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ABSTRACT 

SENTIMENT ANALYSIS ON TWEET ABOUT PPKM IN INDONESIA 

 

By 

MAULANA TAUFIQURROHMAN 

The PPKM policy in Indonesia is very troubling for Indonesian people from the 

lower middle class to the less fortunate people who are affected by this policy, 

giving rise to many pro and con opinions on this policy; the public gives this opinion 

through social media, especially on social media tweets because on the media 

socially, there is much talk about complaints from the public about the government, 

these opinions become criticisms and suggestions that contain negative and positive 

opinions for the Indonesian government which then from these opinions are made 

into a dataset which is taken through the method of scraping tweet data using the 

search tweet API tweet, data that has been taken will then be analyzed through 

several selected algorithms, namely RNN-LSTM, Naive Bayes, and Logistic 

Regression. This algorithm was chosen based on progress in today's modern era, 

namely deep learning and machine learning; the data obtained will go through 

several stages, starting from data labeling, preprocessing, data splitting, training, 

testing, sentiment classification, evaluation and results. After going through several 

processes, the three algorithms produce 100% accuracy for RNN-LSTM, 82.83% 

for Naive Bayes, and 90.5% for logistic regression. 

Keywords: ppkm, opinions, sentiment, rnn-lstm, naive bayes, logistic regression.



 

ABSTRAK 

SENTIMENT ANALYSIS PADA TWEET TENTANG PPKM DI INDONESIA  

 

Oleh 

MAULANA TAUFIQURROHMAN 

Kebijakan PPKM di indonesia sangat meresahkan masyarakat indonesia dari masyarakat 

menengah kebawah sampai ke masyarakat yang kurang mampu terkena dampak dari kebijakan 

ini, sehingga menimbulkan banyak opini pro dan kontra pada kebijakan tersebut, masyarakat 

memberikan opini ini melalui sosial media terutama pada sosial media tweet karena pada media 

sosial ini banyak sekali perbincangan keluh kesah bagi masyarakat terhadap pemerintah, opini ini 

menjadi kritik dan saran yang berisikan opini negatif dan positif untuk pemerintah indonesia yang 

kemudian dari opini ini dijadikan suatu dataset yang diambil melalui metode scraping data tweet 

menggunakan api tweet searchtweet, data yang sudah diambil kemudian akan di analisis dengan 

melalui beberapa  algoritma yang dipilih yaitu RNN-LSTM, naive bayes, dan Logistic Regression 

algoritma ini dipilih berdasarkan kemajuan pada era modern sekarang ini yaitu deep learning dan 

machine learning, data yang sudah didapatkan akan melalui beberapa tahapan dimulai dari data 

labeling, preprocessing, data spliting, training, testing, sentiment clasification, evaluasi dan hasil. 

setelah melalui beberapa proses tersebut dari ketiga algoritma tersebut menghasilkan akurasi 100% 

untuk RNN-LSTM, 82,83% untuk Naive Bayes, dan 90,5% untuk logistic regression. 

Kata kunci: ppkm, sentiment, opini, rnn-lstm, naive bayes, logistic regression. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

1.1. Latar Belakang 

 

Kebijakan PPKM di Indonesia sangat meresahkan masyarakat di Indonesia 

terutama bagi para pedagang kecil dan pedagang keliling lain nya yang 

hanya bergantung pada penghasilan yang pas-pasan seperti penghasilan 

harian untuk bisa memenuhi kebutuhan hidupnya dan keluarga sehingga hal 

ini memicu banyak opini public mengenai kebijakan PPKM di Indonesia 

apakah baik atau tidak terkait opini public terhadap pemerintah nya, 

sehingga dalam penelitian ini mengambil opini – opini dari publik kemudian 

difilter mana yang baik, buruk. 

Opini mining atau analisis sentimen adalah metode penelitian 

komputasional untuk menganalisis opini, sentimen, dan emosi yang 

diungkapkan dalam bentuk teks oleh publik. Saat ini, jika suatu organisasi, 

perusahaan, atau individu ingin mendapatkan pendapat publik tentang 

produk, citra, atau layanan mereka, mereka tidak perlu lagi melakukan 

survei konvensional atau fokus grup yang mahal dan dapat merugikan para 

responden.  

Deep Learning merupakan bidang baru dalam penelitian Machine Learning, 

yang bertujuan untuk memperkuat hubungan antara Machine Learning dan 

Artificial Intelligence (AI), salah satu tujuan utama dari Machine Learning. 

Deep Learning melibatkan pembelajaran beberapa tingkat representasi dan 

abstraksi untuk memfasilitasi pemahaman data seperti gambar, suara, dan 

teks secara efisien dan mudah.  

Recurrent Neural Network (RNN) adalah suatu pengembangan dari Deep 

Learning yang menggunakan metode atau algoritma tumpukan (stack) yang 
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bertujuan untuk mengekstraksi fitur secara optimal dari sumber daya yang 

tersedia. Deep Learning sendiri mencakup algoritma supervised dan 

unsupervised learning sehingga memungkinkan penggunaannya dengan 

data yang berlabel atau tanpa label. Hal ini sangat penting untuk 

menjalankan algoritma yang digunakan. Salah satu pendekatan yang sering 

digunakan untuk mengimplementasikan Deep Learning adalah 

menggunakan metode grafis atau model grafis multi-layer seperti Recurrent 

Neural Network. 

Sumber data Twitter berbahasa Indonesia dipilih karena penelitian dalam 

Bahasa Indonesia belum banyak dilakukan pernyataan ini saya ambil dari 

penelitian (Surya Akbar et al., 2021; Zulfa & Winarko, 2017), dan penelitian 

dengan tema ppkm secara umum di tweet belum ada yang melakukan 

penelitian tersebut, sedangkan RNN dipilih karena metode ini sangat efektif 

dalam kasus sentiment analisis dan diharapkan dapat mencapai kinerja yang 

lebih baik dari metode – metode sebelumnya. Metode RNN diharapkan bisa 

digunakan dalam pengimplementasian Tweet untuk keperluan data training 

dikumpulkan dari beragam data yang dianotasikan kelas sentimentnya 

secara otomatis dengan akun media sosial di Twitter. Akun media sosial 

merupakan teks yang hanya berisi pernyataan atas suatu fakta atau kejadian 

dan tidak mengekpresikan emosi tertentu. Apakah nantinya karakteristik 

RNN ini sesuai jika diaplikasikan pada data Twitter. Dan untuk memastikan 

perbedaan hasil kinerja dari metode RNN dengan metode lainnya, saya 

membuat perbandingan antara metode RNN dan metode lainnya dalam 

penelitian ini.  Bedasarkan hal tersebut akan dibuat Sentiment Analysis pada 

tweet tentang ppkm di Indonesia menggunakan metode RNN. 

 

1.2.Rumusan Masalah 

 

Dari Latar Belakang Masalah di atas dapat diambil rumusan masalah 

sebagai berikut 

1. Bagaimana hasil prediksi algoritma RNN, logistik Regresion dan Naive 

Bayes dalam menentukan sentiment positif negatif dari tweet 
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2. Bagaimana perbandingan akurasi, f1-score, presisi dari RNN, logistik 

regresion dan naive bayes dalam melakukan sentiment analysis. 

 

1.3.Batasan Masalah 

 

Batasan masalah Dari penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Algoritma yang digunakan RNN, logistic regression, dan naive bayes.  

2. Sumber Data yang digunakan pada penelitian ini berasal dari scraping 

data tweet kemudian dari banyak nya data tweet yang diambil akan di 

label secara manual untuk bisa digunakan pada algoritma yang akan 

dipakai. 

3. Objek pada penelitian ini yaitu tweet yang mengandung opini positif dan 

negatif yang berkaitan tentang ppkm yang terjadi di Indonesia 

berdasarkan persepsi masyarakat terhadap kebijakan ppkm.  

 

1.4.Manfaat Penelitian 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Mengetahui perbandingan opini dari masyarakat Indonesia di tweet baik 

itu opini positif atau negatif mengenai ppkm yang terjadi di Indonesia.  

2. Mengetahui perbandingan algoritma antara RNN, logistik regresion dan 

naive bayes dari sisi akurasinya .  

 

1.5.Tujuan Penelitian 

 

Penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi kinerja dari algoritma RNN, 

naive bayes dan logistik regression dalam melakukan sentimen analysis.  
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

2.1. Penelitian Terdahulu 

 

Penelitian ini tidak terlepas dari penelitian sebelumnya yang telah 

dilakukan, Oleh peneliti, pada penelitian sebelumnya dijadikan sebagai 

perbandingan dan referensi. Selain itu, untuk menghindari anggapan 

kesamaan dengan penelitian ini maka peneliti mencantumkan hasil-hasil 

penelitian terdahulu sebagai berikut :  

 

1.  Sentimentt Analysis Terhadap Tweet Bernada Sarkasme Berbahasa 

Indonesia 

 

Penelitian ini dilakukan oleh (Septiani & Sibaroni, 2019) yang bertujuan 

untuk sentiment analysis tweet yang bernada sarkasme yang 

menggunakan metode naive bayes dan SVM serta masing-masing ada 

yang menggunakan fitur injeksi dan ada yang tidak, hasilnya akurasi 

yang di peroleh menggunakan naive bayes lebih tinggi dibanding 

menggunakan SVM dengan akurasi naive bayes tanpa fitur injeksi 

mendapatkan akurasi 82,49% sendangkan yang menggunakan fitur 

injeksi mendapatkan akurasi 91,39% dan untuk SVM yang tidak 

menggunakan fitur injeksi mendapatkan akurasi sebesar 43,62% 

sedangkan yang menggunakan fitur injeksi mendapatkan akurasi sebesar 

57,91% dari sini dapat dibuktikan bahwa penggunaan fitur injeksi dapat 

mempengaruhi tingkat akurasi pada naive bayes mendapatkan kenaikan 

akurasi sebesar 8% sedangkan SVM mendapatkan kenaikan akurasi 

sebesar 13%. Kelebihan dari penelitian ini adalah dengan menggunakan 
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fitur injeksi kita dapat mengukur kenaikan akurasi yang diperoleh dari 

setiap algoritma dan kelemahan dari penelitian ini untuk akurasi 

algoritma yang tidak menggunakan fitur injeksi akan mengalami 

penurunan akurasi dibandingkan menggunakan fitur injeksi.  

 

2. Analisis Sentiment Pada Twitter Mahasiswa Menggunakan Metode 

Backpropagation  

 

Penelitian ini dilakukan oleh (Habibi et al., 2016) yang bertujuan untuk 

sentiment analysis twitter mahasiswa yang mengandung sentiment positif 

dan negatif dengan menggunakan metode Backpropagation dengan 

mendapatkan nilai akurasinya sebesar 85%, nilai precision 0,930, nilai recall 

0,899, dan nilai F-measure 0,901, serta hasil sentiment yang di dapat 

sentiment positif 33,330%, negatif 13,330%, dan netral 53,330%. Kelebihan 

dari penelitian ini hasil akurasinya yang sangat bagus dan pengukuran 

lainnya yang bagus untuk nilai dari precision, recall dan F-measure, 

kelemahan dari penelitian ini adalah banyaknya hasil sentiment yang netral 

pada tweet yang di analisis jadi cenderung di tengah tidak memihak ke 

positif maupun negatif.  

 

3. Sentimentt Analysis Of Energy Independence Tweets Using Simple 

Recurrent Neural Network  

 

Penelitian ini dilakukan oleh (Surya Akbar et al., 2021) bertujuan untuk 

sentiment analysis tweet yang berhubungan dengan kemandirian energi 

pada negara republik indonesia banyak yang bertentangan pendapat di 

tweet, metode yang digunakan adalah Simple RNN, LSTM dan Bernauli 

Naive Bayes dengan masing-masing menghasilkan akurasi, precision, 

recall, dan F1-score sebagai berikut Simple RNN medapatkan akurasi 

sebesar 78%, precision sebesar 78%, recall sebesar 78% dan F1-score 
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sebesar 77%, LSTM mendapatkan akurasi sebesar 75%, precision sebesar 

74%, recall sebesar 75%, dan F1-score sebesar 73%, dan Bernauli Naive 

Bayes mendapatkan akurasi sebesar 67%, precision sebesar 58%, recall 

sebesar 67%, dan F1-score sebesar 56%.  

 

4. Sentimentt Analysis on Social Distancing and Physical Distancing on 

Twitter Social Media using Recurrent Neural Network (RNN) 

Algorithm  

 

Penelitian ini dilakukan oleh (Nugraha et al., 2020) yang bertujuan untuk 

sentiment analysis tweet tentang Social distancing dan physical distancing,  

metode yang digunakan adalah RNN dengan hasil Training menggunakan 

dataset Training nya dengan akurasi 89%, recall 89%, precision 89%, dan 

F1-Score 89% dan hasil Test menggunakan dataset testing nya dengan 

akurasi 80%, recall 79%, precision 81%, dan F1-score 80%  dan untuk hasil 

klasifikasi dengan keyword Social Distancing 71,8% Positif dan 28,2% 

negatif sentiment nya sedangkan untuk Physical Distancing 58,9% positif 

dan 41,1% negatif sentiment nya. 

 

5. Sentiment Analisis Tweet Berbahasa Indonesia Dengan Deep Belief 

Network  

 

Penelitian ini dilakukan oleh (Zulfa & Winarko, 2017) yang bertujuan untuk 

melakukan sentiment analysis dengan beberapa topik yang sedang ramai di 

sosmed twitter dan metode yang digunakan Deep Belief Network (DBN), 

Support Vector Machine (SVM), dan Naive Bayes dengan hasil pengujian 

klasifikasi tiap metode nya sebagai berikut untuk DBN presisinya 93%, 

recall 93%, F1-score 93% dan akurasi 93,31%, untuk SVM presisinya 92%, 

recall 92%, F1-score 92% dan akurasi 92,18%, untuk Naive Bayes 

presisinya 79%, recall 79%, F1-score 79% dan akurasi 79,10% Kelebihan 

dari penelitian ini dari semua algoritma yang dipakai hasil akurasinya sangat 



7 

 

 

 

bagus selain naive bayes hasil akurasi dari pengujian nya sangat bagus 

kelemahan dari penelitian ini banyak klasifikasi tweet yang cenderung netral 

untuk yang positif dan negatif kurang mendominasi. 

 

  



8 

 

 

 

Berikut Tabel untuk penelitian terdahulu 

Table 1 Penelitian Terdahulu 

Nama 

Peneliti 

Judul Penelitian Metode 

Penelitian 

Tujuan Penelitian Hasil Penelitian Kelebihan dan Kelemahan 

(Septiani & 

Sibaroni, 

2019) 

Sentimentt Analysis 

Terhadap Tweet 

Bernada Sarkasme 

Berbahasa Indonesia 

metode naive 

bayes dan SVM 

dengan di setiap 

masing-masing 

algoritma 

menggunakan 

fitur injeksi 

sentiment analysis tweet 

yang bernada sarkasme 

yang menggunakan 

metode naive bayes dan 

SVM serta masing-

masing ada yang 

menggunakan fitur 

injeksi dan ada yang 

tidak 

naive bayes tanpa fitur injeksi akurasi 

82,49% menggunakan fitur injeksi 

mendapatkan akurasi 91,39% 

 

SVM yang tidak menggunakan fitur 

injeksi mendapatkan akurasi 43,62% 

menggunakan fitur injeksi 

mendapatkan akurasi sebesar 57,91% 

 

naive bayes mendapatkan kenaikan 

akurasi sebesar 8% sedangkan SVM 

mendapatkan kenaikan akurasi sebesar 

13%. 

Kelebihan dari penelitian ini adalah 

dengan menggunakan fitur injeksi 

kita dapat mengukur kenaikan 

akurasi yang di peroleh dari setiap 

algoritma dan kelemahan dari 

penelitian ini untuk akurasi 

algoritma yang tidak menggunakan 

fitur injeksi akan mengalami 

penurunan akurasi dibandingkan 

menggunakan fitur injeksi. 

(Habibi et al., 

2016) 

Analisis Sentiment 

Pada Twitter 

Mahasiswa 

Menggunakan 

Metode 

Backpropagation 

metode 

Backpropagation 

sentiment analysis 

twitter mahasiswa yang 

mengandung sentiment 

positif dan negatif 

dengan menggunakan 

metode 

Backpropagation 

Backpropagation mendapatkan nilai 

akurasi  85%, nilai precision 0,930, 

nilai recall 0,899, dan nilai F-measure 

0,901, hasil sentiment yang di dapat 

sentiment positif 33,330%, negatif 

13,330%, dan netral 53,330%. 

Kelebihan dari penelitian ini hasil 

akurasinya yang sangat bagus dan 

pengukuran lainnya yang bagus 

untuk nilai dari precision, recall dan 

F-measure, kelemahan dari 

penelitian ini adalah banyak nya 

hasil sentiment yang netral pada 

tweet yang di analisis jadi 

cenderung di tengah tidak memihak 

ke positif maupun negatif. 
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(Surya Akbar 

et al., 2021) 

Sentimentt Analysis 

Of Energy 

Independence 

Tweets Using Simple 

Recurrent Neural 

Network 

metode yang 

digunakan 

adalah Simple 

RNN, LSTM 

dan Bernauli 

Naive Bayes 

sentiment analysis tweet 

yang berhubungan 

dengan kemandirian 

energi pada negara 

republik indonesia 

banyak yang 

bertentangan pendapat 

di tweet, metode yang 

digunakan adalah 

Simple RNN, LSTM dan 

Bernauli Naive Bayes 

dan memprediksi hasil 

Training data dari 

masing-masing 

algoritma dengan data 

Test nya 

RNN medaptkan akurasi sebesar 78%, 

precision sebesar 78%, recall sebesar 

78% dan F1-score sebesar 77%, LSTM 

mendapatkan akurasi sebesar 75%, 

precision sebesar 74%, recall sebesar 

75%, dan F1-score sebesar 73%, dan 

Bernauli Naive Bayes mendapatkan 

akurasi sebesar 67%, precision sebesar 

58%, recall sebesar 67%, dan F1-score 

sebesar 56%. 

Kelebihan dari penelitian ini pada 

setiap algoritma yang dipakai 

prediksi yang berhasil sesuai 

dengan data Test yang dipakai yaitu 

untuk label positif dan kelemahan 

dari penelitian ini untuk label 

negatif terlalu banyak prediksi yang 

kurang tepat dan akurasi yang 

paling kurang terdapat pada 

algoritma naive bayes 

(Nugraha et 

al., 2020) 

Sentimentt Analysis 

on Social Distancing 

and Physical 

Distancing on 

Twitter Social Media 

using Recurrent 

Neural Network 

(RNN) Algorithm 

metode yang 

digunakan 

adalah RNN 

sentiment analysis tweet 

tentang Social 

distancing dan physical 

distancing,  metode yang 

digunakan adalah RNN 

RNN dengan hasil Training Nya 

dengan akurasi 89%, recall 89%, 

precision 89%, dan F1-Score 89% dan 

hasil Test Nya dengan akurasi 80%, 

recall 79%, precision 81%, dan F1-

score 80%  dan untuk hasil klasifikasi 

dengan keyword Social Distancing 

71,8% Positif dan 28,2% negatif 

sedangkan untuk Physical Distancing 

58,9% positif dan 41,1% negatif 

Kelebihan dari penelitian ini untuk 

tingkat akurasinya sangat baik 

dilihat dari hasil prediksi yang 

hampir 100 akurat dan kelemahan 

dari penelitian ini masih ada hasil 

prediksi yang tidak tepat dalam 

penelitian ini data yang diambil 

masih terlalu sedikit. 
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(Zulfa & 

Winarko, 

2017) 

Sentiment Analisis 

Tweet Berbahasa 

Indonesia Dengan 

Deep Belief Network 

metode yang 

digunakan Deep 

Belief Network 

(DBN), Support 

Vector Machine 

(SVM), dan 

Naive Bayes 

sentiment analysis 

dengan beberapa topik 

yang sedang ramai di 

sosmed twitter dan 

metode yang 

digunakan Deep Belief 

Network (DBN), 

Support Vector 

Machine (SVM), dan 

Naive Bayes 

DBN presisinya 93%, recall 93%, 

F1-score 93% dan akurasi 93,31%, 

untuk SVM presisinya 92%, recall 

92%, F1-score 92% dan akurasi 

92,18%, untuk Naive Bayes 

presisinya 79%, recall 79%, F1-

score 79% dan akurasi 79,10%. 

Kelebihan dari penelitian ini dari semua 

algoritma yang dipakai hasil akurasinya 

sangat bagus selain naive bayes hasil 

akurasi dari pengujian nya sangat bagus 

kelemahan dari penelitian ini banyak 

klasifikasi tweet yang cenderung netral 

untuk yang positif dan negatif kurang 

mendominasi akurasi dari algoritma 

naive bayes kurang bagus di bandingkan 

dengan DBN .  

 

Dari Tabel di atas dapat di simpulkan dari beberapa penelitian terdahulu yang saya ambil sebagai acuan penelitian terdapat 

beberapa kekurangan dari masing-masing penelitan  pada penelitian (Septiani & Sibaroni, 2019)  kelemahan yang dimiliki dari 

penelitian ini terdapat perbedaan dari penggunaan fitur injeksi yang digunakan pada algoritma, apabila tidak menggunakan fitur 

injeksi maka akurasi yang didapatkan berkurang, data yang diambil masih sangat sedikit pada penelitian tersebut, kemudian pada 

penelitian (Habibi et al., 2016) kelemahan yang dimiliki dari penelitian ini banyak nya hasil sentiment yang netral pada tweet yang 

di analisis jadi cenderung di tengah tidak memihak ke positif maupun negatif, kemudian pada penelitian (Surya Akbar et al., 2021) 

kelemahan yang dimiliki dari penelitian ini untuk label negatif terlalu banyak prediksi yang kurang tepat dan akurasi yang paling 

kurang terdapat pada algoritma naive bayes, pada penelitian (Nugraha et al., 2020) kelemahan yang dimiliki dari penelitian ini masih 

ada hasil prediksi yang tidak tepat dalam penelitian ini data yang diambil masih terlalu sedikit, pada penelitian (Zulfa & Winarko, 

2017) kelemahan yang dimiliki dari penelitian ini banyak klasifikasi tweet yang cenderung netral untuk yang positif dan negatif 

kurang mendominasi akurasi dari algoritma naive bayes kurang bagus di bandingkan dengan DBN.
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2.2. Dasar Teori  

 

 

2.2.1. Sentiment analysis 

 

Sentiment analysis adalah cabang dari penambangan teks yang 

mengidentifikasi teks dan kemudian mengekstraknya informasi dari teks 

yang diidentifikasi menjadi informasi subjektif (Soong et al., 2019; Surya 

Akbar et al., 2021). Selain mengekstraksi informasi, analisis sentiment juga 

berfokus pada pengelola opini yang mengandung polaritas, yaitu nilai 

sentiment positif atau negatif dari sebuah teks (Novantirani et al., 2015; 

Surya Akbar et al., 2021). Masalah dalam analisis sentiment biasanya sulit 

untuk didefinisikan, termasuk konsep masalah, sub masalah, dan tujuan 

yang dijadikan sebagai kerangka kinerja dalam berbagai penelitian (Joshi et 

al., 2017; Surya Akbar et al., 2021). 

 

2.2.2. Recurrent Neural Network (RNN) 

 

Algoritma RNN adalah jaringan saraf multi-layer yang dapat digunakan 

untuk menganalisis input sekuensial, seperti teks, ucapan atau video, untuk 

tujuan klasifikasi dan prediksi. Selain itu, algoritma RNN tidak dibatasi oleh 

panjang input dan dapat menggunakan konteks temporal untuk 

memprediksi makna dengan lebih baik (Kowsari et al., 2017; Nugraha et al., 

2020). Metode RNN juga memiliki akurasi yang lebih tinggi dalam 

mengolah hasil dibandingkan dengan metode lainnya (Nugraha et al., 2020; 

Nurrohmat & SN, 2019). 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu metode deep learning 

dan bagian dari neural network yang dapat digunakan untuk menganalisis 
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sentiment dengan hasil keluaran berdasarkan hasil perhitungan sebelumnya 

menggunakan informasi sekuensial. RNN merupakan model yang efisien 

untuk analisis sentiment karena menggunakan sel memori yang mampu 

menangkap informasi sekuensial tanpa dibatasi oleh panjang input 

(Kurniasari & Setyanto, 2020; Nugraha et al., 2020). 

pada penelitian ini akan digunakan RNN-LSTM 

 

2.2.3. Logistic Regression 

 

Logistic regression (Regresi Logistik) merupakan analisis regresi yang tepat 

untuk dilakukan ketika variabel dependen bersifat dikotomis (biner). Seperti 

semua analisis regresi, regresi logistik adalah analisis prediktif. Regresi 

logistik digunakan untuk menggambarkan data dan menjelaskan hubungan 

antara satu variabel biner dependen dan satu atau lebih variabel independen 

nominal, ordinal, interval atau rasio (O’Connel l, 2016). 

Regresi Logistik digunakan dalam ilmu biologi pada awal abad kedua 

puluh. Itu kemudian digunakan dalam banyak aplikasi ilmu sosial. Regresi 

Logistik digunakan ketika variabel dependen (target) adalah kategoris 

(Saishruthi, 2018). 

Gambar 1 LSTM model (dari Medium) 
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Jenis Regresi Logistik 

1. Regresi Logistik Biner 

Tanggapan kategoris hanya memiliki dua 2 kemungkinan hasil. Contoh: 

Spam atau Tidak 

2. Regresi Logistik Multinomial 

Tiga atau lebih kategori tanpa memesan. Contoh: Memprediksi makanan 

mana yang lebih disukai (Vegetarian, Non-Vegetarian, Vegan) 

3. Regresi Logistik Ordinal 

Tiga atau lebih kategori dengan pemesanan. Contoh: Peringkat film dari 1 

hingga 5.  

Pada penelitian ini yang digunakan adalah logistik regression biner dalam 

algoritma yang dipakai  

Berikut rumus untuk logistik regression 

log(𝑝) =  log (
𝑝(𝑦 − 1)

1 − (𝑝 − 1
) = 𝛽0 + 𝛽1−𝑥𝛼

+ 𝛽2−𝑥𝛼
+ _ + 𝛽𝑝−𝑥𝛼

 

2.2.4. Naive Bayes 

 

Naive Bayes adalah salah satu algoritma yang paling sederhana dan kuat 

untuk klasifikasi berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi independensi 

di antara prediktor. Model Naive Bayes mudah dibuat dan sangat berguna 

untuk kumpulan data yang sangat besar(Keshari, 2020). 

Naïve Bayes Classifier merupakan sebuah metoda klasifikasi yang berakar 

pada teorema Bayes . Metode pengklasifikasian dengan menggunakan 

metode probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh ilmuwan Inggris 

Thomas Bayes, yaitu memprediksi peluang di masa depan berdasarkan 

pengalaman di masa sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema Bayes 

. Ciri utama dari Naïve Bayes Classifier ini adalah asumsi yang sangat kuat 
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(naïf) akan independensi dari masing-masing kondisi / kejadian 

(Mochammad Haldi Widianto, 2019). 

Keuntungan penggunan metode ini yaitu hanya membutuhkan jumlah data 

pelatihan (training data) yang kecil untuk menentukan estimasi parameter 

yang diperlukan dalam proses pengklasifikasian. Karena yang diasumsikan 

sebagai variabel independent, maka hanya varians dari suatu variabel dalam 

sebuah kelas yang dibutuhkan untuk menentukan klasifikasi, bukan 

keseluruhan dari matriks kovarians (Keshari, 2020). 

Pada penelitian ini metode yang digunakan pada naive bayes menggunakan 

model multinomial, Multinomial Naive Bayes merupakan metode 

pembelajaran probabilistik yang banyak digunakan dalam Natural 

Language Processing (NLP). Algoritme didasarkan pada teorema Bayes dan 

memprediksi tag teks seperti sepotong email atau artikel surat kabar. Ini 

menghitung probabilitas setiap tag untuk sampel yang diberikan dan 

kemudian memberikan tag dengan probabilitas tertinggi sebagai output 

(upGrad, 2021).  

Multinomial Naïve Bayes mempertimbangkan vektor fitur di mana istilah 

yang diberikan mewakili berapa kali muncul atau sangat sering yaitu 

frekuensi (Great Learning, 2020). 

Teorema Bayes, dirumuskan oleh Thomas Bayes, menghitung probabilitas 

suatu peristiwa terjadi berdasarkan pengetahuan sebelumnya tentang 

kondisi yang terkait dengan suatu peristiwa. Ini didasarkan pada rumus 

berikut: 

P(A|B) = P(A) * P(B|A)/P(B) 

Dimana kita menghitung probabilitas kelas A ketika prediktor B sudah 

tersedia. 

P(B) = probabilitas sebelumnya dari B 

P(A) = peluang awal kelas A 

P(B|A) = kemunculan prediktor B dengan probabilitas kelas A 
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Rumus ini membantu dalam menghitung probabilitas tag dalam teks. 

 

 

2.2.5. Python 

 

Bahasa pemrograman Python memantapkan dirinya sebagai salah satu 

bahasa paling populer untuk komputasi ilmiah. Berkat sifatnya yang 

interaktif tingkat tinggi dan ekosistem perpustakaan ilmiahnya yang 

matang, ini adalah pilihan yang menarik untuk pengembangan algoritmik 

dan analisis data eksplorasi (Dubois et al., 2007; Millman & Aivazis, 2011; 

Pedregosa et al., 2011). 

Python adalah bahasa pemrograman general yang dapat digunakan secara 

efektif untuk membangun hampir semua jenis program yang tidak 

memerlukan akses langsung ke perangkat keras komputer. Python tidak 

optimal untuk program yang memiliki batasan keandalan yang tinggi 

(karena pemeriksaan semantik statisnya yang lemah) atau yang dibangun 

dan dipelihara oleh banyak orang atau dalam jangka waktu yang lama 

(sekali lagi karena pemeriksaan semantik statis yang lemah) (Guttag, 2013). 

Python merupakan bahasa pemrograman tingkat tinggi (high level 

language) dengan filosofi perancangan yang berfokus pada tingkat 

keterbacaan kode. Python dirancang untuk memberikan kemudahan kepada 

programmer melalui berbagai segi yaitu kemudahan dalam pengembanan, 

efisiensi waktu, multifungsi, dan kompatibilitas dengan sistem (Saragih, 

2016). 

Beberapa fitur dan Kelebihan yang dimiliki Python menurut Jubilee 

Enterprise (Chilmi, 2021; Enterprise, 2017) , yaitu: 

1. Memiliki koleksi library yang banyak. Telah tersedia modul siap pakai 

untuk berbagai keperluan 

2. Memiliki struktur bahasa yang jelas, sederhana dan mudah dipelajari,  
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3. Python adalah pemrograman berorientasi objek (OOP). Data dalam 

Python adalah sebuah objek yang dibuat dari kelas (class). 

4. Memiliki sistem pengolaan memeri otomatis (Gerbage Collection).  

5. Bersifat modular, sehingga mudah dikembangkan dengan menciptakan 

modul baru. 

Selain memiliki beberapa kelebihan, Python juga mempunyai beberapa 

library. Sebagian besar library nya dapat di-install dengan menggunakan 

“PIP”, dimana PIP merupakan Standard Package Manager untuk Python 

yang dapat digunakan untuk membantu melakukan instalasi dan mengatur 

package tambahan yang bukan merupakan dari Python Standard Library. 

Beberapa library Python, yaitu: 

 

1. Search Tweets 

Search tweets adalah metode scraping data tweet yang menggunakan api 

tweet v1 digunakan dalam python dengan menggunakan fitur premium 

search yang ada pada developer tweet. dimana  pada fitur premium search 

ini berbeda dengan fitur search biasa karena bisa menggunakan full Archive 

dan search 30 hari.  

Pada penelitian ini api yang digunakan adalah full Archive karena data yang 

di ambil adalah data pada tahun 2021 dari bulan Januari sampai bulan 

Desember. 

Berikut perbedaan antara api 30 hari, full Archive dan recent 
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Table 2 Perbedaan Api Tweet 

Jenis API Perbedaannya 

30 hari 1. Data tweet yang bisa di ambil 

hanya 30 hari terakhir yang 

terbaru dari hari pada saat data 

itu di tarik 

2. Batas penarikan data bisa 25k 

tweet perbulan untuk sandbox 

akun 

3. Wajib elevated akun untuk bisa 

akses sandbox akun nya 

Full archive 1. Data tweet yang di tarik bisa 

dipilih sesuai tanggal yang di 

inginkan dengan maksimal 30 

hari sesuai tanggal pertama dan 

terakhir nya 

2. Maksimal data tweet yang bisa 

di ambil 5k perbulan untuk 

sanbox akun 

3. Wajib elevated akun untuk bisa 

akses sandbox akun nya 

Recent 1. Bukan premium akun atau 

sanbox akun hanya elevated 

akun biasa 

2. Hanya bisa menarik tweet 7 hari 

terbaru saja  

3. Batas penarikan tweet Nya 

tergantung dari seberapa banyak 

tweet yang sesuai dari keyword 

yang di input.  
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2. Numpy 

NumPy array adalah struktur data yang umum digunakan dalam Python 

untuk menyimpan data sebagai grid atau matriks. Dalam Python, struktur 

data adalah objek yang mengatur dan memanipulasi data dengan 

mendefinisikan hubungan antara nilai data yang disimpan dalam struktur 

data dengan fungsi-fungsi yang dijalankan pada struktur data. Baris NumPy 

terdiri dari nilai yang berurutan yang disebut elemen dan menggunakan 

indeks untuk mengatur dan memanipulasi elemen dalam baris NumPy. Ciri-

ciri utama dari NumPy array adalah semua elemen dalam array harus 

memiliki tipe yang sama, misalnya semua bilangan bulat, string, dan lain 

sebagainya. NumPy array berbeda dengan list, jika list memerlukan 

packages Python tertentu, NumPy array didefinisikan menggunakan fungsi 

array() pada NumPy Packages. 

 

3. Scikit-learn 

Scikit-learn adalah perpustakaan pembelajaran mesin open source yang 

mendukung pembelajaran yang diawasi dan tidak diawasi. Ini juga 

menyediakan berbagai alat untuk pemasangan model, pra-pemrosesan data, 

pemilihan model, evaluasi model, dan banyak utilitas lainnya. 

 

 

4. Keras 

Keras adalah API deep learning yang ditulis dalam bahasa pemrograman 

Python, dan berjalan diatas platform Machine learning TensorFlow. API ini 

dikembangkan dengan fokus utama yaitu memungkinkan komputasi yang 

cepat. Mampu pergi dari ide ke hasil secepat mungkin merupakan tujuan 

dari API Keras ini. Keras merupakan High – level API sehingga command 

yang ada pada keras dapat kita baca dengan mudah. Saat ini, API Keras 

sangatlah populer digunakan baik dalam perusahaan ataupun organisasi 

bahkan perusahaan seperti NASA, Youtube menggunakan Keras sebagai 

API deep learning nya.  
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian 

 

3.1.1. Tempat Penelitian 

 

Penelitian ini dilaksanakan di Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas 

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung yang 

beralamatkan di Jl. Soemantri Brojonegoro No. 1 Gedong Meneng, 

Bandar Lampung. 

 

3.1.2. Waktu Penelitian 

 

Penelitian ini dilaksanakan mulai bulan Maret 2022 sampai bulan 

Februari tahun 2023. Adapun alur waktu penelitian dapat dilihat 

pada Tabel berikut : 

Table 3 Alur Penelitian 

Tahapan Kegiatan 2022    2023 

  Maret April Mei Juni Februari 

Penelitian 

Awal 

Studi Literatur √     

Penentuan Tema √     

Pengambilan 

Data 

 √    

Penyusunan 

Draft (Bab I-III) 

  √   

Penelitian 

Lanjutan 

Seminar Usul    √  

Data Labeling 

dan 

   √  
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Preprocessing 

data 

Analisis Data    √  

Penyusunan 

Draft (Bab IV-V)  

    √ 

Seminar Hasil 

Penelitian 

    √ 

Sidang 

Komprehensif 

    √ 

Evaluasi Revisi Skripsi     √ 

 

 

3.2. Alat dan Objek Penelitian 

 

3.2.1. Alat Penelitian 

 

3.2.1.1. Perangkat Keras (Hardware) 

 

Perangkat Keras yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebuah 

laptop dengan spesifikasi sebagai berikut : 

- System Manufacture  : ASUSTeK Computer Inc 

- Processor   : Intel Core I3-6006LI CPU @ 2.00GHz (4  

  CPUs), ~2.0GHz 

- Installed Ram   : 8 GB 

- VGA    : Intel(R) HD Graphics 520 

- GPU    : NVIDIA GeForce MX 110 VRAM 2 GB 

  

3.2.1.2. Perangkat Lunak (Softaware) 

 

Perangkat Lunak yang digunakan dalam penelitian ini antara lain : 

- Sistem Operasi  : Windows 10 Home Single Language 

- Web Browser   : Google Chrome 

- Python 3.7.10 

- Library Keras, Scikit Learn, Search tweets,  
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3.2.2. Objek Penelitian 

 

Objek Penelitian yang digunakan yaitu data tweet yang berhubungan 

tentang kebijakan ppkm yang berlaku di Indonesia.  

  

3.3. Sumber Data dan Metode Pengumpulan data 

 

3.3.1. Sumber Data 

 

Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu berupa data 

tweet yang diambil dari database tweet dengan keyword yang sudah di 

tetapkan yaitu tentang kebijakan ppkm yang berlaku di Indonesia 

keyword pencarian pada tweet api menggunakan hastag ppkm.  

 

3.3.2. Metode Pengumpulan data 

 

Metode pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

dalam bentuk scraping data tweet yang menggunakan api tweet yang 

tersedia dari developer tweet yang digunakan khusus eksperimen data 

tweet, data yang di ambil adalah data tweet tahun 2021.  

 

3.4. Metode Penelitian 

 

Metode penelitian menggunakan eksperimen dengan cara menganalisis 

sentiment menggunakan beberapa algoritma kemudian membandingkan 

akurasi, presisi, recall dan f1-score dan hasil analisis sentimen positif atau 

negatif dari masing-masing algoritma yang digunakan. 
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3.5. Tahapan Penelitian 

 

Tahapan penelitian merupakan teknik atau langkah-langkah yang akan 

digunakan dalam penelitian. Adapun penjelasan dari masing-masing 

tahapan yaitu : 

 

1. Identifikasi dan Perumusahan Masalah 

Tahap ini dilakukan untuk mengidentifikasi algoritma apa yang akan 

dipakai dalam analisis yang dilakukan dan merumuskan masalah sesuai 

data dan algoritma yang digunakan.  

 

2. Pengumpulan Data 

Tahapan pengumpulan data pada penelitian ini dengan melakukan 

scraping data tweet yang menggunakan kata kunci ppkm sehingga data 

yang di ambil sesuai dengan penelitian yang akan dilakukan yaitu 

tentang kebijakan ppkm yang ada di indonesia. 

Data mentah yang di ambil langsung dari tweet sebelum di bersihkan 

sekitar 20 ribu data kemudian data setelah di filter dari duplikat data 

sekitar 14000 data untuk keseimbangan data nya kebanyakan data tweet 

yang diambil tidak mengandung opini dari banyak nya data yang 

diambil data yang mengandung opini lebih sedikit dibandingkan data 

yang mengandung opini 

 

3. Data Labeling 

Pada tahapan ini data tweet yang akan di analisis terbagi menjadi 2 

kelompok data yaitu data tweet yang berisi tweet positif dan negatif 

karena data yang sudah di ambil dari tweet belum ada label datanya 

sehingga pada tahapan ini dilakukan labeling data tweet dengan 

memperhatikan kalimat pada tweet tersebut apakah mengandung opini 

positif atau negatif atau tidak mengandung opini sama sekali kemudian 

dipisahkan mana tweet yang berisikan muatan positif dan negatif 
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sehingga menghasilkan dataset yang bisa digunakan, target labeling data 

tweet ini adalah 3000 data tweet dari data mentah yang sudah di ambil 

tetapi apabila tidak bisa mencapai angka tersebut maka data labeling 

yang akan digunakan sesuai hasil dari labeling data yang ada.  

 

4. Data Processing 

Pada tahapan ini Diperlukan preprocessing data untuk mendapatkan 

data yang bersih dan meningkatkan nilai klasifikasi tweet. Langkah-

langkah yang dilakukan saat preprocessing adalah normalisasi teks, 

tokenisasi teks, dan penghapusan stopword. Fungsi dari tahap 

preprocessing adalah sebagai berikut: 

 

1. Normalisasi teks 

Tujuan dari normalisasi teks adalah untuk memperbaiki struktur kata 

dan kosa kata dalam kalimat. Pada penelitian ini akan dilakukan 

normalisasi terhadap semua data yang terkumpul. Proses 

normalisasi teks meliputi penghapusan URL, tanda baca, karakter 

khusus, dan simbol berupa huruf alfabet sehingga tidak terjadi 

kerancuan pada data teks.  

 

2. Tokenisasi teks 

Tokenisasi teks adalah proses pemotongan string atau input kalimat 

berdasarkan setiap kata yang membentuk kalimat dalam data teks. 

Tokenisasi secara luas memecah sekumpulan karakter dalam teks 

menjadi unit kata, membedakan karakter tertentu yang dapat 

diperlakukan sebagai pemisah kata. 

 

3. Penghapusan Stopword  

Stopwords adalah kumpulan kata yang sering muncul tetapi tidak 

mengubah kalimat artinya jika dihapus, atau dengan kata lain 

menghilangkan kata yang tidak bermakna atau tidak relevan dalam 

kalimat. 
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5. Data Spliting ( Pemisahan data) 

Setelah dilakukan preprocessing data maka akan dilakukan pemisahan 

data yang dimana pemisahan data akan dibagi menjadi 2 kelompok yaitu 

80% data untuk data Training dan 20% data untuk data Test, pemisahan 

data ini dapat dilakukan apabila dataset yang digunakan cukup banyak 

untuk bisa dipisahkan menjadi dua bagian tetapi apabila dataset yang 

digunakan tidak cukup maka akan digunakan cara yang lain seperti Cross 

validasi, pemisahan data ini dilakukan karena dibutuhkan teknik 

sampling dataset untuk melatih model dari algoritma yang akan dipakai 

dan untuk mendapatkan hasil yang maksimal dan pada metode ini 

digunakan random sampling agar dari semua dataset yang ada diambil 

secara acak dan menyeluruh.  

 

6. Data Training 

Pada tahapan ini data yang sudah dipisahkan akan di training terlebih 

dahulu  dengan word2vec. Kemudian akan dilanjutkan dengan klasifikasi 

data menggunakan algoritma yang sudah ditentukan yaitu RNN-LSTM, 

Multinomial Navie bayes, dan Logistic regression. 

 

Word2Vec 

Word2vec akan melatih dataset dan mendapatkan nilai vektor dari kata 

yang dilatih. Itu akan juga memperoleh jumlah total kata dan kosa kata 

yang muncul dari proses pelatihan dataset. Model CBOW (Continuous 

Bag of Words) digunakan untuk pelatihan model word2vec karena model 

ini menggunakan representasi konteks yang terdistribusi secara kontinu 

[10]. Untuk arsitektur model CBOW ditunjukkan pada Gambar 2. 
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7. Sentiment clasification 

Pada tahapan ini dilakukan pengujian prediksi pada data set yang sudah 

di latih menggunakan algoritma RNN, logistik regresi, dan naive bayes 

kemudian hasil dari pengujian dari algoritma akan ditampilkan dalam 

bentuk confusion matrix mana yang true negatif, false negatif, true 

positif, dan false positif agar terlihat lebih jelas hasil nya berikut 

penjelasan dari masing-masing algoritma dan confusion matrix. 

 

1. RNN-LSTM 

RNN adalah model yang efisien untuk analisis sentimen. RNN 

menggunakan sel memori yang mampu menangkap informasi 

tentang urutan panjang, terlihat pada gambar berikut 

 

Gambar 3 RNN Framework Sumber: Denny Britz, 2015 

Persamaan yang diberikan menunjukkan rumus dasar untuk RNN: 

𝑎𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡) Di mana 𝑎𝑡 mewakili output dari node sebelumnya, 

fungsi aktivasi f adalah fungsi tanh dan 𝑥𝑡 menunjukkan urutan input 

Gambar 2 CBOW Model Sumber : (Mikolov et al., 2013)  
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(𝑥0 , 𝑥1, 𝑥2, ……, 𝑥𝑡 ). Jaringan saraf rekursif mewakili struktur 

pohon dalam yang mampu menangkap semantik teks. Proses ini 

memakan waktu tugas yang merupakan kelemahan dari jaringan saraf 

rekursif (Kurniasari & Setyanto, 2020; Socher et al., 2011). Jaringan 

saraf berulang telah meningkatkan kompleksitas waktu. Pada model 

RNN, analisis dilakukan kata per kata dan membutuhkan waktu yang 

lama (Kurniasari & Setyanto, 2020; Socher et al., 2011). RNN 

mampu mempelajari kata-kata terbaru dibandingkan dengan kata-

kata sebelumnya yang mengarah pada masalah gradien yang hilang. 

RNN menggunakan LSTM untuk memecahkan masalah gradien 

hilang. 

LSTM (Long Short Term Memory) adalah bagian dari RNN yang 

digunakan untuk mempelajari dependensi jarak jauh untuk urutan 

teks. LSTM berisi blok memori yang juga dikenal sebagai gerbang 

untuk mengontrol aliran teks. Blok memori berisi tiga gerbang yang 

disebut sebagai gerbang input; forget gerbang dan gerbang keluaran 

untuk mengontrol aliran informasi (Kurniasari & Setyanto, 2020; Sak 

et al., 2014). 

 

Gambar 4 Long short term memory sumber : (Alwehaibi & Roy, 2019) 

Pada gambar arsitektur RNN-LSTM di bawah layer pertama dengan jenis layes 

embedding menggunakan 300 neuron dimana untuk neuron ini bisa di ubah sesuai 
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angka yang dibutuhkan tidak terpaut pada 300 kemudian 300 itu adalah 300 baris 

pertama dari data yang digunakan dalam model dan input shape yang berisi 3 

dimensi dalam data yang akan dilatih, setelah itu ditambahkan dropout agar 

menghindari terjadinya overfitting dalam proses testing dan Training, kemudian 

data masuk ke layer LSTM dengan parameter pengulangan dropout sama seperti 

sebelumnya hingga ke tahap output nya menggunakan 3 neuron sesuai parameter 

data yang digunakan dengan menggunakan fungsi aktivasi softmax.  

 

Gambar 5 Arsitektur RNN-LSTM 

2. Logistic Regression 

Regresi Logistik (LR) adalah pendekatan klasifikasi lain yang 

menonjol. LR adalah teknik pembelajaran mesin yang dapat 

diterapkan untuk masalah klasifikasi. Pierre Francais Verhulst 

mendefinisikan fungsi logistik dan atributnya dalam makalah yang 

diterbitkan dalam Prosiding Akademi Kerajaan Belgia dengan 

menetapkan tiga parameter dan kurva yang mengalir melaluinya. Ini 

adalah metode pembelajaran mesin yang relatif sederhana yang 

banyak digunakan. Pendekatan statistik untuk memprediksi kelas 

biner adalah regresi logistik. Dalam hal ini, variabel terikat memiliki 

distribusi Bernoulli. Fungsi sigmoid, juga dikenal sebagai fungsi 
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logistik, adalah kurva berbentuk 'S' yang mengambil nilai antara 0 

dan 1. Jika kurva bergerak ke tak terhingga positif, 1 akan 

diantisipasi, dan jika menuju tak terhingga negatif, 0 akan menjadi 

diprediksi (Arista, 2022; Majumder et al., 2021). Berikut gambar 

kurva yang di bentuk dari algoritma logistik regression  

 

 

Gambar 6 Logistic regression (Arista, 2022; Majumder et al., 2021) 

3. Naive Bayes 

Model Naive Bayes yang akan digunakan pada penelitian ini adalah 

multinomial naive bayes karena dengan model ini dapat mengurangi 

terjadi nya error pada saat pemrosesan uji data latihan dan prediksi 

Multinomial Naïve Bayes juga dapat menangani ukuran kosakata 

yang besar dan mengurangi tingkat kesalahan yang tinggi, 

keuntungan lain dari menggunakan algoritma naive bayes adalah 

implementasi algoritma yang mudah dan performa algoritma nya 

sangat baik dalam melakukan pemrosesan data untuk di klasifikasi 

nya (Farisi et al., 2019; Qomariah, 2021).  

8. Menggunakan metode under sampling dan over sampling 

Tahap ini dilakukan karena data tweet yang didapatkan tidak seimbang 

atau (imbalance data) maka digunakan teknik sampling under dan over 
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untuk membandingkan hasil analisis yang dilakukan antara data manual 

dengan data yang menggunakan teknik sampling tersebut. 

Teknik undersampling merupakan teknik dimana memotong data yang 

lebih dominan untuk disesuaikan dengan data yang lebih sedikit dalam 

hal ini data yang lebih dominan adalah tweet yang bernilai positif maka 

data tweet yang bernilai positif dikurangi hingga berjumlah sama dengan 

data tweet yang negatif baru kemudian dilatih menggunakan algoritma 

yang dipakai agar mendapatkan hasilnya.  

Teknik oversampling merupakan teknik dimana data yang tidak dominan 

dilipat gandakan agar setara dengan data yang lebih dominan dalam hal 

ini data tweet yang bernilai negatif sangat sedikit dari data tweet yang 

bernilai positif maka data tweet yang bernilai negatif digandakan agar 

sama dengan data tweet yang positif kemudian dilatih menggunakan 

algoritma yang dipakai agar mendapatkan hasilnya. 

9. Evaluasi dan hasil 

Pada tahap ini dilakukan perhitungan akurasi, presisi, recall, dan f1-score 

dari masing-masing algoritma yang sudah di ujikan kemudian dilakukan 

perbandingan antara masing-masing algoritma untuk evaluasi 

kedepannya berikut rumus untuk akurasi, presisi, recall, dan f1-score dari 

Table confusion matrix. 

 

1. Confusion Matrix 

Hasil dari setiap algoritma klasifikasi dievaluasi menggunakan 

matriks konfusi. Nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score diturunkan 

dari confusion matrix.  Berikut adalah Table dari confusion matrix  

Table 4 Confusion Matrix 

True 

Label 

Prediction Label 

Negative Positive 

Negative 
TN 

(True Negative) 

FP 

(False Positive) 

Positive 
FN 

(False Negative) 

TP 

(True Positive) 
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Confusion matrix dalam masalah klasifikasi dengan dua kelas 

ditunjukkan pada Tabel 1. Dapat dapat disimpulkan dari gambar 

bahwa ada kemungkinan empat hasil prediksi yang berbeda. Hasil 

yang benar-benar positif dan benar-benar negatif adalah klasifikasi 

yang benar, sedangkan hasil positif palsu dan negatif palsu adalah 

dua kemungkinan jenis kesalahan (Dj Novakovi et al., 2017; Surya 

Akbar et al., 2021). Nilai True Negative (TN) adalah banyaknya data 

negatif yang terdeteksi dengan benar, sedangkan False Negative (FN) 

adalah data positif yang terdeteksi negatif. Nilai True Positive (TP) 

adalah data positif yang terdeteksi dengan benar, sedangkan False 

Positive (FP) adalah data negatif tetapi terdeteksi positif. Tabel 

matriks konfusi digunakan untuk mengukur kinerja suatu metode 

klasifikasi dengan menghitung nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-

score. 

 

2. Akurasi adalah rasio prediksi yang benar (positif dan negatif) 

terhadap keseluruhan data.  

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 × 100% 

3. Presisi adalah rasio prediksi positif sejati dengan prediksi positif 

keseluruhan. 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100% 

4. Recall adalah rasio prediksi positif benar terhadap keseluruhan data 

positif benar. 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100% 

5. F1-Score adalah perbandingan rata-rata tertimbang dari presisi dan 

daya ingat. 

𝑓1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
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V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1. Simpulan 

Dari penelitian sentimen analisis yang sudah dilakukan dapat disimpulkan sebagai 

berikut : 

1. Data yang didapatkan dari hasil scraping data yang dilakukan lebih banyak 

data yang bersifat positif daripada data yang bersifat negatif sehingga 

dataset yang dibuat termasuk ke dalam imbalance dataset.  

2. Dari ketiga algoritma yang sudah diuji coba urutan algoritma yang 

mendapatkan hasil yang sangat baik sampai dengan yang cukup baik adalah 

RNN-LSTM, Logistic Regression, dan Naive Bayes. 

3. Penggunaan teknik oversampling dan undersampling sangat mempengaruhi 

hasil analisis dari tiap algoritma yang digunakan terutama pada algoritma 

naive bayes dan logistic regression dan termasuk juga RNN-LSTM. 

 

5.2. Saran 

Dari penelitian sentimen analisis yang sudah dilakukan terdapat beberapa saran 

yang dapat diambil sebagai berikut : 

1. Bisa menggunakan algoritma lain dengan menggunakan dataset yang sudah 

dibuat sebagai perbandingan hasil analisis. 

2. Menggunakan dataset dari penelitian lain untuk menguji hasil dari ketiga 

algoritma yang sudah digunakan. 
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