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ABSTRAK 

IMPLEMENTASI NATURAL LANGUAGE PROCESSING (NLP) DASAR 
PADA ANALISIS SENTIMEN TAGAR #KABURAJADULU 

 

Oleh 

 

ZIKWAN ISMAIL 

 

Fenomena penggunaan tagar #KaburAjaDulu di media sosial mencerminkan 
respons publik terhadap kondisi sosial, ekonomi dan politik di Indonesia, 
khususnya dari masyarakat yang mempertimbangkan untuk menetap di luar negeri. 
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis opini publik yang terungkap melalui 
unggahan bertagar tersebut menggunakan pendekatan Natural Language 
Processing (NLP) dasar. Peneliti mengumpulkan 5.198 data unggahan dari 
platform X (Twitter) dan TikTok melalui proses scraping, kemudian menerapkan 
tahap preprocessing teks seperti cleaning, tokenization, stopword removal, case 
folding dan stemming menggunakan library Python seperti nltk dan Sastrawi. Data 
yang telah diproses dilabeli secara otomatis oleh volunteer dan digunakan untuk 
melatih dua model klasifikasi sentimen: Naïve Bayes dan Logistic Regression. 
Evaluasi model dilakukan dengan metrik accuracy, precision, recall dan F1-score 
melalui pendekatan cross-validation.  

 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Logistic Regression memberikan performa 
klasifikasi yang lebih unggul dibandingkan Naïve Bayes pada seluruh dataset, 
dengan akurasi mencapai 89% pada data TikTok, dibandingkan 65% oleh Naïve 
Bayes. Selain itu, model Logistic Regression menunjukkan ketahanan yang lebih 
baik dalam menangani distribusi data yang kompleks dan tidak seimbang. Secara 
keseluruhan, penelitian ini menunjukkan efektivitas metode NLP dasar dalam 
memetakan opini publik secara digital dan menegaskan bahwa Logistic Regression 
lebih adaptif dalam memahami konteks sentimen dari teks sosial media. Temuan 
ini memberikan kontribusi penting bagi studi lanjutan mengenai analisis opini 
publik dan pengambilan keputusan berbasis data sosial. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Pemrosesan Bahasa Alami (NLP), Twitter (X), 
TikTok, #kaburajadulu, Naïve Bayes, Regresi Logistik. 



ABSTRACT 

IMPLEMENTATION OF BASIC NATURAL LANGUAGE PROCESSING 
(NLP) IN THE ANALYSIS OF SENTIMENT HASHTAG #KABURAJADULU 

 

 

By 

 

ZIKWAN ISMAIL 

 

 

The phenomenon of using the hashtag #KaburAjaDulu on social media reflects the 
public's response to social, economic, and political conditions in Indonesia, 
particularly among those considering settling abroad. This study aims to analyze 
public opinion expressed through posts using this hashtag using a basic Natural 
Language Processing (NLP) approach. The researchers collected 5,198 posts from 
the X (Twitter) and TikTok platforms through scraping, then applied text 
preprocessing steps, including cleaning, tokenization, stopword removal, case 
folding, and stemming, using Python libraries such as nltk and Sastrawi. The 
processed data was manually labeled by volunteers and used to train two sentiment 
classification models: Naïve Bayes and Logistic Regression. Model evaluation was 
conducted using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics through a cross-
validation approach.  

 

The results showed that Logistic Regression outperformed Naïve Bayes across all 
datasets, achieving 89% accuracy on TikTok data compared to 65% by Naïve 
Bayes. Additionally, the Logistic Regression model demonstrated better resilience 
in handling complex and imbalanced data distributions. Overall, this study 
highlights the effectiveness of basic NLP methods in mapping public opinion 
digitally and confirms that Logistic Regression is more adaptive. 

 

Keywords: Sentiment Analysis, NLP, Twitter(X), TikTok, #kaburajadulu, Naïve 
Bayes, Logistic  
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I. PENDAHULUAN 

 

 

1.1. Latar Belakang 

Di era digital, media sosial berperan signifikan dalam membentuk opini publik. 

Salah satu bentuk interaksi yang umum adalah penggunaan hashtag atau tagar 

sebagai sarana menyampaikan pandangan, menggerakkan percakapan, dan 

membentuk tren diskusi. Tagar menjadi media komunikasi yang efektif untuk 

menyuarakan dukungan, kritik, maupun aspirasi terhadap suatu isu. 

Salah satu tagar yang sempat menarik perhatian publik adalah 

#KABURAJADULU, yang banyak digunakan oleh masyarakat Indonesia, 

khususnya yang bekerja atau tinggal di luar negeri. Unggahan dengan tagar ini 

umumnya menggambarkan pengalaman dan pandangan terkait kehidupan di luar 

negeri yang dianggap lebih baik dibandingkan di Indonesia. Fenomena ini 

memunculkan perbedaan sudut pandang antara masyarakat yang berada di luar 

negeri dan pihak-pihak di dalam negeri, termasuk pemerintah, sehingga memicu 

diskusi pro dan kontra di media sosial (Fransiska Vina Sari & Arief Wibowo, 

2019). Analisis sentimen terhadap tagar ini penting dilakukan untuk memahami 

persepsi publik dan dinamika diskusi yang terjadi. Namun, proses klasifikasi opini 

di media sosial memiliki tantangan tersendiri, seperti penggunaan bahasa informal 

yang tidak baku, konteks kalimat yang ambigu, serta distribusi sentimen yang tidak 

seimbang. Tantangan tersebut menuntut pemilihan metode pemrosesan bahasa 

alami (Natural Language Processing/NLP) dan algoritma klasifikasi yang tepat 

agar hasil analisis akurat dan representatif. 

Berbagai penelitian terdahulu telah memanfaatkan metode NLP untuk analisis 

sentimen menggunakan beragam algoritma, seperti Naïve Bayes, Support Vector 

Machine (SVM), dan Logistic Regression. Akan tetapi, penelitian yang secara 

khusus membandingkan performa Naïve Bayes dan Logistic Regression pada 

konteks bahasa informal Indonesia, khususnya pada data dari media sosial seperti 
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Twitter(X) dan TikTok dengan isu spesifik seperti #KABURAJADULU, masih 

terbatas (Syahputra & Wibowo, 2023). Natural Language Processing (NLP) 

merupakan bidang penelitian yang berfokus pada bagaimana komputer dapat 

memahami dan memproses bahasa manusia secara efektif (Astiningrum et al., 

2018). NLP banyak diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk analisis sentimen, 

terjemahan otomatis, serta pencarian informasi. Pada penelitian sebelumnya yang 

dilakukan oleh (Prasetya et al., 2024) dengan judul “Implementasi NLP (Natural 

Language Processing) Dasar pada Analisis Sentimen Review Spotify”, telah 

dilakukan analisis sentimen terhadap ulasan aplikasi Spotify di Google Play Store 

menggunakan metode NLP untuk memahami pola opini pengguna terhadap 

aplikasi tersebut. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini dilakukan untuk menerapkan NLP 

dasar dalam analisis sentimen terhadap unggahan yang menggunakan tagar 

#KABURAJADULU di media sosial, sekaligus membandingkan kinerja Naïve 

Bayes dan Logistic Regression dalam mengklasifikasikan sentimen positif, negatif, 

dan netral. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan gambaran yang lebih 

jelas mengenai opini publik terhadap isu ini serta menawarkan pendekatan analisis 

yang dapat diterapkan pada isu-isu serupa di masa depan. 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang, rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai 

berikut:  

1. Apa saja tantangan dalam mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini 

publik pada unggahan media sosial bertagar #kaburajadulu menggunakan 

metode NLP? 

2. Bagaimana perbandingan akurasi dan performa algoritma Naive Bayes dan 

Logistic Regression dalam klasifikasi sentimen unggahan dengan tagar 

#kaburajadulu? 
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1.3. Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah pada penelitian ini antara lain adalah sebagai berikut:  

1. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah berupa unggahan 

pengguna yang terbatas pada unggahan media sosial yang menggunakan 

tagar #kaburajadulu. 

2. Penelitian ini akan fokus pada implementasi Natural Language Processing 

(NLP) dasar. Teknik Natural Language Processing (NLP) yang lebih 

canggih, seperti deep learning atau model transformer, mungkin tidak 

dieksplorasi secara mendalam. 

1.4. Tujuan 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Menganalisis opini publik terhadap fenomena sosial yang tercermin melalui 

unggahan bertagar #KABURAJADULU menggunakan pendekatan Natural 

Language Processing (NLP) dasar. 

2. Mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen pengguna (positif, negatif, 

netral) terhadap berbagai aspek yang berkaitan dengan tagar 

#KABURAJADULU, serta memahami pola opini publik terhadap isu yang 

diangkat. 

1.5. Manfaat 

Adapun manfaat dari penelitian ini antara lain sebagai berikut:  

1. Memberikan pemahaman tentang kinerja metode Natural Language Processing 

(NLP) dasar dalam analisis sentimen ulasan tagar #kaburajadulu. 

2. Memberikan informasi kepada pemangku kepentingan atau pihak terkait mengenai 

metode NLP dasar yang lebih efektif untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap 

tagar #KABURAJADULU, sehingga dapat digunakan sebagai dasar dalam 

memahami opini publik dan tren yang berkembang di media sosial. 

3. Menyediakan dasar untuk penelitian lebih lanjut dalam pengembangan dan 

penerapan teknik machine learning pada analisis sentimen, khususnya untuk 

pro kontra dan juga tagar yang sedang naik daun di media sosial saat ini. 
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Penelitian Terkait  

Penelitian sebelumnya mengenai implementasi Natural Language Processing 

(NLP) untuk analisis sentimen telah banyak dilakukan dengan menggunakan 

berbagai metode dan data yang berbeda. Sebagai landasan teoritis, tabel 1 berikut 

adalah beberapa penelitian sebelumnya yang relevan dengan topik analisis 

sentimen berbasis Natural Language Processing (NLP), yang digunakan untuk 

membandingkan metode, pendekatan, serta efektivitas algoritma dalam konteks 

data berbeda. 

Tabel 1. Penelitian Terkait. 

Peneliti Judul Metode Hasil 
Marsha et al. (2024) Implementasi NLP 

Dasar pada Analisis 
Sentimen Review 
Spotify 

Naïve Bayes 
dan Logistic 
Regression 

Logistic Regression 
memberikan akurasi 
tertinggi sebesar 79%, 
sementara Naïve Bayes 
hanya 76%, karena 
Logistic Regression 
menghitung bobot 
berdasarkan probabilitas 
fitur. 

Astiningrum et al. 
(2018) 

Implementasi NLP 
dengan Konversi 
Kata pada Sistem 
Chatbot Konsultasi 
Laktasi 

Levenshtein 
Distance, TF-
IDF, dan 
Cosine 
Similarity 

Presisi mencapai 94% 
dan recall 85% dalam 
pengujian 60 
pertanyaan. User 
Acceptance Test 
menunjukkan 77% 
pengguna menyatakan 
setuju atau sangat setuju 
terhadap kelayakan 
sistem. 

Jovanica et al. 
(2022) 

Analisis Pengaruh 
Aktor pada Tagar 
#roketchina 
menggunakan 
Social Network 
Analysis (SNA) 

Social Network 
Analysis 
(SNA), Ucinet, 
dan teori 
graph. 

Ditemukan 12 aktor dan 
40 interaksi (ties) dalam 
penggunaan tagar 
#roketchina. Data 
dianalisis untuk 
memetakan struktur 
jaringan dan hubungan 
antar pengguna. 
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Tabel 2. Penelitian Terkait.  
    
Lidinillah et al. 
(2023) 

Analisis Sentimen di 
Twitter terhadap 
Layanan Steam 

Logistic 
Regression dan 
SVM 

SVM menunjukkan 
akurasi prediksi yang 
lebih tinggi dibanding 
Logistic Regression 
dalam klasifikasi 
sentimen pengguna 
terhadap layanan digital. 

2.2 Media Sosial 

Media sosial telah menjadi ruang publik digital yang memungkinkan penggunanya 

berinteraksi, membentuk jaringan sosial, serta menyuarakan opini secara bebas dan 

cepat (Kim et al., 2013). Tidak hanya sebagai alat komunikasi, media sosial kini 

berperan sebagai wadah untuk menyampaikan pendapat terhadap isu-isu sosial dan 

politik, serta memobilisasi opini publik melalui berbagai fitur, salah satunya adalah 

tagar (hashtag). Tagar #kaburajadulu merupakan contoh fenomena digital yang 

digunakan masyarakat, khususnya anak muda, untuk menyuarakan ketidakpuasan 

terhadap kondisi pemerintahan, pendidikan, dan budaya korupsi di Indonesia. 

Namun, media sosial juga dapat menjadi tempat berkembangnya ekspresi negatif 

seperti ujaran kebencian atau konflik SARA (Yulianto et al., 2018). Oleh karena 

itu, penting dilakukan analisis terhadap sentimen di balik penggunaan tagar 

tersebut untuk memahami pola opini publik yang berkembang secara daring. 

2.3 Natural Language Processing (NLP) 

Natural Language Processing (NLP) adalah bidang penelitian dan aplikasi yang 

mengeksplorasi bagaimana komputer dapat digunakan untuk memahami dan 

memanipulasi teks bahasa alami. Penelitian Natural Language Processing (NLP) 

bertujuan untuk mengumpulkan pengetahuan tentang bagaimana manusia 

memahami dan menggunakan bahasa sehingga peralatan dan teknik pemasangan 

dapat dikembangkan untuk membuat sistem komputer memahami dan 

memanipulasi bahasa alami untuk melakukan tugas yang disukai (Syahputra & 

Wibowo, 2023).  

Sebagai contoh nyata penerapan NLP dalam analisis sentimen, (Hindarto, 2023) 

melakukan studi komparatif antara metode tradisional seperti Naive Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM) versus model neural network Multi-Layer 

Perceptron (MLP) dalam mengklasifikasi sentimen ulasan layanan pelanggan. 
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Hasilnya menunjukkan model MLP mencapai akurasi penuh (100%), sedangkan 

Naive Bayes hanya 68,8% dan SVM 87,5%, menunjukkan bahwa jaringan saraf 

lebih unggul dalam menangani konten yang kompleks. 

2.4 Naive Bayes 

Metode Naive Bayes merupakan metode klasifikasi dengan nilai yang ditentukan 

oleh probabilitas data (Prasetya et al., 2024). Klasifikasi Naïve Bayes merupakan 

metode klasifikasi berbasis supervised learning. Metode ini memiliki keunggulan 

dalam waktu klasifikasi yang relatif singkat, sehingga efisien digunakan dalam 

pemrosesan sistem analisis sentimen. Persamaan dasar dari algoritma Naïve Bayes 

dituliskan pada persamaan 1 berikut: 

𝑃 (𝐴|𝑥) ∝ 𝑃(𝐴) ∏ 𝑃(𝑓|𝐴)

𝑓∈𝑥

            (1) 

Persamaan dijelaskan dengan:  

1. P(A∣x) adalah probabilitas teks x termasuk dalam kelas A (positif, negatif, 

atau netral). 

2. P(A) adalah probabilitas awal dari kelas A (disebut prior). 

3. P(f∣A) adalah probabilitas suatu fitur (kata) f muncul dalam teks yang 

termasuk kelas A. 

4. Produk ∏ dihitung karena dalam naive bayes diasumsikan bahwa semua 

fitur saling independen (meskipun ini tidak selalu terjadi dalam kenyataan, 

asumsi ini justru membuat perhitungan lebih sederhana). 

Persamaan dasar dari algoritma Naive Bayes secara umum tidak digunakan secara 

eksplisit dalam penelitian ini. Namun demikian, beberapa varian dan bentuk 

formulasi dari metode ini tetap relevan dan dapat dipertimbangkan sebagai 

alternatif pendekatan dalam proses klasifikasi teks. Penelitian ini secara khusus 

memilih pendekatan dalam bentuk logaritmik karena dinilai lebih efisien dan stabil 

dalam menangani nilai probabilitas yang sangat kecil (Ceri et al., 2013).  

Adapun beberapa formulasi varian Naive Bayes yang sering digunakan dan relevan 

dalam konteks pengolahan teks adalah sebagai berikut: 

a. Rumus Probabilistik Penuh 

b. Bentuk Logaritmik 
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c. Laplace Smoorthing 

d. Kombinasi dengan distribusi multinomial dan gaussian 

Dalam penelitian ini, pendekatan yang digunakan adalah varian logaritmik dari 

algoritma Naive Bayes, karena metode ini dinilai paling sesuai untuk klasifikasi 

teks berbasis frekuensi kata. Bentuk logaritmik dari algoritma tersebut 

direpresentasikan melalui persamaan 2 berikut:  

log 𝑃(𝐴|𝑥) = log 𝑃(𝐴) +  ∑ log 𝑃(𝑓|𝐴)           (2)

𝑓∈𝑥

 

Rumus logaritmik pada algoritma Naive Bayes digunakan dalam penelitian ini 

karena memiliki keunggulan dalam hal kestabilan numerik, khususnya untuk 

menghindari terjadinya underflow akibat perkalian banyak nilai probabilitas kecil 

yang umum terjadi dalam data teks berdimensi tinggi. Selain itu, bentuk logaritmik 

juga memberikan efisiensi yang lebih baik dalam implementasi karena telah 

tersedia dalam pustaka (library) scikit-learn, yang mengintegrasikan algoritma ini 

secara langsung dan efisien (Barupal & Fiehn, 2019). 

Rumus-rumus lanjutan seperti Laplace Smoothing memang tidak diterapkan secara 

eksplisit dalam skripsi ini, namun telah secara otomatis diimplementasikan oleh 

MultinomialNB, yaitu varian dari Naive Bayes yang digunakan. Oleh karena itu, 

tidak dilakukan perhitungan manual terhadap probabilitas fitur, karena data yang 

digunakan memiliki ukuran yang cukup besar dan kompleks. Melakukan 

perhitungan manual dalam konteks ini dinilai tidak efisien serta berpotensi 

meningkatkan risiko kesalahan perhitungan. Fokus utama dari penelitian ini adalah 

mengevaluasi dan membandingkan performa dua model klasifikasi, Naive Bayes 

dan Logistic Regression, dalam konteks klasifikasi sentimen berbasis teks media 

sosial, bukan pada aspek formulasi probabilistik secara matematis. Oleh karena itu, 

penggunaan fungsi-fungsi bawaan dari pustaka machine learning yang telah 

terverifikasi dianggap lebih tepat dan relevan dengan tujuan penelitian. 

2.5 Logistic Regression 

Logistic Regression merupakan sebuah model statistik yang digunakan untuk 

menentukan apakah independent variable mempunyai pengaruh terhadap sebuah 

binary dependent variable (Prasetya et al., 2024). Logistic Regression memiliki 

sejumlah keunggulan yang membuatnya menjadi pilihan yang baik dalam berbagai 
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tugas klasifikasi. Salah satu keunggulan utamanya adalah interpretabilitas 

model,variable atau hasilnya mudah diinterpretasikan, memungkinkan pemahaman 

yang jelas tentang hubungan antara fitur dan probabilitas kelas yang dihasilkan. 

Metode ini juga termasuk ke dalam algoritma klasifikasi. Dalam penelitian ini, 

bentuk dasar logistic regression digunakan sebagaimana dinyatakan dalam 

persamaan sebagai berikut: 

𝑃(𝑌) =
1

(1 + 𝑒 −  𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘)
             (3) 

Keterangan:  

𝑃(𝑌) =  : Probabilitas variabel dependen Y sama dengan 1  

𝑒  : Basis logaritma natural  

𝑋1,𝑋2, ⋯ ⋯ 𝑋𝑘  : Variable-variable predictor 

𝛽0  : Intercept (konstanta)  

𝛽1, 𝛽2 ⋯ ⋯ 𝛽𝑘 : Koefisien yang menunjukkan seberapa besar perubahan dalam 

variable independent. 

 Tujuan utama dari model regresi logistik adalah mengestimasi parameter 

𝛽1, 𝛽2 ⋯ ⋯ 𝛽𝑘 yang dilakukan menggunakan pendekatan Maximum Likelihood 

Estimation (MLE). Metode ini mencari nilai parameter yang memaksimalkan 

probabilitas kemunculan data yang diamati. Setiap koefisien 𝛽𝑖 menunjukkan 

besarnya perubahan pada logit (log odds) akibat perubahan satu unit pada variabel 

prediktor 𝑋𝑖, dengan asumsi variabel lain konstan. Dengan demikian, model ini 

sangat berguna dalam mengukur derajat hubungan antara masing-masing variabel 

independen terhadap hasil (outcome) yang bersifat biner (Boateng & Abaye, 2019). 

2.6 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan salah satu bidang dalam pemrosesan bahasa alami 

Natural Language Processing (NLP) yang bertujuan untuk mengidentifikasi opini, 

sentimen, dan emosi yang terkandung dalam bentuk teks (Ratnawati, 2018). Proses 

ini digunakan untuk mengkategorikan pendapat atau ulasan terhadap suatu topik 

menjadi tiga label utama, yaitu positif, negatif, dan netral. 

Dalam pelaksanaannya, terdapat dua pendekatan utama dalam proses pelabelan 

data. Pertama, manual labeling, yaitu metode pelabelan yang dilakukan secara 
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manual menggunakan bantuan kamus kata (lexicon) berisi daftar kata positif, 

netral, dan negatif. Setiap kalimat dianalisis dengan mencocokkan kata-kata dalam 

teks terhadap daftar tersebut untuk menentukan kategori sentimen yang sesuai. 

(Mäntylä et al., 2018). Kedua, pelabelan otomatis (library python), yaitu proses 

pemberian label sentimen secara langsung pada setiap kalimat berdasarkan makna 

dan konteksnya dengan bantuan algoritma bawaan dari library yang digunakan. 

Pendekatan pelabelan otomatis dalam penelitian ini melibatkan dua volunteer serta 

peneliti, yang masing-masing menggunakan bantuan library Python untuk 

menentukan label sentimen. Proses pelabelan dilakukan dengan pendekatan 

berbasis leksikal menggunakan Sastrawi untuk preprocessing dan VADER untuk 

analisis sentimen pada teks berbahasa Indonesia, serta pendekatan berbasis 

transformer menggunakan model Sentiment-analysis pipeline dari Hugging Face 

Transformers. Hasil pelabelan dari masing-masing pihak kemudian dibandingkan 

guna mengevaluasi konsistensi klasifikasi sentimen, terutama dalam menangani 

konteks emosional dan ironi dalam teks media sosial (Amal & Jayanta, 2023). 

2.7 Text Processing 

Metode Preprocessing memainkan peran yang sangat penting dalam teknik dan 

aplikasi text mining. Ini adalah langkah pertama dalam proses penambangan teks. 

Dalam makalah ini, penelitian ini membahas tiga langkah utama dari 

preprocessing, yaitu cleaning, case folding, stemming, dan term frequency (TF) 

(Astiningrum et al., 2018).  
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Gambar 1 berikut merupakan komponen text preprocessing:  

 

 

Gambar 1.Tahapan Text Processing 

1. Normalization umumnya mengacu pada serangkaian tugas terkait yang 

dimaksudkan untuk mengkonversi semua teks.  

2. Tokenization adalah langkah yang membagi string teks yang lebih 

panjang menjadi potongan-potongan yang lebih kecil, atau token.  

3. Case folding yaitu proses ini akan mengubah seluruh teks pada 

dokumen menjadi bentuk standar yaitu huruf kecil atau lowercase.  

4. Stemming adalah teknik prapemrosesan teks dalam Natural Language 

Processing (NLP). Secara khusus, ini adalah proses mengurangi bentuk 

infleksi dari sebuah kata menjadi satu yang disebut "stem", atau bentuk 

dasar, yang juga dikenal sebagai "lema" dalam linguistik. 

5. Perhitungan Term Frequency (tf) menggunakan persamaan = ij Dengan 

tf adalah term frequency, dan adalah banyaknya kemunculan term 

dalam dokumen, Term frequency (tf) dihitung dengan menghitung 

banyaknya kemunculan term dalam dokumen. 
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2.8  Pembobotan TF 

Metode Term Frequency (TF) adalah cara pemberian bobot hubungan suatu kata 

(term) terhadap dokumen (Amrizal, 2018).  

a. Perhitungan Term Frequency (tf) menggunakan persamaan = ij Dengan tf 

adalah term frequency, dan adalah banyaknya kemunculan term dalam 

dokumen, Term frequency (tf) dihitung dengan menghitung banyaknya 

kemunculan term dalam dokumen. 

b. Perhitungan term frequency Inverse Document Frequency (tf idf), 

menggunakan persamaan 3 berikut: 

𝑤𝑖𝑗 = 𝑡𝑓𝑖𝑗  × log
𝑁

𝑛
 ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ (3) 

Keterangan:  

🇼𝑖𝑗  = bobot kata/term 𝑡𝑗 terhadap dokumen 𝑑𝑖  

t𝑓𝑖𝑗 = jumlah kemunculan kata/term 𝑡𝑗 dalam 𝑑𝑖 

N  = jumlah semua dokumen yang ada dalam database  

n = jumlah dokumen yang mengandung kata/term 𝑡𝑗 (minimal ada satu kata 

yaitu term 𝑡𝑗). 

2.9 Tagar (Hashtag) 

Tagar (hashtag) adalah simbol "#" yang digunakan dalam media sosial untuk 

mengelompokkan atau mengidentifikasi suatu topik tertentu. Penggunaan tagar 

memungkinkan pengguna untuk mencari dan mengikuti percakapan mengenai 

topik yang sama, menjadikannya alat yang ampuh dalam menyebarkan informasi, 

menggerakkan opini publik, serta meningkatkan interaksi dalam media sosial 

(Fahrezi et al., 2022). Sementara itu, penelitian yang dilakukan oleh (Jovanica et 

al., 2022) menunjukkan bahwa tagar juga berperan dalam membentuk opini publik. 

Dalam studinya tentang penggunaan tagar #roketchina di X, mereka menemukan 

bahwa tagar dapat menciptakan pola interaksi yang memperlihatkan bagaimana 

individu dan kelompok berpartisipasi dalam diskusi publik serta bagaimana 

informasi tersebar di media sosial. 
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2.10 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan salah satu alat evaluasi yang paling umum dan efektif 

untuk menilai kinerja algoritma klasifikasi dalam tugas klasifikasi tunggal (single-

label classification), di mana setiap data hanya diklasifikasikan ke dalam satu 

kelas. Matrix ini menyajikan secara jelas jumlah prediksi yang benar maupun salah 

dalam bentuk True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan 

False Negative (FN), yang kemudian digunakan untuk menghitung metrik evaluasi 

seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score (Heydarian et al., 2022). Berikut tabel 

2 merupakan evaluasi kinerja model klasifikasi multi-kelas: 

Keterangan: 

a. Baris = Label aktual 

b. Kolom = Prediksi model 

Tabel 3. Evaluasi Confusion Matrix Multi-Class. 

 
Pred: A Pred: B Pred: C 

Actual: A TP FN FN 

Actual: B FP TP FN 

Actual: C FP FP TP 

 

Berdasarkan tabel 2, terlihat bahwa nilai True Negative (TN) tidak ditampilkan 

secara eksplisit, karena dalam klasifikasi multi-kelas tidak terdapat dikotomi yang 

jelas antara “positif” dan “negatif” seperti pada klasifikasi biner. Meskipun 

demikian, nilai TN tetap dapat dihitung menggunakan pendekatan one-vs-rest, 

yaitu dengan menganggap satu kelas sebagai “positif”, dan dua kelas lainnya 

sebagai “negatif”. Rumus untuk menghitung TN untuk kelas ke-𝑘 tertulis pada 

persamaan 4 berikut: 

𝑇𝑁𝑘 = 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎 − 𝑇𝑃𝑘 − 𝐹𝑃𝑘 − 𝐹𝑁𝑘 (4) 

 

Dengan diketahuinya nilai TP, FP, FN, dan TN untuk masing-masing kelas, maka 

metrik-metrik evaluasi seperti precision, recall, dan F1-score dapat dihitung secara 

menyeluruh untuk mengukur kinerja model klasifikasi. Berdasarkan penelitian 
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yang dilakukan oleh (Rahmad et al., 2020) evaluasi performa model klasifikasi 

dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik utama 

Berikut ini merupakan penjelasan masing-masing metrik beserta rumus yang 

digunakan: 

1) Precision: 

Presisi mengukur ketepatan model dalam mengklasifikasikan data sebagai 

positif. Dalam konteks multi-kelas, presisi dihitung untuk setiap kelas 

dengan cara membandingkan jumlah prediksi positif yang benar dengan 

jumlah seluruh prediksi positif (baik benar maupun salah). Untuk 

mengukur presisi dibutuhkan rumus pada persamaan 5 sebagai berikut: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
) × 100%  (5) 

2) Recall: 

Recall mengukur seberapa banyak data positif yang berhasil diidentifikasi 

oleh model dari seluruh data positif yang ada. Pada klasifikasi multi-kelas, 

recall dihitung per kelas dengan membandingkan jumlah data positif yang 

benar dengan jumlah seluruh data positif aktual. Untuk mengukur recall 

dibutuhkan rumus pada persamaan 6 sebagai berikut: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
) × 100%  (6) 

3) Accuracy: 

Akurasi menunjukkan seberapa banyak prediksi model yang benar 

dibandingkan dengan total data yang ada. Akurasi dihitung dengan 

membandingkan jumlah True Positive (TP) dan True Negative (TN) 

terhadap seluruh data yang diklasifikasikan. Untuk mengukur akurasi 

dibutuhkan rumus pada persamaan 7 sebagai berikut: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
) × 100% (7) 

4) F1-score: 

F1-score adalah metrik yang merupakan harmonic mean dari presisi dan 

recall. F1-score memberikan gambaran seimbang antara kedua metrik ini, 

sangat berguna ketika ada ketidakseimbangan antara presisi dan recall. 

Untuk mengukur F1-Score dibutuhkan rumus pada persamaan 8 sebagai 

berikut: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × (
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)  (8) 
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Untuk menghitung metrik evaluasi pada multi-kelas, biasanya digunakan dua 

pendekatan: 

a) Macro Average: Menghitung presisi, dan F1 untuk setiap kelas, lalu dirata-

ratakan. Cocok untuk kasus di mana distribusi kelas seimbang. 

b) Micro Average: Menggabungkan seluruh TP, FP, dan FN terlebih dahulu, 

lalu dihitung metrik evaluasinya. Cocok untuk kasus di mana distribusi 

kelas tidak seimbang. 

Perhitungan dimulai dari pembentukan confusion matrix multi-kelas yang 

merepresentasikan distribusi hasil prediksi model terhadap label sebenarnya. Pada 

kasus ini, dataset memiliki tiga kelas sentimen, yaitu positif (A), netral (B), dan 

negatif (C). Confusion matrix disusun dalam bentuk tabel dua dimensi di mana 

baris merepresentasikan kelas aktual, sedangkan kolom menunjukkan kelas hasil 

prediksi. Setiap sel dalam matriks menunjukkan jumlah data yang sesuai dengan 

kombinasi kelas aktual dan kelas prediksi tersebut. Tahap selanjutnya adalah 

melakukan perhitungan metrik untuk masing-masing kelas secara terpisah dengan 

pendekatan one-vs-rest. Pada pendekatan ini, setiap kelas diperlakukan sebagai 

kelas positif, sementara gabungan dua kelas lainnya dianggap sebagai kelas 

negatif. 

1. Kelas A (Positif) 

Untuk menghitung 4 komponen dalam kelas A dibutuhkan nilai nilai 

sebagai berikut: 

a. TP A: Jumlah data yang benar-benar kelas A dan diprediksi 

sebagai A. 

b. FP A: Jumlah data dari kelas B atau C yang salah diprediksi 

sebagai A. 

c. FN A: Jumlah data dari kelas A yang salah diprediksi sebagai B 

atau C. 

d. TN A: Semua data selain kelas A yang tidak diprediksi sebagai A. 

2. Kelas B (Netral) 

Untuk menghitung 4 komponen dalam kelas B dibutuhkan nilai-nilai 

sebagai berikut: 

a. TP B:Jumlah data yang benar-benar kelas B dan diprediksi sebagai 

B. 
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b. FP B: Jumlah data dari kelas A atau C yang salah diprediksi 

sebagai B. 

c. FN B: Jumlah data dari kelas B yang salah diprediksi sebagai A 

atau C. 

d. TN B: Semua data selain kelas B yang tidak diprediksi sebagai B. 

3. Kelas C (Negatif) 

Untuk menghitung 4 komponen dalam kelas C dibutuhkan nilai-nilai 

sebagai berikut: 

a. TP C: Jumlah data yang benar-benar kelas C dan diprediksi 

sebagai C. 

b. FP C: Jumlah data dari kelas A atau B yang salah diprediksi 

sebagai C. 

c. FN C: Jumlah data dari kelas C yang salah diprediksi sebagai A 

atau B. 

d. TN C: Semua data selain kelas C yang tidak diprediksi sebagai C. 

Setelah diperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk masing-

masing kelas (kelas A, kelas B, dan kelas C), tahap selanjutnya adalah menghitung 

nilai rata-rata makro (macro average) untuk mendapatkan gambaran kinerja model 

secara keseluruhan tanpa memperhitungkan proporsi jumlah data di tiap kelas. 

Perhitungan macro average dilakukan dengan cara merata-ratakan nilai metrik dari 

seluruh kelas menggunakan rumus persamaan 9, 10, 11, dan 12 berikut: 

𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝐴 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝐵 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝐶

3
 (9) 

𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝐴 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝐵 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝐶

3
   (10) 

𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
𝐹1𝐴 + 𝐹1𝐵 + 𝐹1𝐶

3
   (11) 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝐵𝑒𝑛𝑎𝑟 𝐴𝐵𝐶

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎 𝐴𝐵𝐶
   (12) 

Pendekatan ini memberikan bobot yang sama pada setiap kelas, sehingga sangat 

cocok digunakan ketika distribusi data pada setiap kelas relatif seimbang. Dengan 

kata lain, setiap kelas memiliki pengaruh yang sama terhadap nilai rata-rata, 

meskipun jumlah data antar kelas berbeda. 
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Hasil dari macro average ini merepresentasikan kinerja model secara umum pada 

semua kelas, sehingga memudahkan peneliti untuk melihat seberapa baik model 

dapat mengklasifikasikan data dari berbagai kategori secara merata 

Penelitian lain oleh (Xu et al., 2020) memperkenalkan pendekatan Three-Way 

Decisions (3WD) untuk menangani ketidakpastian dalam klasifikasi. Pendekatan 

ini mengintegrasikan konsep confusion matrix dengan semantik tiga arah, yaitu: 

1) Positif (data diterima sebagai kelas tertentu), 

2) Negatif (data ditolak sebagai kelas tertentu), 

3) Ambigu (data tidak diklasifikasikan secara langsung karena 

ketidakpastian tinggi). 

Penelitian tersebut mengembangkan tujuh mode pengukuran berbasis semantik 

tiga arah dan membentuk wilayah keputusan berdasarkan fungsi objektif yang 

fleksibel, disesuaikan dengan preferensi pemangku kepentingan. Hasilnya 

menunjukkan bahwa model 3WD lebih unggul dibandingkan metode berbasis Gini 

Coefficient dan Shannon Entropy, terutama dalam konteks data yang tidak pasti 

atau kompleks. 

Baik pendekatan evaluasi klasifikasi konvensional menggunakan confusion matrix 

maupun pendekatan berbasis Three-Way Decisions (3WD) menunjukkan 

pentingnya penggunaan struktur evaluasi yang tepat untuk memahami dan menilai 

kinerja model. Kedua pendekatan tersebut juga menekankan perlunya 

mempertimbangkan ketidakpastian klasifikasi, terutama dalam konteks 

pengambilan keputusan yang kompleks dan berorientasi pada kepentingan sosial. 

Evaluasi yang akurat dan menyeluruh menjadi kunci dalam merancang model 

klasifikasi yang andal dan responsif terhadap kebutuhan nyata di lapangan. 
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

1. Waktu Penelitian  

Penelitian ini dilaksanakan sejak tanggal dikeluarkan nya izin penelitian 

dalam kurun waktu kurang lebih 4 (empat) bulan, 2 bulan pertama 

pengumpulan data dan 2 bulan pengolahan data yang meliputi penyajian 

dalam bentuk skripsi dan proses bimbingan berlangsung. 

2. Tempat Penelitian 

Tempat pelaksanaan penelitian ini adalah di Jurusan Ilmu Komputer 

Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung.  

3.2 Perangkat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan alat dan bahan sebagai berikut: 

3.2.1 Perangkat Keras (Hardware) 

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini adalah satu unit laptop 

Lenovo dengan spesifikasi:  

a. Processor  : AMD Ryzen 3 5300U 

b. RAM   : 8,00 GB 

c. GPU   : AMD Radeon(TM) 

d. Storage   : 256GB 

3.2.2 Perangkat Lunak (Software) 

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian analisis sentimen ini 

melibatkan beberapa komponen utama, yaitu sistem operasi Windows 11 

sebagai platform lokal, peramban Google Chrome untuk mengakses layanan 

daring, serta Google Colab sebagai lingkungan eksekusi kode berbasis 

cloud. Lingkungan Google Colab menyediakan sarana eksekusi berbasis 
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Jupyter Notebook yang telah dilengkapi dengan spesifikasi perangkat keras 

dan perangkat lunak yang cukup memadai untuk keperluan komputasi ringan 

hingga menengah.  

Tabel 3 berikut menunjukkan spesifikasi teknis dari lingkungan Google 

Colab yang digunakan dalam penelitian ini: 

 

Tabel 4. Spesifikasi Lingkungan Google Colab. 

Kategori Spesifikasi 

Runtime 

Environment 

Google Colab (cloud-based Jupyter 

Notebook) 

Jenis Instance Free-tier (standar) 

Prosesor (CPU) 2-core Intel Xeon (virtual) 

Memori (RAM) ±12.6 GB 

Penyimpanan 

Sementara 
±100 GB (temporary runtime disk) 

GPU (Opsional) 
NVIDIA Tesla K80 / T4 (tergantung 

ketersediaan saat runtime) 

Sistem Operasi 

Virtual 
Ubuntu 22.04 LTS (dalam container) 

 

Selain lingkungan eksekusi, berbagai perangkat lunak dan pustaka (library) 

pendukung juga digunakan untuk mendukung proses analisis data, pelatihan 

model dan visualisasi hasil.  
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Rincian perangkat lunak yang digunakan disajikan dalam tabel 4 berikut: 

Tabel 5. Perangkat Lunak dan Library yang Digunakan. 

Komponen Keterangan 

Python 

Version 
3.10 (default di Google Colab) 

Library 
Utama 

- nltk untuk preprocessing teks  
- `Sastrawi` untuk stemming Bahasa Indonesia  
- `scikit-learn` untuk klasifikasi (Naive Bayes & 
Logistic Regression)  
- `matplotlib`, `seaborn` untuk visualisasi  
- `pandas`, `numpy` untuk pengolahan data  
- `transformers` dari HuggingFace (opsional, untuk 
model BERT)  
- `wordcloud` untuk visualisasi kata  
  

 

3.3 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini meliputi beberapa tahapan sistematis dimulai dari analisis 

permasalahan, studi literatur, dan pengumpulan data dari media sosial bertagar 

#kaburajadulu. Datasets yang dikumpulkan kemudian diproses melalui tahap 

preprocessing, seperti cleaning, tokenisasi, stopword removal, case folding, dan 

stemming/lemmatization. Setelah itu dilakukan pembobotan Term Frequency (TF) 

dan pelabelan sentimen secara otomatis. Data yang telah siap kemudian digunakan 

untuk melatih model menggunakan algoritma Naïve Bayes dan Logistic 

Regression, lalu diuji menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, 

recall, dan F1-score guna menentukan performa terbaik dalam klasifikasi 

sentimen.  
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Gambar 2. Tahapan Penelitian. 

3.3.1 Analisis Permasalahan 

Pada tahap awal penelitian ini, dilakukan analisis terhadap unggahan media 

sosial yang menggunakan tagar #KABURAJADULU. Analisis ini bertujuan 

untuk memahami opini dan sentimen publik terkait isu yang dikaitkan 

dengan tagar tersebut. Data unggahan akan dikumpulkan dari platform media 

sosial seperti X dan TikTok guna mendapatkan informasi yang dapat 

digunakan dalam tahap selanjutnya. Topik penelitian ini berfokus pada 

membandingkan dua metode analisis sentimen, yaitu Naïve Bayes dan 

Logistic Regression, dalam mengklasifikasikan sentimen unggahan dengan 
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tagar #KABURAJADULU. Perbandingan kedua metode ini bertujuan untuk 

menentukan metode yang lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen 

positif, negatif, dan netral berdasarkan teks unggahan pengguna. Hasil 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan mengenai akurasi dan 

kinerja kedua metode dalam analisis sentimen berbasis Natural Language 

Processing (NLP). 

3.3.2 Studi Literatur 

Studi ini bertujuan untuk mendapatkan fondasi teoritis dan praktis yang 

mendukung analisis sentimen terhadap unggahan media sosial bertagar 

#KABURAJADULU. Beberapa elemen utama dibahas dalam penelusuran 

literatur. Ini termasuk metode untuk menganalisis sentimen dalam konteks 

opini publik di media sosial, penggunaan teknik klasifikasi teks berbasis 

pembelajaran mesin, dan perbandingan efektivitas pengolahan data teks 

antara algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression. Selain itu, penelitian 

sebelumnya juga melihat penggunaan tagar sebagai cara untuk 

menyampaikan aspirasi masyarakat terhadap masalah sosial-politik, seperti 

ketidakpuasan terhadap pemerintahan, pendidikan, dan kebijakan publik di 

Indonesia. 

3.3.3 Pengambilan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan mengambil 

unggahan dari dua platform media sosial populer, yaitu X (sebelumnya 

Twitter) dan TikTok, yang menggunakan tagar #kaburajadulu. Tagar ini 

dipilih karena mencerminkan fenomena sosial yang sedang ramai 

dibicarakan, terutama berkaitan dengan keresahan generasi muda terhadap 

kondisi negara, seperti lemahnya sistem pendidikan, maraknya kasus 

korupsi, dan ketidakstabilan ekonomi. Data yang dikumpulkan berupa 

unggahan teks (tweet atau komentar) yang mengandung opini, keluhan, atau 

harapan masyarakat terhadap kehidupan sosial-politik di Indonesia. Proses 

pengambilan data dilakukan secara otomatis (scraping) dengan 

menggunakan bahasa pemrograman Python, yang didukung oleh pustaka 

snscrape untuk platform X. Sementara itu, pengambilan data komentar 

TikTok dilakukan melalui platform cloud Apify, menggunakan bot yang 
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tersedia di marketplace mereka, dengan metode input berupa URL konten 

TikTok yang relevan, agar sistem dapat mengakses dan mengunduh 

komentar-komentar dari pengguna. 

Sebagai bagian dari pendekatan eksperimental, data yang dikumpulkan 

kemudian dibagi ke dalam tiga kelompok dataset, yaitu: 

a. Dataset X (Twitter): sebanyak 1.500 data unggahan 

b. Dataset TikTok A: sebanyak 3.000 data komentar dari berbagai 

konten dengan tagar terkait 

c. Dataset TikTok B: sebanyak 1.000 data komentar dari konten yang 

berbeda untuk keperluan validasi dan generalisasi model 

Total keseluruhan data yang berhasil dikumpulkan mencapai 5.500 

unggahan. Proses pengumpulan dilakukan dalam rentang waktu 3 bulan, 

mulai dari bulan Februari, Maret, dan April, yang bertujuan untuk menjaga 

relevansi data dan menangkap dinamika opini publik pada saat tagar 

#kaburajadulu sedang viral. Dummy data yang diperoleh dari ketiga dataset 

ini kemudian digunakan untuk eksperimen analisis sentimen, guna 

mengukur kinerja algoritma klasifikasi (Naïve Bayes dan Logistic 

Regression) secara terpisah pada tiap dataset serta mengevaluasi konsistensi 

hasil pelabelan sentimen lintas platform dan skala data. 

3.3.4 Preprocessing Datasets 

Setelah proses pengambilan data selesai, Tahap berikutnya adalah 

pengolahan kumpulan data, yang mencakup proses pembersihan dan 

normalisasi teks. Tujuan dari proses ini adalah untuk menghilangkan 

gangguan dan menyediakan data agar dapat diformat sesuai dengan model 

analisis sentimen. Menggabungkan teks menjadi huruf kecil (case folding), 

memisahkan kalimat menjadi kata-kata (tokenisasi), menghapus karakter 

yang tidak penting, dan menghapus kata-kata umum yang tidak penting 

(stopword removal). 
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3.3.5 Pelabelan Dataset  

Tahap pelabelan dataset merupakan bagian penting dalam penelitian ini, 

karena model klasifikasi yang akan digunakan membutuhkan data teranotasi 

untuk proses pembelajaran. Sentimen dari masing-masing unggahan media 

sosial diklasifikasikan ke dalam tiga label: positif, negatif, dan netral, sesuai 

dengan konteks dan isi teks yang dikumpulkan melalui proses scraping dari 

platform X (Twitter) dan TikTok. Alur proses pelabelan dijelaskan sebagai 

berikut: 

1. Persiapan Data 

Sebelum proses pelabelan dilakukan, semua data telah melalui 

tahapan preprocessing seperti cleaning, tokenisasi, stopword 

removal, dan stemming. Data yang siap label hanya menyisakan 

kolom teks hasil preprocessing (preprocessed_text) yang akan 

dinilai makna sentimennya. 

2. Pembagian ke Volunteer 

Total data yang berhasil dikumpulkan setelah melalui tahap 

preprocessing berjumlah 5.198 data teks. Untuk menjaga 

konsistensi sekaligus mengevaluasi perbedaan persepsi dalam 

proses pelabelan, data tersebut dilabelkan secara terpisah oleh dua 

pihak, yaitu seorang volunteer dan peneliti. Masing-masing 

melabelkan seluruh 5.198 data yang sama, sehingga memungkinkan 

dilakukan perbandingan terhadap hasil klasifikasi yang dihasilkan 

oleh masing-masing pelabel. Pendekatan ini bertujuan untuk 

mengukur tingkat kesepahaman (agreement) serta akurasi pelabelan 

sebelum data digunakan dalam tahap pelatihan model. 

3. Petunjuk dan Panduan Penilaian 

Masing-masing volunteer diberikan pedoman pelabelan, yang 

mencakup: 

a. Sentimen positif: berisi ekspresi keinginan pindah keluar 

negeri, antusiasme, atau semangat. 

b. Sentimen negatif: berisi kritik terhadap negara, pesimisme, 

atau ketidakpuasan yang kuat. 

c. Sentimen netral: berisi kalimat di luar topik, bersifat 

informatif, atau tanpa emosi yang jelas. 
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3.3.6 Klasifikasi Sentimen 

Proses ini terdiri dari dua tahapan utama, penerapan Naive Bayes dan 

Logistic Regression. Naive Bayes dipilih karena sederhana dan efektif dalam 

menangani data teks dengan banyak fitur dan hubungan antarfitur yang 

bersifat independen. Logistic Regression digunakan sebagai pembanding 

karena dapat menghasilkan probabilitas kelas yang stabil dan memberikan 

hasil klasifikasi yang dapat diinterpretasikan. Untuk membandingkan kedua 

pendekatan ini pada dataset yang sama, masing-masing pendekatan 

digunakan. 

3.3.7 Evaluasi  

Hasil dari implementasi Naive Bayes dan Logistic Regression selanjutnya 

dilakukan proses evaluasi. Dilakukan evaluasi untuk mengetahui seberapa 

efektif masing-masing pendekatan dalam mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan dengan benar. Dalam penelitian ini, beberapa metrik 

evaluasi digunakan, termasuk accuracy, precision, recall, dan f1-score, yang 

dihitung berdasarkan confusion matrix. Metrik-metrik ini memberikan 

gambaran menyeluruh tentang kinerja model, baik dalam mengidentifikasi 

sentimen positif maupun negatif, serta seberapa baik model mencegah 

kesalahan klasifikasi. Hasil evaluasi akan digunakan untuk menentukan 

strategi mana yang paling efektif untuk menganalisis sentimen di unggahan 

media sosial dengan tagar #KABURAJADULU. Ini akan berfungsi sebagai 

dasar untuk penelitian terkait jenis ini di masa mendatang. 
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V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode Natural Language Processing 

(NLP) dasar untuk menganalisis sentimen publik terhadap tagar #kaburajadulu pada 

platform X (Twitter) dan TikTok, dengan total data sebanyak 5.198 unggahan teks. 

Penelitian ini menjawab tantangan klasifikasi opini publik di media sosial serta 

membandingkan kinerja dua algoritma klasifikasi: Naïve Bayes dan Logistic Regression. 

Kesimpulan utama sebagai berikut: 

1) Tantangan utama dalam klasifikasi opini publik adalah penggunaan bahasa 

informal, konteks kalimat yang ambigu, dan ketidakseimbangan data, seperti 

dominasi sentimen positif sebesar 47,6% dan rendahnya sentimen negatif sebesar 

14,8% pada dataset TikTok 

a. Penggunaan bahasa informal ditangani melalui normalisasi teks dengan 

tokenisasi, case folding, dan stemming. 

b. Konteks kalimat yang ambigu diantisipasi dengan pembobotan TF-IDF 

untuk memberikan bobot kata yang lebih relevan. 

c. Ketidakseimbangan data diatasi melalui penggunaan Logistic Regression 

yang lebih stabil dibandingkan Naïve Bayes, terutama pada kelas netral 

dan negatif. 

2) Proses preprocessing yang mencakup tokenisasi, case folding, stopword 

removal, stemming, dan pembobotan TF-IDF berhasil mengubah data mentah 

menjadi format terstruktur dan representatif, sehingga siap digunakan untuk 

proses klasifikasi secara optimal 

3) Kinerja model menunjukkan bahwa Logistic Regression unggul dibandingkan 

Naïve Bayes, dengan akurasi tertinggi 85% pada dataset TikTok (2.940 data), F1-

score lebih tinggi pada kelas netral dan negatif, serta kemampuan yang lebih baik 

dalam menangani distribusi data tidak seimbang. Sementara itu, Naïve Bayes 

cenderung melakukan over-prediksi pada sentimen positif akibat sensitivitas 

terhadap frekuensi kata, dengan akurasi tertinggi hanya 66% 
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4) Pemetaan opini publik mengindikasikan bahwa mayoritas pengguna 

menyuarakan keinginan untuk berpindah atau mencari kehidupan yang lebih baik 

di luar negeri, disertai pembahasan isu-isu sosial-politik di Indonesia. 

 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berhasil menjawab rumusan masalah terkait 

tantangan dan perbandingan algoritma klasifikasi, tetapi juga membuktikan bahwa 

implementasi NLP dasar efektif untuk menganalisis dan memetakan opini publik secara 

otomatis dan skalabel. 

5.2 Saran 

Berdasarkan hasil dan temuan penelitian, beberapa saran yang dapat diberikan untuk 

pengembangan penelitian di masa depan adalah: 

1) Penanganan ketidakseimbangan data diperlukan penerapan teknik penyeimbangan 

data seperti oversampling (misalnya SMOTE), undersampling, atau penyesuaian 

class weight, agar model tidak bias terhadap kelas mayoritas dan mampu 

mengenali sentimen minoritas secara lebih baik. 

2) Eksplorasi model yang lebih kompleks penelitian selanjutnya dapat menggunakan 

algoritma klasifikasi lanjutan seperti Support Vector Machine (SVM), Random 

Forest, atau pendekatan deep learning seperti LSTM, GRU, atau model berbasis 

transformer seperti BERT, guna meningkatkan pemahaman konteks sentimen dan 

akurasi prediksi. 

3) Peningkatan validitas pelabelan untuk meningkatkan kualitas label, disarankan 

melibatkan lebih dari satu volunteer dalam proses pelabelan, serta menggunakan 

metrik kesepakatan seperti Cohen’s Kappa antar annotator, guna memastikan 

objektivitas dan konsistensi pelabelan data. 

4) Analisis topik dan ekspansi konteks penelitian dapat dikembangkan dengan 

menerapkan teknik topic modeling (seperti LDA) untuk mengetahui topik-topik 

dominan dalam setiap kategori sentimen. Ini akan membantu dalam memahami 

konteks di balik ekspresi sentimen pengguna media sosial. 

5) Penyajian visual interaktif disarankan membangun dashboard interaktif berbasis 

web, yang menyajikan visualisasi distribusi sentimen, kata kunci utama, serta tren 

sentimen dari waktu ke waktu. Hal ini akan meningkatkan pemanfaatan hasil 

analisis oleh pihak eksternal, seperti akademisi, peneliti kebijakan, atau media. 
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