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ABSTRAK

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

Oleh

ZIKWAN ISMAIL

Fenomena penggunaan tagar #KaburAjaDulu di media sosial mencerminkan
respons publik terhadap kondis sosia, 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 nitk dan Sastrawi. Data
yang telah diproses dilabeli secara otomatis oleh volunteer dan digunakan untuk
melatih dua model klasifikasi sentimen: Naive Bayes dan Logistic Regression.
Evaluas 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 Naive Bayes pada seluruh dataset,
dengan akurasi mencapai 89% pada data TikTok, dibandingkan 65% oleh Naive
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 secaradigital 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, #kaburgjadulu, Naive 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 nitk and Sastrawi. The
processed data was manually labeled by volunteers and used to train two sentiment
classification models: Naive 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 Naive Bayes across all
datasets, achieving 89% accuracy on TikTok data compared to 65% by Naive
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, Naive
Bayes, Logistic
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. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Di era digital, media sosia berperan signifikan dalam membentuk opini publik.
Salah satu bentuk interaks 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 sau tagar yang sempat menarik  perhatian  publik  adalah
#KABURAJADULU, yang banyak digunakan oleh masyarakat |ndonesia,
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 sosia (Fransiska Vina Sari & Arief Wibowo,
2019). Analisis sentimen terhadap tagar ini penting dilakukan untuk memahami
perseps publik dan dinamika diskusi yang terjadi. Namun, proses klasifikasi opini
di media sosial memiliki tantangan tersendiri, seperti penggunaan bahasainformal
yang tidak baku, konteks kalimat yang ambigu, sertadistribusi 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.

Berbaga penelitian terdahulu telah memanfaatkan metode NLP untuk analisis
sentimen menggunakan beragam algoritma, seperti Naive Bayes, Support Vector
Machine (SVM), dan Logistic Regression. Akan tetapi, penelitian yang secara
khusus membandingkan performa Naive Bayes dan Logistic Regression pada

konteks bahasa informal Indonesia, khususnya pada data dari media sosial seperti



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 (Agtiningrum et a.,
2018). NLP banyak diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk analisis sentimen,
terjemahan otomatis, serta pencarian informasi. Pada penelitian sebelumnya yang
dilakukan oleh (Prasetya et a., 2024) dengan judul “Implementasi NLP (Natural
Language Processing) Dasar pada Analisis Sentimen Review Spotify”, telah
dilakukan analisis sentimen terhadap ulasan aplikasi Sootify di Google Play Sore
menggunakan metode NLP untuk memahami pola opini pengguna terhadap
aplikas tersebut.

Berdasarkan kondis tersebut, penelitian ini dilakukan untuk menerapkan NLP
dasar dalam analisis sentimen terhadap unggahan yang menggunakan tagar
#KABURAJADULU di media sosial, sekaligus membandingkan kinerja Naive
Bayes dan Logi stic Regression dalam mengklasifikasikan sentimen positif, negatif,
dan netral. Hasil pendlitian diharapkan dapat memberikan gambaran yang lebih
jelas mengenai opini publik terhadap isu ini sertamenawarkan pendekatan analisis

yang dapat diterapkan padaisu-isu serupadi masa depan.

1.2. Rumusan M asalah

Berdasarkan latar belakang, rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Apa sgja tantangan dalam mengidentifikas 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 klasifikas sentimen unggahan dengan tagar
#kaburajadulu?



1.3. Batasan M asalah

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. Pendlitian 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. Menganaisis opini publik terhadap fenomena sosial yang tercermin melalui
unggahan bertagar #KABURAJADULU menggunakan pendekatan Natural

Language Processing (NLP) dasar.

2. Mengidentifikas 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 antaralain sebagai berikut:

1. Memberikan pemahaman tentang kinerja metode Natural Language Processing

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

2. Memberikan informasi kepada pemangku kepentingan atau pihak terkait mengenai

metode NL P dasar yang lebih efektif untuk menganalisis sentimen penggunaterhadap
tagar #KABURAJADULU, sehingga dapat digunakan sebagal 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.



2.1 Pendlitian Terkait

TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian sebelumnya mengenai implementass Natural Language Processing

(NLP) untuk anadlisis sentimen telah banyak dilakukan dengan menggunakan

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

adalah beberapa penelitian sebelumnya yang relevan dengan topik andisis

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

membandingkan metode, pendekatan, serta efektivitas algoritma dalam konteks

data berbeda.

Tabd 1. Pendlitian Terkait.

Peneliti Judul Metode Hasil
Marshaet d. (2024) Implementasi NLP ~ Naive Bayes Logistic Regression
Dasar pada Analisis  dan Logistic memberikan akurasi
Sentimen Review Regression tertinggi sebesar 79%,
Sootify sementara Naive Bayes
hanya 76%, karena
Logistic Regression
menghitung bobot
berdasarkan probabilitas
fitur.
Astiningrum et al. Implementasi NLP Levenshtein Presisi mencapai 94%
(2018) dengan Konversi Distance, TF-  dan recall 85% dalam
Kata pada Sistem IDF, dan pengujian 60
Chatbot Konsultasi  Cosine pertanyaan. User
Laktasi Smilarity Acceptance Test
menunjukkan 77%
pengguna menyatakan
setuju atau sangat setuju
terhadap kelayakan
sistem.
Jovanicaet a. Analisis Pengaruh Social Network  Ditemukan 12 aktor dan
(2022) Aktor pada Tagar Analysis 40 interaks (ties) dalam
#roketchina (SNA), Ucinet, penggunaan tagar
menggunakan dan teori #roketchina. Data
Social Network graph. dianalisis untuk
Analysis (SNA) memetakan struktur

jaringan dan hubungan
antar pengguna.



Tabel 2. Pendlitian Terkait.

Lidinillah et al. Analisis Sentimendi  Logistic SVM menunjukkan
(2023) Twitter terhadap Regression dan  akurasi prediksi yang
Layanan Steam SVM lebih tinggi dibanding

Logistic Regression
dalam klasifikasi
sentimen pengguna
terhadap layanan digital.

2.2 Media Sosial

Mediasosial telah menjadi ruang publik digital yang memungkinkan penggunanya
berinteraksi, membentuk jaringan sosial, sertamenyuarakan opini secara bebasdan
cepat (Kim et a., 2013). Tidak hanya sebagai alat komunikasi, media sosia kini
berperan sebagai wadah untuk menyampaikan pendapat terhadap isu-isu sosia dan
politik, sertamemobilisasi opini publik melalui berbagai fitur, salah satunya adalah
tagar (hashtag). Tagar #kaburgjadulu merupakan contoh fenomena digital yang
digunakan masyarakat, khususnya anak muda, untuk menyuarakan ketidakpuasan
terhadap kondisi pemerintahan, pendidikan, dan budaya korups di Indonesia
Namun, media sosia juga dapat menjadi tempat berkembangnya ekspresi negatif
seperti ujaran kebencian atau konflik SARA (Yulianto et al., 2018). Oleh karena
itu, penting dilakukan andlisis 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
mengeksploras bagaimana komputer dapat digunakan untuk memahami dan
memanipulas 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 mengklasifikas sentimen ulasan layanan pelanggan.



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 d., 2024). Klasifikasi Naive Bayes merupakan
metode klasifikas 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 Naive Bayes
dituliskan pada persamaan 1 berikut:

PUm«r@| [Pea @

fex
Persamaan dijelaskan dengan:

1. P(AIx) 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(flA) 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
formulas dari metode ini tetap relevan dan dapat dipertimbangkan sebagai
alternatif pendekatan dalam proses klasifikasi teks. Penelitian ini secara khusus
memilih pendekatan dalam bentuk logaritmik karenadinilai |ebih efisien dan stabil
dalam menangani nilai probabilitas yang sangat kecil (Ceri et a., 2013).

Adapun beberapaformulasi varian Naive Bayes yang sering digunakan dan relevan
dalam konteks pengolahan teks adalah sebagai berikut:

a Rumus Probabilistik Penuh
b. Bentuk Logaritmik



c. Laplace Smoorthing

d. Kombinas dengan distribusi multinomial dan gaussian

Dalam pendlitian ini, pendekatan yang digunakan adalah varian logaritmik dari
algoritma Naive Bayes, karena metode ini dinilai paling sesuai untuk klasifikas
teks berbasis frekuenss kata. Bentuk logaritmik dari algoritma tersebut
direpresentasikan melalui persamaan 2 berikut:

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

fex

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 datateks berdimens tinggi. Selainitu, bentuk logaritmik
juga memberikan efisiensi yang lebih baik dalam implementas karena telah
tersedia dalam pustaka (library) scikit-learn, yang mengintegrasikan algoritmaini
secaralangsung dan efisien (Barupal & Fiehn, 2019).

Rumus-rumus | anjutan 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 efisen serta berpotensi
meningkatkan risiko kesalahan perhitungan. Fokus utamadari penelitian ini adalah
mengevaluas dan membandingkan performa dua model klasifikasi, Naive Bayes
dan Logistic Regression, dalam konteks klasifikas sentimen berbasis teks media
sosial, bukan pada aspek formulasi probabilistik secara matematis. Oleh karenaitu,
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



tugas klasifikas. Salah satu keunggulan utamanya adalah interpretabilitas
model ,variable atau hasilnyamudah diinterpretasi kan, memungkinkan pemahaman
yang jelas tentang hubungan antara fitur dan probabilitas kelas yang dihasilkan.
Metode ini juga termasuk ke dalam agoritma klasifikasi. Dalam penélitian ini,
bentuk dasar logigtic regression digunakan sebagaimana dinyatakan dalam

persamaan sebagai berikut:

1

P(Y) = 3
() (I+e— Bo+ BuXy+ -+ BrXy) 3)
Keterangan:
P(Y) = : Probabilitas variabel dependen Y samadengan 1
e : Basislogaritma natural

) EP. CTE X, :Variable-variable predictor
Bo . Intercept (konstanta)

Bi,Ba Br : Koefisien yang menunjukkan seberapa besar perubahan dalam
variable independent.

Tujuan utama dari model regres logistik adalah mengestimasi parameter
Bi,Ba Br yang dilakukan menggunakan pendekatan Maximum Likelihood
Estimation (MLE). Metode ini mencari nilai parameter yang memaksimalkan
probabilitas kemunculan data yang diamati. Setiap koefisien 8; menunjukkan
besarnya perubahan padalogit (log odds) akibat perubahan satu unit pada variabel
prediktor X;, 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 aami
Natural Language Processing (NLP) yang bertujuan untuk mengidentifikas opini,
sentimen, dan emos yang terkandung dalam bentuk teks (Ratnawati, 2018). Proses
ini digunakan untuk mengkategorikan pendapat atau ulasan terhadap suatu topik
menjadi tigalabel 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



manual menggunakan bantuan kamus kata (lexicon) beris daftar kata positif,
netral, dan negatif. Setiap kalimat dianalisis dengan mencocokkan kata-kata dalam
teks terhadap daftar tersebut untuk menentukan kategori sentimen yang sesuai.
(Mantyla et a., 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 pel abelan otomatis dalam penelitian ini melibatkan dua volunteer serta
pendliti, yang masing-masing menggunakan bantuan library Python untuk
menentukan label sentimen. Proses pelabelan dilakukan dengan pendekatan
berbasis lekskal 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 mediasosial (Amal & Jayanta, 2023).

2.7 Text Processing

Metode Preprocessing memainkan peran yang sangat penting dalam teknik dan
aplikas text mining. Ini adalah langkah pertama dalam proses penambangan teks.
Dalan makalah ini, penelitian ini membahas tiga langkah utama dari
preprocessing, yaitu cleaning, case folding, stemming, dan term frequency (TF)
(Astiningrum et a., 2018).
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Gambar 1 berikut merupakan komponen text preprocessing:
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Gambar 1.Tahapan Text Processing

1. Normalization umumnya mengacu pada serangkaian tugas terkait yang
dimaksudkan untuk mengkonversi semuateks.

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. Semming adalah teknik prapemrosesan teks dalam Natural Language
Processing (NLP). Secarakhusus, ini adalah proses mengurangi bentuk
infleks dari sebuah katamenjadi 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:

N
Keterangan:
wij = 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 d., 2022). Sementara itu, penelitian yang dilakukan oleh (Jovanica et
a., 2022) menunjukkan bahwatagar jugaberperan 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 berpartisipass dadam diskus publik serta bagaimana

informas 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 algoritmaklasifikasi dalam tugasklasifikasi tunggal (single-
label classification), di mana setiap data hanya diklasifikasikan ke dalam satu
kelas. Matrix ini menyajikan secarajelasjumlah 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 eval uasi
seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score (Heydarian et ., 2022). Berikut tabel
2 merupakan evaluasi kinerjamodel klasifikasi multi-kelas:

Keterangan:

a Baris=Label aktual
b. Kolom = Prediksi model

Tabd 3. Evauasi 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 berikuit:

TNk = Total data — TPk — FPk — FNk (@]

Dengan diketahuinyanilai TP, FP, FN, dan TN untuk masing-masing kelas, maka
metrik-metrik evaluasi seperti precision, recall, dan F1-scoredapat dihitung secara

menyeluruh untuk mengukur kinerja model klasifikasi. Berdasarkan penelitian
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yang dilakukan oleh (Rahmad et ., 2020) evaluas performa model klasifikasi
dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik utama

Berikut ini merupakan penjelasan masing-masing metrik beserta rumus yang

digunakan:

1)

2)

3)

4)

Precision:

Presis 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 sduruh prediksi positif (baik benar maupun salah). Untuk

mengukur presisi dibutuhkan rumus pada persamaan 5 sebagai berikut:

TP
TP+FP

Precision = ( ) X 100% ()

Recall:

Recall mengukur seberapa banyak data positif yang berhasil diidentifikas
oleh model dari seluruh data positif yang ada. Padaklasifikasi 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 = ( g

TP+FN) x 100% (6)

Accuracy:.

Akuras menunjukkan seberapa banyak prediks modd 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:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = ( ) x 100% (7)

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 presis dan recall.
Untuk mengukur F1-Score dibutuhkan rumus pada persamaan 8 sebagai
berikut:

F1—Sc0re=2><(

Precision xRecall) (8)
Precision+Recall
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Untuk menghitung metrik evaluas pada multi-kelas, biasanya digunakan dua
pendekatan:

a) Macro Average: Menghitung presisi, dan F1 untuk setiap kelas, lalu dirata-
ratakan. Cocok untuk kasus di manadistribusi 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 prediks tersebut. Tahap selanjutnya adalah
mel akukan 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. KelasA (Positif)
Untuk menghitung 4 komponen dalam kelas A dibutuhkan nilai nilai
sebagai berikut:
a. TP A: Jumlah data yang benar-benar kelas A dan diprediks
sebagai A.
b. FP A: Jumlah data dari kelas B atau C yang salah diprediks
sebagai A.
c. FN A: Jumlah data dari kelas A yang salah diprediks sebagai B
atau C.
d. TN A: Semuadataselain kelas A yang tidak diprediksi sebagai A.
2. KelasB (Netral)
Untuk menghitung 4 komponen dalam kelas B dibutuhkan nilai-nilai
sebagai berikut:
a. TPB:Jumlah datayang benar-benar kelas B dan diprediks sebagai
B.
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FP B: Jumlah data dari kelas A aau C yang salah diprediksi
sebagai B.

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

TN B: Semuadata selain kelas B yang tidak diprediksi sebagai B.

3. Keéas 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 diprediks
sebagai C.
b. FP C: Jumlah data dari kelas A atau B yang salah diprediks
sebagai C.
c. FN C: Jumlah data dari kelas C yang salah diprediks sebagai A
atau B.
d. TN C: Semuadata 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 adal ah menghitung

nilai rata-ratamakro (macro average) untuk mendapatkan gambaran kinerjamodel

secara keseluruhan tanpa memperhitungkan propors jumlah data di tiap kelas.

Perhitungan macro average dilakukan dengan caramerata-ratakan nilai metrik dari

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

Macro Precision =

PrecisionA + PrecisionB + PrecisionC

3
RecallA + RecallB + RecallC
Macro Recall = 3 (10)
F1A + F1B + F1C
Macro F1 — Score = 3 (1)
m . _ Total Prediksi Benar ABC 12
urast = Total Data ABC (12)

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

cocok digunakan ketika distribus 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 kinerjamodel secara umum pada
semua kelas, sehingga memudahkan pendliti 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 (dataditolak sebagai kelas tertentu),

3) Ambigu (data tidak diklasifikaskan 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 bahwamaodel 3WD lebih unggul dibandingkan metode berbasis Gini
Coefficient dan Shannon Entropy, terutama dalam konteks data yang tidak pasti
atau kompleks.

Baik pendekatan evaluasi klasifikas konvensional menggunakan confusion matrix
maupun pendekatan berbasis Three-Way Decisions (3WD) menunjukkan
pentingnya penggunaan struktur evaluasi yang tepat untuk memahami dan menilai
kinerja modd. Kedua pendekatan tersebut juga menekankan perlunya
mempertimbangkan ketidakpastian  klasifikasi, terutama dalam konteks
pengambilan keputusan yang kompleks dan berorientasi pada kepentingan sosial.
Evaluas yang akurat dan menyeluruh menjadi kunci dalam merancang model

klasifikasi yang andal dan responsif terhadap kebutuhan nyata di lapangan.



1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

1. Waktu Penelitian
Penelitian ini dilaksanakan sgjak tanggal dikeuarkan nyaizin 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 lImu Komputer
Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung.

3.2 Perangkat Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan aat dan bahan sebagai berikuit:

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. Sorage : 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 spesifikas teknis dari lingkungan Google

Colab yang digunakan dalam penelitianini:

Tabel 4. Spesifikasi Lingkungan Google Colab.

Kategori Spesifikasi
Runtime Google Colab  (cloud-based  Jupyter
Environment Notebook)

Jenis|nstance
Prosesor (CPU)
Memori (RAM)

Penyimpanan
Sementara

GPU (Opsional)

Sistem  Operas

Virtual

Free-tier (standar)
2-core Intel Xeon (virtual)

+12.6 GB

+100 GB (temporary runtime disk)

NVIDIA Teda K80 / T4 (tergantung
ketersediaan saat runtime)

Ubuntu 22.04 LTS (dalam container)

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

pendukung juga digunakan untuk mendukung proses analisis data, pelatihan

modd dan visualisas hasil.
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Rincian perangkat lunak yang digunakan disajikan dalam tabe 4 berikuit:

Tabel 5. Perangkat Lunak dan Library yang Digunakan.

Komponen K eterangan
Python _
) 3.10 (default di Google Colab)

Version
- nltk untuk preprocessing teks
- "Sastrawi” untuk stemming Bahasa Indonesia
- “scikit-learn” untuk klasifikasi (Naive Bayes &
Logistic Regression)

Library - ‘matplotlib’, “seaborn’ untuk visualisas

Utama - ‘pandas’, ‘numpy" untuk pengolahan data
- ‘transformers’ dari HuggingFace (opsional, untuk
model BERT)

- “wordcloud™ untuk visuaisasi kata

3.3 Tahapan Penédlitian

Penelitian ini meliputi beberapa tahapan sistematis dimulai dari analisis
permasalahan, studi literatur, dan pengumpulan data dari media sosial bertagar
#kaburgjadulu. Datasets yang dikumpulkan kemudian diproses melalui tahap
preprocessing, seperti cleaning, tokenisasi, stopword removal, case folding, dan
stemming/lemmati zation. Setelah itu dilakukan pembobotan Term Frequency (TF)
dan pel abel an sentimen secaraotomatis. Datayang telah siap kemudian digunakan
untuk melatih model menggunakan agoritma Naive Bayes dan Logigtic
Regression, lalu diuji menggunakan metrik evaluas seperti akurasi, precision,
recall, dan Fl-score guna menentukan performa terbaik dalam klasifikas

sentimen.



20

2T R
|

[ Mutal ]

'\"x_ _f"f

;L Freorocessing Casrer
Anelisis
P rode planen Preprocasemy
- Cieaning
- Thrsnizaton
- Siomeaad Rormoval
Studi Lieastor - s Fidiv
- Slemmmal emmastizaton
y
et Puminbolan TF
Felebalan Oaln
3
Trsamng oo
- Nane Baves

- LOQRPE Begreanng

i
Evabizm

- Rl nsi
- Precipion Recall Fi-Scoe

Gambar 2. Tahapan Penelitian.
3.3.1 Analisis Permasalahan

Pada tahap awal penelitian ini, dilakukan andisis terhadap unggahan media
sosial yang menggunakan tagar #K ABURAJADULU. Analisisini 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 Naive 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 fondas 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 sosia, penggunaan teknik klasifikas teks berbasis
pembelgjaran mesin, dan perbandingan efektivitas pengolahan data teks
antara al goritma Naive Bayes dan Logistic Regression. Selain itu, pendlitian
sebelumnya juga melihat penggunaan tagar sebagai cara untuk
menyampaikan aspirasi masyarakat terhadap masalah sosial-palitik, 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 sosiad 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 melaui 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 klasifikas (Naive Bayes dan Logistic
Regression) secaraterpisah padatiap dataset sertamengevaluasi konsistens

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 Pdlabdlan Dataset

Tahap pelabelan dataset merupakan bagian penting dalam penelitian ini,
karenamodd klasifikasi yang akan digunakan membutuhkan datateranotas
untuk proses pembelajaran. Sentimen dari masing-masing unggahan media
sosial diklasifikasikan ke dalam tigalabel: 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. Persigpan 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
Tota data yang berhasil dikumpulkan setelah melalui tahap
preprocessing berjumlah 5.198 data teks. Untuk menjaga
konsistensi sekaligus mengevauasi perbedaan persepsi dalam
proses pelabelan, data tersebut dilabelkan secara terpisah oleh dua
pihak, yaitu seorang volunteer dan pendliti. Masing-masing
melabel kan seluruh 5.198 data yang sama, sehingga memungkinkan
dilakukan perbandingan terhadap hasil klasifikas 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: beris ekspresi keinginan pindah keluar
negeri, antusiasme, atau semangat.
b. Sentimen negatif: beris kritik terhadap negara, pesimisme,
atau ketidakpuasan yang kuat.
c. Sentimen netral: beris kalimat di luar topik, bersifat

informatif, atau tanpa emos yang jelas.



24

3.3.6 Klasifikas 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 klasifikas 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 mengidentifikas dan
mengklasifikasikan dengan benar. Dalam penelitian ini, beberapa metrik
evaluas 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
kesdlahan klasifikasi. Hasil evaluas 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 jenisini di masa mendatang.



V.SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kessmpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode Natural Language Processing

(NLP) dasar untuk menganalisis sentimen publik terhadap tagar #kaburgjadulu 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 algoritmaklasifikasi: Naive Bayes dan Logistic Regression.

Kesimpulan utama sebagai berikut:

1)

2)

3)

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 normalisas 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 datadiatasi melalui penggunaan Logistic Regression
yang lebih stabil dibandingkan Naive Bayes, terutama pada kelas netral
dan negatif.

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 klasifikas secara optimal

Kinerja model menunjukkan bahwa Logistic Regression unggul dibandingkan
Naive Bayes, dengan akuras tertinggi 85% pada dataset TikTok (2.940 data), F1-
scorelebih tinggi padakelas netral dan negatif, serta kemampuan yang lebih baik
dalam menangani distribus data tidak seimbang. Sementara itu, Naive Bayes
cenderung melakukan over-prediks 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 sosia-palitik 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)

2)

3)

4)

o)

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 secaralebih baik.

Eksplorasi model yang lebih kompleks penelitian selanjutnya dapat menggunakan
algoritma Kklasifikas lanjutan seperti SQupport 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.

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 konsistens pelabelan data.

Andlisis 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.

Penyajian visual interaktif disarankan membangun dashboard interaktif berbasis
web, yang menyajikan visualisas distribus sentimen, kata kunci utama, sertatren
sentimen dari waktu ke waktu. Hal ini akan meningkatkan pemanfaatan hasil
analisis oleh pihak eksternal, seperti akademisi, peneliti kebijakan, atau media.



DAFTAR PUSTAKA

Amal, 1., & Jayanta. (2023). Perbandingan Pelabelan Otomatis Dan Manual Untuk
Analisis Sentimen Terhadap Kenaikan Harga BBM Pertamina Pada Twitter
Menggunakan Algoritma Support Vector Machine. Seminar Nasional Mahasiswa
I1mu Komputer Dan Aplikasinya (SENAMIKA), 4(2), 473-487.
https.//conference.upnvj.ac.id/index.php/senamika/article/view/2562

Amrizal, V. (2018). Penerapan Metode Term Frequency Inverse Document Freguency
(Tf-1df) Dan Cosine Similarity Pada Sistem Temu Kembali Informasi Untuk
Mengetahui Syarah Hadits Berbasis Web (Studi Kasus. Hadits Shahih Bukhari-
Muslim). In Jurnal Teknik Informatika (Vol. 11, Issue 2). repository.uinjkt.ac.id.
https://doi.org/10.15408/jti.v11i2.8623

Astiningrum, M., Saputra, P. Y., & Rohmah, M. S. (2018). Implementasi Nlp Dengan
Konvers Kata Pada Sistem Chatbot Konsultasi Laktasi. Jurnal Informatika
Polinema, 5(1), 46-52. https.//doi.org/10.33795/jip.v5i1.262

Barupdl, D. K., & Fiehn, O. (2019). Generating the blood exposome database using a
comprehensive text mining and database fusion approach. In Environmental Health
Perspectives (Vol. 127, Issue 9, pp. 2825-2830). jmir.org.
https://doi.org/10.1289/EHP4713

Boateng, E. Y., & Abaye, D. A. (2019). A Review of the Logistic Regression Model with
Emphasis on Medica Research. In Journal of Data Analysis and Information
Processing (Vol. 07, Issue 04, pp. 190-207). scirp.org.
https://doi.org/10.4236/jdaip.2019.74012

Ceri, S, Bozzon, A., Brambilla, M., DellaValle, E., Fraternali, P., & Quarteroni, S.
(2013). An Introduction to Information Retrieval. In Web Information Retrieval.
edl.emi.gov.et. https://doi.org/10.1007/978-3-642-39314-3 1

Fahrezi, M. A., Yazid, K. M. A., Laksono, I. L., Sa’adat, F., G, F. I. N., & Pribadi, M. R.
(2022). Perancangan UI/UX Pada Aplikasi Daily Trade Dengan Menggunakan
Metode Design Thinking. MDP Sudent Conference, 1(1), 279-283.
https://jurnal.mdp.ac.id/index.php/msc/article/view/1760

Fransiska Vina Sari, & Arief Wibowo. (2019). Andisis Sentimen Pelanggan Toko Online
Jd.ld Menggunakan Metode Naive Bayes Classifier Berbasis Konversi Ikon Emosi.
Jurnal SMETRIS, 10(2), 681-686.
https://jurnal.umk.ac.id/index.php/simet/article/view/3487/1000

Heydarian, M., Doyle, T. E., & Samavi, R. (2022). MLCM: Multi-label confusion matrix.
leee Access. https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9711932/

Hindarto, D. (2023). a Comparative Study of Sentiment Classification: Traditional NIp
Vs. Neural Network Approaches. Jurnal Teknologi Informasi Universitas Lambung
Mangkurat (JTIULM), 8(2), 49-60. https://doi.org/10.20527/jtiulm.v8i2.178



59

Jovanica, C., Rahmintaningrum, D. D., Nuradni, H. A., & Sasabila, A. (2022). Analisis
Pengaruh Aktor Pada Tagar #Roketchina Di Media Sosial Twitter Menggunakan
Socia Network Analysis (Sna). In Jurnal lImiah Komunikasi Makna (Val. 10, Issue
1, p. 43). jurna.unissula.ac.id. https://doi.org/10.30659/jikm.v10i 1.15644

Kim, Y., Hsu, S. H., & de Zlfiga, H. G. (2013). Influence of social media use on
discussion network heterogeneity and civic engagement: The moderating role of
personality traits. Journal of Communication, 63(3), 498-516.
https://doi.org/10.1111/jcom.12034

Mantyld, M. V., Graziotin, D., & Kuutila, M. (2018). The evolution of sentiment
analysis—A review of research topics, venues, and top cited papers. Computer
Science Review, 27, 16-32. https://doi.org/10.1016/j.cosrev.2017.10.002

Prasetya, M. A., Wulandari, M., & Nikmah, S. A. (2024). Implementasi NLP(Natural
Language Processing) Dasar pada Analisis Sentiment Review Spotify. Seminar
Nasional Teknologi & Sains, 3(1), 145-153.
https:.//proceeding.unpkediri.ac.id/index.php/staing/article/view/4166

Rahmad, F., Suryanto, Y., & Ramli, K. (2020). Performance Comparison of Anti-Spam
Technology Using Confusion Matrix Classification. |OP Conference Series:
Materials Science and Engineering, 879(1). https://doi.org/10.1088/1757-
899X/879/1/012076

Ratnawati, F. (2018). Implementas Algoritma Naive Bayes Terhadap Analisis Sentimen
Opini Film Pada Twitter. In INOVTEK Polbeng - Seri Informatika (Vol. 3, Issue 1,
p. 50). download.garuda.kemdikbud.go.id. https://doi.org/10.35314/isi.v3i1.335

Syahputra, H., & Wibowo, A. (2023). Comparison of Support Vector Machine (SVM)
and Random Forest Algorithm for Detection of Negative Content on Websites. In
Jurnal [Imiah Teknik Elektro Komputer dan Informatika (JITEKI) (Vol. 9, Issue 1,
pp. 165-173). researchgate.net. http://journal .uad.ac.id/index.php/J TEKI

Xu, J.,, Zhang, Y., & Miao, D. (2020). Three-way confusion matrix for classification: A
measure driven view. Information Sciences, 507, 772-794.
https://doi.org/10.1016/j.ins.2019.06.064

Yulianto, L., Rochim, A. I., & Hakim, L. (2018). Pelanggaran Kode Etik Pada
Pemberitaan Media Sosial Intagram (Konflik Etnis Rohingnya). In Representamen
(Vol. 4, Issue 02). Universitas 17 Agustus 1945 Surabaya.
https://doi.org/10.30996/.v4i02.1742



