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ABSTRACT
@2024 presidential election has attracted considerable attention as it has become a controversial
tssue ameng the public. Various positive and negative opinions generated can potentially turn into
@mors Ghe of the means used by the public to express their opinions is the social media platform
@stagranm Data on public opinions on Instagram can be processed into valuable information
through sentiment classification. This research conducted sentiment classification on public
Eerceptio@‘ towards the 2024 presidential candidates using a naive Bayes classifier. The study
ilized adataset consisting of 1000 comments. These comments were collected from several posts on
the social media platform Instagram discussing the presidential and vice-presidential candidates.
e comments were manually labeled by an expert who is a lecturer in the Indonesian language.
_§lassiﬁcation was carried out after preprocessing and weighting TF-IDF stages. Based on the
Pesearch findings, the naive Bayes classifier method showed an accuracy of 82% and an F1-Score of
%.93 % obtained from a 90%:10% split of training and testing data. These results indicate that the
xzm've Bayes classifier method is effective in classifying the sentiments of the public on Instagram
ewards the 2024 presidential candidates.
Xeywords: sentiment classification, presidential election, Instagram, naive Bayes.
8
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o ABSTRAK
gilpres 2024 cukup menarik perhatian karena menjadi isu kontroversi di kalangan masyarakat.

s geje uelbeqges dynbusw Buese|q |

Eerbagai @pini positif dan negatif yang dihasilkan dapat menjadi sebuah rumor. Salah satu sarana
‘%ng diga;;lakan masyarakat untuk menyampaikan opininya adalah media sosial Instagram. Data
&)ini ma&arakat di Instagram dapat diolah menjadi suatu informasi bermanfaat melalui klasifikasi
@ntimenfiPada penelitian ini dilakukan klasifikasi sentiment presepsi masyarakat terhadap paslon
Bilpres 2(%4 menggunakan naive bayes classifier. Penelitian ini menggunakan dataset yang terdiri
@rl 100(); ‘komentar. Komentar tersebut dikumpulkan dari beberapa postingan di media sosial
ﬁhstagranCyang membahas tentang pasangan calon presiden dan wakil presiden. Data komentar
dilabeli sgcara manual oleh seorang pakar yang berprofesi sebagai dosen Bahasa Indonesia.
Klasifikagi dilakukan setelah tahap preprocessing dan pembobotan TF-IDF. Berdasarkan hasil
penelitian;"_-metode naive bayes classifier menunjukkan akurasi sebesar 82% dan F'1-Score 83.93%
yang dipéroleh dari pembagian data latih dan uji sebesar 90%:10%. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa metode naive bayes classifier efektif dalam mengklasifikasikan sentimen masyarakat di
Instagrarrg-gerhadap pasangan calon presiden 2024.

Keywor(h? klasifikasi sentimen, pilpres, instagram, naive bayes.

PENDA}i’fJLUAN

Permllhan Umum merupakan suatu tradisi bagi negara yang menganut demokrasi yang

adigunakawntuk sarana rakyat dalam memberikan kedaulatannya untuk negara. Tahun 2024
sakan menjadi tahun untuk diadakannya pemilu serentak pemilihan presiden dan wakil
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_-Vﬁ";.esiden yang sering disebut Pilpres. Presiden merupakan kepala negara yang akan memimpin

suatg negara yang dipilih oleh rakyat. Hasil yang di dapat dari pilpres tersebut yang akan
mrrEn’Entukgp arah kebijakan dan kemajuan suatu negara nantinya. Oleh karena itu, memahami
ypgrsapm ﬁ_andangan sikap, dan reaksi masyarakat terkait dengan calon presiden dan wakil

% p%ésuien menjad1 sangat esensial [1]. Di era digital ini, sudah banyak media sosial yang dapat
Edgikges tﬂeh Masyarakat untuk melihat pemberitaan mengenai pilpres serta memberi
jkt;m@ntarfélan pendapat mereka terkait bakal calon presiden 2024.
2 e s Sala?n satu bakal calon presiden Indonesia yang mencalonkan diri adalah pasangan
% -Qibran. Prabowo sebelumnya sudah pernah mencalonkan diri sebagai presiden
sgoq%yak ctiga kali, dari hal tersebut banyak pemberitaan mengenai Prabowo yang
nie alonl}:an diri lagi menjadi presiden di media sosial, ditambah dengan keputusan Prabowo
ygng 2 memilih Gibran sebagai wakilnya juga menuai banyak beragam reaksi masyarakat. Ada
beberapa cartikel media berita yang melampirkan hasil wawancara langsung kepada
n%syarak§ terkait respon terhadap Gibran yang mencalonkan diri sebagai wakil presiden.
_Agtlkel dari suara.com menyebutkan masyarakat yang kurang setuju terhadap Gibran yang
Snfenurut masyakarat terlalu muda dan kurangnya pengalaman untuk mencalonkan diri sebagai
S wakil premden dan juga unsur yang bertentangan dengan prinsip demokrasi dimana Gibran
Ey&ng merupakan anak presiden[2]. Lalu artikel dari KompasTV yang menyebutkan mengenai
%tusan MK terkait usia capres dan cawapres terus menuai dukungan dan kritikan [3] .
B g Instagram adalah salah satu jejaring sosial yang paling banyak digunakan oleh orang-
?gogang untuk mengungkapkan pendapat dan pemikiran mereka tentang isu-isu. Instagram
- %nf&ierupakan tempat untuk mengakses sebuah berita tentang politik, entertainment, olahraga,
gaﬁlupun pengalaman diri sendiri. Pada laman dari akun media berita, banyak yang membahas
gtékait Prabowo-Gibran sebagai calon kandidat presiden dan wakil presiden Indonesia. Dalam
ip‘?glstingan berita di Instagram tersebut, pada fitur kolom komentar banyak Masyarakat yang
g-n‘g:mberik&_]n opini dan presepsinya terkait berita tersebut. Opini dan presepsi yang terdapat

:rpgda konmntar di Instagram tersebut menarik untuk diklasifikasikan dalam sentimen positif
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Pada_penelitian metode yang digunakan untuk klasifikasi sentimen ialah Naive Bayes
ssiﬁerg Ini merupakan satu teknik untuk mengkategorikan data dengan menggunakan
peinsip prebabilitas sederhana yang menerapkan teorema bayes dengan asumsi independensi
yang s1gnﬁkan[4 Metode ini cocok untuk berbagai jenis kumpulan data dengan kemampuan
-~ klasifikasicyang cepat dan tingkat akurasi yang tinggi[5].

Ter&apat beberapa penelitian sebelumnya tentang klasifikasi sentimen menggunakan
metode Z\@i’ve Bayes Classifier dengan masalah dan kasus yang sama dan berbeda. Seperti
xpenehtlanﬁdengan kasus terkait opini publik pada Prabowo Subianto bakal calon presiden
"’2024 di "EJWltter dengan data yang terkumpul 1050 data positif dan 1050 negatif mencapai
Shasil aku1;a;s1 tertinggi 89% dengan nilai precision 89,7%, 88,6% recall, dan 88,9% fI-score
grpada uji p%rcobaan 90:10[6]. Selanjutnya terkait kasus sentimen publik terhadap pemilu 2019
E'di twitter$hendapatkan hasil akurasi mencapai 62% dengan nilai recall sebesar 45% dan
5 pre5151 méhcapal 41%. Selanjutnya terkait kasus bakal calon presiden 2024 dataset pertama
c73 68 aku_?ﬁm dataset kedua 71,43 , dataset ketiga 60% , dan dataset terakhir 62,5%(7].
Selanjutnga terkait kasus berbeda tetapi dengan menggunakan metode naive bayes dan KNN

r@ ue)

| ueunsnA

SIogiL

d '‘uelode

‘Nely B3sng NN uizl edue) undede ynjuaq wejep |ul siin} eA1ey ynin@s neje uelbeqges yeAueqladwall uep ueywnwnbuaw Buele|iq 'z
esun ua

‘yejesew

103

nery wr



Juzna

<
v yasngir

‘Nely B3sng NN uizl edue) undede ynjuaq wejep |ul siin} eA1ey ynin@s neje uelbeqges yeAueqladwall uep ueywnwnbuaw Buele|iq 'z

‘nery eysng NN Jefem Bued uebunuadey ueyibniaw yepn uedynbuad 'q

(Komputasi dan Informatika),
ei 2024

metggle ngiye bayes lebih unggul dari pada KNN dengan nilai akurasi sebesar 90%|8].

e, g Berdasarkan pertimbangkan permasalahan yang telah diuraikan, pendekatan yang akan

gdﬁg@ kal‘P dalam penelitian ini menggunakan metode Naive Bayes Classifier untuk
=]

Erﬁa%ng lompokkan presepsi masyarakat terhadap pasangan bakal calon presiden dan wakil

gp@ silen ﬁrabowo Gibran dalam Pemilihan Presiden 2024. Penelitian ini akan memanfaatkan

=

gkgn@ tarmyang disampaikan oleh masyarakat dalam kolom komentar Instagram, dengan

%t@ gh meﬁgklamﬁkamkan mereka ke dalam kategori pro (positif) atau kontra (negatif).

sg8 =

= ) -

El\‘&E@OD&

=
=3

§' 82 Pen§itian ini mencangkup enam tahap yang disajikan pada gambar 1 yaitu tahap

gpgngumpu&an data, pelabelan manual dataset, text preprocessing, pembobotan kata,

%k&mﬁkasﬁNazve Bayes Classifier, dan pengujian. Alur penelitian disajikan pada Gambar 1.

=

b :{ & a

0 — L

g 2 A 3

= \é 5. Pengumpulan }

%er :C; = l‘latalCravI'.'ng Data)

- w

8 é [ Pelabelan manual l

g 6 {Dahlasetl

=1 {5

"g' g Text Pmpmcessmp

3

T =

-8 (':D [ Cleaning Lv[Case Fofo‘mgHl’okemzmg]—vlﬂomaﬁsasi]_.[ ;z":z;‘:; l-[ Srommrng]

*

a. —

nm C [ Pembobotan TF-IDF

53 |

g g' | Naive Bayes CJ'assmer]

=
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o % Yy

g % g" l Kesimpulan dan Saran J

s I -

3 o Selesai )

o @ - \\u.__ _rd_/

3= = -

T o =~ Gambar 1. Tahapan Penelitian

R c

§ Penglitian studi Penelitian ini dimulai dengan melaksanakan pengumpulan dataset dari

komentarfﬁqstagram yang diambil menggunakan web scraper di google chrome yang bernama
ata Mznfér Data yang digunakan sebanyak 1000 data berbahasa Indonesia pada postingan
1nstagran’1<yang membahas tentang calon presiden dan wakil presiden Prabowo-Gibran. Tahap
3 selanjutnya- adalah pemberian label pada data yang telah didapat dengan menetapkan kategori
’rlabel sen&men positif dan negatif. Tahap pemberian label ini dibuat secara non-otomatis
“’dengan n@mbaca satu-persatu data komentar untuk diberi label positif atau negatif oleh
Sseorang pg,jkar yang berprofesi sebagai dosen Bahasa Indonesia.
Langkah berikutnya adalah tahap Pre-processing, yang melibatkan pemilihan data

ues nuad '

untuk meE;l;astikan bahwa data yang digunakan menjadi lebih terstruktur. Text preprocessing

niens UEHE

berfung51 untuk mengurangi noise pada dataset[9]. Pre-processing terdiri dari enam tahap
B sebagal berlkut
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_\/ﬂ 1. Data Cleaning, adalah kalimat-kalimat dalam dataset dibersihkan dari segala sesuatu
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yang dapat mempengaruhi hasil analisis, seperti kata-kata yang memiliki dua karakter
berulang atau lebih, /ink, nama pengguna (@nama pengguna), hashtag(#), angka,
simbol [10] dIL.
Case folding, langkah agar mengubah semua huruf dalam set data komentar untuk
menjadi huruf kecil [11].
Tokenization, berguna membagi semua kata menjadi sebuah token[12].
Normalisasi merupakan tahap mengubah kata-kata yang dalam ejaan tidak baku
mczlj adi ejaan yang benar seperti “dmn” menjadi “dimana”.
Removal Stopward, merupakan tahap penghapusan kata yang tidak penting yang
segg muncul pada dokumen, misal “dan”, “atau”, “sebuah”.
Stemming, adalah langkah mengalihkan kata-kata yang berasal dari removal stopward
ke bentuk dasarnya dengan cara menghilangkan imbuhan pada kata-kata dalam
doKumen, misal berteman menjadi teman[4].

A
Setelah melakukan tahap Pre-processing, kemudian masuk ke tahap Term Frequency-
> Iverse Document Frequency. TF-IDF adalah pendekatan untuk menyediakan nilai bobot
Epgda keterhubungan antara sebuah kata (term) dengan sebuah dokumen [13]. Metode ini
%n%ngintegrasikan dua prinsip perhitungan bobot, yakni berapa kali sebuah kata ditemukan
.%dglam dokumen tertentu dan seberapa jarang kata itu muncul di semua dokumen. Frekuensi
§k§munculan kata dalam dokumen tersebut mencerminkan signifikansinya dalam dokumen

yipipuad uebuiuaday ymun eAuey uednynbusd ‘e
N} Ay yninjas neje uelbeqes diynbusw Hueleq 'L
Buepuribuepufy iftmpupiyeidi yey

ue

- =tétsebut[14]. Term Frequency (TF) mengindikasikan berapa kali sebuah kata muncul dalam

w

gdgkumen tertentu. Meskipun begitu, nilai TF tidak mengungkapkan seberapa keberartian kata
2té‘sebut dalam konteks dokumen tersebut. Oleh karena itu, untuk memberi penekanan pada
mkC”[a yang jarang muncul di seluruh dokumen, digunakan pendekatan lain yang disebut
Ila/erse Document Frequecny (IDF) yang memberikan bobot pada kata yang jarang muncul di
séuruh dq]zumen[lS] Berikut ini rumus untuk menghitung TF-IDF:

elLl|l

=

B 9

2g 7

E %’f E _ Jumlah kemunculan kata dalam dokumen (1)
5o B B Total jumlah kata dalam dokumen

3= =

— 3 ot

0 o () Count(docs) (2)
T @

o= c IDF = lOg(Z" o count(word, docs)

S E.

b 5 TF — IDF = TF (word)  IDF (word) (3)
= e,

g )

2 Keterangan:

=C ount(d@s) = Jumlah semua dokumen

mZ" o count(word, docs) = Jumlah dari dokumen yang memiliki kata tersebut atau DF
STF (Wordg‘ = Jumlah term frequency

SIDF (Worag_P = Jumlah inverse document frequency

]

= <

= Tali:ap selanjutnya adalah klasifikasi Naive Bayes Classifier (NBC). NBC merupakan
5algoritma£1asiﬁkasi analisis yang dapat menyajikan estimasi probabilitas bahwa data tertentu

3akan termyasuk dalam kelas tertentu, berdasarkan perhitungan probabilitasnya[16]. Secara
& sederhanaz Naive Bayes Classifier beranggapan bahwa kehadiran fitur khusus di suatu kelas
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\na&gak terhubung dengan keberadaan fitur lain yang secara inheren saling bergantung satu

sg,m;_a.,{ﬂ]@Dalam penelitian ini, digunakan Pengklasifikasi Naive Bayes tipe Multinomial,
P’y@l%beroierasi berdasarkan konsep frekuensi kata, yaitu seberapa sering sebuah kata muncul
Ed%flagi doﬁzﬁ_lmen. Model MultinomialNB punya kapasitas untuk mengelompokkan data yang

Lgﬁ_tiaagdapaﬁs diwakili secara numerik[18]. Berikut ini rumus persamaan Naive Bayes Classifier:
£33 ©
-€5 © P(BIA)-r) @
D =@ — D A)RA)
2 2c B P(AlB) P(B)
POoE B
588 =
cea Na&'ve Bayes Classifier dapat disebut sebagai naive bayes multinomial yang
=
zmergpakan model yang tepat dalam mengklasifikasi teks atau dokumen dapat dilihat pada
‘0 —
@ per n’maalen(S).
§ c Vmap = argmax P (vj| aq, ay, as ... ay,) (5)
g -
= )
Riimus pepgujian sentiment dapat dilihat pada persamaan (6).
=
- Viary, &y P (@iv;) X TLP () (6)

mus hitung data uji dapat dilihat pada persamaan (7) dan (8).

N — |D0ki 7
P (U]) - training ( )
. n;+1 8
P (ailvj) B n+|kosakata| ( )
)
EK@terangan:
%ngj) = probabilitas masing-masing dokumen dalam sebuah himpunan dokumen
gPJ.;D(ai |v;) ;JU-l— probabilitas kenampakan kata a; dalam suatu dokumen dengan kategori kelas v;
e & S
= = : . . .
g &  Setglah melakukan pengklasifikasian, tahap selanjutnya adalah melakukan pengujian.
§1Eta akan:fterbagi menjadi data untuk pelatihan (¢raining data) dan untuk pengujian (testing
gd%ta) agar melatih algoritma NBC untuk membangun model klasifikasi. Evaluasi performa
§kf‘asiﬁkasgiilakukan menggunakan confusion matrix yang dapat dilihat pada Tabel 1.
= &
3 = Tabel 1. Confusion Matrix
E’ 5" . Actual Positive Actual Negative
; S Predicted Positive TP FP
= 2 Predicted Negative FN TN
m -
) -
= Cénfusion matrik adalah cara pengkajian model klasifikasi dalam pengujian untuk

mengestimasi objek yang benar dan salah[19] terkait berapa jumlah #rue positive(TP), false
positive(TP), true negative(TN), false negative(FN). Berdasarkan pengujian yang dilakukan,
akan diketahui berapa jumlah accuracy, precision, recall, dan fI-score yang lebih tinggi dari
gpembagia}} data. Rumus untuk menghitung accuracy, precision, recall, dan fI-score adalah
% sebagai berikut:
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TP+TN

1000 rows = 4 columns

Gambar 2. Hasil Pelabelan Manual

InsJ

Pada gambar 2 menunjukkan data komentar yang telah diberi label positif dan negatif
dan telah Hl validasi oleh seorang pakar yaitu dosen bahasa Indonesia.
<
Text Preﬁqocessing
Ta text preprocessing adalah tahap pembersihan data yang mencangkup cleaning,
scase folding, tokenizing, normalisasi, removal stopward, stemming. Tabel menunjukan hasil
§ text prepmz'cessin g.

accuracy = * 100% 9
-~z Y= TP Y PN+ FP+FN ©
o g *
o2 § ll e 100% (10)
® 4 T recall = —————* (1]
258 = TP + FN
=4 ‘g 2 o
o 5 = TP
5 @ o i
S o = recision = — x 100% 11
- P TP + FP (h
n =
2 2 e 3 recall = precision
"o = F1— Score = — (12)
s = recall + precision
= 2 35 =
c 9 a
A 8E e
g —
SHASIL DAN PEMBAHASAN
@ e}
%P% umpL]:tllan data
§© £ Tahap pengumpulan data penelitian ini dilakukan menggunakan alat Dataminer. Data
= . . .
—gdﬁmmpul@n sebanyak 1000 data komentar yang didapatkan dari beberapa akun instagram,
o=
ayditu @indozone.id, @tvonenews, @folkative, @kompas,com, @golkar.indonesia. komentar-
g
;kgmentarmersebut dikumpulkan dari postingan yang membahas tentang bakal calon presiden
o c
~dan wakli:pres1den Prabowo-Gibran. Data disimpan menggunakan format excel lalu untuk
B =
®proses selanjutnya disimpan dengan format csv.
o W
=15
5 Pg¢labelan Manual Dataset
= Ly w20k
> 2 Tahap pelabelan diproses secara manual dan divalidasi oleh seorang pakar yang
.3 0 . . . 0 ..
2bgrprofesi sebagai dosen bahasa Indonesia. 1000 data tersebut akan diberi label positif dan
=
¢nggatif. Hasil pelabelan data disimpan dalam file berformat csv yang dapat disajikan seperti
3 3
=~pgda Gambar 2.
o =
3 a
—] % Username IG Komentar LABEL
g‘ ('BD 0 daniglssyah Kale mau anak Presiden knapa ga milih AHY aja ... negatif
_‘Z ‘2 1 _ eleanor__ 979 Pak kayak gk ada yg lain wakilny,., padahal bp... negatif
g 3 2 malik_bonjovi Dengan begini saya yakin 1000000000000% bahwa ... negatif
=
E ;7:" 3 frizrzkyr Kayanya gagal lagi ketiga kalinya pak Prabowo@ @ negatif
= 3
3 = 4 hery bian KALIAN PADA GA SADAR APA YAA MASIH MALS:EJA negatif
B 2
= =
Q o
3 9‘ 995 elodiestelladir Prabowo pilihan terbaik untuk rakyat R 1 positif
_% 996 vemanda_delia Pak, saya tadi sudah ke TPS buat nyoblos bapak...  positif
g 997 muhammad wawan_derzet Dari awal pak prabowo mencalonkan presiden say...  positif
g 998 lindaaldine73 Masya Allah...sehat selalu bapak prabowo,, bny...  positif
g- 999 ellisusanti? 7 Yakin pak Prabowo menang d pemilu kali ini buk...  positif
=)
%
o
)]
o
=
]
c
Q
==
wn
o
c

ye|
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'-h nfﬂl
_\/ﬂ Tabel 2. Text Preprocessing
ST Proses Hasil
o g Data Mentah Ijin Pak, saya mengundurkan diri untuk memilih Njenengan @prabowo
A %_’ fleanmg Ijin Pak saya mengundurkan diri untuk memilih Njenengan
a 2 Xase Folding ijin pak saya mengundurkan diri untuk memilih njenengan
o =
g g gokenkiéing [izin,pak,saya,mengundurkan,diri,untuk,memilih,njenengan]
3 a giorm;iisasi [izin,pak,saya,mengundurkan,diri,untuk,memilih,kamu]
B = @emoval Stopward [izin,mengundurkan,memilih]
J ©
S o Stemming [izin,undur,pilih]
@3 —
e ol =
=g =
5 ) ‘S Tahap text preprocessing menghasilkan data text berdasarkan frekuensi kata. Kata yang
g
gbgrfﬁekuegl tinggi akan divisualisasikan ke dalam bentuk wordcloud positif dan negatif
@
Sséperti pada Gambar 3.
f-a g g Wordcloud NETT’F k . 1 Wordch awPrJSt;F
D5 “i7n 'calon waki
'g 5_ g n a . anak'&fﬂ:ﬂl'ﬂ:' l ....... pra OWO
o x k! ]anjl kalah' " : =
8_ E :U mK g
S o= 51 negara _ menang :
= = Q) - mer ang politik' lllh
= = 1y}
3 P rabowo. s + P11 1hsokou
) o s ;D indonesia'’
o g _§_9 A ; % ganjar
= O el 0' 5
5e <% gibrang & glbranorang
' ganjar . -
3 awakil ‘presiden’ o b wakil ' NyaL
Q
= Gambar 3 wordcloud Negatif dan Positif
¥
x 7\_ . .o, . .
5 %  Pada gambar 3 menunjukkan wordcloud positif dan negatif, wordcloud tersebut
(Wi =R

menampilkan visual kata yang sering muncul pada setiap sentiment setelah melakukan semua
mt%lap tex‘Enpreprocessmg Text preprocessing sangat penting digunakan untuk memastikan
dita yang;‘_dlanahsls bersih dan konsisten. tahap cleaning yang merupakan tahap pembersihan
3dE’[a padaﬁkahmat yang terdapat simbol, angka, nama pengguna(@nama pengguna), tahap
gcgse foldi’ﬂg mengubah kata menjadi huruf kecil untuk menjaga konsistensi data, tahap
mt@emzatlgn memecah teks menjadi token, tahap normalisasi mengubah kata menjadi ejaan
myang lebth benar, tahap removal stopward menghapus kata yang tidak memiliki nilai
ﬂln_formas1%1gn1ﬁkan seperti “di”, “dan”, “yang” untuk fokus pada kata-kata yang lebih

pentlng, Ean terakhir tahap stemming mengubah kata-kata menjadi bentuk dasar untuk

menggablgpgkan variasi kata yang memiliki makna sama. Gambar 3 wordcloud negatif
gmemperhljatkan kata-kata seperti "prabowo," "pilih," "gibran," "presiden," dan "negara" yang
;serlng mu.‘ncul dalam konteks sentimen negatif. Ini menunjukkan bahwa dalam teks yang

edquu
u

nA

"dlanahSlSU'JtOplk topik ini sering dikaitkan dengan perasaan negatif. Sebaliknya, pada
~w0rdclou& positif, kata-kata yang sama juga muncul namun dalam konteks yang lebih
o

ﬂmenduku% atau optimis.

w

(¢”)

5
=2

(=)

= r
1&Ag
=

]
oS
|
S
=

Tahgap pembobotan TF-IDF dilakukan menggunakan alat TfidfVectorizer di library
python scikit-learn. Gambar 4 menunjukkan hasil pembobotan TF-IDF untuk masing-masing
o kata dalam teks.
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c Gambar 4 Pembobotan TF-IDF

Buepun-6uepun 1Bunpuipq e3di) yey
« |

GaIgBar 4 menunjukkan hasil dari pembobotan TF-IDF , seperti baris pertama dan
om 10)(30000000000 memiliki nilai 0.000000, menunjukkan bahwa kata tersebut tidak
ncul dalam dokumen pertama.

ZU
as1ﬁka§ Naive Bayes Classifier

Tahap pengklasifikasian ini menggunakan model Naive Bayes Classifier, khususnya
odel MultinomialNB, untuk mengklasifikasikan teks berdasarkan matriks TF-IDF yang
dihasilkan oleh TfidfVectorizer. Proses ini melibatkan pembagian data uji menjadi tiga bagian
~ yang berbeda untuk dilakukan pengujian yang berulang. Pada pengujian pertama, 10% dari
d%ta digunakan untuk uji, dengan 100 data uji 900 data latih. Pada pengujian kedua, 20% data
ﬁdgunakan untuk uji, yang sama dengan membagi 200 data uji 800 data latih. Sedangkan pada
frpéngujlan ketiga, 30% data digunakan untuk uji, menghasilkan pembagian 300 data uji 700
%dﬁ’ta latih.

@|es neje uelbeges dynbusw Buele|q *|

—!

ki

)»11p!1:;|.1;5~éd‘I uebunuaday ynun eAuey uedinbusd ‘e
n

I rﬁeﬂhe

—_

E

‘uenyipuad ‘ue
EE sy

nuad

= ©
i
o ngujlan-,
= 3
o5 Peng}ljlan dilakukan untuk menilai kinerja algoritma yang telah dikembangkan. Dalam
g pg_nehtlanﬁm, 1000 data digunakan, kemudian dibagi menjadi data uji dan data latih untuk
ge luasi %enggunakan confusion matrix. Confusion matrix digunakan untuk membandingkan
E pgedlksi ﬂgoritma dengan label aslinya dari dataset. Tampilan confusion matrix pada setiap
%pgmbaglaﬁ data dapat dilihat pada Gambar 5.
8
g @ -
o ~+ i :
% < § 1
5 = ‘
B
)]
= ]
=2 = S :
i' 92 Confusion Matrix Confusion Mairix pembagian Confusion Matrix
% ké pembagian 90%:10% 80%0:20% pembagian 70%:30%
&
= - Gambar 5 Confusion Matrix
1))
= A ) ) .
g Pada gambar 5 rasio 90:10% menunjukkan frue label(data asli) ada 9 komentar
§sentiment§?ang diprediksi label negatif sehingga menjadi FN(False Negative), pada true label
o
=
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'_\A'g omentar sentiment yang diprediksi label juga positif sehingga menghasilkan TP (7rue

Pasitive), @ada true label 9 komentar sentiment yang diprediksi label positif sehingga menjadi
“’FB(ﬁ‘alse Positive), dan pada true label 35 komentar sentiment yang diprediksi label negatif
® s%lragga Pﬁenghasﬂkan TN(True Negative). Rasio 80:20 memperlihatkan peningkatan jumlah
chtaqul yang menghasilkan lebih banyak TP (True Positive)dan TN (True Negatives), tetapi
Jlgag me@unjukkan peningkatan jumlah kesalahan prediksi. Akhirnya, rasio 70:30
jme@mpllkan jumlah data uji yang lebih besar, memberikan lebih banyak wawasan tentang
mkamgmpugn generalisasi model, meskipun dengan peningkatan dalam jumlah kesalahan
gpﬁ(ﬁkm Ejyaluam menggunakan confusion matrix membantu dalam memahami kekuatan dan
%kgleglahagmodel serta bagaimana perubahan dalam pembagian data dapat mempengaruhi
gpﬁrférma secara keseluruhan. Hasil skenario pembagian data dengan menggunakan confiusion
Sr@tw:!x dapat dilihat dari Tabel 3.

u Bud

ud

ue

|

=l

@

E Tabgil 3. Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score berdasarkan Confusion Matrix
s

& i Split data Accuracy Precision Recall F1-Score
ﬁ :-\-\:90%:10% 82.00% 83.93% 83.93% 83.93%
% = 80%:20% 76.00% 73.50% 83.50% 78.18%
=§ 70%:30% 73.67% 69.84% 85.71% 76.97%
a

=

]

4]

3

Pada tabel 3 berdasarkan confusion matriks hasil tertinggi terdapat pada pembagian
d a 90%:10% yang mana pada model mencapai accuracy 82.00% yang menunjukkan bahwa
8§% dari semua prediksi adalah benar. Precision sebesar 83.93% yang menunjukkan semua
:p§2d1k51 positif , 83.93% adalah benar. Recall sebesar 83.93% menunjukkan bahwa semua
gi@mnce positif yang sebenarnya, 83.93% berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh model.
ml\ﬁiai FI-Score sebesar 83.93% memberikan keseimbangan antara precision dan recall. Grafik
_.hgsﬂ perbandmgan data dan akurasinya disajikan seperti pada Gambar 6.

L5

esiinuad ‘uenpuad ‘ueyipipuad uebuly

100

80 1

60 4

1laquuns ueyingefus

Akurasi

20 1

90:10 80:20 70:30
Pembagian Data

Gambar 6 Grafik Hasil Perbandingan Data

uej[ng jo AJISIdATU) DTWR]S] 3JB}§

Pdda gambar 6 menunjukkan model dilatih dengan 90% data dan diuji dengan 10%
data men&apatkan akurasi yang dicapai adalah 82.00%, model dilatih dengan 80% data dan
diuji den 20% data akurasi yang dicapai adalah 76.00%, dan model dilatih dengan 70%
data dan mu_]i dengan 30% data akurasi yang dicapai adalah 73.67%. Grafik ini menunjukkan
bahwa sefakin banyak data yang digunakan untuk pelatihan (90:10), semakin tinggi akurasi
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& NI
- _%del Sebaliknya, ketika lebih banyak data digunakan untuk pengujian (70:30), akurasi
defl me@n‘un
o g x
= 0
EI&:@JMH’JLAN
E © gPenelitian ini menggunakan dataset yang terdiri dari 1000 komentar. Komentar tersebut
gdaaanpuﬂzan dari beberapa postingan di media sosial Instagram yang membahas tentang
gp{g, figan falon presiden dan wakil presiden Prabowo-Gibran. Data komentar dilabeli secara
%m?a gal oleh seorang pakar yang berprofesi sebagai dosen Bahasa Indonesia. Klasifikasi
§d§ ﬁhkan setelah tahap preprocessing dan TF-IDF. Berdasarkan hasil penelitian, metode
c Q.a

:-mujuvg bayes classifier menunjukkan akurasi sebesar 82% dan FI-Score 83.93% yang

§ dg)egolehgarl pembagian data latih dan uji sebesar 90%:10%. Hasil tersebut mengindikasikan
gbghwa metode naive bayes classifier efektif dalam mengklasifikasikan sentimen masyarakat

8

d Instagr&n terhadap pasangan calon presiden 2024 Prabowo-Gibran.
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