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mengetahui.” (Q0s. Al-Bagarah: 216)
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ABSTRAK

Analisis sentimen bertujuan untuk mengetahui reaksi, sikap, pendapat individu
maupun kelompok terhadap suatu topik pembahasan atau entitas tertentu. Hal ini
tentu penting untuk mengetahui bagaimana reaksi individu maupun kelompok
tentang suatu topik terlebih lagi ke instansi pemerintah khususnya kepolisian negara
Rep@@lik Indonesia. Setiap pendapat diberikan tiga klasifikasi kelas yang terdiri dari
posit‘F_P't."', negatif dan netral. Semua data opini di dapatkan dari halaman berita
Faceﬁ'ook dengan kata kunci “percuma lapor polisi”. Dalam penelitian ini metode
yangf»—digunakan untuk menentukan sentimen kepada kepolisian Republik Indonesia
adal@ Naive Bayes. Metode ini cukup umum digunakan dalam melakukan analisis
teks E'seperti klasifikasi sentimen. Dalam tahap pembobotan penelitian ini
men@unakan metode Bag of Word guna. Hasil penggunaan dari metode yang sudah
dilakgkan optimalisasi memiliki tingkat akurasi 82% dan nilai rata-rata F1-score
sebe?}r 74%, menunjukkan bahwa sistem dapat mengenali model klasifikasi dan

bekeﬁa dengan baik
=

Katagiunci : Naive Bayes, Optimalisasi, Polri, Sentimen Analisis, Pembobotan
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ABSTRAC

Sentiment analysis aims to determine the reactions, attitudes, opinions of
individuals and groups towards a certain topic of discussion or entity. It is certainly
impocrntant to know how individuals and groups react to a topic, especially to
gove:n:lment agencies, especially the police of the Republic of Indonesia. Each
opini:én is given three sentiment classifications, namely positive, negative and
neutgl. All opinion data was obtained from the Facebook news page with the
keyword "it's useless to report to the police". In this research, the method used to
determine sentiment towards the Republic of Indonesia police is Naive Bayes. This
metlféd is quite commonly used in carrying out text analysis such as sentiment
classk'&:ﬁcation. In the weighting stage, this research uses methods, namely Bag of
Word, The results of using the optimized method have an accuracy level of 82% and

» g .
an average Fl-score of 74%, indicating that the system can recognize the

classglcation model and work well.

W
Keywords: Naive Bayes, Optimization, INP, Sentiment Analysis, Weighting
-
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(=]

4.1 Batar Belakang

a =

é Pengan kemajuan bidanf teknologi saat ini sanga memudahkan kehiduoan
& IS

Bmantrzsia baik yag mudah maupun tua. Hal itu dikarenakan mudahnya akses jaringan

uep

@interpet yang dapat digunakan oleh siapapun. Dengan majunya dunia teknologi tentu
c

saja g);_anyak inovasi baru yang diciptakan salah satunya yaitu media social. Media
sosizig"'D yang sering populer di Indonesia salah satunya yaitu Facebook. Dengan
menggunakan Facebook pengguna dapat berkomentar serta memberikan pendapat

c
secara bebas (Riantana, 2020)

Berdasarkan data yang diambil dari (NapoleonCat Sp. z 0.0, 2023) jumlah
pengguna aktif Facebook pada bulan April di Indonesia sebanyak 195,3 juta akun.
Pada Facebook terdapat fitur komentar yang bisa digunakan oleh penggunanya,
sebuah komentar dapat menunjukkan ekspresi atau opini dari pengguna Facebook.
Komentar tersebut biasanya mengandung opini yang dapat dimanfaatkan sebagai
bahan uji penelitian yang berguna untuk individu, instansi pemerintahan maupun
peru§@haan. Facebook banyak digunakan oleh instansi pemerintah sebagai alat
kom%likasi dengan masyarakat dalam memberi informasi dari setiap kegiatan yang
di I%ukan instansi pemerintahan tersebut salah satunya adalah Polisi Negara

repuaik Indonesia.
lg]

Eepolisian Negara Republik Indonesia (Polri) adalah kepolisian yang
mem;;lihara keamanan, menegakkan hukum, dan melayani masyarakat. Kepolisian
®
didirjékan pada tahun 1946 dan sudah lebih dari 77 tahun instansi ini menjalankan
tugaghya dalam melindungi, menjaga dan menegakkan hukum di Indonesia. (Polri,
20212‘(J namun akhir-akhir ini dengan maraknya pengguna sosial media serta akses
inforglasi yang sangat mudah sehingga seluruh masyarakat dapat melihat berbagai

infof#hasi terkait instansi pemerintahan ini, banyaknya berita negatif membuat
p yakny, g

<]
masyarakat menjadi kurang percaya terhadap kinerja instansi kepolisian Indonesia.
Lo oY
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§alah satu contohnya yaitu banyak dari masyarakat mengeluh bahwa laporan

uq;:d!o yeH

asug Pencurian atau perampokan yang di alami mereka tidak kunjung

n_diti@klanjuti. Akibatnya muncul hashtag “#PercumalaporPolisi” dan

u

(13

=
n?.’Ieru‘@;:na Facebook dikarenakan bentuk kekecewaan masyarakat terhadap instansi
‘skepox&sian. Facebook merupakan media sosisal yang bisa digunakan oleh para

Bun

#VlgalDuluBaruDiusut”. Hashtag tersebut sempat viral di berbagai media sosial

un

Spengguna untuk saling berinteraksi dan berkomunikasi dalam berbagai keperluan

Bue

(Rialgana, 2020) dengan banyaknya opini dan pendapat dari para masyarakat maka

dipeénkukannya klasifikasi sentimen untuk mengetahui opini publik terhadap kinerja
o

instangsi pemerintah ini. Analisis sentimen merupakan salah satu bagian dalam fext

miniﬁc’g yang bertujuan untuk mengekstrak data menjadi informatif.

Text Mining adalah salah satu proses pengekstrakan data yang awalnya tidak
memiliki informasi menjadi suatu pengetahuan yang dapat digunakan dan berfokus
pada data atau dokumen. (Utami dan Artana, 2022) penggunaan teks mining
mencakup yaitu klastering, klasifikasi, pemrosesan bahasa alami, ekstrasi informarsi

serta sentimen analisis.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Agustian, Tukino, dan Nurapriani, 2022)
yang berjudul Penerapan Analisis Sentimen Dan Naive Bayes Terhadap Opini
Peng%unaan Kendaraan Listrik Di Twitter, penelitian ini menghasilkan 3 kelompok
klasiakasi positif sebesar 42,98%, netral sebesar 52,02% atau negatif sebesar 0,5%.
Perhgungan confusion matrix dalam menguji algoritma Naive Bayes untuk
men%lasiﬁkasikan kata dari pengguna twitter yang menghasilkan tingkat akurasi
SO%EpresiSi 82% dan Recall 80%. Dan perhitungan sentimen positif dengan presisi
91%dan Recall 78%.

gelanjutnya pada penelitian yang dilakukan oleh (Sudiantoro dan Zuliarso,

2018:):yang berjudul Analisis Sentimen Twitter Menggunakan Text Mining Dengan
AlgO:Etma Naive Bayes, menghasilkan data yang mengandung sentimen positif
sebaggak 32 data dan data yang mengandung sentimen negatif sebanyak 68 data.
Serté hasil uji akurasi sebanyak 84 %. Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma

Naiv'ézBayes classifier cukup berhasil memprediksi kategori sentimen yang benar.

nery wise
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2 .Z.gRumusan Masalah

o
Bagaimana menerapkan klasifikasi sentimen pada opini publik terhadap kinerja

_gelisi di Facebook dengan metode klasifikasi Naive Bayes.

. ]%gaimana hasil akurasi dari klasifikasi sentimen terhadap kinerja polisi

mdonesia.
(=

%gaimana hasil dari optimalisasi nilai F'/-score.
w

1.3.§Batasan masalah
-~

1. %ngumpulan data didapatkan dari pencarian kata kunci #PercumalaporPolisi
yang merujuk pada suatu halaman berita yang bernama Suaradotcom di

c
Facebook.
2. Data yang didapat berupa komentar yang berjumlah 1052 data.

3. Pembobotan yang digunakan pada penelitian ini yaitu Bag of Word.

o

Tahap optimalisasi menggunakan metode Random Sampling dan Over Sampling.

1.4. Tujuan penelitian

1. Penerapan Naive Bayes untuk klasifikasi sentimen masyarakat terhadap kinerja
7

fstansi kepolisian.
-
™

2. @ndapatkan hasil akurasi dari klasifikasi sentimen menggunakan Naive Bayes
+¥]
Elassifier terhadap kinerja polisi Indonesia.
(o]

3. gendapatkan hasil optimalisasi nilai F1-Score

i o

<
1.5.2Manfaat penelitian

1. ]E%poran ini diharapkan sebagai bentuk gambaran penilaian masyarakat tentang

=)
&herj a kepolisian Indonesia.
=
2. Biharapkan hasil penelitian tugas akhir ini dapat berguna dan bisa dijadikan
=]

referensi bagi yang ingin melanjutkan penelitian analisis lebih dalam.
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= BAB II

; KAJIAN PUSTAKA
2.1.?Text Mining

:

ks mining memiliki sejarah yang sangat panjang, di mulai di sekitar tahun

u

u1960_’?é_n yang berawal pada konsep pengenalan tentang Information Retrieval yang

n

;.:berftgus pada pengambilan informasi dari sebuah teks. Pada tahun 1990-an konsep

‘gdatacﬁzining dan teks mining muncul yang berfokus pada pengekstrakan pola dan
c

penggtahuan dari data teks yang menghasilkan analisis teks dalam skala yang lebih
besa% Dan pada awal tahun 2000an teks mining mulai memasuki era yang berfokus
padagpengembangan analisis sentimen dan Machine Learning, kemajuan dalam deep
lecm;?ng menghasilkan kemampuan yang besar dalam pemahaman dan representasi
teks. Seiring berkembangnya zaman dan majunya teknologi informasi, teks minig
banyak digunakan dalam berbagai hal yang salah satunya adalah sentimen analisis.

(Akbar, 2021)

Teks mining merupakan proses pengekstrakan data yang awalnya tidak memiliki
informasi menjadi suatu pengetahuan yang dapat digunakan dan berfokus pada data
atau dokumen. (Utami dan Artana, 2022) teks mining dapat digunakan dalam
berb&@ai bidang dan aplikasi, seperti analisis sentimen di media sosial, analisis

= o : :
ulasam pelanggan, analisis berita dan lainnya. Dalam menggali wawasan teks yang
tidal%terstruktur teks mining dapat membantu memahami dan mengambil informasi
yangaebih baik dalam data teks.

e
2.2.7Sentimen Analisis
L]

gengelompok kan dan proses ekstraksi infromasi yang relevan dan bermakna
dariua"a-ks yang ada dalam kalimat, dokumen, atau fitur entitas. Bagaimana pendapat
yang’stjii sampaikan dalam suatu kalimat, dokumen atau fitur entitas bersifat positif,
nega? ataupun netral merupakan tugas besar dalam analisis sentimen. Sentimen
analisis mengacu pada bidang yang luas dari pengolahan bahasa alami, yang
berttgg)uan menganalisis pendapat, sentimen, evaluasi, sikap, penilaian dan opini

=t
seseo¥ang tentang suatu topik, ataupun kegiatan tertentu. (Sunoto dan Wasito, 2019)
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@etode Machine Learning sering kali di gunakan dalam sentimen analisis. ini

elifé?ltkan pengujian model yang sudah diberikan label sentimen terlebih dahulu

lqgexd!o ¥eH

i

ntuk membantu mesin menganilisis secara otomatis. Algoritma Machine Learning

o

c

@sepefgi Deep Learning, Support Vector Machine, Naive Bayes dan lainnya dapat
c

n?.’digurza:kan untuk mengembangkan model analisis sentimen. Analisis sentimen
3 -~

“iémem&ik perang yang sangat penting dalam menilai suatu topik dan mendapatkan

nformasi bagaimana reaksi kelompok atau individu mengenai bisnis, orang,

Buepu

kelo&)pok bahkan instansi pemerintah sekalipun. (Sari & Wibowo, 2019)
wn

2.3. gScmppin g

Scrapping merupakan teknik dalam pengumpulan data dengan cara melakukan
eskst?aksi informasi disalah satu halaman web. Tujuan umum dari Scrapping
merupakan pengambilan data dalam bentuk teks yang berguna untuk analisis,
keperluan bisnis dan lainnya. Namun ada beberapa halaman situs yang melarang data
mereka digunakan, oleh karena itu sebisa mungkin untuk melihat kebijakan dan bijak
dalam menggunakan Scrapping. Secara umum ada dua cara dalam penggunaan
teknik ini yaitu secara manual dan otomatis yang menggunakan aplikasi, Extension,

dan kode yang tentu saja mudah dilakukan. (Nayoan, 2020)
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£2.4.; Klasifikasi Naive Bayes
o =
o @) Step 1- Read the Data
5 -5 Read the
g“ — .csv file
‘E. ; format
s = .
ey —- Step 2: Split the Data
3 Y
o=
= (= ¥
g- —
o Z Training Testing
(=] w Data Data
= | |
wn
g v Step 3- Learn the Naive
WNaive Bayes Bayes Model
;_C! Leamer
W) P(a)
c

Step 4 Use Naive Bayes model
to predict the classes

Naive Bayes
Predictor

v

Scorer Step 5: Score the result

Gambar 2. 1. Flowchart Naive bayes

Klgoritma Naive Bayes Classifier merupakan salah satu metode dalam mencari
klasi%kasi terhadap suatu teks. Algoritma yang digunakan dalam mencari nilai
prob%ilitas data uji pada kategori yang paling tepat. Kenapa di namakan Naive
Bay%. dikarenakan diambil dari namanya yaitu naif yang berarti algoritma ini
mengsumsikan independesi kondisional antar fitur walaupun fitur tersebut tidak
semL%'nya independen. Mungkin tampak sederhana namun metode Naive Bayes
dapaE_dikatakan cukup efektif dalam penelitian sentimen analisis terutama dalam

klasiﬁkasi teks ataupun dokumen (Cahyono dan Saprudin, 2019).
Lo o

g’da beberapa jenis Naive bayes yang umum digunakan salah satunya adalah
Mulﬁ;;wmial Naive Bayes. Jenis ini sering digunakan untuk melakukan analisis

sent@en dengan bentuk distribusi kata-kata. Dalam penggunaan Multinomial Naive
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ay% di perkirakan bahwa di dalam setiap fitur kata (kata yang berbentuk teks)

dal@ variabel acak.

19, eH

Q’e;d

©
=
Q

1Bunpuy

2

umgs dasar dalam konteks klasifikasi ~ Naive Bayes adalah yang dinyatakan

sebag‘f\i berikut :
(=

-Buep

umlah dokumen dalam kelas
P(Cy) = ! b (2.1)

Jumlah dokumen

Buepup
S NI

c
Kgterangan :
P(ng‘? = prior probabilitas yaitu setiap kelas yang dihitung dari seluruh dataset

O ) .
Persamaan diatas dapat disederhanakan

frekuensi (w)dalam kelas(x)+1

P(Cy) = 2.2
(©) Total kata pada kelas(x) + jumlah kata pada kelas (v) 22)
Keterangan :
P(Cy) = muncul nya kata pada suatu kelas
X = kelas tertentu
% = kata

frekuensi(w) kelas(x)  frekuensi(w) kelas(x)
T.C(x) + T kata kelas (x) ~ T.C(x) + T kata kelas (x)

Post%gior Probabilities= P(Cx) x

E- (2.3)
Kgterangan :
T.C(;) = Total kelas pada koleksi

= kelas tertentu

>

= kata

e
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.5.&reprocess Data

3 EH

=
Praproses teks merupakan langkah pertama dari fext mining. yang bertujuan

ntuE menyiapkan data yang sebelumnya tidak terstruktur dan berantakan menjadi

unpuiiig eydj

16

cdata yang berstruktur dan dapat dibaca oleh mesin dengan menghilangkan data yang

U

Etldakzberguna Tujuan utama dari Preprocess Data untuk meningkatkan kualitas data
lE’c‘dan @enyiapkan data untuk masuk ke proses berikutnya. sehingga data yang
[

gsebeﬁmnya mentah dan tidak berarti apa-apa kan menjadi data yang berkualitas dan
@ w

di m§1gerti oleh mesin.(Santoso, Virginia, dan Lukito, 2018)

ol

%. Cleaning

gétda tahap preprocessing data dilakukan serangkaian tahap dalam proses data
ment%lh, cleaning (pembersihan) data merupakan cara untuk membersihkan data dari
noise, outliers atau kesalahan lainya dan memastikan kualitas data, proses
pembersihan data mencakup sejumlah tindakan untuk memastikan keberhasilan ke
proses berikutnya.(Ardianto, Rivanie, Alkahfi, Nugraha, dan Gata, 2020). Salah satu
hal yang penting pada tahap pembersihan data yang mengidentifikasi dan penalangan

nilai yang hilang.

2. Stopward Removal

Slopword removal adalah salah satu langkah dalam preprocessing teks yang
melig'étkan penghapusan kata-kata yang tidak memberikan nilai informasi dalam
analig-i-s. penghilangan stopword dapat membantu memfokuskan analisis teks pada
kata ?ang lebih informatif dan dapat meningkatkan akurasi analisis. (Fitriani, Utami,

& Fafta, 2021)

SIPATU

Stemming

Efemming adalah proses mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya (stem)
yanghertujuan untuk mengurangi kata ke bentuk yang sama sehingga akar kata yang
men‘gfiki akar kata yang sama akan dianggap sebagai kata yang serupa. Proses
stemgling membantu dalam mengurangi dimensi dalam data teks, mempercepat

mengri data teks serta membantu dalam analisis pemrosesan teks.
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%lah satu alat dalam stemming adalah Natural Language Toolkit, (NLTK)

qgmd!o ¥eH

eruiakan sebuah alat atau pustaka yang menyediakan berbagai algoritma, fungsi

gdan 'Eﬂc‘)rpus bahasa yang dapat digunakan untuk memproses dan menganalisis data

un

mbahaga manusia. Salah satu NLTK yang sering digunakan dalam teks bahasa
=
n?.’Indoﬁe:sia adalah Sastrawi. Alat ini menyediakan Stemming yang di rancang khusus

= ~ . . .. ..
‘funtuk-bahasa Indonesia dengan menggunakan aturan linguistik dan heuristik untuk

un

;',men_' entifikasi kata dalam bahasa. (Utami dan Artana, 2022)
w
& Tokenizing

Bu

fujuan dari tokenisasi adalah untuk memudahkan analisis teks lebih lanjut
dengﬂm mengidentifikasi unit-unit penting yang dapat digunakan sebagai fitur atau
inpugdalam tugas-tugas Natural Language Processing. NLP adalah cabang dari ilmu
komputer dan kecerdasan buatan yang fokus pada interaksi antara komputer dan
bahasa manusia. Tujuan utama NLP adalah untuk memungkinkan komputer
memahami, memproses, dan menghasilkan bahasa manusia secara efektif. Ini
melibatkan berbagai tugas, termasuk pemahaman bahasa, pemodelan bahasa,
penerjemahan mesin, analisis sentimen, dan banyak lagi. (D & J, 2020) Metode
tokenisasi dapat bervariasi tergantung pada bahasa yang digunakan dan konteks

analisis yang spesifik.
7

2.6.%Pelabelan Data

Pgabelan data yaitu memberikan label kepada komentar yang sudah dilakukan
taha@_pra-proses. Proses pelabelan data harus memperhatikan tujuan analisis, definisi
yangaelas untuk label yang akan diberikan, serta mempertimbangkan metode yang
kons%ten dan andal untuk memberikan label kepada data. Pelabelan data melibatkan
mem%erikan label atau anotasi pada data untuk mengidentifikasi dan memisahkan
elem“gn-elemen data sesuai dengan kriteria tertentu. Proses ini membutuhkan
pem:«:\ﬁaman yang baik tentang tugas yang ingin dicapai dan definisi yang jelas untuk
labelgyang akan diberikan. Data yang sudah di labelkan bisa di lanjutkan ke tahap
beril%l}tnya. (Jannah Fitriyyah, Safriadi, dan Pratama, 2019).
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2.7 .gPembobotan
N
em

Pembobotan sangat perlu dilakukan pada data yang sudah di pra-pemrosesan data

ur}_gumq eyd)

eks >ang bertujuan untuk mengubah data teks menjadi bentuk numerik yang dapat

16

Cd1me:3gert1 oleh algoritma pembelajaran mesin. Data teks alami, seperti dokumen

u

satau %—ahmat tidak dapat langsung dimasukkan ke dalam model pembelajaran mesin

Bue

c‘:karetﬁ model tersebut membutuhkan input numerik. Oleh karena itu, Pembobotan

pu

‘”digu%kan untuk menerjemahkan teks ke dalam representasi vektor numerik.
w

Bu

(Ichi?ro, 2020) dari sekian banyak Pembobotan yang dapat digunakan berikut
bebefapa yang umum digunakan.

A

1 :Bag of Word

ﬁag of Words adalah pendekatan yang berguna untuk merepresentasikan teks
dalam bentuk numerik, meskipun sederhana dan memiliki beberapa keterbatasan.
Dalam beberapa konteks, penggunaan model yang lebih kompleks seperti Word
Embeddings (misalnya, Word2Vec, GloVe) dapat memberikan representasi yang
lebih kaya dan kontekstual. Tf-idf merupakan bentuk modifikasi yang lebih
kompleks daripada BoW. (Fahrizian, 2021)

makanan disini gurih dan enak biasa saja hambar tidak
Raview 1 1 1 i 1 1 0 ] 0 0
Review 2 1 1 0 0 0 1 1 0 0
Review 3 1 1 0 1 1 0 0 1 1

Gambar 2. 2. Penggunaan BoW

Review 1=[1,1,1, 1, 1,0,0, 0, 0]
Review 2 =11, 1,0,0,0, 1,1, 0, 0]
Review3=1[1,1,0,1,1,0,0,1, 1]

g_o A}PsI9ATUP) dDTUIR]

m mencari nilai TF pada kata, dapat digunakan persamaan sebagai berikut

kemunculan kata
m Frequency = : (2.4)
panjang dokumen

~

neny wisey jiieAg gejng
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©
2 .8.m:r0ptimalisasi
gptimalisasi merujuk pada proses atau upaya untuk membuat sesuatu bekerja
ebilgoeﬁsien atau mencapai kinerja terbaik mungkin. Tujuan utama optimalisasi
dalah mencapai hasil terbaik dengan memanfaatkan sumber daya dengan baik dan
udé_é. Dalam banyak konteks, ini sering melibatkan penyeimbangan antara

erbagai faktor, seperti waktu, biaya, dan penggunaan sumber daya. (KBBI, 2020)

=
dn Synthetic Minority Over-sampling Technique

%MOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) adalah sebuah metode
overSumpling yang digunakan dalam konteks klasifikasi pada dataset yang tidak
seimging (imbalanced). Metode ini mencoba mengatasi masalah di mana kelas
minoritas dalam dataset memiliki representasi yang kurang dibandingkan dengan
kelas mayoritas. Optimalisasi dapat melibatkan eksperimen dengan parameter-
parameter SMOTE, penyesuaian model, dan evaluasi hasil kinerja. (ARWAN,
ARDINA, ARIANA, SAMUEL, & RAMDANI, 2018)

2. Random Under Sampling

Random UnderSampling adalah salah satu metode yang sederhana di mana data
secara acak menghapus beberapa sampel dari kelas mayoritas sehingga jumlah
sampél di kelas mayoritas menjadi sebanding dengan jumlah sampel di kelas
min%'itas. Hal ini dilakukan untuk mencapai keseimbangan antara jumlah sampel di

setiag.kelas dan menghindari hasil data yang bias. (Revita, 2022)

8
289. Evaluasi

&

Palam analisis sentimen, evaluasi adalah proses penilaian atau pengukuran
<

modé]l yang sudah dibangun seberapa baik dan buruk kinerja model dalam
mela?‘k_rhkan dan mengidentifikasi sentimen dari data yang sudah dipersiapkan
sebeﬁmmya. Evaluasi ini dilakukan untuk melihat dan menentukan sejauh mana
modg atau sistem dapat memberikan hasil yang akurat dan diandalkan dalam
menghami sentimen yang ada pada teks atau data tersebut. Dalam penilaian evaluasi
terda:p)at berbagai pendekatan atau perhitungan yang umum digunakan seperti

ACCLE;gcy, Fl-score dan lainnya. (AdminL.P2M, 2022)

11
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i,[ Confusion matriks

gonfusion matrix atau matriks kebingungan adalah alat evaluasi kinerja yang
I mu'ii digunakan dalam machine learning dan statistika, terutama untuk masalah
klasigkasi. Confusion matrix membandingkan hasil prediksi model dengan nilai
ebenarnya (ground truth) dari data yang diuji. Ini memberikan gambaran tentang
ebegpa baik atau buruk model tersebut dalam mengklasifikasikan data. Ada empat
istilal yang merupakan representasi hasil proses klasifikasi pada confusion
matrg() yaitu True Positif, True Negatif, False Positif, dan False Negatif. Mari kita
paha%i apa itu True Positif, False Positif, False Negatif, dan True Negatif.

(Anggreany, 2020)
©
& True Positif (TP): Jumlah observasi positif yang benar-benar diklasifikasikan

sebagai positif oleh model.
b. True Negatif (TN): Jumlah observasi negatif yang benar-benar
diklasifikasikan sebagai negatif oleh model.
c.  False Positif (FP): Jumlah observasi negatif yang salah diklasifikasikan
sebagai positif oleh model (dikenal juga sebagai Type I error atau kesalahan tipe I).
d.  False Negatif (FN): Jumlah observasi positif yang salah diklasifikasikan

sebagai negatif oleh model (dikenal juga sebagai Type II error atau kesalahan tipe 11
7

%Accuracy

E.kurasi (Accuracy) adalah salah satu metrik evaluasi yang paling umum
digu%ikan dalam analisis sentimen maupun dalam berbagai masalah klasifikasi
lainn?)ia. Akurasi mengukur sejauh mana model dapat mengklasifikasikan dengan

benag-seluruh sampel yang diberikan. Rumus akurasi dapat dinyatakan sebagai

Jumlah Prediksi Benar Tiap Kelas

” 2.5
Total Sampel uji

sini, "Jumlah Prediksi Benar" adalah jumlah sampel yang diklasifikasikan
=]

dengan benar oleh model, dan "Total Sampel" adalah jumlah seluruh sampel yang

dievaluasi. (AdminLP2M, 2022)

12
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o 3Fl1-score
T W
; I(f)xl -score adalah metrik evaluasi yang menyatukan presisi (Precision) dan Recall
ghntu'lsl memberikan gambaran yang lebih komprehensif tentang kinerja model
= —
@klasi%llkasi, termasuk dalam konteks analisis sentimen. Metrik ini sangat berguna
=
n?.’ketik@: ada ketidakseimbangan antara kelas positif dan negatif dalam data.
‘ECKeulgmgan menggunakan evaluasi ini adalah keseimbangan dalam mengukur
?‘,kesa@an False positif dan False negatif. (AdminLP2M, 2022)
=1
© w

o, a. Fl-score dihitung dengan menggunakan rumus berikut:

-~

[ .

= F1score = 2. (Prect'SL'oanecall) 2.6)

o Precision+Recall

©

c

b. Presisi (Precision): Rasio antara jumlah teks yang diklasifikasikan sebagai

nery wisey jieAg uejng jo AJISIdATUN dIWE[S] 33e3§

positif dengan benar dibagi dengan total teks yang diklasifikasikan sebagai
positif oleh model. Presisi memberikan indikasi seberapa banyak dari teks

yang diklasifikasikan sebagai positif yang sebenarnya positif.

True Positif
True Positif+False Positif

Precision = 2.7

. Recall (Sensitivitas): Rasio antara jumlah teks yang diklasifikasikan sebagai

positif dengan benar dibagi dengan total teks yang seharusnya
diklasifikasikan sebagai positif oleh model. Recal/l memberikan indikasi
seberapa banyak dari seluruh teks positif yang berhasil diidentifikasi oleh

model.

True Positif

Recall = 2.8)

True Positif+False Negatif

. Setelah menghitung seluruh Recal, Precision dan Fl-score tiap kelas,

selanjutnya akan dihitung rata-rata nilai dari F/-scorenya dengan rumus

sebagai berikut.
Fl1—score Negatif+F1—score Positif+ Fl—score Netral
Total kelas
2.9)
13
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2.@. Penelitian terkait

=
oTabel 1. Daftar Penelitian Terkait

No. Peneliti Tahun Judul Hasil Penelitian

15 Ni Luh Wiwik Sri | 2022 | Analisis Hasil analisa menunjukkan
—. | Rrahayu  Ginantra, Sentimen Ulasan | bahwa metode k-NN lebih
;: C. P. Yanti , G. D. Villa Di Ubud | unggul dalam menganalisis
= Prasetya,, Menggunakan sentimen  dengan  prediksi
C | 1da Bagus Gede Metode  Naive | sentimen 526 positif, 233
= Sarasvananda , B Decisi tral. 72 G Perf

I Komang Arya ayes, Decision | netral, 72 negatif. Performance
D | Ganda Wi guna Tree, Dan K-NN | confusion matrix menunjukkan
= bahwa metode k-NN unggul
= dengan  akurasi = 91.26%,
L Precision  92.97%,  Recall
A 91.26%, dan overall
o performance 91.83%.
c
2 Adittia Agustian, | 2022 | Penerapan Naive Bayes menghasilkan 3
Tukino, Analisis kelompok Kklasifikasi positif
Fitria Nurapriani Sentimen Dan | sebesar 42,98%, netral sebesar
Naive Bayes | 52,02% atau negatif sebesar
Terhadap Opini | 0,5%. Perhitungan confusion
Penggunaan matrix dalam menguji
Kendaraan algoritma Naive Bayes untuk
Listrik Di Twitter | mengklasifikasikan kata dari
pengguna twitter yang
menghasilkan tingkat akurasi
80%, presisi 82% dan Recall
2] 80%

3?_1: Frizka Fitriana, | 2021 Analisis Hasil sentimen analisis netral
® | Ema Utami, Sentimen Opini | diperoleh  8,76%,  negatif
@ | Hanif Al Fatta Terhadap Vaksin | 42,92% dan positif 48,32%
& Covid-19  pada | untuk Naive Bayes dan netral
E_ Media Sosial | 10,56%, negatif 41,28% dan
= Twitter positif 48,16% untuk SVM.

c Menggunakan

=

e Suppqrt Vector
® Machine dan
w Naive Bayes

42 | P. Arsi, 2021 | Analisis penelitian ini  menunjukkan
o | B.A. Kusuma, Sentimen Pindah | bahwa nilai akurasi yang
3 A. Nurhakim Ibu Kota | diperoleh sebesar 94,33%.
= Berbasis  Naive | Dengan dilakukannya analisa
E Bayes Classifier | sentimen ini diharapkan dapat
=1 diketahui permasalahan yang
W terdapat pada kontroversi topik
S pemindahan ibukota, sehingga
E_: dapat dijadikan sebagai bahan
- evaluasi untuk kepentingan
7
.
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E lebih lanjut

5> | Renaldy Permana | 2020 | Sentimen dapat disimpulkan proses dari
o | Sidig , Budi Arif Analisis klasifikasi sentimen komentar
© | Dermawan, Komentar Toxic | toxic di grup komunitas AOV
& | Yuyun Umaidah pada Grup | dari komentar yang divalidasi
3 Facebook Game | sejumlah 1500 dengan
— Online sentimen non-toxic sejumlah
= Menggunakan 1237 komentar, dan 263
- Klasifikasi Naive | sentimen toxic. dengan akurasi
= Bayes sebesar 75%, Precision
- sebesar 63%, Recall sebesar
2 67%, dan F-measure sebesar
= 64%.

6> | Immanuel Olive | 2020 | Implementasi Dari hasil penelitian
£ Djaja Putra, Text Mining | didapatkan  hasil  akurasi
A | Kestrilia Rega Untuk  Analisis | klasifikasi data uji sentimen
@ | Prilianti , Opini pada objek Grab adalah
< | Paulus Lucky Masyarakat 74,34% dengan jumlah data

Tirma Irawan Terhadap Kinerja | 152 tweet dan data latih 597
Layanan tweet, sedangkan hasil akurasi
Transportasi klasifikasi data uji pada objek
Online  Dengan | Gojek adalah  68,84% dengan
Analisis Faktor jumlah data 565 tweet dan data
latih 2249 tweet. Hasil akurasi
diperoleh dengan
menggunakan nilai threshold
sebesar 1.1.

7 Vynska ~ Amalia | 2020 | Analisis Hasil pengujian
Permadi Sentimen pengklasifikasian data
W Menggunakan kemudian dianalisis
o Algoritma Naive | akurasinya. Hasil
T Bayes Terhadap | pengelompokan review
o Review Restoran | kepuasan pengunjung
o di Singapura menggunakan algoritma naive
= bayes  memberikan  nilai
A akurasi sebesar 73%.
C Visualisasi hasil klasifikasi
2 dari analisis kemudian
2 ditampilkan pada aplikasi

@ berbasis web.

8\5'. Rani Puspita , 2020 | Perbandingan Hasil penelitian menunjukan
o | Agus Widodo Metode ~ KNN, | bahwa  analisis  sentimen
3 Decision  Tree, | terhadap data Twitter terhadap
P dan Naive Bayes | layanan BPJS dengan
-~ Terhadap menggunakan metode KNN
§ Analisis mencapai  tingkat  akurasi
W Sentimen 95.58% dengan class Precision
kﬁ Pengguna untuk pred. Negatif adalah
e Layanan BPJS 45.00%, pred. Positif adalah
:: 0.00%, dan pred. Netral adalah
g\

.
=
e 15
%]
=]
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96.83%. Lalu pada metode
Decision Tree tingkat
akurasinya mencapai 96.13%
dengan class Precision untuk
pred. Negatif adalah 55.00%,
pred. Positif adalah 0.00%, dan
pred. Netral adalah 97.28%.
Dan yang terakhir adalah
metode Naive Bayes yang
mencapai  akurasi  89.14%
dengan class Precision untuk
pred. Negatif adalah 16.67%,
pred. Positif adalah 1.64%, dan
pred. Netral adalah 98.40%.

ne!ti%)isnS Nin3itw eydio ey @

b

Rian Ardianto, Tri
Rivanie,
Yuris
Fitra
Nugraha,
Windu Gata

Alkhalifi
Septia

2020

Sentiment
Analysis On E-
Sports For
Education
Curriculum

Using
Bayes
Support
Machine

Naive
And
Vector

Perbandingan dua algoritma
menghasilkan prediksi yang
diperoleh bahwa algoritma
Naive Bayes dengan SMOTE
mendapatkan nilai  akurasi
70.32%, dan nilai AUC 0.954.
Sedangkan Support Vector
Machine dengan SMOTE
mendapatkan nilai  akurasi
66.92% dan nilai AUC 0.832.
Dari hasil ini dapat
disimpulkan bahwa algoritma
Naive Bayes memiliki akurasi
yang lebih tinggi dibandingkan
dengan algoritma  Support
Vector Machine.

=

Sitti Nurul Jannah
Fitriyyah,
Novi
Enda
Pratama

Safriadi,
Esyudha

2019

Analisis
Sentimen Calon
Presiden
Indonesia 2019
dari Media Sosial
Twitter
Menggunakan
Metode Naive
Bayes

Hasil dari penelitian ini
diperoleh bahwa dilakukan
pengujian 3 kelas dan 2 kelas
untuk setiap pasangan calon
(paslon). Pada pengujian 3
kelas paslon 01 dan paslon 02
didapat hasil akurasi berturut-
turut sebagai berikut 64,6%
dan 58%. Sedangkan pada
pengujian 2 kelas paslon 01
dan paslon 02 didapat hasil
akurasi berturut-turut sebagai
berikut 77,7% dan 88%.
Performansi tertinggi terdapat
pada calon presiden nomor
urut dua  dengan nilai f-
measure sebesar 0,88

=

Rita Apriani,
Dudih Gustian

2019

Analisis
Sentimen Dengan
Naive Bayes

Pengujian berdasarkan nilai
class Negatif, class Positif,
Recall, dan Accuracy pada

nery wisey jiredg uejng jo £31s19AruU) dTwe[sy 3389
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Naive Bayes Dan
Decision Tree,
Studi Kasus Pada

Jakarta Selatan (63,8%).

18

©

g Terhadap analisis sentimen. dengan nilai
= Komentar Accuracy performance yang
o Aplikasi baik sebesar 97,13%, dengan

S Tokopedia nilai Precision 1 Sementara

a pada Class Recall dihasilkan

nilai 95,49% (Positif class:
?. Negatif). Dan nilai AUC
—- 0,980.

1%’; Retno Sari, 2019 | Penerapan Dari pembuatan website ini
— | Ratih Yulia Algoritma Naive | penerapan algoritma Naive
< | Hayuningtyas Bayes Untuk | Bayes untuk analisis sentimen
w Analisis bahasa Indonesia pada wisata
c.Cn Sentimen  Pada | Taman Mini Indonesia Indah
= Wisata TMII | berbasis website dapat
L Berbasis Website | disimpulkan bahwa website ini
P} memberikan informasi
o mengenai opini yang ada dan
= mengklasifikasikanya serta

mendapatkan  hasil  apakah
opini tersebut opini yang
positif atau opini yang negatif.

13 | Fransiska Vina | 2019 | Analisis Hasil penelitian menunjukkan

Sari Sentimen bahwa metode Naive Bayes

Pelanggan Toko | tanpa  penambahan  fitur

Online Jd.Id | mampu mengklasifikasi

Menggunakan sentimen dengan nilai akurasi

Metode Naive | sebesar 96,44%, sementara

Bayes Classifier | jika ditambahkan fitur

Berbasis pembobotan  tf-idf disertai

w Konversi  ITkon | konversi ikon emosi mampu

g Emosi meningkatkan nilai  akurasi
= menjadi 98%

14> | Yono  Cahyono, | 2019 | Analisis Sentiment | Hasil pengujian yang
& | Saprudin Tweets Berbahasa | dilakukan penggunaan
=) Sunda seleksi fitur Chi Square
~ Menggunakan Statistic dapat mengurangi
= Naive Bayes | fitur-fitur yang tidak relevan
2 Classifier dengan | pada proses klasifikasi Naive
g Seleksi Feature | Bayes Classifier dengan
= Chi Squared | akurasi sebesar 78.48 %.
= Statistic

1% Yonathan Sunoto, | 2019 | Analisis urutan yang memiliki
= | Budi Wasito Testimonial sentimen  positif  tertinggi
g’ Wisatawan adalah Jakarta Pusat (80,7%)
e Menggunakan lalu Jakarta Utara (71,2%),
g Text Mining | Jakarta  Timur  (65,1%),
W Dengan  Metode | Jakarta Barat (65%) dan
>
-t
=N
%

.
=
~
-
=]
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©
e Hotel — Hotel Di
W)
= Jakarta
16> | Adhi Viky | 2018 | Analisis Sentimen | Algoritma  Naive  Bayes
o | Sudiantoro , Twitter Classifier ~ sangat  efektif
o | Eri Zuliarso Menggunakan untuk  digunakan sebagai
3 Text Mining | proses klasifikasi tweet yang
= Dengan Algoritma | dibutuhkan dalam sistem
;: Naive Bayes | analisis sentiment ini dimana
Classifier nilai yang di dapatkan dalam
= pengujian sampai 84%. 300
Z data yang dibagi menjadi 2
w yaitu data latih sebanyak 200
= data dan data uji berjumlah
=~ 100  data. Hasil dari
L klasifikasi diketahui bahwa
) 100 data yang diuji masuk
Q dalam kategori  sentimen
c negatif.

17 | Valonialnge 2018 | Penerapan sistem  dapat melakukan
Santoso, Sentiment sentiment analysis dengan
Gloria Virginia, Analysis Pada | menggunakan 3 kelas
Yuan Lukito Hasil Evaluasi | sentimen. Akurasi tertinggi

Dosen Dengan | SVM pada sistem ini yaitu

Metode  Support | 67,83%.

Vector Machine

18 | Herianto 2018 | Penerapan  Text- | Klasifikasi tweet bersentimen

Mining Untuk | lebih akurat jika data latih

Mengidentifikasi yang di gunakan semakin

Pengguna Twitter | banyak dalam data
W Terhadap pengetahuan. Analisis tidak
o Fenomena Peran | berjalan maksimal terhadap
o Dpr RI bahasa asing dan bahasa
- daerah. Semakin banyak data
g latith dan mempunyai jumlah
=) data latih dengan jumlah
~ kategori yang sama antar
= kategori maka nilai sama
S, antar kategori maka nilai
g sentimen yang didapat akan
= semakin bagus sentimen
- yang dihasilkan
1@ Billy = Gunawan, | 2018 | Sistem  Analisis | Hasil pengujian
=~ | Helen Sasty Sentimen pada | menunjukkan pada pengujian
g’ Pratiwi, Enda Ulasan Produk | 3 kelas (negatif, netral dan
= | Esyudha Pratama Menggunakan positif) hasil terbaik
g Metode Naive | didapatkan pada 90% data
w0 Bayes latih dan 10% data uji dengan

‘g nilai akurasi 77.78%, Recall

=, 93.33%  dan  Precision
= 77.78% dan pada pengujian 5
4

.
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© Hak ciptggnilik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau
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U_\/I Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang

..u. ...ﬂf 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:

l.., h.. a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
l/\n_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

S 2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.
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© Hak cipta mi _D.w WBIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau
U_\/I Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
..u. ... 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
A =4 h: a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.

l/\n_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

S 2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.
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©
: Pgrumusan Masalah
N

) Peramusan masalah merupakan proses pertama dalam metodologi penelitian yang
dfﬁkukan tahapan ini merumuskan masalah dan mempelajari masalah yang terjadi
a paga tahapan ini akan ditemukannya latar belakang permasalahan dari penelitian

dﬂ'akukan. Perumusan masalah yang akan dilakukan adalah bagaimana cara

lﬁeges gunﬁggew 5UBJ&G L
ﬁuﬁhurﬁﬁu@umq eydla yeH

era}‘.ﬂian metode Naive Bayes untuk mengklasifikasikan sentimen masyarakat,

pu

e

mmgmbaﬁingkan beberapa pembobotan dan mengoptimalisasikan kinerja model
@ w
C.Eterhadag Kinerja Kepolisian Republik Indonesia pada media sosial Facebook, serta

elihat@ngkat akurasi dari metode klasifikasi Naive Bayes.

5&9» gmn sn

2. Sﬁldl Pustaka

Stud1 pustaka bertujuan menggali semua informasi serta referensi yang diperlukan.

uej 1ul sinj

nformasi dapat berupa buku, makalah, jurnal, youtube dan referensi lainnya yang dapat

empermudah penelitian.

L%Ed

3. Pengambilan Data
1. Scrapping

Data scrapping merupakan proses pengumpulan data secara otomatis dari web
publik ul}/amg digunakan untuk mengekstrak informasi seperti gambar, paragraf dan
lainnyé_f Yang akan di 3simpan pada sebuah dokumen. Data yang di scrapping
meng%makan kata kunci seperti “#PercumalaporPolisi” yang menghasilkan 1052

data kgmentar terhadap kata kunci tersebut.

Jaquins ueyngaAusw uep UBXWNyEous
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eprocessing Teks

a =3dif yeH
b E}I ®

Talap Preprocess teks merupakan tahapan sangat penting untuk analisis sentimen.

ui|

hap_gmi berfungsi mempersiapkan dan membersihkan data yang tidak memiliki arti

-

%au mpkna agar hasil penelitian yang akurat. Pada penelitian ini menggunakan 4
S =

ghapa;gteks preprocess -

g 1. %leaning

o =

®ahap¢leaning merupakah tahap yang sangat penting di mana pada tahap ini data

c

yang sudah di simpan segera di proses cleaning untuk membersihkan data komentar
-~

dari Bhk, spasi yang berlebih, mengganti bahasa singkat menjadi kata aslinya
A

menglgpus data komentar yang tidak alfabet, menghapus angka, mengecilkan huruf

alfabet dan lainnya.

2. Stopword removal
Stopword removal merupakan salah satu langkah penting dalam preprocessing teks

ang melibatkan penghapusan kata-kata umum yang tidak memberikan nilai informasi

T <K

enting dalam analisis.

3. Stemming

Stemming adalah proses mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya (stem) yang

on

7
ertuj@an untuk mengurangi kata ke bentuk yang sama.
-
™
4. Fokenizing

Tujug,n dari tokenisasi adalah untuk memudahkan analisis teks lebih lanjut dengan
men@dentiﬁkasi unit-unit penting yang dapat digunakan sebagai fitur atau input

dalarg-tugas-tugas NLP.

24
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3,

¢

h
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= e

=

‘B.S.gPelabelan Data

S -~

[+

= dahap berikutnya adalah proses pelabelan data menjadi 3 label kelas yaitu label
gnega_ﬁf netral dan positif. Data yang dikumpulkan melalui proses scrapping yang
-

‘Zberjlgnlah 1052 komentar. Proses pembagian split data akan dilakukan dengan
=

g‘,berbgal jenis kombinasi untuk mendapatkan hasil yang terbaik. Pelabelan manual
Etelatﬁilbantu oleh Dra. Zulnismarty M.pd. selaku guru bahasa Indonesia. Berikut
[

tahappelabelan data pada penelitian ini.
w

Bue

=
3.6.2Pembobotan
Q

lzﬁag of Word

T&\ap berikutnya merupakan salah satu hal yang cukup penting yaitu melakukan
proses pembobotan, data yang sudah di preprocess tadi akan di lakukan tahap Bag of
Words, pendekatan yang berguna untuk merepresentasikan teks dalam bentuk

numerik.

3.7. Klasifikasi Dengan Naive Bayes

Tahap klasifikasi, dilakukan metode pengujian dengan algoritma Naive Bayes
dalam menentukan sentimen dari data komentar yang sudah di proses sebelumnya.
Proses kalsifikasi ini dilakukan dengan menggunakan bahasa Pemrograman Python.
Sehiﬁéga akan menghasilkan tingkat akurasi klasifikasi naive bayes pada penelitian
ni. glgoritma Naive Bayes Classifier Pada saat proses klasifikasi algoritma akan

men@_ri probabilitas tertinggi dari semua kategori dokumen yang diujikan.

3.8. gOptimalisasi

aptimalisasi merujuk pada proses atau upaya untuk membuat sesuatu bekerja
lebihé—'eﬁsien atau mencapai kinerja terbaik mungkin. Tujuan utama optimalisasi
adaldh mencapai hasil terbaik dengan memanfaatkan sumber sekecil mungkin.
SMGEF E (Synthetic Minority Over-sampling Technique) adalah sebuah metode
overgmpling yang digunakan dalam konteks klasifikasi pada dataset yang tidak

seimgéng (imbalanced).

25
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1%”3.9.§mplementas1 Pengujian
[+
O  bmplementasi merupakan tahap pelaksanaan hasil perancangan. Penelitian ini
énemﬁ,ltuhkan berbagai macam sumber daya seperti:
= Q
(=]
=t:]?era@_kat Keras (Hardware)
2 =
2 =
a Nama perangkat : LAPTOP-SGNFDIEP
g (=
§' Prosesor : AMD A4-9125 RADEON R3, 4 COMPUTE CORES 2C+2G
« w
gAM terinstal 14,00 GB (3,87 GB dapat digunakan)

-~
Perargkat lunak
A

?_:Pj perangkat : SADDAFBC-F741-4F4D-AB48-DA4AAD84D5SCA
ID Produk :00327-35199-12101-AAOEM
Sistem operasi : 64-bit, prosesor berbasis x64

Bahasa Pemrograman : Python

Pengembangan : Google Colab
Web Browser : Chrome
=
»

340. Pengujian dan Evaluasi
w

Pada tahap ahkir pengujian menggunakan algoritma Naive Bayes dan
menggunakan dua Pembobotan berbeda yang akan mengklasifikasikan apakah
dokuiien tersebut bersentimen positif, negatif maupun netral menggunakan data
yang%'sudah di labelkan tersebut. Lalu akan di hitung evaluasi yaitu perhitungan
Accu%_acy dam Fl-score untuk mendapatkan hasil yang maksimal ebagai standar

=
penehitian
Lo o

26

neny wisey Juredg uejpng



NV VASNS NIN

‘nery e)sng NiN wizi edue) undede ymuag wejep (ul sin} eAiey yninjas neje uelbegas yeAueqiadwaw uep ueywnwnBusw Buelse|q 'z

£

(I

f
’

‘nery eysng NN Jelem BueA uebunuaday ueyibniaw yepn uedynbuad g

‘yejesew njens uenelun neje Yy uesinuad ‘uelode] ueunsnAuad ‘yeiw) eAley uesiinuad ‘uenauad ‘ueyipipuad uebuiuaday ynjun eAuey uedjnbusd e

h

JJaquuns ueyingsAusw uep ueywnuesusw edue) 1w SNy eAJey yninies neje ueibeqgss dinbusw Buesenq ‘|

BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

Njlw ejdio yeH @

=
%
2]
i o
=
=
=
=]
o
=

epup-Buepun 1Bunpuig e3dio YeH

Berdg)sarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, kesimpulan yang dapat diambil
adaldh sebagai berikut :

Bu

=

1. H%il model klasifikasi naive bayes dapat bekerja dengan baik dan mampu
mengidentifikasi ketiga kelas, yaitu netral, negatif dan positif.

2. Prcoses klasifikasi Naive Bayes menggunakan pembobotan BoWW sebelum
dilakukan optimalisasi hasil evaluasi mendapatkan nilai akurasi yang cukup tinggi
sebsesar 79%.

3. Menggunakan teknik optimalisasi seperti Smofe yang berfungsi untuk membantu
kelas yang tidak seimbang dan membantu kelas yang minoritas untuk memberikan
model pembelajaran dalam mengenal dan mengidentifikasi lebih baik. Terlihat
data sebelum dan sesudah dilakukan teknik optimalisasi ini memberikan
perbedaan yang cukup signifikan sehingga teknik optimalisasi ini cukup baik
d%am penelitian. Dengan hasil yang meningkat pada akurasi sebesar 82% dan

nifai rata-rata F1-Score mencapai 74%.
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522 0 Polis film india datang lambat urus kasus harus pake uang NEGATIF
ts g S
Ezg g ggimana mau percaya kalo oknumnya rata seperti itu bukannya gmn tp sikap seperti | NEGATIF
B 3 g itukgh yang harus di benahi bayangin kalo polisi kayak satpam bank kita datang di
3 {é £| laygqi dengan baik pasti citra polisi akan jauh Ibh baikt
L = Q

o = =
B 29.5 Sayfi-hanya percaya sama satu polisi yaitu alm om saya alias adik alm papa saya Alm | NEGATIF
5 8 § orggya baik humoris menyenantidakan profesinya dokter kepolisian dulu dinas di
E; < ‘g RS EOLRI kramatjati & tiap saya sakit alm om slalu datang utk periksa & obati saya
A
B @ 8] Say&pernah dapat kasus 5 tahun yang lalu motor dilarikan Orang dan kena tipusaya | NEGATIF
2 » | lapéfPbukan Nya balik malahan saya keluar duit dah gitu mereka para oknum minta
5 & = Y Y g p
B € belu,p Rokok dan minta bawain Martabak Sejak itu para polisi yang ada di Facebook
; S | danWA Saya Blokir
S
%%. pak’Kapolda mudah mengatakan demikian krn tidak pernh menjd korban coba | NEGATIF
3 g kan jk Pak Kapolda bkn seorang Jenderal hny Masaya biasa yang tidak punya
; @ | power dan tidak mendapatkan kepuasan sbg korban
o =
® 3 | Rugi ya gapap pak wong polisi bnyak merugikan rakyat kecil dalam artian bukn | NEGATIF
§' D | materi tp hak &keadilan di negri inibila di bilng rugi dgn adanya rasa aman&tentram
5 CBD itu juga sm sekali tidak ada sebagai hamba ALLahH yang BERIMAN
L >
(@]
‘%% Ini kapolda ga paham inti tagar yang sejatinya Kalo ga ngerti aku beri sedikit | NEGATIF
2 % pencerahan pak Artinya di institusi bapak banyak noda Itu harus dihilantidakan
5 & | diperbaiki
L 3
=3 | Gimana penembakan di jalan tol pak kapoldaitu tanggung jawab kamukamu yang | NEGATIF
% 3 | perintah
=2 ..C:JD 2
o 35. | Kenyataan nya emang bgitu pak di trima saja susah mau di ucapkan dngn kata yang | NEGATIF
g | . . . - [ )
€ = | jelassmakin parah hancur kami mau berlindung sama siapa lagi bpk kalau sudah
@ 2 | pgifi
o | B
s =
;—J:@ Karﬁ'r masrakat kecil bisa apayang jelas GUWE PERCAYA dengan polisi kerja yang | NEGATIF
B2 sangat nyata menjaga negaranya dengan baik dn dimana bencana para polisi slalu
§ hadg_untuk menolong masyarakatnya sehat slalu para TNI AMIHIIIIN YA ALLAH
<
37. Bukﬁlnya saya sudah laporan dari tgl 06 april 2022 Di LP terlapor kena pasal 378 dan | NEGATIF
372;gan saya korban pelapor sudah ambil dan antar dari polsek setiabudi ke saksi dan
terfapor knp Mendem Memang saya brp hari mau di ajak ngopi saat saya protes knp
lamZ kasusnya saya ...
2]
38. | Di f&zim ini polisi memang tidak bisa di percaya tidak usah banyak cerita pak NEGATIF
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o, Komentar Label
39. _| bukam tidak percya masalahnya tidak semua polisi itu jahat atau bertintidakh banyak | NEGATIF
o o jquJolisi yang baik cm kami harap institusi polisi itu jika menindk dn menangani
o = . . X
b5 9 sua% mslah jagn terllu arogan tindak lah dengan baik dn bermartbat
D 4 T
5 L o =
24?). ; Wagduuhh padahal semenjak saya dewasa belum pernah percaya sama mereka apalagi | NEGATIF
B 3 5 dariKenyataan di lapangan
5 2 & —
= {'9 g Q)
0432 ken§ataannya polisi itu ujungnya duit faktanya di lapangan makannya percuma | NEGATIF
B b4 S juga--lapor polisi kalau dipikir ada peluang duit tanpa lapor pun biasanx polisi
= § Iang)srung pura peduli bukankah begitu !? tapi bahasa kantor biasanx sll nunggu
S < lapran
1B 42. 8 70% masyarakat lapor polisi itu karena urusan administrasi seeprti kehilangan surat- | NEGATIF
% @ | surdf penting yang harus ada surat kehilangan Soal menjadi korban kriminalisasi
8 & kadgng masih ragu Lapor polisi
£ S 23
0 43. Kalau banyak yang tidak percaya kinerja polisi artinya intropeksi lihat kebawah apa | NEGATIF
=3 -g yanf.menjadi penyebab ketidakpercayaan dan simpati masyarakat tethadap oknum
3 g polgi Saya bangga dengan kapolri saat ini yang tidak melindungi anggotanya yang
= o
© 4?} Sekarang ini banyak sekali kasus2 yang menyantidakut perbuatan oknum polisi | NEGATIF
© © | bertindak bukan sebagai pengayom masyarakat Ini masalah mental dan kewenangan
é" S | polisi yang tak terkendali
=]
%. Saya percaya sama polisi yang ber iman dan bertakuwa mereka tidak akan merampas | POSITIF
% g hak orang lain termasuk kebebesan dalam urusan nafasmasak narik nafas aja harus
) % pakai masker itu punya Tuhan anginbukan punya polis itidak nurut denda
B A
)
g 45 Saya pernah lapor beberapa kasus !<e pc_)lisi tapi ujung—ujungr_lya _danakalauau tidak | NEGATIF
= £ | ada dana tidak bergerakPadahal kita pihak korban setelah itu juga dapat pelaku
g' 3 | malah di suruh damai biar dapat dana cabut perbalApalagi kasus mencuri pasti
5 @ :
=] alas@mya nila...
Ba | =
g’ &. Per{g’_en komen tpii nules Pye IkKi NETRAL
o
== p—
= 48. | mungkin karena banyaknya oknum yang ga bersih n sering terlihat kurang disiplin | NEGATIF
= g sertg- kurang bijak nya petugas dim menjalankan tugas n menindak yang
B 2 melggebabkan banyak masyarakat kurang percaya pada POLISI ya sebenarnya juga
§ malalauum juga sih memang berat
<
49. Oalc% di kampuntidaku polisin sangat humanis ono wong pasang togel yo wis | NEGATIF
rapepo ana sing ngadu ayam ya rapopo sing penting bensine aman
<
50. | Polisi yang baik itu hanya di tv jangan harap banyak dengan institusi ini banyak | NEGATIF
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51. i lengkap pak potretny amalahan ada videonya segal kurang lengkap bagaimana lagi NEGATIF
£ o
5. O Ma% percaya kok pak tenang saja kok udah down dluan pak setelah di kritik bnyak | NEGATIF
L § g- oraggg kemaren pas tausiah tidak mkir pnjng smpe tersantidaka jd korban dan
c @ g korban jd tersantidaka Itu pegimane pak ceritanya
B33 ©
3@ £| Hargisnya Polisi bisa menjadi pangutan masayaarakt bukan malah sebaliknya kalau | NEGATIF
® = @ masayaakrt sudah tidakk percaya sm polisi ya harus di perbaiki polisinya bukan
B b4 g ah bilang masyarakat yang rugi Toh juga polisi yang rugi Gajinya kn di bayar
S oleh-ralwat
=4 3
= % @
§@§ Seorang oknum polisi berpantidakat jendarial lagi semestinya beliau harus | NEGATIF
B g 8| intréspeksi diri kenapa masyarakat sampai kurang kepercayaan terhadap institusi pak
% @ €| jend@rial ini tapi sebaliknya beliau terkesan menyalahkan masyarakat yang mulai
B £ | tidak percaya
£ S 23
© 55. Sekarang perbanyak berserah diri kepada Allah n selalu minta perlindungan allah | NEGATIF
=3 -g dmd'kta berada supaya tidak ada terjadi apa dngan kita yang melibatkan polisi
B - Q
= —
£ 56. semisalnya saya keluarga saya kampung saya dan kecamatan saya percaya pada | NEGATIF
B 3 | polisi apakah itu bisa mengubah image polisi di masyarakat sekarang ini?butuh
o . . . . . .
© © | feedback dari instansi kepolisian untuk mendapatkan kepercayaan kembali
& 5 | dimasyarakat
° 3
ﬁ. Mas Fadil kenyataan yang ada dimasyarakat sprti itu selama ini terlalu banyak | NEGATIF
% g oknum yang memposisikan diri jadi lintah darat yang membuat masyarakat males
) % berurusan dengan polisi sebagi pimpinan kamu harus bisa buktikan kerja nyata utk
= 5 membenahi institusimu
=
5o
=58. | Seberapapun kamu mengatakan kebaikan institusimu 90% masyarakat tidak percaya | NEGATIF
g' 3 pen(gglaman saya selalu di peras bukan di lindungi
= ‘DD JE
© @ Jangan bilang rugi masyarakat pakharusnya BPK minta masyarakat bersabar bpk | NEGATIF
= = | akap.benahi yang rugi polisi sendiri kalau masyarakat tidak percaya lagi polisi yang
@ 2 | timBul kerusuhan pak bukan rugi
B o =
:—,@ Colﬁ- cek kebawah desa desa polsek yang jauh dengan pusatanya Yakin banyak | NEGATIF
B 2 pelz@ggaran Anggotanya tertama di LALIN perpanjang sim atau bayar pajak tampa
§ ktp=harus bayar Jadi kalau bicara diatas boleh Intinya buat kesan masyarakat
i Simpatik ke Instusi Polisi
0 2
%61. Selﬁna ini saya blom sepenuhnya percaya dengan yang namanya kepolisianbaik itu | NEGATIF
0 okndn atau tidakSgt sulit bagi kepolisian utk bisa mengambil kepercyaan
=3 =
=62. | INI ?ng namanya arogan bukan nya koreksi diri malah nantang mikir dong pak NEGATIF
Y]
§63. tergrah bapak saya ga mau ikutan NETRAL
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- @ o Harlisnya Polisi bisa menjadi pangutan masayaarakt bukan malah sebaliknya kalau NEGATIF
o § S ma%yaakrt sudah tidakk percaya sm polisi ya harus di perbaiki polisinya bukan
£ fg o| malah bilang masyarakat yang rugi Toh juga polisi yang rugi Gajinya kn di bayar
'g 2 5 ole§rakyat

a £ as
B 65.€/ Searang oknum polisi berpantidakat jendarial lagi semestinya beliau harus NEGATIF
S @ S| introspeksi diri kenapa masyarakat sampai kurang kepercayaan terhadap institusi pak
ES &| jendarial ini tapi sebaliknya beliau terkesan menyalahkan masyarakat yang mulai
E @ @| tidak percaya
=84
B @g Emang percuma Lapor doang terus bayarlalu di cuekin NEGATIF
5 c@ o
e G%. | Kepércayaan itu ga bisa dipaksa dengan diterantidakan supaya dipercaya tp buktikan | NEGATIF
52 disikap tiap oknumpolisi dikeseharian artinya polisi yang harus berbenah total
B = | termasuk moral oknum2nya supaya dipercaya masyarakat
B 3 2
= @ masyarakat memang selalu rugi NEGATIF
L= c
=
T 6. Banyak yang jadi beking para pejabat dmn yang banyak duitnya urusan lancar NEGATIF
25
= 7@. Saya tidak akan pernah rugi NEGATIF
2=
E 7:3', yang jujur banyak sih saya temukan POSITIF
[e]
s QO
o 7. | Gimana masyarakat mau percaya Kalau msih ada oknum kepolisian yang pungli NEGATIF
P 2 | danarogan rakyat kecil
B §
§ /3. | Kepercayaan itu ga bisa dipaksa dengan diterantidakan supaya dipercaya tp buktikan | NETRAL
g 2 disikap tiap oknumpolisi dikeseharian artinya polisi yang harus berbenah total
B % termasuk moral oknum2nya supaya dipercaya masyarakat
-+
o -é E:.
2 . | kalau berani Malu bikin poling aja pak NEGATIF
E = S
m W
S 75. | Nyimak saja deh NETRAL
5 < 8
5] '@ Sekedar cerita saya kehilangan motor terus buat laporan dapat kertas sudah gitu saja | NEGATIF
g 3 ? y&bukanya di datangi TKP y di tanyakan cctv y tidak ada sama sekalijadi ya
=] peréuma aja lapor polisi
b <
e 77. Per@ya tidak percaya sama ruginya NEGATIF
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Status Pernikahan Belum Menikah
Anak ke- 3 (ke-tiga)
Tinggi Badan 166 cm
Berat Badan 70 kg
Kebangsaan Indonesia
2
ZA Jalan Suka karya Gg.Saiyo Perum. BSD
= 3
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