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ABSTRAK

1dIo YeH 6

Studi ini menggunakan Algoritma Naive Bayes untuk menganalisis sentimen
nl?a_syarakat terhadap Kaesang Pangarep sebagai Ketua Umum PSI di Twitter.
I@esang Pangarep menuai beragam tanggapan dari masyarakat: ada yang
melihatnya sebagai langkah positif menuju reformasi, sementara yang lain skeptis
tﬁhadap potensi konflik kepentingan. Penelitian ini bertujuan mengukur opini
pﬂblik dengan teknik klasifikasi sentimen, mencatat akurasi terbaik 60,35% dan F1
Szpre 52,07%. Hasil menunjukkan bahwa penggabungan data dari berbagai sumber
s@erti data Kaesang versi 1 dan 2, data terkait COVID, dan topik terbuka dapat

signifikan meningkatkan akurasi model.

Kata kunci: Klasifikasi Sentimen, Naive Bayes, Kaesang Pengarep, PSI
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ABSTRACT

1dIo YeH 6

THis study utilizes the Naive Bayes algorithm to analyze public sentiment towards
K%esang Pangarep as the Chairman of the Indonesian Solidarity Party (PSI) on
T’(\Ezitter. Kaesang Pangarep's appointment has garnered diverse reactions from the
pablic: some view it as a positive step towards policy reform, while others are
s@éptical about potential conflicts of interest. The research aims to gauge public
o%nion using sentiment classification techniques, achieving a best accuracy of
6&;35% and an F1 Score of 52.07%. The results indicate that combining data from
vgnous sources such as Kaesang versions 1 and 2, COVID-related data, and open

topics can significantly enhance model accuracy.

Keywords: Sentiment Classification, Naive Bayes, Kaesang Pengarep, PSI
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KATA PENGANTAR

1dIo YeH 6
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w
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kami. Semua itu tentu terlalu banyak bagi kami untuk membalasnya, namun pada

kesempatan ini kami hanya dapat mengucapkan terima kasih kepada:

1. Bapak Prof. Dr. Khairunnas Rajab, M.Ag selaku Rektor Universitas Islam

Negeri Sultan Syarif Kasim Riau.

N

Bapak Dr. Hartono, M.Pd. selaku Dekan Fakultas Sains dan Teknologi
Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau.

w

Bapak Iwan Iskandar, S.T., M.T. selaku Kepala Jurusan Teknik Informatika
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Ibu Prof. Dr. Okfalisa, ST, M.Sc. selaku Dosen Pembimbing Akademik

yang telah banyak membimbing dan menbantu saya dalam Perkuliahan.

B

o

Bapak Surya Agustian, ST,.M.Kom. selaku Dosen Pembimbing Tugas
Akhir yang telah meluangkan banyak waktu dalam memberikan arahan,
motivasi, kritik dan saran selama melakukan Tugas Akhir ini dapat

terselesaikan.
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Bapak Dr. Rahmad Abdillah, S.T., M.Kom selaku Dosen Penguji | yang
telah memberikan masukan, motivasi dan kritik yang membangun hingga
terselesaikannya Tugas Akhir ini dengan baik

Ibu Yusra, ST, MT selaku Dosen Penguji Il yang telah memberikan
masukan, motivasi dan kritik yang membangun hingga terselesaikannya
Tugas Akhir ini dengan baik.

Bapak dan Ibu Dosen Teknik Informatika yang telah memberikan ilmu dan
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Kedua orang tua dan keluarga, yang senantiasa memberikan dukungan, doa,
motivasi, nasihat dan semangat sehingga penulis dapat menyelesaikan

laporan ini.

.“12110421918” selaku kekasih saya yang terus memberikan dukungan

dengan tulus untuk berjuang menyelesaikan laporan ini hingga tuntas
Seluruh pihak yang belum penulis cantumkan, terima kasih atas

dukungannya, baik material maupun spiritual.

Kami menyadari bahwa dalam penulisan laporan ini masih banyak kesalahan dan

kekurangan, oleh karena itu kritik dan saran yang sifatnya membangun sangat kami

harapkan untuk kesempurnaan laporan ini. Akhirnya kami berharap semoga laporan

wn
ifl dapat memberikan sesuatu yang bermanfaat bagi siapa saja yang membacanya.

°
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nery wisey JireAg uejng jo AJISIaATU() dTWR]

Pekanbaru, 05 Juli 2024

Penulis

10



11

DAFTAR ISI

Case FOIAING......coiiece e
L0111 74 L o PSS

KIasifikasi SENTIMEN........cocoiiiiiiiee e,
TEXE PrePOCESSING ....couiiiieiieieie ettt
ClEANING ..ot

Batasan Masalah ...........oeeeeeeioeeeeee e
Tujuan Penelitian ............cocooieiiiiicc e
MaNTaat PENEIITIAN ... e

Latar BelaKang........ccooveiveiieeeiiciecc e
RUMUSaN Masalah.......cc.oveeeeeeeeee e

211
212
2.1.3

1.2
13
1.4
1.5
2.1
2.2.

11
BAB 1l KAJIAN PUSTAKA L.ttt

BAB | PENDAHULUAN ....coiiii i e

LEMBAR PERSEMBAHAN ......ooiiiiiii et

LEMBAR HAK ATAS KEKAYAAN INTELEKTUAL ...,
LEMBAR PERNYATAAN .....coiiiiiiii e

LEMBAR PERSETUJUAN ........coiiiiiiiieininreeseseneeesie e
LEMBAR PENGESAHAN

© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

U.\/I Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
_u__._...MW 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
ﬁf .nm a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
"h_\_n_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

ORI XAl 2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

NV vISNS NIN
E
o0

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g

‘yelesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniguad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥njun eAuey uednnbusd ‘e

Jequins ueyngaAusw uep ueywnuesusw edue) 1ul SNy ARy ynunjes neje ueibegses diynbusw Buelseq ‘|

Buepun-6uepun 16unpuljig eydid xeH

nely e)sns NiN !jiw ejdio yeH @

nery wisey JireAg uejng jo A}JISIaATU() DTWIR]S] 3}e1S

214 NOIMAHSASI......eiuieieiieieiieicre e 23
2.1.5  Negation Handling .........ccooviiiiiiiiiic e 23
2.1.6  Stopword REMOVAl ... 24
217 SEEMIMING .o 24
2.2 Penggunaan Kamus Khusus dalam Preprocessing Teks ............... 25
2.3 Pembobotan TR.IDF ... 25
2.3.1  Term Frequency (TF) oot 26
2.3.2  Inverse Document Frequency (IDF)......ccccoviiiiieieiiieiieenenn, 26
2.4 Naive Bayes CIasSifier............ccccooiiiiiieii s 27
2.5 CoNnfUSION IMALIIX ...c..iiiiieiiiiiiieieiesieie e 29
2.6 Penelitian Terkait...........cccoeiiiiiiiieieeecee e 31
BAB I11l METODOLOGI PENELITIAN .....oooiiiiiiie e 33
3.1 Pengumpulan Data..........cccoeieiieiiiiiiiiniseeieee e 33
3.2 Pembagian Data..........cccooeririiiiieneieeeieie e 35
3.3 PrEPIOCESSING ....c.eeviiteieiriiiiiateeeerteste st sbe b sie et seesbe st st sessreaneenennes 35
331 Cleanigem———— = NN .0 0 . N .. 35
3.3.2  Case FOIAING.....ccoiiiiirieni et 36
3.3.3  TOKENMIZING....cciiiiieieie ettt 37
3.3.4  NOMMAIISAST. ...t 37
3.3.5  Negation Handling ......ccccooceieeinieiiiiiiene e 38
3.3.6  Stopword Removal ..........cccccovviiieiiiiiiic e 39
3.3.7  SEMMING covieiie et 39
3.4  Preprocessing Teks dengan Kamus KhUSUS ...........cccevveeiieeiineenne. 40
3.5 SKema preproCesSiNg .....ccveiveeieeiieeiie e esiee e 41
3.6 Featuring Weighting (TF.IDF) .....cccooiiiiiiieiee e 41
12



44
44
50
58
.64

46
46
47
48

42
42
43
61
61
.61
62

13

KESIMPUIAN ...

Proses Optimasi untuk mencari model optimal ..............c.cccocevenee.
Pengujian Data Uji.........ccocveiieiieiieiecic e s sn s

Klasifikasi Naive Bayes Classifier .............cccveviiieiieieiieieennns
Skema Percobaan..........cccoiiiiiiiiiiiiiee e

Kesimpulan dan Saran ...
Tahap Text PreproCeSSING .......cccoeeiiririreeieieiesiesie e
Hasil Preprocessing dengan Kamus KhUSUS .............ccccovevveiieenenn,
Featuring Weighting (TF.IDF) ........cocooiiiieiiie e

Klasifikasi Naive Bayes Classifier..........cccccoviiiinininiiiicee,
EVAIUBST ..o

3.8

3.9
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
5.1
5.2

3.7
DAFTAR RIWAYAT HIDUP ...

Saran
DAFTAR PUST AK A oo

BAB IV PEMBAHASAN ..ot

© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

U.\/I Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang

_u__._...mf 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:

mf .nm a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
h_\_n__ c.nm:@c:vm:zamxBm_.cexm:_Amum:::@m:v‘mgmém_mqc_zmcmxmxmmc.

ORI XAl 2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

NV vISNS NIN
E
o0

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g

‘yelesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniguad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥njun eAuey uednnbusd ‘e

Jequins ueyngaAusw uep ueywnuesusw edue) 1ul SNy ARy ynunjes neje ueibegses diynbusw Buelseq ‘|

Buepun-6uepun 16unpuljig eydid xeH

@)

ar

4]

-~

z DAFTAR TABEL

@)

®

=
Tabel 1. 1 Confusion MatriX..........cccovmiiiiiiiiiiiii s 30
T@)el 1. 2 Penelitian Terkait.........ccocoviiiiiiieiee s 31
z
Tabel 2. 1 Dataset dalam penelitian ............ccccoveiiiiiieii i 34
Tgbel 2.2 CoNtoN ClEANING ....veivieiiiciiitieie et sae e sreenne s 36
-~
T‘%bel 2. 3 Contoh Case FOIAING.........ccecveviiriiireieieieeieese e, 36
Tabel 2. 4 Contoh TOKENIZING.........ccooviiiiiiiii 37
Tabel 2. 5 CONtON NOMMANSASI..............cceereeerseeesesoeeeeeeeseseessseieeeeees e seeeeeee 38
Tabel 2. 6 contoh negation handling ..............cccooveiieiiiic i 38
Tabel 2. 7 Contoh Stopword REMOVAL ............cccoviiiiiiiiiece e 39
Tabel 2. 8 Contoh StEMMING ....ocvoiiiiiiiiee e 40
Tabel 3. 1 TeXt PreproCeSSING. .. ..ciurrerireeieieiesiesie sttt 44
Tabel 3. 2 Skema Pembersinan Data.........cccccoeeieiiiiiinieieiesiese e 49
Tabel 3. 3 Baseline terhadap data kaesang V1.........cccccooevievienieieciecie e 50

wn
Tabel 3. 4 Proses pencarian model optimasi dengan variasi dataset Kaesang + Covid

% ........................................................................................................................... 51
Tabel 3. 5 Proses pencarian model optimasi dengan variasi dataset Kaesang +
(@711 01 (0] o] o3 OSSOSO PRUSRRSRRSROPO 53
TS_beI 3. 6 Proses pencarian model optimasi dengan dataset Kaesang + Covid +
Oientopic ............................................................................................................... 55
Tébel 3. 7 Hasil eksperimen pencarian model optimal dari berbagai skema dan
KBMbinasi dataset traiNing...........cccveveevveiieceece e 57
T@Jel 3. 8 Pengujian Data Uji.....c.cccvieiiiiiiciie et 59
Tgbel 3. 9 Hasil Leaderboard...........ccceiieiiiieiiee e 59

14

neny wisey jreig



.33
47

e
< :
o
= i
<
o i
x i i -
< i
T
c H
S :
< = :
A < :
c H
[<B] H
o :
> :
o :
O L
g 0
= .
> K
i i
™ <
S S
£ £
© Hak cgpta ®ilik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau
U.\/I Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
u__._...l 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
Mf hm a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
lh_\_n_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

ORI XAl 2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

NV VISNS NIN
o

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g

‘yelesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniguad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥njun eAuey uednnbusd ‘e

Jequins ueyngaAusw uep ueywnuesusw edue) 1ul SNy ARy ynunjes neje ueibegses diynbusw Buelseq ‘|

Buepun-6uepun 16unpuljig eydid xeH

nely e)sns NiN !jiw ejdio yeH @

nery wisey JireAg uejng jo A}JISIaATU() DTWIR]S] 3}e1S

BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Melatih model dengan dataset kecil yang berisi label masih
merupakan tantangan besar. Misalnya, saat memperluas analisis sentimen
ke bahasa dan budaya baru, seringkali sulit untuk mendapatkan dataset
berlabel yang lengkap dan menyeluruh (Gupta et al., 2018). Dalam situasi
seperti ini, seringkali sulit untuk mendapatkan dataset berlabel yang lengkap
dan menyeluruh. Dataset berlabel sangat penting untuk melatih model agar
dapat memahami nuansa dan konteks dari teks dalam bahasa yang berbeda.
Namun, mengumpulkan data semacam itu memerlukan banyak waktu,
usaha, dan sumber daya. Selain itu, karena perbedaan budaya, cara orang
mengekspresikan perasaan mereka dalam bahasa yang berbeda bisa sangat
bervariasi, menambah kompleksitas dalam pembuatan dataset yang
representatif. Oleh karena itu, menemukan cara yang efektif untuk melatih
model dengan dataset kecil menjadi tantangan penting dalam upaya

meningkatkan performa analisis.

Misalnya isu pengangkatan Kaesang Pangarep sebagai Ketua
Umum PSI pada tahun 2023 yang menarik perhatian banyak orang. Sebagai
anak Presiden yang populer, banyak yang mempertanyakan pengalaman
politiknya. Orang-orang juga memperdebatkan alasan dia bergabung
dengan PSI, apakah karena minat politik atau ada alasan lain. Di satu sisi,
ada harapan bahwa elektabilitas PSI akan meningkat dengan Kaesang
sebagai ketua. Di sisi lain, ada kekhawatiran bahwa partai ini mungkin
kehilangan identitas kritisnya. Semua ini memicu berbagai reaksi dan

diskusi di masyarakat (Adhyasta Dirgantara, 2023).
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Bagi PSI, mengetahui sentimen masyarakat mengenai hal ini sangat
penting, untuk memperkirakan elektabilitas partai di pemilu mendatang.
Bisa saja PSI meminta lembaga survey untuk mengukur sentimen terhadap
isu pengangkatan tersebut. Bagi lembaga survey, tentu saja hasil analisis
sentimen harus dapat diberikan segera, sehingga tidak akan cukup waktu
untuk memberikan label yang cukup pada data sentimen untuk klasifikasi

menggunakan machine learning.

Penelitian ini mensimulasikan problem data training yang terbatas
untuk digunakan dalam klasifikasi sentimen menggunakan machine
learning. Metode yang diusulkan adalah Naive Bayes (NB), yang
mengembangkan model probabilistik yang sangat sederhana namun efektif
untuk klasifikasi teks. Biasanya NB membutuhkan waktu pelatihan yang
jauh lebih singkat dibandingkan dengan model lain seperti Support Vector
Machines (SVM) (Narayanan et al., 2013)

Data training yang kecil dapat mengakibatkan model Naive Bayes
memiliki performa yang kurang optimal. Hal ini disebabkan oleh
keterbatasan data yang dapat digunakan untuk melatih model, yang dapat
mengakibatkan estimasi probabilitas yang tidak akurat. Oleh karena itu,
diperlukan strategi untuk mengatasi masalah ini dan meningkatkan akurasi

klasifikasi.

Dalam beberapa kasus, dataset training yang tersedia mungkin
terlalu kecil untuk menghasilkan model yang dapat dipercaya. Salah satu
pendekatan untuk mengatasi ini adalah dengan memanfaatkan informasi
dari dataset eksternal yang relevan, meskipun topiknya berbeda. Pendekatan
ini memanfaatkan transfer learning atau teknik serupa untuk memperkaya

representasi fitur yang digunakan oleh model Naive Bayes.

Penelitian ini akan menyelidiki performa yang dapat dicapai model
Naive Bayes, di antara metode-metode machine learning lainnya dalam
klasifikasi sentimen, dengan problem dataset yang kecil. Peningkatan
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performa akan dilakukan dengan menguji tahap-tahap optimasi terhadap
data training seperti penambahan data sentimen dengan kasus yang berbeda

(data agregation), dan otimasi terhadap proses pembentukan fitur dalam NB.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana mengoptimasi Metode Navie Bayes untuk data training

yang kecil agar hasil klasifikasi lebih baik?

2. Bagaimana memanfaatkan dataset eksternal dengan topik yang
berbeda untuk meningkatkan performa klasifikasi dari data training
yang sedikit?

1.3 Batasan Masalah

1. Data training yang tersedia terdiri dari 300 sentimen, dengan 100
sentimen untuk setiap kelas. Ada 3 kelas: Negatif, Netral, dan Positif.
Data training ini memiliki 2 versi, yang tersedia pada link GitHub

dengan detil sebagaimana dijelaskan oleh (Agustian et al., 2024).

2. Data eksternal yang bisa digunakan mencakup data Covid dengan 800
sentimen dan data Opentopic dengan 15.000 sentimen, namun topik
atau isu dari data Opentopic tidak spesifik.

3. Data testing yang digunakan mencakup 924 dengan label gold
standard yang disimpan di server leaderboard

1.4 Tujuan Penelitian

Mengembangkan model klasifikasi sentimen untuk dataset tweet
terbatas menggunakan metode Naive Bayes yang dioptimalkan dengan TF
x IDF, kemudian mengevaluasi peningkatan kinerja klasifikasi sentimen
melalui penggunaan data eksternal sebagai tambahan pada data training
yang terbatas.
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1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini memberikan wawasan penting tentang bagaimana
masyarakat merespons Kaesang, Ketua Umum Partai Solidaritas Indonesia.
Tujuan utamanya adalah untuk memperluas pengetahuan tentang
penggunaan metode Naive Bayes Classifier dalam mengklasifikasikan
sentimen di media sosial, khususnya Twitter. Dengan demikian, penelitian
ini tidak hanya memberikan pemahaman yang lebih baik tentang pandangan
publik, tetapi juga berpotensi untuk meningkatkan penggunaan algoritma

klasifikasi dalam analisis sentimen di platform media sosial.

19



‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

NV VISNS NIN
o

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g

‘yelesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniguad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥njun eAuey uednnbusd ‘e

Jequins ueyngaAusw uep ueywnuesusw edue) 1ul SNy ARy ynunjes neje ueibegses diynbusw Buelseq ‘|

Buepun-6uepun 16unpuljig eydid xeH

nely e)sns NiN !jiw ejdio yeH @

nery wisey JireAg uejng jo A}JISIaATU() DTWIR]S] 3}e1S

BAB 11
KAJIAN PUSTAKA

2.1 Kilasifikasi Sentimen

Klasifikasi adalah langkah penting dalam membangun model dari
suatu dataset. Tujuannya adalah untuk membuat prediksi kelas atau label
suatu kasus berdasarkan model yang telah diperoleh dari data pelatihan
(Zuhdi et al., 2019). Proses klasifikasi dimulai setelah tahap preprocessing
selesai. Pertama, sejumlah tweet dipilih secara acak sesuai dengan jumlah
yang ditentukan. Setelah proses klasifikasi selesai, hasilnya akan
menampilkan tweet-tweet yang digunakan sebagai data uji beserta prediksi
sentimennya. Setiap tweet akan dibandingkan dengan label aktual yang telah
ditetapkan oleh tenaga ahli secara manual untuk memverifikasi ketepatan
prediksi (Astari et al., 2020).

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi sentimen terhadap isu
Kaesang Pangarep sebagai Ketua Umum Partai Solidaritas Indonesia.
Melalui klasifikasi sentimen ini, diharapkan dapat lebih memahami
pandangan serta tanggapan masyarakat terhadap peran atau isu yang
melibatkan Kaesang Pangarep dalam kepemimpinan partai tersebut. Data
tweet yang dipilih secara acak akan dijadikan sampel untuk pengujian,
dengan hasil prediksi sentimen memperlihatkan bagaimana respons
masyarakat terhadap isu tersebut.

Naive Bayes adalah metode pembelajaran mesin yang menggunakan
Teorema Bayes dengan asumsi independensi yang kuat antara fitur-fitur
(Wahyuningsih & Utari, 2018). Metode ini umumnya digunakan dalam
berbagai tugas klasifikasi karena efektifitasnya, terutama pada data yang
memiliki struktur sederhana. Dalam algoritma Naive Bayes, Teorema Bayes
digunakan untuk menggabungkan probabilitas sebelumnya (prior
probability) dan probabilitas bersyarat (conditional probability) dalam suatu
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rumus, yang digunakan untuk menghitung probabilitas berbagai klasifikasi
yang mungkin terjadi. Naive Bayes mengacu pada konsep probabilitas dan
statistik yang diperkenalkan oleh Thomas Bayes, seorang ilmuwan Inggris,
dan bekerja dengan melakukan prediksi probabilitas kejadian di masa depan
berdasarkan pengalaman dari kejadian di masa sebelumnya (Darwis et al.,
2021).

Penelitian ini menggunakan Naive Bayes Classifier dan menerapkan
seleksi fitur dengan Information Gain. Studi ini bertujuan untuk
menganalisis sentimen terhadap maskapai penerbangan. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode Naive Bayes Classifier mencapai tingkat

akurasi sebesar 81% dalam tugas tersebut (Septianingrum et al., 2021).

Pengujian dilakukan dengan menggunakan confusion matrix melalui
library SVM, menggunakan model yang sebelumnya telah dilatih dan diuji.
Confusion matrix ini berukuran 3x3 dan memperlihatkan kelas aktual serta
prediksi dari model. Hasil dari pengujian menunjukkan bahwa dalam
klasifikasi sentimen, mayoritas kecenderungan adalah sentimen negatif,
mencapai 77%. Sentimen netral mencakup 15% dari hasil klasifikasi,
sementara sentimen positif hanya sebesar 8%. Data ini dihasilkan dengan
membagi dataset menjadi dua bagian: 80% untuk pelatihan model dan 20%

untuk pengujian model(Darwis et al., 2020).

Penelitian oleh Haga Simada Ginting, Kemas Muslim Lhaksmana,
dan Danang Triantoro Murdiansyah berjudul “Klasifikasi Sentimen
Terhadap Bakal Calon Gubernur Jawa Barat 2018 di Twitter Menggunakan
Naive Bayes” mengungkapkan hasil analisis sentimen terhadap bakal calon
gubernur. Berdasarkan penelitian ini, Deddy Mizwar mendapat respons
positif tertinggi dengan persentase 34,3%, diikuti oleh Dedi Mulyadi dengan
32,88%, dan Ridwan Kamil dengan 23,36%. Data dikumpulkan dari 7
Desember 2017 hingga 14 Desember 2017 menggunakan metode Naive
Bayes, yang memungkinkan klasifikasi sentimen dengan tingkat akurasi
yang signifikan berdasarkan analisis tweet yang relevan (Ginting et al.,
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2018).

Penelitian mengenai analisis sentimen terhadap tweet tentang Maxim
di Twitter menggunakan pemrograman R dan algoritma K-Nearest
Neighbors (KNN) dilakukan dengan mengumpulkan 1639 tweet berbahasa
Indonesia secara acak melalui APl Twitter di RStudio. Tahap awal
melibatkan metode Lexicon Based untuk mengkategorikan sentimen
sebagai positif, netral, atau negatif. Selanjutnya, klasifikasi dilakukan
menggunakan algoritma KNN. Pengujian dilakukan dengan tiga skema:
pertama, menggunakan 80% data latih dan 20% data uji; kedua,
menggunakan 75% data latih dan 25% data uji; ketiga, menggunakan 70%
data latih dan 30% data uji. Setiap skema diuji dengan nilai k dari 1 hingga
10. Hasil terbaik diperoleh pada skema pertama dengan 80% data latih dan
20% data uji, menggunakan k=1, menghasilkan akurasi sebesar 95,43%

Text Preprocessing (Diwandanu & Wisudawati, 2023).
2.2. Text Prepocessing

Text preprocessing merupakan langkah awal dalam pemrosesan teks
sebelum melakukan analisis atau tahap lebih lanjut dalam pemrosesan
bahasa alami (Natural Language Processing atau NLP). Fungsinya adalah
menyusun teks mentah menjadi bentuk yang lebih cocok untuk analisis atau

pemodelan.

Text Preprocessing adalah metode dalam data mining yang mencakup
transformasi data awal menjadi format yang lebih teratur dan dapat
dimengerti. Data mentah sering kali memiliki kekurangan, ketidaksesuaian,
dan potensi kesalahan yang signifikan (Andika et al., 2019).
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Berikut adalah beberapa langkah umum dalam Text Preprocessing:

211

212

2.1.3

214

2.15

Cleaning

Pembersihan data adalah proses yang melibatkan evaluasi
kualitas data dengan melakukan perubahan, modifikasi, atau
penghapusan data yang dianggap tidak diperlukan, kurang lengkap,
tidak akurat, atau memiliki format atau struktur file yang salah
dalam basis data. Tujuannya adalah untuk menghasilkan data yang

memiliki tingkat kualitas yang tinggi(Darwis et al., 2021).

Case Folding

Case Folding merupakan langkah untuk mengubah semua
huruf dalam teks menjadi huruf kecil atau besar. Hal ini dilakukan
agar tidak adaperbedaan berdasarkan kapitalisasi dalam penguraian
teks. Misalnya, "Halo" dan "halo™ akan dianggap sama setelah

proses Case Folding.

Tokenizing

Tokenizing adalah tahap pemotongan string input berdasarkan tiap
kata yang menyusunnya. Proses ini juga mencakup pembuangan
beberapa karakter yang dianggap sebagai tanda baca (Andika et al.,
2019). Token dapat berupa kata, frasa, atau karakter, tergantung

pada tujuan analisis yang ingin dicapai.

Normalisasi

Proses normalisasi pada proses ini dilakukan perubahan kata
yang tidak baku menjadi kata yang baku (Verawati & Audit, 2022).
Contohnya, menggantikan "uda™ dengan “sudah™ atau "gimana"

dengan "bagaimana".

Negation Handling
Tiap tweet yang mencakup kata-kata yang mengindikasikan
negasi akan mengalami perubahan dalam nilai sentimennya. Kata-

kata dengan sifat negasi seperti "bukan,” "tidak," "enggak,” "ga,"
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2.1.7

"Jangan,” "nggak," "tak,” dan "gak" akan mengalami perubahan
dalam sentimennya jika mendahului kata-kata yang semula
memiliki sentimen positif, dan sebaliknya (Rustiana & Rahayu,
2017a). Tujuan dari Negation Handling adalah untuk mendapatkan
pemahaman yang lebih akurat dari teks yang berisi negasi. Saat
negasi muncul, makna emosional dari kata-kata yang mengikuti
negasi tersebut dapat mengalami perubahan yang signifikan.
Contohnya, dalam kalimat "Saya tidak sudi memberikan bantuan,"

kata "tidak" mengubah perasaan dari positif menjadi negatif.

Stopword Removal

Pada langkah ini, kumpulan tweet yang telah melalui proses
pembersihan akan menghapus karakter, tanda baca, dan kata-kata
umum yang tidak memberikan makna atau informasi yang relevan
(Rustiana & Rahayu, 2017a). seperti "dan”, "atau”, "di", dan

sejenisnya.

Stemming

Stemming adalah tahap dalam pemrosesan teks yang
bertujuan untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya
sesuai dengan kaidah bahasa Indonesia yang benar. Misalnya, kata
"berlari”, “berlarian”, dan "berlalu" akan diganti dengan "lari"
setelah dilakukanstemming. Ini membantu mengurangi variasi kata

dengan akar kata yang sama.

Setelah menyelesaikan tahap Text Preprocessing, teks akan
siap untuk ekstraksi fitur lebih lanjut, pelatihan dengan model
pembelajaran mesin, atau analisis menggunakan algoritma
pemrosesan bahasa alami lainnya. Pengolahan awal yang tepat dapat
meningkatkan kualitas hasil analisis dan meningkatkan kinerja

model dalam tugas-tugas seperti penilaian sentimen.
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% 2.2 Penggunaan Kamus Khusus dalam Preprocessing Teks

=

& Penelitian telah menunjukkan bahwa penggunaan kamus sendiri dapat
E’ meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen, terutama dalam menghadapi frasa
S slang dan negasi (Tiwari & Sinha, 2020). Pada penelitian ini, preprocessing
;T_r' teks dilakukan dengan menggunakan tiga kamus khusus yang dibuat sendiri.
S Kamus-kamus ini digunakan untuk memastikan konsistensi dan akurasi
i dalam proses normalisasi, handling negasi, dan penghapusan stopword.

c

=

D Kamus Normalisasi: Kamus ini berisi pasangan kata slang atau tidak baku
dgwgan kata yang telah dinormalisasi atau baku. Contoh:

" e ga — tidak

o gk — tidak

e ngga — tidak

Kamus Handling Negasi: Kamus ini berfungsi untuk menangani frasa yang
mengandung negasi. Kata-kata negasi seperti "tidak", "bukan", dan sebagainya

diidentifikasi dan diproses untuk memperbaiki analisis sentimen. Contoh:

we tidak — tidak suka

f+¥]

@ ® bukan — bukan baik

@

&

E_ Kamus Stopword: Kamus ini berisi daftar kata-kata umum yang tidak
(]

memiliki makna penting dalam analisis teks seperti "dan”, "yang", "di", dll. Kata-
=

kafa ini dihapus dari teks untuk mengurangi noise dan meningkatkan kualitas fitur
(1°]

yang relevan.
o

el
238 Pembobotan TF.IDF

g Pentingnya pembobotan TF.IDF terletak pada frekuensi kemunculan kata
@Iam suatu dokumen; semakin sering kata itu muncul dalam satu dokumen,
§émakin besar nilai kontribusinya. Namun, jika kata tersebut sering muncul
(iilam berbagai dokumen, nilai kontribusinya akan lebih kecil (Yutika et al.,

@21). Metode Term Frequency Inverse Document Frequency (TF.IDF)
]
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rﬁerupakan suatu teknik untuk menilai sejaun mana sebuah istilah mewakili
I?;;nten dalam suatu dokumen dengan memberikan bobot kepada setiap kata yang
ferdapat di dalamnya (Zhafira et al., 2021).

e

TE.IDF terdiri dari dua komponen yaitu:

Y

23.1 Term Frequency (TF)

=z  Padaawalnya, algoritma Term Frequency — Inverse Document Frequency
(glE.IDF) dikembangkan untuk keperluan information retrieval, namun Kkini lebih
s?:fing digunakan untuk membandingkan dokumen (Vitandy et al., 2019). Term
Frequency mengukur frekuensi kemunculan sebuah kata dalam dokumen.
@'botnya meningkat seiring dengan peningkatan frekuensi kata tersebut.
Perhitungan Term Frequency dapat dilakukan menggunakan rumus pada

persamaan 2.1 berikut:

TF(t,d) = " F TR teris dalows dolumen 4 (2.1)
2.3.2 Inverse Document Frequency (IDF)

Inverse Document Frequency (IDF) adalah perhitungan seberapa sering
suatu kata muncul dalam semua dokumen berformat teks. Kata-kata yang
ugumnya muncul dalam semua dokumen memiliki nilai IDF yang lebih rendah
d%andingkan dengan kata-kata yang jarang muncul (Nurdiansyah et al., 2021).
I:'T/erse Document Frequency dapat dihitung dengan menggunakan rumus dalam

persamaan 2.2 berikut:

=

E' N

g IDF(f" D) _ log ( 14+ Jumlah dokumen yang mengandung term ¢ ) (22)

[ ]

i
dﬁnana N adalah total jJumlah dokumen dalam korpus.

Lo =Y

?:” Setelah menghitung term frequency dan inverse document frequency,
bgbot kata-kata dalam dokumen diperoleh dengan mengalikan nilai TF dengan
nfai IDF sebagaimana persamaan 2.3 di bawah ini.

5 2.3)

= TF-IDF(t,d, D) = TF(t,d) x IDF(t, D)

P

%)

.

=}

=

= 26
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Dengan menggunakan metode TF.IDF, kata-kata umum dalam dokumen
yang sering muncul di seluruh korpus akan memiliki bobot rendah, sementara
Iéa-kata yang jarang muncul dalam dokumen tetapi hadir dalam jumlah terbatas
dgam korpus akan memiliki bobot lebih tinggi. Pendekatan ini membantu dalam
mengidentifikasi kata kunci yang paling relevan dan informatif dalam suatu

-~

dakumen atau kelompok dokumen.

Naive Bayes Classifier

Metode klasifikasi Naive Bayes merupakan salah satu pendekatan yang

N
d BXSNS N

populer dalam penggalian data, karena kemudahan penggunaannya, kecepatan
pgmrosesan, implementasi yang simpel, dan tingkat efektivitas yang tinggi.
Konsep dasar dari Naive Bayes melibatkan prediksi peluang di masa depan
berdasarkan pengalaman masa lalu (Zhafira et al., 2021). Naive Bayes Classifier
menghitung probabilitas setiap fitur dalam dataset untuk setiap kelas yang
mungkin. Dengan menerapkan teorema Bayes, algoritma ini mengevaluasi
probabilitas kelas untuk data berdasarkan probabilitas fitur dalam dataset. Kelas

dengan probabilitas tertinggi dipilih sebagai prediksi kelas untuk data tersebut.

;"3 Naive bayes menyatakan bahwa perkalian probabilitas suatu kelas C
badasarkan fitur x (P(C|x)) dengan probabilitas prior dari keseluruhan fiturnya
(I&x)), sama dengan probabilitas fitur penyusun berdasarkan kelasnya P(x|C)
d%(ali dengan probabilitas prior dari kelasnya (P(C)). Sehingga untuk menentukan
kg_as dari suatu set fitur yang diketahui, dapat dihitung dari probabilitas fitur
bérdasarkan kelasnya dikali dengan probabilitas prior kelas yang dievaluasi,
d%agi dengan probabilitas prior untuk keseluruhan fiturnya, atau dapat dituliskan
dglam persamaan 2.4.

AS uejing

Kelas diprediksi dengan membandingkan probabilitas posterior (P(C|x))
j+¥]
yang telah dihitung untuk masing-masing kelas. Data akan diklasifikasikan pada

kﬁas dengan nilai probabilitas yang tertinggi, sehingga faktor denumerator P(x)
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dapat diabaikan. Sehingga persamaan 2.4 dapat disederhanakan menjadi
pgrsamaan 2.5 berikut.

P(Clz) x P(z|C) - P(C) (2.5)

n3itw eyd

< Langkah awal menghitung prediksi dengan metode NB adalah dengan
ngnghitung terlebih dahulu probabilitas prior untuk masing-masing kelas yang

digvaluasi, yang dihitung berdasarkan persamaan 2.6.
-~

Ne

P(C) =

. (2.6)

dgngan Nc adalah Jumlah dokumen pada kelas C, dan N adalah Jumlah total
dokumen yang ada pada data training.

Pada umumnya multimonial NB menggunakan fitur bag of words (daftar
vocabulary v) dengan jumlah kemunculan kata (word occurence) dari setiap kata
di dalam dokumen (tweet). Maka untuk menghitung probabilitas setiap kata
berdasarkan kelasnya, menggunakan persamaan 2.7. di bawabh ini.

P((C) WordCount kata (x)dalam dokumen kelas(k)+1 2.7)
w K jumlah kata pada kelas(k) + jumlah semua kata (v)

B

® Namun, pada penelitian ini, penulis menggunakan fitur TF.IDF, sehingga

p&rhitungan probabilitas kata berdasarkan kelas menjadi berubah, yang dihitung
menurut langkah-langkah berikut ini.
~ @i + Zj:yﬁéc dij

0. = (2.8)
a -+ Ej:yﬁéc ZL dkj

AJISIATU)

dengan «i adalah parameter smoothing untuk setiap kata seperti pada penerapan

J

V\Qrd occurence, dan a = )}; a; untuk setiap kata pada urutan ke-i. Indeks j adalah
nienyatakan data tweet ke-j, dan indeks k menyatakan kelas ke-k (positif, netral atau
rEgatif). Penjumlahan dengan sigma menyatakan bahwa yang dihitung adalah fitur
dEQari seluruh dokumen j yang bukan berada pada kelas ¢ yang dievaluasi.

Variabel djj berisi nilai dari TF.IDF dari kata ke-i pada dokumen j.

28
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%dangkan variabel dyj adalah berisi nilai TF.IDF yang dievaluasi untuk seluruh

kgas k yang ada (k=3 untuk positif, negatif dan netral dalam penelitian ini).
@)

= Untuk memudahkan komputasi (perkalian) terhadap banyak bilangan
4]

desimal yang lebih kecil dari 1, maka digunakan bentuk logaritmik sebagaimana
pésamaan (2.6). Skala logaritmik akan membuat angka desimal hasil perkalian
nEnjadi lebih mudah dibaca, karea memiliki jumlah kata yang banyak dengan
probabilitas masing-masing pada nilai di antara {0, 1}. Sehingga dengan mengganti
dzs?wgan bentuk logaritmik, persamaan yang tadinya berbentuk perkalian, menjadi
pénjumlahan saja.

A Dari penggunaan TF.IDF dalam persamaan 2.8, maka dalam bentuk

j4Y]
lagaritmik persamaan 2.7 dapat dituliskan kembali menjadi:

P(xICy) = loge (2.9)

Maka, kelas hasil prediksi dapat dihitung dengan persamaan 2.10 berikut ini.

. 2.10
P(Clz) o [[ P(x:|C) - P(C) g’

i=1

Penelitian ini menggunakan library tfidf vectorizer! dari sklearn untuk
nﬁnghitung probabilitas kata berdasarkan TF.IDF, dan library multinomialNB?2

uEtuk pembentukan model klasifikasinya.
w

=

fa¥]
2§ Confusion Matrix

(g}

 Confusion matrix adalah tabel yang menampilkan jumlah data uji yang

)
diklasifikasikan dengan benar dan yang diklasifikasikan dengan kesalahan oleh
(1°]

s@qtu model klasifikasi (Normawati & Prayogi, 2021). Confusion Matrix
ﬁg—énjelaskan jumlah prediksi yang benar dan salah yang dibuat oleh model, serta
rﬁﬁngukur akurasi, presisi, recall, dan F1 Score dari model tersebut.

=
~  Berikut adalah komponen hasil klasifikasi yang dihitung untuk tiga kelas,

e

yaitu Positif (Pos), Negatif (Neg), dan Netral (Net). "Aktual” mengacu pada hasil

eA

L F‘t;tps://scikit-
ledrn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text. TfidfVectorizer.html
2 o _tps://scikit—Iearn.org/stable/moduIes/naive_bayes.htmI
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a&otasi yang dilakukan manusia sebagai standar emas untuk pengujian, sementara
"gediksi" adalah hasil yang diperoleh oleh sistem yang dikembangkan. "True" (T)
mgnunjukkan bahwa hasil prediksi benar sesuai dengan nilai aktualnya, sementara

4]
“Ralse” (F) menunjukkan bahwa hasil prediksi tidak sesuai dengan kelas yang

seharusnya pada nilai aktual.
~

=

= Tabel 1. 1 Confusion Matrix

o PREDIKSI

= a2z 3

» Positif Negatif Netral
a Positif Tpos FPosNeg | FPosNet
- AKTUAL | Negatif | FNegPos TNeg FNegNet
= Netral | FNetPos | FNetNeg TNet
L=

Menggunakan Confusion Matrix, kita dapat menghitung beberapa evaluasi
pentingseperti:

1. Accuracy (Akurasi): Prosentase prediksi yang benar dibandingkan dengan
total data.

TP+TN
TP+TN + FP +FN
2. Precision (Presisi): Proporsi kasus positif yang terprediksi dengan benar

(1)

Accuracy =

dibandingkan dengan total prediksi positif.

TP
TP + FP
3. Recall (Sensitivity): Presentase kasus positif yang terprediksi dengan

)

Precision =

benar dibandingkan dengan total kasus positif aktual.

TP
Recall = 2 1% 3 (3)
TP+ FN
F1 score: Nilai rata-rata harmonik antara presisi dan recall.
2 X Recall X Precision
F1 Score = (@))

Recall + Precision

30
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2(’_(9 Penelitian Terkait
“§ Pada penelitian ini, dilakukan studi literatur penelitian terkait sebagai bahan

u§tuk referensi dan evaluasi dari penelitian yang dilakukan. Berikut adalah
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penelitian yang terkait:
=

=
= . :
W Tabel 1. 2 Penelitian Terkait
=
w
NG Peneliti Judul Perbedaanya
- Analisis Sentimen Penelitian ini bertujuan untuk
— Linaaa Aii Masyarakat terhadap menemukan model Naive Bayes terbaik
D ngga Al - Hasil Quick Count dan mengklasifikasikan sentimen.
< | Andika, Pratiwi - - - ; . .
. Pemilihan Presiden Hasilnya menunjukkan akurasi terbaik
1 Amalia Nur : 0 e Tt .
Azizah, dan Indonesia 2019 pada sebesar 82,90% dengan nilai signifikansi

Respatiwulan

Media Sosial Twitter
Menggunakan Metode
Naive Bayes Classifer

a = 0,05. Klasifikasi yang didapat adalah
34,5% (471) tweet positif dan 65,5%
(895) tweet negatif hasil quick count.

Nurman Satya

Sentimen analisis
tentang kebijakan

Penelitian menggunakan Naive Bayes
untuk analisis sentimen tweet tentang
kebijakan pemerintah terhadap COVID-
19 menemukan bahwa 56,39% publik
berpendapat positif dan 43,61%
berpendapat negatif terhadap
pemberlakuan sistem New Normal,
berdasarkan 1823 tweet antara 6 Juli
hingga 25 Juli 2020. Dalam pengujian

menggunakan klasifikasi
Naive bayes

87,00% pada rasio 50:50 menjadi
92,00% pada rasio 90:10,
diperoleh rata-rata akurasi menjadi
89,86%. Oleh sebab itu, rasio 90:10 dan
rasio 70:30. sering digunakan pada

31

wn
2%: Marga, Auliya pemerintah Terhadap menggunakan confusion matrix, Naive
@ | Rahman Isnain, kasus corona Bayes dengan ekstraksi fitur TF.IDF
=) Debby Alita menggunakan metode | mencapai akurasi 81%, dengan precision
5t naive Bayes 78%, recall 91%, dan F1-score 84%.
= Penggunaan N-Gram jenis Trigram
=5 meningkatkan akurasi menjadi 84%,
= dengan precision 84%, recall 86%, dan
=] F1-score 85%, menunjukkan
< kemampuan baik algoritma ini dalam
o mengklasifikasikan tweet dengan frasa
e bahasa Indonesia yang panjang.
< Penelitian ini menunjukkan secara
=) umum grafik berupa akurasi yang
a mengalami kenaikan
P . . nilai berbanding lurus dengan kenaikan
= Analisis sentimen . - .
s - data latih. Grafik akurasi secara
Y keputusan pemindahan . .
Amar P. konsisten mengalami
3= Ibukota negara : .
wn|  Natasuwarna kenaikan secara gradual bermula dari
L]
j+¥]
H-
=
=
V]
=
8
E
-
c
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penelitian untuk mendapatkan nilai
akurasi.

Penelitian ini melibatkan pengumpulan
data dari internet, pembersihan data
untuk menghilangkan noise, penyaringan
data untuk memilih yang relevan,
penerjemahan data ke dalam bahasa
yang digunakan, pembagian data
menjadi bagian-bagian yang lebih kecil,
dan pengembangan model untuk
mengklasifikasikan teks menggunakan
Naive Bayes. Hasil analisis
menunjukkan bahwa makanan gudeg
memiliki persentase sentimen positif

Text Mining dan
Klasifikasi Sentimen
Sunneng Sandino Berbasis Naive Bayes

Berutu Paogi@piiiIasyarakat tertinggi sebesar 57,9%. Sebaliknya,
terhadap Makanan e
.. makanan rendang memiliki persentase
Tradisional

sentimen negatif tertinggi sebesar
21,9%. Sedangkan, makanan hamburger
memiliki persentase tertinggi untuk
sentimen netral. Model klasifikasi yang
dikembangkan menggunakan dataset
hamburger mencapai nilai akurasi
tertinggi sebesar 0,72, dengan presisi
0,72 dan recall 0,68 dalam memprediksi
sentimen data.

neiy e)shs NIn d!lw ejdiopel o

Penelitian ini menghasilkan sentimen
masyarakat pengguna Twitter terkait
respon terhadap kabar harian COVID-19
yang disampaikan oleh akun resmi

Analisis Sentimen
Respon Masyarakat

Eni Tri Tetatap RabarHeuggp Kementerian Kesehatan Republik
5 Handayani, Ari | COVID-19 pada Twitter o P
e ) . Indonesia. Diperoleh presentase kelas
Sulistiyawati Kementrian Kesehatan . . .
sentimen negatif sebesar 77%. Hasil
w Dengan Metode N ukkan tinakat akurasi
- KlasifikasiNaive Bayes pengujian menunjukkan tingkat akurasi
- sebesar 78%, dengan precision 92%,
2 recall 85%, dan F1-Score 88%.
w
]
=+ Dari hasil penelitian terkait dapat disimpulkan bahwa naive bayes telah
tegbukti efektif dalam mengklasifikasikan sentimen dari tweet terkait kebijakan

pémerintah dan respons masyarakat terhadap COVID-19. Hasil penelitian

SI

menunjukkan bahwa sebagian besar masyarakat menunjukkan sentimen negatif
t\ef{hadap kebijakan seperti pemberlakuan sistem New Normal. Analisis juga
r’@ngungkap variasi dalam sentimen terhadap makanan tertentu seperti gudeg,
re:ndang, dan hamburger. Metode ekstraksi fitur seperti TF.IDF dan N-Gram
memberikan kontribusi dalam meningkatkan akurasi model, memungkinkan
igi’f-.;ntifikasi yang lebih baik terhadap nuansa dan konteks dalam teks bahasa

Ifdonesia.
V)
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METODOLOGI PENELITIAN

BAB Il

Metodologi penelitian merujuk pada penjelasan mengenai proses langkah-

I%gkah yang direncanakan untuk menjawab pertanyaan pertanyaan penelitian dan

menghasilkan informasi yang akurat sesuai dengan tujuan penelitian. Rangkaian

Iéﬁgkah-langkah penelitian yang digunakan dalam penelitian ini pada Gambar 1

disbawah ini.
Q

A

o

Pengumpulan
Data

|

Pembagian
Data

b

Text Prepocessing

AU dTUIR

nery wisey jureAg uejng jo Ajrs

Cleaning

Case Folding
Tokenizing
Mormalisasi
Megation Handling
Stopword Removal
Stemming

Skema

"| Prepocessing

TF x IDF

Evaluasi

i

Accuracy
Precision
Fecall

F1 Score

Klasifikasi

Gambar 3. 1 Metodelogi Penelitian

1 Pengumpulan Data

33

Penelitian ini menggunakan empat dataset sentimen dari Twitter, yaitu
sentimen terhadap pengangkatan Kaesang sebagai Ketua Umum PSI Data
Kaesang vl (KS) Kaesang v2 (KS1), sentimen terhadap program vaksin
COVID-19 (CV), dan sentimen terhadap topik lain (OP).(s4gustian, 2024)

Dataset Kaesang terbagi menjadi dua set data, yaitu Data Kaesang v1
dan Kaesang v2, yang masing-masing berisi 300 tweet. Peneliti bebas
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memilih salah satu atau bahkan kedua dataset tersebut. Selain itu, peneliti juga
dapat memperbanyak jumlah sampel data dengan menggunakan dataset lain
seperti Data Covid dan Opentopic.

Dataset Kaesang dikumpulkan menggunakan proses scrapping.
Sejumlah 2309 tweet yang terkait dengan kata kunci "Kaesang PSI" berhasil
dikumpulkan dalam rentang waktu antara tanggal 25 September 2023 hingga
3 Oktober 2023. Selanjutnya, data tersebut diberi label positif, netral, atau
negatif melalui proses crowdsourcing. Setiap tweet dilabel oleh 4 orang
anotator, dan label ditentukan berdasarkan mayoritas suara. Apabila ada tweet
dengan label yang berbeda dan tanpa mayoritas yang dominan, tweet tersebut
dihapus dan dianggap tidak valid.. Sedangkan untuk data uji, terdapat 924

data, dengan label gold standard-nya disimpan di server leaderboard.®

Dataset COVID dan dataset OpenTopic menggunakan data dari
penelitian sebelumnya oleh Sahbuddin & Agustian (2022), Kusairi &
Agustian (2022), dan Ash Shiddicky & Surya Agustian (2022), yang terdiri
dari 8000 tweet dengan label positif, negatif, dan netral. Data COVID dan
OpenTopic ini digunakan untuk menambah data pelatihan bagi dataset
Kaesang. Model paling optimal dari hasil penelitian ini diterapkan pada data
uji tersebut, dan hasil prediksinya dikirimkan ke sistem leaderboard untuk
mendapatkan skor evaluasi.

Tabel 2. 1 Dataset dalam penelitian

Dataset Jumlah Sentimen

Data Kaesang v1 300

Data Kaesang v2 300

Data Covid 8000

Data Opentopic 15000

w

nery wigep

gustian.
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Pembagian Data

Pada tahap pembagian data, data yang tersedia untuk pelatihan terdiri
dari 300 data Kaesang dan 8000 data eksternal terkait Covid, dengan label
positif, negatif, dan netral. Sementara itu, data uji berjumlah 924 data, yang
label gold standard-nya disimpan di server leaderboard (Agustian et al.,
2024). Model yang paling optimal dari hasil penelitian ini diterapkan pada
data uji tersebut, dan hasil prediksinya diunggah ke sistem leaderboard

untuk mendapatkan skor evaluasi.

Preprocessing

Sebelum data dimanfaatkan dalam langkah-langkah berikutnya,
dilakukan tahap pra-pemrosesan untuk mengubah data mentah menjadi
format yang lebih dimengerti oleh sistem dengan tujuan meningkatkan hasil
dari proses Klasifikasi sentimen. Tahap ini mencakup normalisasi,
penanganan negasi dan penghapusan stopword menggunakan kamus kustom
yang telah saya buat, yang krusial dalam konteks text preprocessing dengan
dataset terbatas sebanyak 300 data. Metode Manual Annotation dan Koreksi
yang saya terapkan memungkinkan saya untuk secara langsung meninjau dan
memperbaiki setiap entri dalam kamus dengan cermat, memastikan akurasi
dan relevansi kamus sesuai dengan konteks dataset. Dengan fokus yang teliti
terhadap detail dan kualitas kamus, pendekatan ini memastikan alat text
preprocessing yang dikembangkan memberikan nilai tambah yang signifikan
dalam analisis data, meningkatkan akurasi proses text mining, serta
mendukung interpretasi yang lebih mendalam terhadap hasil analisis yang

dihasilkan.

3.3.1 Cleaning
Proses cleaning teks yang saya lakukan menggunakan
beberapa langkah dengan regex dan penanganan karakter unicode.

Pertama, menggunakan regex untuk mendeteksi dan menghapus
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tautan (URL) dari teks. Selanjutnya, regex digunakan untuk mengganti

mention

menggabungkan tag "USER" yang

(misalnya @username) dengan

"USER"
berulang menjadi satu "USER"

tag dan

saja. Kemudian, menggunakan regex untuk menghapus semua angka

dari teks. Setelah itu, teks di-encode dan di-decode untuk menangani

karakter unicode, dan jika terjadi kesalahan, teks tetap seperti semula.

Tabel 2. 2 Contoh Cleaning

Sebelum Cleaning

Sesudah Cleaning

@psi_id @kaesangp Asli ini re-
marketing @psi_id ke ibu-ibu dan
wanita bagus banget... Lgsg salfok
sama baju imutnya kaesang. Ini kena
banget dan politik jd adeeemmmmm
banget... Ngga ada kalimat kasar,
vulgar, caci maki, dsh... Mantap...

USER USER Asli ini re-marketing
USER ke ibu-ibu dan wanita bagus
banget... Lgsg salfok sama baju
imutnya kaesang. Ini kena banget dan
politik jd adeeemmmmm banget...
Ngga ada kalimat kasar, vulgar, caci
maki, dsh... Mantap...

3.3.2 Case Folding

Case Folding merupakan proses di mana semua huruf dalam

teks diubah menjadi

menghilangkan perbedaan yang

kapitalisasi dalam interpretasi teks.

huruf kecil.

Tujuannya adalah untuk

mungkin muncul berdasarkan

Tabel 2. 3 Contoh Case Folding

Sebelum Case Folding

Sesudah Case Folding

USER USER Asli ini re-marketing
USER ke ibu-ibu dan wanita bagus
banget... Lgsg salfok sama baju
imutnya kaesang. Ini kena banget dan
politik jd adeeemmmmm banget...
Ngga ada kalimat kasar, vulgar, caci
maki, dsb... Mantap...

user user asli ini re-marketing user ke
ibu-ibu dan wanita bagus banget... lgsg
salfok sama baju imutnya kaesang. ini
kena  banget dan  politik jd
adeeemmmmm banget... ngga ada
kalimat kasar, vulgar, caci maki, dsb...
mantap...
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3.3.3 Tokenizing

Tokenisasi adalah proses di mana teks data tweet dibagi

menjadi bagian-bagian kecil yang disebut token. Dalam

implementasi saya, saya menggunakan “word_tokenize™ dari NLTK

untuk memecah teks menjadi token-token (kata-kata).

Tabel 2. 4 Contoh Tokenizing

Sebelum Tokenizing

Sesudah Tokenizing

user user asli ini re-marketing user ke
ibu-ibu dan wanita bagus banget...
lgsg salfok sama baju imutnya
kaesang. ini kena banget dan politik jd
adeeemmmmm banget... ngga ada
kalimat kasar, vulgar, caci maki, dsb...
mantap...

['user’, 'user’, ‘asli’, "ini’, 're-marketing’,
‘user', 'ke', 'ibu-ibu’, 'dan’, 'wanita',
'bagus’, 'banget’, 'lgsg’, 'salfok’, 'sama’,
'baju’, 'imutnya’, 'kaesang’, ‘ini’, 'kena’,
‘banget’, ‘dan’, ‘politik’, 'jd,
‘adeeemmmmm’, 'banget’, ‘ngga’, 'ada’,
'kalimat’, 'kasar', 'vulgar’, ‘caci’, 'maki’,
'dsb’, 'mantap’,]

3.3.4 Normalisasi

Dalam proses normalisasi teks saya menggunakan kamus sendiri

dgetapkan sebelumnya untuk tujuan analisis.
-
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(wormalisasi_dict’), saya mulai dengan memuat kamus yang berisi pasangan kata
kﬁhci dan nilai untuk mengganti kata kunci dalam teks. Selanjutnya, setiap token
dglam teks diperiksa terhadap kamus normalisasi untuk penggantian dengan nilai
yEng sesuai. Ini membantu menstandardisasi kata-kata yang serupa namun
b;beda, meningkatkan konsistensi dalam analisis seperti analisis sentimen atau
k%sifikasi teks. Dengan kamus normalisasi yang saya buat, saya memiliki kontrol

at:é_s cara kata-kata dalam teks diubah ke dalam bentuk standar yang telah
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Tabel 2. 5 Contoh Normalisasi

Sebelum Normalisasi

Sesudah Normalisasi

[user’, ‘user, ‘asli’, 'ini', 're-
marketing', 'user’, 'ke', 'ibu-ibu’,
'dan’, 'wanita’, 'bagus’, 'banget’,

Igsg’, ‘'salfok’, ‘'sama’, ‘baju’,
‘imutnya’, 'kaesang', 'ini', 'kena’,
‘banget’, ‘'dan’, ‘politik’, ‘jd,

‘adeeemmmmm’, 'banget’, 'ngga’,
‘ada’, 'kalimat', 'kasar', 'vulgar’,
‘caci’, 'maki’, 'dsb’, 'mantap’,]

['user’, ‘user’, ‘asli’, "Int,
'remarketing’, 'user’, 'ke', 'ibu-ibu’,
'dan’, ‘'wanita’, ‘'bagus’', 'sangat’,
'langsung’, 'salah fokus', 'dengan’,
'baju’, 'imutnya’, ‘'kaesang', 'ini',
'terkena’, ‘sangat’, ‘dan’, ‘politik’,

'jadi’, 'adem’, 'sangat’, 'tidak’, ‘ada’,
'kalimat’, 'kasar', ‘vulgar', ‘caci’,
'maki’, 'dan sebagainya’', 'mantap',]

Negation Handling

Dalam penanganan negasi pada teks, saya menggunakan kamus
negasi sendiri ("negation_dict’). Kamus ini berisi kata-kata seperti "tidak",
"bukan”, "tak", yang menandakan negasi. Ketika kata-kata ini muncul
dalam teks, saya mengikuti langkah-langkah khusus untuk mengubah kata-
kata yang mengikutinya. Misalnya, kata "suka" setelah "tidak™ dapat
Hal

keakuratan dalam analisis teks, terutama dalam konteks analisis sentimen

diubah menjadi "“suka_negasi". ini  membantu meningkatkan
atau klasifikasi teks. Dengan menggunakan kamus negasi yang saya buat
sendiri, saya dapat mengontrol bagaimana teks diinterpretasikan setelah
munculnya kata-kata negasi, sehingga meningkatkan konsistensi dan
keakuratan hasil analisis.

Tabel 2. 6 contoh negation handling

Sebelum Negation Handling

Sesudah Negation Handling

[user',  ‘user’, ‘asli’, 'ini,
‘remarketing’, 'user', 'ke', ‘ibu-ibu’,
'dan’, 'wanita’, 'bagus', 'sangat’,
'langsung’, 'salah fokus', ‘dengan’,
'baju’, ‘imutnya’, 'kaesang', 'ini',
'terkena’, 'sangat’, ‘dan’, 'politik’,
‘jadi’, 'adem’, 'sangat’, 'tidak’, 'ada’,
'kalimat’, 'kasar’, 'vulgar', ‘caci’,
'maki’, 'dan sebagainya’, 'mantap',]

[user, ‘'user, ‘asli, 'ini',
‘remarketing’, 'user’, 'ke', ‘ibu-ibu’,
'dan’, 'wanita’, 'bagus', 'sangat’,
‘langsung’, 'salah fokus', 'dengan’,
'baju’, 'imutnya’, 'kaesang’, 'ini',
'terkena’, 'sangat’, 'dan’, ‘politik’,
'jadi’, 'adem’, 'sangat’, 'tidak’, ‘ada’,
'kalimat', 'kasar', ‘'vulgar', ‘caci’,
'maki’, ‘dan sebagainya’,
‘mantap’,]
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Stopword Removal

Pada langkah ini, tweet yang sudah dibersihkan akan dihilangkan
karakter, tanda baca, dan kata-kata umum vyang tidak relevan atau
informatif (Rustiana & Rahayu, 2017b). Dalam penghapusan stopword
pada teks, saya menggunakan kamus stopword sendiri ("stopwords_set’).
Kamus ini digunakan untuk mengenali kata-kata umum seperti "dan",
"atau™, "yang", yang dianggap tidak memberikan nilai signifikan dalam
analisis teks. Prosesnya sederhana: setiap kata dalam teks diperiksa
terhadap kamus stopword, dan jika kata tersebut terdaftar sebagai
stopword, kata tersebut dihapus dari teks. Langkah ini membantu
membersihkan teks dari kata-kata yang tidak relevan sehingga
memungkinkan fokus pada kata-kata kunci yang lebih bermakna dalam
analisis teks. Dengan kamus stopword yang saya buat sendiri, saya
memiliki kendali atas proses penghapusan stopword sesuai dengan
kebutuhan dan tujuan analisis yang sedang dilakukan.

Tabel 2. 7 Contoh Stopword Removal

Sebelum Stopword Removal Sesudah Stopword Removal

['user’, ‘user’, ‘asli’, "Ini’,
‘remarketing’, 'user', 'ke', 'ibu-ibu’,
'dan’, ‘wanita’, 'bagus’, 'sangat,
'langsung’, 'salah fokus', 'dengan’,
'baju’, ‘imutnya’, 'kaesang’, 'ini',
'‘terkena’, 'sangat’, 'dan’, 'politik’,

['user’, ‘user’, 'asli', 'remarketing’, 'user,
'ibu-ibu’, ‘wanita’, ‘bagus’, ‘'sangat’,
'langsung’,  ‘'salah  fokus', ‘baju’,
'imutnya’, 'kaesang’, 'terkena’, 'sangat’,
‘politik’, 'adem’, 'sangat’, 'tidak’, 'ada’,
'kalimat', 'kasar', 'vulgar’, ‘caci’, 'maki’,

'jadi', 'adem’, 'sangat’, 'tidak’, 'ada, ‘dan sebagainya’, 'mantap’]
‘kalimat', 'kasar', ‘'vulgar', 'caci,
'maki’, 'dan sebagainya’, 'mantap’,]

Stemming

Stemming adalah proses mengubah kata menjadi bentuk dasarnya
dengan menghapus imbuhan atau afiksasi pada kata dalam dokumen, atau
mengubah kata kerja menjadi kata benda. Sebagai contoh, kata
"dihilangkan” setelah menghapus imbuhan di- dan -kan menjadi "hilang"
(Wardani, 2015). Dalam melakukan stemming pada teks, saya
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menggunakan algoritma "PorterStemmer™ dari library “nltk’. Stemming
adalah proses untuk mengubah kata-kata dalam teks menjadi bentuk dasar
atau akar kata dengan menghapus akhiran kata seperti "-s", "-es", "-ed", "-
ing”", dan sejenisnya. Contohnya, Kkata-kata seperti "imutnya"
disederhanakan menjadi "imut". Dengan menggunakan "PorterStemmer’,
saya memperbaiki konsistensi representasi kata-kata dalam teks, meskipun
bentuk dasarnya tidak selalu sesuai dengan kata aslinya secara gramatikal
atau semantis. Stemming adalah langkah penting dalam pre-processing

teks untuk tujuan seperti information retrieval dan analisis teks.

Tabel 2. 8 Contoh Stemming

Sebelum Stemming

Sesudah Stemming

['user', 'user', 'asli’, 'remarketing’,
'user', 'ibu-ibu’, 'wanita’, 'bagus’,
'sangat’, 'langsung’, 'salah fokus',

'baju’, ‘imutnya’, 'kaesang’,
'terkena’, 'sangat’, ‘politik’, ‘adem’,
'sangat’, ‘'tidak', ‘'ada’, ‘'kalimat’,

'kasar', ‘'vulgar’, ‘caci’, 'maki’, 'dan
sebagainya’, 'mantap']

['user', 'user’, 'asli’, 'remarketing’,
‘user’, ‘ibu-ibu’, 'wanita’, 'bagus’,
'sangat’, 'langsung’, 'salah fokus',

'baju’, ‘'imut’, ‘'kaesang’, ‘'kena,
'sangat’, 'politik’, 'adem’, 'sangat’,
'tidak', 'ada’, ‘'kalimat', ‘'kasar’,
'vulgar', ‘caci’, ‘'maki’, ‘'dan

sebagainya, 'mantap']

Preprocessing Teks dengan Kamus Khusus

Pada penelitian ini, preprocessing dilakukan dengan menggunakan

tiga kamus khusus yang dibuat sendiri, yaitu: kamus normalisasi, kamus

handling negasi, dan kamus stopword. Langkah-langkah preprocessing yang

dilakukan adalah sebagai berikut:

Normalisasi Teks: Menggunakan kamus normalisasi, setiap kata dalam

teks yang tidak baku diubah menjadi kata baku.

¢ Handling Negasi: Mengidentifikasi kata negasi dalam teks dan mengubah

frasa setelah kata negasi sesuai dengan kamus handling negasi.

e Penghapusan Stopword: Menghapus kata-kata yang termasuk dalam

kamus stopword dari teks.
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Skema pada text preprocessing adalah serangkaian aturan atau

langkah-langkah yang ditetapkan untuk mengelola teks mentah sebelum

dijalankan melalui proses klasifikasi lebih lanjut.Setiap kombinasi dari skema

= di atas menawarkan pendekatan yang berbeda dalam persiapan teks untuk

-~

< Kklasifikasi. menerapkan skema yang sesuai, proses text preprocessing dapat

< meningkatkan akurasi dan relevansi hasil analisis yang dihasilkan.
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3.6 Featuring Weighting (TF.IDF)

TF.IDF adalah teknik pembobotan yang banyak digunakan dan
terkenal dengan tingkat akurasi dan recall yang tinggi, terutama dalam
bidang information retrieval. Keunggulan TF.IDF terletak pada
pengukurannya terhadap frekuensi kemunculan kata dalam sebuah
dokumen; semakin sering kata muncul, semakin besar kontribusinya.
Sebaliknya, jika kata tersebut muncul di banyak dokumen, kontribusinya
akan menurun. TF.IDF terdiri dari dua komponen utama: Term Frequency
(TF) dan Inverse Document Frequency (IDF) (Yutika et al., 2021).

Pada tahap ini, setiap dokumen dalam korpus diubah menjadi
representasi vektor menggunakan metode TF.IDF dengan menggunakan
library sklearn tfidf_vectorizer.

TF.IDF Vectorizer berfungsi dengan memberikan bobot pada setiap
kata dalam dokumen berdasarkan seberapa sering kata tersebut muncul
dalam dokumen tertentu dan di seluruh korpus dokumen. Teknik ini sangat
berguna dalam mengidentifikasi kata kunci yang paling relevan dan
informatif dalam sebuah dokumen atau kumpulan dokumen. TF.IDF
Vectorizer menghitung bobot TF.IDF dengan mengalikan nilai Term
Frequency dengan Inverse Document Frequency, sehingga menghasilkan
bobot yang lebih tinggi untuk kata-kata yang jarang muncul dalam korpus

tetapi sering muncul dalam dokumen tertentu
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3.7 Klasifikasi Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier adalah model klasifikasi yang sederhana dan
efektif, terutama untuk klasifikasi teks. Model ini mendasarkan diri pada
dasar Bayesian Network, di mana semua atribut dianggap independen
dengan nilai kelas variabel. Kelebihan dari Naive Bayes Classifier
mencakup kesederhanaannya, kecepatannya, dan tingkat akurasi yang

tinggi (Indrayuni, 2019).

Pada tahap ini, kita mengajari model Naive Bayes Classifier dengan
menggunakan data latih. Model ini menghitung seberapa sering setiap kelas
(misalnya, perasaan atau kategori) muncul sebelumnya dan seberapa sering
setiap kata muncul dalam setiap kelas. Setelah model terlatih, kita
menggunakan model ini untuk memprediksi kelas pada data uji. Data uji
juga mengalami persiapan yang sama dengan data latih, yaitu melalui proses
pembobotan TF.IDF.

Setelah mendapatkan bobot TF.IDF, langkah selanjutnya adalah
menggunakan Naive Bayes Classifier untuk klasifikasi sentimen. Berikut

langkah-langkah implementasinya:

e Memanggil model Naive bayes untuk Kklasifikasi, yaitu

multinomialNB, dan disimpan dalam variabel model.

e Melakukan training model NB ini terhadap data input tweet yang
telah diubah menjadi vektor TF.IDF.

e Melakukan Kklasifikasi data testing yang telah diubah menjadi vektor

TF.IDF menggunakan model NB hasil proses training di atas.

3.8 Evaluasi

Mengevaluasi model klasifikasi menggunakan confusion matrix
adalah langkah penting dalam memahami seberapa baik kinerja model,
terutama dalam hal prediksi untuk kelas-kelas yang berbeda. Matriks

kebingungan adalah tabel yang digunakan untuk menggambarkan kinerja
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model klasifikasi. Matriks ini sangat berguna untuk klasifikasi biner, namun
dapat diperluas untuk klasifikasi multi-kelas juga. Matriks ini
membandingkan nilai target aktual dengan nilai yang diprediksi oleh model,
hasil klasifikasi yang dihitung untuk tiga kelas (Positif, Negatif, Netral)
adalah sebagai berikut: "Aktual™ merujuk pada nilai yang ditetapkan oleh
manusia sebagai standar emas, sedangkan "prediksi” adalah hasil dari
model. "True" (T) menunjukkan prediksi yang benar sesuai dengan nilai

aktual, sedangkan "False™ (F) menunjukkan prediksi yang salah.

3.9 Kesimpulan dan Saran

Di tahap ini, akan disimpulkan hasil dari penelitian ini dan
memberikan saranuntuk penelitian berikutnya yang akan dilakukan oleh

peneliti lain.
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PENUTUP

5.1 Kesimpulan

N M!w eydio yey @

Berdasarkan tahapan penelitian dan pengujian dengan metode Naive Bayes
Cfgtssifier, dapat disimpulkan bahwa metode ini dapat digunakan dalam proses
kizsifikasi sentimen masyarakat di Twitter terhadap Kaesang Pangarep sebagai
ketua umum Partai Solidaritas Indonesia. Dari 4 pengujian yang berbeda, diperoleh
ng])del terbaik dengan nilai akurasi tertinggi yaitu 60,35% dan F1 Score sebesar
52,07% pada perbandingan data training dan testing 80:20 menggunakan
penggabungan data Kaesang v1, data Kaesang v2, data covid dan data open topic.
Pengujian menunjukkan bahwa menggabungkan data tersebut menghasilkan
menghasilkan akurasi sebesar 60,35% dan F1 Score sebesar 52,07%, namun perlu
diperhatikan bahwa jika jumlah data dikurangi, nilai F1 Score dan akurasi
cenderung lebih rendah. Saran untuk penelitian berikutnya adalah menggunakan

data yang lebih banyak dan bervariasi untuk hasil yang lebih dapat diandalkan.

5"35.2 Saran
Sﬁiran untuk penelitian ini adalah mengembangkan optimasi lain yang dapat
dﬁ'akukan dengan menggunakan Naive Bayes, seperti dengan memanfaatkan fitur

bag-of-words dan word embeddings.

:@m
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