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ABSTRACT —The rapid growth of social media has encouraged the emergence of diverse public opinions on various public issues, including
the 17+8 Demands case, which has attracted widespread attention in Indonesia. Sentiment analysis serves as an important approach for
systematically identifying public opinion trends. However, social media text data are generally unstructured and contain various forms of
noise, requiring appropriate preprocessing techniques before classification can be performed. This study aims to analyze public sentiment
toward the 17+8 Demands case using the Naive Bayes Classifier method and to evalnate the impact of preprocessing stages on model
performance through an ablation study approach. The research data consisted of TikTok comments processed throngh several preprocessing
stages, including case folding, normaligation, stopword removal, and stemming. Subsequently, text features were extracted using the TT-
IDF weighting method and classified nsing the Multinomial Naive Bayes algorithm. The results indicate that each preprocessing combination
produces different classification performances. On the additional dataset consisting of 8,370 comments, the best performance was achieved
using the combination of case folding and normalization, resulting in an accuracy of 89.87% and an F1-score of 91.89%. Meanwhile, on
the primary dataset consisting of 1,525 comments, the best performance was obtained using the combination of normalization and stopword
removal, achieving an accuracy of 81.20% and an F1-score of 80.31%. Evaluation nsing a confusion matrix demonstrated that the model
performed well in sentiment classification, particularly for the positive sentiment class. These findings indicate that selecting appropriate
preprocessing techniques plays a significant role in improving sentiment classification performance when using the Naive Bayes Classifier
method.
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ABSTRAK - Perkembangan media sosial telah mendorong munculnya berbagai opini masyarakat terhadap isu-isu
publik, termasuk kasus Tuntutan 17+8 yang menjadi perhatian luas di Indonesia. Analisis sentimen menjadi pendekatan
yang penting untuk mengidentifikasi kecenderungan opini masyarakat secara sistematis. Namun, data teks pada media
sosial umumnya bersifat tidak terstruktur dan mengandung berbagai noise sechingga memerlukan tahapan preprocessing
yang tepat sebelum dilakukan klasifikasi. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap
kasus Tuntutan 1748 menggunakan metode Naive Bayes Classifier serta mengevaluasi pengaruh tahapan preprocessing
tethadap performa model melalui pendekatan ablation study. Data penelitian berupa komentar TikTok yang diproses
melalui tahapan preprocessing meliputi case folding, normalisasi, stgpword removal, dan stemming. Selanjutnya, fitur teks
diekstraksi menggunakan TF-IDF dan diklasifikasikan menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa setiap kombinasi preprocessing memberikan pengaruh yang berbeda terhadap performa
model. Pada dataset tambahan sebanyak 8.370 komentar, performa terbaik diperoleh pada kombinasi case folding dan
normalisasi dengan akurasi 89,87% dan F7-score 91,89%. Sementara itu, pada dataset utama sebanyak 1.525 komentar,
performa terbaik diperoleh pada kombinasi normalisasi dan szopword removal dengan akurasi 81,20% dan F7-score 80,31%.
Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi yang baik,
terutama pada kelas sentimen positif. Penelitian ini membuktikan bahwa pemilihan tahapan preprocessing yang tepat
berperan penting dalam meningkatkan performa klasifikasi sentimen menggunakan Naive Bayes Classifier.

Kata Kunci: Analisis sentimen, Naive Bayes Classifiet, tuntutan 17+8

1. PENDAHULUAN

Dalam dinamika kehidupan demokrasi, partisipasi  publik terhadap kebijakan negara. Salah satu wujud
masyarakat menjadi elemen penting dalam mengawasi  partisipasi masyarakat dapat diamati melalui demonstrasi

jalannya pemerintahan serta menyampaikan aspirasi yang mencerminkan penilaian publik terhadap kinerja
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pemerintah. Demonstrasi besar yang terjadi pada Agustus
2025 mencerminkan meningkatnya tekanan publik
terhadap pemerintah dan lembaga legislatif di Indonesia.
Aksi ini melibatkan berbagai elemen masyarakat, seperti
mahasiswa, buruh, dan organisasi masyarakat sipil, yang
menyuarakan ketidakpuasan terhadap kinerja institusi
publik serta arah kebijakan nasional[1]. Dari gelombang
demonstrasi tersebut muncul tuntutan 17+8, yakni
serangkaian rekomendasi kebijakan jangka pendek dan
menengah yang dirumuskan sebagai respons kolektif
terhadap permasalahan tata kelola pemerintahan, keadilan
sosial, dan akuntabilitas institusi negara. Berbeda dengan
demonstrasi sebelumnya yang cenderung terpisah dan
berfokus pada isu tertentu, tuntutan 17+8 disusun secara
sistematis dan lintas sektor dalam bentuk agenda
kebijakan yang terorganisasi|2].

Penamaan “17+8” mencerminkan artikulasi kolektif
yang terdokumentasi dengan baik, sehingga menyerupai
alternatif kebijakan yang diajukan masyarakat kepada
negara. Luasnya cakupan isu, mulai dari reformasi
legislatif, supremasi sipil, kebijakan ekonomi dan
perpajakan, hingga reformasi aparat penegak hukum,
menuntut pemerintah dan DPR untuk memberikan
respons yang tidak lagi parsial, melainkan terintegrasi
lintas lembaga. Hal ini menjadikan tuntutan 17+8 sebagai
fenomena yang unik dalam dinamika tekanan publik di
Indonesia karena menggabungkan mobilisasi massa
dengan perumusan agenda kebijakan yang terstruktur dan
berorientasi pada perubahan|2].

Seiring dengan kompleksitas tuntutan tersebut,
penting untuk memahami bagaimana respons dan
persepsi masyarakat terhadap fenomena tuntutan 17+8
berkembang di ruang publik. Analisis sentimen menjadi
salah  satu  pendekatan  yang relevan  untuk
mengidentifikasi kecenderungan opini publik, baik yang
bersifat mendukung, menolak, maupun netral.
Pemahaman terhadap distribusi sentimen ini tidak hanya
memberikan gambaran mengenai sikap masyarakat, tetapi
juga mencerminkan tingkat kepercayaan publik terhadap
pemerintah serta harapan terhadap reformasi kebijakan
yang diusulkan, khususnya terkait transparansi anggaran
dan penegakan hukum. Dengan demikian, analisis
sentimen memiliki peran strategis dalam menyediakan
data empiris yang dapat digunakan sebagai dasar
pengambilan lebih  responsif dan
akuntabel.

Perkembangan teknologi digital yang pesat telah
mengubah pola komunikasi masyarakat, di mana media
sosial menjadi sarana utama dalam menyampaikan opini
dan pandangan terhadap berbagai isu sosial maupun
politik. Salah satu platform yang memiliki tingkat
interaksi tinggi adalah TikTok, yang memungkinkan

kebijakan yang

pengguna untuk berpartisipasi aktif melalui komentar,
tanggapan, dan diskusi terbuka.  Aktivitas ini
mencerminkan dinamika opini publik yang dapat diolah
menjadi sumber data dalam penelitian analisis sentimen.
Komentar-komentar yang muncul di TikTok dapat
dianggap sebagai representasi suara masyarakat yang
beragam, schingga sangat potensial digunakan untuk
mengidentifikasi pola persepsi publik terhadap isu
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tuntutan 17+8 yang sedang berkembang. Oleh sebab itu,
diperlukan suatu metode yang mampu mengelompokkan
dan mengklasifikasikan  sentimen  tersebut
sistematis dan akurat.

Metode Naive Bayes Classifier dipilih dalam
penelitian ini karena memiliki keunggulan dalam hal
kesederhanaan algoritma, efisiensi perhitungan, serta
kemampuan dalam mengolah data teks dalam jumlah
besar[3]. Metode ini menggunakan pendekatan
probabilistik dengan asumsi independensi antar fitur,
sehingga sangat sesuai untuk diterapkan pada analisis
sentimen berbasis teks yang kompleks[4]. Selain itu,
berbagai penelitian terdahulu menyatakan bahwa metode
ini memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan performa yang
stabil dalam berbagai konteks analisis sentimen|[5].

Penelitian dengan judul Analisis Sentimen Ulasan
Instagram di Google Play Store menggunakan Algoritma
Naive Bayes dimana penelitian tersebut menunjukkan
performa yang stabil dengan akurasi 89% [6] dalam
menganalisis ulasan TikTok. Selain itu, penelitian
Klasifikasi Sentimen Masyarakat terhadap Kebijakan
Kartu Prakerja di Indonesia yang mana penelitian
tersebut memperoleh akurasi 91,06% [7] pada analisis
kebijakan Kartu Prakerja. Penelitian lain yaitu Klasifikasi
Sentimen Presepsi Masyarakat di Instagram terhadap
Paslon Pilpres 2024 Menggunakan Naive Bayes Classifier
(NBC) penelitian tersebut menghasilkan akurasi 82% [8§]
dalam analisis persepsi masyarakat terhadap pasangan
calon presiden. Hasil-hasil tersebut memperkuat bahwa
metode Naive Bayes Classifier merupakan pendekatan
yang efektif dan reliabel dalam mengklasifikasikan opini
publik, meskipun masih memiliki keterbatasan seperti
ketidakseimbangan data dan keterbatasan sumber data.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini penting
dilakukan untuk mengklasifikasikan sentimen masyarakat
terhadap tuntutan 17+8 dengan memanfaatkan data
komentar pada platform TikTok. Penelitian ini
diharapkan mampu memberikan gambaran yang objektif
mengenai kecenderungan opini publik serta menjadi
dasar dalam memahami respons masyarakat terthadap isu
kebijakan nasional yang kompleks. Selain itu, hasil
penelitian ini juga diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam  pengembangan
sentimen berbasis media sosial serta mendukung
pengambilan kebijakan yang lebih adaptif, partisipatif,
dan berbasis data di era digital.

Kontribusi utama penelitian ini tetletak pada
penerapan ablation study untuk mengevaluasi kontribusi
masing-masing  tahapan fext preprocessing  terhadap
performa klasifikasi sentimen pada kasus Tuntutan 17+8.
Analisis ini penting karena belum diketahui secara pasti
kombinasi  preprocessing  yang paling efektif untuk
menangani karakteristik komentar TikTok yang bersifat
tidak terstruktur. Dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya menghasilkan klasifikasi sentimen masyarakat,
tetapi juga memberikan rekomendasi empiris mengenai
strategi preprocessing yang optimal untuk meningkatkan
kinerja model Multinomial Naive Bayes.

secara

metode  analisis
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2. DASAR TEORI

A. Klasifikasi Sentimen

Klasifikasi sentimen dapat diartikan sebagai metode
analisis teks yang bertujuan untuk mendeteksi
kecenderungan opini atau respons yang terdapat dalam
suatu kalimat, lalu mengelompokkannya ke dalam
beberapa kategori sentimen, seperti positif, negatif,
ataupun netral [9]. Teknik ini menjadi bagian penting
dalam bidang Natural Language Processing (NLP) karena
mampu mengekstraksi informasi subjektif dari data teks
yang tidak terstruktur, seperti komentar, ulasan, maupun
unggahan di media sosial[10]. Dengan adanya klasifikasi
sentimen, peneliti dapat memahami kecenderungan opini
publik terhadap suatu isu secara lebih sistematis dan
terukur. Selain itu, hasil klasifikasi ini juga dapat
digunakan sebagai dasar dalam pengambilan keputusan,
evaluasi kebijakan, serta analisis perilaku masyarakat di
era digital.

B. Text Mining

Text mining adalah teknik yang digunakan untuk
mengekstraksi informasi dan pengetahuan dari kumpulan
data teks yang bersifat tidak terstruktur atau semi-
terstruktur. Proses ini melibatkan serangkaian tahapan
analisis untuk menemukan pola, hubungan, serta
informasi penting yang tersembunyi dalam teks. Dalam
konteks penelitian, fext mining berperan sebagai dasar
dalam pengolahan data teks sebelum dilakukan proses
klasifikasi[11]. Teknik ini banyak digunakan untuk
berbagai  tujuan, seperti  klasifikasi ~ dokumen,
pengelompokan teks, serta analisis sentimen[12]. Dengan
memanfaatkan zexts mining, data teks yang awalnya sulit
dipahami dapat diolah menjadi informasi yang lebih
terstruktur dan bermakna, sehingga memudahkan proses
analisis lebih lanjut.

C. TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document
Frequency)

TF-IDF adalah teknik pemberian bobot pada kata
yang digunakan untuk menilai seberapa penting suatu
istilah dalam sebuah dokumen dibandingkan dengan
kumpulan  dokumen [13].
Pendekatan ini dibangun dari dua unsur utama, yakni
Term Frequency (IF) yang menunjukkan seberapa sering
suatu kata muncul pada sebuah dokumen, serta Inverse
Document Frequency (IDF) yang menggambarkan tingkat
keunikan atau kelangkaan kata tersebut di antara seluruh
dokumen yang dianalisis [14]. Kombinasi keduanya
menghasilkan bobot yang menunjukkan seberapa relevan

keseluruhan lainnya

suatu kata dalam merepresentasikan isi dokumen. Pada
proses analisis sentimen, TF-IDF dimanfaatkan sebagai
teknik ekstraksi fitur yang mengonversi kumpulan kata
pada teks menjadi representasi angka berdasarkan tingkat
kepentingannya, sehingga data tersebut dapat diproses
oleh model machine learning [15]. Penggunaan metode ini
terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi model
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klasifikasi karena mampu menyoroti kata-kata yang
memiliki kontribusi penting terhadap makna teks.

Rumus TF-IDF:

N(t,d)

TF(t,d) = 1

Pada rumus ini TF (t,d) menunjukkan tingkat
kemunculan istilah t dalam dokumen d. Nilai N (t,d)
menggambarkan frekuensi istilah t muncul di dalam
dokumen tersebut, sedangkan T menunjukkan jumlah
keseluruhan istilah yang terdapat pada dokumen[16].
Dengan demikian, setiap kombinasi antara dokumen dan
kata memiliki nilai TT (t,d) yang berbeda-beda.

log N

IDF (t) = N_(t) 2

Rumus tersebut menggambarkan cara menghitung
IDF (t), yaitu nilai yang merepresentasikan seberapa
jarang istilah t muncul dalam keseluruhan kumpulan
dokumen. Pada konteks ini, N menunjukkan jumlah total
dokumen, sementara N(t) mengindikasikan jumlah
dokumen yang mengandung istilah t.

TF — IDF = TFx IDF 3

Untuk nilai TF-IDF diperoleh dengan mengalikan
hasil perhitungan dari TF dan IDF setelah masing-masing
nilai frekuensinya ditentukan.

D. Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier merupakan salah satu
algoritma  klasifikasi ~ berbasis  probabilitas  yang
menggunakan  teorema  Bayes  sebagai  dasar

perhitungannya. Metode ini bekerja dengan memprediksi
kemungkinan suatu data termasuk ke dalam kelas tertentu
berdasarkan karakteristik fiturnya, dengan asumsi bahwa
setiap fitur bersifat independen satu sama lain[11].
Meskipun asumsi tersebut tergolong sederhana, Naive
Bayes Classifier memiliki kemampuan yang baik dalam
klasifikasi teks, terutama pada data berukuran besar[17].
Keunggulan utama metode ini terletak pada kemudahan
implementasi, efisiensi komputasi, serta kemampuannya
dalam menghasilkan akurasi yang cukup tinggi[18]. Oleh
karena itu, algoritma ini banyak digunakan dalam
penelitian analisis sentimen untuk mengklasifikasikan
opini masyarakat secara cepat dan efektif.

3. METODOLOGI

Pada penelitian ini, proses pelaksanaan dilakukan
melalui  beberapa tahapan yang dirancang secara
sistematis agar tujuan penelitian dapat tercapai dengan
optimal. Setiap tahapan disusun berdasarkan urutan logis
yang menggambarkan alur kegiatan penelitian dari awal
hingga akhir. Tahapan metodologi penelitian tersebut
dapat dilihat pada Gambar 1.
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Pengumpulan Data

(Crawling Data)

Pelabelan Manual
(Dataset)

Text Preprocessing

| Cleaning }—'{ Case Folding }—'| Tokenizing ‘

| ‘ Removal Stop ‘

Pembobotan TF-IDF

Klasifikasi Naive Bayes
Classifier

Pengujian (Confusion Matrix)
Kesimpulan dan Saran

Gambar 1. Desain Penelitian

A. Pengumpulan Data

Data pada penelitian ini dikumpulkan dengan
mengambil ~ komentar  dari  platform  TikTok
menggunakan Apify Client. Komentar yang berhasil
diperoleh selanjutnya diekspor dan disimpan dalam
format .xIsx guna mendukung proses analisis pada tahap
selanjutnya [19].

Sumber data dalam penelitian ini berasal dari
unggahan akun media sosial @kompas.com yang telah
terverifikasi,  khususnya  konten  yang
pembahasan mengenai Kasus Tuntutan 17+8. Pemilihan
sumber data tersebut dilakukan karena akun tersebut
merupakan media yang memiliki kredibilitas tinggi dan
jangkauan audiens yang luas. Dengan demikian, komentar
yang diperoleh diharapkan dapat memberikan gambaran
mengenai opini masyarakat terhadap isu yang diteliti.

memuat

Selain data komentar yang diperoleh dari platform
TikTok, penelitian ini juga memanfaatkan beberapa jurnal
penelitian terdahulu yang relevan sebagai bahan referensi
dan perbandingan hasil penelitian. Data dari penelitian
terdahulu tidak digunakan sebagai bagian dari dataset
pelatihan maupun pengujian model, melainkan hanya
digunakan untuk membandingkan metode, tahapan
preprocessing, serta performa klasifikasi yang diperoleh pada
penelitian ini dengan hasil penelitian sebelumnya.

B. Pelabelan data

Tahap berikutnya setelah pengumpulan data adalah
melakukan pelabelan pada setiap komentar sesuai dengan
kategori sentimen yang telah ditetapkan. Proses pelabelan
diterapkan guna memberikan penanda pada setiap data
sesuai kelas yang telah ditentukan, sehingga data tersebut
dapat digunakan sebagai acuan dalam tahap pembelajaran
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dan pengujian model. Pelabelan dilakukan secara manual
dengan meninjau setiap komentar berdasarkan konteks
dan makna yang terkandung di dalamnya. Untuk menjaga
konsistensi dan wvaliditas hasil pelabelan, proses ini
divalidasi oleh seorang guru Bahasa Indonesia di SMAS
Islam Raudhatul Jannah, Payakumbuh yang memiliki
kompetensi dalam bidang kebahasaan. Setiap komentar
kemudian dikategorikan ke dalam tiga kelas sentimen,
yaitu positif, negatif, dan netral.

C. Text processing

Pada tahap ini dijelaskan proses awal dalam
mempersiapkan teks agar dapat diolah secara optimal
oleh model Kklasifikasi. Tahapan pra-pemrosesan
dilakukan guna menyusun data teks ke dalam format yang
lebih terstruktur dan mudah dianalisis [20]. Adapun
tahapan pra-pemrosesan data yaitu, cleaning, case folding,
tokenizing, normalisasi,stopwaord removal, dan stemming[21].

D. Pembobotan TF-IDF

Setelah melalui tahap fext preprocessing, dilakukan
proses ckstraksi fitur dengan menerapkan metode Ter
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk
mengonversi data teks menjadi nilai numerik berdasarkan
tingkat kepentingan tiap kata dalam dokumen [22].

E. Training

Tahap #raining merupakan proses pelatihan model
Multinomial Naive Bayes menggunakan data yang telah
melalui tahapan preprocessing dan pembobotan TF-IDF
[23]. Pada tahap ini, model mempelajari pola kemunculan
kata pada setiap kelas sentimen sehingga dapat digunakan
untuk melakukan klasifikasi terhadap data yang dianalisis.
Selain menggunakan dataset utama yang berjumlah 1.525
komentar, penelitian ini juga melakukan eksperimen
tambahan menggunakan dataset berjumlah  8.370
komentar untuk menganalisis pengaruh ukuran dataset
terthadap performa model. Proses pelatihan dilakukan
pada setiap kombinasi preprocessing yang diuji dalam
skenario ablation study sehingga dapat diketahui pengaruh
masing-masing tahapan  preprocessing terhadap kinerja
model klasifikasi sentimen.

F. Testing

Tahap testing dilakukan untuk mengevaluasi
performa model Multinomial Naive Bayes yang telah
dilatih pada setiap skenatio preprocessing. Evaluasi
dilakukan menggunakan metrik akurasi, F7-score, dan
confusion matrix untuk mengukur kemampuan model
dalam mengklasifikasikan sentimen [23]. Pengujian utama
dataset berjumlah  1.525
komentar yang terdiri atas sentimen positif, negatif, dan
netral. Hasil pengujian pada dataset utama kemudian
dibandingkan dengan hasil eksperimen tambahan
menggunakan dataset berjumlah 8.370 komentar untuk
menganalisis pengaruh ukuran dataset terhadap performa
klasifikasi. Seluruh proses pelatihan dan pengujian model
dilakukan menggunakan Google Colab berbasis bahasa
pemrograman Python.

dilakukan menggunakan
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G. Ablation study

Ablation study merupakan metode eksperimen yang
digunakan untuk mengevaluasi kontribusi setiap
komponen dalam suatu sistem dengan cara mengaktifkan
atau  menonaktifkan komponen tersebut = secara
sistematis. Pada penelitian ini, ablation stndy diterapkan
untuk menganalisis pengaruh tahapan preprocessing yang
meliputi case folding, normalisasi, stopword removal, dan
stemming  tethadap  performa  klasifikasi  sentimen
menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Setiap
tahapan  preprocessing diuji  dalam  berbagai kombinasi
sehingga diperoleh 16 skenario pengujian yang kemudian
dievaluasi menggunakan metrik akurasi dan F7-sore.
Melalui pendekatan ini, dapat diketahui kontribusi
masing-masing tahapan preprocessing serta kombinasi yang
paling optimal dalam meningkatkan kinerja model
klasifikasi sentiment [24].

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pelabelan data

H. Evaluasi (Confusion Matrix)

Langkah berikutnya ialah melakukan pengujian
performa model secara terstruktur menggunakan confusion
matrix untuk melihat kesesuaian antara hasil prediksi dan
data sebenarnya. Melalui tahap ini, kemampuan model
dalam menjalankan Kklasifikasi dapat dianalisis dengan
menghitung beberapa indikator evaluasi, seperti akurasi,
presisi, recall, dan F1-score.

Penggunaan metrik presisi, recall, dan F71-score menjadi
penting karena nilai akurasi saja  tidak cukup
menggambarkan kinerja model pada data yang tidak
seimbang. Sebagai ilustrasi, dalam penelitian analisis
sentimen, precision dan recal/ digunakan untuk memberikan
penilaian yang lebih komprehensif terhadap performa
model dibanding hanya mengandalkan akurasi semata.

Pada tahap pelabelan data, setiap teks diberikan kategori sentimen berdasarkan isi serta maksud opini yang

disampaikan. Dalam penelitian ini, sentimen dibagi menjadi tiga kelompok, yaitu positif, negatif, dan netral. Proses
penentuan label dilakukan secara manual dengan memperhatikan konteks kalimat, makna komentar, dan
kecenderungan pendapat yang muncul pada setiap data. Tahapan ini dilakukan agar data memiliki struktur yang jelas
dan dapat digunakan sebagai dasar dalam proses pelatihan model klasifikasi sentimen menggunakan metode Naive

Bayes Classifier. Hasil darti proses pelabelan tersebut dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Pelabelan Data

User ID Text Sentimen
userjokao87iup ayo komen ramai kn RUU perampasan aset koruptor harus di sah kan Positif
bepripriatna hapuskan hak pensiun anggota DPR Negatif
agymanis2 ini serius dah yakin Netral
wantototok3 mari kita perjuangkan RUU perampasan aset Positif
manusiadamai45 perampasan aset para koruptor gmn bos Netral
punya.ayank09 puan2 agak lain ketua DPR ri 1 ini Negatif

Alhamdulillah uangnya Bisa untuk bayar utang negara....
prayetno.itno jadi APBN bisa untuk meningkatkan daya beli..atau kenaikan UMR ... Positif
srnabillah_ GA PUAS! Point intinya aja ga ada dibahas Negatif

Dalam proses pelabelan data, setiap teks pada
dataset diberi label sentimen positif, negatif, atau netral
secara manual dan telah divalidasi oleh seorang guru
Bahasa Indonesia di SMAS Islam Raudhatul Jannah,
Payakumbuh. Dataset utama yang digunakan dalam
penelitian ini berjumlah 1.525 komentar yang terdiri
dari 862 komentar netral, 557 komentar negatif, dan
106 komentar positif. Selain itu, penelitian juga
melakukan eksperimen tambahan menggunakan
dataset berjumlah 8.370 komentar yang terdiri dari
1.171 komentar netral, 4.089 komentar negatif, dan
3.110 komentar positif untuk menganalisis pengaruh
ukuran dataset terhadap performa model. Penentuan

This work is licensed under a
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label dilakukan dengan memperhatikan isi serta
konteks dari setiap kalimat. Teks yang mengandung
dukungan, harapan, atau apresiasi terhadap suatu isu
dikategorikan sebagai sentimen positif, sedangkan teks
yang berisi kritik, ketidakpuasan, sindiran
diklasifikasikan sebagai sentimen negatif. Adapun teks
yang tidak menunjukkan kecenderungan emosi yang
jelas atau bersifat informatif dimasukkan ke dalam
kategori netral. Hasil pelabelan ini menjadi landasan
utama dalam proses pelatthan model klasifikasi, karena
digunakan sebagai acuan bagi model untuk
mempelajari pola sentimen pada masing-masing
dataset.
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Proses Text Preprocessing

Sebelum dilakukan klasifikasi sentimen, data teks terlebih dahulu melalui proses zex? preprocessing untuk menghasilkan
data yang lebih bersih dan terstruktur. Tahapan ini dilakukan untuk mengurangi noise, menyeragamkan bentuk kata,
serta meningkatkan kualitas representasi data sehingga lebih mudah diproses oleh model Naive Bayes Classifier. Pada
penelitian ini, preprocessing meliputi beberapa tahapan, yaitu cleaning, case folding, tokenizing, normalisasi, stopword removal,
dan stemming. Setiap tahapan memiliki peran yang berbeda dalam memperbaiki struktur teks dan menghilangkan
informasi yang tidak relevan. Hasil dari setiap proses preprocessing tersebut dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Proses Text Processing

Proses Hasil

Data Asli Kenapa yang muncul wakil ketua. Ketua dpr ri nya ke mana?? Bagian saya bisanya
mematikan mic saja d <<

Cleaning Kenapa yang muncul wakil ketua. Ketua dpr ri nya ke mana?? Bagian saya bisanya
mematikan mic saja 2 ee

Case folding kenapa yang muncul wakil ketua. ketua dpr ri nya ke mana?? bagian saya bisanya
mematikan mic saja @ee

Normalisasi kenapa yang muncul wakil ketua ketua dpr ri nya ke mana bagian saya bisanya mematikan
mic saja

Tokenizing [‘kenapa’, >yang’, ‘muncul’, *wakil’, ’ketua’, ’ketua’, ’dpr’, ’ri’, *nya’, ’ke’, ‘mana’, ‘bagian’,

‘saya’, ‘bisanya’, ‘mematikan’, ‘mic’, ‘saja’|

Stopword removal

muncul wakil ketua ketua dpr ri nya bisanya mematikan mic

Stemming muncul wakil ketua ketua dpr 1i nya mati mic

Tahap fext preprocessing dalam  penelitian  ini
dilaksanakan melalui beberapa langkah berurutan
untuk mengubah data teks mentah menjadi bentuk
yang lebih terstruktur dan siap diolah pada proses
klasifikasi menggunakan algoritma Multinomial Naive
Bayes. Proses dimulai dari data asli yang masih
mengandung berbagai unsur tidak terstruktur seperti
huruf kapital yang tidak konsisten, tanda baca, emoj,
serta kata-kata tidak baku.

Selanjutnya, tahap cleaning merupakan proses awal
pembersihan  teks  yang  dilakukan  dengan
membersihkan data dari elemen yang tidak relevan,
seperti emoji dan karakter khusus, namun tanpa
mengubah struktur utama kalimat. Pada tahap case
Jfolding, setiap teks diproses dengan menyamakan
seluruh huruf menjadi bentuk huruf kecil (fowercase),
schingga variasi penulisan akibat huruf kapital dapat

Wordcloud

diminimalkan dan konsistensi data tetap terjaga dalam
proses analisis. Setelah itu, tahap normalisasi yaitu
menyederhanakan teks dengan menghilangkan tanda
baca dan merapikan susunan kata sehingga menjadi
lebih mudah diproses. Tahap selanjutnya adalah
tokenizing proses menguraikan kalimat menjadi satuan-
satuan kata yang lebih kecil. Selanjutnya, dilakukan
stopword removal untuk menyaring dan menghapus kata-
kata yang bersifat umum dan tidak memiliki peran
penting dalam proses analisis, schingga data yang
tersisa lebih fokus pada istilah yang bermakna. Setelah
itu, tahap stemming diterapkan untuk mengubah setiap
kata ke bentuk dasarnya, sehingga berbagai variasi kata
dapat diseragamkan. Dengan rangkaian proses
tersebut, hasil akhir preprocessing menghasilkan teks
yang lebih sederhana, bersih, dan siap digunakan pada
tahap analisis berikutnya.

Visualisasi wordeloud digunakan untuk menggambarkan distribusi frekuensi kata dalam dataset yang dianalisis.
Melalui pendekatan ini, dapat diidentifikasi kata-kata yang paling dominan serta kecenderungan topik yang muncul
dalam data. Perbandingan antara wordeloud sebelum dan sesudah preprocessing memberikan gambaran mengenai pengaruh
tahapan pembersihan data terhadap kualitas representasi teks. Visualisasi distribusi frekuensi kata sebelum dan sesudah

proses preprocessing disajikan pada Gambar 2.
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Sebelum Preprocessing
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Gambar 2. Wordclond
Wordelond pada penelitian ini merepresentasikan Ablation study
distribusi frekuensi kata dalam dataset yang dianalisis. Ablation  study dilakukan untuk menganalisis

Semakin besar ukuran kata, semakin sering kata
tersebut dalam data, schingga dapat
diinterpretasikan sebagai topik atau isu yang paling
dominan dalam data. Dari hasil wordclond, tetlihat
bahwa terdapat beberapa kata kunci yang memiliki
frekuensi tinggi dan menjadi pusat pembahasan,
seperti  “rampas”, “aset”, dan “dpr”. Hal ini
menunjukkan bahwa dataset banyak memuat opini
atau diskusi yang berkaitan dengan isu kebijakan publik
dan ekonomi.

Selain  itu, dominasi kata-kata  tertentu
mengindikasikan  adanya  kecenderungan  fokus
pembahasan dalam dataset, sechingga dapat digunakan
sebagai dasar untuk memahami konteks utama
sebelum dilakukan analisis lebih lanjut. Wordclond juga
membantu mengidentifikasi kata-kata yang relevan
sebagai fitur penting dalam proses klasifikasi atau
analisis sentimen.

muncul

Setelah  dilakukan preprocessing, kata-kata yang
muncul dalam wordelond menjadi lebih terarah dan
representatif, karena kata-kata yang tidak penting telah
dihilangkan dan variasi kata telah diseragamkan. Hal ini
menunjukkan  bahwa preprocessing berperan  dalam
meningkatkan kualitas data teks schingga informasi
yang dihasilkan lebih akurat dan sesuai dengan konteks
yang dianalisis. Dengan demikian, wordelond tidak hanya
berfungsi sebagai visualisasi, tetapi juga sebagai alat
eksplorasi awal untuk memahami pola, tema, dan
kecenderungan isi data.

Tabel 3. Ablation study Dataset Tambahan

pengaruh masing-masing tahapan preprocessing terhadap
kinerja model dalam proses klasifikasi. Melalui
pendekatan ini, setiap kombinasi metode preprocessing
diuji secara terpisah untuk mengetahui kontribusi dan
dampaknya terhadap hasil yang diperoleh. Analisis ini
bertujuan  untuk  mengidentifikasi  kombinasi
preprocessing yang paling optimal serta memahami peran
setiap tahapan dalam meningkatkan kualitas data dan
performa model.

Tahapan ini dilakukan dengan mengaktifkan dan
menonaktifkan (1 = digunakan, 0 = tidak digunakan)
sehingga memungkinkan peneliti untuk
mengidentifikasi tahapan pra-pemrosesan yang paling
berpengaruh pada nilai Akurasi dan F7-score. Hasil
analisis  tersebut digunakan untuk menentukan
kombinasi  pra-pemrosesan  yang  memberikan
performa terbaik.

Data Tambahan

Untuk memperoleh pemahaman yang lebih
komprehensif mengenai pengaruh jumlah dataset
tethadap performa model, dilakukan eksperimen
tambahan menggunakan dataset yang lebih besar
sebanyak 8.370 komentar. Eksperimen ini bertujuan
untuk melakukan ablation study terhadap kombinasi
tahapan preprocessing yang sama seperti pada eksperimen
sebelumnya, guna mengetahui apakah peningkatan
jumlah data berdampak signifikan terhadap akurasi dan
F1-score model Multinomial Naive Bayes. Hasil
pengujian terhadap 16 skenario kombinasi preprocessing
pada dataset yang lebih besar ini ditunjukkan pada
Tabel 3.

Text Processing
No
Case folding Normalisasi Stopword Stemming Acc F1
removal
1 1 0 0 0 0,8953 0,9166
2 0 1 0 0 0,8821 0,9046
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3 0 0 1 0 0,8972 0,9185
4 0 0 0 1 0,8899 0,9118
5 1 1 0 0 0,8987 0,9189
6 1 0 1 0 0,8972 0,9185
7 1 0 0 1 0,8915 0,9129
8 0 1 1 0 0,8846 0,9074
9 0 1 0 1 0,8774 0,9000
10 0 0 1 1 0,8950 0,9162
11 0 1 1 1 0,8839 0,9065
12 1 0 1 1 0,8950 0,9162
13 1 1 0 1 0,8958 0,9155
14 1 1 1 0 0,8920 0,9139
15 1 1 1 1 0,8924 0,9137
16 0 0 0 0 0,8953 0,9166

Best Perfomance 0,8987 0,9189

Berdasarkan hasil pengujian pada dataset 8.370
komentar, diperoleh performa terbaik pada kombinasi
case folding dan normalisasi tanpa menerapkan stopword
removal dan stemming yang ditunjukkan pada skenario
nomor 5 dengan akurasi sebesar 89,87% dan F7-score
sebesar 91,89%. Kondisi ini menunjukkan bahwa
kombinasi case folding dan normalisasi mampu
menghasilkan representasi fitur yang lebih baik pada
dataset tambahan schingga memberikan performa
klasifikasi yang optimal.

Tabel 4. Ablation study Dataset Utama

Data Utama

Pada pengujian ablation study menggunakan dataset
utama yang berjumlah 1.525 komentar, hasil evaluasi
setiap kombinasi preprocessing ditunjukkan pada Tabel 4.
Setiap  kombinasi  preprocessing  dievaluasi  untuk
mengetahui pengaruhnya terhadap performa klasifikasi
sentimen. Hasil pengujian kemudian dibandingkan
berdasarkan nilai akurasi dan F7-score  untuk
menentukan kombinasi preprocessing yang menghasilkan
performa terbaik.

Text Processing
No
Case folding Normalisasi Stopword Stemming Acc F1
removal

1 1 0 0 0 0,7697 0,7538
2 0 1 0 0 0,7794 0,7656
3 0 0 1 0 0,7573 0,7480
4 0 0 0 1 0,7285 0,7076
5 1 1 0 0 0,7659 0,7518
6 1 0 1 0 0,7573 0,7480
7 1 0 0 1 0,7285 0,7076
8 0 1 1 0 0,8120 0,8031
9 0 1 0 1 0,7518 0,7343
10 0 0 1 1 0,7744 0,7619
11 0 1 1 1 0,7910 0,7846
12 1 0 1 1 0,7744 0,7619
13 1 1 0 1 0,7394 0,7259
14 1 1 1 0 0,7883 0,7786
15 1 1 1 1 0,7555 0,7480
16 0 0 0 0 0,7697 0,7538

Best Perfomance 0,8120 0,8031

Berdasarkan Tabel 4, terlihat bahwa setiap
kombinasi preprocessing menghasilkan nilai akurasi dan
F1-score yang berbeda. Hasil terbaik diperoleh pada
kombinasi yang menggunakan normalisasi dan stgpword
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removal tanpa melibatkan case folding dan stemming pada
pengujian nomor 8, dengan akurasi sebesar 81,20%
dan F7-score sebesar 80,31%. Hasil terbaik diperoleh
dari kombinasi normalisasi dan stgpword removal karena
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keduanya mampu menghasilkan fitur yang konsisten
dan relevan tanpa menghilangkan informasi penting
bagi model Multinomial Naive Bayes.

Hasil pengujian pada dataset utama digunakan
untuk mengevaluasi performa setiap kombinasi
preprocessing dalam  mengklasifikasikan  sentimen
masyarakat terhadap kasus Tuntutan 17+8. Nilai
akurasi dan F7-score yang diperoleh digunakan sebagai
dasar untuk menentukan kombinasi preprocessing yang
paling optimal pada dataset penelitian.

Normalisasi menyeragamkan variasi kata sehingga
frekuensi lebih akurat, sementara stopword removal
menghilangkan kata tidak penting sehingga fitur lebih
fokus. Sebaliknya, proses seperti stemming justru dapat
mengurangi konteks makna, sehingga menurunkan
performa. Kombinasi ini menghasilkan representasi
teks yang lebih bersih dan relevan tanpa mengurangi
konteks asli kalimat.

Perbedaan kombinasi preprocessing terbaik antara
dataset utama 1.525 komentar dan dataset tambahan
8.370 komentar menunjukkan bahwa ukuran dataset
memengaruhi efektivitas tahapan preprocessing serta
performa klasifikasi model. Pada dataset tambahan,
kombinasi case folding dan normalisasi menghasilkan
performa terbaik karena jumlah data yang lebih besar
memungkinkan algoritma Multinomial Naive Bayes
mempelajari  distribusi  kata secara lebih stabil.
Sebaliknya, pada dataset utama, kombinasi normalisasi
dan stgpword removal memberikan hasil terbaik karena
mampu mengurangi zoise dan meningkatkan relevansi
fitur pada jumlah data yang lebih terbatas. Perbedaan
ini menunjukkan bahwa efektivitas  preprocessing
dipengaruhi oleh karakteristik dan ukuran dataset,
schingga kombinasi yang optimal pada dataset besar
belum tentu menghasilkan performa yang sama pada
dataset yang lebih  kecil. Kondisi tersebut
mengindikasikan adanya gejala overfitting ringan pada
beberapa skenario preprocessing, sehingga pemilihan
tahapan  preprocessing  perlu  disesuaikan  dengan
karakteristik data agar model memiliki kemampuan
generalisasi yang lebih baik.

Confusion matrix

Confusion matrix digunakan sebagai alat evaluasi
untuk mengukur kinerja model klasifikasi dengan cara
mencocokkan hasil prediksi yang dihasilkan model
terhadap label sebenarnya pada data aktual. Dari
matriks ini, dapat diidentifikasi secara jelas jumlah
prediksi yang tepat maupun yang keliru pada setiap
kelas, sehingga mampu memberikan gambaran yang
lebih detail dan menyeluruh mengenai kemampuan
model dalam melakukan klasifikasi. Analisis ini
membantu dalam mengidentifikasi tingkat akurasi
serta kesalahan klasifikasi yang terjadi selama proses
pengujian. Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix
ditunjukkan pada Gambar 3. Matriks ini digunakan
untuk mengevaluasi hubungan antara hasil prediksi
model dan label aktual pada setiap kelas sentimen.
Berdasarkan informasi yang diperoleh, performa
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model dalam melakukan klasifikasi dapat dianalisis
secara lebih rinci dan sistematis.

Confusion Matrix (90:10)
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Gambar 3. Confusion Matrix

Confusion matrix pada skenario pembagian data
90:10  membuktikan  bahwa model memiliki
kemampuan klasifikasi yang cukup baik, terutama pada
kelas positif. Berdasarkan jumlah data aktual pada kelas
negatif, model berhasil mengidentifikasi 57 data
dengan tepat, sementara 12 data lainnya salah
diprediksi sebagai netral dan 10 data sisanya
diklasifikasikan sebagai positif. Pada kelas netral,
model mencatat 51 prediksi yang benar, namun masih
terjadi kesalahan klasifikasi, yaitu 13 data diprediksi
sebagai negatif dan 18 data sebagai positif. Kondisi
tersebut menunjukkan bahwa kelas netral memiliki
karakteristik yang cenderung ambigu schingga lebih
sulit dibedakan dibandingkan kelas lainnya. Sementara
itu, performa terbaik ditunjukkan pada kelas positif
dengan 71 prediksi benar tanpa adanya kesalahan
klasifikasi ke kelas negatif maupun netral.

Secara  umum, hasil confusion  matrix
mengindikasikan bahwa model mampu mencapai
tingkat ketepatan yang relatif tinggi, khususnya pada
kelas positif, namun masih mengalami keterbatasan
dalam membedakan kelas netral dan negatif secara
konsisten. Kondisi ini kemungkinan disebabkan oleh
kemiripan distribusi kata dan konteks sentimen pada
kedua kelas tersebut. Dengan demikian, model dapat
disimpulkan ~ bekerja  secara  efektif  dalam
mengklasifikasikan ~ sentimen, meskipun = masih
diperlukan peningkatan performa untuk menghasilkan
klasifikasi yang lebih seimbang dan optimal.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian klasifikasi sentimen
masyarakat  terhadap  kasus  Tuntutan  17+8
menggunakan metode Naive Bayes Classifier dengan
pembobotan TT-IDF, dapat disimpulkan bahwa
tahapan preprocessing memiliki pengaruh yang signifikan
terhadap performa model klasifikasi. Hasil ablation study
menunjukkan bahwa setiap kombinasi preprocessing
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menghasilkan nilai akurasi dan F7-score yang berbeda,
di mana pada dataset tambahan sebanyak 8.370
komentar performa terbaik diperoleh pada kombinasi
case folding dan normalisasi dengan akurasi 89,87% dan
F1-score 91,89%, sedangkan pada dataset utama
sebanyak 1.525 komentar performa terbaik diperoleh
pada kombinasi normalisasi dan stopword removal tanpa
penerapan case folding dan stemming dengan akurasi
81,20% dan F7-score 80,31%. Temuan ini menunjukkan
bahwa pemilihan tahapan preprocessing yang tepat lebih
berpengaruh terhadap peningkatan kinerja model
dibandingkan penggunaan seluruh tahapan preprocessing
secara  bersamaan. Selain itu, hasil evaluasi
menggunakan confusion matrix menunjukkan bahwa
model mampu mengklasifikasikan sentimen dengan
baik, terutama pada kelas positif, meskipun masih
terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas
netral dan negatif yang memiliki karakteristik lebih
ambigu. Secara keseluruhan, kombinasi TF-IDF dan
Naive Bayes Classifier terbukti efektif dalam
mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap
kasus Tuntutan 17+8 dan mampu menghasilkan
performa klasifikasi yang baik dengan tingkat akurasi
mencapai 81,20% pada data pengujian.
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