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ABSTRACT 

 

Berdasarkan isu yang di bahas pemerintah pada tahun 2019, timbulah 

beragam tweet yang bermunculan seperti #ibukotapindah, #pemindahanibukota. 

Dari banyaknya respon masyarakat pengguna Twetter terhadap isu yang menjadi 

salah satu trending topik tersebut maka perlu diadakannya analisis sentimen untuk 

mengetahui apakah masyarakat Indonesia merespon isu ini dengan respon positif, 

netral, atau malah negatif. Sehingga dengan adanya penelitian ini kita bisa melihat 

gambaran pendapat masyarakat terkait kebijakan pemerintah yang merencanakan 

pemindahan ibu kota negara Indonesia dan juga bisa jadi bahan evaluasi 

pemerintah dalam pengambilan keputusan, dengan adanya analisis sentimen ini 

memudahkan kita untuk melihat informasi data di media sosial yang besar dengan 

cepat. Pengumpulan data pada penelitian ini adalah dengan melakukan penarikan 

data set dari media sosial. Data set yang di tarik merupakan tweet dari masyarakat 

dan tweet itu akan di kelompokkan dengan label positif dan negatif menggunakan 

metode Naïve Bayes Clasifier (NBC). Analisis dengan metode Naïve Bayes di 

mulai dengan crawling data dari Twitter pada tanggal 6 maret 2023 sebanyak 

4533 data mentah dengan 2 kata kunci IKN dan IBU KOTA PINDAH. Setelah 

crawling selanjutnya pembersihan data atau preprocessing yang terdiri dari 

cleansing, stopword, dan casefolding sehingga menyisakan data yang bersih 

sebanyak 1449 data. data di bagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji data 

latih digunakan untuk memberikan pengetahuan kepada rapid miner dalam 

menggolongkan suatu data sehingga data uji tersebut dapat terprediksi oleh 

aplikasi Rapid Miner, dalam pengujian manual pengujian pertama (69%:31%) di 

dapatkan Acuraccy 74.61% dan yang kedua (83%:17%) didapatkan Acuraccy 

76.30% selanjutnya pengujian oleh sistem dengan perbandingan (50%:50%) di 

dapatkan Acuraccy 70.30% dan yang kedua (70%:30%) data uji, didapatkan 

Acuraccy sebesa 73.79%. Atas kebijakan pemerintah yang ingin memindahkan 

ibu kota indonesia menimbulkan beragam respon positif dan negatif dari 

masyarakat, sentiment yang paling banyak yaitu sentiment positif sebesar 1073 

(74%), sentiment negatif ditemukan sebanyak 376 (26%). Saran untuk penelitian 

selanjutnya untuk menambahkan sentiment netral pada penelitian selanjutnya.  

  

Kata kunci : Ibu kota Indonesia, Data Mining, Naive Bayes 
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ABSTRACT 

 

Based on the issues discussed by the government in 2019, various tweets 

emerged, such as #capitalmove and #relocationofthecity. From the many 

responses of the Twitter user community to the issue, which is one of the trending 

topics, it is necessary to conduct a sentiment analysis to find out whether the 

Indonesian people respond to this issue with a positive, neutral, or even negative 

response. So that with this research we can see an overview of public opinion 

regarding government policies that plan to relocate the capital city of Indonesia 

and can also be used as material for evaluating the government in making 

decisions, this sentiment analysis makes it easier for us to see data and 

information on large social media quickly. Collecting data for this study is done 

by pulling data sets from social media. The data set that is pulled is tweets from 

the community, and the tweets will be grouped with positive and negative labels 

using the Naive Bayes Classifier (NBC) method. Analysis using the Naïve Bayes 

method began with crawling data from Twitter on March 6, 2023, including as 

many as 4533 raw files with the keywords IKN and MOVING CAPITAL CITY. 

After crawling, data cleaning or preprocessing consists of cleansing, stopwords, 

and casefolding, leaving 1449 clean records. The data is divided into two 

categories: training data and test data. Training data is used to provide 

knowledge to the Rapid Miner in classifying data so that the test data can be 

predicted by the Rapid Miner application. In the first manual test (69%: 31%), 

you get an accuracy of 74.61%, and in the second (83%: 17%), you obtain an 

accuracy of 76.30%. Then, testing by the system with a comparison (50%: 50%) 

obtained an accuracy of 70.30%, and the second (70%: 30%) test data obtained 

an accuracy of 73.79%. Regarding the government's policy of wanting to move 

the capital city of Indonesia, it elicited various positive and negative responses 

from the public; the most frequent sentiments were positive sentiments of 1073 

(74%), and negative sentiments of 376 (26%). Suggestions for further research to 

add neutral sentiment to further research. 

 

Kata kunci : Capital of Indonesia, Data mining, Naïve Bayes  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1     Latar Belakang Masalah 

         Provinsi DKI Jakarta adalah ibu kota dari Negara Republik Indonesia. 

Dipilihnya Jakarta sebagai ibu kota. Provinsi DKI Jakarta menanggung  fungsi 

yang sangat besar salah satunya fungsi ekonomi dan juga sosial politik yang 

sangat besar (Prabowo, 2021). 

Menurut Bappenas sebanyak 56,56% dari total penduduk Indonesia yang 

tinggal atau menetap di pulau Jawa. Sedangkan 7,33% saja penduduk yang berada 

di pulau Kaliamantan Indonesia. Dari data persentase tersebut terlihat jelas bahwa 

pulau Jawa sangat padat penduduk, maka pemerintah berinisiatif untuk 

memindahkan ibu kota ke Kalimantan. Selain itu kontribusi ekonomi terhadap 

Produk Domesti Bruto pulau Jawa masih menjadi pusat perekonomian di 

Indonesia. Pemerintah juga mempertimbangkan ketersediaan air bersih dan 

konversi lahan yang kurang merata (Rochmanto & Hermanto, 2020). Hampir 

setiap tahun terjadi banjir yang besarnya bervariasi. Banjir yang terjadi tahun 

2007 merupakan yang terbesar, hampir mencakup 70% wilayah Jakarta. Akibat 

banjir 2007 tersebut menimbulkan pemikiran atau gagasan untuk memindahkan 

Ibu Kota Jakarta (Yahya, 2018). 

Perencanaan tentang pemindahan Ibu kota sebenarnya sudah dibahas 

beberapa tahun yang lalu,namun pada tahun 2019 rencana ini baru mulai 

terealisasikan. Adapun tujuan utama dari pemerintah mengenai rencana 
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pemindahan ini yaitu agar pembangunan di Indonesia merata, mengurangi beban 

Ibu kota di Jakarta serta mengubah pola pikir masyarakat Indonesia yang mulanya 

Jawa sentris menjadi Indonesia sentris. Dari rencana pemerintah atas pemindahan 

ibukota ini menimbulkan banyak pro dan kontra bagi penduduk Indonesia di 

berbagai media sosial. Masyarakat berpendapat dari anggaran pemindahaan Ibu 

kota baru lebih baik digunkanan untuk hal yang lebih penting seperti mengurangi 

bencana covid-19 yang terjadi di Indonesia (Agustina & Hendry, 2021). 

Atas rencana pemerintah tersebut untuk memindahkan ibu kota, hal ini 

menimbulkan reaksi positif dan negatif dari masyarakat Indonesia melalui 

beberapa media sosial seperti Twitter dan Facebook, tidak hanya masyarakat 

beberapa toko publik pun juga memberikan pro dan kontra terhadap rencana 

pemerintah tersebut. Beberapa pihak mengharapkan kepada pemerintah untuk 

lebih mengkaji lagi rencana tersebut dari waktu, tempat dan mekanisme 

pemindahannya. Banyak pihak yang keberatan dan tidak setuju atas pemerintah 

untuk memindahkan ibu kota Indonesia. Reaksi atau respon yang berbeda tersebut 

perlu dilihat dengan gambaran umum bagaimana pendapat dan respon yang 

diberikan masyarakat apakah menyetujui kebijakan pemerintas atas pemindahan 

ibu kota  atau  tidak. 

Salah satu platform media sosial seperti Twitter dapat kita perhatikan 

khusus karena para pemakainya sangat dengan mudah mendapatkan maupun 

mengunggah informasi tentang pendapat mereka tentang masalah tertentu melalui 

pesan publik yang disebut tweet. Selain sebuah informasi yang diberikan secara 

sukarela oleh pemakai, tweeter juga dapat menyimpan informasi tentang lokasi 
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letak pemakai dan berisi link, emoji, dan tagar untuk membantu pemakai 

menampilkan emosi mereka dengan lebih baik dan merupakan sumber informasi 

yang berguna. Diluar itu, pejabat pemerintah dan tokoh politik menggunakan 

Twitter untuk memberi informasikan kepada publik tentang kegiatan  mereka 

(Yulita et al., 2021).  

Pengguna Twitter yang banyak dengan hak yang bebas berpendapat  di 

negara Indonesia, berbagai informasi atau isu politik umumnya menjadi trending 

topik di Twitter, dan salah satu isu yang sempat gempar dan trending topic adalah 

rencana pemerintah atas pemindahan ibu kota negara. Dari isu yang  di bahas 

pemerintah pada tahun 2019, timbulah beragam tweet yang bermunculan seperti 

#ibukotapindah, #pemindahanibukota. Dari banyaknya respon masyarakat 

pengguna Twetter terhadap isu yang menjadi salah satu trending topik tersebut 

maka perlu diadakannya analisis sentimen untuk mengetahui apakah masyarakat 

Indonesia merespon isu ini dengan respon positif, netral, atau malah negatif. 

Sehingga dengan adanya penelitian ini kita bisa melihat gambaran pendapat 

masyarakat terkait kebijakan pemerintah yang  merencanakan pemindahan ibu 

kota negara Indonesia dan juga bisa jadi bahan evaluasi pemerintah dalam 

pengambilan keputusan, dengan adanya analisis sentimen ini memudahkan kita 

untuk melihat informasi data di media sosial yang besar dengan cepat.  

Analisis sentimen adalah cabang ilmu pada data mining yang di pakai untuk 

menganalisis, mengolah dan memperoleh data tekstual dari entitas semacam 

layanan,  produk, individu, organisasi, dan topik tertentu. Analisis ini berguna 

buat mendapatkan sebentuk informasi dari sebuah himpunan data yang ada (Kevin 
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et al., 2020). Pada analisis sentimen terdapat beberapa metode klasifikasi mechine 

learning seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine, Logistic Regresion dan 

Lexion Based, yang digunakan untuk mencari hasil yang terbaik. Namun pada 

penelitian ini peneliti memilih untuk menggunakan metode Naïve Bayes Clasifier 

(NBC) dikarnakan metode ini hanya membutuhkan jumlah data pelatihan 

(Training Data) yang kecil untuk menentukan estimasi parameter yang diperlukan 

dalam proses pengklasifikasian. Membandingkan data latih dan data uji yang 

berdasarkan probalitas kata kuncinya merupakan metode klasifikasi teks Naive 

Bayes Classifier(Krisdiyanto, 2021). Berdasarkan pemaparan latar belakang di 

atas maka peneliti tertarik untuk meneliti lebih dalam tentang “ANALISIS 

SENTIMEN OPINI MASYARAKAT TERHADAP PINDAHNYA IBU 

KOTA INDONESIA DENGAN MENGGUNAKAN KLASIFIKASI NAÏVE 

BAYES”  

1.2    Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah di paparkan 

sebelumnya,maka rumusan masalah yang akan di angkat di penelitian ini adalah 

bagaimana mengklasifikasikan sentimen publik terhadap data tweet pengguna 

Twitter menggunakan metode Naïve Bayes Clasifier (NBC) . 

1.3    Tujuan Penelitian  

Berdasarkan rumusan masalah di atas, tujuan penelitian ini adalah 

bagaimana mengklasifikasikan sentimen opini masyarakat berdasarkan tweet 

pengguna Twitter menggunakan metode Naïve Bayes Clasifier (NBC).  
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1.4    Manfaat Penelitian 

Manfaat dilakukan penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Memberikan pengetahuan mengenai klasifikasi opini masyarakat 

sehubungan dengan pindahnya ibu kota Indonesia menggunakan metode 

Naïve Bayes. 

2. Melihat arah dampak kebijakan pemerintah sehubungan dengan 

pindahnya ibu kota bagi masyarakat umum. 

3. Melakukan klasifikasi opini kedalam kelas positif, netral dan negatif 

dalam jumlah besar dan cepat. 

4. Hasil dari analisis sentimen dapat digunakan sebagi bahan evaluasi dan 

pembelajaran. 

Manfaat penelitian ini bagi kampus adalah sebagai berikut : 

1.  Dengan adanya penelitian ini dapat mengembangkan materi pengajaran. 

  2. Dengan adanya penelitian ini dapat meningkatkan reputasi kampus 

melalui hasil penelitian. 

1.5    Batasan Masalah  

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Hasil dari penelitian ini merupakan data yang berupa komentar positif dan 

negatif. 

2. Untuk data tweet yang di ambil hanya data yang menggunakan bahasa 

Indonesia. 
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3. Analisis sentimen yang di buat adalah analisis opini masyarakat 

sehubungan dengan pindahnya ibu kota Indonesi4. Jumlah data mentah 

yang di ambil dari Twitter sebanyak 4533 data . 

5. Sumber data yang digunakan atau di ambil ialah data Twitter. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1    Kajian Pustaka 

2.1.1 Analisis 

Analisis adalah fungsi yang melibatkan angka Operasi seperti menganalisis, 

memisahkan, menyortir, mengkategorikan dan mengelompokkan kembali 

menurut kriteria tertentu, kemudian mencari hubungannya dan menafsirkan 

maknanya. Dengan kata lain analisisnya banyak kegiatan, fungsi dan proses yang 

saling berhubungan untuk memecahkan masalah atau memecahkan komponen 

sehingga lebih menjadi akurat atau ditail dan di gabungkan kembali lalu tarik 

kesimpulan (Syahidin & Adnan, 2022). 

2.1.2 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah cabang ilmu pada data mining yang di pakai untuk 

menganalisis, mengolah dan memperoleh data tekstual dari entitas semacam 

layanan, produk, individu, organisasi, dan topik tertentu. Analisis ini berguna 

supaya mendapatkan bentuk informasi dari sebuah himpunan data yang ada 

(Kevin et al., 2020). Analisis sentimen merupakan salah satu ilmu di dalam bidang 

text mining yang memepelajari analisis opini, sikap emosional, evaluasi mereka di 

tuangkan dalam bentuk teks (Wiwik, 2022). 
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2.1.3  Naïve Bayes Clasifier (NBC) 

Metode Naive Bayes adalah metode klasifikasi yang digunakan dalam 

analisis sentimen pada text mining. Metode ini berpotensi baik untuk klasifikasi. 

Naive Bayes banyak digunakan dalam teknik klasifikasi khususnya di Twitter 

dengan menggunakan berbagai metode seperti Unigram Naive Bayes, Multinomial 

Naive Bayes, dan Maximum Entropy Classification, adapun dalam penelitian ini 

peneliti menggunakan Multinominal Naïve Bayes dimana sebuah dokumen dapat 

dikatagorikan bertema olahraga, politik, teknologi atau lain-lain berdasarkan 

frekuensi kata-kata yang muncul pada dokumen. Ciri utama dari klasifikasi Naive 

Bayes adalah untuk mendapatkan hipotesis yang kuat tentang suatu kondisi atau 

peristiwa (Samsir, et al.,2021). Digunakan persamaan :  

Pi (Y|X) =   
  ( | )  ( )

 ( )
 

Menunjukkan Y suatu kelas spesifik, X merupakan data pada kelas yang 

belum diketahui, sedangkan P(Y|X) adalah probabilitas hipotesis berdasarkan 

kondisi, sedangkan P(Y) dan P(X|Y) merupakan probabilitas sebelumnya dari 

kelas berdasarkan kondisi hipotesis, sedangkan P(X) merupakan probabilitas Y. 

Adapun contoh  cara kerja manual metode Naïve Bayes adalah sebagi berikut: 

Tabel 2.1 Contoh data sampel perhitungan metode Naïve Bayes 

No   Cuaca    Suhu  Kelembapan Berangin Main 

1 Cerah Panas Tinggi Salah Tidak 

2 Cerah Panas Tinggi Benar Tidak 

      3 Berawan Panas Tinggi Salah Ya 

      4 Hujan Sejuk Tinggi Salah Ya 

5 Hujan Dingin Normal Salah Ya 

6 Hujan Dingin Normal Benar Ya 

7 Berawan Dingin Normal Benar Ya 
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Tabel 2.1 (lanjutan) 

8 Cerah Sejuk Tinggi Salah Tidak 

9 Cerah Dingin Normal Salah Ya 

10 Hujan Sejuk Normal Salah Ya 

 

1. Menentukan probabilitas class 

Ya    7/10 0,7         

Tidak     3/10  0,3 

2. Menentukan probabilitas kategori 

Ya  Cuaca 

P (Cuaca = Cerah | ya) = 1/7 = 0,14 

P (Cuaca = Berawan |ya) = 2/7 = 0,28 

P (Cuaca = Hujan |ya) = 4/7 = 0,57 

         Kelembapan 

P (Kelembapan = Tinggi |ya) = 2/7  = 0,28 

P (Kelembapan = Normal |ya) = 5/7 = 0,71 

Suh 

P (Suhu = Panas |ya) = 1/7 = 0,14 

P (Suhu = Sejuk |ya) = 2/7 = 0,28 

P (Suhu = Dingin |ya) = 4/7 = 0,57 

  Berangin 

  P (Berangin =  Salah |ya) = 5/7 = 0,71 

  P (Berangin = Benar |ya) = 2/7 = 0,28 

  Tidak  Cuaca 

  P (Cuaca = Cerah |tidak) = 3/3 = 1 

  P (Cuaca = Berawan |tidak) = 0/3 = 0 

  P (Cuaca = Hujan |tidak) = 0/3 = 0 

Kelembapan 

P (Kelembapan = Tinggi |tidak) = 3/3 = 1 

P (Kelembapan = Normal |tidak) = 0/3 = 0 
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Suhu 

P (Suhu = Panas |tidak) = 2/3 = 0,66 

P(Suhu = Sejuk |tidak) = 1/3 = 0,33 

P (Suhu = Dingin |tidak) = 0/3 = 0 

Berangin 

P (Berangin = Salah |tidak) = 2/3 = 0,66 

P (Berangin = Benar |tidak) = 1/3 = 0,33 

Tabel 2.2 Probabilitas kategori 

KATEGORI/ATRIBUT     SUBSET         Ya       Tidak 

Cuaca Cerah 0,14 1 

 Berawan 0,28 0 

 Hujan 0,57 0 

Suhu Panas 0,14 0,66 

 Sejuk 0,28 0,33 

 Dingin 0,57 0 

Kelembapan Tinggi 0,28 1 

 Normal 0,71 0 

Berangin Salah 0,71 0,66 

 Benar 0,28 0,33 

 

3. Menguji hasil klasifikasi Naïve Bayes Clasification 

  Contoh data no.1 

  P(Main | Ya) = P(Main | Ya) *(P(Cuaca = Cerah) *P(Suhu = Panas) 

  *P(Kelembapan = Tinggi) *P(Berangin = Salah)) 

  = 0,7*(0,14*0,14*0,28*0,71) 

  = 0,002727536 

P(Main | Tidak) = P(Main | Tidak) *(P(Cuaca = Cerah) *P(Suhu = Panas) 

     *P(Kelembapan = Tinggi) *P(Berangin = Salah)) 

     = 0,3*(1*0,66*1*0,66) 

     =       0,13068 
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Tabel 2.3 Hasil klasifikasi Naïve Bayes 

No Ya Tidak Fakta Klasifikasi Prediksi 

1 0,002727536 0,13068 Tidak Tidak Sesuai 

2 0,001075648 0,06534 Tidak Tidak Sesuai 

3 0,005455072 0 Ya Ya Sesuai 

4 0,022209936 0 Ya Ya Sesuai 

5 0,114647463 0 Ya Ya Sesuai 

6 0,045213084 0 Ya Ya Sesuai 

7 0,022209936 0 Ya Ya Sesuai 

8 0,005455072 0,06534 Tidak Tidak Sesuai 

9 0,028159026 0 Ya Ya Sesuai 

10 0,056318052 0 Ya Ya Sesuai 

2.1.4 Tekt Mining 

Penambangan teks adalah fase proses analisis data tekstual dari mana 

sumber data diekstraksi dari sebuah dokumen, misalnya kalimat dari kata-kata 

data, konsep text mining sering digunakan dalam klasifikasi dokumen format teks, 

dokumen-dokumen ini diklasifikasikan menurut subjek dokumen (Darwis et al., 

2021). Text mining adalah istilah yang mengacu pada teknik data mining yang 

menganalisis dan Pengolahan data teks terstruktur dan semi-terstruktur. 

Penambangan teks adalah proses yang seperti data mining, tetapi dengan 

pendapatan yang berbeda. Untuk penambangan teks, pertama diperlukan 

Setelah pengumpulan data, data harus diproses terlebih dahulu sebelum proses 

klasifikasi (Pintoko & L., 2018). 

2.1.5 Twitter 

Media sosial Twitter adalah bagian dari perkembangan media komunikasi 

yang di buat agar pemakai bisa menuangkan ekspresi, pendapat, aspirasi, kritik, 

serta bertukar informasi mengenai suatu informasi yang sedang menjadi trending 

topik, tanpa dibatasi waktu dan tempat. Dimana, pendapat tersebut tersampaikan 
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langsung, kegiatan mengunggah pendapat di Twitter ini juga sering di bilang 

dengan tweet. Hal demikian membuat Twitter dijadikan tempat sebagai sumber 

data teks yang dapat di ambil dan di gunakan untuk berbagai keperluan kebutuhan 

riset di bidang teknologi informasi (Handayani & Sulistiyawati, 2021). 

2.1.6  Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

Term weighting ialah proses semua pembobotan kata-kata untuk 

mengoptimalkan kemampuan analisis sentimen dalam proses penambangan teks. 

Penelitian ini menggunakan Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-

IDF). Istilah frekuensi (tf(w,d)) diasumsikan memiliki hubungan 

kepentingan menurut keseluruhan tampilan teks atau dokumen. Inverse 

Documentary Frequency (IDF) adalah metode pembobotan karakter yang 

mengontrol tampilan karakter dalam kumpulan teks (Gifari et al., 2022). 

Adapun contoh melakukan perhitungan manual TF-IDF adalah sebagai 

berikut : 

TF IDF 

kata kunci : ilmu semantik 

Dokumen 1 (D1) : Program logika dan semantik 

Dokumen 2 (D2) : Ilmu antar individu  

Dokumen 3 (D3) : Dalam program ilmu terdapat transfer ilmu semantik  

Jumlah dokumen =  3 

 

 

 



13 

 

 

 

Tabel 2.4 Proses TF-IDF 

 

Token 

 

Kk 

Tf  

Df 

 

D/df 

 

IDF 

(log D/ 

df ) 

D 

D1 D2 D3 KK D1 D2 D3 

Program 0 1 0 1 2 1.5 0.176 0 0.176 0 0.176 

Logika 0 1 0 0 1 3 0.477 0 0.477 0 0 

Semantik 1 1 0 1 2 1.5 0.176 0.176 0,176 0 0.176 

Ilmu  1 0 1 2 2 1.5 0.176 0.176 0 0.176 0.352 

Individu 0 0 1 0 1 3 0.477 0 0 0.477 0 

Tfasfer 0 0 0 1 1 3 0.477 0 0 0 0,477 

  

Mencari peringkat.        D1= 0.176.  D2= 0.176  D3= 0.528    

Penjelasan : 

a.  Tabel token terdapat beberapa kata yang akan kita bobotkan.  

b. Tabel kk (kata kunci), dimana isi tabel dari kata kunci kita cocokkan       

dengan tabel token, contoh pada tabel token terdapat kata program, nah 

kita lihat apakah di kata kunci ad kata program apabila tidak maka di 

labelkan dengan angka 0 dan apabila ada kita labelkan dengan angka 1 

begitu seterusnya. 

c. Tabel tf dimana isi tabel tf terbagi menjadi 3 baian yaitu D1,D2,D3. 

Untuk pengisian angkanya itu sama seperti kita melabelkan di kata kunci. 

d. Tabel df ialah menghitung dokumen frecuency jumlah dokumen yang 

mengandung kata token. 
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e. Tabel D/df cara mencari nilai tabel D/df  ini ialah dengan membagi 

jumlah dokumen karna dokumennya 3 maka 3 dibagi dengan nilai pada 

tabel df.  

f. Tabel IDF (log D/df) untuk mencari nilai pada tabel ini kita menggunakan 

rumus log dengan angka yang ada dalam tabel D/df contoh pada colum 

pertama di tabel D/df adalah 1.5 maka kita mencari log 1.5 yaitu 0.176. 

g. Tabel W dimana tahap ini kita mencarai bobot dari setiap kata baik dari 

tabel kk, D1, D2, D3. Untuk mencari nilai dari tabelnya kita tinggal 

memindahkan angka dari tabel IDF dimana dengan ketentuan apabila 

dalam tabel kk dan tf memiliki nilai 0 maka dalam tabel W nilainya 0 

juga. 

h. Selanjutnya mencari peringkat yaitu dengan menamahkan kata-kata yang 

hanya berada dalam kata kunci yaitu ilmu dan semantik pada dokumen 1, 

dokumen 2, dan dokumen 3 nilai dari masing-masing dokumen terseut di 

jumlahkan sehingga dapatla hasil peringkat. 

2.1.7 Confusion Matrix 

Confusion Matrik adalah metode untuk mengukur suatu kinerja klasifikasi, 

pada cara kerjanya Confusion Matrik bekerja untuk membandingkan atau untuk 

melihat hasil klasifikasi yang dibuat oleh sistem dengan hasil klasifikasi yang 

dibuat. Saat pengukuran kinerja menggunakan confusion matrix, terdapat 4 

(empat) istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi. Keempat istilah 

tersebut adalah True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan 

False Negative (FN). Nilai True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif 
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yang terdeteksi dengan benar, sedangkan False Positive (FP) merupakan data 

negatif namun terdeteksi sebagai data positif (Karsito & Susanti Santi, 2019). 

2.2    Analisis Sentiment Twitter 

Pesan atau teks singkat, yang disebut tweet, merupakan bentuk komunikasi 

utama di platform media sosial Twitter. Platform Twitter yang penuh dengan 

komentar dapat memengaruhi pembentukan opini. Analisis sentimen dapat 

dilakukan pada tweet dengan mengidentifikasi dan mengklasifikasikan polaritas 

teks untuk menentukan apakah suatu dokumen memiliki nilai positif atau negatif 

sesuai dengan klasifikasi yang ditentukan. Sebagian besar pengguna Twitter bebas 

mengungkapkan pendapat mereka tentang banyak topik (Watrianthos et al., 2022). 

Adapun beberapa tahapan pengolahan data dalam analisis sentiment pada 

Twitter sebagai berikut : 

1. Melakukan penarikan data set dari media sosial. Data set yang di tarik         

merupakan tweet dari masyarakat. 

2. Cleansing merupakan tahapan pembersihan tanda baca. Contoh kalimat 

melalui proses pembersihan sebagai berikut : 

Tabel 2.5 Proses Cleansing 

Sebelum “Vaksin menimbulkan keuntungan dan kerugian di 
masyarakathttp://d1vr.it/Qb83n8 pic.twitter.com/8MhUMO” 

Sesudah “vaksin membawa keuntungan dan kerugian di masyarakat” 

Berdasarkan contoh tersebut kita bisa melihat dimana karakter yang 

dihilangkan berupa URL dan tanda baca. 

http://d1vr.it/Qb83n8
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3. Case Folding merupakan tahapan untu menyamaratakan penggunaan 

huruf    kapital. Contoh teks yang melalui tahapan ini sebagai berikut : 

Tabel 2.6 Proses Case Folding 

Sebelum " Wajib vaksin COVID untuk mendapatkan sertifikat kepada masyarakat yang 
sedang melakukan perjalanan jauh " 

Sesudah “ wajib vaksin covid untuk mendapatkan sertifikat kepada masyarakat yang 
sedang melakukan perjalanan jauh " 

Berdasarkan contoh tersebut kita dapat melihat dimana kata-kata yang 

semulanya bercampur anatara huruf kecil dan besar setelah melalui proses itu 

berubah menjadi sama yaitu kecil semua. 

4. Tokenizing merupakan proses pemecahan kalimat menjadi perkata. 

Contoh teks yang telah di Tokenizing sebagai berikut : 

Tabel 2.7 Proses Tokenizing 

Sebelum “pemerintah mewajibkan yang melakukan bepergian harus memiliki sertifikat 
vaksin covid” 

Sesudah “pemerintah”, “mewajibkan”, “yang”, “melakukan”, “bepergian”, “harus”, 
“memiliki”, “sertifikat”, “vaksin”, “covid” 

Berdasakan contoh kita dapat melihat dimana kalimat-kalimat tersebut 

dipotong atau di pecah menjadi bagian-bagian. 

5. Filtering merupakan langkah menghilangkan kata-kata yang muncul 

dalam  jumlah banyak tetapi tidak dianggap penting (stopwords). Berikut 

adalah contoh dari kata-kata stopword : 
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Gambar 2.1 Contoh kata-kata stopword (Yulita et al., 2021). 

 

2.3    Penelitian Yang Relevan 

Penelitian yang akan di lakukan terkait dengan penelitian-penelitian 

terdahulu diantaranya sebagai berikut : 

Samsir, et al. (2021) pada penelitian ini di lakukan penambangan teks 

bebebasis dokumen pada Twitter yang di analisis dengan metode algoritma Naïve 

Bayes. Penelitian ini menunjukkan bahwa Hasilnya menunjukkan bahwa 30% 

memandang pembelajaran daring positif, 69% negatif, dan 1% netral. Tingginya 

opini negatif tersebut disebabkan ketidakpuasan masyarakat terhadap 

pembelajaran daring. 

Asro‟i & Februariyanti, (2022) Peneliti menggunakan algoritma K-Nearest 

Neighbor untuk menentukan sentimen pengguna Twitter menggunakan library 

scikit-learn yang populer untuk ilmuwan data. Algoritme ini diterapkan pada 6408 

data Tweet yang berisi kata kunci "PPKM" yang dikumpulkan antara 1 Juli 2021 

hingga 31 Desember 2021. Hasil training menunjukkan tingkat akurasi 69,5%, 

recall 69,5%, dan presisi 68,7%. 
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Gifari et al., (2022) Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendeskripsikan 

analisis sentimen dari dokumen film. Metode yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dan SVM 

(Support Vector Machine). Metode ini dipilih karena kemampuannya untuk 

menimbang kata dan mengklasifikasikan data berdimensi tinggi. Dari uji skenario 

yang dilakukan diketahui bahwa algoritma TF-IDF dan SVM dapat digunakan 

untuk kasus rivew film dengan nilai akurasi 85%, nilai akurasi 100%, nilai 

pengenalan 70% dan skor F1. Nilai 82%. 

Watrianthos et al., ( 2022) Penelitian ini membuat model klasifikasi 

menggunakan algoritma Naive Bayes pada data twit Twitter dengan mengevaluasi 

persepsi dan penerimaan audiens terhadap model pembelajaran campuran. Ketika 

opini diteliti pada model ini, hasilnya diklasifikasikan sebagai tweet positif atau 

negatif dengan menggunakan metode analisis sentimen Twitter. Hasilnya 

menunjukkan bahwa polarisasi sikap positif dan negatif hampir berimbang: positif 

44,51%  dan negatif 45,80%.  

Vonega et al., (2022)  Pada penelitian ini analisis sentimen dilakukan 

dengan menggunakan metode text mining dan beberapa library seperti TextBlob, 

VaderSentiment, serta SentiWordNet. Dari data set yang di hasilkan dengan 

keyword “Puan Maharani” memperoleh opini negatif rata-rata hanya 0,1%, rating 

netral 97,25 dan rating positif 2,55%. Dapat disimpulkan bahwa pengguna Twitter 

pada umumnya tidak agresif atau defensif saat membahas isu-isu yang mengarah 

pada pencalonan Puan Maharani di tahun 2024 mendatang. pemilu Presiden. 
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Pada analisis sentimen terdapat beberapa metode klasifikasi mechine 

learning seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine, Logistic Regresion dan 

Lexion Based, yang digunakan untuk mencari hasil yang terbaik. Namun pada 

penelitian ini peneliti memilih untuk menggunakan metode Naïve Bayes Clasifier 

(NBC) dikarnakan metode ini hanya membutuhkan jumlah data pelatihan 

(Training Data) yang kecil untuk menentukan estimasi parameter yang diperlukan 

dalam proses pengklasifikasian. Maka dari pada itu peneliti bertujuan 

menggunakan metode tersebut untuk menganalisis sentiment tentang opini 

masyarakat terhadap pindahnya ibu kota. Adapun tabel pembanding peneliti 

terdahulu adalah sebagai berikut : 

Tabel 2.8 Tabel pembanding peneliti terdahulu 

No Peneliti Judul Metode Hasil 

1. (Samsir, et 
al.,2021) 

Analisis Sentimen 
Pembelajaran 
Daring Pada 
Twitter di Masa 
Pandemi COVID-
19 Menggunakan 
Metode Naïve 
Bayes 

Metode 
Naïve 
Bayes 

hasil yang diambil 
selama penelitian 
tersebut menunjukkan 
30% perasaan positif, 
69% perasaan negatif, 
dan 1% perasaan 
netral.  

 

2 

(Asro’i & 
Februariyant
i, 2022) 

Analisis Sentimen 
Pengguna Twitter 
terhadap 
Perpanjangan 
PPKM 
Menggunakan 
Metode K-Nearest 
Neighbor 

K-Nearest 
Neighbor 

Hasil akurasi 69,5%, 
recall 69,5%, dan 
presisi 68,7%. Hasilnya 
kurang memuaskan 
karena diperlukan 
ketelitian yang tinggi 
agar valid ketika 
digunakan dalam 
evaluasi kebijakan. 

3 (Gifari et al., 
2022) 

Analisis Sentimen 
Review Film 
Menggunakan TF-
IDF dan SVM 

TF-IDF dan 
Support 
Vector 
Machine 

hasil nilai accuracy 
0,85, nilai presisi 1,0, 
nilai recall 0,7 dan nilai 
skor F1 0,82. Hal ini 
dikategorikan baik. 

4. (Watriantho
s et al., 
2022) 

Analisis Sentimen 
Pembelajaran 
Campuran Pada 
Twitter Data 
Menggunakan 
Algoritma Naïve 
Bayes 

Naïve 
Bayes 

44,51% positif, 45,80% 
negatif, dan 9,69 % 
netral.  positif 
menunjukkan bahwa 
siswa, guru, dan 
institusi penyelenggara 
metode pembelajaran 
campuran. 
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Tabel 2.8 (lanjutan) 

5 (Vonega et 
al., 2022) 

Analisis Sentimen 
Twitter Terhadap 
Opini Publik Atas 
Isu Pencalonan 
Puan Maharani 
dalam PILPRES 
2024 

text mining 
dan 
beberapa 
library 
seperti 
TextBlob, 
VaderSenti
ment, serta 
SentiWordN
et 

mendapat rata-rata 
opini negatif hanya 
0,1%,  netral 97,25, dan 
positif 2,55%. 
Pengguna Twitter pada 
umumnya tidak agresif 
saat membahas topik 
yang mengarah pada 
pencalonan Puan 
Maharani di Pilpres 
2024 . 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

3.1    Tahapan Penelitian 

Pengumpulan data pada penelitian ini adalah dengan melakukan penarikan 

data set dari media sosial atau di sebut dengan Internet Searching. Data set yang 

di tarik merupakan tweet dari masyarakat dan tweet itu akan di kelompokkan 

dengan label positif dan negatif menggunakan metode Naïve Bayes Clasifier 

(NBC). 

 

  Tahap pembersihan,  

                          Penghapusan, pemberian      Tahap pengujian 

                         Stopwords, tokenisasi data        evaluasi model 

     Preprocessing          Naïve Bayes clasifier 

                                                                           

Data Crawling             Ekstrasi Fitur       Evaluasi 

Tahap pengumpulan             Tahap perhitungan  kata,  

Data dan pemberian        perhitungan vector, dan TF IDF 

    Label Pada data 

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian Menggunakan Klasifikasi Naïve Bayes 

3.1.1 Data Crawling 

Data crawling adalah proses automatis untuk mengumpulkan dan 

mengindeks data dari berbagai sumber seperti situs web, database, atau 

dokumen,pengumpulan data dilakukan dengan crawling data tweet menggunakan 

RapidMiner dengan Keyword #ibukotapindah, #ikn. Setelah data mentah di tarik 

lalu data tersebut di simpan ke dalam bentuk CSV (Comma Separated Values) 
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yang nantinya akan digunakan di proses yang lebih lanjut. Rapid Miner adalah 

aplikasi atau perangkat lunak yang berfungsi sebagai alat pembelajaran dalam 

ilmu data mining. Tahapan yang awal dalam penelitian ini adalah Crawling Data. 

Namun sebelum melakukan penarikan data pada Twiiter menggunakan aplikasi 

Rapid Miner kita perlu terlebih dahulu mengkoneksikan antara kedua aplikasi 

tersebut yaitu Rapid miner dan Twiiter, yang mana tahapan pengoneksian dapat 

kita lihat pada gambar sebagai berikut : 

 

 

Gambar 3.2 Tahapan pengkoneksian Rapid Miner ke Twitter 

 

Pada gambar di atas yaitu dimana proses menghubungkan antara Rapid 

Miner dan Twiiter dimana nantinya Twitter akan memberikan berupa akses Token 

yang berupa kode angka yang akan di gunakan dalam proses menghubungkan 

kedua aplikasi tersebut barulah Rapid Miner bisa di gunakan untuk menarik data. 

Adapun tahapan Crawling data dapat kita lihat pada gambar di bawah : 
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Gambar 3.3 Tahapan Crawling 

 

Gambar 3.3 adalah tahapan Crawling data pada tanggal 6 maret 2023 

dengan menggunakan dua kata kunci yaitu IKN dan IBU KOTA PINDAH, 

dimana data di tarik menggunakan operator Search Twitter menggunakan 

pengaturan data populer atau yang terbaru, kata kunci IKN sebanyak 3866 data 

mentah dan IBU KOTA PINDAH sebanyak 667 data mentah kemudian data 

kedua kata kunci tersebut di gabungkan kedalam satu folder dengan menngunakan 

operator Append lalu data disimpan kedalam file CSV yang dimana data tersebut 

hanya berisi data teks dapat kita lihat pada tabel dibawah :  

Tabel 3.1 Tampilan beberapa  data mentah hasil Crawling 

No Text 

1 @rahmawaadityan Kagak warga ibu kota jg,di kota lain yg rumahnya pinggir rel atau yg 
pakai lahan punya TNI kalau disuruh pindah karena tanahnya atau rumahnya atau 
lahannya mau di pakai pasti ngamuk-ngamuk nggak terima.yg KAI malah harus kasih 
kompensasi sesuai bangunan 

2 @sociotalker Seharusnya mumpung ada rencana pindah ibu kota ke Kalimantan, sekalian 
aja reset NPP buat dibangun di Kalimantan yang notabenenya 'aman' dari aktivitas 
seismik. Toh Jepun yg jelas2 di RoF aja berani bikin NPP... 

3 @daffanacom ibu kota mau pindah ke ikn. tp proyek unggulan kayak gini aja bisa 
mangkrak. yakin gak malu maluin indonesia ? 

4 sekarang Ada istilah ibu kota di pindah 
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Tabel 3.1 (lanjutan) 

5 @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di 
Malaysia/KL dan di Jakarta. Penasehat sdh bilang Bos tuch Ibu Kota mau pindah “into the 
Woods in East Borneo.” Jadi hasil kunjunganya Blio menolong Ekonomi Malaysia. 

6 @CNNIndonesia Klo warga sulit di pindah, solusinya depo pertamina yg di pindah...ingat 
pemilik sah Tanah NKRI adalah rakyat..nah tugas pemerintah cari solusi pindahin depo 
tsb, pindahin ibu kota saja bisa, kenpa pindahin depo rumit amat..hadech 

7 RT @VIVAcoid: Menteri Pendayagunaan Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar 
Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil… 
 

3.1.2 Preprocesing  

Adapun tahap ini adalah mempersiapkan data teks sebelum digunakan pada 

proses lainnya. Pada tahap ini akan mengubah data teks menjadi bentuk yang 

lebih baik sehingga menghasilkan informasi teks dengan kualitas yang baik dan 

siap di gunakan untuk proses selanjutnya. Data yang diperoleh dari hasil 

penarikan tidak dapat diklasifikasikan secara langsung karena data tersebut 

mengandung banyak simbol dan kata-kata yang tidak perlu, sehingga diperlukan 

tahap Preprocesing data agar data lebih terstruktur dan bersih sehingga dapat 

diklasifikasikan ketahap berikutnya. Adapun tahapan pembersihan data dapat kita 

lihat pada gambar dibawah : 

 

Gambar 3.4 Tahapan pembersihan data 
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Gambar 3.4 dimana proses pembersihan data kotor dengan menggunakan 

operator Replace RT, URL, HASTAG, MENTION, SIMBOL. Lalu menggunakan 

operator Filter Examples yang gunanya untuk menghapus data yang kosong dan 

untuk menghapus data yang sama atau dobel digunakan operator Remove 

Duplicates. Adapun tahapannya dapat di lihat sebagai berikut : 

1.      Cleansing  

Cleansing adalah tahapan dimana karakter dan tanda baca yang tidak 

diperlukan dihilangkan dari teks, yang mana salah satu fungsi clensing itu sendiri 

yaitu dapat mengurangi noise pada dataset. Contoh karakter yang di hilangkan 

berupa URL, tag (#), tanda baca seperti titik (.), koma (,) dan karakter  lainnya 

yang tidak digunakan. 

a.      Cleansing RT 

Tabel di bawah ini adalah pembersihan kata yang mengandung RT (ret 

weet) dimana teks tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis sentiment 

sehingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing RT dengan menggunakan 

operator Replace RT menggunakan kode  RT @.*: contoh pada tabel dibawah: 

Tabel 3.2 Cleansing RT 

No Sebelum Sesudah 

1 RT @tedjo_0587: @Rian__Az 
Dokternya para kadrun, mkanya 
ngabacotnya ga pake pkiran.. emng klau 
ibu kota pindah, rakyat juga hrus ikut 
pinda… 

@Rian__Az Dokternya para kadrun, mkanya 
ngabacotnya ga pake pkiran.. emng klau ibu 
kota pindah, rakyat juga hrus ikut pinda… 

2 RT @VIVAcoid: Menteri Aparatur 
Negara dan Reformasi Birokrasi 
Abdullah Azwar Anas mengumumkan 
rencana relokasi PNS… 

Menteri Aparatur Negara dan Reformasi 
Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengumumkan 
rencana relokasi PNS… 
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Tabel 3.2 (lanjutan) 

3 RT @ch_chotimah2: Pdhl semua rakyat 
Indonesia terutama orang Kalimantan 
seperti saya ini bahagia betul ibu kota 
negara pindah, hanya dokter… 

Pdhl semua rakyat Indonesia terutama orang 
Kalimantan seperti saya ini bahagia betul ibu 
kota negara pindah, hanya dokter… 

4 RT @kumparan: Salah satu anggota 
ASN merasa resah dan gundah harus 
pindah tempat kerja ke Ibu Kota Negara 
baru. Ia menyatakan ketidaksiapan… 

Salah satu anggota ASN merasa resah dan 
gundah harus pindah tempat kerja ke Ibu Kota 
Negara baru. Ia menyatakan ketidaksiapan… 

 

b.      Cleansing URL 

Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung URL 

dimana URL tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis sentiment sehingga 

dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing URL dengan operator Replace URL 

menggunakan kode http.* contoh tahapan ini dapat kita lihat pada tabel dibawah 

ini : 

Tabel 3.3 Cleansing URL 

No Sebelum Sesudah 

1 Wakil Ketua DPR Sebut Pemindahan IKN 
Bukan Sekadar Pindah Tempat 
https://t.co/5hbyPymET3 

Wakil Ketua DPR Sebut Pemindahan IKN 
Bukan Sekadar Pindah Tempat 

2 PNS Pindah ke Ibu Kota Baru Bakal Dapat 
Segudang Tunjangan, Ini Rinciannya 
https://t.co/TYgntTito2 

PNS Pindah ke Ibu Kota Baru Bakal 
Dapat Segudang Tunjangan, Ini 
Rinciannya 

3 Untung gue dari bocah udah pindah agak jauh 
dari ibu kota aowkwkwkwkwk. Kalau di sini 
mulu mana ngerti gue kalau biji karet di mainin 
https://t.co/o7TIFX6QDt 

Untung gue dari bocah udah pindah agak 
jauh dari ibu kota aowkwkwkwkwk. Kalau 
di sini mulu mana ngerti gue kalau biji 
karet di mainin 

4 Apal ibu kota bbrp negara, tp skrg ada yang 
udah pindah ibu kota, knowledge nya sudah 
expired https://t.co/7k0uiYKPTO 

Apal ibu kota bbrp negara, tp skrg ada 
yang udah pindah ibu kota, knowledge 
nya sudah expired 

5 Salah satu anggota ASN merasa resah dan 
gundah harus pindah tempat kerja ke Ibu Kota 
Negara baru. Ia menyatakan 
ketidaksiapannya untuk pindah ke IKN. 
https://t.co/WV0s9wauLk 

Salah satu anggota ASN merasa resah 
dan gundah harus pindah tempat kerja ke 
Ibu Kota Negara baru. Ia menyatakan 
ketidaksiapannya untuk pindah ke IKN. 

https://t.co/5hbyPymET3
https://t.co/TYgntTito2
https://t.co/o7TIFX6QDt
https://t.co/7k0uiYKPTO
https://t.co/WV0s9wauLk
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c.      Cleansing HASTAG 

Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung 

HASTAG dimana HASTAG tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis 

sentiment sehingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing HASTAG 

dengan operator Replace HASTAG menggunakan kode #.*? contoh tahapan ini 

dapat kita lihat pada tabel dibawah ini : 

Tabel 3.4 Cleansing HASTAG 

No Sebelum Sesudah 

1 Jika IKN batal, saya janji akan 
bersujud.#IKN 

Jika IKN batal, saya janji akan bersujud. 

2 Kenapa bukan Balikpapan yg sdh Kota 
Besar, naik  status jadi 
Ibukota?#Ibukotapindah 

Kenapa bukan Balikpapan yg sdh Kota 
Besar, naik  status jadi Ibukota? 

3 Salah satu pertanyaannya yang dijawab 
Anies ialah apakah dirinya akan 
melanjutkan pembangunan Ibu Kota 
Negara.#IKN 

Salah satu pertanyaannya yang dijawab 
Anies ialah apakah dirinya akan melanjutkan 
pembangunan Ibu Kota Negara. 

4 Pada 23 Februari 2023 lalu, Presiden 
@jokowi meninjau lokasi pembangunan 
Istana Kepresidenan di Ibu Kota Negara 
(IKN) Nusantar#IKN 

Pada 23 Februari 2023 lalu, Presiden 
@jokowi meninjau lokasi pembangunan 
Istana Kepresidenan di Ibu Kota Negara 
(IKN) Nusantar 

5 Presiden optimis kawasan Istana 
Kepresidenan akan siap digunakan untuk 
perayaan Hari Ulang Tahun (HUT) 
Kemerdekaan RI pada bulan Agustus2024 
mendatang.#Ibukotapindah 

Presiden optimis kawasan Istana 
Kepresidenan akan siap digunakan untuk 
perayaan Hari Ulang Tahun (HUT) 
Kemerdekaan RI pada bulan Agustus 2024 
mendatang. 

 

d.      Cleansing MENTION 

Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung 

MENTION dimana MENTION tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis 

sentiment sehingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing MENTION 
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dengan operator Replace MENTION menggunakan kode @.*?  contoh tahapan ini 

dapat kita lihat pada tabel dibawah ini : 

Tabel 3.5 Cleansing MENTION 

No Sebelum Sesudah 

1 @desliyani_nl iya lah klo distop otomatis ini 
banyak ngalamin kendala masalah baru, 
apalagi ikn loh yg mau dijadiin ibu kota. pikir 
pikir lagi deh ibu kota pindah 

iya lah klo distop otomatis ini banyak 
ngalamin kendala masalah baru, apalagi ikn 
loh yg mau dijadiin ibu kota. pikir pikir lagi 
deh ibu kota pindah 

2 @daffanacom ibu kota mau pindah ke ikn. 
tp proyek unggulan kayak gini aja bisa 
mangkrak. yakin gak malu maluin indonesia 
? 

ibu kota mau pindah ke ikn. tp proyek 
unggulan kayak gini aja bisa mangkrak. 
yakin gak malu maluin indonesia ? 

3 @tanyakanrl Nambah macet. Nambah 
rempong opo opo larangan. Wis pindah ibu 
kota Arep ngurus apa apa susah. Runyam 

Nambah macet. Nambah rempong opo opo 
larangan. Wis pindah ibu kota Arep ngurus 
apa apa susah. Runyam 

4 @detikcom Hitung untung ruginya 
dulu..mending biayannya dialihkan untuk 
pemulihan ekonomi ..blm urgent kayaknya 
pindah ibu kota. 

Hitung untung ruginya dulu..mending 
biayannya dialihkan untuk pemulihan 
ekonomi ..blm urgent kayaknya pindah ibu 
kota. 

5 @bliblidotcom Dulu pernah ada yg namanya 
monas di ibu kota negara, skrg ibu kota 
negara pindah. Mungkin lendmark negara 
adalah kwitansi utang wk 

Dulu pernah ada yg namanya monas di ibu 
kota negara, skrg ibu kota negara pindah. 
Mungkin lendmark negara adalah kwitansi 
utang wk 

 

e.      Cleansing SIMBOL 

Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung 

SIMBOL dimana SIMBOL tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis 

sentiment sehingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing SIMBOL 

dengan operator Replace SIMBOL menggunakan kode [!@#$%^&*()_+-

=/,.><;":]  contoh tahapan ini dapat kita lihat pada Tabel 3.6 dibawah ini : 
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Tabel 3.6 Cleansing SIMBOL 

No Sebelum Sesudah 

1 iya lah klo distop otomatis ini banyak 
ngalamin kendala masalah baru, apalagi 
ikn loh yg mau dijadiin ibu kota. pikir pikir 
lagi deh ibu kota pindah 

iya lah klo distop otomatis ini banyak 
ngalamin kendala masalah baru apalagi ikn 
loh yg mau dijadiin ibu kota pikir pikir lagi deh 
ibu kota pindah 

2 Dokternya para kadrun, mkanya 
ngabacotnya ga pake pkiran.. emng klau 
ibu kota pindah, rakyat juga hrus ikut 
pindah.. haddeeuhh.. 

Dokternya para kadrun mkanya ngabacotnya 
ga pake pkiran emng klau ibu kota pindah 
rakyat juga hrus ikut pindah haddeeuhh 

3 Pertamina Energy Tower 6 thn berlalu, 
Erick Thohir sbg Menteri BUMN yg baru & 
yg berkuasa mengarahkan masa depan 
dan mimpi Pertamina, termasuk 
memutuskan apakah gedung itu akan 
diteruskan atau dihentikan. Ternyata 
Presiden Jokowi lebih memilih pindah Ibu 
Kota Baru. 

Pertamina Energy Tower  thn berlalu Erick 
Thohir sbg Menteri BUMN yg baru  yg 
berkuasa mengarahkan masa depan dan 
mimpi Pertamina termasuk memutuskan 
apakah gedung itu akan diteruskan atau 
dihentikan Ternyata Presiden Jokowi lebih 
memilih pindah Ibu Kota Baru 

4 Heru membiarkan jakarta dilalap banjir, 
untuk menguatkan ibu kota mmng harus 
pindah ke mimpi penghuni istana. 

Heru membiarkan jakarta dilalap banjir untuk 
menguatkan ibu kota mmng harus pindah ke 
mimpi penghuni istana 

 

f.      Cleansing data kosong 

Tahapan selanjutnya setelah melakukan pembersihan data dengan 

melakukan Cleansing data kosong yaitu tahapan menghapus data yang kosong 

dari data yang sudah melalui tahapan Cleansing dengan menggunakan operator 

yang bernama Filter Examples. 

g.      Cleansing data duplikat 

Setelah melakukan tahapan penghapusan data yang kosong maka ada satu 

tahap lagi yaitu menghapus data yang duplikat dengan menggunakan operator 

yang bernama Remove Duplicates data yang mengandung lebih dari satu data 

yang sama maka akan di hapus supaya mempermudah pada saat melakukan 

analisis sentiment. Setelah tahapan Cleansing data dilakukan barulah data tersebut 

bisa di gunkan ke tahap berikutnya. 
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h.      Case Folding 

Case Folding adalah untuk menyamaratakan penggunaan huruf kapital. 

Didalam penulisan tweet pasti terdapat perbedaan bentuk hurup maka perlu 

dilakukanla yang namanya Case Folding. 

i.       Tokenizing 

Tokenisasi adalah memecah kalimat menjadi pisah-pisah supaya kata-kata 

tersebut dapat diproses lebih lanjut dalam analisis teks. 

j.       Filtering  

Filtering adalah langkah menghilangkan kata-kata yang muncul dalam 

jumlah banyak tetapi tidak dianggap penting (stopwords). Pada dasarnya 

stopwords adalah sekumpulan kata yang banyak digunakan dalam berbagai 

bahasa. Alasan untuk menghapus kata-kata stopwords adalah karena terlalu sering 

muncul, memungkinkan pengguna untuk fokus pada kata-kata yang lebih penting. 

3.1.3 Ekstrasi Fitur  

merupakan proses penting pada klasifikasi teks untuk mengubah format 

tekstual yang tidak terstruktur menjadi terstruktur sehingga dapat diproses oleh 

algoritma machine learning untuk mengklasifikasikan ke class yang telah 

ditentukan sehingga mempeermuda klasifikasi Naïve Bayes. Selanjutnya TF-IDF 

(Term frequency Inverse Document  Frequency) digunakan untuk menentukan 

nilai frekuensi sebuah kata dalam sebuah dokumen atau artikel dan juga frekuensi 

di dalam banyak dokumen. Perhitungan ini menentukan seberapa relevan sebuah 



31 

 

 

 

kata dalam sebuah dokumen. Untuk proses dan hasilnya dapat kita lihat pada bab 

4. 

3.1.4 Pelabelan Manual 

Sebelum melanjutkan ketahapan berikutnya adapun data yang telah melalui 

proses yang telah disebutkan di atas, data tersebut di labelkan secara manual 

dengan sentiment positif dan negatif, apabila terdapat data yang bernada netral 

maka data tersebut dilihat dulu jika tidak ada kata-kata seperti mengejek, 

menghina atau cenderung tidak setuju maka di golongkan positif, barulah 

dilanjutkan ke tahap berikutnya. Berikut adalah beberapa contoh data yang telah 

dilakukan pelabelan secara manual menggunakan Majority rule, yaitu suara 

terbanyak yang ditentukan melalui voting untuk mengambil keputusan tanpa 

mempertimbangkan argumentasi. 

O1 = Orang pertama, O2 = Orang kedua, O3 = Orang ketiga, N   = Negatif, 

P    = Positif 

Tabel 3.7 Data pelabelan manual 

No Text O1 O2 O3 Sentimen 

1 iya lah klo distop otomatis ini banyak ngalamin 
kendala masalah baru apalagi ikn loh yg mau 
dijadiin ibu kota pikir pikir lagi deh ibu kota pindah 
 

N N N Negatif 

2 ibu kota mau pindah ke ikn tp proyek unggulan 
kayak gini aja bisa mangkrak yakin gak malu 
maluin indonesia ? 
 

N N N Negatif 

3 Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan 
Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas 
mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil… 

P P P Positif 

4 Ga ada urgensinya ibu kota pindah N N N Negatif 

Tabel 3.7 (Lanjutan) 
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5 Nambah macet Nambah rempong opo opo larangan 
Wis pindah ibu kota Arep ngurus apa apa susah 
Runyam 
 

N N N Negatif 

6 Bahwa sebenernya dari jaman Sukarno udah rencana 
pindah ke Palangkaraya cuma jaman pak Jokowi 
terealisasi Yg lain cuma bisa wacana doang 
 

P P P Positif 

7 tc kayak bakalan tetep jalan pindah ke ikn karna 
jakarta yg udah overloud banget menurut gua wajar 
aja kalo pindah ibu kota kalo masalah anggaran besar 
ya kembali membangun kota baru pasti butuh biaya 
besar asalkan roadmapnya jelas gaada masalah 
 

P P P Positif 
 
 
 
 

8 Serius tata ruang jakarta udah nggk bisa diselamatin 
lagi emang paling bener ibu kota pindah ke ikn 
 

P P P Positif 

9 Kok lo jadi takut emangnya IKN itu penting? gak lah 
IKN itu buang² uang rakyat krn bencinya kalian sama 
Anies sampe ibu kota negara kalian mau pindah 
dasar komunis 
 

N N N Negatif 

10 Engga sabar si pengen liat ibu kota pindah dan 
perubahan lalu lintas jakarta 
 

P P P Positif 

11 Saya org kalimantan yg ada di bekasi menolak ibu 
kota pindah ape lu? 

N N N Negatif 

12 Maksa bangun yg baru 
 

N N N Negatif 

 

Taebel 3.7 dapat kita lihat di mana beberapa data yang telah dilakukan 

proses pelabelan secara manual, pada pekabelan manual peneliti melakukan 

pelabelan dengan menggunkan 3 orang untuk melakukan pelabelan tersebut, jika 2 

orang menganggap positif dan 1 orang mengatakan negatif maka sentimentya 

positif begitupun sebalikanya. 

3.1.4 Clasificasion Naïve Bayes  

Data dalam bentuk tweet di ambil dari Twetter lalu disimpan dalam bentuk  

file csv. Data dibagikan menjadi dua set data, yaitu data latih dan data uji. 

Pelabelan akan disediakan untuk membedakan antara tweet negatif dan positif. 

Metode Naïve Bayes digunakan pada tahap klasifikasi sentimen dan interpretasi 

hasil analisis sentiment, selanjutnya data di splitting dengan perbandingan data 
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training dan data testing yang kemudian dikomputasi menggunakan metode Naïve 

Bayes sehingga menghasilkan luaran. 

Tahapan awal dalam menngunakan metode Naïve bayes pada Rapid Miner 

adalah membuat model dari metode Naïve bayes tersebut yaitu dapat kita lihat 

pada gambar dibawah ini : 

 

Gambar 3.5 Membuat model Naïve bayes pada Rapid Miner 

 

Pada Gambar 3.5 dapat dilihat di mana model Naïve Bayes dibentuk yang 

pertama menggunakan operator yang bernama Read CSV didalam operator 

tersebut kita masukkan data latih yang sudah kita labeli secara manual selanjutnya 

menggunakan operator yang bernama Filter Examples yang berfungsi untuk 

menampilkan data yang hanya memiliki sentimentnya saja dengan pengaturan 

filter (sentiment, is not mising), kemudian menggunakan operator yang bernama 

Nominal to Text sebagai pengubah data nominal menjadi data Text, selanjutnya 

menggunakan operator Process Documents untuk memroses documents yang 

dalamnya berisi Tokenize, Transform Cases, Filter Stopwords, Filter Tokens 

Bylength selanjutnya kita buat modelnya menggunakan algoritma Naïve bayes 
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dengan menggunakan operator Naïve bayes setelah model terbentuk barulah kita 

simpan model dan data latih tersebut menggunakan operator yang bernama Store. 

Dalam membuat model ini yang di ambil data yang sudah dilabeli sentimennya 

yang di ambil menngunakan operator Filter Examples untuk tampilaan datanya 

yang di proses, tahap ini dapat dilihat pada gambar di bawah : 

 

Gambar 3.6 Data tahap Filter Examples dengan pengaturan 

 (sentiment, is not mising) 

Selanjutnya yaitu tahapan mengisi data yang sentimentnya masi kosong 

dengan menggunakan model Naïve bayes yang kita buat pada gambar 3.5 

tahapannya dapat kita lihat pada gambar dibawah : 

 

Gambar 3.7 Proses pelabelan dengan model dan data latih Naïve Bayes 
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Pada Gambar 3.7 ialah proses pelabelan dengan model dan datah latih Naïve 

Bayes yang pertama pada tahapan ini adalah memasukan data menggunakan 

operator Read CSV kemudian data di filter dengan menggunakan operator yang 

bernama Filter Examples sama seperti saat membuat model pada tahap sebelumya 

tadi namun pada Filter Examples ini kebalikan yang tadi yaitu hanya 

menampilkan data yang sentimennya kosong atau yang belum dilabeli contohnya 

pada gambar dibwah : 

 

Gambar 3.8 Data tahap Filter Examples dengan pengaturan 

 (sentiment, no mising) 

Selanjutnya yaitu mengubah data yang mulanya nominal dirubah menjadi 

texs dengan menggunakan operator yang bernama Nominal to Text setelah data 

dirubah menjadi Texs berikutnya data tersebut diproses menggunakan operator 

yang bernama Process Documents untuk memroses documents yang dalamnya 

berisi Tokenize, Transform Cases, Filter Stopwords, Filter Tokens Bylength sama 

seperti saat membuat model sebelumya kemudian operator Union diperlukan 

dalam proses ini untuk memasukkan atau menggabungkan data latih dan data uji 
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data latih di ambil dari data yang telah memasuki tahap pembentukan model 

seperti pada gambar 3.5 kemudian menggunakan sekali lagi operator yang 

bernama Filter Examples untuk menampilkan data yang sentimennya belom terisi 

setelah itu menggunakan operator yang bernama Replace Missing Values untuk 

mengubah data yang tidak sama atributnya atau masi tanda tanya dirubah menjadi 

angka 0, selanjutnya barulah model yang telah di buat di gunakan dengan 

menggunakan operator yang bernama Apply Model lalau di hubungkan model 

tersebut dan data latih beserta data yang belum mempunyai sentimennya barulah 

proses tersebut di jalankan yang mana Rapid Miner tersebut akan belajar dari data 

latih dan permodelan data tersebut untuk menampilkan prediksi dari data yang 

belum ada sentimennya. 

3.1.5 Evaluasi 

Tahapan ini adalah tahapan terakhir dalam penelitian ini yaitu evaluasi 

adalah proses memeriksa secara kritis hasil klasifikasi, kegiatan, kebijakan atau 

sejenisnya. Ini termasuk mengumpulkan informasi tentang kegiatan dan hasil 

klasifikasi. Tujuannya adalah untuk melakukan penilaian tentang suatu klasifikasi, 

meningkatkan keefektifannya, dan menimbang keputusan. Dari proses tersebut 

nantinya kita dapat mengetahui apakah metode yang digunakan sudah sesuai 

prediksinya. 

a.      Split Validation 

Split validation merupakan bentuk klasifikasi Naïve Bayes yang berkerja 

untuk membagi dua data set yaitu data latih dan data tes dengan jumlah data latih 
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lebih besar dari data tes, data latih digunakan sebagai pelatih data dan data tes di 

gunakan untuk data yang di uji (Karsito & Susanti Santi, 2019). 

Gambar 3.9 Ilustrasi Split Validation 

Data latih Data uji 

 

b.      Cross Validation 

Cross Validagion dilakukan untuk pengujian klasifikasi yang menggunakan 

5 partisi atau disebut dengan k = 5, pengujian ini berkerja 4 sebagai data latih 1 

sebagai data uji, yang disebut dengan 5 skema cross Validation. 

Tabel 3.8 Ilustrasi skema 5-fold cross validation 

Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5 

Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5 

Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5 

Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5 

Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5 

 data uji  data latih  

3.2    Alat Bantu yang Digunakan 

Alat bantu yang digunakan peneliti : 

1. PC/Laptop dengan spesifikasi processor Intel(R) Core(TM) i5- 8250U         

CPU @ 1.60GHz 1.80GHz, RAM 8.00 GB, system operasi   Windows 

10,64-bit. 

2. Aplikasi Rapid Miner. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1    Pembahasan dan hasil dari Ekstrasi Fitur 

Setelah melalui tahapan Cleansing maka data tersebut memasuki tahahapan 

Exstrasi Fitur yang mana di dalam proses tersebut ada istilah yang dinamakan TF-

IDF (Term frequency Inverse Document  Frequency), adapun proses atau tahap 

TF-IDF dalam Rapid di bawah ini contoh proses tf idf pada Gambar 4.1 berikut : 

 

Gambar 4.1 Proses TF-IDF di Rapid Miner 

 

Sebelum melakukan TF-IDF kita perlu mengubah data set yang sudah di 

Cleansing karena data set yang sudah di Cleansing tersebut masih bersifat 

Nominal sedangkan yang dibutuhkan untuk proses dokumen ini adalah tipe data 

teks maka data set tersebut harus kita ubah dari Nominal ke Teks dengan 

menggunakan operator yang bernama Nominal to Text seperti yang dapat kita lihat 

di Gambar 4.1, setelah itu barulah data tersebut bisa di lakukan TF-IDF dengan 

menggunakan operator yang bernama Process Documents from Data, di dalam 



 

 

 

operator TF-IDF tersebut kita harus memasukkan beberapa operator lagi seperti 

yang dapat kita lihat pada gambar di bawah :  

 

Gambar 4.2 Proses didalam operator TF-IDF 

 

Pada Gambar 4.2 adalah gambar proses di dalam operator TF-IDF di mana 

terdapat beberapa operator lagi yang pertama adalah Tokenize yang mana operator 

ini berfungsi untuk memisahkan menjadi bagian- bagian  kalimat yang terpisah 

atau kata-kata dengan tujuan untuk proses analisis teks selanjutnya adapun 

gambaran dari proses ini dapat kita lihat pada gambar sebagai berikut : 

 

Gambar 4.3 Gambar hasil dari data yang di Tokenize 



 

 

 

Pada Gambar 4.3 kita bisa melihat di mana kata setiap teks di dalam data 

tersebut dipecah menjadi kata perkata yang menghasilkan sebanyak 5.520 reguler 

atribut dari 1.475 data yang mana dapat kita lihat pada pojok kiri bawah gambar 

4.3. Pada gambar di atas juga muncul banyak angka 0 angka tersebut merupakan 

data hasil TF-IDF yang menghitung berapa kali suatu kata dalam data tersebut 

muncul dalam sebuah dokumen, adapun beberapa contoh kata dari hasil 

pembobotan kata atau TF-IDF dapat kita lihat pada gambar sebagai berikut : 

 

Gambar 4.4 Contoh kata-kata hasil pembobotan TF-IDF 

Pada Gambar 4.4 terdapat contoh kata kata yang sudah melalui tahap 

pembobotan kata atau TF-IDF di mana pada gambar di atas dapat kita lihat kata 

IKN muncul sebanyak 885 kali dalam 824 data atau dokumen tweet, begitu juga 

dengan kata-kata yang lain yang berhasil di TF-IDF. 

Selanjutnya di karnakan kata kata tersebut masi bercampur antara huruf 

besar dan huruf kecil maka perlu di samaratakan sehingga menjadi huruf kecil 

semua supaya menjadi kata yang seragam dengan menggunakan operator yang 

bernama Transform Cases. 

Setelah menyeragamkan huruf tahapan selanjutnya yaitu menghapus kata- 

kata yang tidak penting dan tidak mempunyai makna atau bisa disebut dengan 



 

 

 

istilah Stopwords seperti kata-kata, yang, dan, di, adalah dan masi banyak lagi, 

untuk menghapus kata-kata tersebut kita membutuhkan operator yang bernama 

Filter Stopwords(dictionary) dimana nantinya didalam operator tersebut kita 

isikan kumpulan kata kata yang tidak penting tersebut. Yang terkhir dalam proses 

ini adalah menghilangkan kata kata yang singkat seperti kata-kata yang muncul 2 

huruf (yg) kata kata seperti itu di hapus menggunakan operator yang bernama 

Filter Tokens (by length) dan berikut gambar kata kata yang telah dilakukan 

proses Stopwords dan Filter Tokens (by length) : 

 

Gambar 4.5 Kata-kata yang sudah di Stopwors dan Filter Tokens 

 

Pada Gambar 4.5 kita dapat melihat di mana kata-kata di gambar tersebut 

sudah melalui berbagai proses sehingga hanya menampilkan kata-kata yang 

berharga dan juka menjadi trending topik dalam kedua kata kunci IKN dan IBU 

KOTA PINDAH. Supaya tampilannya lebih menarik maka peneliti akan 

menampilkan sebuah visualisasi yang cukup tren di analisis sentiment yaitu  

berupa Wordcloud : 



 

 

 

Gambar 4.6 Wordcloud 

Pada Gambar 4.6 di atas peneliti mengambil 30 contoh kata teratas kecuali 

kata IKN karana kata IKN adalah kata kunci, kita dapat melihat sebuah kumpulan 

kata-kata yang banyak muncul atau trending di dalam teks twiiter di mana 

semakin besar kata-kata pada gambar Worcloud maka semakin besar bobot kata-

kata tersebut begitupun sebalikanya. Pada gambar juga terdapat kata-kata lain 

yang mana kata-kata yang muncul seperti contohnya kata-kata seperti presiden 

Jokowi ternyata menjadi trending topik atau banyak di sebut dalam Twitter juga. 

4.2    Hasil Permodelan Metode Naïve Bayes 

Dari data keseluruhan yang tersisa setelah melalui berbagai tahap yang telah 

dipaparkan sebelumya tersisalah data sebanyak 1.449 data. Dari data 1.449 

tersebut dilakukan 2 kali pengujian yang pertama yang mana 1000 sebagai data 

latih dan 449 sebagai data uji sedangkan pengujian yang kedua 1.200 sebagai data 

latih 249 sebagai data uji baru di dapatlah hasil Accuracy, presisi dan Recall yang 

dihitung menggunakan rumus :  



 

 

 

  

Accuracy  
     

           
      

Presisi       
  

     
      

Recall       
  

     
      

Dimana :  

 TP adalah True positif, yaitu jumlah data yang terklasifikasi dengan benar 

oleh sistem. 

 TN adalah True negatif, yaitu jumlah data negatif yang terklasifikasi dengan 

benar oleh sistem. 

 FN adalah false negatif, yaitu jumlah data negatif namun terklasifikasi salah 

oleh sistem. 

 FP adalah false positif, yaitu jumlah data positif namun terklasifikasi salah 

oleh sistem. 

Untuk hasil pengujian manual dapat kita lihat pada tabel dan penjelasan dibawah: 

Tabel 4.1 Hasil uji data uji 449 dan data latih 1000 

 True negatif True positif 
 

pred.negatif 67 70 

pred.positif 44 268 

Total 449 

 

Accuracy  
      

            
      

                   = 74.61% 

Presisi       
   

      
      

     = 79.28% 

Recall       
   

      
      

                         = 85.89% 

 

 

 

 



 

 

 

Tabel 4.2 Hasil uji data uji 249 dan data latih 1200 

 True negatif      True positif 

 

pred.negatif 41 39 

pred.positif 20 149 

Total 249 

 

Accuracy  
      

            
      

                   = 76.30% 

Presisi       
   

      
      

     = 79.25% 

Recall       
   

      
      

                         = 79.25% 

Berdasarkan pengujian data di atas di mana yang pertama dengan jumlah 

data latih 1000 dan data uji 449 atau 69% : 31% di dapatkan nilai Acuraccy 

sebesar 74.61%, Presisi 79.28%, Recall 85.89% dan pengujian yang kedua dengan 

data latih 1200 dan data uji 249 atau 83% : 17% didapatkan nilai Acuraccy 

sebesar 76.30%, Presisi 79.25%, Recall 79.25%. 

4.3    Hasil pengujian Split Validation oleh sistem 

Untuk hasil pengujian dari sistem dapat kita lihat pada gambar dan 

penjelasan dibawah : 

 

Gambar 4.7 Pengujian data 50% : 50% 



 

 

 

Berdasarkan hasil pengujian yang dapat kita lihat pada Gambar 4.7 di mana 

pengujian di lakukan dengan membagi data uji dan data latih dengan 

perbandingan 50% :50% di dapatkan nilai Acuraccy sebesar 70.30%, Presisi 

73.51% dan Recall 84.37%. 

 

Gambar 4.8 Pengujian data 70% : 30% 

 

Hasil pengujian pada Gambar 4.8 di mana pengujian dilakukan dengan 

membagi data uji dan data latih dengan perbandingan 70% data latih dan 30% 

data uji, didapatkan nilai Acuraccy sebesar 73.79%, Presisi 75.47%, Recall 

87.41%. 

 Berdasarkan kedua pengujian di atas menunjukan bahwa semakin besar 

data latih yang digunakan untuk tahap pengklasifikasian maka semakin besar pula 

nilai Acuraccy yang di dapat dengan dibuktikan dua tahapan pengujian Split 

Validation di atas yaitu pengujian secara manual dan pengujian secara otomatis 

oleh sistem Rapid Miner. 

4.4    Hail pengujian Cross Validation 

Setelah melakukan pengujian dengan Split validation selanjutnya pengujian 

dengan menggunakan Cross Validation di mana pada pengujian ini semua data 

1449  di dapatkan acuraccy sebesar 71.98% yang mana dapat kita lihat pada 

Gambar 4.9 dibawah ini. 



 

 

 

 

Gambar 4.9 pengujian Cross Validation 

 

4.5    Hasil percobaan data baru 

Selanjutnya yaitu peneliti mencoba memasukkan data baru kedalam 

klasifikasi ini untuk melihat bagaimana hasil prediksinya adapun data dan 

prediksinya dapat dilihat pada tabel di bawah : 

Tabel 4.3 Percobaan tambah data baru 

No Text Prediksi Hasil 

1 Indonesia makin maju karena ikn Positif Benar 

2 Semangat untuk pembangunannya Positif Benar 

3 Saya bangga jadi warga indonesia Negatif Salah 

4 Wiih ibu kota baru pasti mantapni Negatif Salah 

5 Ikn itu gak terlalu penting menghabiskan 
uang saja 

Negatif Benar 

6 Ikn gak penting Negatif Benar 

7 Indonesia bisa bobrok kalau maksa 
bangun ikn 

Negatif Benar 

8 Menyusahkan rakyat Negatif Benar 

  

Berdasarkan data di atas kita dapat melihat dari 8 data di atas yang betul 

terprediksi dengan benar adalah 6 data dan 2 data salah. 

 

Gambar 4.10 Jumlah sentiment positif dan negatif 

74% 

26% 

Jumlah data sentiment positif dan 
negatif  

positif

negatif



 

 

 

Berdasarkan gambar diagram di atas menampilkan jumlah data yang 

bernada positif dan negatif dengan keseluruhan data 1449, sentiment yang bernada 

positif berjumlah 1073 atau 74% dan sentiment negatif berjumlah 376 atau 26%  

ini menunjukkan bahwa sentiment yang benada positif lebih dominan tinggi. 

4.6    Evaluasi 

Tabel 4.4 Hasil Evaluasi 

Perbandingan Pengujian Acuraccy Precision Recall 

Manual, data uji 449 dan data latih 1000 74.61% 79.28% 85.89% 

Manual, data uji 249 dan data latih 1200 76.30% 79.25% 79.25% 

Split Validation, 50% : 50% 70.30% 73.51% 84.37% 

Split Validation, 70% : 30% 73.79% 75.47% 87.41% 

Cross Validation keseluruhan data 71.98% 74.09% 86.13% 

 

 pada Tabel 4.4 telah di lakukan beberapa kali, Pengukuran akurasi 

menggunakan confusion matrik dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes 

Mendapatkan hasil yakni semakin banyak data latih yang digunakan pada tahap 

pengklasifikasian semakin tinggi akurasi yang di dapat di buktikan dengan 

pengujian manual data uji 449 mendapatkan akurasi 74.61%, data uji 249 

mendapatkan akurasi 76.30% dan pengujian split validation oleh sistem data 50% 

: 50% di dapatkan akurasi 70.30%, data 70% : 30% mendapat akurasi 73.79%. 

Cross Validation menggunakan fold-5 mendapatkan akurasi 71.98%. 

Selanjutnya pengujian dengan memasukkan data baru dari 8 data di yang 

betul terprediksi dengan benar adalah 6 data dan 2 data salah. Dari 1449 data 

sentiment yang bernada positif berjumlah 1073 atau 74% dan sentiment negatif 

berjumlah 376 atau 26%. 



 

 

 

 Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan di mana pada penelitian ini 

terdapat kekurangan dan kelebihan untuk kekeurangannya sendiri di sini peneliti 

hanya menggunakan sentiment positif dan negatif saja sedangkan sentiment netral 

tidak. Untuk kelebihannya pada penelitian ini adalah di mana pada penelitian ini 

menggunkan doble pengujian split validtion di mana data di uji secara manual dan 

sistem supaya dapat melihat hasil kedua pengujiannya. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1    Kesimpulan 

Metode Naïve Bayes dapat digunakan sebagai metode untuk 

mengklasifikasi sentiment. Analisis dengan metode Naïve Bayes di mulai dengan 

crawling data dari Twitter pada tanggal 6 maret 2023 sebanyak 4533 data mentah 

dengan 2 kata kunci IKN dan IBU KOTA PINDAH. Setelah crawling selanjutnya 

pembersihan data atau preprocessing yang terdiri dari cleansing, stopword, dan 

casefolding sehingga menyisakan data yang bersih sebanyak 1449 data. Tahapan 

terakhir yaitu mengklasifikasikan data dengan metode Naïve Bayes dengan 

menggunakan aplikasi Rapid Miner, pelabelan manual diperlukan sebelum 

menngunakan metode selanjutnya data di bagi menjadi dua yaitu data latih dan 

data uji data latih digunakan untuk memberikan pengetahuan kepada rapid miner 

dalam menggolongkan suatu data sehingga data uji tersebut dapat terprediksi oleh 

aplikasi Rapid Miner, dari pengujian yang sudah di lakukan dapat disimpulkan 

bahwa semakin banyak data latih yang digunakan semakin tinggi Acuraccynya.  

 Atas kebijakan pemerintah yang ingin memindahkan Ibu kota Indonesia 

menimbulkan beragam respon positif dan negatif dari masyarakat, sentiment yang 

paling banyak yaitu positif sebesar 1073 (74%), sentiment negatif ditemukan 

sebanyak 376 (26%). Banyaknya sentiment positif dengan jumlah sentiment 

negatif  ini menunjukan bahwa masyarakat Indonesia tidak menutup kemungkinan 

menyetujui atas kebijakan pemerintah dalam pemindahan Ibu kota Indonesia. 



 

 

 

5.2    Saran 

Bedasarkan penelitian yang telah dilakukan maka penulis memverikan saran 

untuk peneliti selanjutnya : 

1. Pada penelitian berikutnya diharapkan peneliti menggunakan lebih   banyak 

data  supaya lebih bagus, menambahkan sentiment netral dan data emoticon. 

2. Menggunakan algoritma klasifikasi yang lain sehingga dapat   membandingkan 

hasil dari klasifikasinya. 

3. Pada pelabelan data secara manual diharapkan untuk menggunakan orang yang 

ahli dalam bahasa indonesia sehingga pelabelan lebih bagus. 
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LAMPIRAN 

Lampiran 1 Tampilan logo dari aplikasi Rapid Miner 

 

 

Lampiran 2 Tampilan awal Rapid Miner 
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Lampiran 3 Tampilan proses-proses pada Rapid Miner 

 

 

Lampiran 4 Tampilan data model dan data latih pada Rapid Miner 
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Lampiran 5 Tampilan beberapa data kotor yang di tarik dari Twitter 

 

 

Lampiran 6 Tampilan beberapa data yang sudah melalui tahap preprocesing 
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Lampiran 7 Data pelabelan 3 orang 

 

 

Lampiran 8 Gambaran untuk mencari nilai acuraccy manual dalam data 
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Lampiran 9 Tahaan Split Validation pada Rapid Miner 

 

 

 

Lampiran 10 Tahapan Cross Validation pada Rapid Miner 

 

 

Lampiran 11 Kamus Stopword 

 


