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bstract

Social media platform Instag ecome one of the most frequently used

platforms for expressing opini cussions on various topics, including the
"Apple Tax Holiday" issue, which has garnered public attention. This study aims
to analyze sentiments toward the issue using the Naive Bayes and Random Forest
algorithms. The data was collected using the Instant Data Scraper extension on
the Google Chrome browser from comments on two public accounts,
@martapurapedia and @pembasmi.kehaluan.reall, with a total of 3,791
comments. A preprocessing step was conducted to remove noise, such as spam
comments, to ensure data quality.The testing involved splitting the dataset into
training and testing data, as well as applying random oversampling to address
data imbalance. Naive Bayes achieved an accuracy of 92.79% on the training
data and 88.07% on the testing data, while Random Forest achieved an accuracy
of 89.05% on the training data and 87.03% on the testing data. The results
indicate that Naive Bayes excels in data generalization, whereas Random Forest
is more stable in handling neutral classes. This study demonstrates that Naive
Bayes is more suitable for analyzing this policy due to its ability to capture
overall sentiment patterns, which is crucial for understanding public opinion on
the policy.

Keywords: Sentiment Analysis, Naive Bayes, Random Forest, Instagram, Apple
Tax Holiday
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bstrak

Media sosial Instagram menja u platform yang sering digunakan untuk

menyampaikan opini dan disk nai berbagai topik, termasuk isu "Apple
tax holiday" yang menjadi perbincangan publik. Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis sentimen terhadap isu tersebut dengan menggunakan algoritma
Naive Bayes dan Random Forest. Data dikumpulkan menggunakan ekstensi
Instant Data Scraper pada browser Google Chrome dari komentar pada dua akun
publik, yaitu @martapurapedia dan @pembasmi.kehaluan.reall, dengan total
3.791 komentar. Proses preprocessing dilakukan untuk menghapus noise seperti
komentar spam guna memastikan kualitas data.Pengujian dilakukan dengan
membagi dataset menjadi data training dan testing, serta menggunakan random
oversampling untuk mengatasi ketidakseimbangan data. Naive Bayes
menunjukkan akurasi 92.79% pada data training dan 88.07% pada data testing,
sementara Random Forest memiliki akurasi 89.05% pada data training dan
87.03% pada data testing. Hasil menunjukkan bahwa Naive Bayes unggul dalam
generalisasi data, sedangkan Random Forest lebih stabil dalam menangani kelas
netral. Penelitian ini menunjukkan bahwa Naive Bayes lebih sesuai untuk analisis
kebijakan ini karena kemampuannya dalam menangkap pola sentimen secara
keseluruhan, yang penting untuk memahami opini masyarakat terhadap kebijakan.
Kata Kunci: Analisis Sentimen, Naive Bayes, Random Forest, Instagram,

Apple Tax Holiday
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BAB1

HULUAN
1.1 Latar Belakang Penelitia

Indonesia, sebagai nega bang, menghadapi tantangan besar dalam
meningkatkan pembangunan ekonomi untuk mencapai kesejahteraan masyarakat.
Salah satu langkah strategis yang ditempuh pemerintah adalah menarik investasi
asing langsung Foreign Direct Investment/FDI melalui berbagai kebijakan fiskal,
seperti pemberian fax holiday. Kebijakan ini dirancang untuk menarik minat
investor asing dengan memberikan insentif pajak bagi perusahaan yang memenuhi
kriteria tertentu. Dalam konteks ini, investasi memainkan peran penting dalam
mendorong pertumbuhan ekonomi, khususnya di sektor-sektor strategis seperti
teknologi dan infrastruktur.[1]

Permintaan Apple untuk fax holiday selama 50 tahun di Indonesia memicu
perdebatan tentang manfaat dan dampaknya. Kebijakan ini diharapkan mampu
menarik investasi asing langsung (Foreign Direct Investment), terutama di sektor
teknologi, namun sering dianggap memberikan keistimewaan bagi perusahaan
multinasional dengan mengorbankan pemerataan ekonomi dan keadilan sosial.
Hal ini menimbulkan kekhawatiran terkait potensi ketimpangan manfaat yang
dirasakan oleh masyarakat lokal. Dalam konteks ini, opini masyarakat terhadap
kebijakan tax holiday menjadi penting untuk dipahami, karena dapat
memengaruhi kepercayaan publik terhadap pemerintah dan keberhasilan
kebijakan tersebut.[2] Analisis sentimen publik terhadap kebijakan tax holiday
yang diminta Apple menjadi krusial untuk memahami opini masyarakat secara
terukur, baik yang bersifat positif maupun negatif. Hal ini dapat dilakukan melalui
penerapan algoritma machine learning yang terbukti mampu menangkap pola
sentimen dari data teks secara efektif.

Berbagai algoritma machine learning telah banyak digunakan untuk
analisis sentimen, termasuk Naive Bayes dan Random Forest. Penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa Naive Bayes Classifier merupakan teknik
klasifikasi yang dapat bekerja dengan cepat dengan akurasi yang tinggi pada

jumlah data yang besar[3], sementara itu Random forest memiliki hasil akurasi
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yang bagus, Kuat terhadap outliers dan noise, dan lebih cepat dibandingkan

dengan bagging dan boosting. ai contoh, analisis sentimen masyarakat

terhadap kasus pembobolan ah Bank BSI di Twitter menggunakan

metode Random Forest dan N menghasilkan akurasi 81% untuk Naive
Bayes dan 78% untuk Random Forest.[5] Namun, pada penelitian perbandingan
metode Naive Bayes Classifier dengan Random Forest dalam prediksi rating
review drama Korea, Random Forest lebih unggul dengan akurasi sebesar 89%
dibandingkan Naive Bayes yang mencapai 86%. Bahkan dalam prediksi rating
lanjutan, Random Forest kembali lebih unggul dengan akurasi sebesar 41%
dibandingkan 40% untuk Naive Bayes.[6] Namun, performa algoritma ini sangat
bergantung pada karakteristik data yang dianalisis. Kekurangan dalam presisi dan
efisiensi masing-masing algoritma menunjukkan perlunya penelitian lanjutan
untuk menentukan algoritma yang paling optimal, khususnya pada konteks
kebijakan tax holiday Apple.

Maka dari itu, penting untuk melakukan analisis sentimen publik
mengenai permintaan tax holiday Apple melalui media sosial. Penelitian ini
bertujuan untuk membandingkan efektivitas algoritma machine learning, yaitu
Naive Bayes dan Random Forest, dalam mengklasifikasikan opini masyarakat
terkait kebijakan tersebut. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan
wawasan mendalam mengenai persepsi publik baik yang positif maupun negatif
terhadap kebijakan ini serta mendukung pengambilan keputusan yang lebih
transparan dan berbasis data.

1.2 Identifikasi Masalah
Permintaan Apple untuk tax holiday selama 50 tahun menimbulkan berbagai
pertanyaan penting:

1. Persepsi masyarakat terhadap kebijakan ini belum dipetakan secara
mendalam, baik yang bersifat positif maupun negatif. meskipun penting
untuk menilai kepercayaan publik terhadap pemerintah.

2. Efektivitas algoritma machine learning, seperti naive bayes dan random
forest dalam menganalisis opini publik terhadap kebijakan ini belum

diketahui
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1.3 Rumusan asalah

Berdasarkan identifikasi di atas, rumusan masalah yang dapat

diajukan adalah:
a. Bagaimana opini mas ’kait permintaan tax holiday Apple di
media sosial?

b. Algoritma machine learning mana yang paling efektif untuk menganalisis
sentimen publik terhadap kebijakan tersebut?

1.4 BatasanMasalah

a. Penelitian ini hanya akan menganalisis sentimen publik berdasarkan data
dari media sosial instgram

b. Hanya algoritma Naive Bayes, Random Forest yang akan digunakan dalam
komparasi efektivitas model analisis sentimen.

c. Fokus penelitian terbatas pada konteks kebijakan tax holiday yang diminta
Apple di Indonesia, tanpa membahas konteks global atau kebijakan
perpajakan lainnya.

1.5 Tujuan dan Manfaat Penelitian
1.5.1 Tujuan Penelitian

1) Membandingkan efektivitas algoritma machine learning dalam
menganalisis sentimen publik terkait kebijakan Apple tax holiday.

2) Memberikan wawasan tentang persepsi publik terhadap kebijakan tersebut.

1.5.2 Manfaat Penelitian
1) Memberikan kontribusi akademik pada pengembangan metode analisis

sentimen berbasis machine learning.
2) Membantu pemerintah Indonesia dalam memahami opini publik untuk

merancang kebijakan perpajakan yang lebih responsif dan transparan.
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BAB 11

PUSTAKA
2.1 Literatur
2.1.1. Analisis Sentimen
Analisis sentimen mengklasifikasikan sentimen berdasarkan polaritas
teks dalam sebuah frasa, sehingga dapat ditentukan sebagai sentimen
positif, negatif, atau netral. Sentiment analysis atau analisis sentimen
dalam Bahasa Indonesia adalah sebuah teknik atau cara yang digunakan
untuk mengidentifikasi bagaimana sebuah sentimen diekspresikan
menggunakan teks dan bagaimana sentimen tersebut dapat
dikategorikan sebagai sentimen positif maupun sentimen
negatif.[7]pengguna internet saat ini banyak yang menuliskan pendapat
atau opini, pengalaman dan berbagai hal yang terjadi atau sekiranya
menarik untuk mereka oleh karna itu dibutuhkan nya analisis sentimen
untuk mengetahui pendapat dan opini publik [8]
2.1.2. Text Minning
Text mining adalah suatu langkah dari analisis teks yang secara
otomatis dilakukan oleh komputer dengan tujuan menggali informasi yang
berkualitas dari suatu rangkaian teks yang terangkum dalam sebuah
dokumen.[9] Text mining bertujuan untuk menganalisis opini, sentiment,
evaluasi,penilaian, sikap serta emosi seseorang sehingga dapat diketahui
kaitannya dengan suatu topik, layanan, organisasi,individu, atau kegiatan
tertentu. Text mining dan data mining berbeda dalam artian melibatkan
data yang terstruktur untuk data mining sedangkan untuk text mining erat
kaitannya preprocessing untuk pengolahan data. Meskipun demikian
keduanya memiliki konsep yang dalam persepsi ilmu algoritma yang
sama. [10]
2.1.3. Machine Learning
Machine Learning adalah salah satu disiplin ilmu dari Computer
Science yang mempelajari bagaimana membuat komputer atau mesin

memiliki kecerdasan. Agar memiliki kecerdasan tersebut, komputer atau
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mesin harus mampu belajar dari data. Dengan kata lain, Machine Learning

adalah bidang keilmua

rfokus pada pembelajaran komputer untuk
memahami dan memp guna menghasilkan keputusan cerdas.
Salah satu pendekatan hine Learning adalah Concept Learning,
sebuah metode yang membutuhkan data training dan mampu mengatasi
data negatif maupun positif karena termasuk dalam kategori Supervised
Learning,terdapat algoritma seperti Naive Bayes dan Random Forest
sebagai bagian Supervised Learning, yang masing-masing memiliki
keunggulan dan karakteristik unik dalam memproses data untuk
menghasilkan analisis yang akurat.[11]
2.1.4. Naive Bayes
Naive Bayes adalah metode yang mudah diimplementasikan, memiliki
struktur yang cukup sederhana, dan tingkat efektifitasnya yang tinggi
sehingga banyak digunakan untuk kebutuhan data mining Metode Naive
Bayes tergolong supervised learning, karena membutuhkan

data latih untuk mengelompokkan data kedalam sebuah kelas[12]. Gambar

an umum klasifikasi Naive Bayes ditunjukkan pada Persamaan berikut:

P(C)P(W|C)

P(CIW) = P—= 5

Keterangan :

P(clw) : Posterior adalah peluang kategori cketika terdapat kemunculan
kata w

P(w|c) : Likelihood adalah peluang sebuah kata w yang masuk kategori ¢
P(c) : Prior adalah peluang munculnya kategori ¢

P(w) : Evidence adalah peluang kemunculan kata

Untuk perhitungan peluang kemunculan kelas atau prior dapat dilihat pada

persamaan berikut :

P(c) ==
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Keterangan :

P(c) : peluang kemunc

Nc : banyak dokumen 1

kategori ¢

ategori ¢

N : total dokumen latih yang digunakan.

Pada persamaan likelihood, penggunaan Laplace Smoothing bertujuan
untuk menghindari angka nol. Setiap kata pada metode ini diolah
dengan menggunakan distribusi multinomial, karena urutan kejadian
munculnya kata pada dokumen tidak terlalu diperdulikan Perhitungan nilai
likelihood pada multinomial Naive Bayes dapat dilihat pada Persamaan

berikut :

count(w,c)+1

p(ch) - count(c)+|v]|
Keterangan :

P(w/c) : likelihood, peluang kata w masuk kategori ¢
count(w, c¢) : jumlah kata w yang ada pada suatu kategori ¢
count(c) : total kemunculan kata pada kategori ¢

[V] : jumlah kemunculan kata atau term unik

Untuk perhitungan nilai evidence ditunjukkan pada persamaan berikut

|wi

pw) =
Keterangan :
P(w) : Evidence adalah peluang kemunculan kata
|N| : jumlah kemunculan kata pada seluruh dokumen
Kelebihan Naive Bayes[13] :
a) Bisa dipakai untuk data kuantitati maupun kualitatif
b) Tidak memerlukan jumlah data yang banyak
c¢) Tidak perlu melakukan data training yang banyak



Protected by PDF Anti-Copy Free

(U,]ﬂgrade to Pro Version to Remove the Watermark) )
d) Jika ada nilai yang hilang, maka bisa diabaikan dalam perhitungan.

e) Perhitungannya ce

2.1.5. Random Forest

isien di pahami.

Random Forest ad mbangan dari metode Decision Tree
yang menggunakan beberapa Decision Tree, dimana setiap Decision
Tree telah dilakukan pelatihan menggunakan sampel individu dan setiap
atribut dipecah pada pohon yang dipilih antara atribut subset yang bersifat
acak. Random Forest memiliki beberapa kelebihan, yaitu dapat
meningkatkan hasil akurasi jika terdapat data yang hilang, dan untuk
resisting outliers, serta efisien untuk penyimpanan sebuah data. Selain
itu, Random Forest mempunyai proses seleksi fitur dimana mampu
mengambil fitur terbaik sehingga dapat meningkatkan performa
terhadap model klasifikasi[14] Random Forest adalah metodep pelatihan
yang berbasis ensemble learning, yang menggunakan algoritma Decision
Tree. Prosesnya melibatkan pembuatan beberapa model Decision Tree
dengan menggunakan data uji yang sama untuk setiap model. Selanjutnya,
hasil prediksi dari setiap model Decision Tree digabungkan melalui proses
majority voting dengan menggunakan metode modus. Hasil akhir dari
proses ini menjadi kelas prediksi. Pada persamaan merupakan rumusuntuk
menghitung Entropy, dan persamaan merupakan rumus untuk menghitung
Gain pada metode Random Forest.

Entropy (E) = — ),j=,1pi log?2 pi
Dimana n adalah jumlah kelas yang mungkin, dan pi adalah probabilitas
dari kelas 1.
Gain = Entropyparent— ENtropychiidren
Entropyparent adalah entropi dari node induk dan Emntropychiden adalah
entropi rata-rata dari node anak.[15]

Pada algoritma random forest terdapat banyak parameter yang
digunakan untuk membuat pohon acak. Hanya saja, parameter yang paling
berpengaruh terhadap hasil prediksi dan mencegah terjadinya overfitting

adalah[4]:
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1. N Estimators (digunakan untuk membentuk jumlah pohon yang ada pada

iubah dari 10 sampai 100).

hutan. Nilai n estimator

2. Max Depth (digunaka engatur kedalaman pohon yang akan
dibangun).

3. Criterion (digunakan untuk mengukur kualitas split. Kriteria yang
didukung adalah “gini” untuk ketidakmurnian Gini dan “entropy” untuk
perolehan informasi).

4. Minimal Samples Split (parameter untuk membentuk jumlah pengamatan
minimum atau pemisahan yang diperlukan pada simpul yang diberikan
untuk membagi hutan acak, nilai default parameter ini adalah 2).

5. Max Features (Jumlah fitur yang dipertimbangkan saat mencari pemisahan

terbaik, nilai default-nya adalah auto, sqrt, dan log?2).

2.1.6. Pembobotan Tf-idf

Pembobotan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
dapat didefinisikan sebagai metode untuk menentukan nilai frekuensi
sebuah kata di dalam sebuah dokumen atau artikel. Perhitungan ini
menentukan seberapa relevan sebuah kata di dalam sebuah dokumen. TF
IDF merupakan hasil dari perhitungan antara TF (Term Frequency) dan
IDF (Inverse Document Frequency). TF (Term Frequency) adalah
frekuensi sebuah kata yang muncul dalam sebuah dokumen. IDF (Inverse
Document Frequency) adalah pengukuran seberapa penting suatu kata
Rumus dari TF-IDF adalah
TE-IDF =TF X IDF . ..o e e e

TF __ Frekuensi term dalam satu dokumen

Total kata dalam satu dokumen

Total dokumen+1
TF =log——————————————————————————

Frekuensi dokumen mangandung term

2.1.7. Media Sosial

Media sosial telah menjadi platform yang memiliki peranan yang

sangat signifikan dalam kehidupan sehari-hari kita. Banyak individu yang
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memanfaatkan media sosial untuk berbagi informasi, berinteraksi dengan

kerabat dan teman, sert empromosikan usaha mereka. Meskipun

demikian, media sosial di sumber informasi yang berharga bagi

perusahaan dan orga uk menganalisis pendapat pengguna
terhadap merek, produk, atau layanan yang mereka tawarkan melalui
analisis sentimen. Data untuk analis sentimen dapat beragam, bisa berupa
positif, negatif, atau netral. Melalui analisis sentimen data, perusahaan dan
organisasi dapat memperoleh pemahaman mengenai respons pengguna
terhadap merek, produk, atau layanan yang mereka tawarkan melalui
media sosial. Tahap awal dalam melakukan analisis sentimen adalah
mengumpulkan data dari berbagai platform media sosial.[16]

2.1.8. Instagram

Instagram adalah platform media sosial yang memungkinkan pengguna

untuk berbagi foto, video, dan cerita dalam format visual. Diluncurkan
pada tahun 2010, Instagram awalnya fokus pada berbagi foto dengan filter
artistik untuk meningkatkan penampilan gambar. Namun, seiring
berjalannya waktu, platform ini berkembang menjadi salah satu media
sosial terbesar di dunia dengan lebih dari satu miliar pengguna aktif
bulanan pada tahun 2023[17]

2.1.9. KebijakanTaxHoliday

Tax holiday adalah kebijakan pemerintah yang memberikan

pembebasan atau pengurangan pajak kepada sektor-sektor tertentu untuk
periode waktu tertentu. Tax Holiday pertama kali diatur dalam Undang-
Undang Nomor 1 Tahun 1967 yang membahas tentang Penanaman Modal
Asing (PMA).[1] Tujuan utama dari tax holiday adalah untuk mendorong
investasi dalam sektor-sektor tertentu, memicu pertumbuhan ekonomi, dan
menciptakan lapangan kerja. Biasanya, kebijakan ini diterapkan pada
sektor-sektor strategis atau industri-industri yang dianggap vital bagi
pembangunan ekonomi negara. Di tengah dinamika perekonomian global,
kebijakan fiskal seperti tax holiday telah menjadi salah satu strategi yang

diandalkan oleh banyak negara untuk mendorong pertumbuhan ekonomi
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dan investasi. Dalam konteks ini, tax holiday memberikan sejumlah

manfaat yang signifika a, tax holiday memberikan stimulasi kuat

untuk aktivitas inve sahaan. Dengan beban pajak yang

dikurangkan atau bahk kan selama periode tertentu, perusahaan
cenderung lebih termotivasi untuk melakukan investasi jangka panjang.
Hal ini membuka pintu bagi ekspansi perusahaan, pembelian aset baru,

dan peningkatan kapasitas produksi.[18]

2.1.10. Python

1y

Python adalah salah satu bahasa pemrograman yang memiliki tujuan
umum terbaik yang bisa digunakan diberbagai sistem operasi saat ini.
Python juga merupakan bahasa pemrograman dengan tipe interpreted
language yang dimana code tidak akan diubah menjadi sebuah code yang
dapat dipahami oleh komputersebelum dijalankan, melainkan perubahan
tersebut terjadi saat runtime. Python sendiri diciptakan oleh Guido Van
Rossum. Aplikasi yang bisa dikembangkan dari bahasa pemrograman ini
sangat beragam salah satunya dibidang Scientific dan numeric yang
memiliki library cukup banyak seperti Spicy, Pandas, Numpy[17]

Python merupakan bahasa pemrograman yang mengalami peningkatan
popularitas yang signifikan dalam beberapa tahun terakhir. Salah satu
faktor keberhasilannya adalah perkembangan berbagai pustaka (library)
yang semakin canggih, serta kontribusi dari komunitas pengembang yang
sangat aktif. Hal ini menjadikan Python sebagai salah satu bahasa
pemrograman yang stabil dan terus berkembang dengan cepat. Python
menawarkan berbagai pustaka dan kerangka kerja (framework) yang
sering digunakan dalam analisis data. Berikut adalah beberapa pustaka
yang digunakan dalam penelitian ini:

Pandas adalah pustaka open-source yang menyediakan struktur data
tingkat tinggi yang sangat fleksibel, serta berbagai alat untuk analisis data.
Pustaka ini sering digunakan dalam pemrosesan data, termasuk analisis,

manipulasi, dan pembersihan data.

10
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NLTK “adalah platform yang dirancang untuk mempermudah pengolahan

data teks. Dikembangk teven Bird dan Edward Loper, pustaka ini

pertama kali dirilis pa 01 dan menjadi salah satu alat penting
dalam analisis teks.
Sastrawi adalah pustaka yang dikembangkan khusus untuk melakukan
proses stemming pada teks berbahasa Indonesia. Stemming adalah proses
mengubah kata menjadi bentuk dasarnya. Sastrawi merupakan
pengembangan dari proyek sebelumnya yang berbasis PHP.

Scikit-learn adalah pustaka Python yang sangat populer dalam dunia
machine learning. Pustaka ini mendukung berbagai algoritma machine
learning, baik yang diawasi (supervised) maupun tidak diawasi
(unsupervised), seperti regresi linear, klasifikasi, dan clustering. Scikit-
learn merupakan pustaka open-source yang dirancang untuk menangani
data kompleks.

NumPy adalah pustaka Python yang digunakan untuk menangani array dan
menyediakan berbagai fungsi dalam bidang aljabar linear, transformasi
Fourier, dan operasi matriks. Pustaka ini dikembangkan pada tahun 2005
oleh Travis Oliphant dan tersedia secara open-source.

TfidfVectorizer adalah metode machine learning berbasis TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency), yang dirancang khusus untuk
mengolah teks dari dokumen. Pustaka ini berguna dalam menganalisis

frekuensi dan relevansi kata dalam sebuah korpus.

11
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2.2 Penelitian Relevan

Tabel 2.1. Penelitian Terd

No Author Jud Metode Hasil Penelitian
1 Desti Mualfah, Anal Naive Hasil penelitian ini
Ananda Prihatin, Sent Bayes menunjukkan bahwa
Rahmad Firdaus, Masyarakat Dan metode Naive Bayes
Sunanto|5] Terhadap random memiliki tingkat akurasi
Kasus forest 81%, sedangkan metode
Pembobolan Random Forest memiliki
Data Nasabah tingkat akurasi 78%.
Bank BSI Pada Kata
Twitter
2 Ferisa Dwi Alfia Perbandingan Naive Pada prediksi review,
Meisty, Dian Metode Naive Bayes metode random forest
Anggraeni, Bayes dan memperoleh nilai
Mohamat Classifier Random accuracy sebesar 89%,
Fatekurohman[6] dengan forest sedangkan metode naive
Metode bayes classifier
Random memperoleh nilai
Forest accuracy sebesar 86%.
Prediksi Pada prediksi rating,
Rating Review metode random forest
Drama Korea memperoleh nilai
accuracy sebesar 41%,
sedangkan metode naive
bayes classifier
memperoleh nilai
accuracy sebesar 40%.
Kesimpulan penelitian
ini adalah metode
random forest lebih
unggul dan akurat dalam
memprediksi rating
review drama korea.
Kata
3 Nicolaus analisa Random Hasil penelitian,
Advendea perbandingan Forest = mendapatkan
Prakoso algoritma dan kesimpulan bahwa
Indaryono random forest Naive algoritma Random forest
, Rd.Rohmat dan Bayes mendapatkan performa

Saedudin, Faqih naive
untuk
klasifikasi
curah hujan

Hamami[19]

dan akurasi yang lebih
baik daripada algoritma

Naive  bayes dalam
proses klasifikasi dataset
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Algoritma Random
forest mencapai akurasi
sebesar 86.55%,
sementara

algoritma Naive bayes
hanya mencapai akurasi
sebesar 36.61%.

4  Bustami Yusuf, implementasi Naive Hasil yang di peroleh
Muthmainna algoritma Bayes dari penelitian ini
Qalbi, Basrul, Ima naive bayes dan menunjukkan nilai
Dwitawati, dan random Random korelasi tertinggi pada
Malahayati5, forest dalam Forest variabel IP awal sebesar
Mega Ellyadi[20] memprediksi r=0,783 dan variabel cuti

prestasi memiliki tingkat korelasi
akademik sangat lemah sebesar
mahasiswa r=0,054. Nilai
universitas keakuratan variabel
islam negeri algoritma naive bayes
ar-raniry setelah di  cleaning
banda aceh sebesar 78.0% dan
variabel algoritma
Random Forest sebesar
76,7%.

5 Ricky Leonardo, Perbandingan Random dapat disimpulkan
Janis Pratama, Metode Forest bahwa Algoritma
Chrisnatalis[21] Random dan Random Forest lebih

Forest Dan Naive tepat digunakan
Naive Bayes Bayes untukkasus prediksi
Dalam keputusanklien. Hal ini
Prediksi terlihat dimana
Keberhasilan akurasiyang didapatkan
Klien adalah 90%, dimana
Telemarketing lebih tinggi 5%

dibandingkan algoritma
Naive Bayes. Nilai dari
AUC dari

algoritma Random
Forest adalah  0.97
dimana lebih tinggi 1,3
dibandingkan algoritma
Naive Bayes.

13
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2.3 Kerangka erpikir

Kerangka berpikir atau ka pemikiran adalah dasar pemikiran

dari penelitian yang disint ri fakta-fakta, observasi dan kajian

kepustakaan.[22] Kerangkal igunakan untuk menjelaskan pola a
ntar teori dan objek dalam . Pemikiran dimulai dari latar belaka
ng penelitian, identifikasi masalah, rumusan masalah, batasan masalah,tuj
uan dan manfaat penelitian.[23] adapun alur dalam proses penelitian ini

meliputi beberapa tahapan yang akan dijelaskan sebagai berikut:

Judul Fenelitian

KOMPARAST AT GORITMA DAT AN ANATISIS SENTINMEMN MEDLA SOSIAT TEREATT APPLE TAT HOLIDAY 50
TAHUN BERBASIS MACHINE LEARNING

Tdentiiikas: Masalah

1. Persepsi masyarakat terhadap kebijakan ini belum dipetakan secara
mendalam, meskipun penting untuk menilai kepercayaan publi
terhadap
pemerintah.

2. Efektivitas algoritma machine
learning untuk menganalisis sentimen publik terkait tax holiday belum
diketahui.

Tujuan Penelitian

Membandingkan algoritma machine leaming dalam analisis sentimen apple tax holiday S0 tahun di indonesia di instagram

FPengumpulan -
Data | | FPreprocessing

Cleansing
Tokenizing
Transform case
Filter stopword
Filter tokens

[N X]

Ekstrasi Fitur

Men nakan
TEEIDE

W

Labeling Data

Positif, Megatif damn
IMNetral

Pengujian Data
Klasifikasi dan Evaluasi

= MNaive Bayes Dan Random
Forest
= Confusion Matrix

k.

Hasil

Gambar 2.1. Kerangka Berfikir
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BAB III

MET I PENELITIAN
3.1 Analisa Sistem
3.1.1 Analisa Sistem yang Be
Penelitian ini dilakukan dengan menganalisis sistem yang berjalan terkait opini
publik di media sosial mengenai permintaan Apple untuk tax holiday selama 50
tahun di Indonesia. Data opini diperoleh dari komentar di platform Instagram pada
akun-akun yang relevan. Saat ini, belum ada sistem terintegrasi untuk
mengumpulkan dan menganalisis opini publik terhadap kebijakan tersebut.
3.1.2 Alternatif Pemecahan Masalah
Alternatif solusi yang diajukan adalah penerapan algoritma machine learning,
yaitu Naive Bayes dan Random Forest, untuk menganalisis data opini dari media
sosial. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya dalam mengklasifikasikan
data teks secara efektif dan efisien.

3.1.3 Metode Analisa

Penerapan Algoritma
Kumpulkan Data Preprocessing Naive Bayes Dan Evaluasi Performa Selesai/Hasil
Random Forest

] Ekstrasi Fitur
‘ Labeling Data H TFDF ‘

Gambar 3.1. Flowchart Penelitian
Flowchart di atas menggambarkan tahapan dalam metode analisis yang dilakukan.
Penjelasan dari setiap tahapan adalah sebagai berikut: Metode analisis yang
digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma Naive Bayes dan Random Forest.
Algoritma-algoritma ini dipilih untuk membandingkan kinerja dalam klasifikasi
opini publik berdasarkan sentimen. Tahapan analisisnya meliputi preprocessing
data, penerapan algoritma, dan evaluasi performa algoritma berikut
penjelasannya:
1) Pengumpulan Data

Langkah pertama adalah mengumpulkan data dari media sosial yang

15
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relevan dengan opini publik tentang tax holiday. Data yang dikumpulkan

berupa teks mentah ya i opini pengguna media sosial.

2) Preprocessing Data
Langkah ini mencaku han data agar sesuai untuk analisis. Data
yang dikumpulkan dari media sosial diolah dengan teknik seperti
tokenisasi, stemming menggunakan library Sastrawi, dan penghapusan
kata-kata tidak penting (stopwords). Langkah ini bertujuan untuk
menghilangkan noise dalam data sehingga menghasilkan dataset yang
relevan untuk pelatihan model.

3) Labeling Data
Data yang dikumpulkan dari media sosial dan telah di preprocessing
sebelumnya diberikan label berdasarkan kategori sentimen, seperti
positif, negatif, atau netral. Proses ini dilakukan secara manual atau
menggunakan alat bantu labeling untuk memastikan dataset sesuai
dengan tujuan analisis.

4) Ekstraksi Fitur
Setelah preprocessing, dilakukan pembobotan menggunakan metode TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Metode ini
mengubah teks menjadi vektor numerik berdasarkan frekuensi
kemunculan kata dan relevansinya dalam dokumen. Langkah ini penting
untuk memastikan bahwa data dapat diproses oleh algoritma machine
learning.

5) Penerapan Algoritma
Naive Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan opini publik
berdasarkan pendekatan probabilistik, dengan menghitung kemungkinan
suatu kategori berdasarkan kata-kata dalam teks.

Random Forest digunakan untuk membangun model klasifikasi berbasis
kumpulan pohon keputusan. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya

untuk menangani data yang kompleks dan mengurangi risiko overfitting.
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6) Evaluasi Performa Algoritma

Performa kedua alg ibandingkan dengan menggunakan metrik

evaluasi seperti:

a. Accuracy untuk m oporsi prediksi yang benar.

b. Precision untuk mengevaluasi akurasi prediksi positif.

c. Recall untuk mengevaluasi sejauh mana model dapat mendeteksi
semua data positif.

d. F1-Score untuk memberikan keseimbangan antara precision dan

recall.

3.2 Teknik Pemilihan Sampel
3.2.1 Teknik Pengumpulan Data
Data dikumpulkan menggunakan ekstensi Instant Data Scraper di browser Google

Chrome. Data berupa komentar dari postingan Instagram terkait kebijakan Apple
tax holiday pada akun publik seperti @martapurapedia dan @pembasmi.kehaluan.
reall. Komentar yang tidak relevan dan spam dihapus untuk meningkatkan
kualitas data.
3.2.2 Teknik Analisa Data
Proses analisis data mencakup langkah-langkah berikut:
1. Preprocessing Data: Data mentah dibersihkan dengan teknik tokenisasi,
stemming menggunakan library Sastrawi, dan penghapusan stopwords.
2. Ekstraksi Fitur: Teks diubah menjadi representasi numerik menggunakan
metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency).
3. Penerapan Algoritma: Data dianalisis menggunakan algoritma Naive
Bayes dan Random Forest untuk mengklasifikasikan sentimen.
4. Evaluasi Kinerja: Kinerja algoritma diukur menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, dan F1-score.
3.3 Tempat dan Waktu Penelitian
a. Tempat
Penelitian ini dilakukan di rumah peneliti selama 2 bulan, mulai dari
november hingga desember 2024

b. Waktu Penelitian
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Tabel 3.1. Waktu Penel
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s penelitian. Rencana tersebut disajikan

Waktu Kegiatan
NNO November 2024 | Desember 2024 | Januari 2025
Jenis 1122 (33|44 (11|22 |33 (44|11 |22 |33 |44
Kegiatan
1 Pengajuan
Judul
2 Pengumpula
n Data
3 Penulisan
Proposal
4 Bimbingan
Proposal
5 Ujian
Proposal
6 Revisi Ujian
Proposal
7 Penulisan
Skripsi
8 Bimbingan
Skripsi
9 Ujian Skripsi
10 | Revisi Ujian

Skripsi
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BAB IV

HASIL PEN DAN PEMBAHASAN

4.1 Gambaran Umum (Temp an)

4.1.1 Gambaran Umum (Te itian)

Penelitian ini menggunakan data dari dua akun publik di Instagram, yaitu
@martapurapedia dan @pembasmi.kehaluan.reall.

Akun @martapurapedia dibuat pada Desember 2021 dan memiliki 96,6 ribu
pengikut dengan lebih dari 7.096 unggahan. Akun ini sering membagikan konten
viral dari Indonesia maupun luar negeri, dengan fokus khusus pada berita viral di
wilayah OKU Timur.

Sementara itu, akun @pembasmi.kehaluan.reall dibuat pada April 2016 dan saat
ini memiliki 965 ribu pengikut dengan lebih dari 2.504 unggahan. Akun ini
membagikan berbagai berita viral dari Indonesia dan luar negeri tanpa spesifikasi
daerah tertentu.

Kedua akun ini dipilih karena memiliki relevansi dengan diskusi publik terkait
"Apple Tax Holiday" dan menarik banyak interaksi dari pengguna Instagram.
Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari komentar pada postingan
yang dibuat oleh akun-akun tersebut, dengan total 3.791 komentar yang relevan.
4.1.2 Struktur Organisasi (Tempat Penelitian)

Struktur data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari media sosial
Instagram. Data terdiri dari beberapa elemen utama, yaitu:

1. Postingan: Sumber utama diskusi yang memuat informasi terkait "Apple
tax holiday" yang diunggah oleh akun @martapurapedia pada tanggal 31
Oktober 2024 dan akun @pembasmi.kehaluan.reall pada tanggal 5
November 2024.

2. Komentar: Data utama penelitian berupa opini publik yang diambil dari
komentar pengguna pada kedua postingan tersebut. Data ini mencakup
berbagai sentimen, termasuk positif, netral, dan negatif.

3. Pengguna: Identitas pengguna yang memberikan komentar tidak dijadikan

fokus penelitian, tetapi data mereka digunakan untuk analisis sentimen.

19
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Data dikumpulkan menggunakan ekstensi Instant Data Scraper pada browser

Google Chrome pada tangg

ovember 2024. Setelah data terkumpul,
dilakukan proses filtrasi untuk s noise, seperti komentar spam atau tidak
relevan, sehingga memastikan

4.2 Hasil

ta untuk analisis lebih lanjut.

4.2.1. Pengumpulan Data
Data penelitian ini dikumpulkan menggunakan ekstensi Instant Data Scraper pada
browser Google Chrome. Data yang diperoleh mencakup opini publik yang
relevan dengan kata kunci tertentu, seperti "Apple tax holiday" atau "kebijakan
perpajakan”. Data diambil dari komentar dua postingan akun publik Instagram,
yaitu @martapurapedia dan @pembasmi.kehaluan.reall, dengan total 3.791
komentar.
Komentar diambil dari:
1. Postingan akun @pembasmi.kehaluan.reall yang diunggah pada 5
November 2024, diambil komentarnya pada 25 November 2024.
2. Postingan akun @martapurapedia yang diunggah pada 31 Oktober 2024,
diambil komentarnya pada 25 November 2024.

martapurapedia Follow

6,926 posts 93.6K followers

@ posTs
e ol =t
Sl . e

Gambar 4.1. @martapurapedia
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Setelah data” dikumpulkan, dilakukan proses filtrasi atau preprocesing untuk

menghapus noise, seperti ko am, komentar tidak relevan, atau data

duplikat. Langkah ini bertujua emastikan kualitas data yang digunakan
dalam analisis lebih lanjut.
4.2.2. Teknik Preprocesing Data
Proses preprocessing data merupakan tahap penting dalam pengolahan teks untuk
memastikan data yang digunakan dalam analisis memiliki kualitas yang baik dan
relevan. Data mentah yang diperoleh dari proses pengumpulan sering kali
mengandung informasi yang tidak diperlukan, seperti simbol, angka, karakter
spesial, serta kata-kata yang tidak relevan. Oleh karena itu, langkah-langkah
preprocessing dilakukan untuk mengubah data mentah menjadi data yang siap
digunakan untuk proses analisis lebih lanjut.
Langkah-langkah preprocessing yang dilakukan dalam penelitian ini mencakup:
1. Pembersihan data
Pada tahap ini, simbol, angka, dan karakter spesial yang tidak relevan dihapus
dari teks. Langkah ini bertujuan untuk mengurangi noise pada data dan
memastikan hanya informasi yang relevan yang dipertahankan. berikut kode

program cleaned data pada gambar .

import pandas as pd
import re

# Fungsi untuk membersihkan teks

def clean_text(text):
# Periksa opakaoh input odaloh string, jiko bukan, ubgh menjedi strimg kosong
if not isinstance(text, str):

return "
# Menghapus emoji dan karakter non-ASCII
text = re.sub{r'[~\x@2-\x7F]+', ° ', text)

# Menghapus URL

text = re.sub{r'https?://\5+|www'.\5+", "', text)
# Menghapus simbol seperti ---»»» atou ----

text = re.sub{r'[-]+|[>]+", "', text)

# Menghapus pola teks aneh seperti ovov

text = re.sub{r'o+v+c+y+', "', text, flags-=re.IGNORECASE)
# Menghapus tando baca

text = re.sub{r'[~\w\s]', '", text)

# Menghapus kata sangat pendek (1-2 huruf)

text = re.sub{r'\b'w{1,2}\b", '", text}

# Menghapus spasi ganda

text = re.sub{r'\s+", ' ', text)

return text.strip()

# tContoh potaFrame (Postikon Ando sudaoh memuat data Anda sebelumnya)

# Postikan nilei NoN digtasi terlebih dohulu
data["comment'] = data[ "comment®].fillma(""}

# Terapkan fungsi pembersihan
data["cleaned_comment'] = data[ comment'].apply{clean_text)

# Menampilkan contoh hasil
print{data[[ comment’', ‘cleaned_comment']].head{})

Gambar 4.5. Kode Program tahap Cleaned Data
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2. Tokenisasi

Data teks yang telah di kemudian dipecah menjadi kata-kata

individual (token). Proses i ini bertujuan untuk mempermudah

analisis pada tingkat kata. b program cleaned data pada gambar 12.

import nltk
nltk.download('punkt'}

# Menyimpan data asli ke kolom baru agor dapat membondingkan sebelum don sesudoh tokenisasi
data['criginal_comment'] = data['comment'] # Simpen komentar osli sebelum dibersihkan
data[ "tokenized'] = data['cleaned_comment'].apply(nltk.word_tokenize) # Tokenisasi

# Menyimpan hasil tokenisasi ke csv, termasuk kolom before (original) don after {cleaned + tokenized)
data.to_csv("tokenized data with_comparison.csv", index=False}

print{“"Hasil tokenisasi beserta perbandingan disimpam ke "tokenized_data_with_comparison.csv'"™)
print{data[["original_comment®, 'cleaned_comment®, 'tokenized']].head()})

Gambar 4.6. Kode Program tahap Tokenisasi Data
3. Stopword Removal
Kata-kata umum seperti "dan", "atau", "yang", yang tidak memiliki kontribusi
signifikan terhadap analisis sentimen dihapus dari teks. Langkah ini membantu
meningkatkan fokus analisis pada kata-kata bermakna. Berikut kode program

Stopword Removal pada gambar 13.

# Memastikan kolom "clegned_comment' tidok mengondung NaN daon diubah ke fFormat string
data[ "cleaned_comment'] = data['cleaned _comment'].fillna("").astype(str)

# Jika hosil tokenisosi dalom bentuk List {comtoh: ['katel’', ‘kato2']), ubah menjadi string
if data['cleaned_comment”].iloc[@].startswith("["):
data[ 'cleaned_comment®] = data[ "cleaned_comment'].apply{lambda x: " ".join{eval{x}}}
# Menghopus stopwords
stopword_factory = StopwWordremoverrFactory()
stopword_remover = stopword_factory.create_stop_word_remover()
data[ "cleaned_comment'] = data['cleaned_comment'].apply({stopword_remover.remove)
# mMenyimpan hasil penghapusan stopwords ke file €5v
data.to_csv{"stopwords_removed_data.csv", index=False)
print{“"Hasil stopword remcval disimpan ke ‘stopwords_removed_data.csv'™)

# Menampilkon contoh hasil
print{data[["cleaned_comment']].head{}}

Gambar 4.7. Kode Program tahap Stopword Removal Data
4. Stemming
Untuk mengurangi variasi kata yang memiliki makna serupa, dilakukan proses

stemming, yaitu mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya. Stemming
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membantu mengurangi redundansi dan meningkatkan konsistensi data. Berikut

r 14.

kode program Stemming pa

# 4. Stemming
stemmer = StemmerFactory
data[ " stemmed_comment']

temmer( )
aned_comment'].apply{stemmer.stem)

# Menyimpan hasil stemming ke C5V
data.to_csv{"stemmed_data.csv", index=False}

print{"Hasil stemming disimpan ke 'stemmed_data.csv'™)
print{data[["comment', "stemmed_comment']].head{})

Gambar 4.8. Kode Program tahap Stemming Data

Berikut contoh hasil proprecessing dari kode program di atas pada table 3

Table 4.1. Hasil contoh proprecessing

Cleaned Stemmed
comment comment tokenized Stopword comment
tombol gk prnh minat n gk prnh  tombol ['tombol’, Gkn tombol
pake produk apple ----------------- prnh 'prnh’, prnh
S>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>  minat 'minat’, minat
prnh 'prnh’, prnh
pake 'pake’, pake
produk 'produk’, produk
apple "apple'] apple
Blokir aj, lah ngalunjak bgtipon,  Blokirlah ['Blokir’, aj, lah, blokir lah
emg siape lu& ngalunjak ‘'lah’, bgt,emg, ngalunjak
bgtipon  'ngalunjak’, 1lu bgtipon
emg 'bgt’, 'ipon’, emg
siape 'emg’, siape
'siape']
Untung saya pake mito Untung ['Untung’, saya untung
pake mito 'saya’, pake mito
'pake’,
'mito']
Bisa apa iphone tanpa indonesia  Bisa apa ['Bisa’, tanpa bisa apa
(0) iphone 'apa’, iphone
indonesia 'iphone’, indonesia
'tanpa’,
'indonesia']
Gara2 iphone banyak yg jual Gara2 ['Gara2', yg gara2
ginjal 7 @ @ iphone 'iphone’, iphone
banyak 'banyak’, banyak
jual ginjal 'jual’, jual ginjal

'ginjal']



25

Protected by PDF Anti-Copy Free

Upgrade to Pro Version to Remove the Watermark)
4.2.2. Pelabelan Data

Pelabelan data adalah Ila enting dalam penelitian ini untuk
mengklasifikasikan sentimen tar Instagram terhadap kebijakan Apple
tax holiday selama 50 tahun mentar yang telah dibersihkan atau di
preprocesing yang sebelumnya sebanyak 3.791 data menjadi 3458 data diberi
label sentimen berdasarkan isi teksnya. Sentimen ini dikategorikan menjadi tiga
kelompok utama:

1. Positif (1): Komentar yang mendukung atau memberikan tanggapan yang
setuju terhadap kebijakan tersebut.

2. Negatif (-1): Komentar yang menentang atau menunjukkan
ketidaksetujuan terhadap kebijakan tersebut.

3. Netral (0): Komentar yang tidak secara langsung mendukung maupun
menentang kebijakan tersebut, seperti pertanyaan atau komentar
informatif.

Proses pelabelan dilakukan dengan menggunakan pendekatan berbasis kata kunci
(keyword-based approach). Kata kunci yang relevan dengan masing-masing
kategori sentimen telah didefinisikan sebelumnya. Misalnya:

1. Untuk sentimen positif, kata kunci seperti "setuju”, "mantap", dan
"dukung" digunakan.

2. Untuk sentimen negatif, kata kunci seperti "boikot"”, "memalukan"”, dan
"rugi” digunakan.

3. Untuk sentimen netral, kata kunci seperti "berapa harga", "opsi lain", dan
"cek spek" digunakan.

Proses ini menghasilkan dataset yang telah terlabeli, yang kemudian digunakan

untuk tahap analisis lebih lanjut. Berikut program dari labeling yang digunakan

pada gambar 15
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# Membaca dataset
data = pd.read_csv("stemmed_data

iloi NagN dan tipe datenyva adelah string
}.astype(str)

# Pastikon kRolom 'comment® tidak
data["comment®] = data["comment®

# Membuot kRolom 'sentiment' deng
data['sentiment'] = @

gult @ (Netral)

Gambar 4.9. Tahap awal kode program labeling

# Daftar kRata kunci untuk sentimen (diperbarul sesuai dota tambahan)
keywords_positive = [
"setuju”, "dukung", "mantap”, "cinta produk indonesia®, "menyala", "hebat", "bagus",
"android terbaik", "tim android bangga", "produksi lokal", "cocok™, "solid langkah",
"ganteng kali bapak", "indonesia maju", "patriotisme”, "tujuanm baik", "bukti cinta indomesia“,
"adalah solusi™, "rakyat kerja", "bangga indonesia", "samsung sejati", "produk lokal wnggul®,
"kualitas indonesia", "peluang kerja", "tenaga lokal™, "transfer teknologi", "bangga”,
"mantap jiwa", "puas”, "luar biasa", "proud", "tetap maju", "se7", "prabowo my king®,
"cimta tanah air", "nyala abangkuh®, "tuju aja aku", "solid", "senang”, "mantap pak"

1

keywords_negative = [
"blokir", "boikot", "hima", "pelecehan", "jahanam", "memalukan', "tendang apple",
"ngadi ngadi", "anjir", "tidak mau bayar pajak", "rugi", "lemot", "negara diinjak",
“jangan tunduk®™, “"produk asing", "bebas pajak”, "gila permintaan”, "memalukan negara“,
"tuman", "peras rakyat", "kena pajak", "bebas pajak 52 tahun", "tendang dari indomesia",
"tidak setuju", "wsaha besar", "tidak bayar pajzk", "enak banget", "harga diri negara”,
"menghina®, "jangan beri izin", "boikot produk™, "kebijakan buruk®, "nggak sehat",
"penjajahan baru", "blokiiir", "penindasan”, "minta aneh-aneh™, "bikin rugi", "lawak"”,
“ngapain”, "blekir kabeh", "boikot iphone", "anjir", “"sakau®, “pajak mahal", “kacau”

1

keywords_neutral = [
“"berapa harga”, "altermatif”, "opsi lain", "cek spek™, "info produk lokal”,
"diskusi terbuka", "kebijakan pajak", "perbandimgan produk”, "diskusi netral®,
"menimbang opsi”, "cek harga", "hubungan bea cukai", "ekosistem teknologi",
“"harga dan fitur", "analisis lokal®, "info investasi™, “"lapamgan kerja“®,
"produksi dalam negeri", “"sumber daya", "tenaga kerja", "industri teknolegi®,
“produk laimn", "dari sisi", "pilihan menarik”, “komen netral”, "ecpsi lain",
"diskusi®, "tidak tahu", "butuh spek", "bingung”, “"kira kira", "gpp 5@th",
"lapangan kerja®, "kebijakan pajak®, "cek spek"

Gambar 4.10. Keyword program Labeling
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Lobel1 komen
def label_sentiment{comment):
# Periksa opakoh oda ka
if any(keyword in comme
return 1 # Positif
# Periksa opakoh oda ka
elif any(keyword in com
return -1 # Negoti
# Periksa gpakoh oda kota kunci netrol
elif any(keyword in comment.lower() for keyword in keywords_neutral):
return @ # wNetrol
else:
return @ # wNetragl jika tidak ado kaote kunci yang cocok

L positif
for keyword in keywords_positive):

gatif
) for keyword in keywords_negative):

# Terapkan fungsi Labeling ke kolom kowmentar
data[ "sentiment'] = data[ 'comment'].apply{label_sentiment)

# Simpan dataset vang telah diberi Label ke fFile C5V
data.to_csv({"labeledl_data.csv", index=False)

# Tampilkan distribusi sentimen

print{"Dataset dengan sentimen berhasil disimpan ke 'labeled_data.csv'™)

print{"Distribusi Sentimen:")
print{data['sentiment'].value_counts{})

Gambar 4.11. Tahap Terakhir kode program labeling
Pada penelitian ini, dilakukan proses pelabelan sentimen terhadap
komentar-komentar Instagram yang berkaitan dengan kebijakan Apple Tax
Holiday selama 50 tahun di Indonesia. Komentar-komentar tersebut
diklasifikasikan menjadi tiga kategori sentimen, yaitu:
Sentimen Positif (1): Komentar yang mendukung atau memberikan
tanggapan positif terhadap kebijakan tersebut.
Sentimen Negatif (-1): Komentar yang menolak atau memberikan
tanggapan negatif terhadap kebijakan tersebut.
Sentimen Netral (0): Komentar yang bersifat netral, tidak menunjukkan
dukungan atau penolakan secara langsung.
Berikut adalah tiga contoh data yang telah dilabeli dengan masing-masing
kategori sentimen. Data ini dipilih secara representatif untuk menunjukkan

hasil dari proses pelabelan:
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Table 4.2. Contoh labeling

Data Asli Sentimen
Walau sy pakai iphone tp untu
diri nusa dan bangsa saya setuj 1
blokir dan boikot saja
iPhone 16 aja di blokir yang udah masuk
ya biarin -1
tombol gk prnh minat n gk prnh pake
produk apple ----------------- 0

SE5555555553535555555555>>

Setelah pelabelan data selesai dilakukan, langkah berikutnya adalah menganalisis
distribusi sentimen berdasarkan hasil labeling. Distribusi sentimen ini dihitung
untuk mengetahui persentase komentar yang termasuk dalam kategori positif,
netral, dan negatif. Hasil analisis ini memberikan gambaran mengenai proporsi
sentimen dalam data penelitian, yang sangat penting untuk memahami pola
sentimen secara keseluruhan. Selain itu, grafik distribusi sentimen juga digunakan
untuk memberikan visualisasi yang lebih mudah dipahami mengenai frekuensi
masing-masing sentimen.

Table 4.3. Persentase Komentar

Sentimen Jumlah Persentase
0 Positif 434 12.55%
1 Netral 2528 73.11%
2 Negatif 496 14.34%

3 Jumlah 3458 100%
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Gambar 4.12. Grafik Persentase Komentar

Dari Tabel 5 dan Gambar 18 menunjukkan distribusi sentimen yang dihasilkan
dari analisis komentar terkait kebijakan Apple Tax Holiday selama 50 tahun. Dari
total 3.458 komentar yang sudah di preprocesing, sebagian besar menunjukkan
sentimen netral dengan persentase sebesar 73,11%. Hal ini mengindikasikan
bahwa sebagian besar pengguna memberikan respons yang bersifat informatif atau
tidak menunjukkan dukungan maupun penolakan yang jelas terhadap kebijakan
tersebut.

Sebaliknya, komentar dengan sentimen negatif tercatat sebesar 14,34%, yang
mencerminkan kekhawatiran atau ketidaksetujuan terhadap kebijakan yang
dianggap kontroversial ini. Sementara itu, hanya 12,55% komentar yang memiliki
sentimen positif, menunjukkan adanya dukungan dari sebagian kecil pengguna
terhadap kebijakan tersebut.

Hasil ini memberikan gambaran bahwa kebijakan Apple Tax Holiday telah
memicu diskusi publik yang luas, meskipun banyak yang memilih untuk

memberikan tanggapan netral.
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Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai distribusi kata yang

sering muncul pada komen an label sentimen tertentu, dilakukan

visualisasi menggunakan Word ualisasi ini menampilkan kumpulan kata
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Gambar 4.13. Kumpulan data netral yang sering muncul
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Gambar 4.14. Kumpulan data positif yang sering muncul



31

Protected by PDF Anti-Copy Free

(Upgrade to Pro Version to Remove the Watermark)

produk apple  jpop ot remelues A ni
" @EM: nyabuat klo .
Soa ] s e e Bl rugi
pabrik E TP 1 ahuﬁnthl
pak. : o Kalo™ aja tk 1

bikin .

bebasnpajak'”gj
kena pajak immg gg

an].Lr CL Jllla

1ahBo1kot; gﬁgm

B]-Oklr aJa o mauanyI;

IndOne51a

éet

el

ke
-

antungess g sy 12 83

gue an?irboa%gcit | Igeilnbdl?'o
@ ebi

gantl ga r a ga k pasar & roduk

’ mlnta .bebasiu e Bk

' pejabat

Gambar 4.15. Kumpulan data negatif yang sering muncul
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4.3 Pembahasan

4.3.1 Penerapan Metode Ana Validitas Data

1. Random over sampling

Salah satu tantangan yang alam penelitian ini adalah distribusi data

yang tidak seimbang, di mana jumlah komentar sentimen netral jauh lebih
banyak dibandingkan sentimen positif dan negatif. Untuk mengatasi masalah
ini, diterapkan teknik Random Over Sampling menggunakan pustaka
imbalanced-learn. Teknik ini meningkatkan jumlah data pada kelas minoritas

dengan menggandakan data secara acak hingga distribusi data menjadi lebih

seimbang.

import pandas as pd
from imblearn.cver_sampling import RandomOoversampler
from collections import Counter

# Membaca dataset
data = pd.read _csv("labeled dataset.csv")

# Memgstikan kolom sentimen memiliki tipe data integer
data[ "sentiment’] = data['sentiment’'].astype(int)

# Melihat distribusi awal
print("pistribusi Sebelum Oversampling:", Counter(data['sentiment']))}

# Mengatur torget distribusi
target_distribution = {@: 2575, 1: 158a, -1: 128@}

# Menggunokan Random Cversompler dengan torget distribusi
ros = RandomOversampler(sampling strategy-target_distributicn, random_state-=42)

# Melokukon oversompling
X_resampled, y_resampled = ros.fit_resample{data[["comment']], data[ senmtiment'])

# Menggabungkan kembali dote ke dalom DotaoFrome
oversampled data = pd.DataFrame({‘comment®: X_resampled['comment'], ‘semtiment': y_resampled})

# Melihot distribusi seteloh oversampling

print("pistribusi Setelah oversampling:", Counter(cversampled_data['sentiment®]))
# Menyimpan hasil ke CSV

output_file = "oversampled dataset.csw”

oversampled data.to csv({output_file, index-False)

print(f"Hasil cversampling disimpan ke file: {output_file}"})

Gambar 4.16. Program Random Over Sampeling
Berikut hasil dari random over sampeling pada table 6

Table 4.4. Hasil Random Over Sampeling

Keterangan Sebelum Over sampeling  Sesudah Over Sampeling
Netral 2576 2576
Positif 458 1500

Negatif 424 1200
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Dengan penerapan Random Over Sampling, jumlah data dari setiap kelas menjadi

seimbang, sehingga model d jar secara lebih baik tanpa terlalu bias

terhadap kelas mayoritas.
2. TF-IDF
Hasil transformasi data menggunakan TF-IDF memberikan representasi
numerik yang mencerminkan pentingnya suatu kata dalam sebuah komentar
dibandingkan dengan keseluruhan dataset. Setelah dilakukan Random Over
Sampling untuk menyeimbangkan distribusi kelas sentimen, langkah TF-IDF
ini menjadi sangat penting dalam mengubah data teks menjadi bentuk yang
dapat dianalisis secara numerik oleh algoritma machine learning.
Representasi ini memungkinkan model untuk memahami pola dan hubungan
kata dalam setiap komentar berdasarkan frekuensi kemunculan dan relevansi
kata tersebut terhadap keseluruhan dataset. Fitur-fitur dengan nilai TF-IDF
tertinggi menunjukkan kata-kata yang memiliki peran signifikan dalam
membedakan sentimen, sehingga dapat memberikan kontribusi yang besar
dalam analisis sentimen terhadap kebijakan Apple terkait tax holiday 50

tahun.

import pandas as pd
from sklearn.model_selection import traim_test_split
from sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer

# Membaca dataset yang sudah dilabel dam dioversomple
data = pd.read _csv("oversampled_dataset.csv")

# Isi NaN pada kolom 'comment' dengon string kosong
data[ "comment'] = data['comment'].fillna("")

# Pastikan kolom komentar dan Lobel tersedia
X = data[ 'comment']
y = data[ 'semtiment’]

# Membagi data menjodi training dan testing (88:28)
¥_train, ¥_test, v_train, y_test = train_test split(x, y, test_size=8.z, random_state=42z, stratify=y)

# Terapkan TF-IDF poda dato teks

tfidf_wvectorizer = Tfidfvectorizer({max_features=soaa)
¥_train_tfidf = tfidf_ vectorizer.fit_transform{x_train}
¥_test_tfidf = tfidf_vectorizer.transform(X_test)

print("TF-IDF diterapkan dengan max_features =", tfidf_vectorizer.max_features)

print("Jumlah data pada training set:", X train_tfidf.shape[2])
print("Jumlah data pada testing set:", X _test tfidf.shape[e])

Gambar 4.17. Program Tf-idf
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Table 4.5 COSoh T faf

Kata - Kata Nilai TF-IDF
MR P OF 0377350

menyalaaaa d 0.577350
dukung 0.500000
produk 0.500000

Hasil transformasi data menggunakan TF-IDF menunjukkan kata dengan
nilai TF-IDF tertinggi pada contoh table 7, yang mencerminkan pentingnya kata-
kata tersebut berdasarkan frekuensi kemunculan dan relevansi dalam dataset.
Kata-kata ini memberikan wawasan tentang fitur-fitur utama yang digunakan
dalam analisis sentimen, dengan nilai TF-IDF yang lebih tinggi menunjukkan
kontribusi yang lebih besar terhadap representasi data. Tabel ini menyajikan kata-
kata kunci yang paling signifikan, yang kemudian digunakan sebagai input untuk
model Naive Bayes dan Random Forest dalam melakukan klasifikasi sentimen
secara akurat.

4.3.2 Pengujian Hasil Analisa

Pengujian hasil analisa bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model dalam
mengklasifikasikan sentimen komentar terkait kebijakan Apple Tax Holiday
selama 50 tahun. Pada tahap ini, model Naive Bayes dan Random Forest diuji
menggunakan data latih dan data uji untuk menghasilkan metrik evaluasi seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Selain itu, dilakukan analisis menggunakan
matriks kebingungan (confusion matrix) untuk memahami distribusi prediksi
model terhadap data yang sebenarnya.

1. Pengujian dengan naive bayes

Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang bekerja berdasarkan teorema
Bayes dengan asumsi independensi antar fitur. Dalam analisis teks, algoritma
ini menjadi pilihan populer karena kemampuannya menangani data berukuran
besar dengan cepat dan efisien. Pada penelitian ini, Naive Bayes diterapkan
pada dataset komentar untuk mengklasifikasikan sentimen positif, netral, dan
negatif. Model ini mengandalkan probabilitas kondisi setiap kata dalam kelas
tertentu untuk membuat prediksi, yang membuatnya ideal untuk dataset yang
seimbang. Berikut pengujian nya :
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nb_model = MultinomialNE()
nb_model.fit{X_train_tfidf, y_

# Fvolugsi pada dota traininj
nk_train_predictions = nb_mocde
print("Evaluasi Maive Bayes pa
primt("Accuracy:", accuracy_sc nb_train_predictions})

primt("Classification Report: = cation_report{y_train, nb_train_predictions})
primt("Confusion Matrix:\n", comfusion_matrix(y_train, nb_train_predictions)}

rain_tfidf)
ning:™)

# Fvoluasi pada dota testing

nb_test predictions = nb_model.predict({X_test tfidf)

primt("wnEvaluasi Maive Bayes pada Data Testing:")

primt("accuracy:", accuracy_score(y_test, nb_test predictiocns))

primt("Cclassification Report:yn", classification_report(y_test, nb_test predictions))
primt("Confusion Matrix:\n", comfusion_matrix(y_test, nb_test predictions}))

Gambar 4.18. Pemodelan dan evaluasi
Dari program tersebut didapatkan hasil seperti table berikut:

Table 4.6. Hasil pemodelan naive bayes data training

Sentiment Precision Recall F1-Score
-1 1.00 0.78 0.88
0 0.89 0.99 0.94
1 0.96 0.94 0.95
Accuracy 0.93

Table 4.7. Hasil pemodelan naive bayes data testing

Sentiment Precision Recall F1-Score
-1 0.98 0.75 0.85
0 0.84 0.96 0.89
1 091 0.86 0.88
Accuracy 0.88

Dan untuk confusion matrix nya digambarkan pada gambar berikut:
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Confusion Matrix untuk Naive Bayes (Data Training)
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Gambar 4.19. Matrix confusion data training
Confusion Matrix - Testing
179 53 a8 400
300
4
— 200
- 100
(0]
[} i L] -0
o 1 2

Predicted Labels
Gambar 4.20. Matrix confusion data testing
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Dari hasil evaluasi, model Naive Bayes menunjukkan performa yang

sangat baik pada data training akurasi mencapai 92.8%. Model mampu

mengenali hampir semua kela aik, terutama pada kelas O (netral) yang

memiliki recall 0.99. Namu elas -1 (negatif), meskipun precision
mencapai 1.00, recall-nya lebih rendah, yaitu 0.78, yang menunjukkan ada
beberapa data negatif yang salah dikategorikan.

Pada data testing, model ini juga menunjukkan performa yang baik,
dengan akurasi 88.1%. Meski demikian, recall untuk kelas -1 sedikit menurun
menjadi 0.75 dibandingkan dengan data training, yang mungkin disebabkan oleh
perbedaan distribusi antara data training dan testing. Untuk kelas O dan 1, model
mampu mempertahankan recall yang tinggi, yaitu 0.96 dan 0.86, masing-masing.
Secara keseluruhan, model Naive Bayes ini memberikan hasil yang memuaskan
dengan performa yang cukup konsisten antara data training dan testing. Meskipun
ada beberapa ruang untuk peningkatan, terutama pada kelas-kelas dengan data
yang lebih tidak seimbang, model ini tetap memberikan hasil yang dapat

diandalkan pada klasifikasi ini.

Grafik Log Loss (Training vs Testing)

0.50 4 —®- Log Loss -
0.49 4 =
0.48 - -~

0.47 -

0.46 - -

Log Loss

0.45 -

0.44 - -~

0.43 1 - o

0.42

Training Testing
Dataset

Gambar 4.21. Grafik log loss model naive bayes
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Pada gambar 4.20 model Naive Bayes, nilai Log Loss yang diperoleh adalah

0.4235 pada data training da pada data testing. Log Loss mengukur

seberapa baik probabilitas pr el terhadap kelas yang benar, di mana

semakin kecil nilainya, semaki del dalam memberikan probabilitas yang
mendekati nilai sebenarnya. Nilai 0.4235 pada data training menunjukkan bahwa
model cukup baik dalam memprediksi probabilitas yang benar, karena mayoritas
prediksi memiliki probabilitas tinggi terhadap kelas yang benar. Sementara itu,
nilai 0.5013 pada data testing sedikit lebih tinggi, yang mengindikasikan adanya
sedikit penurunan performa saat generalisasi ke data baru. Namun, selisihnya
tidak terlalu besar, sehingga model tetap stabil dalam memprediksi data yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa model
Naive Bayes cukup cocok untuk digunakan dalam analisis ini karena mampu
memberikan prediksi yang konsisten dan tidak mengalami overfitting yang
signifikan.

2. Pengujian dengan random forest
Random Forest adalah algoritma ensemble yang menggabungkan beberapa

pohon keputusan (decision trees) untuk meningkatkan akurasi prediksi dan
mengurangi risiko overfitting. Dalam analisis teks, Random Forest menjadi
pilihan yang baik karena kemampuannya untuk menangani data yang kompleks
dan banyak variabel secara efektif. Algoritma ini bekerja dengan membangun
sejumlah besar pohon keputusan berdasarkan subset acak dari data dan fitur,
lalu menggabungkan hasil dari semua pohon tersebut untuk membuat prediksi
akhir.

Pada penelitian ini, Random Forest diterapkan pada dataset komentar untuk
mengklasifikasikan sentimen menjadi tiga kelas: positif, netral, dan negatif.
Setiap pohon keputusan dalam Random Forest berkontribusi pada proses
klasifikasi, dan prediksi akhir dihitung berdasarkan hasil mayoritas dari pohon-
pohon tersebut. Dengan menggunakan teknik ensemble, Random Forest
mampu mengurangi variabilitas model yang dapat muncul dari pohon
keputusan tunggal, memberikan kestabilan dan akurasi yang lebih tinggi pada

prediksi sentimen. Berikut pengujian nya:
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from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from imblearn.owver_sampli rt SMOTE
from sklearn.calibration libratedClassifierCV

# Inisiglisasi Random For
rf model = RandomForestCl

tuning

random_state=42,
n_estimators=28@, # Meningkatkan jumlah pohon untuk stabilitas
max_depth=12, # Mengurangi kedalaman agar tidaok terlalu overfit

min_samples _split=18, # Meningkatkon nilai untuk menghindari overfitting

min_samples leaf=1@, # Meningkatkan agar model tidak terlalu yakin
max_features="=grt’,
class_weight="balanced' # Menangani kelas tidak seimbang

)

# Melatih model Random Forest
rf_model.fit(X_train_tfidf, y_train)

# Kalibrasi probabilitas dengan Platt Scaling
calibrated rf = CalibratedClassifierCV{rf _model, method="sigmoid®, cw=5)
calibrated rf.fit(X_train_tfidf, y_train)

print({"Model Random Forest dengan tuning dan kalibrasi telah dilatih!™)
Gambar 4.22. Program pelatihan model dan probability calibration
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Gambar 4.23. Program evaluasi dan visualisasi data
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Dari program tersebut didapatkan hasil seperti table berikut:

Table 4.8. Hasil pemodelan orest data training

Sentiment Precisi@dPIgll Recall F1-Score

-1 0.89 0.84 0.87
0 0.86 d 0.95 0.90

1 0.95 0.83 0.89

Accuracy 0.89

Table 4.9. Hasil pemodelan random forest data testing

Sentiment Precision Recall F1-Score
-1 0.86 0.81 0.83
0 0.85 0.91 0.88
1 0.93 0.84 0.88
Accuracy 0.87

Dan untuk confusion matrix nya digambarkan pada gambar berikut:

Confusion Matrix - Training
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Gambar 4.24. Confusion matrix data training
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Confusion Matrix - Testing
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Gambar 4.25. Confusion matrix data testing

Berdasarkan hasil evaluasi, algoritma Random Forest menunjukkan kinerja
yang cukup baik dengan akurasi sebesar 89.05%% pada data training dan
87.03% pada data testing. Model ini mampu mengklasifikasikan sentimen
positif, netral, dan negatif dengan rata-rata precision, recall, dan F1-score yang
tinggi pada kedua dataset.

Perbedaan akurasi antara data training dan data testing menunjukkan bahwa
model memiliki generalisasi yang cukup baik tanpa indikasi overfitting yang
signifikan. Namun, terdapat ruang untuk peningkatan performa, terutama pada
kelas tertentu yang memiliki precision atau recall lebih rendah. Hal ini dapat
diatasi dengan tuning parameter yang lebih mendalam atau penyesuaian teknik
praproses pada data.

Secara keseluruhan, model Random Forest berhasil memberikan hasil yang
konsisten dan dapat diandalkan untuk tugas klasifikasi sentimen pada dataset

yang digunakan.
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Gambar 4.26. Gambar log loss model random forest
Pada gambar 4.24 evaluasi model Random Forest setelah kalibrasi, nilai Log
Loss yang diperoleh adalah 0.3446 pada data training dan 0.3814 pada data
testing. Log Loss mengukur seberapa baik probabilitas prediksi model terhadap
kelas yang benar, di mana semakin kecil nilainya, semakin baik model dalam
memberikan probabilitas yang mendekati nilai sebenarnya. Nilai 0.3446 pada
data training menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan prediksi
dengan probabilitas yang cukup baik terhadap kelas yang benar. Sementara itu,
nilai 0.3814 pada data testing sedikit lebih tinggi, yang menunjukkan adanya
sedikit penurunan performa saat diterapkan pada data baru. Namun, selisihnya
tetap kecil, menandakan bahwa model memiliki generalisasi yang baik dan
tidak mengalami overfitting yang signifikan. Dari hasil ini, dapat disimpulkan
bahwa model Random Forest yang telah dikalibrasi cukup cocok untuk
digunakan dalam analisis ini karena mampu memberikan prediksi yang stabil

dan akurat dengan probabilitas yang lebih terkalibrasi.
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3. Perbandingan algoritma naive bayes dan random forest

i Random
Metrik g:;,‘;z Forest
AKkurasi Training 92.79% 89.05%
Testing 88.07% 87.03%
i’)recision (- Training 100% 20%
Testing 98% 86%
Recall (-1) Training 78% 84%
Testing 75% 81%
Precision (0) Training 89% 86%
Testing 84% 85%
Recall (0) Training 999, 95%
Testing 96% 91%
Precision (1) Training 96% 95%
Testing 91% 93%
Recall (1) Training 94% 83%
Testing 86% 84%
f)l ~Seore - Testing 85% 83%
F1-Score (0) Testing 89% 88%

F1-Score (1) Testing 88% 88%
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4. Perbandingan Evaluasi

1.

Akurasi:

a.

Training: Naive th unggul dengan akurasi 92.79%,

dibandingkan Rando ang mencapai 89.05%.

Testing: Pada data testing, Naive Bayes juga sedikit lebih baik dengan
akurasi 88.07% dibandingkan Random Forest yang mendapatkan
87.03%. Ini menunjukkan bahwa Naive Bayes mungkin lebih mampu

mengeneralisasi data pada testing set.

Precision (Kemampuan model untuk memprediksi kelas positif dengan

benar):

a.

-1 (Negatif): Naive Bayes memiliki precision yang sempurna (100%)
pada data training dan sangat baik pada data testing (98%). Sebaliknya,
Random Forest memiliki precision lebih rendah, yaitu 89% untuk

training dan 86% untuk testing.

. 0 (Netral): Naive Bayes juga sedikit lebih baik dengan precision 89%

untuk training dan 84% untuk testing, sedangkan Random Forest berada
di angka 86% untuk training dan 85% untuk testing.

1 (Positif): Precision untuk kelas positif juga menunjukkan keunggulan
Naive Bayes, dengan 96% pada data training dan 91% pada data
testing, dibandingkan dengan 95% pada training dan 93% pada testing

untuk Random Forest.

Recall (Kemampuan model untuk menangkap semua kelas positif yang

sebenarnya):

a.

-1 (Negatif): Di sini, Random Forest lebih unggul dalam recall, dengan
84% untuk training dan 81% untuk testing, dibandingkan Naive Bayes
yang hanya memiliki 78% untuk training dan 75% untuk testing.

b. 0 (Netral): Naive Bayes kembali unggul dalam recall, dengan 99% pada

training dan 96% pada testing, sementara Random Forest hanya

mencapai 95% pada training dan 91% pada testing.
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c. ositif): Untuk recall kelas positif, Naive Bayes masih lebih baik

dengan 94% untuk t

an 86% untuk testing, sedangkan Random
Forest memiliki 83%

4. FI1-Score (Rata-rata h

ing dan 84% pada testing.

tara precision dan recall, memberikan

gambaran keseluruhan performa model):

a. -1 (Negatif): Fl-score untuk kelas negatif menunjukkan sedikit
perbedaan, dengan Naive Bayes mencapai 85% pada testing, sedangkan
Random Forest hanya 83%.

b. 0 (Netral): F1-score untuk kelas netral sedikit lebih unggul pada Naive
Bayes, dengan 89% pada testing dibandingkan 88% pada Random
Forest.

c. 1 (Positif): Untuk kelas positif, kedua model memiliki nilai F1-score
yang sama (88%) pada testing, menunjukkan performa yang hampir

setara pada kelas ini.
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BAB YV

KESI N DAN SARAN

jian yang telah dilakukan pada analisis

sentimen menggunakan algoritma Naive Bayes dan Random Forest, dapat

disimpulkan bahwa:

1.

Naive Bayes menunjukkan akurasi yang sedikit lebih tinggi pada data training
(92.79%) dibandingkan Random Forest (89.05%), tetapi hasilnya tetap
kompetitif pada data testing dengan akurasi sebesar 88.07%. Hal ini
mengindikasikan bahwa Naive Bayes mampu memanfaatkan pola probabilistik
dengan baik, terutama pada dataset yang telah di-random oversampling.

Random Forest memberikan performa yang lebih stabil pada kelas netral (0)
dalam metrik precision dan recall pada tabel perbandingan 4.10, setelah
dilakukan probability calibration untuk meningkatkan keakuratan estimasi
probabilitas, terutama pada data testing. Meskipun begitu, Naive Bayes tetap

lebih unggul dalam beberapa metrik lainnya.

. Naive Bayes lebih unggul dalam hal precision dan recall untuk kelas -1

(negatif) dan 1 (positif), dengan hasil yang lebih stabil pada kelas-kelas
tersebut dibandingkan Random Forest. Meskipun Random Forest memiliki
keunggulan dalam menangani kelas netral, secara keseluruhan Naive Bayes

menunjukkan performa yang lebih baik dalam klasifikasi sentimen.

. Teknik pemrosesan dataset, seperti random oversampling, sangat membantu

dalam menyeimbangkan distribusi kelas dan meningkatkan representasi data
untuk kelas minoritas.Ini berdampak positif pada performa Naive Bayes,
terutama dalam menangani kelas minoritas yang sebelumnya sulit diprediksi

dengan baik.

. Naive Bayes lebih sederhana dalam implementasi dan lebih cepat dalam proses

pelatihan, sementara Random Forest memerlukan probability calibration untuk
meningkatkan keakuratan prediksi probabilitas. Meskipun demikian, kedua

algoritma ini efektif untuk tugas analisis sentimen. Namun, Naive Bayes
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memiliki keunggulan dalam akurasi dan konsistensi performa, terutama dalam

kondisi dataset yang telah di oversampling.

oritma Naive Bayes dan Random Forest

dalam analisis sentimen, beberapa temuan penting dapat diambil. Meskipun kedua
algoritma memberikan performa yang baik, terdapat area yang dapat diperbaiki
dan dieksplorasi lebih lanjut untuk mencapai hasil yang lebih optimal. Oleh
karena itu, beberapa saran berikut dapat dipertimbangkan untuk penelitian

selanjutnya:

1.

Dataset yang lebih besar dan distribusi kelas yang seimbang secara alami
sangat disarankan untuk penelitian berikutnya. Meskipun random oversampling
membantu menyeimbangkan kelas, dataset yang lebih besar dapat mengurangi
risiko overfitting dan meningkatkan akurasi hasil analisis, serta memperkecil
bias sampling pada model.

. Eksperimen dengan lebih banyak teknik ensemble, seperti Gradient Boosting

atau XGBoost, dapat dilakukan untuk Random Forest untuk mendapatkan
performa yang lebih baik. Selain itu, probability calibration yang telah
diterapkan pada model juga bisa diuji lebih lanjut dengan kombinasi
hyperparameter lainnya untuk meningkatkan akurasi model pada data testing.

. Naive Bayes sangat cocok untuk implementasi cepat pada dataset besar dengan

distribusi data yang relatif sederhana. Namun, pada dataset yang lebih
kompleks atau tidak terstruktur, model ini mungkin memerlukan teknik seleksi
fitur atau pendekatan lebih lanjut seperti analisis mendalam terhadap distribusi
data untuk memperoleh hasil yang optimal.

Penggunaan teknik preprocessing tambahan, seperti stemming, lemmatization,
atau embedding (misalnya Word2Vec atau BERT), dapat meningkatkan
representasi teks dan memperbaiki hasil analisis, terutama dalam menangani
data teks yang lebih kompleks.

Analisis ini bisa dikembangkan untuk diuji pada data dari berbagai platform

sosial media. Ini akan membantu memvalidasi performa model di berbagai
konteks data yang berbeda, dan memberikan gambaran tentang generalisasi

model pada berbagai karakteristik dan pola bahasa yang ada di berbagai platfor
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