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Abstrak−Diabetes merupakan salah satu penyakit kronis yang mendapat perhatian luas di masyarakat, khususnya di media sosial 

X. Hal ini disebabkan oleh meningkatnya jumlah penderita setiap tahunnya. Berdasarkan data Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), 
pada tahun 2021 diperkirakan sebanyak 537 juta orang berusia 20–79 tahun hidup dengan diabetes, meningkat dari estimasi tahun 

2019 yang berjumlah 463 juta orang. Selain itu, sekitar 1,3 juta kematian disebabkan oleh diabetes, dengan 4 persen di antaranya 

terjadi sebelum usia 70 tahun. Kondisi ini terjadi akibat tingginya kadar gula darah yang mengganggu fungsi metabolisme tubuh, 

sehingga tubuh mengalami kesulitan dalam mengolah gula secara optimal. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja 
algoritma Naïve Bayes, Random Forest, dan Support Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen terkait diabetes. Data 

penelitian diperoleh dari platform Twitter dengan total 8.401 tweet yang dikumpulkan menggunakan teknik crawling menggunakan 

keyword tertentu dalam rentang waktu 2024 hingga 2025. Data tersebut kemudian melalui tahap pra-pemrosesan untuk 

menghasilkan data yang bersih. Pengujian dilakukan guna mengevaluasi tingkat akurasi masing-masing model dalam memprediksi 
sentimen publik. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma SVM memberikan performa terbaik dengan akurasi sebesar 85%, 

diikuti oleh Random Forest dengan akurasi 82%, dan Naïve Bayes dengan akurasi 74% sebelum penerapan Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE). Setelah optimasi menggunakan SMOTE, algoritma SVM tetap menunjukkan performa terbaik 

dengan akurasi 96%, diikuti oleh Random Forest dengan akurasi 95%, dan Naïve Bayes dengan akurasi 85%. Berdasarkan hasil 
tersebut, SVM terbukti menjadi algoritma paling efektif dalam mengklasifikasikan sentimen terkait diabetes. Diharapkan hasil 

penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam upaya penanganan diabetes melalui pemahaman yang lebih baik terhadap 

persepsi masyarakat. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Diabetes; Naive Bayes; Random Forest; SVM; SMOTE. 

Abstract−Diabetes is one of the chronic diseases that has received widespread attention in society, especially on social media X. 

This is due to the increasing number of sufferers every year. Based on data from the World Health Organization (WHO), in 2021 

it is estimated that 537 million people aged 20-79 years are living with diabetes, an increase from the 2019 estimate of 463 million 

people. In addition, around 1.3 million deaths are caused by diabetes, with 4 percent of them occurring before the age of 70. This 
condition occurs due to high blood sugar levels that interfere with the body's metabolic functions, making it difficult for the body 

to process sugar optimally. This study aims to compare the performance of Naïve Bayes, Random Forest, and Support Vector 

Machine (SVM) algorithms in sentiment analysis related to diabetes. The research data was obtained from the Twitter platform 

with a total of 8,401 tweets collected using crawling techniques using certain keywords in the time span of 2024 to 2025. The data 
then went through a pre-processing stage to produce clean data. Tests were conducted to evaluate the accuracy of each model in 

predicting public sentiment. The test results show that the SVM algorithm provides the best performance with 85% accuracy, 

followed by Random Forest with 82% accuracy, and Naïve Bayes with 74% accuracy before the application of Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE). After optimization using SMOTE, the SVM algorithm still showed the best performance with 
96% accuracy, followed by Random Forest with 95% accuracy, and Naïve Bayes with 85% accuracy. Based on these results, SVM 

proved to be the most effective algorithm in classifying sentiment related to diabetes. It is hoped that the results of this research 

can contribute to efforts to manage diabetes through a better understanding of public perceptions. 
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1. PENDAHULUAN 

Diabetes adalah salah satu penyakit kronis yang mendapat perhatian besar secara global. Kondisi ini terjadi akibat 

kadar gula darah yang tinggi, yang mengganggu fungsi metabolisme tubuh sehingga tubuh kesulitan memproses gula 

dengan optimal. Penyakit ini tergolong berbahaya karena dapat menyebabkan dampak serius, terutama jika sudah 

memicu berbagai komplikasi[1]. Diabetes dapat menyebabkan berbagai komplikasi serius, seperti amputasi kaki, 

kebutaan, kerusakan saraf, gagal ginjal, stroke, serangan jantung, bahkan kematian. Mengingat tingginya risiko 

komplikasi yang dapat terjadi, diperlukan upaya pencegahan untuk mengendalikan penyakit ini. Selain memengaruhi 

kesehatan individu, diabetes juga menimbulkan beban ekonomi yang besar bagi keluarga serta sistem layanan 

kesehatan masyarakat [2]. 

Berdasarkan data dari Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), pada tahun 2021 diperkirakan sebanyak 537 juta 

orang berusia 20-79 tahun hidup dengan diabetes. Angka ini meningkat dibandingkan estimasi tahun 2019, yaitu 463 

juta orang. Selain itu, terdapat sekitar 1,3 juta kematian akibat diabetes, di mana 4 persen di antaranya terjadi sebelum 

usia 70 tahun. Sebagian besar kematian akibat diabetes ditemukan pada kelompok usia 45-54 tahun, terutama di daerah 

perkotaan dibandingkan pedesaan[3].Masalah diabetes ini tidak hanya terbatas di Indonesia, tetapi prevalensinya 

sangat bervariasi di seluruh dunia. WHO melaporkan bahwa wilayah dengan prevalensi diabetes tertinggi adalah 

Timur Tengah dan Afrika Utara, dengan sekitar 10,3% populasi yang terkena dampak. Wilayah lain dengan prevalensi 

tinggi termasuk Amerika Tengah dan Selatan (9,2%), Asia Tenggara (8,5%), dan Pasifik Barat (8,2%). Di Eropa, 
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prevalensi diabetes diperkirakan sebesar 6,6%, sementara di Amerika Utara mencapai 6,2%. Prevalensi terendah 

tercatat di Afrika, yaitu 4,6% [4]. 

Dengan meningkatnya jumlah kasus diabetes, media sosial seperti Media X telah berkembang menjadi salah 

satu platform utama untuk menggali pandangan masyarakat mengenai penyakit ini. Media sosial X menyediakan akses 

ke berbagai opini, emosi, dan pengalaman yang dibagikan oleh pengguna, termasuk mengenai pengobatan, langkah 

pencegahan, serta dampaknya dalam kehidupan sehari-hari. Keragaman data yang terdapat di Media sosial X 

menjadikannya sumber informasi yang sangat berharga untuk melakukan analisis sentimen [5]. 

Analisis sentimen adalah metode yang digunakan untuk memahami emosi, pendapat, atau sikap yang 

terkandung dalam teks, baik yang bernuansa positif, negatif, maupun netral. Dalam penelitian ini, analisis sentimen 

diterapkan untuk mengungkap faktor-faktor yang memengaruhi persepsi publik terhadap diabetes. Pendekatan ini 

sangat relevan, karena opini masyarakat tidak hanya terbatas pada polaritas positif dan negatif, tetapi juga dapat 

mencerminkan kombinasi polaritas yang lebih kompleks[6]. 

Beberapa penelitian sebelumnya terkait masalah dan solusi serupa yang telah dilakukan. Salah satunya adalah 

studi yang menganalisis sentiment penyakit diabetes di media sosial twitter menggunakan algoritma Naïve Bayes hasil 

penelitian menunjukan bahwa sentiment positif mendapatkan hasil 22% sedangkan sentiment negative 14% dan 

sentiment netral 64% serta nilai akurasi yaitu 87%[7]. Penelitian sebelumnya menganalisis sentiment penyakit 

hepatitis akut menggunkan algoritma Support Vector Machine, data yang di gunakan merupakan data tweet yang di 

dapat dari media twitter yang mendapatkan hasil sentiment positif yaitu 1.590 dan sentiment negatif yaitu 468 serta 

mendapatkan hasil akurasi yaitu 81,06%, precession 81,88% dan recall 97,19% penelitian ini juga melakukan 

perbandingan 80:20[8]. Penelitian lain melakukan perbandingan algoritma Naïve Bayes dan Random forest pada 

analisis prediksi kanker paru mendapatkan hasil bahwa algoritma Random forest lebih unggul di bandingkan dengan 

Naïve Bayes dengan hasil akurasi 98,4%  dan mendapatkan nilai recall  100% untuk kelas positif dan 80% untuk kelas 

negatif serta mendapatkan nilai prediksi 100% dilihat dari nilai AUC yaitu 1[9].  

Penelitian serupa juga membahas perbandingan algoritma Naïve Bayes, Random Forest dan SVM dalam 

analisis sentiment kesehatan mental. Hasilnya model SVM mendapatkan nilai akurasi paling tinggi yaitu sebesar 

86,11%, Random Forest mendapatkan nilai akurasi 82,55% dan Naïve Bayes mendapatkan nilai akurasi sebesar 

78,19%[10].  Selanjutnya penelitian lain juga membahas tentang analisis sentiment terhadap vaksinasi penyakit covid 

19 pada twitter menggunakan algoritma Random Forest, penelitian Ini divalidasi menggunakan K-fold cross 

validation dan Confusion Matrix yang mendapatkan hasil sentiment positif oleh masyarakat dengan nilai akurasi 

mencapai 79% nilai Precesion sebesar 85% Recall sebesar 90% dan F1 Score sebesar 88%[11].  

Berdasarkan masalah yang telah diuraikan sebelumnya serta penelitian penelitian terkait. Penelitian ini 

bertujuan untuk menganalisis sentiment serta membandingkan tiga algoritma utama, yaitu Naïve Bayes, Random 

Forest, dan Support Vector Machine(SVM). Ketiga algoritma ini dipilih karena keandalannya dalam mengolah data 

teks dan menghasilkan analisis yang akurat. Proses analisis mencakup beberapa langkah penting, seperti tokenisasi, 

stemming, dan penghapusan kata-kata yang tidak relevan, untuk memastikan kualitas data yang digunakan. Dengan 

pendekatan ini, diharapkan dapat ditemukan metode yang paling efektif dalam menggali opini masyarakat mengenai 

penyakit diabetes berdasarkan data yang diambil dari Media sosial X 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Analisis Sentimen  

Langkah-langkah penelitian dalam studi ini disusun untuk memberikan pemahaman yang komprehensif terkait 

analisis sentimen terhadap penyakit diabetes berdasarkan data dari media sosial X atau Twitter. Penelitian ini 

membandingkan kinerja algoritma Random Forest, SVM, dan Naive Bayes. Gambar 1 memperlihatkan tahapan-

tahapan penelitian yang mencakup proses pengumpulan data (crawling), praprosesing data, pelabelan, penerapan 

SMOTE, ekstraksi fitur, pembagian data, pemodelan, evaluasi, dan visualisasi. Penjelasan lebih rinci mengenai 

tahapan metode penelitian ini dapat ditemukan pada Gambar 1. 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.3 Pengumpulan Data  

Data Pada penelitian ini di dapat dari proses crawling menggunakan library harves pada media social X atau twitter, 

Proses pengumpulan data dilakukan melalui langkah code program yang melibatkan penggunaan kata kunci untuk 

mencari tweet opini publik tentang diabetes yang sesuai dengan preferensi yang diinginkan[12].  
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2.4 Pre-processing 
 

Pada tahap ini dilakukan proses pembersihan data mentah menjadi data yang siap di olah untuk ke tahap tahap 

berikutnya, data akan melewati beberapa proses yaitu proses cleaning, casefolding, normalisasi kata, Tokenizing 

stopword removal dan stemming. 
 

2.4.1 Cleaning 
 

Tahap cleaning, yang juga sering disebut sebagai tahap pembersihan data, merupakan langkah penting dalam analisis 

sentimen. Data yang berasal dari media social X sering kali mengandung noise seperti karakter khusus, tautan, atau 

teks yang kurang relevan[13] 
 

2.4.2 Case Folding 
 

Case Folding merupakan tahapan mengganti seluruh case dalam sebuah dokumen menjadi bentuk standar (huruf 

kecil). Sedangkan karakter lainnya dianggap sebagai delimiter atau pembatas[14] proses ini dilakukan untuk 

mempercepat perbandingan selama proses pengindeksan. 
 

2.4.3 Tokenizing 
 

Merupakan suatu tahapan untuk memecah suatu kumpulan teks menjadi sebuah kata. Analisis kata-kata dalam teks 

menjadi penting karena dengan melakukan tokenisasi, makna dari teks dapat dengan mudah ditentukan. Dalam 

pemrosesan bahasa alami, tokenizing sering digunakan untuk memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil dan 

mudah diolah oleh mesin. Beberapa algoritma tokenizing yang umum digunakan adalah pemotongan karakter, 

pemotongan kata, dan pemotongan frase[15] 
 

2.4.4 Normalisasi Kata 
 

Normalisasi kata merupakan proses mengubah kata-kata yang berbeda bentuk menjadi satu bentuk yang seragam. 

Normalisasi dapat membantu meningkatkan akurasi dalam analisis teks dan membuat data lebih mudah diolah[15] 
 

2.4.5  StopWords 
 

Stopword Removal digunakan untuk Menghilangkan kata-kata yang umumnya tidak memberikan informasi penting 

dalam pemrosesan teks, seperti "dan", "atau", "yang", dan lain-lain. Proses stopword removal biasanya dilakukan 

setelah tokenisasi, di mana teks telah dibagi menjadi kata-kata individual. Setelah itu, setiap kata akan diperiksa dan 

kata-kata yang terdaftar dalam daftar stopWords akan dihapus[16]. 
 

2.4.6 Stemming 
 

Proses stemming merupakan proses dimana dilakukannya pemetaan dan penguraian berbagai bentuk (variants) 

menjadi bentuk stem (kata dasar) dari kata hasil pemrosesan stopword removal atau filtering Proses stemming 

digunakan untuk meningkatkan kualitas informasi dari data yang didapatkan. contoh kata “mengerjakan”, 

“dikerjakan” dan “pekerja” yang semula mengandung arti yang berbeda dapat dilakukan stem menjadi sebuah kata 

“kerja” yang memiliki arti yang sama sehingga kata tersebut berhubungan[17]. 

2.5 Pelabelan Data 

Tahap pelabelan menggunakan metode berbasis leksikon dilakukan dengan memanfaatkan kamus yang berisi kata-

kata positif dan negatif. Proses ini didasarkan pada skor sentimen: jika skor lebih dari nol, maka sentimen 

dikategorikan sebagai positif; jika skor  kurang nol, sentimen dikategorikan sebagai negatif. Sementara itu, jika skor 

tidak memenuhi kedua kriteria tersebut, sentimen akan dimasukkan ke dalam kategori netral[18]. 

2.6 SMOTE 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) merupakan suatu metode yang dirancang untuk mengatasi 

masalah ketidakseimbangan kelas pada dataset. Ketidakseimbangan ini terjadi ketika jumlah data pada satu kelas jauh 

lebih sedikit dibandingkan kelas lainnya, yang dapat mengakibatkan model pembelajaran mesin menjadi bias. SMOTE 

berfungsi dengan menciptakan sampel sintetis untuk kelas minoritas melalui proses interpolasi di antara data minoritas 

yang sudah ada. Pendekatan ini meningkatkan proporsi kelas minoritas dalam dataset, sehingga model pembelajaran 

mesin dapat lebih memahami pola dari kelas tersebut dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat[19]. 

2.7 Ekstraksi Fitur 

Ektrasi Fitur merupakan sebuah proses merubah sebuah data yang di proyeksikan ke dalam fitur baru dengan dimensi 

yang lebih rendah[20] Metode yang digunakan dalam ekstraksi fitur ini adalah Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF). TF-IDF merupakan teknik yang sering diterapkan dalam pemrosesan bahasa alami dan 

pencarian informasi untuk mengukur tingkat kepentingan sebuah kata dalam suatu dokumen dibandingkan dengan 

keseluruhan dokumen dalam korpus. Berikut adalah cara perhitungan pembobotan menggunakan metode TF-IDF.  

dapat dilihat pada persamaan 1.  
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𝑇𝐹 ∗ 𝐼𝐷𝐹(𝑑, 𝑡) = 𝑇𝐹(𝑑, 𝑡) ∗ 𝑙𝑜𝑔  
𝑁

𝑑𝑓(𝑡)
                                                                                      (1) 

Dimana:  

Nilai Term Frequency (TF) menunjukkan seberapa sering suatu term muncul dalam sebuah dokumen, sementara 

Inverse Document Frequency 𝐼𝐷𝐹(𝑑, 𝑡) mengukur seberapa penting term tersebut dalam seluruh kumpulan dokumen. 

Dalam hal ini, (𝑑, 𝑡) merepresentasikan jumlah kemunculan term 𝑡 dalam dokumen, 𝑑, 𝑁 adalah total jumlah dokumen 

dalam koleksi, dan 𝑑𝑓(𝑡) menunjukkan jumlah dokumen yang mengandung term 𝑡. 

2.8 Pembagian Data 

Dalam penelitian ini, pembagian data dilakukan dengan rasio 70:30, di mana 70% data digunakan sebagai data 

training, sedangkan 30% sisanya digunakan sebagai data testing. Pembagian data ini menggunakan teknik stratified 

sampling untuk memastikan proporsi kelas sentimen (negatif, netral, positif) tetap konsisten di data pelatihan dan 

pengujian. Data latih berfungsi untuk membangun model klasifikasi dengan menggunakan data yang label kelasnya 

sudah diketahui, yaitu positif, negatif, dan netral. Sementara itu, data uji digunakan untuk mengevaluasi performa 

model yang telah dibuat[21]. 
 

2.9 Pembangunan Model 
 

Pada tahap ini, klasifikasi model dilakukan dengan menggunakan tiga algoritma, yaitu Naïve Bayes, Random Forest, 

dan Support Vector Machine. Proses pemodelan ini memanfaatkan bahasa pemrograman Python dengan library 

sklearn. Berikut ini adalah penjelasan lebih rinci mengenai ketiga algoritma tersebut: 

2.9.1 Naïve Bayes 

Naive Bayes adalah metode klasifikasi sederhana yang menghitung peluang berdasarkan kombinasi data yang ada[22]. 

Teorema Bayes itu sendiri adalah rumus yang digunakan untuk menghitung probabilitas suatu kejadian berdasarkan 

pengetahuan sebelumnya. Dalam konteks klasifikasi, Naive Bayes digunakan untuk memprediksi kelas atau kategori 

dari data berdasarkan fitur yang ada[23]. Persamaannya dapat ditunjukkan pada persamaan 2 berikut: 

𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶)𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
    (2) 

Probabilitas posterior dari kelas 𝐶 berdasarkan fitur 𝑋 dinyatakan sebagai 𝑃(𝐶∣𝑋),sementara 𝑃(𝑋∣𝐶) merepresentasikan 

probabilitas munculnya fitur 𝑋 jika diketahui bahwa data berasal dari kelas 𝐶. Selain itu, 𝑃(𝐶) menggambarkan 

probabilitas umum dari kelas 𝐶, sedangkan 𝑃(𝑋) menunjukkan probabilitas keseluruhan dari fitur 𝑋. 

2.9.2 Random Forest 

Random Forest merupakan algoritma ensemble yang diterapkan untuk tugas klasifikasi dan regresi dengan 

menggabungkan sejumlah pohon keputusan. Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi secara 

keseluruhan. Algoritma ini sangat baik dalam mengatasi masalah overfitting yang sering terjadi pada pohon keputusan 

tunggal dan mampu menangani variabel-variabel yang kurang relevan pada dataset berskala besar[24].persamaan 

untuk Random forest dapat dilihat pada persamaan 3. 

𝑓(𝑥) = 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑛(𝑥))  (3) 

Fungsi 𝑓(𝑥) merepresentasikan hasil prediksi, sementara 𝑓1−𝑛(𝑥) adalah hasil prediksi yang diperoleh dari setiap 

pohon keputusan ke- 𝑛. Adapun (𝑥) merupakan data yang digunakan sebagai input dalam proses prediksi. 

2.9.3 Support Machine Vektor (SVM) 

SVM merulpalkaln allgoritmal klalsifikalsi berbalsis diskriminaltif yalng bertuljulaln menemulkaln baltals pemisalh terbalik, yalng 

dikenall sebalgali hyperplalne, ulntulk membedalkaln kelals[10]. Paldal kernel linealr, hyperplalne optimall direpresentalsikaln 

oleh persalmalaln 4 daln 5. 
 

(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ 1, 𝑦𝑖 = −1      (4) 

  

(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ 1, 𝑦𝑖 = 1                     (5) 
 

Data ke- 𝑖 dilambangkan sebagai 𝑥𝑖,dengan 𝑤. 𝑥𝑖 merepresentasikan nilai bobot untuk kelas data tersebut. Sementara 

itu, 𝑏 menunjukkan nilai bias, dan 𝑦𝑖  merupakan kelas dari data ke- 𝑖. 

2.10 Evaluasi Model 

Peguljialn model ulntulk mengulkulr kinerjal metode Nalïve Balyes, Ralndom Forest, daln Sulpport Vektor Malchine dilalkulkaln 

ulntulk sejalulh malnal model tersebult malmpul memprediksi daltal dengaln alkulralt[25]. Evallulsi kinerjal model memalnfalaltkaln 

Confulsion Maltrix ulntulk menalmpilkaln halsil prediksi model yalng sedalng diulji, sertal menghitulng metrik evallulalsi 

seperti presisi, recalll, skor F1, daln alkulralsi paldal setialp daltaltest[26], persalmalaln confulsion maltrix dalpalt dilihalt paldal 

persalmalaln beriku lt 
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Accuracy  =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
𝑥100%  (6) 

 

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝐹+𝐹𝑃
 (7) 

 

Recall = 
𝑇𝐹

𝑇𝐹+𝐹𝑁
 (8) 

 

F1 Score = 2x
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (9) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Pengulmpullaln daltal dilalkulkaln dengaln metode cralwling menggulnalkaln google collalb dengaln balhalsal pemrogralmaln 

python, menggulnalkaln libralry palndals sebalgali perintalh ulntulk pengalmbilaln daltal paldal medial sociall X altalul twitter, daltal 

di cralwling dengaln menggu lnalkaln kaltal kulnci “dialbetes”, “Penyalkit dialbetes” daln “dialbetes Melituls, daltal tweet yalng 

berhalsil dikulmpullkaln yalitul 8.401 daltal tweet dengaln rentaln walktul dalri 2023 salmpali 2025. Kemuldialn daltal tersebult di 

simpaln dallalm formalt csv. Ulntulk di olalh ke proses alnallisis sentiment selalnjultnyal. Halsil pengulmpullaln daltal dalpalt dilihalt 

paldal Talbel 1. 

Tabel 1. Hasil Pengumpulan Data 

Username Tweet 

Celsiamgrt @WidasSatyo Diabetes emang penyakit yang dicari sendiri tapi dampaknya juga dirasakan sendiri. 

Kalau merokok penyakit dicari sendiri dampaknya juga merugikan orang lain bukan cuma si 

perokok. Coba pahami di sisi itu 

Fshaffik Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat setiap tahunnya. Saat ini lebih dari 19 juta 

penduduk dewasa Indonesia mengidap diabetes sehingga menempati peringkat kelima di dunia 

dengan kasus diabetes terbanyak. https://t.co/0FuO37cbAO 

3.2 Preprocessing 

Preprocessing daltal merulpalkaln talhalp penting dallalm membersihkaln daln menyialpkaln daltal ulntulk alnallisis sentimen. 

Tuljulaln ultalmalnyal aldallalh meningkaltkaln kulallitals daltal, menghalpuls elemen yalng tidalk relevaln, sertal memformalt teks 

algalr lebih efisien dallalm pemrosesaln oleh allgoritmal. Berikult ini aldallalh beberalpal lalngkalh ulmulm dallalm pralproses daltal 

ulntulk alnallisis sentimen: 
 

3.2.1 Cleansing 
 

Clealnsing merulpalkaln talhalpaln alwall dalri proses preprocessing, clealnsing bertuljulaln menghilalngkaln daltal-daltal yalng 

tidalk relevaln seperti daltal yalng mengalndulng simbol, emoticon nalmal penggulnal altalul mentcion (@ulsernalme) (#)halstalg, 

retweeet daln talultaln UlRL, sehinggal daltal lebih bersih, konsisten daln lalyalk digulnalkaln ulntulk proses selalnjultnyal. Halsil 

dalri proses clealning dallalm di lihalt paldal Talbel 2. 

Tabel 2. Hasil Cleansing 

Cleansing 

Sebelum Cleansing Sesudah Cleansing 

@WidasSatyo Diabetes emang penyakit yang dicari 

sendiri tapi dampaknya juga dirasakan sendiri. Kalau 

merokok penyakit dicari sendiri dampaknya juga 

merugikan orang lain bukan cuma si perokok. Coba 

pahami di sisi itu 

Diabetes emang penyakit yang dicari sendiri tapi 

dampaknya juga dirasakan sendiri Kalau merokok 

penyakit dicari sendiri dampaknya juga merugikan 

orang lain bukan cuma si perokok Coba pahami di sisi 

itu 

Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya Saat ini lebih dari  juta penduduk 

dewasa Indonesia mengidap diabetes sehingga 

menempati peringkat kelima di dunia dengan kasus 

diabetes terbanyak httpstcoFuOcbAO 

Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya Saat ini lebih dari  juta penduduk 

dewasa Indonesia mengidap diabetes sehingga 

menempati peringkat kelima di dunia dengan kasus 

diabetes terbanyak httpstcoFuOcbAO 
 

3.2.2 Case Folding 
 

Proses calse folding aldallalh proses mengulbalh selulrulh teks dallalm daltal yalng mengalndulng hulrulf balsalr menjaldi hulrulf 

kecil hall ini dilalkulkaln algalr daltal teks menjaldi lebih konsisten dallalm membalndingkaln sensitivitals hulrulf besalr daln hulrulf 

kecil. Halsil calse Folding dalpalt dilihalt paldal Talbel 3. 
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Tabel 3. Hasil Case Folding  

Case Folding 

Sebelum Case Folding Sesudah Case Folding 

@WidasSatyo Diabetes emang penyakit yang dicari 

sendiri tapi dampaknya juga dirasakan sendiri. Kalau 

merokok penyakit dicari sendiri dampaknya juga 

merugikan orang lain bukan cuma si perokok. Coba 

pahami di sisi itu 

diabetes emang penyakit yang dicari sendiri tapi 

dampaknya juga dirasakan sendiri kalau merokok 

penyakit dicari sendiri dampaknya juga merugikan 

orang lain bukan cuma si perokok coba pahami di sisi 

itu 

Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya Saat ini lebih dari  juta penduduk 

dewasa Indonesia mengidap diabetes sehingga 

menempati peringkat kelima di dunia dengan kasus 

diabetes terbanyak httpstcoFuOcbAO 

kasus penyakit diabetes di indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya saat ini lebih dari  juta penduduk dewasa 

indonesia mengidap diabetes sehingga menempati 

peringkat kelima di dunia dengan kasus diabetes 

terbanyak httpstcofuocbao 
 

3.2.3 Normalisasi Kata 
 

Talhalpaln normallisalsi kaltal bertuljulaln ulntulk meraltalkaln altalul mengulbalh kaltal-kaltal yalng tidalk resmi, istilalh galull, altalul 

kaltal-kaltal yalng tidalk seralgalm menjaldi bentulk yalng balkul altalul stalndalr. Halsil dalri proses normallisalsi kaltal dalpalt dilihalt 

paldal Talbel 4. 

Tabel 4. Hasil Normalisasi Kata 

Normalisasi 

Sesebelum Normalisasi Sesudah Normalisasi 

@WidasSatyo Diabetes emang penyakit yang dicari 

sendiri tapi dampaknya juga dirasakan sendiri. Kalau 

merokok penyakit dicari sendiri dampaknya juga 

merugikan orang lain bukan cuma si perokok. Coba 

pahami di sisi itu 

diabetes memang penyakit yang dicari sendiri tapi 

dampaknya juga dirasakan sendiri kalau merokok 

penyakit dicari sendiri dampaknya juga merugikan 

orang lain bukan cuma sih perokok coba pahami di sisi 

itu 

Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya Saat ini lebih dari  juta penduduk 

dewasa Indonesia mengidap diabetes sehingga 

menempati peringkat kelima di dunia dengan kasus 

diabetes terbanyak httpstcoFuOcbAO 

kasus penyakit diabetes di indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya saat ini lebih dari juta penduduk dewasa 

indonesia mengidap diabetes sehingga menempati 

peringkat kelima di dunia dengan kasus diabetes 

terbanyak httpstcofuocbao 
 

3.2.4 Tokenizing 
 

Tokenizing merulpalkaln proses pembalgialn kallimalt altalul teks secalral terpisalh.kallimalt altalul teks alkaln dibalgi dengaln tu ljulaln 

ulntulk lebih mu ldalh menghitu lng frekulensi kemu lncullaln setialp kaltal dallalm teks tersebu lt. Halsil dalri proses tokenizing 

dalpalt dilihalt paldal Talbel 5. 

Tabel 5. Hasil Tokenizing 

Tokenizing 

Sebelum Tokenizing Sesudah Tokenizing 

@WidasSatyo Diabetes emang penyakit yang dicari 

sendiri tapi dampaknya juga dirasakan sendiri. Kalau 

merokok penyakit dicari sendiri dampaknya juga 

merugikan orang lain bukan cuma si perokok. Coba 

pahami di sisi itu 

['diabetes', 'memang', 'penyakit', 'yang', 'dicari', 'sendiri', 

'tapi', 'dampaknya', 'juga', 'dirasakan', 'sendiri', 'kalau', 

'merokok', 'penyakit', 'dicari', 'sendiri', 'dampaknya', 

'juga', 'merugikan', 'orang', 'lain', 'bukan', 'cuma', 'sih', 

'perokok', 'coba', 'pahami', 'di', 'sisi', 'itu'] 

Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya Saat ini lebih dari  juta penduduk 

dewasa Indonesia mengidap diabetes sehingga 

menempati peringkat kelima di dunia dengan kasus 

diabetes terbanyak httpstcoFuOcbAO 

['kasus', 'penyakit', 'diabetes', 'di', 'indonesia', 'terus', 

'meningkat', 'setiap', 'tahunnya', 'saat', 'ini', 'lebih', 'dari', 

'juta', 'penduduk', 'dewasa', 'indonesia', 'mengidap', 

'diabetes', 'sehingga', 'menempati', 'peringkat', 'kelima', 

'di', 'dunia', 'dengan', 'kasus', 'diabetes', 'terbanyak', 

'httpstcofuocbao'] 
 

3.2.5 StopWord 
 

Tuljulaln dalri proses stopword aldallalh ulntulk mempermuldalh daln mempercepalt pengolalhaln teks dengaln calral 

mengeliminalsi kaltal-kaltal yalng tidalk memiliki malknal signifikaln daln kulralng relevaln, sertal menyimpaln kaltal-kaltal yalng 

memiliki alrti penting.halsil dalri stopword dalpalt dilihalt paldal Talbel 6. 

Tabel 6. Hasil Stopword 

StopWord 
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Sebelum StopWord Sesudah StopWord 

@WidasSatyo Diabetes emang penyakit yang dicari 

sendiri tapi dampaknya juga dirasakan sendiri. Kalau 

merokok penyakit dicari sendiri dampaknya juga 

merugikan orang lain bukan cuma si perokok. Coba 

pahami di sisi itu 

['diabetes', 'penyakit', 'dicari', 'dampaknya', 'dirasakan', 

'merokok', 'penyakit', 'dicari', 'dampaknya', 'merugikan', 

'orang', 'sih', 'perokok', 'coba', 'pahami', 'sisi'] 

Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat 

setiap tahunnya Saat ini lebih dari  juta penduduk 

dewasa Indonesia mengidap diabetes sehingga 

menempati peringkat kelima di dunia dengan kasus 

diabetes terbanyak httpstcoFuOcbAO 

['penyakit', 'diabetes', 'indonesia', 'meningkat', 

'tahunnya', 'juta', 'penduduk', 'dewasa', 'indonesia', 

'mengidap', 'diabetes', 'menempati', 'peringkat', 'dunia', 

'diabetes', 'httpstcofuocbao'] 

 

3.2.6 Stemming 
 

Proses stemming merulpalkaln tindalkaln menghalpuls alfiks dalri sulaltul kaltal sehinggal didalpaltkaln bentulk dalsalrnyal. 

Tindalkaln ini dilalkulkaln dengaln calral membulalng alwallaln, alkhiraln, sisipaln, altalul kombinalsi dalri imbulhaln yalng aldal di 

sebulalh kaltal. Proses stemming ini di lalkulkaln dengaln menggulnalkaln libralry salstralwi. Halsil dalri Stemming dalpalt dilihalt 

paldal Talbel 7.  

Tabel 7. Hasil Stemming 

Stemming 

Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

@WidasSatyo Diabetes emang penyakit yang dicari sendiri 

tapi dampaknya juga dirasakan sendiri. Kalau merokok 

penyakit dicari sendiri dampaknya juga merugikan orang 

lain bukan cuma si perokok. Coba pahami di sisi itu 

diabetes sakit cari dampak rasa rokok sakit cari 

dampak rugi orang sih okok coba paham sisi 

Kasus penyakit diabetes di Indonesia terus meningkat setiap 

tahunnya Saat ini lebih dari  juta penduduk dewasa Indonesia 

mengidap diabetes sehingga menempati peringkat kelima di 

dunia dengan kasus diabetes terbanyak httpstcoFuOcbAO 

sakit diabetes indonesia tingkat tahun juta duduk 

dewasa indonesia idap diabetes tempat peringkat 

dunia diabetes httpstcofuocbao 

 

3.3 Pelabelan Data  
 

Pelalbelaln sentiment paldal talhalp ini dibalgi menjaldi tigal kaltegori, yalitu l sentimen positif, sentimen negaltif, daln sentimen 

netrall. Proses pelalbellaln daltal dilalkulkaln dengaln menggulnalkaln kalmu ls leksikon sertal progralm Python yalng dijallalnkaln 

di Google Colalboraltory. Daltal yalng telalh ditalndali menulnjulkkaln 5586 daltal negaltif, 1314 daltal netrall, daln 925 daltal 

positif. Halsil dalri pelalbelaln tersebult dalpalt dilihalt paldal Talbel 8. 

Tabel 8. Hasil Pelabelan Data 

Tweet Label 

turun risiko diabetes jaga sehat jantung manfaat makan roti turun risiko diabetes roti kandung 

serat bantu lambat serap gula darah bantu jaga kadar gula darah stabil cegah 

Positif 

diabetes sakit cari dampak rasa rokok sakit cari dampak rugi orang sih okok coba paham sisi Negatif 

hindar komplikasi diabetes melitus cerdik cegahptm dukunggermas diabetes melitus 

httpstcoupbxnnsn 

Netral 

3.4 Perbandingan Akurasi 

Dari Penelitian ini data yang dihasilkan setelah tahapan pre-Processing yaitu 7825 datates dengan sentiment negatif 

yaitu 5586, sentiment netral yaitu 1314 dan sentiment positif yaitu 925 data. Data yang dihasilkan cendrung berlabel 

negatif sehingga menyebabkan ketidakseimbangan, ketidakseimbangan ini mengakibatkan kinerja model dalam 

mengklasifikasikan emosi positif dan netral menjadi kurang optimal. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, 

penelitian ini menggunakan teknik SMOTE sebagai solusi untuk mengatasi ketidakseimbangan yang terjadi. 

Perbandingan sebelum dan sesudah implementasi Teknik SMOTE dapat dilihat pada gambar 2. 

 

Gambar 2. Perbandingan Sebelum dan Sesudah SMOTE 
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Berdasarkan gambar 2 dapat dilihat bahwa perbandingan sebelum dan sesudah implelementasi SMOTE Untuk 

mengatasi ketidakseimbangan data pada kelas minoritas di tambahkan sebanyak 4.661 untuk data yang berlabel positif 

dan 4.272 untuk data yang berlabel netral. Penambahan data ini bertujuan agar model dapat memepelajari sentiment 

positif dan negatif secara seimbang. Setelah penerapan teknik SMOTE ini data untuk sentiment positif negatif dan 

netral menjadi setara yaitu 5586 data.Setelah data seimbang, langkah berikutnya adalah melatih dan menguji model 

algoritma. Dalam penelitian ini, setiap algoritma Naïve Bayes, Random Forest, dan SVM menggunakan pembagian 

data dengan proporsi 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian. Data yang digunakan mencakup sebelum dan 

sesudah penerapan SMOTE, sehingga hasil dari masing-masing algoritma dapat dibandingkan untuk menentukan 

algoritma dengan performa terbaik. Hasil dari model algoritma sesudah dan sebelum penerapan SMOTE dapat di lihat 

pada tabel 9 dan 10. 

Tabel 9. Hasil Akurasi Before SMOTE 

Model Class Accuracy Precesion Recalll F1-Score 

 

NBC 

Negatif  

74% 

74% 99% 85% 

Netral 81% 17% 28% 

Positif 86% 2% 4% 

 

RF 

Negatif  

82% 

82% 98% 89% 

Netral 75% 45% 57% 

Positif 87% 33% 48% 

 

SVM 

Negatif  

85% 

88% 97% 92% 

Netral 68% 51% 59% 

positif 82% 57% 67% 

Setelalh dilalkulkaln pembalgialn daltal dengaln ralsio 70:30 ulntulk penguljialn model sebelulm peneralpaln SMOTE, 

diperoleh halsil sebalgali berikult: allgoritmal Nalïve Balyes mencalpali tingkalt alkulralsi sebesalr 74%, allgoritmal Ralndom 

Forest memperoleh alkulralsi sebesalr 82%, sedalngkaln model SVM menulnjulkkaln alkulralsi sebesalr 85%. Dalri ketigal 

allgoritmal tersebult, SVM memiliki tingkalt alkulralsi tertinggi. 

Tabel 10. Hasil Akurasi After SMOTE 

Model Class Accuracy Precesion Recalll F1-Score 

 

NBC 

Negatif  

85% 

90% 82% 85% 

Netral 89% 77% 83% 

Positif 90% 86% 87% 

 

RF 

Negatif  

95% 

94% 94% 94% 

Netral 95% 94% 95% 

Positif 97% 98% 97% 

 

SVM 

Negatif  

96% 

97% 93% 95% 

Netral 94% 97% 95% 

Positif 97% 99% 96% 

Setelah diterapkan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), terjadi perubahan pada nilai 

evaluasi ketiga algoritma. Algoritma Naïve Bayes mengalami peningkatan akurasi dari 74% menjadi 85%, disertai 

dengan peningkatan nilai precision, recall, dan F1-score. Algoritma Random Forest juga mengalami peningkatan 

akurasi dari 85% menjadi 95%, serta peningkatan pada nilai precision dan F1-score. Namun, nilai recall untuk label 

negatif mengalami penurunan dari 98% menjadi 94%. Terakhir, algoritma SVM menunjukkan peningkatan akurasi 

dari 85% menjadi 96%, dengan kenaikan pada nilai precision, recall, dan F1-score. Selanjutnya, untuk menentukan 

algoritma terbaik, dilakukan perbandingan menggunakan confusion matrix di antara ketiga algoritma. Confusion 

matrix berfungsi untuk menggambarkan kinerja model dari ketiga algoritma yang digunakan, yaitu Naïve Bayes, 

Random Forest, dan SVM, baik sebelum maupun setelah penerapan SMOTE. Halsil perbalndingaln tersebult dalpalt 

dilihalt paldal Galmbalr 3, Galmbalr 4 daln Galmbalr 5. 

 

Gambar 3. Perbandingan Confusion Matrix Algoritma Naïve Bayes sesudah dan Sebelum SMOTE 
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Gambar 3 menunjukan perbandingan algoritma Naive bayes sesudah dan sebelum implementasi SMOTE 

dapat di lihat pada kelas negatif (True negatif mengalami penurunan dari 1.669 menjadi 1.380) sementara untuk 

kelas positif (True Positif mengalami kenaikan yaitu dari 6 menjadi 1.580). disertai peningkatan kesalahan pada 

kelas negatif dan netral. 

 

Gambar 4. Perbandingan Confusion Matrix Algoritma Random Forest Sesudah dan Sebelum SMOTE 

Gambar 4 merupakan perbandingan algoritma Random Forest setelah penerapan SMOTE Random Forest 

menunjukkan kenaikan pada kelas Positif (True Positif dari 97 menjadi 1.603,) namun mengalami penurunan pada 

kelas negatif (True Negatif turun dari 1.648 menjadi 1.564). Setelah Penerapan SMOTE, akurasi kelas netral (True 

netral) dan kelas positif (True Positif) meningkat tajam. 

 

Gambar 5. Perbandingan Confusion Matrix Algoritma SVM Sesudah dan Sebelum SMOTE 

Pada Gambar 5 merupakan perbandingan algoritma SVM sesudah dan sebelum SMOTE,SVM mencatat 

peningkatan pada kelas positif (True Positif dari 168 menjadi 1.632), dengan penurunan kelas negatif (True Negatif 

dari 1.637 menjadi 1.573). Kesalahan klasifikasi pada SVM setelah SMOTE lebih sedikit dibanding algoritma lainnya. 

sebelum penerapan SMOTE, ketiga model Naïve Bayes, SVM, dan Random Forest lebih efektif dalam mendeteksi 

kelas negatif, namun kurang akurat pada kelas positif. Naïve Bayes memiliki kinerja terendah, sementara SVM paling 

unggul. Setelah SMOTE diterapkan, akurasi ketiganya dalam mendeteksi kelas positif meningkat signifikan. SVM 

mencapai hasil akurasi hampir tanpa kesalahan, Random Forest mendapatkan hasil akurasi yang lumayan akan tetapi 

masih di bawah model svm, sedangkan  Naïve Bayes masih lemah dalam mengklasifikasikan kelas negatif dan netral. 

Secara keseluruhan, SMOTE efektif meningkatkan kinerja model pada data tidak seimbang, terutama untuk kelas 

positif. 

3.5 Visualisasi 

Pada penelitian ini digunakan wordcloud untuk menampilkan kata kata yang sering muncul pada tweet yang berkaitan 

dengan topik diabetes. Visualisasi ini di lakukan dengan dua tahap yaitu sebelum dan sesudah penghapusan stopword 

 

 

 

 

 

Gambar 7. Worldcloud Diabetes 

wordcloud with stopwords  Worldcloud Without stopwords  
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Galmbalr 7 menalmpilkaln wordclould galbulngaln dalri sentimen negaltif, positif, daln netrall terkalit dialbetes. Kaltal-kaltal 

seperti "dialbetes", "komplikalsi", "gestalsionall", "salkit", "dalralh", "kencing", "malnis", "dalmpalk", daln "gullal" 

mendominalsi. Istilalh-istilalh tersebult mencerminkaln berbalgali alsulmsi malsyalralkalt, balik yalng bersifalt positif, netrall, 

malulpuln negaltif, mengenali penyalkit dialbetes. 

3.5 Visualisasi Perbandingan Model 

Visualisasi model dalam penelitian ini digunakan untuk menunjukkan perbandingan akurasi antara model Naïve 

Bayes, SVM, dan Random Forest. Penerapan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) menghasilkan 

variasi kinerja pada setiap metode klasifikasi. Metode Naïve Bayes mengalami peningkatan akurasi dari 74% sebelum 

penerapan SMOTE menjadi 85% setelahnya. Random Forest juga menunjukkan peningkatan, dari 82% sebelum 

SMOTE menjadi 95% setelah penerapan. Demikian pula, akurasi SVM meningkat dari 85% menjadi 96% setelah 

SMOTE diterapkan. Secara keseluruhan, penerapan SMOTE terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi pada ketiga 

metode tersebut. Perbandingan akurasi model dapat dilihat pada gambar 8. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 8. Hasil Perbandingan 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, disimpulkan bahwa pengumpulan data tweet terkait penyakit diabetes pada 

periode 2024–2025 menggunakan kata kunci tertentu dan metode crawling menghasilkan 8.401 data. Setelah tahap 

pra-pemrosesan, pelabelan, dan pembagian data dengan proporsi 70:30 (70% untuk training dan 30% untuk testing), 

diperoleh 5.586 data dengan sentimen negatif, 1.314 data netral, dan 925 data positif. Ketidakseimbangan distribusi 

sentimen ini menjadi tantangan utama dalam penelitian, sehingga diterapkan teknik Synthetic Minority Oversampling 

Technique (SMOTE) untuk menyeimbangkan jumlah data pada kelas minoritas dan mayoritas. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki kinerja lebih unggul dibandingkan Naïve 

Bayes dan Random Forest, baik sebelum maupun sesudah penerapan SMOTE. Sebelum SMOTE, Naïve Bayes 

mencapai akurasi 74%, Random Forest 82%, dan SVM 85%. Setelah SMOTE, terjadi peningkatan akurasi pada semua 

algoritma, dengan Naïve Bayes 85%, Random Forest 95%, dan SVM mencapai akurasi tertinggi 96%. Hasil ini 

menegaskan efektivitas SMOTE dalam mengatasi ketidakseimbangan data, terutama dalam meningkatkan kinerja 

model untuk klasifikasi sentimen positif. Untuk penelitian selanjutnya, studi ini dapat diperluas dengan 

membandingkan lebih banyak algoritma machine learning atau deep learning seperti LSTM, BERT, atau model 

berbasis Transformer yang umum digunakan dalam pemrosesan bahasa alami (NLP). Selain itu, dapat dieksplorasi 

teknik pra-pemrosesan teks yang lebih canggih seperti lemmatization dan word embeddings (Word2Vec, FastText, 

atau BERT embeddings) guna meningkatkan pemahaman konteks dalam analisis sentimen. 
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