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Abstrak—Perkembangan media sosial memunculkan berbagai tanggapan masyarakat terhadap pembangunan Ibu Kota Nusantara
(IKN), termasuk melalui platform TikTok yang memiliki tingkat interaksi pengguna yang tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan XGBoost dalam analisis sentimen komentar TikTok terkait pembangunan IKN
pada kondisi data yang tidak seimbang. Sebanyak 1.132 komentar dikumpulkan dan diproses melalui tahapan pembersihan teks,
meliputi case folding, text cleaning, tokenisasi, normalisasi, dan stemming. Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode TF-
IDF yang menghasilkan 1.926 fitur untuk merepresentasikan bobot kata dalam dokumen. Proses klasifikasi dilakukan dengan
pembagian data latih dan data uji dengan proporsi 80% dan 20%. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Naive Bayes memperoleh
akurasi sebesar 61,23%, sedangkan XGBoost mencapai akurasi sebesar 62,11%. XGBoost menunjukkan peningkatan nilai recall
pada kelas negatif (0,21 menjadi 0,40) dan kelas netral (0,11 menjadi 0,26), meskipun peningkatan tersebut masih terbatas.
Perbedaan akurasi antar model relatif kecil sehingga belum menunjukkan peningkatan yang signifikan secara keseluruhan.
Penelitian ini memiliki keterbatasan pada ukuran dataset yang relatif kecil dan distribusi data yang tidak seimbang, yang berpotensi
mempengaruhi representativitas data dan kemampuan generalisasi model. Oleh karena itu, hasil yang diperoleh belum sepenuhnya
optimal untuk penerapan dalam skala yang lebih luas.
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Abstract—The growth of social media has generated diverse public responses regarding the development of Indonesia’s new capital
city, Ibu Kota Nusantara (IKN), particularly on TikTok, a platform with high user interaction. This study aims to compare the
performance of Naive Bayes and eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithms in sentiment analysis of TikTok comments
related to IKN development under imbalanced data conditions. The dataset consists of 1,132 comments that underwent
preprocessing, including case folding, text cleaning, tokenization, normalization, and stemming. Feature extraction was performed
using the Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) method, generating 1,926 features to represent word
importance. The classification process used an 80:20 split for training and testing data. The results show that Naive Bayes achieved
an accuracy of 61.23%, while XGBoost obtained a slightly higher accuracy of 62.11%. XGBoost improved recall in the negative
class (from 0.21 to 0.40) and neutral class (from 0.11 to 0.26), although the improvement remains limited. The difference in
accuracy between the models is relatively small and does not indicate a significant overall performance improvement. This study
is limited by the relatively small dataset size and imbalanced class distribution, which may affect data representativeness and model
generalization. Therefore, the results are not yet optimal for broader real-world applications.
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1. PENDAHULUAN

Media sosial telah menjadi sarana penting bagi publik untuk mengekspresikan opini mereka terhadap berbagai isu
sosial dan kebijakan secara real-time[1]. TikTok dan platform serupa memungkinkan pengguna menyampaikan
pendapat tentang fenomena sosial dan kebijakan dalam konteks digital[2]. Sentiment analysis pada isu kebijakan
nasional dapat memetakan persepsi masyarakat terhadap program pemerintah[3]. Analisis sentimen dari teks media
sosial memberikan wawasan kuantitatif terkait persepsi positif, negatif, dan netral masyarakat tentang suatu isu[4].
Analisis manual komentar media sosial tidak praktis untuk dataset besar, sehingga diperlukan pendekatan otomatis
seperti text mining[5). Text mining dan sentiment analysis digunakan untuk mengekstraksi pola dan informasi penting
dari data teks media sosial yang tidak terstruktur sehingga menjadi informasi bermakna[6]. Sentiment analysis dapat
mengelompokkan opini menjadi sentimen positif, negatif, dan netral berdasarkan teks input[7]. Analisis opini publik
melalui sentiment analysis membantu pembuat kebijakan mengevaluasi respons sosial terhadap program
pemerintah[8]. Dalam beberapa waktu terakhir, pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN) menjadi topik yang
menimbulkan berbagai respons di media sosial, khususnya di TikTok. Berbagai komentar menunjukkan adanya pro
dan kontra dari masyarakat, mulai dari dukungan terhadap pemerataan pembangunan hingga kritik terkait anggaran
dan dampak sosial. Tingginya interaksi pengguna pada platform ini menjadikan TikTok sebagai sumber data yang
relevan untuk menganalisis sentimen publik secara real-time.

Data media sosial bersifat tidak terstruktur dan beragam, sehingga memerlukan tahapan preprocessing sebelum
dianalisis[9]. Proses seperti pembersihan teks, tokenisasi, normalisasi kata, dan pembobotan fitur menjadi langkah
penting dalam meningkatkan kualitas data sebelum masuk ke tahap klasifikasi. Preprocessing termasuk pembersihan,
tokenisasi, dan normalisasi teks sangat penting untuk analisis sentimen yang akurat[9]. Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-IDF) adalah teknik pembobotan yang efektif dalam mengekstraksi fitur dari data teks[10].
Dalam penelitian klasifikasi teks, algoritma machine learning sering digunakan untuk menentukan kategori sentimen.
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Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang populer dalam analisis sentimen karena kesederhanaan dan
performanya pada data teks[11]. Naive Bayes sering diaplikasikan dalam sentiment analysis untuk memetakan pola
opini dalam data teks[12]. XGBoost merupakan metode klasyfikasi ensemble yang sering memberikan performa tinggi
dalam data teks[13]. Meskipun berbagai penelitian telah membandingkan performa algoritma klasifikasi seperti Naive
Bayes dan XGBoost, sebagian besar penelitian tersebut dilakukan pada dataset umum dan belum secara spesifik
mengkaji karakteristik data dari platform TikTok yang cenderung tidak terstruktur, informal, dan mengandung noise
tinggi.

Selain itu, penelitian terdahulu umumnya hanya berfokus pada perbandingan performa algoritma tanpa
mengaitkannya dengan konteks data tidak seimbang pada isu kebijakan publik tertentu. Selanjutnya, kajian-kajian
terdahulu telah mengkaji secara komparatif. Kajian-kajian terdahulu telah mengkaji secara komparatif performa tiga
pendekatan klasifikasi Naive Bayes, Support Vector Machine, serta XGBoost dalam konteks analisis sentimen, dengan
tujuan mengidentifikasi metode yang paling optimal[13]. Sentiment analysis pada aplikasi TikTok telah digunakan
untuk mengevaluasi respons publik terhadap platform digital[14]. Media berbasis video pendek terutama TikTok telah
berevolusi menjadi repositori opini publik yang signifikan, khususnya dalam konteks evaluasi kebijakan negara.
Viralitas konten yang berdurasi minimal ini, ditambah dengan penetrasi yang masif di kalangan pengguna Indonesia,
menjadikannya medium yang representatif untuk menangkap dinamika sentimen sosial[15]. Dataset komentar dari
platform sosial media menuntut serangkaian preparasi data yang komprehensif. Proses ini mencakup sanitasi karakter,
segmentasi leksikal, dan standardisasi bentuk kata termasuk adaptasi terhadap variasi bahasa informal, akronim, serta
simbol emosi guna memastikan kualitas input sebelum diproses oleh model pembelajaran mesin[16]. Perbandingan
performa antara Naive Bayes dan XGBoost dalam klasifikasi sentimen menunjukkan bahwa XGBoost cenderung
unggul dalam menangani dataset tidak seimbang dan fitur kompleks, sementara Naive Bayes memberikan keunggulan
dalam efisiensi komputasional[17]. Seleksi fitur berbasis Information Gain terbukti efektif dalam meningkatkan
akurasi klasifikasi dengan mengurangi dimensi data yang tidak relevan sebelum proses klasifikasi[18]. Metrik
pembobotan TF-IDF diadopsi dalam penelitian ini berdasarkan kapasitasnya dalam mengkuantifikasi signifikansi
terminologi unik dalam koleksi dokumen berbahasa Indonesia yang bersumber dari interaksi sosial media[19].
Integrasi antara teknik text mining dan framework Decision Support Systems (DSS) memberikan landasan sistematis
bagi pembuat kebijakan untuk mengevaluasi respons publik terhadap pembangunan nasional berdasarkan data yang
terstruktur[20]. Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma
Naive Bayes dan XGBoost dalam analisis sentimen komentar TikTok terkait pembangunan IKN, serta mengevaluasi
pengaruh ketidakseimbangan data terhadap performa kedua algoritma tersebut.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui tahapan yang disusun secara sistematis untuk mengklasifikasikan sentimen komentar
pengguna terhadap pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN) pada media sosial TikTok menggunakan algoritma Naive
Bayes dan XGBoost. Tahapan penelitian diawali dengan pengumpulan data berupa komentar TikTok yang relevan
dengan isu IKN, kemudian dilanjutkan dengan preprocessing data untuk membersihkan dan menyiapkan teks. Data
yang telah diproses selanjutnya diberikan label sentimen ke dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral,
sebelum diekstraksi menggunakan metode Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF). Dataset
kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji, lalu diproses menggunakan algoritma Naive Bayes dan XGBoost
untuk melakukan klasifikasi sentimen. Kinerja kedua model dievaluasi untuk mengetahui tingkat akurasi dan performa
klasifikasi, kemudian hasil analisis divisualisasikan menggunakan Word Cloud. Alur penelitian secara keseluruhan
ditunjukkan pada Gambar 1.

. Pengumpulan . Pelabelan .
@—P{ Data HPreprucessmgH Sentimen H TF-IDF

Split Data

vy

‘Naive Bayes| ‘ XGBoost

@—{ Word Cloud H Evaluasi Model ‘

Gambar 1.Metodologi Penelitian
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Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang dimulai dari pengumpulan data, preprocessing, pelabelan
sentimen, ekstraksi fitur, klasifikasi, hingga evaluasi model dan visualisasi hasil.

2.2 Pengumpulan Data

Pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan dengan menghimpun komentar pengguna dari platform media sosial
TikTok yang membahas isu pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN). Data komentar dikumpulkan dari beberapa
konten yang relevan dengan topik penelitian dan disimpan dalam format CSV agar dapat diolah menggunakan bahasa
pemrograman Python melalui Google Colab. Jumlah data yang digunakan sebanyak 1.132 komentar, yang seluruhnya
berupa teks tanpa menyertakan identitas pengguna. Pemilihan komentar TikTok sebagai sumber data didasarkan pada
tingginya tingkat interaksi pengguna, sehingga data yang diperoleh dapat mencerminkan opini publik terhadap
pembangunan IKN dan selanjutnya digunakan dalam proses analisis sentimen menggunakan algoritma Naive Bayes
dan XGBoost. Meskipun jumlah dataset yang digunakan relatif terbatas, data yang diperoleh tetap mencerminkan
variasi opini pengguna TikTok terhadap isu IKN. Namun demikian, ukuran dataset yang kecil berpotensi
mempengaruhi representativitas data dan menjadi salah satu keterbatasan dalam penelitian ini.

2.3 Preprocessing Data

Tahap awal pengolahan data dilakukan dengan membersihkan serta menyederhanakan teks komentar agar struktur

katanya lebih konsisten sebelum diproses ke tahap pembobotan dan klasifikasi. Tahap ini penting untuk mengurangi

noise sehingga model dapat mengenali pola kata dengan lebih baik. Pada penelitian ini, tahapan preprocessing yang

diterapkan adalah empat tahap sebagai berikut:

a. Case Folding
Seluruh karakter dalam komentar diseragamkan ke bentuk huruf kecil guna memastikan tidak terjadi perbedaan
pengenalan kata akibat variasi penggunaan kapitalisasi[21].

b. Text Cleaning
Proses pembersihan teks dilakukan dengan menghapus karakter khusus, angka, tanda baca, simbol, serta elemen
lain yang tidak relevan menggunakan teknik regular expression (regex)[22]. Tahap ini bertujuan agar data teks
yang dianalisis hanya terdiri dari kata-kata yang memiliki makna.

c. Tokenisasi dan Normalisasi
Teks yang telah dibersihkan dipecah menjadi unit kata (token) berdasarkan spasi. Selanjutnya dilakukan
normalisasi singkatan dan bahasa gaul media sosial ke bentuk baku menggunakan kamus normalisasi. Contoh:
"blm" menjadi "belum", "tdk" menjadi "tidak", "jokowidodo" menjadi "jokowi". Normalisasi penting untuk
mengatasi penggunaan bahasa gaul, singkatan, dan variasi penulisan sebelum dianalisis menggunakan algoritma
machine learning.

d. Stemming
Setiap token dikonversi ke bentuk kata dasar (root word) menggunakan algoritma Nazief-Adriani. Contoh:
"membangun", "pembangunan"”, dan "bangunan" menjadi "bangun"; "pengusaha" menjadi "usaha". Proses
stemming dilakukan agar variasi bentuk kata yang memiliki makna serupa tidak diperlakukan sebagai fitur yang
berbeda, sehingga representasi teks menjadi lebih ringkas dan efisien, sehingga variasi morfologi kata yang
memiliki makna sama tidak dihitung sebagai fitur berbeda.

2.4 Pelabelan Sentimen

Pelabelan sentimen merupakan tahap pemberian kelas pada setiap data komentar berdasarkan kecenderungan opini
yang terkandung di dalamnya. Pada penelitian ini, proses pelabelan dilakukan secara manual dengan
mengelompokkan komentar TikTok ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Proses
pelabelan dilakukan oleh peneliti dengan mengacu pada pedoman klasifikasi sentimen yang telah ditentukan
berdasarkan konteks pembahasan. Untuk menjaga konsistensi, peneliti melakukan pengecekan ulang terhadap hasil
pelabelan secara menyeluruh. Penentuan abel dilakukan secara manual agar klasifikasi sentimen tetap
mempertimbangkan konteks pembahasan serta makna yang terkandung dalam setiap komentar[23]. Komentar dengan
sentimen positif mencerminkan dukungan, apresiasi, atau pandangan optimis terhadap pembangunan IKN. Sentimen
negatif menunjukkan ketidaksetujuan, kritik, atau pandangan pesimistis terhadap kebijakan tersebut, sedangkan
sentimen netral berisi komentar yang bersifat informatif atau tidak menunjukkan kecenderungan opini yang jelas[24].
Meskipun demikian, proses pelabelan manual berpotensi mengandung subjektivitas karena tidak melibatkan lebih dari
satu anotator maupun pengujian inter-annotator agreement seperti Cohen’s Kappa, sehingga hal ini menjadi salah satu
keterbatasan dalam penelitian ini. Hasil pelabelan sentimen ini selanjutnya digunakan sebagai data target (label)
dalam proses klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes dan XGBoost.

2.5 Ekstraksi Fitur menggunakan TF-IDF

Ekstraksi fitur merupakan tahap mengubah data teks menjadi bentuk numerik agar dapat diproses oleh algoritma
klasifikasi. Pada penelitian ini digunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk
merepresentasikan tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen terhadap keseluruhan dataset[22].
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Term Frequency digunakan untuk menghitung intensitas kemunculan suatu kata dalam suatu dokumen tertentu
dibandingkan dengan keseluruhan kata yang ada pada dokumen tersebut[25]. Rumus TF dirumuskan sebagai berikut:

fta
TE(td) = Yk=1Ska M
di mana f(t,d) merupakan jumlah kemunculan token t dalam dokumen d, sedangkan } f(k,d) menunjukkan total seluruh
token dalam dokumen tersebut.
Inverse Document Frequency (IDF) befungsi menekan kontribusi kata yang terlalu umum diseluruh dokumen,
sehingga istilah yang lebih khas pada dokumen tertentu memperoleh bobot yang lebih besar[25]. Rumus IDF
dirumuskan sebagai berikut:

IDF(¢) = logy, (dift) (2)

di mana N merupakan jumlah dokumen pada data latih, yaitu sebanyak 905 dokumen, sedangkan df(t) adalah jumlah
dokumen yang mengandung token t.
Bobot akhir TF-IDF diperoleh dari perkalian TF dan IDF:

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) 3)

Perlu dicatat bahwa seluruh perhitungan 7F-/DF dalam penelitian ini dilakukan pada token yang telah melalui
proses Stemming, schingga frekuensi kemunculan dihitung per kata dasar. Implementasi pada penelitian ini
menggunakan TfidfVectorizer dari library scikit-learn dengan parameter max_features = 5000 dan normalisasi 1.2
(Euclidean norm) secara default.[22] Parameter max_features membatasi jumlah fitur menjadi 5000 token unik
dengan bobot TF-IDF tertinggi. Normalisasi 1L2. Normalisasi L2 digunakan untuk menstandarisasi panjang vektor
dokumen agar memiliki skala yang seragam, sehingga dapat meningkatkan performa model dalam proses klasifikasi.
diterapkan untuk menstandarisasi panjang vektor dokumen, dirumuskan sebagai:

vnormalized = nva 4
i=1Vi
di mana v adalah vektor TF-IDF hasil perkalian TF dan IDF. Karena normalisasi ini, nilai TF pada Tabel 3 merupakan
hasil rekonstruksi dari bobot TF-IDF ter-normalisasi dibagi dengan nilai IDF. IDF dihitung berdasarkan frekuensi
dokumen dari data latih (N = 905). Hasil ekstraksi berupa matriks sparse yang digunakan sebagai input untuk
klasifikasi Naive Bayes dan XGBoost.

2.6 Pembagian Data (Split Data)

Tahap pembagian data dilakukan untuk memisahkan dataset menjadi data latih dan data uji sebelum proses klasifikasi
dilakukan. Pada penelitian ini, data hasil ekstraksi fitur 7F-IDF dibagi menggunakan perbandingan 80% sebagai data
latih dan 20% sebagai data uji[26]. Proses ini dilakukan menggunakan fungsi train_test split dari library scikit-learn
dengan parameter test_size = 0.2 dan random_state = 42 untuk menjaga konsistensi pembagian data[27]. Dataset
dibagi menjadi dua bagian, dimana sebagian digunakan untuk melatih model agar mengenali pola sentimen, sementara
sisanya dimanfaatkan untuk menguji sejauh mana model mampu melakukan prediksi terhadap data yang belum pernah
dianalisis sebelumnya. Dengan pembagian ini, evaluasi model dapat dilakukan secara lebih objektif.

2.7 Klasifikasi Sentimen menggunakan Naive Bayes

Algoritma Multinomial Naive Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan teks komentar TikTok ke dalam tiga
kategori sentimen. Algoritma ini bekerja berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi bahwa setiap fitur kata bersifat
independen satu sama lain[28]. Teorema Bayes dirumuskan sebagai berikut:

P(X|Cy ) P(ck)

P(Ce | X) =220

)
di mana P(C _k | X) merupakan probabilitas suatu kelas C k diberikan fitur X (posterior), P(X | C_k) merupakan
probabilitas fitur X pada kelas C k (likelihood), P(C k) adalah probabilitas awal dari kelas C k (prior), dan P(X)
adalah probabilitas keseluruhan dari fitur X.

Karena data teks memiliki sifat frekuensi kemunculan kata, digunakan varian Multinomial Naive Bayes[29].
Probabilitas likelihood dihitung dengan rumus:

__ count(x;,Cp)+a

P(xi I Ck) - count(Cp)+a|V| (6)
di mana count(x_i, C_k) menunjukkan jumlah kemunculan fitur x i pada kelas C k, count(C k) merupakan total
seluruh kata pada kelas C k, a adalah parameter smoothing dengan nilai 1, dan |V| adalah jumlah seluruh fitur unik
(vocabulary).

Dalam praktik pengembangan model, peneliti memanfaatkan modul MultinomialNB yang tersedia pada
pustaka scikit-learn, dengan konfigurasi hyperparameter mengikuti nilai bawaan (default) dari framework tersebut.
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Proses training dilakukan menggunakan dataset latih hasil transformasi 7F-IDF, yang selanjutnya dievaluasi untuk
prediksi kategori sentimen pada data testing.

2.8 Klasifikasi Sentimen menggunakan XGBoost

XGBoost merujuk pada eXtreme Gradient Boosting mengimplementasikan strategi ensemble learning dengan cara
mengagregasi multiple decision trees secara sekuensial dan aditif. Kemampuan algoritma ini dalam menangani feature
space dengan dimensionalitas tinggi seperti representasi vektorial hasil transformasi 7F-IDF telah terdokumentasi
secara ckstensif dalam literatur machine learning.[30]. Fungsi objektif XGBoost dirumuskan sebagai berikut:

L(f) = X1 10 9 + Zk=1 Qi) (7

di mana L(f) merupakan fungsi loss total, I(y_i, ¥ i) adalah fungsi loss pada data ke-i (menggunakan log loss untuk
klasifikasi), y_i adalah nilai aktual, ¥ i adalah nilai prediksi model, dan Q(f k) merupakan fungsi regularisasi pada
pohon ke-k. Prediksi akhir diperoleh dari:

7, = argmax Fy (x;) (8)
di mana argmax digunakan untuk menentukan kelas dengan nilai prediksi tertinggi, dan F_k(x_i) merupakan skor

prediksi dari model untuk setiap kelas sentimen. Parameter yang digunakan dalam implementasi algoritma XGBoost
pada penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Parameter XGBoost

Parameter Nilai Keterangan

Objective multi:softmax  Klasifikasi multi-kelas
num_class 3 Jumlah kelas sentimen

eval metric mlogloss Evaluasi multi-class logloss

Pada Tabel 1 ditunjukkan parameter yang digunakan dalam implementasi algoritma XGBoost, yang berperan
dalam mengatur proses klasifikasi sentimen ke dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral. Model dilatih
menggunakan data latih hasil ekstraksi TF-IDF, kemudian diuji pada data uji untuk memprediksi sentimen komentar
TikTok.

2.9 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja algoritma Naive Bayes dan XGBoost dalam mengklasifikasikan
sentimen opini publik terhadap pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN). Evaluasi dilakukan dengan membandingkan
hasil prediksi model terhadap data uji menggunakan beberapa metrik pengukuran kinerja klasifikasi. Metrik evaluasi
yang digunakan dalam penelitian ini meliputi akurasi, presisi, recall, dan F1-score[31]. Hasil evaluasi dari kedua
algoritma selanjutnya dianalisis untuk mengetahui tingkat efektivitas masing-masing metode serta menentukan
algoritma yang memiliki performa terbaik dalam analisis sentimen terhadap data komentar TikTok.

2.10 Word Cloud

Visualisasi Word Cloud digunakan untuk menampilkan kata-kata yang paling sering muncul dalam data komentar
berdasarkan kategori sentimen[32]. Pada penelitian ini, Word Cloud dibuat dari data komentar TikTok yang telah
melalui tahap preprocessing dan pelabelan sentimen. Ukuran kata pada Word Cloud menunjukkan tingkat frekuensi
kemunculan kata, sehingga kata yang lebih sering muncul akan ditampilkan dengan ukuran yang lebih besar[33].
Visualisasi Word Cloud dikembangkan guna menampilkan representasi grafis dari terminologi-terminologi frekuensi
tinggi yang mencerminkan opini masyarakat mengenai agenda pembangunan Ibu Kota Nusantara. Visualisasi ini
digunakan sebagai pelengkap hasil analisis klasifikasi sentimen dan membantu dalam memahami kecenderungan
topik pembahasan pada masing-masing kategori sentimen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa komentar pengguna media sosial TikTok yang membahas isu
pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN). Proses pengumpulan data menghasilkan sebanyak 1.132 komentar yang
kemudian disimpan dalam format Comma Separated Values (CSV) untuk memudahkan proses pengolahan
menggunakan bahasa pemrograman Python pada platform Google Colab. Data yang dikumpulkan hanya berupa teks
komentar tanpa menyertakan identitas pengguna sehingga tidak melibatkan informasi pribadi.

Berdasarkan hasil pelabelan manual, data komentar diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu
positif, negatif, dan netral. Distribusi data menunjukkan bahwa sentimen positif memiliki jumlah yang lebih dominan
dibandingkan dua kategori lainnya. Kondisi ini mengindikasikan bahwa sebagian besar pengguna TikTok dalam
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dataset penelitian menunjukkan kecenderungan opini yang mendukung atau bersikap optimis terhadap pembangunan
IKN.

Tabel 2. Distribusi Data Sentimen Komentar TikTok

Sentimen Jumlah Data

Positif 619

Negatif 288
Netral 225
Total 1.132

Distribusi pada Tabel 2 menunjukkan adanya ketidakseimbangan data (class imbalance), di mana kelas positif
mendominasi sebesar 54,7%, dibandingkan kelas negatif sebesar 25,4% dan netral sebesar 19,9%. Kondisi ini
berpotensi menyebabkan model klasifikasi cenderung bias terhadap kelas mayoritas.

Oleh karena itu, dalam penelitian ini metrik evaluasi seperti precision, recall, dan F1-score menjadi lebih
penting untuk dianalisis dibandingkan hanya menggunakan akurasi, karena mampu memberikan gambaran performa
model secara lebih menyeluruh pada masing-masing kelas, terutama pada kelas minoritas.

3.2 Hasil Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data teks komentar TikTok mengenai Ibu Kota
Nusantara (IKN) sebelum dilakukan ekstraksi fitur. Proses preprocessing dalam penelitian ini terdiri dari empat tahap:
Case Folding, Text Cleaning, Tokenisasi dan Normalisasi, serta Stemming.

Berdasarkan hasil preprocessing, data komentar TikTok mengalami transformasi signifikan. Proses Case
Folding mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil. Text Cleaning berhasil menghilangkan URL, mention, hashtag,
angka, dan karakter non-alfabet menggunakan regex. Tokenisasi memecah teks menjadi unit kata, dilanjutkan
normalisasi yang mengubah singkatan seperti "knp" menjadi "kenapa", "klo" menjadi "kalau", "blm" menjadi
"belum", dan "yg" menjadi "yang". Tahap akhir Stemming menggunakan algoritma Nazief-Adriani mengkonversi kata
ke bentuk dasarnya seperti "ternaknya" menjadi "ternak", "menanam" menjadi "tanam", dan "modalnya" menjadi
"modal". Tabel 3 menampilkan contoh hasil preprocessing data untuk dua sampel dokumen.

Tabel 3. Contoh Hasil Preprocessing Data

No Data Asli Case Folding Text Cleaning Tokenisasi + Stemming
Normalisasi

1 knp mulyono dan  knp mulyono dan  knp mulyono dan kenapa mulyono kenapa mulyono
ternaknya blm ternaknya blm ternaknya blm pada dan ternaknya dan ternak belum
pada pindah di pada pindah di ikn  pindah di ikn belum pada pindah  pada pindah ikn
ikn di ikn

2 klo boleh jujur klo boleh jujur klo boleh jujur kalau boleh jujur kalau boleh jujur
sampai detik ini sampai detik ini sampai detik ini blm  sampai detik ini sampai detik ini

blm ada investor ~ blm ada investor ada investor yg mau belum ada investor ~ belum ada
yg mau menanam yg mau menanam  menanam modalnya yang mau menanam investor yang mau
modalnya di ikn modalnya di ikn di ikn modalnya di ikn tanam modal ikn

Hasil pada Tabel 3 menunjukkan bahwa proses preprocessing berhasil mengurangi noise pada data teks serta
menstandarkan bentuk kata, khususnya pada penggunaan bahasa informal yang umum ditemukan pada platform
TikTok. Data asli sebagian besar sudah dalam format huruf kecil, sehingga kolom "Data Asli" dan "Case Folding"
menampilkan hasil yang identik pada beberapa dokumen. Proses Text Cleaning efektif menghilangkan karakter non-
alfabet yang tidak relevan. Tokenisasi dan normalisasi berhasil mengubah singkatan menjadi bentuk baku, sementara
stemming mengkonversi kata ke bentuk dasarnya untuk menghindari redundansi fitur. Normalisasi dan stemming
berperan penting dalam menyederhanakan variasi kata sehingga kata-kata dengan makna serupa tidak dianggap
sebagai fitur yang berbeda, yang pada akhirnya dapat meningkatkan kualitas representasi fitur pada tahap ekstraksi
TF-IDF. Selain itu, karakteristik data TikTok yang cenderung tidak baku, mengandung singkatan, serta variasi bahasa
gaul menjadikan tahap preprocessing sebagai komponen krusial dalam meningkatkan performa model klasifikasi.
Data hasil preprocessing pada kolom "Stemming" selanjutnya digunakan sebagai input pada tahap ekstraksi fitur
menggunakan metode TF-IDF.

3.3 Ekstraksi Fitur

Tahap ekstraksi fitur dilakukan setelah data melalui proses preprocessing. Metode Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) digunakan untuk mengubah data teks menjadi representasi numerik berupa vektor fitur.
Implementasi menggunakan TfidfVectorizer dari library scikit-learn dengan parameter max_features=5000.
Berdasarkan hasil ekstraksi, jumlah fitur (kata unik) yang terbentuk adalah 1.926 fitur, karena vocabulary unik dalam
dataset kurang dari batas maksimum 5000. Hasil ekstraksi berupa matriks sparse dengan dimensi (905, 1926) untuk
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data latih dan (227, 1926) untuk data uji, di mana 905/227 merepresentasikan jumlah dokumen (komentar TikTok)
dan 1926 merepresentasikan jumlah fitur (kata unik) terpilih.

Setiap nilai dalam matriks merepresentasikan bobot TF-IDF yang diperoleh dari perkalian Term Frequency
(TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). Semakin tinggi nilai bobot, semakin penting kata tersebut dalam
dokumen tersebut dibandingkan dengan dokumen lain dalam korpus. Tabel 4 menampilkan contoh hasil ekstraksi
fitur TF-IDF untuk lima kata dengan bobot tertinggi dari dua sampel dokumen.

Tabel 4(a). Contoh Hasil Ekstraksi Fitur 7F-/DF (Dokumen 1)

Kata TF DF IDF TF-IDF
mulyono  0,06988 3 2,479 0,1732
kenapa 0,06988 8 2,054 0,1435
ternak 0,06988 2 2,656 0,1856
pada 0,06988 45 1,303 0,0910
belum 0,06988 25 1,559 0,1089

Tabel 4(a) menunjukkan bahwa kata dengan nilai IDF tinggi seperti "ternak" memiliki bobot TF-IDF yang
lebih besar karena kemunculannya relatif jarang di seluruh dokumen, sehingga kata tersebut menjadi lebih
representatif dalam membedakan karakteristik suatu dokumen.

Tabel 4(b). Contoh Hasil Ekstraksi Fitur 7F-/DF (Dokumen 2)

Kata TF DF IDF TF-IDF
detik  0,05263 2,258 0,189
tanam  0,05263 2,355 0,1240
jujur  0,05263 2,479 0,1305

Investor  0,05263 2,656 0,1398
modal  0,05263 2,054 0,1081

0N W KA W

Pada Tabel 4(b) terlihat bahwa kata "investor" memiliki bobot TF-IDF tertinggi karena frekuensi
kemunculannya rendah di seluruh dokumen, namun cukup dominan dalam dokumen tertentu. Hal ini menunjukkan
bahwa kata tersebut memiliki kontribusi penting dalam proses klasifikasi. Perhitungan TF-IDF pada penelitian ini
mengacu pada rumus [1], [2], dan [3] yang telah dijelaskan pada subbab metodologi. Implementasi dilakukan
menggunakan TfidfVectorizer dari library scikit-learn dengan parameter max_features = 5000 dan normalisasi L2.
Normalisasi ini bertujuan untuk menstandarisasi panjang vektor dokumen sehingga dapat dibandingkan secara adil
antar dokumen dengan panjang yang berbeda. Nilai TF yang ditampilkan pada tabel merupakan hasil dari bobot yang
telah dinormalisasi, sehingga tidak sepenuhnya merepresentasikan nilai frekuensi asli sesuai rumus dasar TF. Oleh
karena itu, interpretasi nilai TF dalam tabel perlu dipahami sebagai bagian dari representasi vektor hasil normalisasi,
bukan nilai frekuensi mentah.

3.4 Hasil Klasifikasi Menggunakan Algoritma Naive Bayes

Proses klasifikasi menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes dilakukan setelah dataset melalui tahapan
persiapan yang komprehensif. Dataset sebanyak 1.132 komentar TikTok terkait Ibu Kota Nusantara dibagi menjadi
data latih dan data uji dengan perbandingan 80:20 menggunakan fungsi train_test split dari library scikit-learn dengan
parameter random_state=42 untuk memastikan reproducibilitas hasil. Dengan pembagian ini, diperoleh 905 komentar
sebagai data latih dan 227 komentar sebagai data uji yang digunakan untuk evaluasi model.

Hasil pengujian model Multinomial Naive Bayes menunjukkan nilai akurasi sebesar 61,23% terhadap data uji.
Pada tingkat akurasi keseluruhan, angka ini mengindikasikan bahwa model berhasil mengklasifikasikan lebih dari tiga
perlima komentar dengan benar. Namun demikian, nilai akurasi sebesar 61,23% masih tergolong rendah untuk tugas
klasifikasi sentimen, sehingga menunjukkan bahwa model belum mampu menangkap pola sentimen secara optimal.
Oleh karena itu, evaluasi tidak dapat hanya bergantung pada akurasi, melainkan perlu memperhatikan metrik lain
seperti precision, recall, dan F1-score, terutama pada kondisi data yang tidak seimbang.

Model menunjukkan kemampuan klasifikasi yang sangat baik pada kelas positif dengan nilai precision 0,61,
recall 0,98, dan Fl-score 0,76 dari 124 data uji. Nilai recall 0,98 yang mendekati sempurna menunjukkan bahwa
hampir seluruh komentar positif berhasil terdeteksi oleh model dengan benar. Hanya 2 dari 124 komentar positif yang
terlewat. Namun, precision 0,61 mengindikasikan bahwa sebagian prediksi positif ternyata adalah false positive, yang
sebagian besar berasal dari kelas netral dan negatif yang salah diklasifikasikan. Meskipun nilai recall tinggi, kondisi
ini juga mengindikasikan adanya kecenderungan model untuk mengklasifikasikan sebagian besar data ke dalam kelas
positif, yang berpotensi menyebabkan bias terhadap kelas mayoritas.

Pada kelas negatif yang terdiri dari 58 data uji, model mencapai precision 0,63, recall 0,21, dan F1-score 0,31.
Precision yang relatif tinggi menunjukkan ketika model memprediksi negatif, kebenarannya cukup tinggi. Akan tetapi,
recall 0,21 mengindikasikan bahwa 79% komentar negatif tidak berhasil terdeteksi dan salah klasifikasi ke kelas lain,
terutama ke kelas positif. Kondisi ini menunjukkan model cenderung melewatkan komentar-komentar kritis terhadap
pembangunan IKN. Nilai recall yang rendah ini menunjukkan bahwa model kurang efektif dalam mendeteksi opini
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yang bersifat kritis, sehingga berpotensi mengabaikan informasi penting yang berkaitan dengan sentimen negatif
terhadap kebijakan publik.

Fenomena yang paling signifikan terjadi pada kelas netral yang terdiri dari 45 data uji. Model mencatat
precision 0,56, namun dengan recall yang sangat rendah yaitu 0,11, menghasilkan F1-score 0,19. Precision 0,56
menunjukkan ketika model memprediksi netral, kebenarannya moderat. Namun, recall 0,11 menunjukkan hanya 5
dari 45 komentar netral yang berhasil teridentifikasi dengan benar, sementara 40 komentar netral lainnya (88,9%)
gagal terdeteksi. Rendahnya kemampuan deteksi pada kelas netral menunjukkan bahwa model belum mampu
membedakan secara jelas antara opini netral dan opini positif, yang umumnya memiliki karakteristik kata yang mirip
dalam representasi TF-IDF.

Analisis Confusion Matrix yang divisualisasikan pada Gambar 2 memberikan pemahaman lebih dalam
mengenai pola kesalahan klasifikasi. Dari 45 komentar netral, sebanyak 34 komentar (75,6%) salah diklasifikasikan
sebagai positif dan 6 komentar (13,3%) salah sebagai negatif. Hanya 5 komentar netral yang terklasifikasi dengan
benar. Dari 58 komentar negatif, 43 komentar (74,1%) salah diklasifikasikan sebagai positif, 3 komentar (5,2%)
sebagai netral, dan hanya 12 komentar (20,7%) yang teridentifikasi dengan tepat. Kondisi ini menunjukkan bahwa
model hampir seluruhnya gagal mengenali karakteristik khas kelas netral dan negatif. Temuan ini memperkuat
indikasi bahwa model memiliki bias yang tinggi terhadap kelas positif dan kurang mampu menangkap pola dari kelas
minoritas.

Kegagalan deteksi kelas minoritas disebabkan oleh beberapa faktor. Pertama, ketidakseimbangan distribusi
data latih dimana kelas positif mendominasi dengan 619 komentar (54,7%), sementara kelas netral hanya 225
komentar (19,9%) dan negatif 288 komentar (25,4%). Model cenderung mempelajari pola dari kelas mayoritas dan
mengabaikan pola kelas minoritas. Kedua, komentar netral umumnya mengandung kata-kata umum tanpa muatan
emosional kuat yang membedakannya dari kelas lain, sehingga fitur TF-IDF kurang mampu menangkap karakteristik
diskriminatifnya. Ketiga, asumsi independensi fitur pada Naive Bayes tidak selalu terpenuhi dalam data teks yang
memiliki keterkaitan antar kata. Selain itu, ukuran dataset yang relatif kecil juga berkontribusi terhadap keterbatasan
model dalam mempelajari pola yang representatif dari masing-masing kelas sentimen.

Dengan demikian, meskipun model menghasilkan akurasi di atas 60%, performa secara keseluruhan masih
belum memadai untuk digunakan dalam pengambilan keputusan yang membutuhkan tingkat keandalan tinggi,
terutama dalam konteks analisis kebijakan publik. Perbandingan mendalam antar kelas dan metrik evaluasi lengkap
disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Klasifikasi Naive Bayes per Kelas

Sentimen Precision Recall Fl-score Support
Negatif 0,62 0,21 0,31 58
Netral 0,56 0,11 0,19 45
Positif 0,61 0,98 0,76 124
Akurasi 0,61 (61,23%) 227
Macro Avg 0,60 0,43 0,42 227
Weighted Avg 0,61 0,61 0,53 227

Hasil pada Tabel 5 menunjukkan bahwa model Naive Bayes mengalami bias signifikan terhadap kelas positif
dengan recall 0,98 yang mendekati sempurna, namun gagal mengenali kelas netral (recall 0,11) dan negatif (recall
0,21). Confusion Matrix memperkuat temuan ini, di mana 75,6% komentar netral dan 74,1% komentar negatif salah
diklasifikasikan sebagai positif. Kondisi ini disebabkan oleh ketidakseimbangan distribusi data latih dan karakteristik
komentar netral yang sulit dibedakan dari positif oleh fitur TF-IDF. Hal ini menunjukkan bahwa model lebih
cenderung mengikuti distribusi data latih daripada benar-benar memahami pola sentimen yang beragam.

3.5 Hasil Klasifikasi Menggunakan Algoritma XGBoost

Selain Multinomial Naive Bayes, penelitian ini menerapkan algoritma XGBoost untuk klasifikasi sentimen multi-
kelas dengan tiga kategori yang sama, yaitu positif, negatif, dan netral. Proses pelatihan dan pengujian dilakukan
menggunakan pembagian data yang identik dengan Naive Bayes, yaitu 80% data latih dan 20% data uji, untuk
memastikan perbandingan yang fair antar kedua algoritma.

Berdasarkan hasil evaluasi terhadap 227 data uji, model XGBoost memperoleh nilai akurasi sebesar 62,11%,
yang menunjukkan peningkatan 0,88% dibandingkan dengan Naive Bayes. Namun demikian, selisih peningkatan
akurasi yang relatif kecil ini menunjukkan bahwa keunggulan XGBoost terhadap Naive Bayes tidak signifikan secara
praktis, sehingga perlu dianalisis lebih lanjut melalui metrik evaluasi lainnya.

Analisis per kelas menunjukkan adanya perbaikan pada kelas minoritas. Pada kelas negatif yang terdiri dari 58
data uji, XGBoost mencatat precision 0,53, recall 0,40, dan F1-score 0,47. Dibandingkan dengan Naive Bayes yang
mencapai recall 0,21, nilai recall meningkat menjadi 0,40. Peningkatan ini merupakan peningkatan relatif (dari 0,21
menjadi 0,40), namun secara absolut nilai recall tersebut masih tergolong rendah, yang berarti sebagian besar komentar
negatif masih belum terdeteksi dengan baik oleh model.

Pada kelas netral yang terdiri dari 45 data uji, XGBoost mencapai precision 0,40, recall 0,26, dan F1-score
0,32. Dibandingkan dengan Naive Bayes yang memiliki recall 0,11, nilai ini meningkat menjadi 0,26.
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Meskipun terjadi peningkatan relatif yang cukup besar, secara absolut kemampuan model dalam mendeteksi
kelas netral masih terbatas, karena hanya sekitar seperempat dari total data netral yang berhasil diklasifikasikan dengan
benar.

Pada kelas positif yang terdiri dari 124 data uji, XGBoost mencatat precision 0,71, recall 0,91, dan F1-score
0,80. Terjadi penurunan recall dari 0,98 (Naive Bayes) menjadi 0,91, yang mengindikasikan XGBoost lebih selektif
dalam mengklasifikasikan komentar sebagai positif. Penurunan ini menunjukkan adanya trade-off antara peningkatan
performa pada kelas minoritas dengan penurunan performa pada kelas mayoritas, yang merupakan karakteristik umum
pada model klasifikasi dengan data tidak seimbang.

Analisis Confusion Matrix pada Gambar 3 menunjukkan distribusi prediksi yang lebih merata antar kelas
dibandingkan dengan Naive Bayes. Dari 58 komentar negatif, 23 terklasifikasi benar, 14 salah ke netral, dan 21 salah
ke positif. Dari 45 komentar netral, 12 terklasifikasi benar, 8 salah ke negatif, dan 25 salah ke positif. Meskipun
distribusi kesalahan lebih seimbang, jumlah kesalahan klasifikasi pada kelas netral dan negatif masih cukup tinggi,
yang menunjukkan bahwa model belum mampu mempelajari pola sentimen secara optimal.

Mekanisme gradient boosting pada XGBoost memungkinkan model memperbaiki kesalahan prediksi secara
bertahap melalui pembentukan pohon keputusan secara iteratif. Selain itu, penerapan regularisasi membantu
mengurangi overfitting terhadap kelas mayoritas. Namun demikian, tanpa proses tuning hyperparameter dan validasi
silang, performa model yang dihasilkan masih berpotensi belum optimal dan sangat bergantung pada pembagian data
yang digunakan.

Secara keseluruhan, XGBoost menunjukkan performa yang relatif lebih seimbang dibandingkan Naive Bayes,
dengan nilai macro average F1-score sebesar 0,52 dibandingkan 0,42 pada Naive Bayes. Meskipun demikian, nilai
tersebut masih tergolong rendah untuk aplikasi analisis sentimen yang membutuhkan tingkat akurasi dan keandalan
tinggi, sehingga hasil penelitian ini lebih tepat dipandang sebagai eksplorasi awal daripada solusi yang siap diterapkan
secara langsung. Rincian metrik evaluasi disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Klasifikasi XGBoost per Kelas

Sentimen Precision Recall Fl-score Support
Negatif 0,53 0,40 0,47 58
Netral 0,40 0,26 0,32 45
Positif 0,71 0,91 0,80 124
Akurasi 0,62 (62,11%) 227
Macro Avg 0,55 0,52 0,52 227
Weighted Avg 0,62 0,62 0,61 227

Hasil pada Tabel 6 menunjukkan bahwa model XGBoost menghasilkan distribusi prediksi yang lebih merata
dibandingkan Naive Bayes. Nilai recall pada kelas negatif meningkat dari 0,21 menjadi 0,40, dan pada kelas netral
meningkat dari 0,11 menjadi 0,26. Peningkatan tersebut merupakan peningkatan relatif, bukan absolut, sehingga perlu
ditafsirkan secara hati-hati karena nilai recall akhir masih berada pada tingkat yang rendah.

3.6 Evaluasi dan Perbandingan Kinerja Model

Evaluasi model menggunakan Confusion Matrix mengungkapkan perbedaan antara Naive Bayes dan XGBoost dalam
mengklasifikasikan sentimen komentar TikTok. Naive Bayes menunjukkan dominasi prediksi pada kelas positif,
dengan 122 dari 124 komentar positif terdeteksi benar, namun hanya 5 dari 45 komentar netral dan 12 dari 58 komentar
negatif yang teridentifikasi dengan tepat. Sebaliknya, XGBoost menghasilkan distribusi prediksi yang lebih merata
dengan 113 komentar positif, 12 komentar netral, dan 23 komentar negatif yang terklasifikasi dengan benar.

Secara keseluruhan, XGBoost mencapai akurasi sebesar 62,11%, meningkat sebesar 0,88% dibandingkan
dengan Naive Bayes yang memperoleh akurasi 61,23%. Namun demikian, peningkatan akurasi yang relatif kecil ini
menunjukkan bahwa perbedaan performa kedua model tidak signifikan secara praktis, sehingga tidak dapat dijadikan
satu-satunya dasar dalam menentukan model terbaik.

Peningkatan performa lebih terlihat pada kelas minoritas. Nilai recall pada kelas netral meningkat dari 0,11
menjadi 0,26, sedangkan pada kelas negatif meningkat dari 0,21 menjadi 0,40. Peningkatan ini merupakan
peningkatan relatif (bukan absolut), sehingga meskipun terlihat besar secara persentase, nilai recall akhir masih
tergolong rendah dan menunjukkan bahwa secbagian besar data pada kelas minoritas masih belum berhasil
diklasifikasikan dengan baik.

Di sisi lain, recall pada kelas positif mengalami penurunan dari 0,98 menjadi 0,91. Hal ini menunjukkan adanya
trade-off antara peningkatan performa pada kelas minoritas dengan penurunan performa pada kelas mayoritas. Kondisi
ini mengindikasikan bahwa XGBoost mencoba mengurangi bias terhadap kelas positif, namun belum sepenuhnya
mampu meningkatkan akurasi klasifikasi pada kelas lain secara optimal.

Tabel 7. Perbandingan Kinerja Naive Bayes dan XGBoost

Metrik Naive Bayes XGBoost  Selisih
Akurasi 61,23% 62,11% +0,88%
Macro Avg F'l-score 0,42 0,52 +0,10
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Metrik Naive Bayes XGBoost  Selisih
Recall Negatif 0,21 0,40 1
Recall Netral 0,11 0,26 1
Recall Positif 0,98 0,91 l

Hasil pada Tabel 7 menunjukkan bahwa XGBoost memiliki nilai macro average F1-score yang lebih tinggi
dibandingkan Naive Bayes, yaitu 0,52 dibandingkan 0,42, yang mengindikasikan performa yang lebih seimbang antar
kelas. Namun demikian, nilai tersebut masih tergolong rendah. Hal ini menunjukkan bahwa kedua model masih
memiliki keterbatasan dalam mengklasifikasikan data sentimen secara akurat, khususnya pada kelas netral yang
memiliki tingkat kesalahan yang tinggi.

Dengan demikian, meskipun XGBoost menunjukkan performa yang relatif lebih baik dibandingkan Naive
Bayes, hasil yang diperoleh belum cukup kuat untuk mendukung penerapan langsung dalam konteks pengambilan
keputusan kebijakan publik tanpa adanya perbaikan lebih lanjut pada metode maupun data yang digunakan.
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Gambar 2. Confusion Matrix Naive Bayes

Gambar 2 menunjukkan bahwa model Naive Bayes memiliki kecenderungan yang sangat kuat dalam
mengklasifikasikan data ke dalam kelas positif, sehingga banyak data dari kelas lain yang salah diklasifikasikan.
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Gambar 3. Confusion Matrix XGBoost

Gambar 3 menunjukkan bahwa XGBoost memiliki distribusi prediksi yang lebih seimbang, meskipun
kesalahan klasifikasi pada kelas netral dan negatif masih cukup tinggi.

3.7 Visualisasi Word Cloud

Visualisasi Word Cloud digunakan untuk menggambarkan kata-kata yang paling sering muncul dalam komentar

TikTok terkait pembangunan IKN. Ukuran kata dalam visualisasi menunjukkan frekuensi kemunculan kata tersebut
dalam dataset.

Copyright © 2026 Author, Page 2699
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v7i4.9488
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Building of Informatics, Technology and Science (BITS)
Volume 7, No 4, March 2026 Page: 2690-2703

ISSN 2684-8910 (media cetak)

ISSN 2685-3310 (media online)

DOI 10.47065/bits.v7i4.9488

Word Cloud dibuat untuk seluruh komentar serta masing-masing kategori sentimen. Visualisasi ini
memberikan gambaran umum mengenai topik yang sering dibahas dan membantu memperkuat interpretasi hasil
klasifikasi sentimen. Kata-kata dominan yang muncul pada masing-masing kategori mencerminkan karakteristik opini
publik terhadap pembangunan IKN.

Namun demikian, visualisasi Word Cloud tidak hanya bersifat deskriptif, tetapi juga dapat memberikan insight

awal terkait fokus perhatian masyarakat terhadap isu IKN, terutama melalui kata-kata yang muncul secara dominan
pada masing-masing kategori sentimen.

Word Cloud Seluruh Komentar

)ini
1 /asemua

H isaya

tahun .ad }
e ...orang

& e

l a d il

mantap

Gambar 4. Word Cloud Seluruh Komentar

Gambar 4 menampilkan word cloud dari seluruh data komentar, di mana ukuran kata mencerminkan frekuensi
kemunculannya. Terlihat bahwa kata-kata umum seperti “nya”, “dan”, “ada”, dan “di” mendominasi, sementara kata-
kata seperti “IKN”, “Indonesia”, “kota”, dan “baru” juga cukup menonjol, yang menunjukkan bahwa topik utama
dalam komentar berkaitan dengan isu pemindahan ibu kota negara. Visualisasi ini memberikan gambaran awal

mengenai kata-kata yang sering muncul sebelum dilakukan analisis lanjutan.
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Gambar 5. Word Cloud Sentimen Positif

Pada Gambar 5 ditampilkan visualisasi Word Cloud untuk sentimen positif, di mana ukuran kata menunjukkan
frekuensi kemunculan dalam dataset, dengan kata-kata dominan sepertl “IKN”, “baik”, “bagus”, “Indonesia”, “maju”,
serta “Jokowi”. Kemunculan kata-kata seperti “baik”, “bagus”, dan “maju” menunjukkan adanya persepsi positif dan
dukungan masyarakat terhadap pembangunan IKN sebagai upaya kemajuan nasional. Selain itu, munculnya kata
“Jokowi” mengindikasikan bahwa sentimen positif juga berkaitan dengan kepercayaan terhadap kepemimpinan dalam
pelaksanaan proyek tersebut. Hal ini menunjukkan bahwa sebagian opini publik di TikTok memandang pembangunan
IKN sebagai langkah strategis yang memberikan harapan terhadap perkembangan Indonesia ke depan.
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Gambar 6. Word Cloud Sentimen Negatif

Pada Gambear 6 ditampilkan visualisasi Word Cloud untuk sentimen negatif, di mana ukuran kata menunjukkan
frekuensi kemunculan dalam dataset, dengan kata-kata dominan seperti “IKN”, “tidak”, “yang”, “di”, serta
mangkrak”. Kemunculan kata “tidak” dan “mangkrak” mengindikasikan adanya persepsi negatif yang berkaitan
dengan keraguan terhadap keberlanjutan dan keberhasilan pembangunan IKN. Selain itu, kata-kata seperti “rakyat”
dan “buat” mencerminkan adanya kekhawatiran terhadap dampak pembangunan terhadap masyarakat. Temuan ini
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memberikan insight bahwa sentimen negatif tidak hanya bersifat umum, tetapi juga mengarah pada isu kepercayaan
dan manfaat pembangunan, yang penting untuk menjadi perhatian dalam pengambilan kebijakan.

Word Cloud Sentimen Netral
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Gambar 7. Word Cloud Sentimen Netral

Pada Gambar 7 ditampilkan visualisasi Word Cloud untuk sentimen netral, di mana ukuran kata
merepresentasikan frekuensi kemunculan dalam dataset, dengan kata-kata dominan seperti “IKN”, “ada”, “jadi”,
“yang”, dan “sudah”.Dominasi kata-kata umum tersebut menunjukkan bahwa komentar netral cenderung bersifat
informatif dan deskriptif tanpa kecenderungan opini yang kuat. Karakteristik ini juga menjadi salah satu faktor yang
menyebabkan model kesulitan dalam mengidentifikasi sentimen netral secara akurat.

3.8 Pembahasan

Penelitian ini menunjukkan bahwa kedua algoritma yang digunakan, yaitu Naive Bayes dan XGBoost, masih memiliki
keterbatasan dalam mengklasifikasikan sentimen secara optimal, terutama pada kelas minoritas. Nilai akurasi yang
diperoleh (61,23% dan 62,11%) menunjukkan bahwa performa model masih tergolong moderat dan belum cukup kuat
untuk digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan yang membutuhkan tingkat akurasi tinggi.

Hasil ini sejalan dengan penelitian terdahulu yang menyatakan bahwa metode berbasis Naive Bayes cenderung
mengalami penurunan performa pada data teks yang tidak seimbang karena asumsi independensi fitur yang sederhana.
Sementara itu, XGBoost mampu memberikan peningkatan performa karena memanfaatkan pendekatan ensemble
learning yang dapat menangkap hubungan kompleks antar fitur.

Meskipun XGBoost menunjukkan peningkatan performa dibandingkan Naive Bayes, peningkatan tersebut
masih relatif kecil secara absolut, sehingga belum dapat dikatakan signifikan dalam konteks performa model
klasifikasi. Hal ini terlihat dari nilai recall pada kelas netral (0,26) dan negatif (0,40) yang masih rendah, sehingga
model belum mampu mengenali sebagian besar data pada kelas tersebut.
dataset, sehingga model cenderung bias terhadap kelas mayoritas. Hal serupa juga ditemukan pada penelitian
sebelumnya yang menyatakan bahwa data imbalance dapat menyebabkan model lebih sering memprediksi kelas
dominan.

Selain itu, penggunaan Word Cloud dalam penelitian ini hanya memberikan gambaran umum terkait kata yang
sering muncul, namun belum mampu memberikan analisis yang mendalam terhadap pola linguistik yang membedakan
masing-masing kelas sentimen.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa analisis sentimen terhadap komentar TikTok terkait pembangunan Ibu Kota
Nusantara dapat dilakukan menggunakan pendekatan machine learning, dengan XGBoost menghasilkan akurasi
sebesar 62,11% yang sedikit lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes sebesar 61,23%. Meskipun demikian, kedua
model masih memiliki keterbatasan dalam mengklasifikasikan sentimen secara akurat dan seimbang, terutama pada
kelas netral dan negatif yang memiliki nilai recall relatif rendah. XGBoost menunjukkan performa yang lebih baik
dibandingkan Naive
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