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Abstrak—Perdebatan seputar pelaksanaan Pemilihan Umum 2024 yang menjadi sorotan utama di Indonesia, terutama dalam
platform media sosial yang diminati oleh masyarakat. Perubahan pemimpin di Indonesia dan perbedaan emosional yang
muncul dalam masyarakat menjadi perhatian penting. Pencarian figur kepemimpinan memunculkan berbagai perspektif
teoritis, konseptual, dan budaya yang kompleks. Penulisan ini bertujuan untuk menganalisis sentiment Masyarakat terkait
dengan pelaksanaan pemilihan umum 2024 dengan mengklasifikasikan sentimen sebagai positif, negatif, atau netral,
membantu pemahaman tentang persepsi masyarakat terhadap para kandidat, isu-isu politik yang relevan, serta pola perilaku
pemilih. Metodologi yang digunakan melibatkan pengumpulan data dengan teknik Scrapping dari platform media sosial,
yaitu Instagram dengan menggunakan kombinasi dari kedua algoritma, yaitu Naive Bayes Classifier dan pelabelan Lexicon-
Based. Kedua metode ini digunakan untuk melakukan analisis sentimen terhadap pemilihan umum dalam penelitian ini.
Analisis sentimen terhadap Pemilu 2024 menggunakan model Naive Bayes dan InSet Lexicon menunjukkan hasil yang baik
dengan akurasi 72% (presisi negatif 74%, netral 54%, positif 70%,; recall positif 62%, netral 22%, negatif 87%). Penelitian
ini berhasil melampaui akurasi model sebelumnya (72% akurasi, 70% presisi, 72% recall) dan mengungkapkan bahwa
sentimen negatif lebih banyak ditemukan dalam opini masyarakat terhadap Pemilu 2024. Hal ini mengindikasikan adanya
ketidakpuasan dan keraguan masyarakat terkait pelaksanaan Pemilu, yang diduga dipicu oleh masalah teknis dan
ketidakpastian politik.

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Pemilihan Umum; Media Sosial; Naive Bayes; Lexicon-Based

Abstract—The debate surrounding the implementation of the 2024 General Election has taken centre stage in Indonesia,
especially on social media platforms that are favoured by the public. The change of leaders in Indonesia and the emotional
differences that emerge in society are of significant concern. The search for leadership figures brings up various complex
theoretical, conceptual, and cultural perspectives. This paper aims to analyse people’s sentiment related to the 2024 general
election by classifying sentiment as positive, negative, or neutral, aiding understanding of people's perceptions of candidates,
relevant political issues, and voter behaviour patterns. The methodology involved collecting data using scrapping techniques
from the social media platform Instagram using a combination of both Naive Bayes Classifier and Lexicon-Based labelling
algorithms. These two methods were used to conduct sentiment analysis towards the general election in this study. Sentiment
analysis of the 2024 General Election using the Naive Bayes and InSet Lexicon models showed good results with an
accuracy of 72% (precision negative 74%, neutral 54%, positive 70%; recall positive 62%, neutral 22%, negative 87%). This
study successfully surpassed the accuracy of the previous model (72% accuracy, 70% precision, 72% recall) and revealed
that negative sentiments were more prevalent in public opinion towards the 2024 General Election. This indicates that there is
public dissatisfaction and doubt regarding the implementation of the election, which is thought to be triggered by technical
problems and political uncertainty.
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1. PENDAHULUAN

Perdebatan terkait Pemilihan Umum 2024 telah menjadi topik hangat di kalangan masyarakat Indonesia dan
mendapatkan perhatian luas di berbagai platform media sosial. Media sosial, sebagai salah satu sumber informasi
yang paling diminati, memainkan peran penting dalam membahas dinamika perubahan kepemimpinan di
Indonesia[1]. Ketertarikan masyarakat terhadap sosok calon pemimpin sering kali menciptakan berbagai
perspektif, yang membuat topik ini semakin relevan dan diperhatikan secara serius oleh berbagai segmen
masyarakat. Ketidakpastian dan perbedaan emosional yang mencolok di masyarakat Indonesia menambah
kompleksitas diskusi ini[2].

Media sosial menyediakan saluran informasi yang penting, terutama selama masa pemilihan umum,
dengan menawarkan berbagai perspektif dan berita terbaru kepada public[3]. Komisi Pemilihan Umum (KPU)
Indonesia, sebagai lembaga yang bertanggung jawab atas penyelenggaraan pemilu[4], aktif dalam
menyebarluaskan informasi melalui akun Instagram resmi mereka (@KPU_RI) yang memiliki 624.000 pengikut
dan 7.861 postingan. Akun ini secara rutin mengunggah informasi terbaru, dan pembaruan yang sering kali
menarik perhatian banyak komentar dari masyarakat[5]. Komentar-komentar ini, baik yang positif, negatif,
maupun netral, mencerminkan tingkat antusiasme masyarakat terhadap berita pemilu[6].

Analisis sentimen terhadap komentar-komentar ini melibatkan proses sistematis yang mencakup
pengumpulan, pemrosesan, dan analisis opini serta sikap yang tercermin dari berbagai sumber, seperti media
sosial dan komentar publik terkait kandidat, partai politik, serta isu kampanye[2]. Teknik-teknik analisis teks dan
sentiment analysis digunakan untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen sebagai positif, negatif,
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atau netral[7]. Pendekatan ini membantu memahami persepsi masyarakat terhadap para kandidat dan isu-isu
politik, serta pola perilaku pemilih[3]. Informasi yang diperoleh dari analisis sentimen ini memberikan
pandangan mendalam yang dapat digunakan untuk strategi kampanye, respons terhadap opini publik, dan
pemahaman lebih baik mengenai persepsi masyarakat terhadap pemilihan umum|8].

Dalam konteks ini, metode Naive Bayes Classifier dan pelabelan berbasis leksikon merupakan dua
pendekatan utama yang dapat digunakan. Naive Bayes Classifier, sebagai metode pembelajaran mesin,
memanfaatkan probabilitas dan statistik untuk mengkategorikan teks ke dalam sentimen yang berbeda[9].
Metode ini dikenal karena akurasinya yang baik dalam klasifikasi teks, seperti yang dibuktikan oleh penelitian
sebelumnya, termasuk studi oleh[5], yang melaporkan akurasi sebesar 73% dalam mengklasifikasikan tweet
menggunakan metode Boyer-Moore. Di sisi lain, metode pelabelan berbasis leksikon melibatkan penggunaan
daftar kata-kata yang telah diberi nilai sentimen untuk menilai sentimen dalam teks. Metode ini bekerja dengan
mencocokkan kata-kata dalam teks dengan entri di dalam leksikon dan menjumlahkan nilai-nilai sentimen dari
kata-kata tersebut[10][11]. Penelitian sejenis lainnya juga dilakukan pada tahun 2025 dengan tujuan mengetahui
bagaimana sentimen masyarakat terhadap Pekan Olahraga Nasional (PON) XII di Aceh-Sumatera Utara. Data
dari media sosial X diolah menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes setelah melalui serangkaian tahap
pre-processing seperti pembersihan data, normalisasi kata, dan penghapusan stopword. Hasil akhir dari
penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Multinomial Naive Bayes mampu menganalisis sentimen
masyarakat dengan akurasi 79,77% pada data uji. Ini mengindikasikan bahwa sebagian besar masyarakat
memiliki sentimen positif terhadap penyelenggaraan PON XI1[12].

Dalam penelitian ini, kedua pendekatan tersebut diterapkan secara terpisah maupun bersamaan untuk
menganalisis sentimen masyarakat Indonesia menjelang Pemilihan Umum 2024. Penggunaan kombinasi
algoritma Naive Bayes Classifier dan pelabelan berbasis leksikon bertujuan untuk memberikan pemahaman yang
lebih komprehensif tentang sentimen publik yang tercermin dalam komentar di platform media sosial, khususnya
Instagram .

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengeksplorasi analisis sentiment pengguna Instagram terhadap pelaksanaan
pemilu 2024 dengan pendekatan yang sistematis dan terstruktur, untuk menilai keberhasilan dan mendapatkan
laporan akurat melalui penggunaan labelling data berbasis Bahasa Indonesia yang diharapkan dapat
meningkatkan nilai akurasi hasil analisis. Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini mengikuti alur Gambar

1 sebagai berikut:

Scrapping Data
Instagram

l « Cleaning

« Case folding

= Normalization

= Tokenization

« Stopward Removal
l « Setemming
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Gambar 1. Alur Penelitian
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1. Scrapping Data Instagram
Scraping data ini diambil dari komentar pengguna Instagram dalam postingan akun KPU menggunakan
website scraper. Data yang diambil merupakan data murni komentar dari Masyarakat pengguna Instagram
dengan jumlah data yang diperoleh sebanyak kurang lebih 980 data.

2. Preprocessing
Pre-processing data merupakan tahapan yang diawali setelah pengambilan dataset atau web scraping dan
pada tahap ini dilanjutkan dengan beberapa tahapan yaitu, Casefolding, Normalisasi, Tokenizing, Filtering
(Stop word Removal), dan Stemming[13][14]. Berikut Gambar 1 menyajikan tahapan pre-processing yang
dilakukan.

Data Scrapping

l

Case Folding

l

Nomalisasi

Y

Filtering
(Stopwords removal)

l

Stemming

l

Return

Tokenizing

A4

Gambar 2. Tahapan Pre-Processing

a. Case Folding
Pada tahapan ini data mengubah kalimat menjadi huruif kecil, memeriksa apakah kalimat adalah string,
menghapus angka dari kalimat, menghapus spasi awal dan akhir kalimat, menghapus https dan http,
menghilangkan tanda baca, mengganti karakter HTML dengan tanda petik, mengganti line baru dengan
spasi, menghapus single baru, memisahkan dan menggabungkan kata, serta membersihkan nilai Na Ndari
Data Frame. Kemudian data disimpan dalam nama column “text clean”[8]. Berikut Tabel 1 yang berisi
perbandingan sebelum dan sesudah dilakukan Casefolding.

Tabel 1. Casefolding

Sebelum

Sesudah

Sirekap gimana min, eror terus

Min, gimana nih, istri sy sudah dari 2014 KTP bantul jogja, kog
TPSnya daerah asal?Sudah DM kog tidak
respon?#kpumelayani#pemiluserentak2024

Min masih ada si rekap yang belum dapat notif, pengaduannya
kemana ya?

Emang gk ada undangan nya nih? Apa gk pake undangan tahun
ini?

min sirekap nyaa tulung

Yuk adek adek siswa siswi SMU / SMK/ sederajat yang sudah
memenubhi syarat untuk datang ke TPS, gunakan Hak Pilihmu

sirekap gimana min eror terus

min gimana nih istri sy sudah dari ktp
bantul jogja kok tpsnya daerah
asalsudah dm kok tidak respon kpu
melayani pemilus erentak

min masih ada si rekap yang belum
dapat notif pengaduannya kemana ya
emang gk ada undangan nya nih apa
gk pake undangan tahun ini

min sirekap nyaa tulung

yuk adek adek siswa siswi smu smk
sederajat yang sudah memenuhi syarat
untuk datang ke tps gunakan hak
pilihmu

b. Normalisasi

Normalization, perbaikan kata baku dengan berpacu pada menggunakan kamus atau metode lainnya
untuk melakukan perbaikan pada kata-kata yang tidak formal atau memiliki kesalahan ejaan[10].
Normalisasi kita menggunakan kamusalay dan di dalam kamus alay terdapat kata kata yang
alay/gaul/singkatan dengan cara menormalkan kata-kata yang alay/gaul/singkatan. Lalu kemudian
disimpan dengan nama column ‘“normal”. Berikut Tabel 2 berisi perbandingan sebelum dan sesudah
dilakukan normalisasi.
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Tabel 2. Normalisasi

Sebelum

Sesudah

sirekap gimana min eror terus

min gimana nih istri sy sudah dari ktp bantul jogja
kog tpsnya daerah asal sudah dm koq tidak respon
kpu melayani pemilu serentak

min masih ada si rekap yang belum dapat notif
pengaduannya kemana ya

emang gk ada undangan nya nih apa gk pake
undangan tahun ini

min sirekap nyaa tolong

yuk adek adek siswa siswi smu smk sederajat yang
sudah memenuhi syarat untuk datang ke tps
gunakan hak pilihmu

sirekap gimana admin error terus

admin gimana nih istri saya sudah dari ktp bantul
jogja kok tpsnya daerah asal sudah dm kok tidak
respon kpu melayani pemilu serentak

admin masih ada si rekap yang belum dapat notif
pengaduannya kemana ya

emang tidak ada undangan nya nih apa tidak pake
undangan tahun ini

admin sirekap nyaa tolong

yuk adek adek siswa siswi smu smk sederajat yang
sudah memenuhi syarat untuk datang ke tps gunakan
hak pilihmu

c. Tokenizing

Pada tahap ini, data akan diubah atau diproses dengan menghilangkan tanda baca yang tidak
diperlukan[15], sehingga memunculkan kalimat yang berdiri sendiri. Berikut Tabel 3 berisi perbandingan

sebelum dan sesudah Tokenizing.

Tabel 3. Tokenizing

Sebelum

Sesudah

sirekap gimana admin error terus
admin gimana nih istri saya sudah dari ktp bantul
jogja kok tpsnya daerah asal sudah dm kok tidak
respon kpu melayani pemilu serentak
admin masih ada si rekap yang belum dapat notif
pengaduannya kemana ya
emang tidak ada undangan nya nih apa tidak
pake undangan tahun ini
admin sirekap nyaa tolong
yuk adek adek siswa siswi smu smk sederajat
yang sudah memenuhi syarat untuk datang ke tps
gunakan hak pilihmu

['sirekap’, 'gimana’, 'admin’, ‘error’, 'terus’]

[admin’, ‘gimana’, 'nih’, "istri’, 'saya’, 'sudah’, ‘dari’, 'ktp’,
‘bantul’, 'jogja’, 'kok', 'tpsnya’, ‘daerah’, ‘asal’, 'sudah’, ‘dm’,
'kok’, 'tidak’, ‘respon’, 'kpu’, ‘'melayani’, ‘pemilu’, 'serentak’]
['admin’, 'masih’, 'ada’, 'si', 'rekap', 'yang', 'belum’, ‘dapat’,

'notif', '‘pengaduannya’, 'kemana’, 'ya']

['emang', 'tidak', 'ada’, 'undangan’, 'nya’, 'nih’, 'apa’, 'tidak’,

'pake’, 'undangan’, 'tahun’, 'ini']
['admin', 'sirekap’, 'nyaa’, ‘tolong']

['yuk', 'adek’, ‘adek’, 'siswa’, 'siswi’, 'smu’, 'smk’, 'sederajat’,
'yang', 'sudah’, 'memenuhi', 'syarat’, 'untuk’, ‘datang’, 'ke’,

'tps', 'gunakan’, 'hak’, 'pilihmu']

d. Filtering

Filtering (stop word removal), hapus kata-kata umum yang tidak memberikan makna khusus pada teks
(stop words)[16], seperti "diri”, “sih”, “dih”, “si”. Berikut Tabel 4 berisi perbandingan sebelum dan

sesudah filtering.
Tabel 4.

Filtering

Sebelum

Sesudah

['sirekap', 'gimana’, ‘admin’, ‘error', 'terus']
['admin’, 'gimana’, 'nih’, "istri', 'saya’, 'sudah’, 'dari’, 'ktp',

‘bantul’, ‘jogja’, 'kok', 'tpsnya’, 'daerah’, ‘asal’, 'sudah’, ‘dm'

'kok', 'tidak’, 'respon’, 'kpu', 'melayani', 'pemilu’,
'serentak’]

['admin’, 'masih’, 'ada’, 'si’, 'rekap', 'yang', 'belum’, 'dapat’,

'notif', 'pengaduannya’, 'kemana’, 'ya']

[emang, 'tidak’, 'ada’, 'undangan’, 'nya’, 'nih’, ‘apa’, 'tidak’

'pake’, 'undangan’, ‘tahun’, 'ini']

['admin’, 'sirekap’, 'nyaa’, 'tolong']

['yuk', 'adek’, ‘adek’, 'siswa’, 'siswi', 'smu’, 'smk’,
'sederajat’, 'yang', 'sudah’, 'memenuhi’, 'syarat', 'untuk’,
'datang’, 'ke', 'tps', 'gunakan’, 'hak’, ‘pilihmu’]

['sirekap’, ‘gimana’, ‘admin’, ‘error', ‘terus']
['admin’, 'gimana’, 'nih’, "istri', 'ktp’, '‘bantul’, 'jogja’,

" 'kok', 'tpsnya', 'daerah’, ‘asal’, 'dm', 'kok’, 'respon’,
‘kpu’, ‘melayani’, ‘pemilu’, ’serentak']

['admin’, 'rekap’, 'notif', ‘pengaduannya’]

,  [emang', 'undangan’, 'nya’, 'nih’, 'apa’, ‘pake’,
‘undangan’, ‘tahun']
['admin’, 'sirekap’, 'nyaa’, 'tulung']
['yuk', 'adek’, 'adek’, 'siswa’, 'siswi', 'smu’, 'smk’,
'sederajat’, 'memenuhi', 'syarat’, ‘datang’, 'tps’,
'gunakan’, 'hak’, 'pilihmu’]

e. Stemming

Dalam proses ini teks kembali ke dalam bentuk dasarnya dengan menggunakan library sastrawi[17].

Berikut Tabel 5 berisi perbandingan sebelum dan

sesudah Stemming.
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Tabel 5. Stemming

Sebelum

Sesudah

[‘sirekap’, ‘gimana’, ‘admin’, ‘error’, ‘terus’]

[‘admin’, ‘gimana’, ‘nih’, ‘istri’, ‘ktp’, ‘bantul’, ‘jogja’, ‘kok’,
‘tpsnya’, ‘daerah’, ‘asal’, ‘dm’, ‘kok’, ‘respon’, ‘kpu’,
‘melayani’, ‘pemilu’, ‘serentak’]

[‘admin’, ‘rekap’, ‘notif’, ‘pengaduannya’]

[‘emang’, ‘undangan’, ‘nya’, ‘nih’, ‘apa’, ‘pake’, ‘undangan’,
‘tahun’]

[‘admin’, ‘sirekap’, ‘nyaa’]

[‘yuk’, ‘adek’, ‘adek’, ‘siswa’, ‘siswi’, ‘smu’, ‘smk’, ‘sederajat’,
‘memenuhi’, ‘syarat’, ‘datang’, ‘tps’, ‘gunakan’, ‘hak’, ‘pilihmu’]

sirekap gimana admin error terus

admin gimana nih istri ktp 460entim jogja
kok tpsnya daerah asal dm kok respon kpu
layan milu serentak

admin rekap notif adu

emang undang nya nih apa pake undang
tahun

admin sirekap nyaa

yuk adek adek siswa siswi smu smk derajat
penuh syarat 460entim tps guna hak pilih

3. Labelling

Pelabelan dalam penelitian menggunakan pelabelan dengan menggunakan Lexicon-Based approach
berbahasa Indonesia. Dengan berpacu pada kamus negative dan kamus positive pada InSet Lexicon. InSet
Lexicon adalah sentimen kata dalam sentim Indonesia yang memiliki nilai sentiment positif yang dapat
dilihat pada Thael 6 dan sentimen negatif pada Tabel 7, beserta dengan bobot atau nilai dari setiap kata
tersebut . Setiap kata memiliki bobot yang berkisar antara -5 hingga +5. Nilai sentimen negatif menunjukkan
bahwa kata memiliki sentiment negatif, sedangkan nilai positif menunjukkan bahwa kata memiliki sentiment
positif.

Tabel 6. Kamus Lexicon Positif

Kamus Bobot
hai 3
merekam 2
ekstensif 3
paripurna 1
detail 2

Tabel 7. Kamus Lexicon Negatif

Kamus Bobot
putus tali gantung -2
gelebah -2
gobar hati -2
tersentuh (perasaan) -1
isak -5

Berikut Tabel 8 menunjukkan hasil dari pelabelan dengan menggunakan Inset Lexicon yang sudah dikerjakan
berdasarkan score-nya.

Tabel 8. Labelling Lexicon

Teks Stemming Score Sentimen

sirekap gimana admin error terus -5 negative

admin gimana nih istri ktp bantul jogja kok tpsnya daerah asal dm

kok respon kpu layan

. 0 neutral
milu serentak
admin rekap notif adu -3 negative
emang undang nih apa pake undang tahun 1 positive
admin sirekap 0 neutral
yuk adek adek siswa siswi smu smk derajat penuh syarat datang tps guna hak pilih 7 positive

4, Pembobotan TF-IDF

Langkah berikutnya setelah tahap pre-processing dan pelabelan data menggunakan lexicon-based adalah
pembobotan TF-IDF. Pembobotan kata ini dilakukan secara otomatis dengan menggunakan bahasa
pemrograman Python dan TfidfVectorizer dari sklearn[18], berdasarkan hasil stemming data sampel. Berikut
Tabel 9 adalah dokumen TF-IDF. Berikut Tabel 9 berisi perbandingan sebelum dan sesudah pembobotan TF-

IDF.

Tabel 9. Dokumen TF-IDF

Nomor . .
Dokumen Teks Stemming Token Stemming
D1 sirekap gimana admin error terus ['sirekap’, 'gimana’, 'admin’, ‘error', 'terus']
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Nomor

Teks Stemming Token Stemming
Dokumen

D2 admin rekap notif adu ['admin’, 'rekap’, 'notif', 'adu’]
D3 emang undang nih apa pake undang tahun [emang’, 'undang’, .?;Edn?]pa’ pake’, ‘undang’,
D4 admin sirekap ['admin’, 'sirekap’]

yuk adek adek siswa siswi smu smk ['yuk', 'adek’, 'adek’, 'siswa’, 'siswi', 'smu’, 'smk’,
D5 derajat penuh syarat datang tps guna hak  ‘derajat’, 'penuh’, 'syarat’, 'datang’, 'tps', ‘guna’, 'hak’,

pilih 'pilih']

Pada Tabel 9. Hanya merupakan 5 sample yang diambil dari hasil pre-processing data untuk diproses
dalam perhitungan manual dalam pembobotan kata TF-IDF. Kemudian dokumen akan dipecah menjadi
term/perkata agar dapat di proses lebih lanjut pada Tabel 10.

Tabel 10. Perhitungan IDF
Token D1 D2 D3 D4 D5 DF IDF

Sirekap 1 0 o 1 0 2  log (5/2) = 0,3939
Gimana 1 0 0 0 0 1 log (5/1) = 0,6989
Admin 1 1 0 1 o0 3 log(5/3) = 0,2118
Error 1 0 0 o0 O 1 log (5/1) = 0,6989
Terus 1 0 0 o0 O 1 log (5/1) = 0,6989
Rekap 0 1 0 0 O 1 log (5/1) = 0,6989
Notif 0 1 0 0 o0 1 log (5/1) = 0,6989
Adu 0o 1 0 0 o0 1 log (5/1) = 0,6989
Yuk 0 0 0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Emang 0 0 1 0 O 1 log (5/1) = 0,6989
Undang 0 0 2 0 O 2 log (5/2) = 0,3939
Apa 0 0o 1 o0 O 1 log (5/1) = 0,6989
Adek 0o 0 o0 o0 2 2 log (5/2) = 0,3939
Siswa 0o 0 o0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Pakai 0 0 1 0 o0 1 log (5/1) = 0,6989
Tahun 0o 0 1 0 O 1 log (5/1) = 0,6989
Siswi 0o 0 0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Smu 0o 0 0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Smk 0o 0o o0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Sederajat 0 0 0 O 1 1 log (5/1) = 0,6989
Penuh 0 0 o0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Syarat 0 0 o0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Datang 0o 0 0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Tps 0o 0o 0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Guna 0o 0o o0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Hak 0o 0 o0 o0 1 1 log (5/1) = 0,6989
Pilih 0 0 0 o0 1 1  log (5/1) = 0,6989

Setelah dihitung nilai IDF pada Tabel 10, maka berikut Tabel 11 merupakan perhitungan nilai WF
dengan rumus WF = TF x IDF

Tabel 11. Perhitugan WF

WF = TF x IDF

Token D1 D2 D3 D4 D5
Sirekap 0,3939 0 0 0,3939 0
Gimana 0,6989 0 0 0 0
Admin 0,2118 10,2118 0 0,2118 0
Error 0,6989 0 0 0 0
Terus 0,6989 0 0 0 0
Rekap 0 0,6989 0 0 0
Notif 0 0,6989 0 0 0
Adu 0 0,6989 0 0 0
Yuk 0 0 0 0,6989 0
Emang 0 0 0,6989 0 0
Undang 0 0,7878 0 0 0
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WF = TF x IDF

Token D1 D2 D3 D4 D5
Apa 0 0,6989 0 0 0
Adek 0 0 0 0,7878 0
Siswa 0 0 0 0 0,6989
Pakai 0 0 0,6989 0 0
Tahun 0 0 0,7 0 0
Siswi 0 0 0 0 0,6989
Smu 0 0 0 0 0,6989
Smk 0 0 0 0 0,6989
Sederajat 0 0 0 0 0,6989
Penuh 0 0 0 0 0,6989
Syarat 0 0 0 0 0,6989
Datang 0 0 0 0 0,6989
Tps 0 0 0 0 0,6989
Guna 0 0 0 0 0,6989
Hak 0 0 0 0 0,6989
Pilih 0 0 0 0 0,6989

5. Klasifikasi Naive Bayes
Setelah data dibersihkan dan diberi label, data dibagi menjadi dua bagian: data latih (70%) dan data uji
(30%). Pembagian ini dilakukan secara acak. Sebelum melatih model Naive Bayes, kita hitung dulu frekuensi
kemunculan setiap kata pada data latih menggunakan metode TF-IDF[19]. Berikut Tabel 12 berisi Data
klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes.

Tabel 12. Data Klasifikasi Naive Bayes

: Jumlah
Token Sentiment Kosakata
['sirekap’, 'gimana’, ‘admin’, ‘error’, 'terus'] negative 5
['admin’, 'rekap’, 'notif', ‘adu'] negative 4
['emang', 'undang’, 'nih’, 'apa’, 'pake’, 'undang’, 'tahun’] positive 7
['admin’, 'sirekap'] neutral 2
['yuk', 'adek’, ‘adek’, 'siswa’, 'siswi’, 'smu’, 'smKk', ‘derajat’, 'penuh’, 'syarat’, ‘'datang’, positive 15

'tps', 'guna’, 'hak’, 'pilih’]

Berdasarkan data pada Tabel 12. Dapat disimpulkan bahwa kosakata Positive berjumlah 22, Kosakata
Negative berjumlah 9 dan Kosakata Neutral berjumlah 2. Sehingga total kosakata keseluruhan berjumlah 33
yang diperoleh dari perhitungan berikut.

n(kosakata) = |positif| + |negative| + |netral| = 22 + 9 + 2 = 33

a. Menghitung probabilities pada data uji dengan menggunakan rumus persamaan 1 berikut:
1+n;

P(Wi|Wj) =

n+|kosakata
1) Term “pilih”

1+1

p('pilih'|positive) = oras = 0,036
p('pilik'|negative) = % =0,023
p('pilih'|neutral) = 21:303 =0,28

2) Term “adu”
p(‘adu'|positive) = 2;:3 =0,018

p(adu'|negative) = % = 0,048

1+0

p(adu'|neutral) = el 0,028
3) Term “admin”
) . Ly 140
p(‘admin’|positive) = To1a = 0,018
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p(admin’|negative) = 1+L2 =0,071

p(admin'|neutral) = 21:1 = 0,057
4) Term “error”

p(error'|positive) = ;33 0,018

p(error'|negative) = —— = 0,048

p(error'|neutral) = m = 0,028

5) Term “guna”

p('guna’|positive) = 1~ 0,036

p('guna’|negative) = E = 0,023
! 1 1+0

p(guna’|neutral) = Tras = 0,028

6) Term “sirekap”

1+0

p('sirekap’|positive) = Tyt 0,018
p('sirekap’|negative) = m = 0,048
p('sirekap’|neutral) = 1~ 0,057
7) Term “hak”
p(hak'|positive) = Py = 0,036
p(hak'|negative) = —— = 0,023
p(hak'|neutral) = 1:0 = 0,028
8) Term “adek”
p(adek'|positive) = et = 0,036
p(adek'|negative) = = 0,023

p(adek'|neutral) = 1+i = 0,028

9) Term “syarat”

1+1
22+33

p('syarat’|positive) = = 0,036

p('syarat’|negative) = 1+L0 = 0,023

1+0

p('syarat'|neutral) = rete = 0,028
10) Term “notif”
p(notif'|positive) = l+0 = 0,018
p('notif'|negative) = = 0,048
p('notif'|neutral) = 10 = 0,028

Selanjutnya dilakukannya perkallan terhadap setiap probabilities data uji dari setiap kelas masing-masing

p(D — U)|positive = 0,036 x 0,018 x 0,018 x 0,018 x 0,036 x 0,018 x 0,036 x 0,036 X
0,036 x 0,018 = 4,28 x 107*3
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p(D — U)|negative = 0,023 x 0,048 x 0,071 x 0,048 x 0,023 x 0,048 x 0,023 x 0,023 x

0,023 x 0,048 =1,2 x 1071°

p(D — U)|neutral = 0,028 x 0,028 x 0,057 x 0,028 x 0,028 x 0,057 x 0,028 x 0,028 x

0,028 x 0,028 = 1,21 x 1071
Menghitung prior probabilities
p (positive) = §= 0,4
p (negative) = éz 0,4
p (neutral) = % =0,2
Menghiting posterior probabilities
p(D — U)| positive = 0,4 x 4,28 x 10713 = 1,71 x 10713
p(D — U)| negative = 0,4 x 1,2 x1071° = 4,8 x 107°
p(D — U)|neutral = 0,2 x 1,21 x 1071 =24 x 1071

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Haisil

Hasil ini merupakan hasil yang dihasilkan penulis dalam melakukan penelitiannya source code phyton dengan
menggunakan alat google colab yang digunakan penulis dalam melakukan penelitiannya dengan menjabarkan
secara rinci hasil akurasi yang didapatkan pada penelitian ini serta jumlah sentiment yang terjadi di Masyarakat
pada pengguna komentar Instagram dan juga kata yang paling banyak Masyarakat ungkapan pada setiap ulasan

sentiment yang dihasilkan.
3.1.1 Dataset

Proses pengumpulan data pada penelitian dilakukan menggunakan web scrapper. Web scrapper yang penulis
gunakan sanagat amat membantu penulis dalam melakukan scrapping data yang diperlukan. Dengan itu penulis
mendapatkan jumlah data sekitar 900 data. Ini merupakan hasil data yang sudah penulis berhasil lakukan
sracping dengan jumlah data yang didapatka sekitar 900 data. Dapat dilihat pada Gambar 3 berikut ini.

p Zimana min, eror terus

'yang belum dapat notif, per kemaznaya?

liUZdU:SO;Kelen el

10f2/2024 102
mﬂilﬂzﬂLiﬁl\'ukadekadeksiswaswswiSMUISMK/;edalaiatvanusudahu i datang ke TPS, gunzken Hak Pilibmu

inya gek bisz login sirekap dan 2da yang belum dapat notif dari lusingz.??

imana nil, istri sy sudsh dari 2014 KTP bantul jogja, koq TPSnya daerah asal? Sudah DM koq tidzk respon? #kpu melayani #pemilu serentak 2024

lﬂﬂiluzdL‘SIJIKeapa!ikbeI\oba\‘,belhelapsakltcepMpu\lh.Pemilusudah emakin dek iap-siap untuk memilih 2227222722

ikez  10/2/2004 L‘Sliapllkas kap di suruh update giliran dah update malh gabisa login gimanz nih min? huftt
1022004 201 keren 270970
1002004232 Sivekep ginena i
10f22004 2:47 Sirekap ini gimana woy?

10f2/2024 2:53 Min, sirekzp gek bisa kirim foto form ¢ hesil min ity gimanz yea?

lﬂfl,iluzﬁzliil:elennn betttt dgh 7
10/2/2024 3:21, 14 Februari ke TPS 773777
lnfﬂlum:lel;@kpubavrwmas

1022024 3:27 | @hadangsukaheran sabar ya kak, kami sdz mengusshakan prosesnya??

10f2/2024 3:4)pzkah honor kpps yg non ASK/PNS, tp tidak memiliki NPWP , tetap di kenakan pajak?
lﬂﬂilﬂlﬂmihdzramdaﬁDPsayagasesuaikek
10/2/20245:41)Ad line dong, bier anzk” Rantzu yg blm bi

103/ 20550 Gsaber unggd g

10f2/20246:28 Sedih bgt gag bs nyoblos tzhuniini. km udh telat ngurusin surat pindah memilih..??
10/2/2024 57 @iyagilbyalea_85 bisa kok oke kip ja jd DPK...aku pun giu

(1£2/2074 6258 @eni_i24 hisa i DPK rvchlosnus fam 19-13 sang, masuk DPK svzratys kin

] wfgtluzqzslimn kenapa per tps auma dzpat 2jt doang tapi katanya seharusnya dapat lebih dari situ katany dari 4.2 apa bener min dari KPU cuma 2it @kpu_ri

10f2/2024 3:00 hzkoooo KPL.sampai saat ini sy belum mendapatken chatbot dr kpu utk sirekap..minta solusi bgmn klo szmpai hari H tdk mendzpatken chatbot

lﬂﬂlﬂlﬁzﬂi@kpuin Hi min, data saksi di sirekap kak gk mau ke hapus ya, saya sudah coba clear data dan dear chace tapi data saksinya masi ada, mohon solusinya min

Gambar 3. Data Komentar Instagram

Pada Gambar 4 menjelaskan bahwa dari beberapa postingan yang penulis berhasil mengambil data
komentarnya, dapat dilihat bahwa penulis tidak mengambil semua postingan yang ada di akun KPU tapi hanya
postingan yang berkaitan dengan jelang pelaksanaan pemilu 2024 dengan data yang diambil hanya dalam

periode bulan September 2023 hingga Februari 2024.
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Gambar 4. Postingan Intagram
3.1.2 Pre-Processing

Hasil yang di peroleh dari proses ini melibatkan beberapa tahap yaitu, case folding, normalisasi, tokenizing,
filtering, dan terakhir stemming. Dalam proses ini penilitian melakukan pembersihan kata sebelum dilakukannya
ke langkag selanjutnya dapat dilihat pada Gambar 5 yang merupakan hasil dari pre-processing yang penelitian
ini lakukan. Dilihat juga dalam gambar hasil penelitian ini melakukan pemisahan column dalam menyimpan
setiap kata yang sudah di proses hingga menjadi tahap akhir yaitu dalam bentuk text. Pada tahap ini pula banyak
sekali data yang terkadang tidak terbaca ataupun susah untuk dilakukan proses pre-processing seperti hal nya
pada proses normalisasi, pada penelitian ini menggunakan kamus Bahasa gaul yang berguna untuk membantu
tahap pre-processing normalisasi dapat berjalan dengan efisien dan efektif. Pengguna Bahasa gaul dalam
penelitian tidak seakan akan Bahasa yang hanya dikeluarkan menurut Kita saja, tapi peneliti juga membaca data
set terlebih dahulu agar dapat memahami Bahasa yang digunakan oleh masyrakat pengguna Instagram sebelum
dibuatnya kamus Bahasa gaul.

] = df["stop’].apply(stemming text)

Name Comsent text_clean normal token stop stemned

0 suomazktg Mingimana nih SREKAP masih banyak min gimana ni sitekap mash banyak admin gimana nih sirekap masih  [admin, gimana, nih, sitekap, masih,  [admin, gimana, nih, sirekap, banyak,  [admin, gimana, nih, siekap, banyak,
yg bim bis. yg bim bis... banyak yang bel. banyak,y. padahal,... padahal,_.
faplikasi, eror, terus, gimana, ha,

H4 aplikasi masih ermor terus gimana aplikasi masih error terus gimana hari aplikasi masih ermor terus gimana hari  [aplikasi, masih, enor, terus, gimana, [aplikasi, eor, terus, gimana, hari
1 luifikhaerudin haiHd = e

diakses... diakses... ari, diakses.
2 myh23 Sirekap gimana min, eror terus sirekap gimana min eror terus sirekap gimana admin error terus  [sirekap, gimana, admin, emor, terus]  [srekap, gimana, admin, emor, terus]  [Svekap, gimana, admin, eror,terus]

Min, gimana nih, istri sy sudah dari 2014 min gimana nih istr sy sudah dari kip  admin gimana nih istri saya sudah dari [admin, gimana, nih, istri, saya,  [admin, gimana, nih, istr, kip, bantul,  [admin, gimana, nih, istri, kip, bantul,
KIP

3 pungkasdenie bantul Kip ban. sudah, dan, Jogia Jogia...

Min masih ada sirekapyang belum  min masih adasi rekap yang belum  admin masih ada si rekapyang belum  [admin, masih, ada, si, rekap, yang,

4 DOUG) dapat nofif, dapat nofif . dapat noti. belum, da...

[admin, rekap, noff, pengaduannyal [admin, rekap, nof, adu]

(1ambda tokens: * *.join(tokens))

Comment: text_clean norsal token stop stemmed teks

Min gimana nih SIREKAP masih min gimana nih siekap masih ~ admin gimana nih stekap masih  [admin, gimana, nif, sirekap, [admin, gimana, ni, siekap,  [admin, gimana, rih, sirekap, admin gimana nih sirekap

0 auroraa2kig banyak yg bim bis... banyak yg bim bis. banyak yang bel. masih, banyak, y. banyak, padahal,.. banyak, padahal,. banyak padahal fingga .

H4 aplikasi masih ermor terus  aplkasi masih eror terus gimana  aplikasi masih emor terus gimana  [aplikasi, masih, emor, terus,  [apikasi, emor, terus, gimana, har,  [aplkasi, eror, terus, gimana,  aplikasi error terus gimana hari

R gimana hari H d hari diakses. har diakses. qgimana, hari, diakses.. hari, akses, . akses juta or.

[sitekap, gimana, admin, emor,  [sirekap, gimana, admin, error,  [sirekap, gimana, admin, error, sirekap gimana admin error
terus] terus] terus] terus

2 miyh 23 Sirekap gimanamin, erorterus  sirekap gimana min eror terus  sirekap gimana admin eror terus

Min, gimana neh, istri Sy sudah dan  min gimana nih istri sy sudah dari admin gimana nih istri saya [admin, gimana, nih, istri, saya, [admin, gimana, nih, istn, kip, [admin, gimana, nih, istn, kip, admin gimana nih istri kip bantul

D

Gambar 5. Output Pre-Processing
3.1.3 Labelling lexicon

Dalam tahap ini, penelitian memanfaatkan InSet Lexicon, sebuah kamus kata yang telah dilabel dengan sentimen
positif, negatif, atau netral. Setiap kata dalam sebuah ulasan akan dicocokkan dengan kata-kata dalam leksikon,
dan kemudian skor sentimen dari masing-masing kata akan dijumlahkan untuk mendapatkan skor sentimen
keseluruhan ulasan. Skor sentimen inilah yang menjadi indikasi awal mengenai sentimen yang terkandung dalam
ulasan tersebut. Visualisasi dari hasil pelabelan awal menggunakan InSet Lexicon dapat dilihat pada Gambar 6,
yang merupakan hasil dari gambaran distribusi skor sentimen pada seluruh dataset yang dilakukan dalam
penelitian ini.
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stemmed polarity_score sentiment

negative

1 ['aplikasi', 'error’, 'terus’, 'gimana’, 'hari... negative

2 ['sirekap’, 'gimana’, 'admin’, ‘error’, 'terus'] negative
3] ['admin’, 'gimana’, 'nih’, 'istri', 'ktp’, 'ba... positive

[admin’, 'rekap’, 'notif', ‘adu’] negative

Gambar 6. Output Labelling
3.1.4 Ekstrasi fitur TF-1DF

—Zv TfidfTransformer()

(e, 2893) 0.3629780012910555
(0, 2629) ©.3656547718714476
(0, 2039) ©.3838709146236218
(e, 1925) ©8.4073556071821076
(e, 985) ©.34423687802481234
(0, 919) ©.3290050849374216
(e, 271) ©.3104422996745937
(e, 35) ©.3132575506759746
(1, 2862) ©.2684905006391598
(1, 2020) ©.23124430503344592

(1, 1226) ©8.347547926153404
985) ©.24695498019238796
919) ©.23602771643792178

» 789) ©.3328298889110735
, 327) 0.27788084528225626

» 157) 0.3565756427956504
, 74) ©.42091503106756406

Gambar 7. Output TF-IDF

Gambar 7 menunjukkan proses perhitungan bobot pentingnya setiap kata dalam sebuah dokumen dan
seluruh kumpulan dokumen. Dengan menggunakan library scikit-learn, matriks term-document diubah menjadi
representasi vektor TF-IDF. Vektor ini kemudian digunakan sebagai input untuk model pembelajaran mesin,
sehingga memungkinkan model untuk belajar pola dan hubungan antara kata-kata dalam dokumen, yang akan
menghasilkan nilai TF-IDF yang tertera pada Gambar 7 yaitu hasil output TF-IDF pada penelitian ini

3.1.5 Evaluasi Model

columns 'nega "neutral', 'positi
confm = confusio trix(y_test, y_pred)

df_cm DataFrame(confm, index=columns, columns=columns)

ax = sn.heatmap(df_cm, c s', annot=True, fmt='d")
ax.set_title("

ax.set_xlabel( 'Pred 1
ax.set_ylabel( True Label')

Gambar 8. Source Code Evaluasi Model

Pada Gambar 8 ditampilkan source code yang digunakan untuk membentuk sebuah confusion matrix.
Confusion matrix merupakan alat penting dalam evaluasi kinerja model Klasifikasi, yang memungkinkan kita
untuk mengevaluasi seberapa baik model dalam mengklasifikasikan data. Confusion matrix menyajikan
perbandingan antara label yang diprediksi oleh model dan label sebenarnya dari data. Dengan menggunakan
confusion matrix dapat dengan jelas melihat model performa pada berbagai kategori dan mengidentifikasi area di
mana model mungkin memerlukan perbaikan. Hasil dari confusion matrix, seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 9 di bawah ini, memberikan insight mendalam mengenai akurasi dan efisiensi model yang sedang
dikembangkan dalam penelitian ini.

Confusion matrix

140

1
2
T & 19
3 120
7]
=
100
o —_
%F 80
- = - 19 7 6
v g
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= - 60
- 40
@
>
= - 32 & 57
g -20
l l i
negative neutral positive

Prediction Label
Gambar 9. Confusion Matrix
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Penelitian ini melibatkan pengujian terhadap sejumlah 292 data yang dipilih secara acak menggunakan
metode random sampling dengan menggunakan algoritma naive bayes. Dari total data yang tersedia, pembagian
dilakukan dengan rasio 30:70, di mana 30% data digunakan sebagai data uji dan 70% sebagai data latih. Berikut
cara menghitung nilai accuracy, precisiom, recall dan juga F1 Score dengan melihat confusion matrix yang
sudah diperoleh dari hasil penelitian ini :

a. Accuracy
TP+TN+TNet _ 57+146+7 _ 072

TP+FN+FP+FNTNet+FNet 292 '

b. Precision
. umlah Prediksi benar satu kelas 146
Negatif = L — = =0,74
Total prediksi satu kelas 146+19+31
L. Jumlah Prediksi benar satu kelas 57
Positif = — = =0,70
Total prediksi satu kelas 19+6+57
Jumlah Prediksi benar satu kelas 7
Netral = — = = 0,54
Total prediksi satu kelas 3+7+3
c. Recall
. Jumlah prediksi benar satu kelas 146
Negatif = - = = 0,87
Total jumlah sampel yang sebenernya dalam kelas 146+3+19
i, Jumlah prediksi benar satu kelas 57
Positif = - P = = 0,62
Total jumlah sampel yang sebenernya dalam kelas 3243457
Jumlah prediksi benar satu kelas 7
Netral = , L = =0,22
Total jumlah sampel yang sebenernya dalam kelas 19+7+6

d. F-1 Score

2X(Presisi NXRecall N) _ 2%(0,74X0,87) _

F — 1 Score Negatif = — = = 0,80
Presisi N+Recall N 0,74+0,87
. 2X(Presisi PxRecall P) 2x(0,70%0,62
F — 1 Score Positif = — = 2 ) = 0,66
Presisi N+Recall N 0,70+0,87
2X(Presisi NetxRecall Net 2%(0,54%0,22
F — 1 Score Netral = ( ) _ 2 ) = 0,66

Presisi N+Recall N 0,5440,22
3.2 Pembahasan

Dalam proses penilitian ini mengenai Pelaksanaan Pemilu 2024 menggunakan Data Komentar Instagram dengan
Metode Naive Bayes serta Pelabelan menggunakan InSet Lexicon. Menggunakan data sebanyak 972 data. Data
dikumpulkan dalam rentang waktu yang cukup panjang, yaitu dari September 2023 hingga Februari 2024.
Pengambilan data pada rentan waktu ini dikarenakan pada waktu tersebut jelang pelaksanaan pemilu sangat
ramai dibicarakan oleh msayarakat. Data komentar diambil menggunakan tools atau web scraper. penggunaan
web scraper memudahkan pengumpulan data secara efisien, namun data yang diambil sering kali tidak
terstruktur dan mengandung banyak noise, seperti emotikon, singkatan, atau kesalahan penulisan. Oleh karena
itu, tahap pre-processing sangat penting dalam penelitian ini, disini data akan dioleh dan untuk membersihkan
dan menyusun data mentah agar lebih siap untuk dianalisis. Data yang tidak terstruktur dan mengandung banyak
noise akan sulit diproses oleh algoritma. Pre-processing pada penelitian ini melalui beberapa tahap yaitu, case
folding, normalisasi, tokenizing, filtering, dan yang terakhir yaitu stemming. Setiap langkah pre-processing ini
harus dilakukan dengan sangat hati-hati karena akan sangat mempengaruhi hasil akhir dari analisis. Jika data
tidak diproses dengan benar, hasil dari algoritma Naive Bayes atau pelabelan sentimen dapat menjadi tidak
akurat, yang pada gilirannya dapat mempengaruhi kesimpulan penelitian.

Setelah melakukan tahap pre-processing dilakukannya pelabelan dengan menggunakan Inset Lexicon
dapat dilihat hasil dari sentiment masyarakat yang dihasilkan pada pelabelan menggunakan Inset Lexicon pada
Gambar 10.

results = data[ 'teks'].apply(sentiment_analysis_lexicon_indonesia)

results

data[

data[

print(data *].value_counts())
print(data.shape)

sentiment

negative 521

positive 332

neutral 119

Name: count, dtype: inte4
(972, 5)

Gambar 10. Sentiment Masyarakat
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Pada Gambar 10 terdapat jumlah sentiment negatif sebanyak 521, positive 332 dan netral 119. Dapat
dilihat bahwa sentiment negatif lebih dominan, disusul dengan sentiment positive dan terakhir sentiment netral.
Dominasi sentimen negatif ini mengindikasikan bahwa persepsi masyarakat terhadap Pemilu 2024 cenderung
negatif atau setidaknya diwarnai oleh ketidaknyamanan. Hal ini disebabkan karena banyaknya masyarakat yang
mengeluh mengenai pelakasanaan pemilu 2024 yang masih tidak berjalan dnegan baik dengan keluhan aplikasi
yang tidak berfungsi, atau bahkan rasa tidak percayaan masyarakat terhadap pemilu 2024 ini. Namun tidak dapat
dipungkiri bahwa hasil prediksi model Naive Bayes menunjukkan bahwa sentimen positif juga cukup signifikan
terlihat pada Gambar 9.

Dalam penelitian ini, setelah menghitung probabilitas dengan algoritma Naive Bayes dan pelabelan
menggunakan InSet Lexicon, diperoleh akurasi keseluruhan model sebesar 72%. Detail evaluasi menunjukkan
precision untuk sentimen negatif adalah 74%, netral 54%, dan positif 70%. Sementara recall untuk sentimen
positif adalah 62%, netral 22%, dan negatif 87%. Rendahnya recall pada kategori netral, hanya 22%, disebabkan
oleh ambiguitas dalam komentar netral yang sulit diklasifikasikan dengan jelas, terbukti dari hanya 119
komentar yang dianggap netral dan hanya 9 yang diprediksi sebagai netral oleh model. Hal ini menandakan
bahwa sentimen netral merupakan tantangan utama dalam penelitian ini dan mungkin memerlukan pendekatan
tambahan untuk perbaikan.

Penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 72%. Akurasi yang didapatkan dapat disebabkan oleh
beberapa faktor, salah satunya yang peneliti rasakan dalam melakukan proses pada penilitian ini yaitu pada tahap
pre-processing dengan yang lebih specific pada tahap normalisasi. Banyaknya masyarakat komentar pengguna
instagram yang sering kali menggunakan bahasa tidak formal atau bahasa gaul yang dapat menyebabkan tidak
terdeteksinya kata tersebut kedalam proses lanjutan, untuk itu dalam melakukan pre-processing peneliti
melakukannya dengan sangat teliti dalam hal menormalisasikan bahasa gaul menjadi bahasa yang lebih formal.

accuracy: ©.719
precision recall fl-score support

negative 0.74 .87 0.80
neutral 0.54 0.22 0.31
positive .70 ©.62 8.66

accuracy .72
macro avg s : 8.59
weighted avg . - 8.70

Gambar 11. Output Accuracy

Hasil akurasi 72% dengan precision 70%, recall 72%, dapat dilihat lebih jelas pada Gambar 11, ini
dianggap memadai dan menunjukkan peningkatan dibandingkan penelitian sebelumnya. Sebagai contoh,
penelitian oleh Heru Prasetyo, dkk, pada tahun 2020[20] [17]yang juga menggunakan metode pelabelan lexicon
based dan algoritma Naive Bayes, memperoleh akurasi 66,5%, dengan presisi 60,94% dan recall 61,2%.
Meskipun hasil ini cukup baik, penelitian yang sedang dibahas ini berhasil menunjukkan bahwa dengan
perhatian lebih pada tahap pre-processing, khususnya normalisasi bahasa, akurasi dapat ditingkatkan lebih lanjut.
Hal ini menunjukkan pentingnya pre-processing dalam analisis sentimen, di mana setiap tahapan harus dilakukan
dengan cermat untuk memaksimalkan hasil yang diperoleh. Akurasi yang lebih tinggi ini menunjukkan bahwa
pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini efektif dalam menangani komentar dalam bahasa tidak formal,
memberikan kontribusi yang berarti dalam analisis sentimen berbasis media sosial.

Selain itu evaluasi spesifik yang telah penulis lakukan yaitu dengan melihat kata atau isu yang sering
muncul pada penelitian ini, untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada point berikut ini :

a. Sentimen Positif : Sentimen positif dalam analisis ini mencakup berbagai komentar yang menunjukkan
dukungan terhadap proses pemilu secara keseluruhan. Komentar-komentar ini sering kali menggunakan kata-
kata yang mencerminkan harapan, kepercayaan, dan keyakinan terhadap hasil pemilu atau kualitas para
kandidat. Dapat dilihat pada Gambar 12, terlihat bahwa kata-kata seperti "pemilu,” "kampanye,” "calon,”
"presiden,” "pilpres,” "KPU," dan "debat" sering muncul dalam konteks yang mendukung. Komentar-
komentar menunjukkan partisipasi aktif masyarakat dalam proses demokrasi dan harapan mereka terhadap
masa depan politik negara. Sentimen positif ini menjadi indikator penting dalam memahami bagaimana
masyarakat merespons kampanye, kandidat, dan dinamika pemilu secara keseluruhan.

Word Cloud Sentimen Posmf

:;,'C kalo" .b.uat lakyat _]U_]Lr L
g ELl pak'w pukan' y 3
5 mll : llllﬁampanye ;

aldfy presiden:

pll&Q% Umuim:s 7
pilpres'Kpu ‘s debat

Gambar 12. Word Clous Positif

Copyright © 2024 Author, Page 468
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License



Journal of Computer System and Informatics (JoSYC)
ISSN 2714-8912 (media online), ISSN 2714-7150 (media cetak)
Volume 6, No. 1, November 2024, Page 456-471
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josyc

DOI 10.47065/josyc.v6i1.5784

b. Sentimen Negatif : Sebagian besar komentar mencerminkan kritik terhadap pelaksanaan pemilu, dengan
banyak pengguna yang menunjukkan ketidakpuasan atau ketidakpercayaan mereka terhadap proses pemilu
2024. Komentar-komentar ini sering kali menggunakan kata-kata yang menunjukkan skeptisisme,
ketidakpercayaan, atau bahkan tuduhan tentang adanya kecurangan dalam pemilu, seperti yang terlihat pada
Gambar 13, kata-kata seperti "pemilu,” "pilih," "curang," dan "jadi apa" sering kali muncul dalam konteks
yang negatif. Pengguna media sosial mengekspresikan keraguan mereka terhadap transparansi dan keadilan
dalam proses pemilu, serta kekhawatiran tentang dampaknya terhadap masa depan negara. Kritik ini
mencerminkan kekhawatiran yang meluas di masyarakat tentang integritas pemilu dan kepercayaan terhadap
institusi politik yang terlibat dalam proses tersebut.

Word Cloud - Sentimen Negatlf
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Gambar 13. Word Cloud Negatif

c. Sentimen Netral : Pada Gambar 14, terlihat bahwa komentar-komentar yang bersifat netral umumnya berisi
pernyataan yang informatif atau pertanyaan yang berkaitan dengan aplikasi 'Sirekap," yang digunakan sebagai
bagian dari proses pemilu 2024. Komentar-komentar ini cenderung tidak menunjukkan dukungan atau kritik
terhadap pemilu, melainkan lebih fokus pada aspek teknis dan operasional aplikasi tersebut. Contohnya,
banyak pengguna yang mengajukan pertanyaan mengenai cara kerja, fitur, dan manfaat dari aplikasi
'Sirekap,” serta bagaimana aplikasi ini diimplementasikan dalam pemilu. Komentar-komentar ini
mencerminkan ketertarikan publik untuk memahami lebih lanjut tentang alat teknologi yang digunakan oleh
Komisi Pemilihan Umum (KPU) dalam mendukung transparansi dan efisiensi selama proses pemilu. Hal ini
menunjukkan bahwa ada perhatian yang signifikan dari masyarakat mengenai bagaimana teknologi seperti
'Sirekap' akan mempengaruhi pemilu 2024.

Word Cloud - Sentimen Netral

kpu isabi 1_:43 s glmana
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Gambar 14. Word Cloud Netral

4. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini berhasil mengungkapkan dominasi sentimen negatif dalam persepsi masyarakat terhadap
Pemilu 2024, sebagaimana terlihat dari jumlah komentar negatif yang lebih tinggi dibandingkan dengan
sentimen positif dan netral. Hal ini mencerminkan adanya ketidaknyamanan dan ketidakpercayaan di kalangan
masyarakat terkait pelaksanaan Pemilu, yang dapat disebabkan oleh masalah teknis serta ketidakpastian politik
yang dirasakan. Namun demikian, kehadiran sentimen positif yang cukup signifikan menunjukkan bahwa masih
terdapat harapan dan pandangan optimis dari sebagian masyarakat. Penggunaan kombinasi algoritma Naive
Bayes dan pelabelan Lexicon-Based dalam analisis sentimen ini telah memberikan wawasan yang mendalam dan
terukur mengenai persepsi publik, yang diharapkan dapat menjadi bahan pertimbangan dalam perbaikan
pelaksanaan Pemilu di masa mendatang. Namun, tidak sedikit juga komentar positif yang menunjukkan
dukungan dan harapan. Prediksi sentimen menggunakan model Naive Bayes yang dilatih dengan pelabelan InSet
Lexicon menunjukkan performa yang baik, dengan mendapatkan akurasi sebesar 72% dalam rincian precision
negative 74%, netral 54% dan positif 70%. Serta recall positif 62%, netral 22%, 87%. Hal ini menunjukkan
bahwa penelitian ini berhasil menunjukkan peningkatan signifikan dalam akurasi model analisis sentimen
dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, dengan mencapai akurasi 72%, precision 70%, dan recall 72%.
Pencapaian ini menyoroti pentingnya tahap pre-processing, terutama dalam normalisasi bahasa, yang terbukti
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meningkatkan kinerja model Naive Bayes dan pelabelan Lexicon-Based secara keseluruhan. Dibandingkan
dengan penelitian Prasetyo, Buntoro, dan Mustikasari (2020) yang mencapai akurasi 66,5%, penelitian ini
menunjukkan bahwa perhatian yang lebih besar terhadap detail dalam pre-processing dapat menghasilkan model
yang lebih akurat dan andal. Hasil ini tidak hanya menunjukkan efektivitas pendekatan yang digunakan dalam
menangani komentar dalam bahasa tidak formal di media sosial tetapi juga memberikan kontribusi yang berarti
bagi pengembangan metodologi dalam analisis sentimen berbasis media sosial.
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