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ABSTRAK 

 

Etnis rohingya merupakan penduduk asli di negara myanmar yang sebagaian besar 

mayoritasnya beragama muslim. Konflik yang terjadi pada etnis tersebut dimulai 

sejak ditetapkannya kebijakan Burma Citizen Law oleh pemerintah myanmar. 

kebijakan ini berisi terkait penolakan pemerintah myanmar terhadap etnis Rohingya 

sebagai etnis resmi dan memutuskan jika etnis tersebut tidak termasuk dari negara 

Myanmar. Indonesia merupakan salah satu negara di ASEAN yang masih 

menampung sementara pengungsi rohingya, tindakan ini dilakukan berdasarkan 

konsep Human Security dan mengacu pada Peraturan Presiden Republik Indonesia 

Nomor 125 Tahun 2016 Tentang Penanganan Pengungsi Dari Luar Negeri Pasal 4 

Ayat 2 mengenai koordinasi penanganan pengungsi yang meliputi Penemuan, 

Penampungan, Pengamanan dan Pengawasan. Akibatnya, terjadinya cemburu 

sosial yang berdampak pada keberagamannya opini masyarakat dan menjadi isu 

yang sering dibicarakan. Penelitian ini bertujuan untuk mengetaui kecenderungan 

opini berdasarkan klasifikasi sentimen yang diperoleh melalui video youtube. 

Manfaat dari penelitian ini adalah agar pemerintah indonesia dapat mengetahui 

tindakan tersebut cenderung positif atau negatif. Dalam penelitian ini menerapkan 

algoritma Naïve Bayes Clasifier dengan dataset berjumlah 7547 yang dibagi 

menjadi 6037 data latih dan 1510 data uji. Hasil Confussion Matrix pada penelitian 

ini menunjukan tingkat akurasi yang dihasilkan mencapai 93% 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Menampung, Pemerintah, Rohingya, 

Penambangan Teks, Youtube 
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ABSTRACT 

 

The Rohingya ethnic group is a native population in the country of myanmar, where 

the majority are muslim. The conflict that occurred in this ethnic group began when 

the Burma Citizen Law policy was implemented by the myanmar government. This 

policy contains the Myanmar government's rejection of the Rohingya ethnicity as 

an official ethnicity and deciding that this ethnicity is not included in the state of 

Myanmar. Indonesia is one of the countries in ASEAN which is still temporarily 

hosting Rohingya refugees. This action is carried out based on the concept of 

Human Security and refers to Presidential Regulation of the Republic of Indonesia 

Number 125 of 2016 concerning Handling of Refugees from Abroad Article 4 

Paragraph 2 concerning coordination of refugee handling which includes 

Discovery, Shelter, Security and Supervision. As a result, social jealousy occurs 

which has an impact on the diversity of public opinion and becomes an issue that is 

often discussed. To find out this, this research aims to find out opinion trends based 

on sentiment testimonials obtained through YouTube videos. The benefit of this 

research is that the Indonesian government can find out whether these actions tend 

to be positive or negative. In this research, the Naïve Bayes Classifier algorithm 

was applied with a dataset of 7547 which was divided into 6037 training data and 

1510 test data. The results of the Confusion Matrix in this research show that the 

resulting accuracy level reached 93% 

 

Keywords: Sentimen Analysis, Accomodate, Government’s, Rohingya, Text 

Mining, Youtube  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Etnis rohingya merupakan penduduk asli di negara Myanmar yang 

sebagaian besar mayoritasnya beragama Muslim, konflik yang terjadi pada etnis 

tersebut dimulai sejak ditetapkannya kebijakan Burma Citizen Law oleh pemerintah 

Myanmar pada tahun 1982 (Pramita & Zahidi, 2023), kebijakan tersebut membahas 

terkait penolakan dari pemerintah Myanmar terhadap keberadaan Rohingya sebagai 

etnis resmi dan mengklaim bahwasannya etnis tersebut bukan bagian dari negara 

Myanmar.  

Indonesia termasuk salah satu negara di ASEAN (Asean South Easth 

Nations) yang menampung pengungsi rohingya. Penyebaran etnis tersebut 

mencapai kurang lebih 1000 orang di indonesia (Rameliah & Sagena, 2023). Selain 

itu, berdasarkan data dari lembaga UNHCR (United Nations High Commissioner 

for Refugees) bulan maret tahun 2021 memperkirakan total pengungsi rohingya di 

indonesia mencapai 5% dari 13.497 keseluruan pengungsi dari berbagai negara 

yang datang ke indonesia (Adha, 2023).  

Penyebab pemerintah indonesia menampung sementara pengungsi rohingya 

dikarenakan kemanusiaan. Menurut tirza listiarani, Indonesia memiliki kebijakan luar 

negeri yang terbuka terhadap pengungsi rohingya. dalam perencanaannya dilakukan 

dengan pendekatan Human Security bukan dengan National Security (Listiarani, 

2020). Selain itu, berdasarkan Peraturan Presiden Republik Indonesia Nomor 125 

Tahun 2016 Tentang Penanganan Pengungsi Dari Luar Negeri yang terdapat pada Pasal 

4 Ayat 2 mengenai koordinasi penanganan pengungsi yang meliputi Penemuan, 

Penampungan, Pengamanan dan Pengawasan. 

Pada pasal 26 Ayat 5, pemerintah juga memberikan bantuan kepada 

pengungsi rohingya mencakup penyediaan air bersih, kebutuhan makanan, pakaian, 

pelayanan kesehatan dan kebersihan serta fasilitas ibadah. Membantu terhadap 

sesama manusia yang membutuhkan telah dijelaskan di dalam Al-Quran pada Surah 

Ar-Rum Ayat 38 sebagai berikut : 
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يْنَ  حَقَّه   الْقرُْبٰى ذاَ فَاٰت   سْك  يْنَ  خَيْر   ذٰل كَ  السَّب يْل    وَابْنَ  وَالْم  ِّلَّذ  يْدوُْنَ  ل  ىِٕكَ  اّلل ه  وَجْهَ   يرُ 
ٰۤ
الْمُفْل حُوْنَ  هُمُ  وَاوُلٰ   

Artinya “Oleh karena itu, beri kerabat dekat haknya, juga orang 

miskin, dan orang yang dalam perjalanan. Itulah yang lebih baik 

bagi orang-orang yang mencari keridaan Allah. Mereka itulah 

orang-orang yang beruntung” (Al-Qur’an Surah Ar-Rum Ayat 38). 

Ayat tersebut menjelaskan mengenai urgensinya memberikan hak kepada 

kerabat dekat, orang miskin dan seseorang yang sedang dalam perjalanan. Untuk 

itu, perlu dikaji bahwasannya yang seharusnya diprioritaskan adalah bangsa sendiri. 

Akibatnya, terjadi cemburu sosial yang berdampak pada beragamnya pandangan 

dan opini masyarakat yang menjadi isu yang cukup sering di bicarakan di media 

sosial, Media sosial telah menjadi sarana komunikasi dan interaksi dalam 

kehidupan masyarakat dunia (Meilani et al., 2024). 

Youtube menjadi salah satu media yang menyebarkan berita melalui konten 

video terkait tindakan pemerintah indonesia yang menampung pengungi rohingya. 

Menurut Hermawan, sejak tahun 2022 diperkirakan 139 juta masyarakat indonesia 

menggunakan youtube (Hermawan, 2022). Maka dari itu, youtube menjadi media 

yang sering digunakan oleh masyarakat indonesia, serta menghasilkan data yang 

cukup banyak dan komentar pro dan kontra yang dapat di amati untuk di analisis. 

Untuk mengetahui pandangan masyarakat terhadap tindakan pemerintah 

indonesia yang menampung sementara pengungsi rohingya, diperlukan analisis 

sentimen yang bertujuan untuk mengetahui kecenderungan opini berdasarkan 

klasifikasi sentimen melalui komentar video youtube. Analisis sentimen adalah 

pengolahan bahasa natural yang berperan menganalisis pendapat (Furqan et al., 

2022), dalam penerapanya analisis sentimen mengacu pada kemampuan perangkat 

lunak untuk memahami sikap, pendapat, atau pendirian pembicara atau penulis 

(Furqan & Nasir, 2024). Analisis sentimen juga digunakan untuk menentukan 

sentimen tentang isu, peristiwa, kepuasan layanan, harga sahan dan analisis 

persaingan berdasarkan data teks (Setiawan & Zufria, 2023). 

Analisis Sentimen yang dimaksud dalam penelitian ini menerapkan 

algoritma Naïve Bayes Clasifier dalam mengklasifikasikan komentar. Naïve Bayes 

Clasifier merupakan hasil probabilitas masa depan yang di ambil dari pengalaman 
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masa sebelumnya (Adelia et al., 2023). Dan Term Frequency-Inverse Document 

Frequency untuk pembobotan kata (term). Menurut Mulyani Term Frequency-

Inverse Document Frequency termasuk salah satu pembobotan kata terbaik 

dibandingkan dengan pembobotan kata lainnya (Mulyani & Novita, 2022).  

Kajian terkait analisis sentimen menggunakan algoritma Naïve Bayes 

Clasifier sebelumnya telah dilakukan oleh beberapa penelitian terdahulu. Seperti 

pada penelitian berjudul “Analisis Sentimen Tanggapan Public Mengenai E-Tilang 

Melalui Media Sosial Youtube Menggunakan Algoritma Naïve Bayes” yang 

dilakukan oleh (Aulia et al., 2023). Berdasarkan hasil penelitiannya opini yang 

dikumpulkan diambil dari media Youtube, karena media tersebut menjadi salah satu 

objek untuk menyampaikan opini karena bersifat user friendly dan terbuka dalam 

megakses komentar. Namun, data yang digunakan selama penelitian berlangsung 

hanya berjumlah 500 komentar dan mengasilkan akurasi sebesar 79.44%. 

Selanjutnya, penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Terhadap Opini 

Feminisme Menggunakan Metode Naïve Bayes” yang dilakukan oleh (Wahyuni, 

2022), berdasarkan hasil penelitiannya digunakan teknik pembobotan kata 

mengguakan Term Frequeny-Inverse Document Frequency dengan pola data 80:20 

atau 80% data latih dan 20% data uji yang menghasilkan akurasi sebesar 88%. 

Selanjutnya, penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Masyarakat Terhadap 

Tindakan Vaksinasi Dalam Upaya Mengatasi Pandemi Covid-19” yang dilakukan 

oleh (Laurensz & Sediyono, 2021). Berdasarkan hasil penelitiannya pemberian 

label dilakukan secara manual dan menghasilkan akurasi sebesar 85.59%. 

Nantinya, penelitian ini menggunakan data berjumlah 7.547 komentar yang 

diambil dari platform youtube dan diberi label secara manual, sentimen yang akan 

digunakan hanya positif dan negatif, serta pembobotan kata yang akan diterapkan 

menggunakan teknik Term Freuqency-Inverse Document Frequency dengan 70% 

data trainning dan 30% data testing. 

Berdasarkan uraian diatas, maka penulis berkeinginan untuk mengangkat 

topik penelitian yang berjudul “ANALISIS SENTIMEN TERHADAP TINDAKAN 

PEMERINTAH INDONESIA UNTUK MENAMPUNG SEMENTARA PENGUNGSI ETNIS 

ROHINGYA MENGGUNAKAN NAÏVE BAYES CLASIFIER” 
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan penyampaian sebelumnya, maka permasalahan yang akan 

dibahas pada penelitian ini meliputi: 

1. Bagaimana menerapkan atau mengimplementasikan ilmu machine learning 

dengan algoritma klasifikasi Naïve Bayeas Clasifier dalam mengklasifikasikan 

sentimen terhadap tindakan pemerintah indonesia untuk menampung sementara 

pengungsi etnis rohingya di media sosial youtube. 

2. Bagaimana hasil akurasi yang dihasilkan dari model klasifikasi sentimen 

terhadap tindakan pemerintah indonesia untuk menampung sementara 

pengungsi etnis rohingya menggunakan metode naïve bayes clasifier di media 

sosial youtube. 

1.3 Tujuan Penelitian 

Adapun beberapa tujuan penelitian yang ingin dicapai dari dilaksanakannya 

penelitian ini adalah untuk : 

1. Menerapkan atau mengimplementasikan keilmuan bidang Machine Learning 

dan Text Mining menggunakan algoritma klasifikasi Naive Bayes Clasifier 

dalam mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap tindakan pemerintah 

indonesia untuk menampung sementara pengungsi etnis rohingya di Youtube. 

2. Menerapan atau mengimplementasikan teknik pembobotan kata Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dalam klasifikasi sentimen 

masyarakat terhadap tindakan pemerintah indonesia untuk menampung 

sementara pengungsi etnis rohingya di Youtube. 

3. Mengetahui Tingkat akurasi yang dihasilkan dari model klasifikasi sentimen 

masyarakat terhadap tindakan pemerintah indonesia untuk menampung 

sementara pengungsi etnis rohingya menggunakan algoritma klasifikasi Naïve 

Bayes Clasifier. 

1.4 Konstribusi Penelitian 

Manfaat yang diperoleh dari dilaksanakannya penelitian ini bagi peneliti 

yaitu Mengimplementasikan ilmu yang sudah didapatkan selama perkuliahan 

ataupun diluar perkuliahan, mengembangkan ilmu dan kemampuan dalam bidang 
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penelitian khususnya dalam penelitian terkait analisis sentimen dan text mining. 

Selain itu, Hasil penelitian ini dapat dijadikan pedoman bagi Pemerintah Indonesia 

untuk mengevaluasi dan mempertimbangkan lebih lanjut terkait tindakan 

pemerintah untuk menampung sementara pengungsi etnis rohingya, serta dapat 

memberikan informasi tambahan kepada masyarakat berdasarkan sentimen yang di 

klasifikasikan dan wordcloud yang disajikan dalam penelitian ini. 

1.5 Kajian Terdahulu 

Berikut beberapa penelitian terdahulu yang digunakan pada penelitian ini 

untuk dapat memecahkan permasalahan yang ada menggunakan metode Naïve 

Bayes Clasifier, diantaranya adalah : 

1. Penelitian yang dilakukan oleh (Setiawan & Zufria, 2023) yang berjudul 

“Analisis Sentimen Pembatalan Indonesia Sebagai Tuan Ruma Piala Dunia 

FIFA U-20 Menggunakan Naïve Bayes Clasifier”, berdasarkan hasil 

penelitiannya yang menerapkan algoritma Naïve Bayes Clasifier 

menyimpulkan bahwasannya skor akurasi yang didapatkan sebesar 84% dengan 

data sebanyak 946 komentar twitter. 

2. Penelitian yang dilakukan oleh (Mulyani & Novita, 2022) yang berjudul 

“Implementasi Algoritma Naïve Bayes Clasifier Untuk Klasifikasi Sentimen 

Masyarakat Tentang Depresi Pada Youtube”. Berdasarkan hasil penelitiannya 

menyimpulkan bahwasanya algoritma Naïve Bayes Clasifier digunakan untuk 

mengklasifikasikan sentimen masyarakat pada media sosial youtube dengan 

dataset sebanyak 3784 data yang di crawling menggunakan python dan dipisah 

menjadi 3826 data latih dan 957 data uji. Pada proses pembobotan kata 

dilakukan dengan teknik Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) dan dilakukan pemberian label secara manual. Adapun hasil penelitiannya 

menghasilkan tingkat akurasi sebesar 84.11% 

3. Penelitian yang dilakukan oleh (Naraswati et al., 2021) yang berjudul “Analisis 

Sentimen Publik Dari Twitter Tentang Kebijakan Penanganan Covid-19 Di 

Indonesia Dengan Naive Bayes Clasification”. Berdasarkan hasil penelitiannya 

menyimpulkan bahwasannya algoritma Naïve Bayes Clasifier digunakan untuk 

mengklasifikasikan sentimen masyarakat pada media sosial twitter dengan 
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dataset sebanyak 4292 data dan dipisah menjadi 1864 data latih dan 466 data 

uji. Adapun hasil penelitiannya menghasilkan tingkat akurasi sebesar 87,34% 

4. Penelitian yang dilakukan oleh (Santoso et al., 2022) yang berjudul “Analisis 

Sentimen Mahasiswa Terkait Pembelajaran Tatap Muka Menggunakan Metode 

Naïve Bayes Clasifier”. Berdasarkan hasil penelitiannya dilakukan klasifikasi 

sentimen dengan algoritma Naïve Bayes Clasifier terhadap 5350 data sentimen 

yang didapat berdasarkan kuisioner (angket) dari 1070 responden dari berbagai 

fakultas di UIN-SU Medan. Pemberian label dilakukan dengan cara manual 

karena menghasilkan nilai presisi yang cukup tinggi, selain itu pembobotan kata 

yang digunakan menerapkan teknik Term Frequency-Inverser Document 

Frequency dan menghasilkan akurasi rata-rata sebesar 83%. 

5. Penelitian yang dilakukan oleh (Hertati et al., 2023) yang berjudul “Analisis 

Sentimen Masyarakat Terhadap Kenaikan Biaya Haji Tahun 2023 

Menggunakan Metode Naïve Bayes Clasifier”. Berdasarkan hasil penelitiannya 

dilakukan klasifikasi sentimen masyarakat terhadap 3000 data komentar 

pengguna twitter, adapun pelabelan sentimen dilakukan secara manual oleh 

Guru Bahasa Indonesia, dan untuk Pembobotan Kata digunakan teknik Term 

Frequency-Inverser Document Frequency (TF-IDF), adapun data yang akan di 

modelkan dibagi menjadi beberapa percobaan pembagian data yaitu dengan 

pola 70:30, 80:20, dan 90:10 dan dengan percobaan 70:30 mendapatkan akurasi 

sebesar 81,46%. 

6. Penelitian yang dilakukan oleh (Ghozali et al., 2023) yang berjudul “Anslisis 

Sentimen Pinajam Online Di Media Sosial Twitter Menggunakan Metode Naïve 

Bayes”. Berdasrkan hasil penelitiannya yang menerapkan algoritma Naïve 

Bayes Clasfieir pada 500 data yang telah di crawling yang terbagi menjadi 400 

data latih dan 100 data uji, adapun pembobotan dilakukan menggunakan Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan mendapatkan hasil 

akurasi sebesar 80%. 

7. Penelitan yang dilakukan oleh (Furqan et al., 2022) yang berjudul “Analisis 

Sentimen Menggunakan K-Nearest Neighbor Terhadap New Normal Masa 

Covid-19 Di Indonesia”. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dalam 
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proses pembobotan kata (term) menggunakan teknik Term Frequency-Inverse 

Document Frequency pada 100 komentar dan menghasilkan akurasi 100%. 

8. Penelitian yang dilakukan oleh (Kurniasih & Suseno, 2022) yang berjudul 

“Analisis Sentimen Terhadap Bantuan Subsidi Upah (BSU) pada Kenaikan 

Harga Bahan Bakar BBM”. Berdasarkan hasil penelitiannya dalam menerapkan 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) mendapatkan tingkat 

akurasi sebesar 92,89%. 

9. Penelitian yang dilakukan oleh (Firsttama et al., 204 C.E.) yang berjudul 

“Analisis Sentimen Komentar Youtube Konferesi Tingkat Tinggi G20 

Menggunakan Metode Naïve Bayes”. Berdasaran penelitian yang telah 

dilaksanakan. Algoritma Naïve Bayes Clasifier diterapkan untuk 

mengklasifikasikan sentimen berdasarkan 19.215 data komentar yang 

diumpulkan dari platform Youtube, berdasarkan sentimennya 51.5% komentar 

berlabel positif dan 48.5% berlabel negatif, dengan pola pembagian data 

90%:10% dan meghasilkan akurasi 76%. 

10. Penelitian yang dilakukan oleh (Adelia et al., 2023) yang berjudul “Analisis 

Sentimen Belajar Programming Pada Media Sosial Youtube Menggunakan 

Algoritma Klasifiasi Naïve Bayes”. Berdasarkan penelitian yang telah 

dilaksanakan, data di peroleh dengan teknik crawling pada media sosial 

Youtube. Karena youtube menjadi salah satu jaringan sosial yang sering 

diguakan untuk berbagai kegiatan. Selain itu, setiap kata dilakukan pembobotan 

dengan teknik Term Frequency-Inverse Document Frequency dan 

menghasilkan akurasi sebesar 100%. 

11. Penelitian yang dilakukan oleh (Yasir & Suraji, 2023) yang berjudul 

“Perbandingan Metode Klasifikasi Naïve Bayes Clasifier, Decision Tree, 

Random Forest  Terhadap Analisis Sentimen Kenaikan Biaya Haji 2023 Pada 

Media Sosial Youtube”. Berdasarkan hasil penelitianya yang membandingkan 

metode Naïve Bayes Clasifier dengan Decision Tree dan Random Forset pada 

1.013 teks komentar. Adapun dari ketiga perbandingan metode klasifiaksi 

tersebut menunjukan bahwasannya akurasi yang tinggi dihasilkan oleh 

algoritma Naïve Bayes Clasifier sebesar 90%. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Etnis Rohingya 

Etnis rohingya merupakan salah satu etnis dari sejumlah etnis yang berada 

di negara Myanmar, penduduk Myanmar yang beragama islam sebagian besar 

berasal dari etnis rohingya dan etnis rohingya termasuk etnis yang menganut agama 

islam dinegara tersebut (Indradipradana & Haridha, 2023). Keberadaan etnis 

rohingya di negara Myanmar merupakan minoritas islam dan minoritas yang 

terisolasi di Myanmar, rohingya adalah bangsa yang terbentuk selama peristiwa 

yang panjang. Mereka ada di wilayah Rakhine sebelum inggris berkuasa di Rakhine 

dan Burma antara tahun 1824 dan 1948 (Hamdi et al., 2023). Pelanggaran dan 

tindakan kejahatan kemanusiaan yang dilakukan oleh pemerintah Myanmar 

terhadap etnis rohingya berawal dari di teapkannya Undang-undag status 

kewarganegaraan tahun 1962. Peraturan tersebut menghapus status 

kewarganegaraan kelompok rohingya sehingga sebagian dari mereka kehilangan 

hak-hak dan perlindungannya dari negara tersebut (Mahadevi et al., 2022). Selain 

itu penindasan dan pembunuhan yang diterima oleh masyarakat dari etnis rohingya 

ini membuat etnis tersebut mendapatkan dua pilihan yaitu bertahan di Myanmar 

atau mengungsi untuk menjadi pengungsi di negara lain (Prabowo et al., 2022). 

Etnis rohingya di pandang sebagai ilegal bengali karena etnis ini dinilai sebagai 

imigran ilegal yang memiliki karakteristik yang sama seperti budaya dan fisik 

seperti orang bangladesh (Indradipradana & Haridha, 2023) 

2.2 Analisis Sentimen 

 Analisis sentimen merupakan penambangan teks yang bertujuan untuk 

menganalisis dan mengekstraksi suatu informasi yang bersifat subjektif yang dapat 

membantu pihak yang membutuhkannya (Normawati & Prayogi, 2021). Analisis 

sentimen juga digunakan untuk mengekstrak data opini, memahami serta mengolah 

tekstual data secara otomatis untuk melihat sentimen yang terkandung di sebuah 

opini. Sentimen yang di kategorikan terbagi menjadi sentimen positif, netral dan  
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negatif (Sari & Wibowo, 2019). Umumnya, analisis sentimen diterapkan untuk 

melakukan proses identifikasi terhadap suatu opini masyarakat atau pendapat 

perorangan terhadap suatu objek yang diungkapkan atau diutarakan melalui bentuk 

teks. Dalam analisis sentimen, data diambil dari komentar, ulasan atau testimoni 

dari produk yang akan di teliti dengan tujuan untuk mengetahui secara umum opini 

masyarakat terhadap objek yang di analisis (Normawati & Prayogi, 2021). Selain 

itu tujuan dari dilakukannya analisis sentimen adalah untuk mengidentifikasi 

kecenderungan opini pada suatu masalah, yang menghasilkan opini tersebut 

cenderung positif atau negatif (Sumanjaya et al., 2022) 

2.3 Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan suatu cara untuk mengelompokan suatu objek 

berdasarkan ciri-ciri yang dimiliki. Dalam prosesnya, klasifikasi dapat dilakukan 

dengan berbagai cara baik itu manual ataupun dibantu dengan penggunaan 

teknologi. Klasifikasi yang dilakukan oleh manusia dilakukan tanpa adanya 

bantuan teknologi sedangkan yang dilakukan oleh komputer dengan menggunakan 

bantuan algoritma cerdas (Supiyandi et al., 2023). Dalam klasifikasi terdiri dari dua 

tahap yaitu pembelajaran dan tahap pengklasifikasian, pada tahap pembelajaran 

sebuah algoritma klasifikasi akan membangun sebuah model klasifikasi dengan 

cara menganalisis data latih (Susana et al., 2022). 

2.4 Text Mining 

Text Mining merupakan proses penambangan yang dilakukan oleh komputer 

untuk mendapatkan sesuatu yang baru, dan tidak diketahui sebelumnya atau 

menemukan kembali informasi-informasi yag tersirat secara implisit, temuan 

tersebut berasal dari informasi yang di ekstrak secara otomatis dari sumber-sumber 

data teks yang berbeda (Sari & Wibowo, 2019) 

2.5 Text Preprocessing 

Text Preprocessing merupakan langkah atau tahapan awal pada bidang text 

mining yang bertujuan untuk mengolah data dari data yang sebelumnya tidak 

terstruktur menjadi lebih terstruktur sesuai dengan kebutuhan, hal  ini dilakukan 

untuk mempersiapkan data yang bersih sebebelum digunakan pada proses 
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selanjutnya (Sumanjaya et al., 2022). Text preprocessing merupakan bagian dari 

text mining yang dilakukan untuk menghapus noise pada kalimat, selain itu 

bertujuan untuk menghindari data yang kurang sempurna, gangguan pada data dan 

data yang tidak konsisten (Sari & Wibowo, 2019). Tahapan yang dilakukan dalam 

text preprocessing meliputi Case Folding, Tokenizing, Normalization, Filtering dan 

Stemming (Fahlevvi, 2022). 

2.5.1  Case Folding 

Case Folding  merupakan tahapan normalisasi menjadi huruf kecil (Adelia 

et al., 2023). Dalam tahapan ini akan diubah semua huruf dalam dokumen 

menjadi bentuk lowercase atau huruf kecil, adapun contoh dari diterapkannya 

tahap ini adalah kalimat ”Kemarin” diubah menjadi “kemarin” (Sumanjaya et 

al., 2022). 

2.5.2  Tokenizing 

Tokenizing merupakan tahapan pemisahan setiap kata dalam sebuah kalimat 

menjadi satu kesatuan kata (Adelia et al., 2023). Tujuanya adalah untuk 

memisahkan kata-kata menjadi bentuk yang lebih kecil, contohnya terhadap 

kalimat “kita juga pisah” akan di tokenizing menjadi satu kesatuan seperti “kita” 

“juga” “pisah” (Sumanjaya et al., 2022). 

2.5.3  Word Normalization 

Normalize merupakan tahapan yang memiliki fungsi untuk mengurangi kata 

atau mengubah kata yang tidak baku menjadi baku (Adelia et al., 2023). 

Tujuannya adalah untuk mengubah kata gaul menjadi kata yang baku sesuai 

dengan Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI). Contohnya adalah kalimat 

“dgn” yang diubah menjadi “dengan” (Sumanjaya et al., 2022). 

2.5.4  Stopword Removel 

Stopword Removel merupakan tahapan yang memiliki tujuan untuk 

menghilangkan atau menghapus kata yang tidak memiliki arti pada suatu 

kalimat (Santoso et al., 2022). Tujuan dari dilakukannua tahap ini adalah untuk 

mengurangi waktu pemrosesan, ukuran indeks serta mengurangi level noise. 
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Seperti penggunaan kata hubug seperti “di”, “ke”, “dan”, “dari” dan lainnya 

(Sumanjaya et al., 2022). 

2.5.5  Stemming 

Stemming merupakan tahapan yang digunakan untuk merubah kata yang 

memiliki imbuhan menjadi kata dasar (Adelia et al., 2023). Tujuan dari 

dilakukannya tahap ini adalah untuk mengubah kata kedalam bentuk dasar yang 

di khususkan untuk pemrosesan teks bahasa indonesia, contohnya adalah 

kalimat “makanan” menjadi “makan” (Sumanjaya et al., 2022). 

2.6 Naïve Bayes Clasifier 

Naïve Bayes Clasifier merupakan sebuah metode pengklasifikasian dengan 

menggunakan probabilitas sederhana yang berakar pada Teorema Bayes dan 

memiliki asumsi ketidaktergantungan (independent) yang tinggi dari masing-

masing kondisi atau kejadian (Sari & Wibowo, 2019). metode  Naïve Bayes 

Clasifier tergolong kedalam Supervised Learning, karena membutuhkan data latih 

untuk mengelompokkan data kedalam sebuah kelas (Sumanjaya et al., 2022). Selain 

itu metode ini digunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu kelas 

(Supiyandi et al., 2023).  

Rumus perhitungan algoritma Naïve Bayes Clasifier dalam (Naraswati et 

al., 2021)dijabarkan dalam persamaan (1) : 

     𝑃(𝐻|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐻).𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
           (1) 

Keterangan persamaan : 

X = Data dengan kelas yang belum diketahui 

H = Hipotesis data yang merupakan suatu kelas spesifik 

P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (probabilitas posterior) 

P(H) = Probabilitas hipotesis H (probabilitas prior) 

P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H 

P(X) = Probabilitas 

2.7 Confussion Matrix 

Confussion Matrix merupakan tabel yang digunakan untuk menyatakan 

klasifikasi jumlah data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah (Normawati 
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& Prayogi, 2021). Adapun tabel confussion matrix yang dimaksud dalam 

(Normawati & Prayogi, 2021) disajikan pada tabel 2.1. 

Tabel 2.1 Confussion Matrix 

 
Kelas Prediksi 

1 0 

Kelas 

sebenarnya 

1 TP FN 

0 FP TN 

Keterangan tabel 

TP (True Positif) = Jumlah dokumen dari kelas 1 yang benar diklasifikasikan 

sebagai kelas 1 

TN (True Negatif) = jumlah dokumen dari kelas 0 yang benar diklasifikasikan 

sebagai kelas 0 

FP (False Positif) = jumlah dokumen dari kelas 0 yang salah diklasifikasikan 

sebagai kelas 1 

FN (False Negatif) = Jumlah dokumen ari kelas 1 yang salah diklasifikasikan 

sebagai kelas 0 

Selanjutnya, berikut rumus confussion matrix untuk mendapatkan nilai 

accuracy, precision, f1 score dan recall dalam (Hertati et al., 2023) disajikan pada 

persamaan (2) (3) (4) dan (5): 

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 x 100%         (2) 

Precision =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 x 100%          (3) 

Recall  =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 x 100%          (4) 

F1 Score =  2 x 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
          (5) 

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

Term Frequency-Inverse Document Frequency merupakan salah satu 

metode untuk melakukan pembobotan kata dari proses ekstraksi kata dengan 

menerapkan perhitungan kata umum di information retrival, metode pembobotan 

ini merupakan gabungan antara term frequency dan inverse document frequency, 

yang mana term frequency merupakan jumlah kemunculan dari sebuah kata (term)  
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pada sebuah dokumen. Sedangkan inverse document frequency adalah proses untuk 

mengukur seberapa penting kata dalam suatu dokumen (Fahlevvi, 2022). 

Rumus perhitungan pembobotan Term Frequency-Inverse Document 

Frequency dalam (Santoso et al., 2022) disajikan dalam persamaan (6) dan (7): 

Persamaan untuk menghitug TF (Term Frequency) : 

𝑇𝐹 =   
𝑓 𝑡,𝑑

∑ 𝑡𝜖𝑑 𝑓𝑡,𝑑
       (6) 

Keterangan persamaan : 

TF  = Term Frequency 

d  = dokumen 

t  = term (kata/token) 

∫ 𝑡, 𝑑  = jumlah term (kata/token) pada setiap dokumen 

∑ 𝑡𝜖 𝑑 𝑓𝑡, 𝑑 = jumlah doumen yang memuat t 

Persamaan untuk menghitung IDF (Inverse Document Frequency) 

𝑖𝑑𝑓𝑡 =   𝐿𝑜𝑔
𝑁

𝑑𝑓𝑡
         (7) 

Keterangan persamaan : 

idft = Nilai idf dari term (token) t 

N = Banyaknya dokumen yang tersedia 

dft = Intensitas kemunculan kata pada dokumen  

Berikut contoh penerapan Term Frequency-Inverse Document Frequency 

pada kalimat-kalimat berikut ini : 

1. Rohingya harus dibantu 

2. Indonesia bebas imigran 

3. Utamakan hak asasi manusia 

Tabel 2.2 Contoh Pembobotan TF-IDF 

Kata (Term) 
TF 

D1 D2 D3 

Rohingya 1 0 0 

Harus 1 0 0 

Bantu 1 0 0 

Indonesia 0 1 0 
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Bebas 0 1 0 

Imigran 0 1 0 

utamakan 0 0 1 

hak 0 0 1 

Asasi 0 0 1 

Manusia 0 0 1 

2.9 Youtube 

Youtube merupakan media sosial yang digunakan untuk mengunggah video, 

menonton berbagai video dan dapat berbagi video dimanapun dan kepada siapapun 

oleh semua orang (Tinambunan & Siahaan, 2022).  Media sosial merupakan salah 

satu media online yang mendukung interaksi sosial manusia. Sosial media 

menggunakan teknologi berbasis web yang mengubah kominikasi menjadi dialog 

interaktif (Hendra & Nurdin, 2020). semua orang dipermudah dalam pencarian 

berita karena tidak perlu lagi keluar rumah membeli koran, Selain itu youtube juga 

dikenal sebagai hiburan karena ada banyak jenis konten video yang menghibur 

(Tinambunan & Siahaan, 2022). 

2.10 Python 

Python merupakan suatu bahasa pemrograman tingkat tinggi yang dapat 

melakukan eksekusi beberapa perintah atau intruksi multi guna secara langsung 

atau interpretatif (Oktavia et al., 2023).  

2.11  Google Collaboratory  

Google Colab merupakan sebuah IDE pemrograman Python dimana 

pemrosesan dilakukan di server Google yang memiliki perangkat keras performa 

tinggi, dan menyediakan pustaka (library) yang dibutuhkan (Guntara, 2023). 

2.12  Wordcloud 

Word Cloud merupakan visualisasi data teks yang akan menampilkan kata-

kata dari kumpulan data teks di suatu model yang sudah dikembangkan. Visualisasi 

tersebut menjelaskan bahwasannya semakin besar ukuran suatu kata, maka kata-

kata tesebut semakin sering kemunculannya dan lebih banyak muncul didalam 

suatu data teks (Yasir & Suraji, 2023) 
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2.13 Flowchart 

Flowchart atau bagan alir merupakan sebuah gambaran dari sistem yang 

akan dibuat dengan memperlihatkan urutan dengan hubungan proses beserta 

intruksinya, tujuannya adalah agar urutan proses lebih jelas (Nugraha et al., 2022). 

flowchart memiliki bagan-bagam yang mempunyai arus yang menggambarkan 

langkah-langkah dalam penyelesaian suatu masalah (Putra & Faiza, 2022). 

Penggunaan flowchart dapat merepresentasikan grafis yang mengambarkan aliran 

data dan pertukaran informasi yang diterapkan sebagai data yang mengalir dari 

input ke output (Semendawai et al., n.d.). Flowchart yang dimaksud disajikan pada 

Tabel 2.1 sebagai berikut. 

Tabel 2.3 Simbol-Simbol Flowchart 

No Simbol Nama Keterangan 

1 

 

Input atau Otput 

Digunakan untuk 

mewakili data masukan 

dan keluaran 

2 
 

Proses 
Digunakan untuk 

mewakili suatu proses 

3 

 

Garis Alir 

Digunakan untuk 

menunjukan arus atau 

arah dari sebuah proses 

4 

 

Penghubung 

Digunakan untuk 

menunjukan sambungan 

dari bagian alir yang 

terputus di halaman lain 

5 

 

Penghubung 

Digunakan untuk 

menunjukan sambungan 

dari bagian alir yang 

terputus di halaman 

lainnya 
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6 

 

Keputusan 

Digunakan untuk 

penyeleksian kondisi di 

dalam program 

7 

 

Proses Terdefinisi 

Digunakan untuk 

menunjukan suatu 

operasi yang 

rincihannya ditunjukan 

di tempat lain 

8 

 

Persiapan 

Digunakan untuk 

memberi nilai awal 

suatu besaran 

9 

 

Titik Terminal 

Digunakan untuk 

menunjukan awal dan 

akhir dari suatu proses 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

  

3.1 Kerangka Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian yang bertujuan untuk mengembangkan 

suatu sistem yang digunakan dalam melakukan analisis sentimen menggunakan 

algoritma Naïve Bayes Clasifier. Adapun metode penelitian yang digunakan dalam 

penelitian ini menggunakan metode Kualitatif.. Tahapan atau proses penelitian yang 

akan dilaksanakan dalam merancang sistem analisis sentimen menggunakan 

algoritma Naïve Bayes Clasifier disajikan dalam flowchart kerangka penelitian 

pada Gambar 3.1. 

Identifikasi Masalah Pengumpulan Data

Analisis KebutuhanPerancangan Sistem
Implementasi 

Naïve Bayes Clasifier

Pengujian Sistem Evaluasi Sistem

Mulai

Selesai

 

Gambar 3.1 Kerangka Penelitian 

1. Identifikasi Masalah 

Pada tahap ini peneliti melakukan identifikasi permasalahan yang akan 

dibahas dalam penelitian ini. Adapin masalah yang telah di identifikasi oleh peneliti 

adalah bagaimana mengimplementasikan algoritma Naïve Bayes Clasifier dalam 

analisis sentimen terhadap tindakan pemerintah indonesia untuk menampung 

sementara pengungsi etnis rohingya di media sosial youtube. 

2. Pengumpulan Data  

a. Studi Literatur (Library research) 

Peneliti mencari beberapa sumber literatur yang berhubungan dengan 

materi, tahapan dalam analisis sentimen, TFIDF, confussion matrix, serta 

penerapan Naïve Bayes Clasifier yang akan dilaksanakan dalam penelitian ini. 

Adapun beberapa sumber literatur tersebut seperti buku, jurnal, dan skripsi. 
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b. Studi Lapangan (Field Research) 

Berbeda dengan proses pengumpulan data dilapangan pada umumnya, 

dalam penelitian analisis sentimen ini, peneliti mengumpulkan data komentar di 

sosial media youtube. teknik crawling dilakukan dalam pengambilan data dan 

peneliti juga menggunakan layanan Google API Youtube V3 untuk dapat 

mengakses ke database youtube. 

3. Analisis Kebutuhan 

Analisis kebutuhan data bertujuan untuk mengetahui kategori data yang 

akan digunakan dalam proses analisis. Data yang diperlukan dalam penelitian ini 

dibagi menjadi 2 kelompok sentimen yaitu Positif dan Negatif. Pada penelitian ini 

peneliti menggunakan kombinasi pembagian data dengan pola 70% data training 

dan 30% data testing dari 7547 total data sentimen yang dimiliki. Pada data training 

diberi label seccara manual sesuai dengan sentimen yang diperoleh. selanjutnya 

analisis kebutuhan perangkat yaitu hal-hal yang diperlukan untuk merancang sistem 

berupa perangkat keras dan perangkat lunak yang disajikan dalam tabel 3.1. 

Tabel 3.1 Kebutuhan Perangkat 

Perangkat Keras Perangkat Lunak 

Laptop Toshiba Sattelite L745 Windows 7 Ultimate 64 Bit 

Intel Core I3-2350M 2.30 Ghz Visual Studio Code versi 1.70.3 

SSD 120 GB Python versi 3.8.10 danJupyter versi 1.0.0 

Memory 6 GB Google Chrome versi 109.0.5414.120 

4. Perancangan Sistem 

Pada tahap ini peneliti akan memberikan gambaran mengenai sistem yang 

akan dibuat. Perancangan sistem dalam penelitian ini menggunakan diagram alir 

(flowchart) yang bertujuan untuk menggambarkan secara akurat semua langkah 

yang terlibat dalam proses pembuatan sistem klasifikasi sentimen. 

5. Implementasi Naïve Bayes Clasifier 

Pada tahap ini peneliti melaksanakan tahapan perancangan yaitu membuat 

model klasifikasi dengan menerapkan algoritma Naïve Bayes Clasifier, tahap ini 

menghasilkan model yang diperoleh berdasarkan 70% data latih.  
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6. Pengujian Sistem  

Pada tahap ini peneliti memastikan bahwa sistem klasifikasi sentimen telah 

berjalan sebagaimana mestinya. Proses ini dilakukan dengan menggunakan data uji  

(testing) yang sebelumnya telah melewati preprocessing, feature extraction dan 

feature selection. lalu diuji dengan mengklasifikasikannya ke model yang telah 

dikembangkan pada tahapan implementasi. Hasil pengujiannya akan menghasilkan 

nilai accuracy, precision, recall, f1 dan score dalam confussion matrix. 

7. Evaluasi Sistem 

Pada tahap ini peneliti akan mengevaluasi sistem klasifikasi sentimen yang 

telah diuji berdasarkan hasil confussion matrix yang dihasilkan, peneliti melakukan 

perhitungan manual Confussion Matrix untuk memperoleh evaluasi yang akurat. 

3.2 Rencana Pembahasan 

Dalam penelitian ini akan merancang sistem analisis sentimen yang dapat 

melakukan klasifikasi sentimen yang dimodelkan menggunakan algoritma Naïve 

Bayes Clasifier. adapun sistem analisis sentimen yang dimaksud disajikan dalam 

flowchart sistem pada Gambar 3.2. 

Mulai

Text Pra-processing

Naïve Bayes Clasifier
Evaluasi

(Confussion Matrix)

Feature Selection Split Data

Data Latih 
70%

Data Uji 
30%

Selesai Testing

Dataset

Feature Extracton 
Dengan TF-IDF

Labelling ManualCrawling

Dataset 
berlabel

Dataset
Hasil 

Praprocessing

Dataset
Hasil TF-IDF

Dataset 
Hasil Seleksi

 

Gambar 3.2 Flowchart Sistem Klasifikasi Analisis Sentimen  

Proses diawali dengan memasukan dataset yang telah crawling dan 

diberikan label secara manual, selanjutnya dilakukan pembersihan teks pada tahap 
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text preprocessing. lalu akan di ekstrak dengan dilakukan pembobotan kata 

menggunakan teknik Terrm Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), 

hasil dari pembobotan kata menggunakan TF-IDF akan di seleksi pada tahap feature 

selection. Lalu akan di modellkan menggunakan algoritma Naïve Bayes Clasifier 

yang sebelumnya telah dilakukan pemisahan data latih sebesar 70% dan data uji 

sebesar 30%, dan model yang telah dihasilkan akan diuji menggunakan data uji dan 

diukur akurasi klasifikasinya menggunakan Confusion Matrix. 

3.3 Lokasi Penelitian 

Peneliti menempatkan lokasi penelitian di Laboratorium Ilmu Komputer 

Fakultas Sains dan Teknnologi UIN Sumatera Utarra yang berlokasi di Jalan 

Lapangan Golf, Desa Durin Jangak, Kecamatan Pancur Batu, Kota Medan. 

3.4 Waktu Penelitian 

Waktu pelaksanaan penelitian pada penelitian ini disajikan pada Tabel 3.2. 

Tabel 3.2 Waktu Pelaksanaan Penelitian 

No Kegiatan 

Tahun 2024 

Januari Februari Maret April Mei 

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

1 Identifikasi Masalah                     

2 Studi Pustaka                     

3 Pengumpulan Data                     

4 Analisis Kebutuhan                     

5 Perancangan                     

6 Implementasi                     

7 Pengujian dan Evaluasi                     

8 Submit Jurnal ke Penerbit                     

9 Review dan Revisi Jurnal                     

10 Publish Jurnal                    
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3.5 Rencana Penerbitan 

Adapun rencana penerbitan jurnal yang akan ditargetkan oleh peneliti dalam 

melaksanakan penelitian ini disajikan pada Tabel 3.3. 

Tabel 3.3 Rencana Penerbitan Jurnal 

P
en

er
b

it
 1

 

Nama Penerbit Jurnal Ilmu Komputer dan Agri-Informatika (JIKA) 

Akreditasi Penerbit Sinta 3 

Website Penerbit https://journal.ipb.ac.id/index.php/jika/index 

Frekuensi Terbitan Biannual (Mei dan November) 

Biaya  Rp. 750.000 

P
en

er
b

it
 2

 

Nama Penerbit Jurnal Informatika : Jurnal Pengembangan IT 

Akreditasi Penerbit Sinta 3 

Website Penerbit 
https://ejournal.uin-

suska.ac.id/index.php/coreit/index 

Frekuensi Terbitan Januari, Mei, September 

Biaya Rp. 500, 000 

P
en

er
b

it
 3

 

Nama Penerbit Jurnal CoreIT 

Akreditasi Penerbit Sinta 3 

Website Penerbit 
https://ejournal.uin-

suska.ac.id/index.php/coreit/index 

Frekuensi Terbitan Juni dan Desember 

Biaya Gratis 

P
en

er
b

it
 4

 

Nama Penerbit Jurnal Teknologi dan Manajemen Informatika 

Akreditasi Penerbit Sint 3 

Website Penerbit https://jurnal.unmer.ac.id/index.php/jtmi/index 

Frekuensi Terbitan Juni dan Desember 

Biaya Rp. 1.000.000 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Pembahasan 

4.1.1 Analisis Data 

Dalam proses pengumpulan data, komentar yang digunakan dalam penelitian 

ini di ambil dengan teknik crawling pada platform youtube, peneliti mulai mencari 

beberapa video youtube terkait topik penelitian ini, dan peneliti mengumpulkan 

kurang lebih 10 video yang akan diambil komentarnya untuk di analisis. Masing-

masing video memiiki video_id yang tersedia didalam link video tersebut. Nantinya, 

atribut tersebut akan digunakan sebagai parameter saat proses crawling, 10 video 

yang dimaksud dapat dilihat pada Gambar 4.1 

 

Gambar 4.1 Konten Video Youtube 

Peneliti menggunakan google collaboratory yang di install di dalam Visual 

Studio Code untuk menjalankan program python, tools ini efektif karena tidak 

memakan memory dan tidak perlu koneksi jaringan internet. Google collaboratory 

yang di install didalam Visual Studio Code dapat dilihat pada Gambar 4.2. 

 

Gambar 4.2 Google Collaboratory 
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Peneliti juga menggunakan bahasa pemrograman python, bahasa ini sangat 

baik digunakan dalam penambangan data. Karena bahasa python menyediakan 

beberapa library yang cukup banyak, serta dalam penulisan kode programnya python 

sangat sederhana dalam penggunaannya. Selain itu, peneliti menggunakan Library 

pandas dan googleapiclient, dimana library googleapiclient digunakan untuk 

menghubungkan program python yang telah dibuat agar terhubung ke server 

youtube, dan library pandas digunakan untuk menyimpan data yang telah di crawling 

ke format excel. Sebelum menggunakan library tersebut harus dilakukan instalasi 

dengan perintah PIP, instalasi dapat dilihat pada Gambar 4.3 dan Gambar 4.4. 

 

Gambar 4.3 Instalasi Library Googleapiclient 

 

Gambar 4.4 Import Library Googleapiclient dan Pandas 

Selain itu, peneliti juga menggunakan secret_key atau kunci rahasia yang 

diambil dari layanan Youtube data API V3, kunci ini digunakan sebagai identitas dari 

akun google yang peneliti gunakan agar dapat mengambil komentar-komentar video 

yang ada di platform youtube, secret_key tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.5. 

 

Gambar 4.5 Secret Key Google API 

Layanan youtube data API V3 merupakan sebuah fasilitas yang disediakan 

oleh google yang bertujuan untuk dapat terubung ke beberapa produk google seperti 

Gmail, Youtube, Google Drive dan lainnya. Dengan memanfaatkan fasilitas tersebut 

peneliti mengambil secret_key yang akan digunakan untuk dimasukan kedalam kode 

program python yang peneliti buat agar dapat terhubung dan memperoleh data yang 

di inginkan. Youtube data API V3 dapat dilihat pada Gambar 4.6. 
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Gambar 4.6 Youtube Data API V3 

Atribut video_id yang telah disimpan sebelumnya, dimasukan kedalam kode 

program untuk dilakukan proses crawling, perulangan (looping) digunakan bertujuan 

untuk mengulangi pengambilan komentar dari masing-masing video dan akan 

disimpan didalam DataFrame pandas untuk ditampilkan. Tahap crawling ini 

membutuhan waktu beberapa menit tergantung dari seberapa banyak komentar yang 

akan diambil.  

Berdasarkan hasil crawling yang telah dilakukan diperoleh kurang lebih 

7.547 data komentar yang diambil berdasarkan 10 konten video youtube. Pada data 

tersebut mencakup informasi seperti author, updated_at, like_count, text, video_id, 

dan public yang sebelumnya telah ditambahkan sebagai informasi yang akan diambil. 

Hasil crawling tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.7. 

 

Gambar 4.7 Dataset yang Berhasil di Crawling 
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Selanjutnya, dataframe yang menyimpan seluruh data hasil crawling 

disimpan kedalam file microsoft excel dengan format “xlsx” menggunakan library 

pandas dan disimpan dengan nama “dataset_youtube_irwan.xlsx”. proses ini dapat 

dilihat pada Gambar 4.8. 

 

Gambar 4.8 Menyimpan Dataset ke Excel 

Setelah data hasil crawling berhasil disimpan kedalam file microsoft excel, 

selanjutnya akan digunakan untuk proses analisis sentimen pada penelitian ini. Data 

tersebut terdiri dari 6 kolom yaitu :  

1. author (penulis) 

2. updated_at (tanggal dibuat) 

3. like_count (jumlah like) 

4. text (teks) 

5. video_id (atribut id didala video) 

6. public (jenis penayangan) 

Dalam penggunaannya nanti hanya kolom text yang akan digunakan dan 

kolom yang lainnya tidak digunakan atau di drop, hal ini dikarenakan hanya kolom 

teks yang memberikan informasi seputar opini pengguna yang dapat di analisis 

sentimennya. Tampilan data didalam excel tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.9. 

 

Gambar 4.9 Dataset Komentar Youtube 
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4.1.2 Representasi Data 

4.1.2.1 Pemberian Label 

Pemberian label dilakukan dengan cara Manual, peneliti mulai membaca 

seluruh teks komentar satu per satu. Dalam sehari peneliti dapat memberikan label 

sebanyak 1000 data selama 7 hari peneliti menghasilkan 6956 sentimen Negatif dan 

591 sentimen Positif. Hal ini dilakukan karena sebelumnya peneliti sudah mencoba 

memberikan label menggunakan bantuan Lexicon Based secara otomatis. Namun, 

cara tersebut tidak efektif dikarenakan sentimen yang diberikan tidak sesuai dengan 

isi dari komentarnya. Berikut hasil pemberian label pada gambar 4.10 dan 4.11. 

 

Gambar 4.10 Dataset Sudah diberikan Label 

 

Gambar 4.11 Persentase Sentimen Positif dan Negatif 
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Ketika label telah diberikan, selanjutnya akan dilakukan tahapan konversi 

label kedalam angka 1 dan 0 yang mendeskripsikan 1 sebagai Positif dan 0 sebagai 

Negatif. Hal ini dilakukan bertujuan agar komputer dapat mendeteksi label yang 

diberikan untuk di proses klasifikasi. Karenanya, kompter hanya mengetahui angka 

dalam prosesnya. Pada tahap ini digunakan IF-ELSE sebagai operator logika untuk 

menentukan konversi label. Hasil konversi label dapat dilihat pada Gambar 4.12. 

 

Gambar 4.12 Hasil Konversi Label 
 

4.1.2.2 Preprocessing Data 

Data komentar yang telah dikumpulkan dan telah diberikan label secara 

manual, selanjutnya akan dilakukan pembersihan teks. Proses ini terdiri dari tahapan 

Case Folding, Cleansing, Tokenizing, Word Normalization, Stopwords Removel, dan 

Stemming. Tahap ini bertujuan agar data dapat digunakan tanpa adanya gangguan 

(noise) yang tidak di inginkan. Proses ini dapat mempengaruhi kinerja dari model 

klasifikasi yang akan dibuat. Untuk mempermudah pemahaman pembaca terkait 

proses ini, peneliti mengambil 5 data acak pada dataset sebagai contoh untuk di 

preprocessing secara manual. Tahap tersebut dijabarkan sebagai berikut : 

a. Case Folding 

Pada tahap ini seluruh komentar akan diubah menjadi huruf kecil 

(lowerase) dari yang sebelumnya berbentuk huruf kapital (uppercase). Tahap ini 

bertujuan untuk menyeragamkan teks agar tidak ada yang kapital ketika di proses. 

tahap ini dapat dilihat pada tabel 4.1. 
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Tabel 4.1 Proses Case Folding 

Text Casefolding 

Sementara???😂 yg kemaren 9 thn 

sdh di indonesia 

sementara???😂 yg kemaren 9 thn sdh 

di indonesia 

SEMENTARA ITU BERAPA 

LAMA YANG JELAS DAN 

PASTI DONG  PAK, ITU YANG 

DI SIDOHARJO SUDAH 9THN 

GK PULANG2. KEENAKAN ITU 

IMIGRAN GELAP RUMAH 

GRATIS MAKAN GRATIS 

UANG BULANAN JUGA 

DAPAT... KERJANYA CUMA 

BERKEMBANG BIAK BIKIN 

ANAK. 

sementara itu berapa lama yang jelas 

dan pasti dong  pak, itu yang di 

sidoharjo sudah 9thn gk pulang2. 

keenakan itu imigran gelap rumah 

gratis makan gratis uang bulanan juga 

dapat... kerjanya cuma berkembang 

biak bikin anak. 

🤦 sementara kalo terus datang apa 

gk bahaya kalo sudah terlalu 

banyak Pak, apa sanggup.., kecuali 

ketika ada kapal yg datang harus 

juga ada kapal yg pergi pulangin 

pengungsi ke negara asalnya.. 

🤦 sementara kalo terus datang apa 

gk bahaya kalo sudah terlalu banyak 

pak, apa sanggup.., kecuali ketika ada 

kapal yg datang harus juga ada kapal 

yg pergi pulangin pengungsi ke negara 

asalnya.. 

😢😢😮 sedih karena rohingya 

cuman minta tolong saja, mari pak 

dukung please 

😢😢😮 sedih karena rohingya 

cuman minta tolong saja, mari pak 

dukung please 

👍🏻👍🏻 good pak mari bantu 

rohingya demi saudara seiman kita 

kasihan mereka 

👍🏻👍🏻 good pak mari bantu rohingya 

demi saudara seiman kita kasihan 

mereka 

b. Cleansing 

Pada tahap ini komentar akan dicek apakah terdapat simbol seperti 

(:/\][l!?()(*&^%$#@!), angka 1234567890, link url seperti httpss atau www, 

karakter khusus dan mention (@). Jika ada maka akan dihapus dan hanya 

menyisakan teks. Proses ini dilakukan agar teks yang dihasilkan bersih dari 

gangguan (noise), tahap ini dapat dilihat pada tabel 4.2.  

Tabel 4.2 Proses Cleansing 

Casefolding Cleansing 

sementara???😂 yg kemaren 9 

thn sdh di indonesia 

sementara yg kemaren  thn sdh di 

indonesia 

sementara itu berapa lama yang 

jelas dan pasti dong  pak, itu yang 

sementara itu berapa lama yang jelas 

dan pasti dong  pak itu yang di 
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di sidoharjo sudah 9thn gk 

pulang2. keenakan itu imigran 

gelap rumah gratis makan gratis 

uang bulanan juga dapat... 

kerjanya cuma berkembang biak 

bikin anak. 

sidoharjo sudah thn gk pulang keenakan 

itu imigran gelap rumah gratis makan 

gratis uang bulanan juga dapat kerjanya 

cuma berkembang biak bikin anak 

🤦 sementara kalo terus datang 

apa gk bahaya kalo sudah terlalu 

banyak pak, apa sanggup.., 

kecuali ketika ada kapal yg datang 

harus juga ada kapal yg pergi 

pulangin pengungsi ke negara 

asalnya.. 

sementara kalo terus datang apa gk 

bahaya kalo sudah terlalu banyak pak 

apa sanggup kecuali ketika ada kapal yg 

datang harus juga ada kapal yg pergi 

pulangin pengungsi ke negara asalnya 

😢😢😮 sedih karena rohingya 

cuman minta tolong saja, mari pak 

dukung please 

sedih karena rohingya cuman minta 

tolong saja mari pak dukung please 

👍🏻👍🏻 good pak mari bantu 

rohingya demi saudara seiman 

kita kasihan mereka 

good pak mari bantu rohingya demi 

saudara seiman kita kasihan mereka 

c. Tokenizing 

Pada tahap ini komentar yang masih berbentuk kalimat, akan dipisakan 

menjadi satuan kata, hal ini bertujuan untuk memperkecil pola pencarian kata 

pada tahap stopwords dan stemming. Tahap ini dapat dilihat pada tabel 4.3. 

Tabel 4.3 Proses Tokenizing 

Cleansing Tokenizing 

sementara yg kemaren  thn sdh di 

indonesia 

['sementara', 'yg', 'kemaren', 'thn', 'sdh', 

'di', 'indonesia'] 

sementara itu berapa lama yang 

jelas dan pasti dong  pak itu yang 

di sidoharjo sudah thn gk pulang 

keenakan itu imigran gelap rumah 

gratis makan gratis uang bulanan 

juga dapat kerjanya cuma 

berkembang biak bikin anak 

['sementara', 'itu', 'berapa', 'lama', 'yang', 

'jelas', 'dan', 'pasti', 'dong', 'pak', 'itu', 

'yang', 'di', 'sidoharjo', 'sudah', 'thn', 'gk', 

'pulang', 'keenakan', 'itu', 'imigran', 

'gelap', 'rumah', 'gratis', 'makan', 'gratis', 

'uang', 'bulanan', 'juga', 'dapat', 

'kerjanya', 'cuma', 'berkembang', 'biak', 

'bikin', 'anak'] 

sementara kalo terus datang apa 

gk bahaya kalo sudah terlalu 

banyak pak apa sanggup kecuali 

ketika ada kapal yg datang harus 

juga ada kapal yg pergi pulangin 

pengungsi ke negara asalnya 

['sementara', 'kalo', 'terus', 'datang', 'apa', 

'gk', 'bahaya', 'kalo', 'sudah', 'terlalu', 

'banyak', 'pak', 'apa', 'sanggup', 'kecuali', 

'ketika', 'ada', 'kapal', 'yg', 'datang', 

'harus', 'juga', 'ada', 'kapal', 'yg', 'pergi', 
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'pulangin', 'pengungsi', 'ke', 'negara', 

'asalnya'] 

sedih karena rohingya cuman 

minta tolong saja mari pak 

dukung please 

['sedih', 'karena', 'rohingya', 'cuman', 

'minta', 'tolong', 'saja', 'mari', 'pak', 

'dukung', 'please'] 

good pak mari bantu rohingya 

demi saudara seiman kita kasihan 

mereka 

['good', 'pak', 'mari', 'bantu', 'rohingya', 

'demi', 'saudara', 'seiman', 'kita', 

'kasihan', 'mereka'] 

d. Word Normalization 

Pada tahap ini seluruh komentar akan dinormalisasikan dari kata-kata 

yang memiliki singkatan, kata asing, dan kata gaul, hal ini dilakukan agar kata 

yang akan dihasilkan merupakan kata yang normal yang dapat dimengerti untuk 

diproses, tahap ini dapat dilihat pada tabel 4.4. 

Tabel 4.4 Proses World Normalization 

Tokenizing Normalisasi 

['sementara', 'yg', 'kemaren', 'thn', 

'sdh', 'di', 'indonesia'] 

['sementara', 'yang', 'kemaren', 'tahun', 

'sudah', 'di', 'indonesia'] 

['sementara', 'itu', 'berapa', 'lama', 

'yang', 'jelas', 'dan', 'pasti', 'dong', 

'pak', 'itu', 'yang', 'di', 'sidoharjo', 

'sudah', 'thn', 'gk', 'pulang', 

'keenakan', 'itu', 'imigran', 'gelap', 

'rumah', 'gratis', 'makan', 'gratis', 

'uang', 'bulanan', 'juga', 'dapat', 

'kerjanya', 'cuma', 'berkembang', 

'biak', 'bikin', 'anak'] 

['sementara', 'itu', 'berapa', 'lama', 'yang', 

'jelas', 'dan', 'pasti', 'dong', 'pak', 'itu', 

'yang', 'di', 'sidoharjo', 'sudah', 'tahun', 

'tidak', 'pulang', 'keenakan', 'itu', 

'imigran', 'gelap', 'rumah', 'gratis', 

'makan', 'gratis', 'uang', 'bulanan', 'juga', 

'dapat', 'kerjanya', 'cuma', 'berkembang', 

'biar', 'bikin', 'anak'] 

['sementara', 'kalo', 'terus', 

'datang', 'apa', 'gk', 'bahaya', 'kalo', 

'sudah', 'terlalu', 'banyak', 'pak', 

'apa', 'sanggup', 'kecuali', 'ketika', 

'ada', 'kapal', 'yg', 'datang', 'harus', 

'juga', 'ada', 'kapal', 'yg', 'pergi', 

'pulangin', 'pengungsi', 'ke', 

'negara', 'asalnya'] 

['sementara', 'kalau', 'terus', 'datang', 

'apa', 'tidak', 'bahaya', 'kalau', 'sudah', 

'terlalu', 'banyak', 'pak', 'apa', 'sanggup', 

'kecuali', 'ketika', 'ada', 'kapal', 'yang', 

'datang', 'harus', 'juga', 'ada', 'kapal', 

'yang', 'pergi', 'pulangkan', 'pengungsi', 

'ke', 'negara', 'asalnya'] 

['sedih', 'karena', 'rohingya', 

'cuman', 'minta', 'tolong', 'saja', 

'mari', 'pak', 'dukung', 'please'] 

['sedih', 'karena', 'rohingya', 'cuman', 

'minta', 'tolong', 'saja', 'mari', 'pak', 

'dukung', 'tolong'] 

['good', 'pak', 'mari', 'bantu', 

'rohingya', 'demi', 'saudara', 

'seiman', 'kita', 'kasihan', 'mereka'] 

['baik', 'pak', 'mari', 'bantu', 'rohingya', 

'demi', 'saudara', 'seiman', 'kita', 

'kasihan', 'mereka'] 
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e. Stopwords Removel 

Pada tahap ini komentar akan dihilangkan dari kata-kata yang tidak 

memiliki makna seperti kata penghubung dan keterangan, tahap ini dilakukan 

agar data yang dihasilkan merupakan data yang memiliki makna tanpa adanya 

kata keterangan, kata penghubung dan kata yang tidak memiliki arti. Tahap ini 

dapat dilihat pada tabel 4.5. 

Tabel 4.5 Proses Stopwords Removel 

Normalisasi Stopwords 

['sementara', 'yang', 'kemaren', 

'tahun', 'sudah', 'di', 'indonesia'] 
kemaren indonesia 

['sementara', 'itu', 'berapa', 'lama', 

'yang', 'jelas', 'dan', 'pasti', 'dong', 

'pak', 'itu', 'yang', 'di', 'sidoharjo', 

'sudah', 'tahun', 'tidak', 'pulang', 

'keenakan', 'itu', 'imigran', 'gelap', 

'rumah', 'gratis', 'makan', 'gratis', 

'uang', 'bulanan', 'juga', 'dapat', 

'kerjanya', 'cuma', 'berkembang', 

'biar', 'bikin', 'anak'] 

sidoharjo pulang keenakan imigran 

gelap rumah gratis makan gratis uang 

bulanan kerjanya berkembang bikin 

anak 

['sementara', 'kalau', 'terus', 

'datang', 'apa', 'tidak', 'bahaya', 

'kalau', 'sudah', 'terlalu', 'banyak', 

'pak', 'apa', 'sanggup', 'kecuali', 

'ketika', 'ada', 'kapal', 'yang', 

'datang', 'harus', 'juga', 'ada', 

'kapal', 'yang', 'pergi', 'pulangkan', 

'pengungsi', 'ke', 'negara', 

'asalnya'] 

bahaya sanggup kecuali kapal kapal 

pergi pulangkan pengungsi negara 

asalnya 

['sedih', 'karena', 'rohingya', 

'cuman', 'minta', 'tolong', 'saja', 

'mari', 'pak', 'dukung', 'tolong'] 

sedih rohingya cuman tolong mari 

dukung tolong 

['baik', 'pak', 'mari', 'bantu', 

'rohingya', 'demi', 'saudara', 

'seiman', 'kita', 'kasihan', 'mereka'] 

mari bantu rohingya saudara seiman 

kasihan 

f. Stemming 

Pada tahap terakhir ini, akan dihilangkan imbuhan dari setiap kata, hal 

ini dilakukan bertujuan agar kata yang akan dihasilkan nantinya merupakan kata 

yang baku yang tidak terindikasi imbuhan me-kan dan sebagainya, dan hanya 

menyisakan kata kerja. Proses ini akan mendeteksi masing-masing kata dan 
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dideteksi apakah kata tersebut memiliki imbuhan atau tida, jika ada maka akan 

direplae dengan kata kerjanya saja. tahap ini dapat dilihat pada tabel 4.6. 

Tabel 4.6 Proses Stemming 

Stopwords Stemming 

kemaren indonesia ['kemaren', 'indonesia'] 

sidoharjo pulang keenakan imigran 

gelap rumah gratis makan gratis uang 

bulanan kerjanya berkembang bikin 

anak 

['sidoharjo', 'pulang', 'enak', 

'imigran', 'gelap', 'rumah', 'gratis', 

'makan', 'gratis', 'uang', 'bulan', 

'kerja', 'kembang', 'bikin', 'anak'] 

bahaya sanggup kecuali kapal kapal 

pergi pulangkan pengungsi negara 

asalnya 

['bahaya', 'sanggup', 'kecuali', 

'kapal', 'kapal', 'pergi', 'pulang', 

'ungsi', 'negara', 'asal'] 

sedih rohingya cuman tolong mari 

dukung tolong 

['sedih', 'rohingya', 'cuman', 

'tolong', 'mari', 'dukung', 'tolong'] 

mari bantu rohingya saudara seiman 

kasihan 

['mari', 'bantu', 'rohingya', 'saudara', 

'iman', 'kasihan'] 

 

4.1.3 Hasil Analisis Data 

4.1.3.1 Pembobotan TF-IDF 

Setelah dilakukan Text Preprocessing dilakukan pembobotan menggunakan 

TFIDF, proses ini diawali dengan mengambil seluruh teks yang akan diberikan bobot 

dan dihitung nilai Term Frequency pada setiap kata, dihitung Document Frequeny 

dan diakhiri dengan menghitung Term Frequency-Inverse Document Freuquency. 

Untuk mempermudah pembaca dalam memahami pembahasan ini, sebagai contoh 

peneliti akan memberikan perhitungan tf-idf pada 3 komentar sebagai berikut: 

(Dokumen 1) = “Kau tampung aj di rumh mu kami pun mau makan hidup pun susah jngn 

di tambh susah lgi” 

(Dokumen 2) = ” 😂😂😂😂 lucu kau jokowi tolol“ 

(Dokumen 3) = “bapak aku akan mendukungmu untuk memegang rasa 

kemanusiaan kepada sesama. Mari kita bantu sementara mereka 

pak untuk tinggal sementara “ 

Setelah melewati tahapan text preprocessing maka akan menjadi seperti ini : 

(Dokumen 1) =[‘tampung’ ‘makan’ ‘hidup’ ‘susah’ ‘susah’] 

(Dokumen 2) =[‘lucu’ ‘jokowi’] 
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(Dokumen 3) =[‘dukung’ ‘kemanusiaan’ ‘bantu’ ‘sementara’ ‘tinggal’ ‘sementara’] 

 

a. Menghitung Term Frequency 

Pada tahap selanjutnya dilakukan perhitungan dengan teknik TFIDF yang 

bertujuan untuk membentuk word vector yang telah diberi nilai. Pada teknik 

TFIDF terdapat dua kata yaitu TF (Term Frequeny) dan IDF (Inverse Document 

Frequency). Dimana TF merupakan jumlah sebuah kata dari setiap dokumen, 

sedangkan IDF berfungsi untuk mengurangi bobot suatu kata jika 

kemunculannya banyak tersebar di dokumen. Pada tahap ini terlebih dahulu 

dihitung TF seperti pada Tabel 4.7. 

Tabel 4.7 Contoh Menghitung Term Frequency 

kata (term) 

TF 

D1 D2 D3 

tampung 1 0 0 

makan 1 0 0 

hidup 1 0 0 

susah 2 0 0 

lucu 0 1 0 

jokowi 0 1 0 

dukung 0 0 1 

kemanusiaan 0 0 1 

bantu 0 0 1 

sementara 0 0 2 

tinggal 0 0 1 

 

b. Menghitung Documet Frequency 

Setelah didapatkan nilai TF, agar dapat masuk kedalam perhitungan IDF. 

Maka harus ditentukan DF (Document Frequency) terlebih dahulu. DF sendiri 

merupakan banyaknya jumlah dokumen yang mengandung kata tersebut. 

Perhitungan DF dapat dilihat pada Tabel 4.8. 
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Tabel 4.8 Contoh Menghitung Document Frequency 

kata (term) 
TF 

DF 
D1 D2 D3 

tampung 1 0 0 1 

makan 1 0 0 1 

hidup 1 0 0 1 

susah 2 0 0 2 

lucu 0 1 0 1 

jokowi 0 1 0 1 

dukung 0 0 1 1 

kemanusiaan 0 0 1 1 

bantu 0 0 1 1 

sementara 0 0 2 2 

tinggal 0 0 1 1 

c. Menghitung Inverse Document Frequncy 

Setelah didapatkan nilai DF, selanjutnya masuk ke perhitngan IDF. 

Dikethui jumlah dokumen (D) yag digunakan sebagai contoh diatas sebanyak 3 

komentar (D1,D2 dan D3) sehingga dapat diketahui dokumennya menjad D = 3. 

Dimana perhitungan IDF dan Rumusnya dapat dilihat pada Tabel 4.9. 

Tabel 4.9 Contoh Menghitung Inverse Document Frequency 

kata (term) DF 
D/DF 

(D=3) 

IDF 

(Log(D/DF)) 
IDF + 1 

tampung 1 3 Log 3= 0,477  1,477 

makan 1 3 Log 3= 0,477 1,477 

hidup 1 3 Log 3= 0,477 1,477 

susah 2 1,5 Log 1,5= 0,176 1,176 

lucu 1 3 Log 3= 0,477 1,477 

jokowi 1 3 Log 3= 0,477 1,477 

dukung 1 3 Log 3= 0,477 1,477 
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kemanusiaan 1 3 Log 3= 0,477 1,477 

bantu 1 3 Log 3= 0,477 1,477 

sementara 2 1,5 Log 1,5= 0,176 1,176 

tinggal 1 3 Log 3= 0,477 1,477 

Setelah nilai TF dan IDF didapatkan, langka selanjutnya menghitung TFIDF 

dengan mengalikan asil nilai TF dengan nilai IDF, berikut perhitungannya. 

Tabel 4.10 Contoh Menghitung TFIDF 

kata 

(term) 

TF IDF 
IDF + 1 

TF*IDF 

D1 D2 D3 (Log(D/DF)) D1 D2 D3 

tampung 1 0 0 Log 3= 0,477 1,477 1,477 0 0 

makan 1 0 0 Log 3= 0,477 1,477 1,477 0 0 

hidup 1 0 0 Log 3= 0,477 1,477 1,477 0 0 

susah 2 0 0 Log 1,5= 0,176 1,176 2,352 0 0 

lucu 0 1 0 Log 3= 0,477 1,477 0 1,477 0 

jokowi 0 1 0 Log 3= 0,477 1,477 0 1,477 0 

dukung 0 0 1 Log 3= 0,477 1,477 0 0 1,477 

kemanusiaan 0 0 1 Log 3= 0,477 1,477 0 0 1,477 

bantu 0 0 1 Log 3= 0,477 1,477 0 0 1,477 

sementara 0 0 2 Log 1,5= 0,176 1,176 0 0 2,352 

tinggal 0 0 1 Log 3= 0,477 1,477 0 0 1,477 

Berdasarkan contoh perhitungan diatas, peneliti menerapkan TFIDF terhadap 

7.547 dataset dan setelah proses pembobotan selesai akan menghasikan kalimat yang 

sudah menjadi array dalam matrik, dimana setiap baris mewakili setiap dokumen, 

dan setiap kolom mewakili kata yang ada pada seluruh teks, total kata yang 
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didapatkan dari proses TFIDF ini kurang lebih berjumlah 13.149 kata (term). Hasil 

TFIDF pada Gambar 4.13. 

 

Gambar 4.13 Hasil Pembobotan TFIDF 

 

4.1.3.2 Seleksi Kata (Chi Square) 

Setelah melewati pembobotan kata menggunakan TFIDF dan menghasilkan 

kurang lebih 13.149 kata (term) yang memiiki bobot di tiap-tiap katanya, maka 

selanjutnya kata tersebut akan di seleksi. Peneliti akan menentukan berapa jumlah 

kata yang akan diseleksi untuk diambil, peneliti menetapkan kata yang akan diambil 

berjumlah 1000 kata dari 13.149 total keseluruan kata yang didapatkan saat proses 

TFIDF sebelumnya. jumlahnya dapat dilihat pada Gambar 4.14. 

 

Gambar 4.14 Perbandingan Kata yang akan diseleksi 

Berdasarkan penyeleksian kata, maka diperoleh total kata-kata yang telah 

diseleksi kurang lebih berjumlah 1000 kata. Kata-kata inilah yang nantinya akan 

digunakan dalam proses klasifikasi naïve bayes clasifier untuk dilakukan modelling, 

tujuan dari tahap ini dilakukan agar agar kata yang digunakan tidak terlalu banyak.. 

Kata tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.15 

 

Gambar 4.15 1000 Kata yang sudah diseleksi 
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4.1.3.3 Klasifikasi Naïve Bayes Clasifier 

Dataset yang telah melalui text preprocessing dan Term Frequeny-Inverse 

Document Frequency dilanjutkan ke proses pembelajaran (learning) menggunakan 

algoritma Naïve Bayes Clasifier. Sebelum dilakukan modelling data dipisah menjadi 

70% data latih dan 30% data uji, 70% data latih akan masuk kedalam proses 

pembelajaran untuk menghasilkan model klasifikasi. Untuk mempermudah pembaca 

dalam memahami algoritma Naïve Bayes Clasifier, berikut peneliti jabarkan contoh 

perhitungan manualnya : 

Tabel 4.11 Contoh Menghitung Naive Bayes Clasifier 

Username account text preprocessing label 

@deewiefortuna ❤ semangat pak jokowi 

sesama manusia harus 

saling bantu 

semangat’ ‘jokowi’, 

‘manusia’, ‘bantu’ 

 

Positif 

@henryariesta134 Dikira gampang 

mengembalikan mereka 

setelah ditampung 

sementara. gimana 

jokowi ini 

‘kembalikan’, 

‘mereka’, ‘tampung’, 

‘jokowi’ 

 

Negatif 

@senorahayu2941 Duhhh jomowi bkin gw 

ksel dg kebijakan ny!! 

 

‘jokowi’, ‘kesal’, 

‘kebijakan’ 

 

Negatif 

@ubay6082 pak jokowi jangan 

pulangkan mereka pak, 

kasihan mereka harus 

dibantu anda harus 

bantu pak 

‘jokowi’, ‘pulangkan’, 

‘mereka’, ‘kasihan’, 

‘mereka’, ‘bantu’, 

‘bantu’ 

 

positif 

Untuk menghitung naïve bayes clasifier digunakan persamaan sebagai berikut: 

𝑃(𝐻|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐻). 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 

Keterangan persamaan : 

X = Data dengan kelas yang belum diketahui 

H = Hipotesis data yang merupakan suatu kelas spesifik 

P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (probabilitas posterior) 

P(H) = Probabilitas hipotesis H (probabilitas prior) 

P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H 

P(X) = Probabilitas 
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a Menghitung Probabilitas Prioir 

P(H) = 
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
 

P(positif) = 
2

5
= 0.4 P(positif) = 

2

5
= 0.4 

b Menghitung Probabilitas Likelihood 

P(X|H) = 
𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑠𝑢𝑎𝑡𝑢 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 + 1

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑒𝑠𝑢𝑙𝑢ℎ𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑖𝑠𝑢𝑎𝑡𝑢 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 + 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎
 

P(semangat|positif) = 
1 + 1

11 +18
 = 

2

29
 = 0.0689655172413793 

P(semangat|negatif) = 
0 + 1

7 +18
 = 

1

25
 = 0.04 

P(jokowi|positif) = 
2 + 1

11 +18
 = 

3

29
 = 0.103448275862069 

P(jokowi|negatif) = 
2 + 1

7 +18
 = 

3

25
 = 0.12 

P(manusia|positif) = 
0 + 1

11 +18
 = 

1

29
 = 0.0344827586206897 

P(manusia|negatif) = 
1 + 1

7 +18
 = 

2

25
 = 0.08 

P(bantu|positif) = 
3 + 1

11 + 18
 = 

4

29
 = 0.1379310344827586 

P(bantu|negatif) = 
0 + 1

7 +18
 = 

1

25
 = 0.04 

P(kembalikan|positif) = 
0 + 1

11 + 18
 = 

1

29
 = 0.0344827586206897 

P(kembalikan|negatif) = 
1 + 1

7 +18
 = 

2

25
 = 0.08 

P(mereka|positif) = 
2 + 1

11 + 18
 = 

3

29
 = 0.103448275862069 

P(mereka|negatif) = 
1 + 1

7 + 18
 = 

2

25
 = 0.08 

P(tampung|positif) = 
0 + 1

11 +18
 = 

1

29
 = 0.0344827586206897 

P(tampung|negatif) = 
1 + 1

7 + 18
 = 

2

25
 = 0.08 

P(kesal|positif) = 
0 + 1

11 +18
 = 

1

29
 = 0.0344827586206897 

P(kesal|negatif) = 
1 + 1

7 +18
 = 

2

25
 = 0.08 

P(kebijakan|positif) = 
0 + 1

11 +18
 = 

1

29
 = 0.0344827586206897 

P(kebijakan|negatif) = 
1 + 1

7 +18
 = 

2

25
 = 0.08 
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P(pulangkan|positif) = 
1 + 1

11 + 18
 = 

2

29
 = 0.0689655172413793  

P(pulangkan|negatif) = 
0 + 1

7 + 18
 = 

1

25
 = 0.04 

P(kasihan|positif) = 
1 + 1

11 + 18
 = 

2

29
 = 0.0689655172413793 

P(kasihan|negatif) = 
0 + 1

7 + 18
 = 

1

25
 = 0.04 

Setelah dihitung probabilitas prior da likelihood, maka langkah selanjutnya 

mencoba mengklasifikasikan suatu data berdasarkan perhitungan yang telah 

dihasilkan diatas, berikut contoh klasifikasi manualnya : 

Username account text preprocessing label 

@vitaliavardiana968 

Mantab pak 

Jokowi.......bantu aja 

langsung….. Biar 

mereka ga kedinginan 

di laut 

‘mantap’, ‘jokowi’, 

‘bantu’, ‘langsung’, 

‘mereka’, ‘dingin’, 

‘laut’ 

? 

P(uji|positif) 

= P(positif) x P(jokowi|positif) x P(bantu|positif) x P(mereka|positif) 

= 0.4 x 0.103448275862069 x 0.1379310344827586 x  0.103448275862069 

= 5.90430111935709 (paling tinggi) 

P(uji|negatif) 

= P(negatif) x P(jokowi|negatif) x P(bantu|negatif) x P(mereka|negatif) 

= 0.4 x 0.12 x 0.04 x 0.08  

= 0.0001536  

Maka, berdasarkan klasifikasi yang dihitung dapat disimpulkan jika data uji 

diatas dikategorikan kedalam sentimen POSITIF. 

 

4.2 Hasil 

4.2.1 Pengujian  

Model yang telah dibuat sebelumnya akan diuji dengan tujuan agar peneliti 

dapat mengetahui persentase ketepatan dan keakuratan dalam mengklasifikasikan 

data. dan telah diketahui bersama, sebelumnya data dipisah menjadi dua bagian yaitu 

70% data latih dan 30% data uji. Data latih disimpan didalam x_train dan y_train, 



40 
 

 

sedangkan data uji disimpan didalam x_test dan y_test. Berdasarkan 7.547 data yang 

dimiliki, 70% data latih berjumlah 5.285 data, dan 30% data uji berjumlah 2.265 data.  

nantinya, data uji akan di uji apakah label yang di prediksi sesuai berdasarkan label 

aslinya. Split data dapat dilihat pada gambar 4.16. 

 

Gambar 4.16 Jumlah Data yang akan di Uji 

 

4.2.2 Confussion Matrix 

Setelah dilakukan tahap pengujian model, maka akan menghasilkan hasil 

prediksi benar dan salah, hal ini dapat diliat dengan menampilkan confussion matrix 

yang terdiri dari accuracy_score, preision_score, recall_score, clasification_report. 

Dapat disimpulkan hasil uji model memperoleh akurasi sebesar 0.93 atau 93%. Hasil 

terebut dapat dilihat pada Gambar 4.17. 

 

Gambar 4.17 Hasil Confussion Matrix 

Selain itu, pada gambar diatas, dari total 2.265 data uji didapatkan bahwa 

2101 dikategorikan sentimen Negatif dan 27 sentimen Positif. Namun, diketahui 137 

yang seharusnya sentimen Positif justru diprediksi menjai Negatif. Selain itu. Untuk 

mempermudah pembaca dalam memahami hasil dari klasifikasi yang dihasilkan pada 

Confussion Matriix. Maka, Peneliti juga memvisualisasikannya kedalam bentuk 

gambar seperti pada Gambar 4.18. 
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Gambar 4.18 Visualisasi Confussion Matrix 

 

4.2.3 Evaluasi Hasil 

Setelah melalui proses pengujian model, selanjutnya pada proses ini akan 

dilakukan tahap evaluasi model untuk mengetahui performa dari model tersebut. 

Pada penelitian ini, peneliti melakukan perhitungan performa menggunaka 

Confussion Matrix 3x3 yang terdiri dari nilai Accuracy, Preccision, Recall dan f1 

Score. Diketahui sebelumnya dari tahap pengujian model didapatkan hasil multiclass 

confussion matrix 3x3 yang ditunjukan pada Tabel 4.12. 

Tabel 4.12 Hasil Confussion Matrix 

 

False / Predicted Class 

Negatif Positif 

True Class 

Negatif 2101 0 

Positif 137 27 

Kemudian peneliti melakukan perhitungan secara manualisasi untuk 

menghitung performa dari model yang telah dibuat berdasarkan 7547 data yang telah 

diklasifikasikan menggunakan algoritma Naïve Bayes Clasifier pada nilai akurasi 

yang dihitung dari tabel multiclass confussion matrix diatas. Sehingga, hasil 

perhitungan nilai akurasi secara manual disajikan pada persamaan 8,9,10 dan 11. 
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Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 x 100%                     (8) 

  = 
27+2101

27+2102+0+137
 x 100% 

  = 
2128

2.265
 x 100% 

  = 0,939514349 x 100% 

  = 93 % 

Precision =  
27

27+0
 x 100%                    (9) 

  =  
27

27
 x 100% 

  =  1 x 100% 

  =  100 % 

Recall  =  
27

27+137
 x 100%             (10) 

  =  
27

164
 x 100% 

  =  0,164634146 x 100% 

  =  16 % 

 f1 Score =  2 x 
100 𝑥 16

100+16
                   (11) 

  =  2 x 
1600

116
 

=  27 % 

Berdasarkan perhitungan yang telah dilakukan, disimpulkan bahwasannya 

skor accuracy sebesar 93%, preccision 100%, recall 16%, dan f1 score 27%. Dengan 

begitu, Algoritma Naïve Bayes Clasifier yang digunakan dapat dikategorikan baik 

dalam mengklasifikasikan 

 

4.2.4 Visualisasi 

Tahap terakhir yang akan dilakukan dalam penelitian ini yaitu dengan 

memvisualisasikan hasil dari analisis sentimen menggunakan wordcloud. Tujuan dari 

visualisasi ini adalah untuk mengetahui isu yang sering dibicarakan oleh masyarakat 

pada topik yang dibahas, sehingga dapat diperoleh informasi yang ditampilkan dalam 

bentuk gambar yang disajikan pada gambar berikut.  
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Gambar 4.19 Wordcoud pada Sentimen Negatif 

 

Gambar 4.20 Wordcoud pada Sentimen Positif 

 

Gambar 4.21 Wordcoud pada Sentimen Positif dan Negatif 

 

4.2.5 Penerapan 

Penerapan sistem pada penelitian ini bertujuan untuk mengetahui bagaimana 

pandangan atau sentimen masyarakat indonesia terhadap tindakan pemerintah 

indonesia untuk menampung sementara pengungsi etnis rohingya pada media sosial 

youtue. Dengan menerapkan algoritma klasifikasi Naïve Bayes Clasifier dan uji 

tingkat akurasi model. Penerapan sistem ini juga berguna untuk membantu dan 

mempermudah mahasiswa maupun pelajar dalam melakukan riset analisis sentimen 

dalam bentuk informasi yang bisa disajikan dalam artikel, jurnal atau media massa.
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dari proses analisis sentimen pada penelitian ni diperoleh 

beberapa kesimpulan sebagai berikut ini : 

1. Analisis sentimen terhadap tindakan pemerintah indonesia untukk menampung 

sementara pengungsi etnis rohingya menggunakan algoritma Naïve Bayes 

Clasifier mendapatkan hasil penerapan klasifikasinya pada data opini 

masyarakat terhadap topik yang dibahas pada platform youtube. Adapun 

pelabelan menggunakan cara manual dan didapat kelas sentimen Negatif lebih 

unggul berjumlah 6956 dibanding dengan keas negatif berjumah 591. Dengan 

kata lain masyarakat indonesia dalam memberikan opini atau tanggapan kurang 

baik terhadap tindakan pemerintah indonesia untuk menampung sementara 

pengungsi etnis rohingya. 

2. Dari penelitian ini juga menunjukan metode klasifikasi algoritma Naïve Bayes 

Clasifier dengan memperhatikan proses pengujian dapat dikategorikan baik 

dalam megklasifikasikan opini karena mendapatkan accuracy sebesar 93%, 

preccision 100%, recall 16%, dan f1 score 27%. Lalu, dengan memperhatikan 

pada Confussion Matrix bahwasannya data uji yang berhasil diklasifikasikan 

kedalam sentimen negatif berjumlah 2101 dan data uji yang berhasil 

diklasifikasikan kedalam sentimen positif berjumlah 27, sedangkan data uji yang 

salah diklasifikasikan berjumlah 137. 

5.2 Saran 

Berikut adalah saran penulis dalam penelitia ini : 

1. Penambahan dataset agar bisa lebih banyak seperti jutaan atau miliyaran data. 

2. Penambahan kamus kata baik itu kamus bahasa asing, gaul, serta singkatan. 

3. Dalam penelitian ini data opini hanya dibatasi untuk menggunakan opini bahasa 

indoesia. Maka dari itu, seharusnya dibutuhkan juga pengembangan kembali 

menggunakan terjemahan bahasa asing. 
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