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BAB 4  

HASIL PENELITIAN 

 RINGKASAN HASIL PENELITIAN 

Pada bab ini merupakan hasil dari analisis sentiment menggunakan Naïve 

Bayes Classification untuk melakukan analisis data tweet label sentiment positif 

dan netral dengan kata kunci “Eril Ridwan Kamil” menggunakan data yang diambil 

pada tanggal 3 Juni – 14 Juni 2022 kemudian mencari kata kunci “Pemilu Ridwan 

Kamil” dan “Elektabilitas Ridwan Kamil” dengan jumlah seluruh data 11.016 data 

tweet dan re-tweet. Data yang digunakan dalam tahap training data sebanyak 450 

data tweet dengan masing-masing sentiment sebanyak 150. Kemudian menerapkan 

model klasifikasi Naïve Bayes yang dibuat pada data uji 11.016 data. Didapatkan 

hasil analisis sentiment dengan sentiment positif sebanyak 5701 dengan nilai presisi 

sebesar 67.8% dan Negatif 2702 data dengan nilai presisi sebesar 86% dengan nilai 

rata-rata akurasi sebesar 89.84%.  

 HASIL SCRAPING DATA 

Dengan menggunakan program scraping yang sudah dibuat dengan dibatu 

tools Snscrape untuk menggambil data dari Twitter. Data yang diambil merupakan 

data tweet dan re-tweet dengan keyword “Eril Ridwan Kamil”, “Pemilu Ridwan 

Kamil”, dan “Elektabilitas Ridwan Kamil” yang menggunakan Bahasa Indonesia. 

Dalam data tersebut memiliki beberapa atribut seperti tanggal, username, id tweet, 

da nisi tweet. berikut merupakan program hasil scraping data dapat dilihat pada 

Gambar 4.1 dan Gambar 4.2. 

 

 

Gambar 4.1 Program Scraping 
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Gambar 4.2 Hasil Scraping Eril Ridwan Kamil 

Kemudian pada Gambar 4.3 dan 4.4 merupakan program dan hasil scraping 

menggunakan keyword “Pemilu Ridwan Kamil” dari tanggal 1 Januari – 14 Juni 

2022 dan didapatkan data sebanyak 489 tweet. 

 

Gambar 4.3 Program Scraping Keyword Pemilu 

 

Gambar 4.4 Hasil Scraping Keyword Pemilu  

Pada Gambar 4.5 dan Gambar 4.6 merupakan program dan hasil scraping 

dengan keyword “Elektabilitas Ridwan Kamil” dan didapatkan sebanyak 525 data 

tweet. 
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Gambar 4.5 Program Scraping Keyword Rlektabilitas 

 

Gambar 4.6 Hasil Scraping Keyword Elektabilitas  

Hasil dari scraping menggunakan Snscrape dengan jumlah seluruh data tweet 

sebanyak 11.016 dan memiliki atribut Datetime, Tweet id, Text, dan Username. 

 

 HASIL PREPROCESSING DATA 

Setelah melakukan scraping data, kemudian tweet-tweet yang sudah di 

dapatkan akan dilakukan pembersihan data menggunakan metode preprocessing 

data. Data yang akan di preprocessing merupakan data yang berada di atribut Text 

yang merupakan isi dari konten tweet. Dalam proses preprocessing data ada 

beberapa tahapan yang perlu dilakukan seperti cleaning data, data reduction, dan 

lainnya. Tahapan preprocessing data dilakukan satu per satu terhadap data tweet 

yang sudah diambil. 

 Casefolding 

Berikut hasil setelah dilakukannya casefolding dengan program yang sudah 

dibuat dapat dilihat pada Gambar 4.7 dan Gambar 4.8 
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Gambar 3.7 Kode Program Casefolding 

Dengan menggunakan perintah str.lowercase untuk mengubah kata dari 

huruf kapital menjadi kecil. Pada gambar 3.5 berikut merupakan program untuk 

melakukan casefolding : 

 

Gambar 4.8 Hasil Casefolding 

 Cleaning Data 

Kemudian melakukan cleaining data menggunakan beberapa perintah untuk 

menghapus angka, huruf spesial, username Twitter, dll. Dengan menggunakan 

program yang dibuat pada Gambar 4.9 
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Gambar 4.9 Kode Program Cleaning Data 

Didapatkan hasil cleaning data yang dapat dilihat pada Gambar 3.8 

didapatkan dokumen yang lebih bersih dari sebelunya yang masih terdapat symbol-

simbol, angka, username, dll. 

 

Gambar 4.10 Hasil Cleaning Data 
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 Tokenizing 

Pada tahap Tokenizing bertujuan untuk melakukan pemecahan atau 

pemisahan karakter dalam suatu teks yang didefinisikan sebagai pemisah kata atau 

bukan dan nantinya akan mempermudah melakukan Stopword Removal. Berikut 

pada Gambar 4.11 merupakan program untuk melakukan tokenizing 

 

Gambar 4.11 Kode Program Tokenizing 

Hasil dari proses tokenizing dapat dilihat pada Gambar 4.12 dengan 

memisahkan setiap kata dalam dokumen 

 

Gambar 4.12 Hasil Tokenzing 

 Stopword Removal 

Setelah melakukan penyelisihan kata yang terdapat dalam teks yang sudah di 

tokenize. Kode program stopword removal yang dapat dilihat pada Gambar 4.13 

dan hasilnya nya dapa Gambar 4.14. 

 

Gambar 4.13 Program Stopword Removal 
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Dengan menggunakan stopword removal beberapa kata yang termasuk dalam 

stopword akan dihilangkan. 

 

Gambar 4.14 Hasil Stopword Removal 

 Stemming 

Dengan melakukan penghilangan infleksi kata menjadi bentuk dasarnya, 

misalkan kata “menjadi” dan dilakukan stemming akan menghasilkan kata “jadi”. 

Kode program stemming dapat dilihat pada Gambar 4.15: 

 

Gambar 4.15 Kode Program Stemming 
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Setelah melakukan penghapusan infleksi kata atau imbuhan kata didapatkan 

hasil seperti yang terlihat pada Gambar 4.16 

 

Gambar 4.16 Hasil Stemming 

 Normalization 

Normalization yaitu mengubah kata yang sebelumnya merupakan singkatan 

dan kata tidak baku diubah menjadi kata baku. Dapat dilihat pada Gambar 4.17 

merupakan program untuk melakukan nomalisasi data 

 

Gambar 4.17 Kode Program Normalization 

Berikut merupakan hasil setelah dilakukannya normalisasi data, dapat dilihat 

pada Gambar 4.18. 

 

Gambar 4.18 Hasil Normalisasi 
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Berdasarkan Gambar 4.19 merupakan hasil akhir setelah dilakukannya 

berbagai hal dalam preprocessing data.  

 

 

 

Gambar 4.19 Hasil Preprocessing Data 

 HASIL PELABELAN DATA 

Tahapan ini nantinya akan menentukan sentiment sebuah kalimat apakah 

bersifat positif, netral, atau negative. Pada tahap pelabelan data ini akan dilakukan 

secara otomatis dan manual terhadap 450 data dan dibagi menjadi sentiment positif 

sebanyak 150, netral 150 dan negative 150. Saat pelabelan data dibantu 

menggunakan library VaderSentiment supaya mendapatkan hasil yang obyektif dan 

data tersebut digabungkan dari data tweet masing-masing keyword 150 tweet, 

masing-masing sentiment 50 tweet. Kemudian mengedit beberapa hasil nya supaya 

mendapatkan sentiment yang sesuai. Kode program untuk VaderSentiment dapat 

dilihat pada Gambar 4.20. 
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Gambar 4.20 Kode Program Vader Sentimen 

Setelah melakukan labeling menggunakan VaderSentimen kemudian 

melakukan cek terhadap sentimen yang sudah dilabel, sehingga mendapatkan 

sentimen yang diinginkan 

 

Gambar 4.21 Hasil Pelabelan Manual 

Hasil sentimen dapat dilihat pada Gambar 4.21 kalimat-kalimat yang dipilih 

untuk sentimen positif yaitu kalimat-kalimat yang memiliki nilai yang baik didalam 

kalimat, sentimen negatif berisi kalimat tweet yang menjelek-jelekan elektabilitas 

Ridwan Kamil, sedangkan dokumen Netral tidak mempunyai nilai didalamnya 

headline sebuah berita.  
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Gambar 4.22 Jumlah Label 

Pada Gambar 4.22 merupakan jumlah dengan masing-masing sentiment 

memiliki jumlah yang sama yaitu 150 data positif, 150 data netral dan 150 data 

negatif. 

 HASIL TRAINING DATA 

Setelah melakukan labeling data, tahap penelitian selanjutnya adalah training 

data, menggunakan modul scikitlearn untuk menghitung bobot kata setiap tweet, 

yang nantinya akan dijadikan model klasifikasi pada testing data. Dengan 

melakukan import beberapa modul dari library sklearn untuk melakukan training 

data seperti TfidfVectorizer untuk melakukan perhitungan bobot pada setiap 

kalimat tweet, kemudian MultinomialNB untuk melakukan perhitungan Naïve 

Bayes dan yang terakhir roc_auc_score untuk melihat informasi kinerja algoritma 

klasifikasi. 

 TF-IDF 

dengan membuat fungsi untuk menjalankan TfidfVectorizer dengan nama 

feature_extraction untuk mengkonversi dokumen menjadi data metrix fitur TF-IDF 

kemudian menghitung bobot dokumen keseluruhan dari sebuah kata, kemudian 

menyesuaikan data yang diambil dan mengkonversi data tersebut menggunakan 

fungsi ‘fit.transform’ untuk mendapatkan hasil data metric. Dengan melakukan 

perhitungan TF untuk mencari nilai kemunculan sebuah kata dalam dokumen, 

kemudian perhitungan IDF untuk mencari nilai kemunculan kata dari keseluruhan 

dokumen.Dapat dilihat pada gambar 4.23 merupakan Program perhitungan TF-IDF. 
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Gambar 4.23 Kode Program Perhitungan TF-IDF 

 

Gambar 4.24 Hasil TF-IDF Training 

Berdasarkan Gambar 4.24 merupakan hasil dari fungsi tf-idf yang sudah 

dikalankan didapatkan hasil ekstrasi tf-idf dan bobot pada masing-masing kata 

dalam dokumen tweet. 

 Naïve Bayes Classification 

Setelah melakukan perhitungan Naïve Bayes menggunakan program yang 

sudah di buat pada Gambar 4.25  

 

Gambar 4.25 Kode Program Naïve Bayes 
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dengan menghitung nilai probabilitas pada setiap kata yang sudah dilakukan 

pembobotan menggunakan TF-IDF dan menghitung prediksi nilai positif dari nilai 

negatif dan didapatkan hasil seperti yang terlihat pada Gambar 4.26 

 

Gambar 4.26 Hasil Program Naïve Bayes 

Berdasarkan Gambar 4.26 ditampilkan hasil setelah menjalankan fungsi 

perhitungan Naïve Bayes Classification terhadap kata yang sudah dilakukan 

pembobotan yang bersifat positif sebesar 99.6% dengan beberapa nilai 10 tertinggi 

dari fitur yang dijalankan. 

 Klasifikasi Training Data 

Setelah melakukan klasifikasi pada proses training data menggunakan 

metode Naïve Bayes sebanyak 450 data tweet yang sudah diberi label masing-

masing 150 data tweet positif dan 150 data tweet netral. Untuk mengetahui apakah 

pemodelan yang sudah dibuat sudah akurat kemudian perlu dilakukannya pengujian 

menggunakan confusion matrix dengan memetakan sentimen menjadi kelas actual 

dan kelas prediksi.  

Berikut merupakan kode program untuk pembuatan model klasifikasi dapat 

dilihat pada Gambar 4.27. 

 

Gambar 4.27 Membuat Model Klasifikasi 

Kemudian model akan disimpan kedalam bentuk file pickle agar dapat dibuka 

kembali dan digunakan lagi. Kode program untuk menyimpan file pickle dapat 
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dilihat pada Gambar 4.28 dan untuk membuka file pickle dapat dilihat pada Gambar 

4.29. 

 

Gambar 4.28 Simpan Pickle 

 

Gambar 4.29 Membuka File Pickle 

Dengan melakukan perhitungan akurasi terhadap kelas prediksi dan kelas 

actual sehingga didapatkan nilai akurasi 74.4%. Dengan rincian tabel hasil 

klasifikasi yang dapat dilihat pada Gambar 4.230 

 

Gambar 4.30 Klasifikikasi Training Data 
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Dapat dilihat pada Gambar 4.30 dengan hasil nilai presisi masing-masing 

setiment mendapatkan nilai presisi netral 62%, positif 81%, dan negatif 77%. Nilai 

recall netral 65%, positif 83% dan negatif 72%. 

 

 HASIL TESTING DAN ANALISIS 

Sebelum dilakukan testing data tweet digabung menjadi satu dari setiap 

keyword yang diambil kemudian melakukan prediksi, berikut merupakan kode 

program untuk melakukan prediksi dapat dilihat pada Gambar 4.31. 

 

Gambar 4.31 Kode Program Prediksi 

Setelah melakukan prediksi data tweet dengan jumlah 11.016 dan didapatkan 

hasil sentimen positif sebanyak 5700 atau 51.8%, Netral 2702 atau 24.5%, dan 

negatif sebanyak 2613 atau 23.7%, diagram hasil prediksi dapat dilihat pada 

Gambar 4.32. 
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Gambar 4.32 Hasil Prediksi  

Setelah didapatkan hasil prediksi kemudian data sentimen Netral dihapus 

supaya mendapatkan klasifikasi yang baik, karena analisis yang diperlukan hanya 

sentimen Positif dan Negatif.  

Pada langkah hasil analisis yaitu melakukan perhitungan pada seluruh data 

tweet yang sudah diambil sebanyak 11.016 data tweet. Pada pengujian data tweet 

yang dilakukan terhadap 11.016 data prediksi berhasil mendapatkan nilai rata-rata 

akurasi yang cukup bagus sebesar 87.9% dan dapat diketahui bahwa hasil prediksi 

menggunakan Naïve Bayes yang sudah dibuat memiliki nilai yang baik dalam 

memberikan nilai sentimen pada data tweet yang disediakan. Mengenai rincian 

hasil klasifikasi data uji dapat dilihat pada Gambar 4.33     
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Gambar 4.33 Klasifikasi Data Testing 

 Dengan melakukan confussion matrix didapatkan hasil TP (True Positif) = 

1039, FP(Fasle Positif) = 112, TN (True Negatif) = 439, FN (False Negatif) = 91. 

Dengan melakukan perhitungan prediksi pada confussion matrix rumus 

TP/(TP+FP) kemudian menerapkan rumus tersebut pada data sentimen positif 

didapatkan perhitungan 1039/(1039+112) didapatkan hasil precision sentimen 

positif 0,92, menghitung nilai recall dengan rumus TP/(TP+FN) dan jika dihitung 

pada sentimen positif maka 1039/(1039+91) maka didapatkan hasil recall sentimen 

positif 0.90 Kemudian hasil dari prediksi pada data tweet keseluruhan dan sudah 

diketahui data yang berlabel positif dan data yang berlabel netral dengan rincian 

yang dapat dilihat pada Gambar 4.34 
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Gambar 4.34 Histogram Sentimen Positif dan Negatif 

Berdasarkan pada Gambar 4.34 hasil klasifikasi yang sudah dilakukan 

didapatkan data berlabel positif sebanyak 5701 data atau sebesar 67.8% dan data 

berlabel negatif 2702 data atau sebesar 32.2%. Berikut beberapa contoh tweet yang 

masuk dalam kategori positif dan negatif. Dapat dilihat pada Gambar 4.35 Sentimen 

positif pada klasifikasi ini membahas tentang beberapa hal seperti masyarakat yang 

turut berduka dan berbelasungkawa terhadap Eril sekeluarga, kebaikan Eril yang 

pernah ia lakukan selama hidupnya, dan beberapa mengenai Elektabilitas Ridwan 

Kamil yang tinggi. 
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Gambar 4.35 Sentimen Positif 

Sedangkan pada sentimen negatif data tweet beberapa membahas tentang hal-

hal seperti eril hilang saja dibilang naikin elektabilitas, hal apa yang terjadi saat 

pemakaman Eril dan pemberitaan mengenai Ridwan Kamil elektabilitas Ridwan 

Kamil. Berikut beberapa contoh tweet dengan sentimen negatif dapat dilihat pada 

Gambar 4.36. 

 

Gambar 4.36 Sentimen Negatif 

Berdasarkan hasil klasifikasi sentiment menggunakan Naïve Bayes pada data 

tweet mengenai Meninggalnya Almarhum Emmeril Kahn dan Elektabilitas Pemilu 

Ridwan Kamil. Banyak opini masyarakat mengenai Almarhum Eril dan Ridwan 

Kamil diklasifikasikan kedalam sentimen positif, dengan hasil data tersebut maka 

dapat digunakan untuk mengetahui opini dari netizen mengenai Emmeril Kahn dan 

Elektabilitas Ridwan Kamil. 
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