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Abstract

The appointment of Patrick Kluivert as the new head coach of the Indonesian
National Football Team in early 2025 sparked diverse public reactions,
widely expressed on the social media platform X (formerly Twitter). This study
aims to compare the performance of Naive Bayes and Logistic Regression
algorithms in analyzing public sentiment toward the coaching change on X
from January 6 to March 6, 2025. A dataset of 4,847 Indonesian-language
tweets was collected through crawling using Google Colab and labeled for
sentiment (positive, negative, neutral) with the assistance of four Al
platforms: ChatGPT, Copilot, Grok, and Blackbox Al. The text preprocessing
steps included case folding, cleaning, normalization, tokenizing, stopword
removal, and stemming, followed by feature extraction using TF-IDF. To
address class imbalance, the SMOTE technique was applied. Eight testing
scenarios were conducted based on data split ratios (70:30 and 80:20) with
and without SMOTE, with performance evaluated using accuracy, precision,
recall, and F1-score metrics. The results show that Logistic Regression with
SMOTE achieved the best performance, with an accuracy of 83.80%,
precision of 82.80%, recall of 82.70%, and F1-score of 82.80%. Sentiment
analysis revealed a predominance of negative sentiment, reflecting public
criticism of the coaching change. This study provides insights into public
perception and demonstrates that Logistic Regression outperforms Naive
Bayes in the context of social media sentiment analysis.
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Abstrak

Perubahan pelatih Timnas Indonesia pada awal 2025, khususnya penunjukan
Patrick Kluivert, memicu beragam respons dari masyarakat yang disuarakan
secara masif melalui media sosial X (sebelumnya Twitter). Penelitian ini
bertujuan untuk membandingkan performa algoritma Naive Bayes dan
Logistic Regression dalam menganalisis sentimen publik terhadap pergantian
pelatih Timnas Indonesia, Patrick Kluivert, pada media sosial X selama
periode 6 Januari hingga 6 Maret 2025. Data sebanyak 4.847 tweet berbahasa
Indonesia dikumpulkan melalui teknik crawling menggunakan Google Colab
dan diberi label sentimen (positif, negatif, netral) dengan bantuan empat
platform Al: ChatGPT, Copilot, Grok, dan Blackbox Al. Proses text-
preprocessing meliputi case folding, cleaning, normalization, tokenizing,
stopword removal, dan stemming, diikuti ekstraksi fitur menggunakan TF-
IDF. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, teknik SMOTE diterapkan.
Pengujian dilakukan dengan delapan skenario berdasarkan variasi rasio data
(70:30 dan 80:20) dan penggunaan SMOTE, dengan evaluasi performa
menggunakan matriks akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil
menunjukkan bahwa Logistic Regression dengan SMOTE menghasilkan
performa terbaik dengan akurasi 83,80%, precision 82,80%, recall 82,70%,
dan F1-score 82,80%. Analisis sentimen mengindikasikan dominasi sentimen
negatif, mencerminkan kritik masyarakat terhadap pergantian pelatih.
Penelitian ini memberikan wawasan tentang persepsi publik dan
menunjukkan bahwa Logistic Regression lebih unggul dibandingkan Naive
Bayes dalam konteks analisis sentimen berbasis data media sosial.
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b1 PENDAHULUAN
¢ « Sepak bola merupakan olahraga paling populer di dunia yang tidak hanya berperan
sebagai ‘ajang kompetisi, tetapi juga sebagai sarana pemersatu lintas budaya, usia, dan latar
belakang sosial[1]. Di Indonesia, sepak bola memiliki tempat istimewa di hati masyarakat, di
mana+«Tim Nasional (Timnas) Indonesia menjadi simbol kebanggaan nasional dengan
dukungan luar biasa dari para penggemar di seluruh penjuru negeri. Keberhasilan Timnas
Indonesia lolos ke putaran ketiga Kualifikasi Piala Dunia 2026 menandai tonggak penting
dalam perkembangan sepak bola nasional dan menunjukkan peningkatan performa tim yang
signifikan. Namun, di tengah euforia tersebut, Persatuan Sepak Bola Seluruh Indonesia (PSSI)
membuat keputusan kontroversial pada Januari 2025 dengan mengganti pelatih kepala Timnas
Indonesia, meskipun pelatih sebelumnya dinilai telah membawa dampak positif dan konsisten
sejak 2020. Keputusan ini menimbulkan beragam tanggapan dari publik, baik berupa kritik
maupun dukungan, yang disampaikan secara masif melalui media sosial, khususnya platform
X (sebelumnya Twitter).

Fenomena ini menunjukkan bagaimana keputusan strategis dalam dunia olahraga,
khususnya yang melibatkan Timnas Indonesia, tidak hanya berdampak secara teknis, tetapi
juga memicu dinamika opini publik. Media sosial menjadi medium utama bagi masyarakat
untuk mengekspresikan pandangan mereka, sehingga menghasilkan beragam sentimen yang
mencerminkan penerimaan maupun penolakan terhadap kebijakan PSSI.

Dalam konteks ini, analisis sentimen menjadi pendekatan yang relevan untuk memahami
persepsi masyarakat terhadap pergantian pelatih Timnas Indonesia. Dengan menerapkan teknik
klasifikasi, opini publik yang terekam dalam media sosial dapat dikelompokkan ke dalam
beberapa kategori sentimen, seperti positif, negatif, dan netral. Klasifikasi ini memungkinkan
peneliti untuk mengidentifikasi kecenderungan umum respon masyarakat—apakah
mendukung atau menolak terhadap kebijakan tersebut. Beragam algoritma klasifikasi dapat
diterapkan dalam analisis sentimen, di antaranya adalah Naive Bayes dan Logistic Regression.
Naive Bayes merupakan salah satu algoritma dalam pembelajaran mesin yang berlandaskan
pada prinsip Teorema Bayes, dengan asumsi dasar bahwa setiap atribut atau fitur pada data
bersifat independen secara kondisional terhadap kelas target[2], sedangkan Logistic Regression
adalah metode klasifikasi yang digunakan untuk membangun model hubungan antara variabel
independen dan variabel dependen biner, dengan cara memetakan input berupa variabel diskrit
maupun kontinu ke dalam probabilitas output yang terbagi ke dalam dua kelas, seperti positif
atau negatif[3].

Data yang diperoleh dalam penelitian ini memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang,
sehingga metode SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) digunakan untuk
menyeimbangkan data tersebut. SMOTE merupakan teknik yang digunakan untuk
menyeimbangkan distribusi data dengan cara menghasilkan sampel sintetis pada kelas
minoritas hingga jumlahnya setara dengan kelas mayoritas[4]. Confusion Matrix adalah
metode evaluasi kinerja model klasifikasi yang digunakan untuk mengidentifikasi ketepatan
prediksi terhadap data. Matriks ini menyajikan perbandingan antara label hasil prediksi dan
label aktual, yang mencerminkan sejauh mana model berhasil mengklasifikasikan data dengan
benar atau keliru[5].

Penelitian terkait analisis sentimen di media sosial telah banyak dilakukan. Sebagai contoh,
penelitian yang menganalisis sentimen masyarakat Indonesia terhadap perkembangan
teknologi metaverse di platform X menggunakan Naive Bayes dan Logistic Regression
menemukan bahwa Logistic Regression dengan optimasi SMOTE menghasilkan akurasi
tertinggi (95%) dibandingkan Naive Bayes (91%), dengan peningkatan signifikan pada
precision, recall, dan F1-score untuk sentimen negatif setelah penerapan SMOTE[3]. Temuan
ini menunjukkan bahwa Logistic Regression lebih unggul dalam menanganic data tidak

seimbang, yang relevan dengan konteks penelitian ini, mengingat sentimen negatif terhadap * % \
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_ pergantian pelatih cenderung lebih sedikit dibandingkan sentimen positif atau netral. Wawasan
< darl penelitian tersebut memperkuat pentingnya komparasi algoritma dan optimasi data untuk
memastikan hasil analisis sentimen yang akurat dan representatif.

Selain itu, penelitian yang membandingkan kinerja Multinomial Naive Bayes dan Logistic
Regression dalam analisis sentimen ulasan film pada dataset IMDB, yang terdiri dari 40.000
ulasan pengguna, menggunakan teknik pra-pemrosesan seperti case folding, tokenizing,
stemming, stopwords removal, dan TF-IDF untuk mempersiapkan data teks, diikuti dengan
klasifikasi menggunakan kedua algoritma tersebut. Hasilnya menunjukkan bahwa Multinomial
Naive Bayes mencapai akurasi sebesar 85%, sedikit lebih rendah dibandingkan Logistic
Regression[6]. Penelitian ini menegaskan bahwa Multinomial Naive Bayes sangat efektif untuk
klasifikasi teks dengan data berdimensi tinggi, seperti ulasan film, yang memiliki kemiripan
dengan data teks pendek di media sosial X. Temuan ini relevan untuk penelitian ini karena
menunjukkan potensi Multinomial Naive Bayes dalam menangani data teks singkat seperti
cuitan, sekaligus memperkuat perlunya komparasi dengan Logistic Regression untuk
menentukan algoritma yang optimal.

Berdasarkan pendekatan serupa, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui hasil analisis
sentimen yang dapat memberikan wawasan bagi pengambil kebijakan di federasi sepak bola,
pelatih, dan pemangku kepentingan lainnya untuk memahami penerimaan publik terhadap
keputusan strategis. Selain itu, komparasi performa algoritma Naive Bayes dan Logistic
Regression akan memberikan gambaran tentang algoritma mana yang lebih optimal dalam
konteks analisis sentimen berbasis data media sosial. Dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya berkontribusi pada pengembangan metode analisis sentimen tetapi juga pada
pengambilan kebijakan yang lebih tepat di dunia olahraga Indonesia.
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2. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini, data yang digunakan merupakan kumpulan tweet dari pengguna X
(Twitter) yang memuat kata kunci terkait Patrick Kluivert pada tanggal upload mulai dari
tanggal 6 Januari 2025 sampai 6 Maret 2025. Kata kunci tersebut mengindikasikan bahwa
pengguna sedang mendiskusikan topik terkait pergantian pelatih Timnas Indonesia pada fase
kualifikasi piala dunia 2026. Dengan memanfaatkan teknik machine learning, data tersebut
akan dianalisis untuk mengevaluasi opini pengguna X (Twitter) terhadap pergantian pelatih
Timnas Indonesia.

3. Hasil dan pembahasan
Pengumpulan Data

Pada tahap ini, data dikumpulkan untuk mendukung analisis sentimen terhadap opini publik
mengenai pergantian pelatih Timnas Indonesia pada fase kualifikasi piala dunia 2026. Data
dikumpulkan dari platform media sosial X (Twitter) dengan menggunakan metode crawling.
Metode Pengumpulan Data

Pengambilan data dilakukan secara otomatis menggunakan teknik web crawling yang
memanfaatkan Application Programming Interface (API) dari Twitter. Proses ini bertujuan
untuk mengumpulkan tweet yang relevan berdasarkan kata kunci tertentu dan rentang waktu
yang telah ditentukan. Kata kunci yang digunakan dalam proses crawling adalah "Patrick
Kluivert".

Pengumpulan data dilakukan dalam rentang waktu 6 Januari 2025 hingga 6 Maret 2025.
Periode ini dipilih karena mencakup momen-momen signifikan yang berkaitan dengan
aktivitas Patrick Kluivert, terutama terkait pergantian posisi pelatih Timnas Indonesia dari Shin
Tae-yong kepada Patrick Kluivert. Diharapkan, pada periode tersebut, akan ditemukan
berbagai opini publik yang dapat mencerminkan persepsi masyarakat terhadap keputusan PSSI
tersebut.
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- D Tam proses crawling ini, peneliti menggunakan alat bantu bernama Tweet-Harvest, yaitu
« sebuah library open-source yang dapat digunakan untuk mengumpulkan tweet berdasarkan
kata kunci tertentu, dengan jumlah tweet yang dapat disesuaikan sesuai keinginan
pengguna[21]. Tweet-Harvest memungkinkan pengguna untuk mengekstraksi data tweet
secara sistematis berdasarkan kata kunci, rentang waktu, serta parameter pencarian lainnya.
Tool ini dipilih karena kemudahannya dalam konfigurasi, keandalannya dalam pengambilan
data dalam jumlah besar, serta kompatibilitasnya dengan format penyimpanan data yang umum
digunakan dalam proses analisis lebih lanjut.

Proses crawling berhasil mengumpulkan sebanyak 8.908 tweet yang mengandung kata
kunci “Patrick Kluivert” dalam periode yang telah ditentukan serta telah diperiksa dan
dipastikan tidak ada duplikasi pada dataset. Data tersebut mencakup berbagai bentuk opini,
seperti dukungan, kritik, harapan, serta komentar netral dari para pengguna Twitter.

026), 4 (2): 341-361 3021-8209

Kode Program 3.1 Crawling
# Crawl Data
filename = 'patrick2025032022.csV'
search_keyword = 'Patrick Kluivert since:2025-03-20 until:2025-03-22 lang:id'
limit = 520

A wWDNPE

5 Inpx -y tweet-harvest@2.6.1 -0 "{filename}" -s "{search_keyword}" --tab "LATEST" -I
{limit} --token {twitter_auth_token}

Labeling

Setelah data dikumpulkan dan diproses, tahap selanjutnya adalah labeling atau pelabelan
sentimen terhadap masing-masing tweet. Tujuan dari proses ini adalah untuk
mengklasifikasikan setiap tweet ke dalam kategori sentimen tertentu, yaitu positif, negatif, atau
netral.

Dari total 8.908 tweet yang telah dianalisis dan diberi label menggunakan empat model Al,
ditemukan bahwa 4.847 tweet memiliki kesesuaian label secara konsisten di keempat Al
tersebut. Sementara itu, 4.061 tweet memiliki setidaknya satu perbedaan label di antara
keempat Al tersebut. Hanya tweet yang konsisten yaitu sebanyak 4.847 tweet yang kemudian
digunakan sebagai dasar untuk analisis sentimen, demi menjaga keakuratan hasil. Pada Gambar
3.1 menampilkan proses pelabelan dengan bantuan salah satu Al, yaitu ChatGPT.

No. Sertimen Penggaian Tweet Alasan

L Netral fesbar josd csaliten msswager sy Hatipo mertyampaikan eformas
Fateick Kintwyt lowongan, tanpe opin.

52 Perant frick Thohi: Patrick Khaver? din Pengakesan T hadap kbt dan
Axiavanr Pofutihyo Poker Lenghap Aclenghapan staf petatih

953 Netsal Indvar Spafrt Kirnm Wideo Timnas (-0 Wformas hegistan, tidak mesuat
brpods Potrick Kavert penilyian erecsionsd

954 Netral Kurniowan Ak sidaf ey o Hanya menyampaikan fakta
Potrick Kiutwrt

055
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- Pr‘ses dari pelabelan sentimen dengan menggunakan bantuan empat Al dapat dilihat pada
Q ¢ ¢ :I'al:‘)el.3.1

Tabel 3.1 Pelabelan Sentimen Dengan Bantuan Empat Al

_afull_text Senrtllme kosong Ch‘filIEGP Copilot | Grok Bla;:(kbo
Rafael Struick yang
merupakan striker Timnas
Indonesia dan Brisbane
Roar mengaku ingin belajar
banyak dengan Patrick Positif Positif | Positif | Positif | Positif

Kluivert agar menjadi
pemain yang tajam di lini
depan! Source :
@omroepwestsport
https://t.co/81YgbhSwWAN
i, = Patrick Kluivert juga
mantan striker dan dia juga
pernah bermain untuk
beberapa klub besar. i, =
Memang benar (berharap - Netral | Positif | Positif | Netral
belajar banyak dari
Kluivert) saya juga
berasumsi demikian.
https://t.co/OnfssNUEXp
RAFAEL STRUICK
KAGUMI SOSOK
PATRICK KLUIVERT!
OYiRIYiCi =1 =
Merupakan suatu
kehormatan untuk saya bisa
dilatih Patrick Kluivert.
Saya tidak sabar untuk
bekerja sama dengannya.
https://t.co/FyvIKvIA29
Ambil Sumpah WNI 10
Maret 2025 Ini Daftar 27
Pemain Timnas Indonesia
yang Dipanggil Patrick
Kluivert Lawan Australia
dan Bahrain?
https://t.co/MuGH7Q8DVx
lewat @okezonenews
Pemain Ini Dicoret Patrick
Kluivert meski Jadi Starting
Xl di Laga Timnas Negatif Negatif | Negatif | Negatif | Negatif
Indonesia vs Jepang? L
https://t.co/kBNCGVceYi
6 Pemain Debutan yang S
Berpotensi Dipanggil - Netral | Positif | Positif | Netral | »
Patrick Kluivert ke Timnas 5 ¢ .

Positif Positif Positif | Positif | Positif

Netral Netral Netral | Netral Netral
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‘Ragnar Oratmangoen Tak
Bisa Main Lawan Australia
Egy Maulana Vikri Jadi
Pilihan Patrick Kluivert di - Netral | Netral | Netral | Negatif
Lini Depan Timnas
Indonesia
https://t.co/XHOKLdBIIG

Kategori Jumlah
Jumlah Sentimen Valid A847
Jumlah "-* (tidak valid) 4061

Gambar 3.2 Jumlah Validasi Sentimen

Tabel 3.1 menampilkan  kolom  ’Sentimen’ dan  kolom empat Al
yaitu *ChatGPT’, *Copilot’, *Grok’, dan *Blackbox’ yang menunjukkan hasil pelabelan dari
keempat Al, serta terdapat kolom ’kosong’ untuk memisahkan kolom ’Sentimen’ dan kolom
empat Al. Jika keempat Al memberikan label sentimen yang sama, maka label tersebut akan
dituliskan pada kolom tersebut. Namun, jika terdapat perbedaan meskipun hanya dari satu Al,
maka kolom tersebut akan diisi dengan tanda ‘-’ yang berarti tidak valid. Pada Gambar 3.2 dari
total data yang dianalisis, jJumlah data dengan sentimen valid berjumlah 4.847, sedangkan data
dengan sentimen tidak valid (*-) sebanyak 4.061, sehingga data yang digunakan untuk analisis
sentimen adalah 4.847 data.

Distribusi Data Sentimen

2,500

2,000

500

Netral Negatif Positif
Kategori Sentimen

Gambar 3.3 Distribusi Label Sentimen

Dataset yang dikumpulkan melalui proses crawling tweet berjumlah 4.847 data, masing-
masing telah diberi label sentimen untuk analisis distribusi emosi dalam konten media sosial.
Berdasarkan visualisasi histogram pada Gambar 3.3 sentimen netral merupakan-. kategori
dominan dengan 2.238 tweet (46,2% dari total data), mengindikasikan sebaran konten yang
bersifat informatif atau tidak memihak. Sentimen negatif menyusul dengan 1.&)9, tweet . o
(31,1%), mencerminkan adanya ekspresi ketidakpuasan atau kritik yang signifikan. Sebaliknya, « .
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fsentl en positif memiliki representasi terkecil, yakni 1.100 tweet (22,7%), menunjukkan
frekuensi yang lebih rendah untuk konten yang menyampaikan kepuasan atau dukungan.
Digtribusi ini memberikan wawasan awal mengenai pola sentimen dalam dataset, yang dapat
menjadi‘dasar untuk analisis lebih lanjut terkait dinamika opini publik di platform media sosial.
Text-Preprocessing

Data yang diperoleh melalui proses crawling dari API Twitter selanjutnya melalui tahapan
text-preprocessing untuk membersihkan dan menormalkan teks. Tahapan ini bertujuan untuk
mempermudah sistem dalam mengenali istilah-istilah penting (terms) pada setiap kalimat,
sehingga data yang dihasilkan menjadi lebih siap digunakan dalam proses pelatihan dan
pengujian model. Berikut ini hasil dari tahapan text-preprocessing:
a. Case folding

Proses ini menghasilkan perubahan seluruh karakter teks menjadi huruf kecil, tanpa
membedakan antara huruf besar dan kecil sebelumnya. Pada Tabel 3.2 dapat dilihat kalimat
sebelum dan sesudah proses case folding.

Kode Program 3.2 Case Folding
1 def case_folding(text):
2 return text.lower()

Tabel 3.2 merupakan contoh dari proses Case Folding.

Tabel 3.2 Contoh Case Folding
Proses Teks

Rafael Struick yang merupakan striker Timnas Indonesia dan
Brisbane Roar mengaku ingin belajar banyak dengan Patrick
Kluivert agar menjadi pemain yang tajam di lini depan! Source :
@omroepwestsport https://t.co/81'YgbhSwWAN

rafael struick yang merupakan striker timnas indonesia dan brisbane
roar mengaku ingin belajar banyak dengan patrick kluivert agar
menjadi pemain yang tajam di lini depan! source :
@omroepwestsport https://t.co/8iygbhswan

Sebelum

Sesudah

b. Cleaning

Proses ini bertujuan untuk membersihkan data dengan menghapus tanda baca, tab, URL,
angka, serta kata-kata yang dianggap tidak relevan. Tabel 3.3 menunjukkan perbandingan
antara kalimat asli hasil crawling dan kalimat yang telah melalui tahap cleaning, termasuk
proses case folding (mengubah semua huruf menjadi huruf kecil). Pada tahap pembersihan ini,
elemen-elemen seperti URL dan frasa yang tidak dibutuhkan telah dihilangkan dari teks.

Kode Program 3.3 Cleaning
1 def cleaning(text):
2 text = re.sub(r"http\S+www\S+|https\S+", ", text, flags=re. MULTILINE)
3 text = re.sub(r'@\w+', ", text)
4 text = re.sub(r'#\w+', ", text)
5 text = re.sub(r'\d+", " ,text)
6 text = text.translate(str. maketrans(" ", string.punctuation))
7 text = re.sub(r'["\x00-\x7F]+', ", text)
8 text = text.strip() .
9 return text .
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Tabel 3.3 merupakan contoh dari proses Cleaning.

< ‘ 3 &

Tabel 3.3 Contoh Cleaning
Proses Teks

rafael struick yang merupakan striker timnas indonesia dan
brisbane roar mengaku ingin belajar banyak dengan patrick
kluivert agar menjadi pemain yang tajam di lini depan! source :
@omroepwestsport https://t.co/8iygbhswan

rafael struick yang merupakan striker timnas indonesia dan
Sesudah | brisbane roar mengaku ingin belajar banyak dengan patrick
kluivert agar menjadi pemain yang tajam di lini depan source

Sebelum

c. Normalize

Proses ini menyelaraskan kata-kata tidak baku, slang, singkatan, atau variasi penulisan
menjadi bentuk kata yang standar dan sesuai kaidah bahasa, seperti "gk™ untuk "tidak", "bgt"
untuk "banget"”, atau "skrg" untuk "sekarang” dan lain-lain. Pada Tabel 3.4 memperlihatkan
hasil dari proses normalisasi.

Kode Program 3.4 Normalize
1  # Fungsi normalisasi
2 def normalize_text_only(text):
3 tokens = str(text).split()
4 normalized_tokens = [normalization_dict.get(token, token) for token in tokens]
5 return ' ".join(normalized_tokens)

Tabel 3.4 merupakan contoh hasil proses normalize.

Tabel 3.4 Contoh Normalize
Proses Teks
Sebelum | Nggak sabar pengen liat racikan Patrick Kluivert
Sesudah | tidak sabar ingin lihat racikan patrick kluivert

d. Tokenizing

Setelah melalui tahap pembersihan dan normalisasi, data kemudian diproses lebih lanjut
dengan tokenizing. Proses ini memisahkan kalimat menjadi unit-unit kata atau token, sehingga
setiap kata dapat dianalisis secara individual. Tabel 3.5 memperlihatkan hasil tokenisasi dari
kalimat yang telah melalui tahap cleaning dan case folding. Pada tahap ini, kalimat dipecah
menjadi serangkaian kata terpisah yang siap digunakan dalam proses analisis selanjutnya,
seperti pembobotan term atau pelatihan model.

Kode Program 3.5 Tokenizing

1 def tokenize(text):
2 return word_tokenize(text)
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.. . Tabel 3.5 merupakan contoh hasil proses tokenizing.

. P y
¢ <

Tabel 3.5 Contoh Tokenizing
Proses Teks

rafael struick yang merupakan striker timnas indonesia dan
Sebelum | brisbane roar mengaku ingin belajar banyak dengan patrick
Kluivert agar menjadi pemain yang tajam di lini depan source
['rafael’, 'struick’, 'yang', 'merupakan’, 'striker', ‘timnas’, 'indonesia’,
‘dan’, 'brisbane’, 'roar', 'mengaku’, ‘ingin’, 'belajar’, ‘banyak’,
'dengan’, 'patrick’, 'Kluivert', ‘agar', ‘'menjadi’, 'pemain’, 'yang',
‘tajam’, 'di’, 'lini', 'depan’, 'source']

Sesudah

e. Stopword Removal

Setelah proses tokenisasi, tahap selanjutnya adalah stopword removal, yaitu menghapus
kata-kata umum yang tidak memiliki makna signifikan dalam analisis teks, seperti 'dan’, 'yang’,
'di’, dan sebagainya. Kata-kata ini umumnya tidak memberikan kontribusi penting terhadap
pemahaman konteks atau Kklasifikasi teks. Tabel 3.6 menampilkan hasil teks sebelum dan
sesudah dilakukan stopword removal. Pada tahap ini, hanya kata-kata yang dianggap bermakna
atau relevan yang dipertahankan untuk keperluan analisis lebih lanjut.

Kode Program 3.6 Stopword Removal
1 def remove_stopwords(tokens):
2 return [token for token in tokens if token not in stopword_list]

Tabel 3.6 merupakan contoh hasil proses stopword removal.

Tabel 3.6 Contoh Stopword Removal
Proses Teks

rafael struick yang merupakan striker timnas indonesia dan
Sebelum | brisbane roar mengaku ingin belajar banyak dengan patrick
Kluivert agar menjadi pemain yang tajam di lini depan source
rafael struick merupakan striker timnas indonesia brisbane roar

Sesudah | mengaku belajar banyak patrick kluivert menjadi pemain tajam
lini depan source

f. Stemming

Proses ini mengembalikan setiap kata ke bentuk dasarnya (root word). Tujuannya adalah
untuk menyamakan variasi kata yang memiliki makna serupa, seperti ‘bermain’, ‘bermainlah’,
dan ‘memainkan’, menjadi bentuk dasar ‘main’. Hal ini membantu mengurangi jumlah fitur
yang harus dianalisis dan meningkatkan konsistensi data. Tabel 3.7 menunjukkan
perbandingan antara kata-kata sebelum dan sesudah dilakukan stemming. Pada tahap ini, kata-
kata yang telah melalui proses tokenizing dan stopword removal diubah ke bentuk dasarnya
agar lebih efisien dalam proses analisis selanjutnya.

Kode Program 3.7 Stemming

1 def stemming(tokens):
2 return [stemmer.stem(token) for token in tokens]
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" ¢ & Tabel 3.7 merupakan contoh dari proses stemming.

. -Tabel 3.7 Contoh Stemming
| .Proses Teks
. | rafael struick merupakan striker timnas indonesia brisbane roar
Sebelum | mengaku belajar banyak patrick kluivert menjadi pemain tajam lini
depan source
rafael struick rupa striker timnas indonesia brisbane roar aku ajar
banyak patrick Kluivert jadi main tajam lini depan source

<

Sesudah

Hasil Ekstraksi Fitur

Setelah dilakukan proses text-preprocessing terhadap data tweet, tahap selanjutnya adalah
ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency).
TF-IDF digunakan untuk mengonversi teks mentah menjadi representasi numerik dengan
memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan frekuensinya di dalam dokumen dan
keberadaannya di seluruh korpus.

Hasil ekstraksi fitur menunjukkan bahwa terdapat beberapa kata dengan nilai TF-IDF tinggi,
yang menunjukkan pentingnya kata tersebut dalam konteks masing-masing dokumen. Pada
Gambar 3.4 menampilkan hasil ekstraksi fitur dengan TF-IDF yang membantu dalam
mengidentifikasi kata-kata kunci yang berkontribusi signifikan terhadap isi dokumen dan dapat
digunakan secara efektif dalam tahap klasifikasi sentimen.

Kode Program 3.8 TF-IDF

1 from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVVectorizer
2  # Ekstraksi fitur dengan TF-IDF
3 vectorizer = TfidfVectorizer(min_df=1, max_df=0.8)
4 X train_tfidf = vectorizer.fit_transform(X_train)
5 X test_tfidf = vectorizer.transform(X_test)
datang 1.000000
plan ©.977179
program ©.966869
serius ©.963953
to ©.959618
agus 0.942785
usir 0.938316
target ©.937334
tiba ©.934602
Gambar 3.4 Hasil TF-IDF
Hasil SMOTE

Analisis distribusi label sentimen setelah penerapan teknik SMOTE menunjukkan
peningkatan keseimbangan pada dataset. Sebelum SMOTE, distribusi label cenderung tidak
seimbang dengan jumlah data yang signifikan pada salah satu kelas. Pada Gambar 3.5 dan
Gambar 3.6 Setelah proses SMOTE, jumlah data untuk setiap kelas (Negatif, Netral, dan
Positif) menjadi lebih merata.

Kode Program 3.9 SMOTE
from imblearn.over_sampling import SMOTE
# SMOTE
smote = SMOTE(random_state=42)
X_resampled, y_resampled = smote.fit_resample(X_train_tfidf, y_train)

EENN GO G )
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Gambar 3.5 Hasil SMOTE pada split data 70:30
Distribusi Label Sentimen Setelah SMOTE
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Gambar 3.6 Hasil SMOTE pada split data 80:20

Berdasarkan visualisasi pada grafik distribusi label sentimen setelah SMOTE, SMOTE
berhasil mengatasi ketidakseimbangan data dengan melakukan oversampling pada kelas
minoritas, sehingga model machine learning yang digunakan dapat belajar lebih baik dari data
yang lebih seimbang.

Implementasi Algoritma
Naive Bayes
Kode Program 3.10 Naive Bayes
1 # Bagi data menjadi data latih dan uji
2 X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

3 # Model Naive Bayes
4 model = MultinomialNB()
5 model.fit(X_train_tfidf, y_train)

(ep]

# Prediksi dan evaluasi
7 y_pred = model.predict(X_test_tfidf)

# Tampilkan hasil
print("Akurasi:", accuracy_score(y_test, y_pred))

©
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b 10 < print("Laporan Klasifikasi:™)
Qe ll ‘-print(classification_report(y_test, y_pred))

Setelah data melewati berbagai tahapan hingga siap digunakan, langkah selanjutnya adalah
mengimplementasikan algoritma. Pada tahap ini digunakan algoritma Naive Bayes. Sebelum
implementasi dilakukan, data yang telah dipersiapkan, baik yang telah melalui proses SMOTE
maupun yang tidak, dibagi terlebih dahulu menjadi data training dan data testing. Dalam
penelitian ini, pembagian data dilakukan dengan rasio 70:30 dan 80:20. Selanjutnya, dilakukan
pembuatan model Naive Bayes, pelatihan model menggunakan data latih, serta evaluasi
terhadap model yang mencakup perhitungan akurasi dari algoritma Naive Bayes.

Logistic Regression
Kode Program 3.11 Logistic Regression
1 # Bagi data menjadi data latih dan uji

2 X train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, vy, test _size=0.2, random_state=42)
3 from sklearn.linear_model import LogisticRegression

4 # Model Logistic Regression

5 model = LogisticRegression(max_iter=200)

6 model.fit(X_train_tfidf, y_train)

7  # Prediksi dan evaluasi
8 y_pred = model.predict(X_test_tfidf)

9 # Tampilkan hasil

10 print("Akurasi:", accuracy_score(y_test, y_pred))
11 print("Laporan Klasifikasi:")

12 print(classification_report(y_test, y_pred))

Setelah data melewati berbagai tahapan hingga siap digunakan, langkah selanjutnya adalah
mengimplementasikan algoritma. Pada tahap ini digunakan algoritma Logistic Regression
dengan maksimal 200 iterasi. Sebelum implementasi dilakukan, data yang telah dipersiapkan,
baik yang telah melalui proses SMOTE maupun yang tidak, dibagi terlebih dahulu menjadi
data training dan data testing. Dalam penelitian ini, pembagian data dilakukan dengan rasio
70:30 dan 80:20. Selanjutnya, dilakukan pembuatan model Logistic Regression, pelatihan
model menggunakan data latih, serta evaluasi terhadap model yang mencakup perhitungan
akurasi dari algoritma Logistic Regression.

Pengujian dan Evaluasi

Dalam penelitian ini, pengujian dilakukan terhadap delapan skenario untuk mengevaluasi
performa model klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression.
Setiap algoritma diuji dengan rasio pembagian data 70:30 (3392 data latih, 1455 data uji) dan
80:20 (3877 data latih, 970 data uji), dengan dan tanpa penerapan teknik Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). Parameter evaluasi meliputi akurasi, precision, recall,
dan F1-score.

Skenario Pengujian
Berikut ini adalah penjelasan masing-masing dari delapan skenario pengujian:
a. Skenario 1: Naive Bayes, 70:30, Tanpa SMOTE
Tabel 3.8 Skenario 1 Naive Bayes, 70:30, Tanpa SMOTE.
Confusion matrix :
Data Uji \ Prediksi | Akurasi |Precision | Recall | f1-score
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2 Negatif |Netral |Positif
Negatif | 342 104 13
Netral 34 643 6 0,802 0,841 | 0,756 | 0,781
Positif 16 115 | 182
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Manual

Pada Tabel 3.8 menampilkan skenario 1 menggunakan algoritma Naive Bayes dengan
pembagian data 70:30 (3392 data latih, 1455 data uji), skenario ini menghasilkan akurasi 80,2%.
Confusion matrix menunjukkan prediksi yang baik untuk kelas netral (643 benar), namun kelas
negatif dan positif memiliki kesalahan yang cukup signifikan (104 dan 115 salah klasifikasi).
Precision tinggi 84,1% menunjukkan kemampuan model mendeteksi kelas positif dengan baik,
tetapi recall rendah 75,6% mengindikasikan banyak kelas positif yang terlewat.

b. Skenario 2: Naive Bayes, 80:20, Tanpa SMOTE
Tabel 3.9 Skenario 2 Naive Bayes, 80:20, Tanpa SMOTE
Confusion matrix

. Prediksi . . f1-
Data Uji Negatif | Netral | Positif Akurasi | Precision | Recall score
Label Negatif | 228 66 6
Netral 25 431 4 0,808 0,851 0,764 | 0,790
Manual

Positif 6 79 125

Skenario 2 menghasilkan akurasi meningkat menjadi 80,8%. Peningkatan data latih
memperbaiki prediksi kelas netral (431 benar), tetapi kelas negatif dan positif masih
menunjukkan kesalahan (66 dan 79 salah klasifikasi). Precision 85,1% tetap tinggi, namun
recall 76,4% menunjukkan keterbatasan dalam mendeteksi semua kelas positif.

c. Skenario 3: Naive Bayes, 70:30, SMOTE
Tabel 3.10 Skenario 3 Naive Bayes, 70:30, SMOTE
Confusion matrix
.. Prediksi . .. f1-
Data Uji Negatif | Netral | Positif Akurasi | Precision | Recall score
Negatif | 378 40 41
Netral 69 540 74 0,812 0,799 0,819 | 0,806

Positif 11 38 264

Label
Manual

Dengan SMOTE pada rasio 70:30, akurasi meningkat menjadi 81,2%. SMOTE membantu
menyeimbangkan kelas, meningkatkan recall 81,9% dan F1-score 80,6%, tetapi precision
menurun 79,9% karena lebih banyak false positive (40 untuk negatif, 74 untuk netral). Prediksi
kelas positif membaik (264 benar).

d. Skenario 4: Naive Bayes, 80:20, SMOTE
Tabel 3.11 Skenario 4 Naive Bayes, 80:20, SMOTE
Confusion matrix

.. Prediksi . ..
Data Uji Negatif | Netral | Positif Akurasi | Precision | Recall
Label Negatif | 247 27 26
Netral 48 364 48 0,815 0,802 0,824
Manual

Positif 5 25 180
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Paaa Tabel 3.11 Kombinasi SMOTE dan rasio 80:20 menghasilkan akurasi tertinggi untuk
« NaiveBayes yaitu 81,5%. Confusion matrix menunjukkan peningkatan prediksi kelas positif
(18b benar), dengan recall 82,4% dan F1-score 81% yang seimbang, meskipun precision tetap
80,2% karena false positive yang signifikan.

e. Skenario 5: Logistic Regression, 70:30, Tanpa SMOTE
Tabel 3.12 Skenario 5 Logistic Regression, 70:30, Tanpa SMOTE
Confusion matrix
" Prediksi . . f1-
Data Uji Negatif | Netral | Positif Akurasi | Precision | Recall score
Label Negatif | 361 79 19
Netral 39 625 19 0,832 0,842 0,807 | 0,820

Manual =5 i T 18 70 | 225

Pada Tabel 3.12 skenario menggunakan Logistic Regression dengan rasio 70:30, skenario
ini mencapai akurasi 83,2%. Confusion matrix menunjukkan prediksi yang lebih seimbang
untuk semua kelas (361 negatif, 625 netral, 225 positif benar), dengan precision 84,2%, recall
80,7%, dan F1-score 82% yang lebih baik dibandingkan Naive Bayes.

f. Skenario 6: Logistic Regression, 80:20, Tanpa SMOTE
Tabel 3.13 Skenario 6 Logistic Regression, 80:20, Tanpa SMOTE
Confusion matrix
Prediksi . - f1-
Negatif | Netral | Positif Akurasi | Precision | Recall score
Label Negatif | 242 45 13
Netral 23 424 13 0,843 0,852 0,818 | 0,832

Manual =5 Gif T 8 50 | 152

Data Uji

Skenario ini mencapai akurasi tertinggi keseluruhan 84,3%. Dengan rasio 80:20, model
memanfaatkan lebih banyak data latih (3877), menghasilkan prediksi akurat untuk kelas negatif
(242 benar), netral (424 benar), dan positif (152 benar). Precision 85,2%, recall 81,8%, dan
F1-score 83,2% menunjukkan performa optimal.

g. Skenario 7: Logistic Regression, 70:30, SMOTE
Tabel 3.14 Skenario 7 Logistic Regression, 70:30, SMOTE
Confusion matrix
. Prediksi . . f1-
Data Uji Negatif | Netral | Positif Akurasi | Precision | Recall score
Negatif | 382 52 25
Netral 56 539 34 0,839 0,830 0,826 | 0,828

Positif 17 49 247

Label
Manual

Pada Tabel 3.14 skenario dengan SMOTE pada rasio 70:30, akurasi sedikit menurun
menjadi 83,9% dibandingkan Skenario 5. SMOTE meningkatkan recall 82,6% dan F1-score
82,8%, tetapi precision menurun 83% karena lebih banyak false positive (52 untuk negatlf 34
untuk netral). Prediksi kelas positif tetap kuat (247 benar).

354 | Page




N\ N » * *
(2026), 4 (2): 341-361 SC1ent1ca 3021-8209
: Jurnal llmiah Sain dan Teknologi

b h $ énario 8: Logistic Regression, 80:20, SMOTE

. 4 Tabel 3.15 Skenario 8 Logistic Regression, 80:20, SMOTE
0w e Confusion matrix
” Prediksi . . f1-
Data Uji Negatif | Netral | Positif Akurasi | Precision | Recall score
Label Negatif | 250 32 18
Netral 38 393 29 0,836 0,827 0,829 | 0,828
Manual

Positif 8 34 168

Pada Tabel 3.15 skenario dengan rasio 80:20 dan SMOTE, akurasi adalah 83,6% lebih
rendah dari Skenario 6. Confusion matrix menunjukkan prediksi yang baik untuk kelas negatif
(250 benar) dan netral (393 benar), tetapi kelas positif memiliki lebih banyak kesalahan (34
salah klasifikasi).

Tabel 3.16 Hasil Pengujian Delapan Skenario

Skenario | Algoritma Split SMOTE | Akurasi | Precision | Recall FL-

Data score

1 Naive | 2430 | No 0802 | 0841 | 0756 | 0.781
Bayes

2 Naive | g5.00 | No 0808 | 0851 | 0764 | 0.790
Bayes

3 Naive | 2035 | ves 0812 | 0799 | 0819 | 0,806
Bayes

4 Naive | a050 | ves 0815 | 0802 | 0824 | 0810
Bayes

5 Logistic | 2535 | No 0832 | 0842 | 0807 | 0820
Regression

6 Logistic | g5.50 | No 0843 | 0852 | 0818 | 0832
Regression

7 Logistic | 2435 | ves 0839 | 0830 | 0826 | 0828
Regression

8 Logistic | g4.00 | ves 083 | 0827 |0829 | 0828
Regression

Tabel 3.16 menampilkan hasil pengujian delapan skenario pengklasifikasian sentimen
menggunakan algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression dengan variasi split data (70:30
dan 80:20) serta penerapan SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas. Logistic
Regression tanpa SMOTE pada split 80:20 mencatat performa terbaik dengan akurasi 84,3%,
precision 85,2%, recall 81,8%, dan Fl1-score 83,2%. Penerapan SMOTE pada Logistic
Regression meningkatkan recall hingga 82,9%, namun sedikit menurunkan precision. Naive
Bayes dengan SMOTE pada split 80:20 menghasilkan akurasi 81,5% dan recall 80,2%,
sementara tanpa SMOTE akurasinya lebih rendah, sekitar 80,8%. Secara keseluruhan, Logistic
Regression lebih unggul, terutama pada split 80:20 tanpa SMOTE, sedangkan SMOTE efektif
untuk meningkatkan deteksi kelas minoritas.

Perbandingan Rata-Rata Skenario

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan terhadap delapan skenario pengklasifikasian
sentimen di media sosial X (Twitter) terkait pelatih baru Timnas, Patrick Kluivert; analisis
dilakukan dengan membandingkan performa rata-rata dari pasangan skenario yang
menggunakan algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression dengan variasi rasio pembagian *.
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" !70:30 dan 80:20) serta penerapan teknik SMOTE. Evaluasi performa model dilakukan

menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-Score. Berikut adalah analisis
berdasarkan rata-rata performa untuk pasangan skenario 1 dan 2, skenario 3 dan 4, skenario 5
dan 6, serta skenario 7 dan 8.

026), 4 (2): 341-361

a. Rata-Rata Skenario 1 dan 2 (Naive Bayes, Tanpa SMOTE)
Tabel 3.17 Rata-Rata Skenario 1 dan 2 (Naive Bayes, Tanpa SMOTE)
Akurasi precision | recall fl-score

Rata-Rata

80,50% 84,60% | 76% 78,50%

Pada Tabel 3.17 rata-rata performa menunjukkan bahwa model Naive Bayes tanpa SMOTE
memiliki precision yang tinggi 84,60%, yang mengindikasikan kemampuan model untuk
meminimalkan prediksi positif yang salah (false positive). Namun, recall yang relatif lebih
rendah 76% menunjukkan bahwa model masih kesulitan mendeteksi semua kelas positif
dengan benar, terutama pada kelas minoritas, yang kemungkinan disebabkan oleh
ketidakseimbangan data.

b. Rata-Rata Skenario 3 dan 4 (Naive Bayes, SMOTE)
Tabel 3.18 Rata-Rata Skenario 3 dan 4 (Naive Bayes, SMOTE)

3021-8209

Rata-Rata

Akurasi

precision

recall

fl-score

81,30%

80%

82,10%

80%

Penerapan SMOTE meningkatkan recall sebesar 6% dibandingkan skenario tanpa SMOTE,
yang menunjukkan bahwa teknik ini efektif dalam menangani ketidakseimbangan kelas dengan
meningkatkan kemampuan model untuk mendeteksi kelas positif. Namun, precision sedikit
menurun 80% dibandingkan skenario tanpa SMOTE, yang mengindikasikan adanya trade-off
antara recall dan precision akibat penambahan data sintetis.

c. Rata-Rata Skenario 5 dan 6 (Logistic Regression, Tanpa SMOTE)
Tabel 3.19 Rata-Rata Skenario 5 dan 6 (Logistic Regression, Tanpa SMOTE)
Akurasi | precision recall fl-score

Rata-Rata

83,76% 84,50% 81,50% 82,50%

Pada Tabel 3.19 rata-rata performa dari kedua skenario ini menunjukkan hasil akurasi
sebesar 83,76% dan keseimbangan yang baik antara precision dan recall. Logistic Regression
tanpa SMOTE terbukti lebih unggul dibandingkan Naive Bayes, terutama pada rasio
pembagian data 80:20, yang memberikan akurasi dan F1-Score tertinggi.
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d. Ra?a—Rata Skenario 7 dan 8 (Logistic Regression, Dengan SMOTE)
0’ o Tabel 3.20 Rata-Rata Skenario 7 dan 8 (Logistic Regression, SMOTE)
: Akurasi Precision | recall f1-score

<

Rata-Rata 83.80% 82,80% | 82,70% 82,80%

Tabel 3.20 menunjukkan rata-rata performa skenario 7 dan 8 (Logistic Regression dengan
SMOTE) sebagai yang terbaik, dengan akurasi 83,80%, precision 82,80%, recall 82,70%, dan
F1-score 82,80%. SMOTE meningkatkan recall (82,70% vs. 81,50% pada skenario 5 dan 6),
mengoptimalkan deteksi kelas minoritas, meskipun precision sedikit menurun (82,80% vs.
84,50%). Hal ini menunjukkan bahwa SMOTE membantu menyeimbangkan performa antar
kelas, tetapi dengan sedikit penurunan pada precision.

Hasil Analisis
Kecenderungan Sentimen Publik

Berdasarkan analisis sentimen terhadap pelatih baru Timnas, Patrick Kluivert, di media
sosial X (Twitter) menggunakan delapan skenario pengklasifikasian dengan algoritma Naive
Bayes dan Logistic Regression, hasil menunjukkan bahwa sentimen masyarakat menunjukkan
dominasi sentimen negatif dibandingkan sentimen positif ketika sentimen netral diabaikan.

Sentimen netral diabaikan dalam analisis ini karena fokus penelitian tertuju pada sentimen
yang memiliki polaritas jelas, yaitu sentimen positif dan negatif, untuk memahami
kecenderungan opini masyarakat terhadap pelatih baru Timnas, Patrick Kluivert, secara lebih
tegas. Sentimen netral, yang mencerminkan sikap atau opini yang tidak condong ke arah positif
maupun negatif, sering kali kurang memberikan wawasan spesifik tentang preferensi atau
penolakan masyarakat terhadap subjek tertentu. Dalam konteks ini, sentimen netral seperti
komentar yang bersifat informatif atau tidak menunjukkan emosi kuat tidak dianggap relevan
untuk menilai penerimaan atau penolakan terhadap Patrick Kluivert. Dengan mengabaikan
sentimen netral, analisis dapat lebih terfokus pada dinamika antara sentimen positif (dukungan
atau pujian) dan negatif (kritik atau ketidakpuasan), yang memberikan gambaran lebih jelas
tentang polarisasi opini publik. Selain itu, dari confusion matrix pada semua skenario, kelas
netral (misalnya, 643 pada skenario 1, 431 pada skenario 2) memiliki jumlah yang sangat
dominan dibandingkan positif dan negatif, yang dapat mengaburkan interpretasi
kecenderungan sentimen jika disertakan. Oleh karena itu, mengabaikan sentimen netral
memungkinkan evaluasi yang lebih tajam terhadap sentimen yang memiliki dampak emosional
atau opini yang lebih signifikan.

Hal ini terlihat dari confusion matrix pada berbagai skenario, di mana jumlah prediksi benar
untuk sentimen negatif secara konsisten lebih tinggi. Misalnya, pada skenario 1 (Naive Bayes,
70:30, tanpa SMOTE), terdeteksi 342 kelas negatif benar dibandingkan 182 kelas positif, dan
pada skenario 6 (Logistic Regression, 80:20, tanpa SMOTE), terdeteksi 242 kelas negatif benar
dibandingkan 152 kelas positif. Skenario lainnya, seperti skenario 3 dan 4 (Naive Bayes,
dengan SMOTE) serta skenario 7 dan 8 (Logistic Regression, dengan SMOTE), juga
menunjukkan pola serupa dengan jumlah kelas negatif yang lebih tinggi (378 dan 247 untuk
skenario 3 dan 4; 382 dan 250 untuk skenario 7 dan 8) dibandingkan kelas positif (264 dan 180
untuk skenario 3 dan 4; 247 dan 168 untuk skenario 7 dan 8). Temuan ini mengindikasikan
bahwa sentimen negatif lebih mendominasi persepsi masyarakat terhadap Patrick Kluivert
sebagai pelatih baru Timnas, yang berarti masyarakat cenderung lebih banyak menyampaikan
kritik, ketidakpuasan, atau keraguan terhadap kinerja atau keputusan pengangkatan Patrick
Kluivert menggantikan Shin Tae-yong sebagai pelatih Timnas dibandingkan dukungan atau
pujian.
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,‘Sken rio dengan Performa Paling Optimal

Pada Gambar 3.7 menampilkan chart hasil perbandingan rata-rata skenario yang telah

dlle?kuka{‘n sebelumnya

Perbandingan Performa Rata-Rata Skenario
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Gambar 3.7 Chart Perbandingan Performa Rata-Rata Skenario
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Berdasarkan hasil pengujian delapan skenario, rata-rata performa skenario 7 dan 8 (Logistic
Regression dengan SMOTE) memberikan hasil terbaik dengan akurasi 83,80%, precision
82,80%, recall 82,70%, dan F1-score 82,80% (Tabel 3.20). Model ini menunjukkan
keseimbangan optimal antara ketepatan prediksi (precision) dan kemampuan mendeteksi kelas
positif (recall), terutama dalam menangani ketidakseimbangan kelas melalui penerapan teknik
SMOTE. Penerapan SMOTE pada skenario 7 (rasio 70:30) dan skenario 8 (rasio 80:20) secara
efektif meningkatkan recall hingga 82,70%, memungkinkan model untuk lebih baik
mendeteksi kelas minoritas (misalnya, sentimen negatif) tanpa mengorbankan akurasi secara
signifikan.

Dibandingkan dengan skenario 5 dan 6 (Logistic Regression tanpa SMOTE), yang mencatat
akurasi rata-rata 83,76%, precision 84,50%, recall 81,50%, dan F1-score 82,50% (Tabel 3.19),
skenario 7 dan 8 unggul dalam hal recall dan F1-score. Peningkatan recall ini menunjukkan
bahwa Logistic Regression dengan SMOTE lebih efektif dalam mengidentifikasi kelas
minoritas, yang krusial dalam konteks analisis sentimen di mana distribusi kelas sering kali
tidak seimbang, seperti dominasi sentimen netral dalam dataset ini. Meskipun precision pada
skenario 7 dan 8 sedikit lebih rendah (82,80% vs. 84,50%), F1-score yang seimbang 82,80%
menunjukkan bahwa model ini memberikan performa yang lebih konsisten untuk semua kelas
sentimen (negatif, netral, dan positif).

Skenario Naive Bayes (skenario 1 hingga 4) menunjukkan performa yang lebih rendah
secara keseluruhan. Rata-rata skenario 1 dan 2 (Naive Bayes tanpa SMOTE) hanya mencapai
akurasi 80,50%, precision 84,60%, recall 76,00%, dan F1-score 78,50% (Tabel 3.17),
sedangkan skenario 3 dan 4 (Naive Bayes dengan SMOTE) mencapai akurasi 81,30%,
precision 80,00%, recall 82,10%, dan F1-score 80,80% (Tabel 3.18). Meskipun SMOTE
meningkatkan recall pada Naive Bayes, performa keseluruhan tetap di bawah Logistic
Regression, terutama karena Logistic Regression lebih mampu menangani fitur-fitur kompleks
dari data teks yang telah diproses dengan TF-IDF.

Chart pada Gambar 3.7 di atas memperlihatkan bahwa skenario 7 dan 8 (Logistic Regressmn
dengan SMOTE) secara konsisten memiliki performa yang kompetitif, dengan recall dan F1-
score yang lebih tinggi dibandingkan skenario lain, menjadikannya pilihan terbaik, untuk
pengklasifikasian sentimen dalam penelitian ini. Penerapan SMOTE memungkinkan. model
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,‘untuk lebih sensitif terhadap kelas minoritas, seperti sentimen negatif, yang penting untuk
< memahaml kritik publik terhadap pergantian pelatih Timnas Indonesia. Oleh karena itu,
Logistic'Regression dengan SMOTE pada rasio 70:30 dan 80:20 adalah konfigurasi optimal
untuk analisis sentimen dalam konteks ini, terutama ketika ketidakseimbangan kelas menjadi
faktor<kunci.
Perbandingan Hasil dengan Penelitian Terkait

Penelitian ini membandingkan performa algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression
dalam analisis sentimen publik terhadap pergantian pelatih Timnas Indonesia di media sosial
X, dengan hasilnya dibandingkan terhadap penelitian Bagus Ramadhani dan Ryan Randy
Suryono (2024) yang menganalisis sentimen terhadap teknologi metaverse menggunakan
algoritma yang sama[3]. Perbandingan ini berfokus pada matriks evaluasi utama, yaitu akurasi,
precision, recall, dan F1-score, untuk menilai efektivitas kedua algoritma.

Dalam penelitian ini, performa terbaik dicapai oleh Logistic Regression dengan SMOTE
pada skenario 7 dan 8, dengan rata-rata akurasi 83,80%, precision 82,80%, recall 82,70%, dan
F1-score 82,80% (Tabel 3.20). Penerapan SMOTE pada rasio data 70:30 (skenario 7) dan
80:20 (skenario 8) secara baik dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset, yang
terdiri dari 4.847 tweet berbahasa Indonesia, dengan distribusi sentimen yang didominasi oleh
kelas netral. Peningkatan recall hingga 82,70% menunjukkan bahwa model ini mampu
mendeteksi kelas minoritas (seperti sentimen negatif) dengan lebih baik, yang krusial untuk
memahami kritik publik terhadap pengangkatan Patrick Kluivert sebagai pelatih Timnas
Indonesia. Meskipun precision sedikit lebih rendah dibandingkan Logistic Regression tanpa
SMOTE (82,80% vs. 84,50% pada skenario 5 dan 6, Tabel 3.19), F1-score yang seimbang
menunjukkan bahwa Logistic Regression dengan SMOTE memberikan performa yang lebih
konsisten untuk semua kelas sentimen.

Sebaliknya, penelitian oleh Ramadhani dan Suryono melaporkan performa yang lebih tinggi
untuk Logistic Regression dan Naive Bayes. Dalam penelitian tersebut, yang menggunakan
dataset 6.728 tweet dari media sosial X (Agustus 2022—April 2023), Logistic Regression tanpa
SMOTE mencapai akurasi 91% dan Naive Bayes 90%. Setelah penerapan SMOTE, Logistic
Regression meningkat menjadi akurasi 95% dengan F1-score 95%, sedangkan Naive Bayes
mencapai akurasi 91%[3]. Perbedaan performa ini kemungkinan disebabkan oleh beberapa
faktor. Pertama, dataset dalam penelitian Ramadhani dan Suryono lebih besar (6.728 vs. 4.847
tweet), yang dapat meningkatkan kemampuan model untuk menangkap pola sentimen. Kedua,
distribusi sentimen dalam penelitian mereka sangat tidak seimbang (86% positif vs. 14%
negatif), sehingga SMOTE memberikan dampak yang lebih signifikan dalam meningkatkan
akurasi. Ketiga, topik metaverse cenderung memiliki pola sentimen yang lebih jelas
(antusiasme terhadap teknologi baru), sedangkan isu pergantian pelatih Timnas Indonesia
bersifat lebih emosional dan kompleks, dengan sentimen negatif yang lebih dominan
sebagaimana terlihat dari confusion matrix (misalnya, 382 kelas negatif benar vs. 247 kelas
positif benar pada skenario 7, Tabel 3.14).

Perbandingan ini menunjukkan bahwa Logistic Regression secara konsisten mengungguli
Naive Bayes dalam kedua penelitian, terutama ketika dikombinasikan dengan SMOTE. Dalam
penelitian ini, Logistic Regression dengan SMOTE (skenario 7 dan 8) menjadi konfigurasi
optimal karena kemampuannya menyeimbangkan precision dan recall, yang penting untuk
menangani ketidakseimbangan kelas dalam dataset sentimen. Meskipun akurasi dalam
penelitian ini (83,80%) lebih rendah dibandingkan penelitian Ramadhani dan Suryono (95%),
hasil ini tetap relevan mengingat kompleksitas topik dan ukuran dataset yang lebih kecil.
Penerapan SMOTE dalam penelitian ini terbukti efektif untuk meningkatkan deteksi kelas
minoritas, seperti sentimen negatif, yang mencerminkan kritik masyarakat terhadap keputusan
pergantian pelatih.

(fﬁr (2): 341-361 Scientica 3021-8209
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.. PENUTUP

¢ Kesimpulan
. Berdasarkan hasil dan pembahasan dari penelitian yang dilakukan dapat ditarik kesimpulan
bahwa Komparasi algoritma menunjukkan Logistic Regression dengan SMOTE lebih unggul
dibandingkan Naive Bayes untuk klasifikasi sentimen, dengan akurasi 83,80% berbanding
81,30%. Selain itu, hasil analisis sentimen menunjukkan dominasi sentimen negatif,
mencerminkan banyaknya kritik masyarakat terhadap pergantian pelatih Timnas Indonesia
pada kualifikasi Piala Dunia 2026.
Saran

Berdasarkan hasil analisis sentimen terhadap pergantian pelatih Timnas Indonesia di X

(Twitter), disarankan untuk memperluas data dari platform lain seperti Instagram atau YouTube,
melakukan pembersihan data dengan lebih cermat untuk menghilangkan noise, serta
berkonsultasi dengan ahli bahasa untuk mendapatkan wawasan tambahan mengenai fitur-fitur
kebahasaan yang relevan, termasuk struktur kalimat, penggunaan majas, hingga konteks sosial
budaya yang melatarbelakangi penggunaan sarkasme dalam teks yang dapat digunakan untuk
meningkatkan performa model.
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