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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Pengumpulan Data 

 

Proses pengumpulan data dilakukan sebanyak 2 kali melalui Google Collab 

dengan menggunakan teknik data crawling pada cuitan atau tweet di media sosial 

X (Twitter) dengan filter "Pilpres". Data Crawling pertama yang dilakukan pada 

rentang waktu 1 April sampai 1 Juli 2023 menghasilkan 578 data mentah sedangkan 

Data Crawling kedua pada rentang waktu 1 Desember 2023 sampai 1 Januari 

menghasilkan 246 data mentah. 

 

\Gambar 4. 2 Proses Pengumpulan Data 

 

4.2 Pelabelan Data 

 

Data yang telah diperoleh kemudian dikelompokkan menjadi dua kelas, yaitu 

positif (1), negatif (0). Proses pelabelan dilakukan secara manual dan divalidasi 

oleh Tia Dwi Putri Hari Nanda, S.Pd. selaku guru Bahasa Indonesia di SMPN 02 

Botolinggo Bondowoso. Tabel 3.3 menunjukkan bentuk dataset setelah dilabeli. 

  

Gambar 4. 1 Data yang Dihasilkan 
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4.3 Praproses Teks 

 

Sebelum memulai pelatihan, data harus melalui tahap praproses, yang dalam 

analisis sentimen sering disebut sebagai text preprocessing. Pada tahap ini, data 

akan mengalami transformasi tertentu sehingga dapat dimasukkan ke dalam model 

pelatihan. Beberapa langkah text preprocessing yang dilakukan meliputi case 

folding, tokenizing, penghapusan stopword, dan stemming. Text preprocessing ini 

menggunakan beberapa library di Python seperti nltk, sastrawi, re, dan pandas. 

4.3.1 Cleansing 

Tahap Pembersihan data bertujuan untuk menghapus tanda baca, angka, 

karakter khusus, spasi berlebih, emoji, URL, mention, hashtag, dan lain 

sebagainya.  

4.3.2 Case folding 

 

Tujuan dari tahap Case Folding adalah mengubah huruf kapital menjadi 

huruf kecil. 

Gambar 4. 3 Source code Cleansing 

Gambar 4. 4 Source code Case Folding 
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4.3.3 Tokenizing 

Dalam analisis sentimen dan pemrosesan teks, Tokenizing dilakukan untuk 

membagi teks menjadi unit-unit yang lebih kecil, yang disebut sebagai token. Setiap 

token mewakili bagian terpisah dari teks, seperti kata, frasa, atau simbol. 

4.3.4 Stopwords Removal 

 Penghapusan stopwords, yang dikenal sebagai Stopwords removal, adalah 

tahap dalam pemrosesan teks yang bertujuan untuk menghilangkan kata-kata umum 

yang tidak memberikan makna khusus dalam teks. 

4.3.5 Stemming 

Dalam pemrosesan teks, proses stemming dilakukan untuk mengubah kata-

kata menjadi bentuk dasarnya atau akar kata. Tujuan utamanya adalah 

menghilangkan awalan, akhiran, dan imbuhan dari kata-kata sehingga hanya tersisa 

bentuk dasar atau akar kata. 

  

Gambar 4. 5 Source code Tokenizing 

Gambar 4. 6 Source code Stopwords Removal 

Gambar 4. 7 Source code Stemming 
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Tabel 4. 1 Hasil Preprocessing 

No Cleansing Case folding Tokenizing Stopword  Stemming 

1 Menyejukkan 

Luar Biasa Tapi 

Bagi Pembenci 

Anies Baswedan 

Ini Adalah 

Pukulan Telak 

Atas Mereka Yg 

Ingin Menjegal 

Anies Baswedan 

Maju Di Pilpres 

menyejukkan 

luar biasa tapi 

bagi pembenci 

anies 

baswedan ini 

adalah pukulan 

telak atas 

mereka yg 

ingin menjegal 

anies 

baswedan 

maju di pilpres 

[‘menyejukkan

’,‘luar’,‘biasa’, 

‘pembenci’, 

‘anies’, 

‘baswedan’, 

’pukulan’, 

‘telak’ ‘atas’, 

‘anies’, 

‘baswedan’ 

‘maju’,’di’ 

‘pilpres’] 

[‘menyejukk

an’, ‘luar’, 

‘biasa’, 

‘pembenci’, 

‘anies’, 

‘baswedan’, 

’pukulan’, 

‘telak’ ‘atas’, 

‘anies’, 

‘baswedan’ 

‘maju’, 

‘pilpres’] 

sejuk luar 

biasa 

benci 

anies 

baswedan 

pukul 

telak 

anies 

baswedan 

maju 

pilpres  

 

4.4 Perbandingan Jumlah Kelas 

 

Proses pelatihan data yang pertama menggunakan masukkan nilai TF-IDF 

dibagi dari hasil scrapping periode April sampai Juni 2023 menjadi data latih dan 

data uji dengan rasio 80:20, 50:50, dan 30:70. Sedangkan perbandingan jumlah data 

dari total 578 baris data pada setiap kelas adalah 449 untuk kelas 1 (positif) dan 129 

untuk kelas 0 (negatif). 

Gambar 4. 8 Perbandingan Jumlah Kelas  



30 
 

 

 

4.5  Hasil Pelatihan 

 

1. Proses pelatihan pertama menggunakan rasio data 80:20, nilai TF-IDF lalu 

dilatih memasuki tahap pelatihan dengan rasio 80% data latih yaitu sejumlah 

462 data dan 20% data uji sejumlah 116 data menggunakan metode Naïve 

Bayes pada pustaka sklearn.naive bayes.  

 

Tabel 4. 2 Confusion Matrix 80:20 

 Kelas Aktual 

Kelas Prediksi Positif Negatif 

Positif TP = 72 FP = 9 

Negatif FN = 17 TN = 18 

 

TP = 72 data yang mempunyai nilai positif. benar dan diprediksi sebagai positif.  

FP = 9 data yang mempunyai nilai negatif benar tetapi salah diprediksi sebagai 

positif.  

FN = 17 data yang mempunyai nilai positif benar tetapi salah diprediksi sebagai 

negatif.  

TN = 18 data yang mempunyai nilai negatif benar dan diprediksi dengan benar 

sebagai negatif 

 

Perhitungan akurasi, presisi, dan recall: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
=

(72 + 18)

72 + 17 + 9 + 18
× 100% = 77% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
=

(72 )

72 + 9
× 100% = 88% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
=

(72 )

72 + 17
× 100% = 80% 

 

2. Proses pelatihan kedua menggunakan rasio data 50:50, nilai TF-IDF lalu dilatih 

memasuki tahap pelatihan dengan rasio 50% data latih sejumlah 289 data dan 

50% data uji sejumlah 289 data menggunakan metode Naïve Bayes pada 

pustaka sklearn.naive_bayes. 
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Tabel 4. 3 Confusion Matrix 50:50 

 Kelas Aktual 

Kelas Prediksi Positif Negatif 

Positif TP = 195 FP = 27 

Negatif FN = 28 TN = 39 

 

TP = 195 data yang mempunyai nilai positif. benar dan diprediksi sebagai positif.  

FP = 27 data yang mempunyai nilai negatif benar tetapi salah diprediksi sebagai 

positif.  

FN = 28 data yang mempunyai nilai positif benar tetapi salah diprediksi sebagai 

negatif.  

TN = 39 data yang mempunyai nilai negatif benar dan diprediksi dengan benar 

sebagai negatif 

 

Perhitungan akurasi, presisi, dan recall: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
=

(195 + 39)

195 + 28 + 27 + 39
× 100% = 80% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
=

(195 )

195 + 27
× 100% = 87% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
=

(195 )

195 + 28
× 100% = 87% 

 

3. Proses pelatihan ketiga menggunakan rasio data 30:70, nilai TF-IDF lalu 

dilatih memasuki tahap pelatihan dengan rasio 30% data latih sejumlah 173 

data dan 70% data uji sejumlah 405 data menggunakan metode Naïve Bayes 

pada pustaka sklearn.naive_bayes. 

 

Tabel 4. 4 Confusion Matrix 70:30 

 Kelas Aktual 

Kelas Prediksi Positif Negatif 

Positif TP = 289 FP = 57 

Negatif FN = 21 TN = 38 

 

TP = 289 data yang mempunyai nilai positif. benar dan diprediksi sebagai positif.  
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FP = 57 data yang mempunyai nilai negatif benar tetapi salah diprediksi sebagai 

positif.  

FN = 21 data yang mempunyai nilai positif benar tetapi salah diprediksi sebagai 

negatif.  

TN = 38 data yang mempunyai nilai negatif benar dan diprediksi dengan benar 

sebagai negatif 

 

Perhitungan akurasi, presisi, dan recall: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
=

(289 + 38)

289 + 21 + 57 + 38
× 100% = 80% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
=

(289)

289 + 57
× 100% = 83% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
=

(289)

289 + 21
× 100% = 93% 

 

Tabel 4. 5 Perbandingan Performa pada Setiap Rasio Pembagian Data 

Rasio Akurasi Presisi Recall 

80:20 77% 88% 80% 

50:50 80% 87% 87% 

70:30 80% 83% 93% 

Tabel 4.4 menjelaskan bahwa pola terbaik dihasilkan oleh rasio pembagian 

data 50:50. Pernyataan ini didasarkan pada evaluasi performa model menggunakan 

beberapa metrik, yaitu akurasi, presisi, dan recall. Rasio 50:50 memberikan akurasi 

sebesar 80%, presisi 87%, dan recall 87%. Akurasi mencerminkan persentase total 

prediksi yang benar, sedangkan presisi dan recall menggambarkan kemampuan 

model dalam mengidentifikasi data positif dengan benar. Dengan nilai yang tinggi 

pada ketiga metrik tersebut, rasio 50:50 dianggap memiliki pola terbaik dalam 

konteks evaluasi kinerja model klasifikasi. 

Sedangkan pada hasil scrapping periode Desember 2023 sampai Januari 2024 

dengan jumlah data 246 baris menghasilkan Akurasi sebesar 60%, presisi sebesar 

50% dan recall sebesar 70%. Dengan kata lain, model cenderung memberikan 

prediksi positif yang lebih banyak, dalam kasus ini, menghasilkan banyak False 

Positive.  
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4.6 Analisis Pilpres 

 

Dari hasil scrapping data twitter yang telah dilakukan, ada beberapa analisis 

menarik yang dapat disajikan dalam penelitian ini meliputi: 

a. Sentimen Terhadap Calon Presiden 

Berdasarkan 578 data, kata ‘anies’ muncul 26 kali, ‘prabowo’ muncul 209 

kali, dan ‘ganjar’ muncul 26 kali dengan perincian sentimen pada gambar 

4.3. 

Gambar 4. 9 Sentimen Terhadap Calon Presiden 

 

b. Distribusi Kata 

 

Dari data keseluruhan, kata yang paling sering keluar adalah kata ‘Pilpres’ 

sebanyak 331 kali. Disusul dengan kata ‘Pemilu’ sebanyak 279 kali. Dan di 

nomer urut ke-tiga ada kata ‘Prabowo’ sebanyak 232 kali. 

Tabel 4. 6 Distribusi Kata 

Kata Jumlah 

Pilpres  331 

Pemilu 279 

Prabowo 232 

Dekade  176 

Mendingprabowo  176 

Terusmajubersamaprabowo  176 

Partai  118 

Presiden  112 

Subianto  79 

Politik 68 

Anies Prabowo Ganjar

Positif 20 207 22

Negatif 6 2 4
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