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Abstrak 
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik terhadap hasil Pemilu Indonesia 2024 

menggunakan Naïve Bayes pada data media sosial dari platform X (sebelumnya Twitter). Sebanyak 

2.500 tweet terkait pemilu dikumpulkan melalui teknik web scraping dan diproses menggunakan 

tokenisasi, penghapusan stopword, stemming, serta pembobotan TF-IDF. Untuk menangani 

ketidakseimbangan kelas, diterapkan Teknik Oversampling Minoritas Sintetis (SMOTE). Model 

Naïve Bayes dievaluasi dengan Stratified K-Fold Cross-Validation, menghasilkan akurasi rata-rata 

sebesar 66,90% pada data uji dan 80% selama cross-validation. Hasil penelitian menunjukkan 

efektivitas klasifikasi sentimen positif, namun terdapat tantangan dalam mengidentifikasi sentimen 

negatif dan netral secara akurat. Temuan ini memberikan implikasi penting bagi pembuat kebijakan 

dan partai politik dalam merumuskan strategi komunikasi yang responsif. Penelitian lanjutan 

direkomendasikan untuk mengeksplorasi algoritma yang lebih canggih guna meningkatkan akurasi 

klasifikasi sentimen, khususnya dalam mengidentifikasi sentimen netral. 

Kata kunci: Sentiment analysis, naïve bayes, social media, hasil pemilu, natural language processing 

(NLP) 

Abstract 
The objective of the research is to examine the public opinion regarding the 2024 Indonesian election 

results by applying Naïve Bayes to social media data obtained from platform X of Twitter. A dataset 

comprising 2,500 election-related tweets was obtained by web scraping and then subjected to 

tokenization, stopword elimination, stemming, and TF-IDF weighting for preprocessing. The 

application of the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) was attempted to mitigate 

class imbalance. The performance of the Naïve Bayes model was assessed using Stratified K-Fold 

Cross-Validation. The model achieved an average accuracy of 66.90% on the test set and 80% during 

cross-validation. The results demonstrate successful categorization of positive sentiment, although the 

model encountered difficulties in precisely detection of negative and neutral sentiments. The results 

underscore significant consequences for policymakers and political parties in formulating effective 

communication strategies. Further study is advised to investigate sophisticated algorithms to improve 

the accuracy of sentiment classification, namely in detecting neutral sentiments. 

Keywords: Sentiment analysis, naïve bayes, social media, election results, natural language 

processing (NLP). 

 

1 Pendahuluan 

Pemilihan umum merupakan salah satu pilar utama demokrasi yang memiliki dampak signifikan 

terhadap stabilitas politik dan sosial suatu negara. Hasil pemilu tidak hanya menentukan arah 

kebijakan pemerintahan, tetapi juga mencerminkan persepsi dan sentimen masyarakat terhadap proses 

politik. Dalam era digital saat ini, media sosial telah berkembang menjadi platform utama bagi 

masyarakat untuk mengekspresikan opini dan perasaan mereka terkait hasil pemilu. Oleh karena itu, 
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analisis sentimen terhadap hasil pemilu menjadi sangat penting dalam memahami reaksi publik serta 

implikasinya terhadap dinamika politik dan sosial[1]. 

Teknik analisis sentimen dalam penelitian pengolahan bahasa alami (Natural Language 

Processing/NLP) yang digunakan untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini dalam teks 

sebagai positif, negatif, atau netral[2]. Salah satu metode yang efektif dalam analisis sentimen adalah 

Naïve Bayes, sebuah algoritma klasifikasi probabilistik yang sederhana namun kuat. Algoritma ini 

menggunakan teorema Bayes dengan asumsi independensi antar fitur untuk memprediksi kategori dari 

teks yang dianalisis[3]. 

Penelitian ini memberikan kontribusi kebaruan dalam beberapa aspek. Pertama, penelitian ini 

mengombinasikan teknik NLP dan algoritma Naïve Bayes untuk menganalisis sentimen masyarakat 

terhadap hasil Pemilu Indonesia, yang merupakan konteks politik lokal yang masih jarang 

dieksplorasi dalam literatur sebelumnya[1]. Kedua, penelitian ini memanfaatkan berbagai platform 

media sosial untuk mengumpulkan data, memberikan perspektif yang lebih komprehensif 

dibandingkan penelitian sebelumnya yang mungkin hanya terfokus pada satu sumber data. 

Masalah yang diangkat dalam konteks penelitian ini menyangkut “Bagaimana sentimen 

masyarakat terhadap hasil pemilu di Indonesia dapat diidentifikasi dan diklasifikasikan menggunakan 

metode Naïve Bayes, dan apa implikasinya terhadap stabilitas politik dan sosial?” Hipotesis yang 

diuji akan menunjukan bahwa dominasi sentimen negatif atau positif terhadap hasil pemilu dapat 

berfungsi sebagai indikator awal dari potensi ketidakstabilan atau kepuasan politik di masyarakat[4]. 

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahap. Pertama, data teks dikumpulkan dari media sosial dan 

diproses melalui tokenisasi menggunakan NLTK (Natural Language Toolkit), penghapusan stopword, 

dan stemming dengan Sastrawi. Setelah itu, teks yang telah diproses diterjemahkan dari Bahasa 

Indonesia ke Bahasa Inggris menggunakan Deep Translator[5]. Kemudian, sentimen dianalisis 

menggunakan VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner)[2]. 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan mendalam tentang bagaimana masyarakat 

merespons hasil pemilu, serta bagaimana analisis sentimen dapat digunakan sebagai alat untuk 

memprediksi kecenderungan politik dan sosial[6]. Dengan memahami pola sentimen masyarakat, 

pembuat kebijakan dapat mengambil keputusan yang lebih bijaksana dan responsif terhadap 

kebutuhan dan aspirasi publik[7]. 

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah pengembangan model analisis sentimen berbasis 

Naïve Bayes yang dapat diterapkan dalam konteks politik, terutama dalam mengukur reaksi 

masyarakat terhadap hasil pemilu. Selain itu, penelitian ini menekankan pentingnya penggunaan 

teknik NLP dalam menganalisis data teks dari media sosial yang beragam dan kompleks[8]. Oleh 

karena itu, hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan bagi literatur 

akademis serta praktik dalam bidang ilmu politik dan data sains. 

 

2 Tinjauan Literatur 

Analisis sentimen menjadi salah satu topik penting dalam studi terkait pemilu di era digital, 

terutama dalam konteks media sosial yang semakin mendominasi sebagai platform utama bagi 

masyarakat untuk mengekspresikan opini. Dalam konteks ini, beberapa penelitian terbaru telah 

mengkaji efektivitas berbagai algoritma pembelajaran mesin dalam klasifikasi sentimen, termasuk 

Naïve Bayes, yang sering dipilih karena sifatnya yang sederhana namun andal dalam menangani teks 

pendek. 

Penelitian yang dilakukan oleh Maharani et al[7] menunjukkan bahwa Naïve Bayes tetap 

menjadi salah satu algoritma yang efisien untuk klasifikasi sentimen di media sosial, terutama untuk 

mengidentifikasi sentimen positif dan negatif. Namun, penelitian ini menemukan bahwa algoritma 

tersebut memiliki keterbatasan dalam membedakan sentimen netral yang merupakan tantangan 

signifikan karena model sering bias terhadap sentimen positif atau negatif. Jeet et al[2] mendukung 

temuan ini dengan menekankan pentingnya teknik praproses data seperti Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) yang dapat memperbaiki akurasi klasifikasi sentimen. Mereka 

menemukan bahwa penggunaan TF-IDF secara signifikan meningkatkan kualitas fitur teks, terutama 

ketika digunakan untuk teks pendek seperti tweet. Teknik ini membobotkan kata-kata yang lebih 

relevan sehingga dapat mengidentifikasi sentimen dengan lebih akurat. 
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Dalam hal ketidakseimbangan data, yang merupakan tantangan besar dalam analisis sentimen, 

penelitian Gede dan Arya Budaya et al[9] menunjukkan bahwa Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE) memberikan solusi yang efektif. SMOTE membantu mengatasi 

ketidakseimbangan kelas dengan menciptakan sampel sintetis dari kelas minoritas, sehingga 

memperbaiki distribusi data yang tidak seimbang sehingga membantu meningkatkan performa model 

secara keseluruhan. 

Meskipun banyak penelitian telah berhasil menerapkan algoritma Naïve Bayes dan teknik NLP 

seperti TF-IDF dan SMOTE, masih terdapat beberapa celah yang belum terisi. Salah satunya adalah 

kurangnya penelitian yang secara spesifik menggunakan data berbahasa Indonesia dalam konteks 

politik lokal, seperti analisis sentimen terkait pemilu di Indonesia. Bahasa Indonesia memiliki 

karakteristik linguistik yang berbeda dari bahasa Inggris, yang membuat hasil dari penelitian berbasis 

bahasa Inggris tidak sepenuhnya dapat diaplikasikan pada konteks lokal terutama dalam konteks 

politik lokal seperti pemilu. Selain itu, klasifikasi sentimen netral masih menjadi tantangan, karena 

model cenderung bias terhadap sentimen positif atau negatif, dengan tingkat akurasi yang lebih 

rendah dalam mendeteksi sentimen netral. 

Berdasarkan analisis literatur ini, hipotesis yang dikembangkan dalam penelitian ini adalah 

bahwa dengan mengombinasikan Naïve Bayes, TF-IDF, dan SMOTE[10] pada data media sosial X 

yang berbahasa Indonesia, model ini akan mampu meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasikan 

sentimen, terutama dalam mendeteksi sentimen netral. Penelitian ini juga berhipotesis bahwa 

penggunaan teknik praproses yang sesuai, seperti tokenisasi, stemming, dan normalisasi untuk bahasa 

Indonesia, akan lebih meningkatkan kinerja model dalam konteks politik Indonesia. 

Artikel ini berfokus untuk mengisi kesenjangan tersebut dengan menawarkan pendekatan baru 

yang belum banyak dieksplorasi dalam literatur sebelumnya. Pertama, penelitian ini secara khusus 

menggunakan data berbahasa Indonesia yang relevan dengan konteks politik lokal, seperti tweet 

terkait hasil Pemilu Indonesia 2024. Kedua, artikel ini berupaya memperbaiki kelemahan model 

Naïve Bayes dalam mendeteksi sentimen netral melalui pengoptimalan metode SMOTE dan TF-IDF 

yang disesuaikan untuk menangani karakteristik bahasa Indonesia di media sosial. Dengan demikian, 

penelitian ini memberikan kontribusi yang signifikan dalam meningkatkan pemahaman tentang pola 

sentimen masyarakat terhadap hasil pemilu di Indonesia, sekaligus menawarkan solusi teknis untuk 

permasalahan ketidakseimbangan data dan klasifikasi sentimen netral yang belum diatasi oleh 

penelitian sebelumnya. 

Pada bagian akhir tinjauan literatur, penelitian ini menunjukkan novelty dengan menggabungkan 

berbagai teknik NLP dalam analisis sentimen berbahasa Indonesia, sesuatu yang masih jarang dibahas 

dalam penelitian terdahulu. Dengan memfokuskan pada sentimen netral yang sering diabaikan, artikel 

ini menawarkan pendekatan yang lebih menyeluruh dalam memahami dinamika sosial-politik di 

Indonesia, serta memberikan kontribusi baru dalam penggunaan Naïve Bayes dan teknik SMOTE 

pada data yang tidak seimbang. 
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3 Metode Penelitian  

Bagian ini menjelaskan tentang tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini. Penelitian ini 

menggunakan pendekatan kuantitatif untuk menganalisis sentimen publik terhadap hasil Pemilu 

Indonesia 2024 dengan menerapkan algoritma Naïve Bayes. 

 

3.1 Desain Penelitian 

 

 
Gambar 1. Metodologi penelitian 

 

Gambar 1 merupakan tahapan penelitian untuk menganalisis sentimen publik terhadap hasil 

Pemilu Indonesia 2024 dengan menerapkan algoritma Naïve Bayes. Penelitian ini dimulai dengan 

pengumpulan data dari platform media sosial X (sebelumnya Twitter)[11], diikuti oleh serangkaian 

proses praproses data yang mencakup tokenisasi, penghapusan stopword, stemming, dan pembobotan 

kata menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)[12]. Data yang telah 

diproses kemudian digunakan untuk melatih dan menguji model Naïve Bayes guna 

mengklasifikasikan sentimen menjadi tiga kategori: positif, negatif, dan netral. Pembagian data latih 

dan uji dilakukan dengan rasio 80:20, menggunakan teknik stratifikasi untuk memastikan distribusi 

kelas sentimen yang seimbang dalam kedua subset[13]. 

 

3.2 Pengumpulan dan Persiapan Data 

 

 
Gambar 2. Sampel dataset 

 

Data dikumpulkan melalui teknik web scraping, dengan fokus pada tweet yang mengandung kata 

kunci terkait hasil pemilu di Indonesia seperti "hasil pemilu," "pilpres," "Capres," dan "KPU." Setelah 
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pengumpulan, data dibersihkan dari elemen tidak relevan seperti tautan, mention, dan karakter 

khusus[1][10]. Gambar 2 menunjukkan contoh dataset yang berhasil dikumpulkan. Dataset awal yang 

terdiri dari 946 contoh sentimen positif, 479 contoh sentimen negatif, dan 288 contoh sentimen netral 

menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas yang signifikan. Untuk mengatasi hal ini, diterapkan 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) yang menghasilkan distribusi yang lebih 

seimbang di seluruh kelas sentimen[9].  

 

Original dataset shape : Positive: 946, Negative: 479, Neutral: 288. 

Resampled dataset shape : Positive: 946, Negative: 946, Neutral: 946. 

 

3.3 Praproses Data 

 

 
Gambar 3. Sampel sentimen yang diproses 

 

 

Gambar 3 menunjukkan contoh dataset yang telah melalui tahap praproses. Tahap praproses data 

melibatkan beberapa langkah penting untuk memastikan kualitas data yang akan dianalisis: 

1. Casefolding: Menghapus URL, mention (@), hashtag (#), dan karakter khusus lainnya yang 

tidak relevan dengan analisis sentimen menggunakan metode regex. 

2. Penghapusan Stop Words: Menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna 

signifikan dalam analisis sentimen seperti "dan," "atau," "yang," dan sebagainya 

menggunakan library Sastrawi[6]. 

3. Tokenisasi: Memecah teks menjadi unit-unit kata atau token untuk memudahkan analisis 

menggunakan library NLTK[2]. 

4. Stemming: Mengubah kata-kata ke bentuk dasarnya untuk mengkonsolidasikan variasi kata 

yang memiliki makna sama menggunakan library Sastrawi[6]. 

5. Normalisasi Teks: Mengganti kata-kata informal atau slang dengan kata-kata baku sesuai 

kamus normalisasi yang telah disiapkan. 

6. Translasi Teks: Untuk memudahkan analisis dan labeling, teks yang telah diproses 

diterjemahkan dari bahasa Indonesia ke bahasa Inggris menggunakan library Deep 

Translator[5]. 

7. Labeling: Pemberian label sentimen secara manual pada subset data, mengklasifikasikannya 

sebagai positif, negatif, atau netral. 

3.4 Stratified K-Fold Cross-Validation 

Untuk memastikan bahwa model Naïve Bayes yang dikembangkan mampu menggeneralisasi 

dengan baik pada data yang tidak terlihat, digunakan teknik Stratified K-Fold Cross-Validation 

dengan lima kali pemisahan. Teknik ini memastikan bahwa setiap subset data latih dan uji memiliki 

proporsi kelas yang seimbang, sehingga evaluasi model mencerminkan performa yang konsisten dan 

andal [14]. 

 

3.5 Pembobotan Kata 
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Metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) digunakan dalam model 

pembelajaran mesin. TF-IDF mengukur kepentingan suatu kata dalam sebuah dokumen dengan 

mempertimbangkan frekuensinya dalam dokumen tersebut relatif terhadap seluruh koleksi dokumen. 

Metode ini dipilih karena kemampuannya dalam memberikan bobot lebih tinggi pada kata-kata yang 

jarang muncul tetapi signifikan dalam analisis[15]. Perhitungan TF-IDF dapat dilakukan dengan 

menggunakan rumus (1) dan (2). 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑛_𝑡,𝑑

∑ 𝑡′𝜖𝑑𝑛_𝑡′,𝑑
          (1) 

𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = log(
𝐷

|{𝑑𝜖𝐷:𝑡𝜖𝑑}|
)         (2) 

Proses pembobotan ini dilakukan menggunakan pustaka scikit-learn, yang menghasilkan matriks 

fitur yang merepresentasikan bobot kata-kata dalam teks yang telah diproses[16]. Perhitungan untuk 

pembobotan dapat dilakukan dengan menggunakan rumus (3). 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑, 𝐷) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) ∙ 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷)        (3) 

 

3.6 Klasifikasi Sentimen 

Model Naïve Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen teks menjadi tiga kategori: 

positif, negatif, dan netral. Model ini dibangun berdasarkan data pelatihan yang telah diberi label 

sentimen. Data pelatihan digunakan untuk melatih model agar dapat mengidentifikasi pola sentimen 

dalam data teks[3]. Ketidakseimbangan kelas dalam data dapat menyebabkan bias terhadap kelas 

mayoritas. Untuk mengatasi ini, diterapkan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

menghasilkan sampel sintetis untuk kelas minoritas dengan menciptakan titik data baru di antara 

sampel minoritas dan tetangga terdekatnya[9]. Teknik ini membantu menyeimbangkan distribusi 

kelas, sehingga model dapat belajar lebih efektif dari semua kelas, dan meningkatkan akurasi dalam 

klasifikasi sentimen[17]. 

 

3.7 Analisis Sentimen 

Setelah teks diterjemahkan, analisis sentimen dilakukan menggunakan VADER (Valence Aware 

Dictionary and sEntiment Reasoner). VADER adalah alat yang digunakan untuk analisis sentimen 

berbasis aturan, khususnya efektif untuk teks pendek seperti tweet[5][11]. 

 

3.8 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja model Naïve Bayes dalam mengklasifikasikan 

sentimen. Metode evaluasi yang digunakan meliputi: 

1. Akurasi: Mengukur persentase prediksi yang benar dari seluruh prediksi yang dibuat oleh 

model. Pengukuran nilai akurasi dapat dilakukan dengan menggunakan rumus (4). 

Accuracy = 
True Positives+True Negatives

Total Observations
       (4) 

2. Presisi: Mengukur jumlah prediksi positif yang benar dibagi dengan jumlah keseluruhan 

prediksi positif. Pengukuran nilai presisi dapat dilakukan dengan menggunakan rumus (5) 

Accuracy = 
True Positives

True Positives+False Positives 
       (5) 

3. Recall: Mengukur jumlah prediksi positif yang benar dibagi dengan jumlah keseluruhan data 

positif yang sebenarnya. Pengukuran nilai recall dapat dilakukan dengan menggunakan rumus 

(6). 

Accuracy = 
True Positives

True Positives+False Negatives 
       (6) 

4. F1-Score: Menggabungkan presisi dan recall menjadi satu metrik harmonis. Pengukuran nilai 

F1 Score dapat dilakukan dengan menggunakan rumus (7). 

F1 Score = 2 ∗
Precision∗Recall

Precision+Recall
        (7) 

5. Stratified K-Fold Cross-Validation: Digunakan untuk menguji model pada berbagai subset 

data guna memastikan konsistensi kinerja model[14]. 

3.9 Analisis Hasil 

Hasil klasifikasi sentimen dianalisis menggunakan Confusion Matrix untuk mengevaluasi 

performa model[12]. Confusion Matrix menampilkan jumlah prediksi benar dan salah untuk setiap 
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kategori sentimen. Confusion matrix yang digunakan untuk menilai kinerja model dapat dilihat pada 

Tabel 1. 

Tabel 1. Confusion matrix 

Class 
Predicted Class 

Negative Neutral Positive 

Actual 

Class 

Negative True Negative False Neutral False Positive 

Neutral False Negative True Neutral False Positive 

Positive False Negative False Neutral True Positive 
 

a. True Positives (TP): Kasus positif yang diprediksi benar. 

b. True Neutral (TNet): Kasus Neutral diprediksi benar kelas Netral oleh model. 

c. True Negatives (TN): Kasus negatif yang diprediksi benar. 

d. False Positives (FP): Kasus negatif yang salah diprediksi sebagai positif. 

e. False Neutral (FNet): Kasus Positif atau Negatif, salah diprediksi sebagai kelas Netral oleh 

model. 

f. False Negatives (FN): Kasus positif yang salah diprediksi sebagai negatif. 

 

Dari Table 1 Confusion Matrix diatas ini, menjelaskan bahwa metrik seperti akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score dihitung untuk menilai kinerja model. Akurasi mencerminkan persentase 

keseluruhan prediksi yang benar, presisi mengukur ketepatan prediksi positif, recall menilai 

kemampuan model dalam mendeteksi semua kasus positif, dan F1-score menggabungkan presisi serta 

recall untuk memberikan gambaran keseluruhan performa model[18]. 

Data yang digunakan diproses ulang untuk menangani nilai-nilai yang hilang dan diubah menjadi 

fitur numerik melalui tokenisasi dan TF-IDF. Model Naïve Bayes kemudian digunakan untuk 

menganalisis data ini, yang memberikan wawasan mengenai distribusi sentimen publik dan faktor-

faktor yang mempengaruhinya terhadap hasil pemilu[19]. 

Setelah pelatihan, model diuji pada data uji terpisah untuk menilai kinerjanya dalam kondisi 

nyata. Evaluasi ini mencakup perhitungan akurasi, pembuatan Confusion Matrix, laporan klasifikasi, 

dan Error Analysis. Confusion Matrix digunakan untuk mengidentifikasi distribusi prediksi yang 

benar dan salah di antara berbagai kelas sentimen, yang divisualisasikan dalam bentuk heatmap untuk 

memudahkan interpretasi. 

Error Analysis klasifikasi dianalisis lebih lanjut melalui heatmap distribusi Error Analysis, yang 

mengungkap hubungan antara sentimen aktual dan prediksi[20]. Analisis ini membantu memahami 

kelemahan model dalam mengklasifikasikan sentimen yang kompleks atau ambigu. Selain itu, 

Sensitivity dan Specificity dievaluasi untuk setiap kelas sentimen, dengan hasil yang divisualisasikan 

guna memberikan wawasan mengenai kemampuan model dalam deteksi dan menghindari 

kesalahan[21]. Laporan klasifikasi yang mencakup presisi, recall, dan F1-score juga divisualisasikan 

untuk menyajikan gambaran menyeluruh mengenai performa model dalam setiap kelas sentimen. 

 

3.10. Visualisasi dan Interpretasi 

Semua hasil evaluasi dari model Naïve Bayes ini kemudian divisualisasikan untuk memfasilitasi 

interpretasi dan penarikan kesimpulan. Visualisasi mencakup Confusion Matrix, Error Analysis 

Heatmap, Sensitivity and Specificity per Class, serta grafik metrik laporan klasifikasi. Visualisasi ini 

tidak hanya membantu dalam memahami kinerja model, tetapi juga mengidentifikasi area yang 

memerlukan peningkatan lebih lanjut 

 

4 Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menjelaskan hasil penelitian dan pembahasan untuk menganalisis sentimen publik 

terhadap hasil Pemilu Indonesia 2024 yang dikumpulkan dari platform media sosial X. Hasil 

penelitian disajikan dalam bentuk tabel dan grafik untuk menggambarkan distribusi sentimen positif, 

negatif, dan netral, serta efektivitas model Naïve Bayes mengklasifikasikan sentimen tersebut. 

Pembahasan dilakukan dengan menginterpretasikan hasil yang diperoleh serta mengaitkannya dengan 
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studi terdahulu untuk menunjukkan kelebihan dan kontribusi penelitian ini dibandingkan penelitian 

sebelumnya. Analisis dilakukan secara logis dengan memperhatikan keakuratan model dalam 

mengklasifikasikan sentimen, serta mengidentifikasi tantangan yang dihadapi dalam membedakan 

sentimen negatif dan netral. 

 

4.1 Hasil Penelitian  

Hasil penelitian ini mencakup klasifikasi sentimen publik terhadap hasil Pemilu Indonesia 2024 

dengan menggunakan model Naïve Bayes. Model Naïve Bayes dievaluasi menggunakan data 

pelatihan yang telah disampling ulang. Untuk memvalidasi kinerja model memastikan setiap 

pemisahan mempertahankan proporsi kelas dataset yang seimbang, menghasilkan skor berikut: 

 

Cross-Validation Scores : 0.746, 0.787, 0.764, 0.866, 0.829 

Mean Cross-Validation Score : 0.798 

Standar Deviasi : 0.04358936627979872 

 

Hasil ini menunjukkan kinerja yang konsisten dan andal, dengan akurasi rata-rata 79,8% 

mendekati 80%, menyoroti ketahanan model di seluruh pembagian data pelatihan yang berbeda. 

Model dilatih dan diuji pada data yang telah diproses dengan rasio 80:20 untuk data latih dan uji. 

Hasil dari model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix, termasuk Classification Report terdiri 

dari akurasi, presisi, recall, F1-score dan Support.  

Tabel 2. Confusion matrix 

 Predicted Negative Predicted Neutral Predicted Positive 

Actual Negative 81 12 27 

Actual Neutral 27 26 19 

Actual Positive 44 13 180 

 

Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi model pada data uji setelah menerapkan teknik Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk menangani ketidakseimbangan kelas 

 

 
Gambar 4. Heatmap confusion matrix 

 

Pada Gambar 4 Heatmap Confusion Matrix berikut menunjukkan distribusi kesalahan dan 

prediksi benar yang dihasilkan oleh model dari hasil visualisasi ini, dapat dilihat bahwa prediksi untuk 

sentimen positif cenderung lebih akurat, sedangkan sentimen netral dan negatif sering salah 
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diklasifikasikan. 

Tabel 3. Classification report 

Sentiment Precision Recall F1-Score Support 

Negative 0.53 0.68 0.60 120 

Neutral 0.51 0.36 0.42 72 

Positive 0.80 0.76 0.78 237 

Accuracy   0.67 429 

Macro Avg 0.61 0.60 0.60 429 

Weighted Avg 0.67 0.67 0.67 429 

Akurasi Keseluruhan: 0.668997668997669 
 

Pada Table 3 di atas terlihat bahwa model secara keseluruhan mencapai akurasi sebesar 66,90%, 

dengan nilai presisi dan recall di berbagai sentimen menyoroti berbagai tingkat efektivitas model 

Rata-rata berbobot untuk precision, recall, dan f1-score adalah 0.67. 

 
Gambar 5. Classification report metrics 

 

Pada Gambar 5 Classification Report Metrics model memiliki kinerja terbaik dalam klasifikasi 

sentimen positif, dengan nilai F1-Score tertinggi. Dimana model memiliki f1-score terbaik untuk 

kelas sentimen positif (0.78), namun kinerja untuk sentimen negatif (0.60) dan netral (0.42) masih 

memerlukan peningkatan kinerja model dalam membedakan sentimen negatif dan netral masih perlu 

ditingkatkan. 
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4.2 Error analysis and Sensitivity and Specificity 

Untuk lebih memahami area di mana model gagal melakukan Error analysis yang 

divisualisasikan dalam bentuk heatmap. 

 
Gambar 6. Error analysis 

 

Gambar 6 memvisualisasikan distribusi Error analysis klasifikasi. Dapat dilihat bahwa sebagian 

besar kesalahan terjadi ketika model salah mengklasifikasikan sentimen netral sebagai negatif, dan 

sentimen positif sebagai negatif[20]. Ini menunjukkan bahwa model mungkin mengalami kesulitan 

dalam membedakan konteks yang lebih halus, yang sering terjadi pada sentimen netral. 

 
Gambar 7. Sensitivity and specificity 

 

Sensitivity and Specificity dihitung untuk setiap kelas sentimen untuk memberikan wawasan 

tambahan tentang bagaimana model ini menangani deteksi kelas tertentu versus menghindari 

kesalahan pada kelas lainnya, memperlihatkan sensitivitas dan spesifisitas untuk masing-masing kelas 

sentimen. Sensitivitas tertinggi tercapai pada kelas positif (0.759), sementara spesifisitas terbaik 

tercapai juga pada kelas positif (0.796). Ini mengindikasikan bahwa model lebih efisien dalam 
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mendeteksi dan mengklasifikasikan sentimen positif dibandingkan dengan sentimen negatif atau 

netral[21]. 

 

5 Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa penggunaan algoritma Naïve Bayes untuk analisis 

sentimen publik terhadap hasil Pemilu Indonesia 2024, melalui data yang dikumpulkan dari media 

sosial X, memberikan hasil yang signifikan, khususnya dalam klasifikasi sentimen positif. Dengan 

akurasi keseluruhan sebesar 66,90% dan rata-rata cross-validation sebesar 80%, model menunjukkan 

kemampuan yang baik dalam mendeteksi sentimen positif. Namun, tantangan tetap ada dalam 

membedakan antara sentimen negatif dan netral, yang memerlukan perhatian lebih lanjut dalam 

pengembangan model di masa depan. Penerapan SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas 

terbukti membantu meningkatkan kinerja model, terutama dalam menangani data dengan distribusi 

yang tidak seimbang. Teknik TF-IDF juga berkontribusi dalam memberi bobot yang tepat pada kata-

kata penting dalam proses analisis sentimen. Temuan penelitian ini relevan bagi pembuat kebijakan 

dan pihak-pihak yang tertarik pada reaksi publik terhadap hasil pemilu, karena dapat memberikan 

wawasan yang lebih mendalam mengenai persepsi masyarakat dan potensi ketidakstabilan politik. 

Selain itu, penelitian ini juga menyarankan untuk menerapkan algoritma yang lebih kompleks, seperti 

transformer atau deep learning, guna meningkatkan akurasi dalam klasifikasi sentimen negatif dan 

netral di masa mendatang. 
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