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PERBANDINGAN ALGORITMA MULTINOMIAL NAIVE BAYES DAN
LOGISTIC REGRESSION DALAM ANALISIS SENTIMEN TERHADAP

CHATGPT PADA MEDIA SOSIAL TWITTER

Muhammad Zhikri

ABSTRAK

ChatGPT merupakan produk kecerdasan buatan yang dikembangkan dan
diluncurkan oleh OpenAI. Sejak awal peluncurannya, ChatGPT terus menjadi
perbincangan warga dunia karena robot kecerdasan buatan ini mampu memahami
pertanyaan, memberikan jawaban yang relevan, dan berinteraksi dengan pengguna
dengan tanggapan yang menyerupai percakapan manusia. Namun, karena
kemampuan dan kepopulerannya ini lah membuat banyak orang mengekspresikan
opini mereka di media sosial termasuk media sosial Twitter. Terdapat ratusan
bahkan ribuan opini pengguna Twitter yang berkaitan dengan ChatGPT yang
dapat dimanfaatkan untuk melakukan analisis sentimen pada opini pengguna
Twitter di Indonesia. Penelitian ini akan membandingkan algoritma multinomial
naive bayes dan logistic regression dalam sentimen analisis yang berkaitan
dengan ChatGPT. Sebelum klasifikasi dilakukan, TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) dan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
akan diimplementasikan. Hasil pengujian menunjukkan hasil bahwa performa
logistic regression lebih baik dibandingkan multinomial naive bayes, dengan
skor akurasi sebesar 86%, presisi 84%, recall 100%, dan f1-score 91% dengan
perbandingan data train 80% dan data test 20%. Pengujian dengan SMOTE
juga menunjukkan bahwa Logistic Regression memiliki performa yang lebih baik
dengan tingkat akurasi mencapai 91% dibandingkan Multinomial Naive Bayes yang
memiliki akurasi 88%

Kata kunci: Analisis Sentimen, Multinomial Naive Bayes, Logistic Regression,
ChatGPT, TF-IDF
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Comparison of Multinomial Naive Bayes and Logistic Regression Algorithms
in Sentiment Analysis of ChatGPT on Twitter Social Media

Muhammad Zhikri

ABSTRACT

ChatGPT is an artificial intelligence product developed and launched by OpenAI.
Since its initial release, ChatGPT has been widely discussed worldwide due to its
ability to understand questions, provide relevant answers, and interact with users
in a conversational manner. However, due to its capabilities and popularity, many
people have expressed their opinions on social media, including Twitter. There are
hundreds, if not thousands, of Twitter users’ opinions related to ChatGPT that can
be utilized for sentiment analysis in Indonesian. This research aims to compare
the performance of the multinomial naive Bayes and logistic regression algorithms
in sentiment analysis related to ChatGPT. Before classification, TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) and SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) will be implemented. The test results indicate that logistic
regression outperforms multinomial naive Bayes with an accuracy score of 86%,
precision of 84%, recall of 100%, and an F1-score of 91%, with an 80% training
data and 20% testing data split. The testing with SMOTE also shows that Logistic
Regression performs better with an accuracy rate of 91% compared to Multinomial
Naive Bayes, which has an accuracy of 88%.

Keywords: Sentiment Analysis, Multinomial Naive Bayes, Logistic Regression
ChatGPT, TF-IDF
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