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ANALISIS SENTIMEN OPINI PUBLIK KEMENTERIAN
KEUANGAN MENGGUNAKAN NAIVE BAYES DAN
SUPPORT VECTOR MACHINE

Muhammad Alviansyah Gustama

ABSTRAK

Kementerian Keuangan seringkali menjadi pusat perhatian dan diskusi di
kalangan masyarakat. Opini publik tentang kinerja dan kebijakan Kementerian
sangat berpengaruh dalam merumuskan langkah-langkah yang lebih tepat dan
responsif. Pada penelitian untuk memahami lebih dalam pandangan masyarakat
terhadap Kementerian Keuangan.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan analisis sentimen opini
publik terkait pandangan masyarakat terhadap Kementerian Keuangan
menggunakan dua model algoritma, yaitu Naive Bayes dan Support Vector Machine
(SVM). Analisis sentimen digunakan untuk memahami opini publik, sehingga dapat
membantu Kementerian Keuangan dalam mengidentifikasi persepsi masyarakat.
Metode yang digunakan adalah framework CRISP-DM, yang membantu mengatur
proses analisis data secara sistematis dari pemahaman bisnis hingga penerapan
hasil.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model algoritma Support Vector
Machine (SVM) memberikan kinerja yang lebih baik dengan nilai akurasi sebesar
90%, dibandingkan dengan Naive Bayes yang hanya mencapai akurasi sebesar
85.32%. Hal ini menunjukkan bahwa Support Vector Machine (SVM) lebih efektif
dalam mengenali dan mengklasifikasikan sentimen opini publik terhadap
Kementerian Keuangan. Penelitian ini membantu Kementerian Keuangan dengan
mengukur dan memahami sentimen publik, sehingga lembaga bisa merumuskan
kebijakan dan strategi komunikasi yang lebih efektif dan sesuai dengan kebutuhan
serta pandangan masyarakat. Pemahaman yang lebih mendalam tentang opini
publik, lembaga dapat menemukan area yang memerlukan perbaikan dalam hal
keterbukaan dan transparansi.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Kementerian Keuangan, Naive Bayes, Support

Vector Machine.
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Comparison of Public Opinion Sentiment Analysis for the Ministry

of Finance Using Naive Bayes And Support Vector Machine

Muhammad Alviansyah Gustama

ABSTRACT (English)

The Ministry of Finance is often the center of attention and discussion
among the public. Public opinion on the performance and policies of the Ministry
greatly influences the formulation of more appropriate and responsive steps. In this
study, we aim to better understand the public's views on the Ministry of Finance.

This study aims to compare the analysis of public opinion sentiment related
to the public's views on the Ministry of Finance using two algorithm models, namely
Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM). Sentiment analysis is used to
understand public opinion, so that it can help the Ministry of Finance in identifying
public perceptions. The method used is the CRISP-DM framework, which helps
organize the data analysis process systematically from business understanding to
implementing results.

The results of the study showed that the Support Vector Machine (SVM)
algorithm model provided better performance with an accuracy value of 90%,
compared to Naive Bayes which only achieved an accuracy of 85.32%. This shows
that Support Vector Machine (SVM) is more effective in recognizing and classifying
public opinion sentiment towards the Ministry of Finance. This study helps the
Ministry of Finance by measuring and understanding public sentiment, so that
institutions can formulate more effective communication policies and strategies
that are in accordance with the needs and views of the public. With a deeper
understanding of public opinion, institutions can identify areas that need
improvement in terms of openness and transparency.

Keywords: Ministry of Finance, Naive Bayes, Support Vector Machine, Sentiment

Analysis.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam era globalisasi dan kemajuan teknologi informasi dan keterbukaan
informasi, dinamika hubungan antara pemerintah dan masyarakat mengalami
perubahan signifikan. Opini publik merupakan pendapat, gagasan, atau pun
kritik yang disampaikan masyarakat melalui kanal media tertentu [1]. Opini
publik, sebagai ekspresi pandangan dan perasaan kolektif masyarakat, telah
menjadi kekuatan yang mampu membentuk dan mempengaruhi kebijakan
publik. Penyampaian opini tidak lagi terbatas pada forum tradisional, tetapi juga
merambah ke ranah digital melalui berbagai platform online, seperti media
sosial, blog, dan forum diskusi daring. Saat ini, menyampaikan pendapat tidak
lagi menjadi hal yang sulit karena perkembangan teknologi telah menjadi
kekuatan signifikan dalam membentuk opini publik. Media komunikasi,
khususnya media sosial sebagai alat penyebaran informasi, memainkan peran
penting dalam menyebarluaskan isu-isu yang berkembang di masyarakat dan

opini publik dalam konteks komunikasi politik [2].

Penggunaan media sosial semakin meningkat, pemerintah turut
memanfaatkan untuk berinteraksi dengan masyarakat yang dilayani. Media
sosial memungkinkan pemerintah untuk memperkuat partisipasi dalam
demokrasi, publik didorong agar lebih aktif terlibat dalam proses pembuatan
kebijakan, meningkatkan layanan, mengumpulkan ide, dan memperkuat
transparansi. Hal ini membuat lembaga pemerintah memanfaatkan media sosial
sebagai platform untuk berinteraksi dengan masyarakat, memberikan informasi,
mempromosikan layanan publik, serta mendorong partisipasi dalam
perancangan ide layanan masa depan [3]. Salah satu lembaga pemerintah yang
memegang peran sentral dalam menjaga stabilitas ekonomi suatu negara adalah
Kementerian Keuangan. Kementerian Keuangan adalah salah satu lembaga
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pemerintah yang memiliki peran sentral dalam mengelola keuangan Negara [4].
Fungsi utama sebagai pengelola kebijakan fiskal, Kementerian Keuangan
memiliki tanggung jawab dalam perencanaan, pengelolaan, dan pengawasan
keuangan publik. Seiring dengan peran strategis, keberhasilan implementasi
kebijakan olen Kementerian Keuangan tidak hanya bergantung pada aspek
teknis dan regulasi, tetapi juga pada kepercayaan yang dimiliki oleh masyarakat

terhadap lembaga tersebut.

Kepercayaan masyarakat terhadap Kementerian Keuangan bukan sekadar
indikator keberhasilan, melainkan juga menjadi landasan utama untuk
mendukung efektivitas kebijakan yang diimplementasikan. Dalam kondisi di
mana informasi dengan mudah tersebar dan diakses oleh masyarakat melalui
berbagai saluran digital, pemahaman terhadap sentimen dan pandangan
masyarakat menjadi semakin kompleks dan dinamis. Oleh sebab itu, diperlukan
analisis mendalam untuk memahami dan menggali esensi dari opini publik
terkait kepercayaan masyarakat terhadap Kementerian Keuangan. Menurut data
dari We Are Social, jumlah pengguna X global mencapai 564,1 juta pada bulan
Juli 2023 [5]. Indonesia menunjukkan peningkatan peringkat dari posisi keenam
menjadi peringkat keempat di antara negara-negara dengan pengguna X
terbesardi dunia pada bulan yang sama. Hal ini berdasarkan laporan terbaru,
yang menunjukkan pertumbuhan signifikan dalam jumlah pengguna X di
Indonesia. X dianggap sebagai platform yang erat dengan isu-isu viral yang
sedang populer pada saat tertentu dan dapat digunakan sebagai sumber
informasi untuk topik-topik tertentu, termasuk evaluasi kinerja pemerintahan.
Informasi yang tersedia dalam bentuk tweet di X dapat dianalisis menggunakan

metode analisis sentimen.

Kementerian Keuangan dapat menggunakan platform X untuk memantau
opini masyarakat, karena platform ini menyediakan berbagai manfaat. X
menawarkan wawasan langsung dari masyarakat yang mungkin tidak

mencerminkan seluruh keragaman opini yang ada di masyarakat. Hal ini dapat
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menyebabkan pemahaman yang kurang lengkap atau bahkan salah tentang apa
yang dibutuhkan dan diharapkan oleh masyarakat secara keseluruhan. X
memberikan respons langsung dari masyarakat terkait kebijakan dan keputusan,
memungkinkan tanggapan cepat terhadap perubahan sentimen atau
kekhawatiran yang timbul. Selain itu, X juga berfungsi sebagai alat promosi
untuk kebijakan dan program Kementerian Keuangan, meningkatkan
pemahaman publik dan transparansi informasi yang disampaikan. Dengan
melakukan analisis sentimen Kementerian Keuangan dapat memahami
pandangan, perasaan, dan respon masyarakat terhadap kebijakan tertentu,
memberikan kontribusi yang berharga dalam merancang kebijakan dan sesuai
dengan kebutuhan serta harapan publik. Analisis sentimen melakukan analisis
mendalam terhadap pendapat, sentimen, evaluasi, sikap, dan emosi seseorang
dalam menyampaikan perasaannya terkait suatu topik yang mampu digunakan
untuk membuat keputusan langsung terkait dengan komentar, produk,
kebijakan, dan hal lainnya. VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment
Reasoner) digunakan untuk mendapatkan sentimen dari opini yang
diungkapkan oleh masyarakat melalui tweet di X [6]. VADER adalah suatu
teknik analisis sentimen berbasis leksikon dan berdasarkan aturan yang
menghasilkan informasi mengenai sentimen yang bersifat positif, negatif, atau
netral. algoritma SVM (Support Vector Machine) serta algoritma NBC (Naive

Bayes Classifier). .

Penelitian terdahulu yang berkaitan dengan analisis sentimen menggunakan
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) menunjukkan
berbagai hasil akurasi. Analisis sentimen netizen Twitter terhadap isu
Kementerian Keuangan menghasilkan akurasi sebesar 71,7% untuk Naive
Bayes dan 74% untuk SVM [7]. Penelitian yang dilakukan oleh Yulius Bambang
Seran dan Supatman menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)
untuk analisis data [8]. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM
mencapai tingkat akurasi sebesar 66%. Analisis sentimen terhadap kenaikan
cukai rokok di Twitter, Naive Bayes menghasilkan akurasi sebesar 74% [9].
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Penerapan algoritma SVM untuk analisis sentimen di Twitter mengenai Komisi
Pemberantasan Korupsi (KPK) Republik Indonesia menghasilkan akurasi
sebesar 82% [10]. Penelitian menggunakan algoritme Naive Bayes dengan
akurasi terbaik sebesar 74% dengan menggunkan SMOTE untuk menangani
ketidakseimbangan data, sehingga model dapat lebih baik dalam mengenali
kelas minoritas dan memberikan hasil klasifikasi yang lebih akurat [9]. Oleh
karena itu, SMOTE kembali diterapkan dalam penelitian ini untuk menangani

tantangan ketidakseimbangan data yang serupa.

Kontribusi dalam penelitian ini, 1) Perbandingan model algoritma Naive
Bayes dan SVM digunakan untuk menganalisis opini publik terkait Kementerian
Keuangan. 2) Data source yang digunakan berasal dari X yang didapatkan dari
periode Agustus 2023 — 2024. 3) Berdasarkan evaluasi performa dua algoritma
klasifikasi yang diterapkan dalam penelitian ini, yaitu Naive Bayes dan Support
Vector Machines (SVM), hasil menunjukkan bahwa SVM memiliki kinerja
terbaik dengan akurasi mencapai 90%. 4) Dilakukan pembuatan dashboard
visualisasi dalam bentuk website untuk proses deploy dan memperlihatkan hasil

analisis.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang, rumusan masalah yang didapatkan sebagai
berikut:

1. Bagaimana hasil perbandingan performa antara algoritma Naive Bayes
dan Support Vector Machines (SVM) dalam mengukur dan
mengevaluasi akurasi model analisis sentimen terkait opini publik pada
Kementerian Keuangan?

2. Bagaimana hasil opini yang dihasilkan dari analisis sentimen publik
terhadap kemenkeu diimplementasikan?
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1.3 Batasan Masalah
Berdasarkan rumusan masalah, batasan masalah yang ditetapkan sebagai
berikut:

1. Data yang diambil berasal dari media social X yang terkait
Kementerian Keuangan.

2. Data yang dianalisis diambil dari rentang waktu Agustus 2023
hingga Agustus 2024 dengan total jumlah data sebanyak 2354.

3. Penelitian ini membahas hasil perbandingan performa pada opini
publik terhadap kemenkeu menggunakan algoritma Naive Bayes,
dan Support Vector Machines (SVM) [11].

4. Hasil klasifikasi yang ditampilkan mencakup pengelompokan opini
menjadi tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral [12].

5. Penelitian ini memanfaatkan google Colab dan menggunakan
bahasa pemrograman Python sebagai alat untuk menjalankan
analisis dan untuk merancang model Analisis Jaringan Sosial [13].

6. Penelitian ini akan menerapkan kerangka kerja CRISP-DM untuk

meneliti opini publik tentang Kementerian Keuangan [7], [14].

1.4 Tujuan dan Manfaat Penelitian

1.4.1 Tujuan Penelitian

1. Penelitian ini bertujuan untuk evaluasi performa algotima ML
Naive Bayes, dan Support Vector Machines (SVM) melalui
pengukuran akurasi, precision, recall, dan F1-score yang
dihasilkan dari analisis sentimen publik pada Kementerian
Keuangan.

2. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan hasil analisis
sentimen yang digunakan untuk menganalisis opini publik pada

Kementerian Keuangan.

5

Analisis Sentimen Opini.., Muhammad Alviansyah Gustama, Universitas Multimedia Nusantara



1.4.2 Manfaat Penelitian

1. Manfaat Praktis
Penelitian ini diharapkan akan bermanfaat untuk membantu
pemahaman yang lebih mendalam terkait dengan opini dan sentimen
masyarakat terhadap Kementerian Keuangan. Ini dapat membantu
lembaga tersebut memahami persepsi masyarakat dan
meresponsnya secara lebih efektif. Pemahaman yang lebih baik
tentang opini publik, lembaga dapat mengidentifikasi area yang

perlu ditingkatkan dalam keterbukaan dan transparansi.

2. Manfaat Teoritis
Bagi peneliti, pembaca, dan masyarakat secara umum,
diharapkan bahwa penelitian ini akan memberikan kontribusi
tambahan dalam memperluas pemahaman dan referensi terkait

prediksi opini masyarakat terhadap lembaga pemerintah.

1.5 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan pada penelitian ini terdiri dari:

1. BAB | PENDAHULUAN
Pada bab ini, terdiri dari latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan dan manfaat penelitian, dan sistematika penulisan.

2. BAB Il LANDASAN TEORI
Pada bab ini, berisi penjelasan mengenai teori yang mendukung penelitian,
serta terdapat beberapa penelitian terdahulu yang sesuai dengan topik
penelitian.

3. BAB IIl METODOLOGI PENELITIAN
Pada bab ini, berisi penjelasan mengenai metode dan tahapan yang akan

dilaksanakan pada penelitian.

4. BAB IV ANALISIS DAN HASIL PENELITIAN
Pada bab ini, menjelaskan analisis yang telah dilakukan, dengan
memaparkan kode program dan menjelaskan temuan penelitian.
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5. BABV SIMPULAN DAN SARAN
Pada bab ini, berisi kesimpulan dan saran dari hasil penelitian yang telah
dilakukan.
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BAB |1

LANDASAN TEORI

2.1 Penilitian Terdahalu
Penelitian yang telah dilakukan sebelumnya penting sebagai landasan dalam
melaksanakan penelitian yang akan dilakukan. Tabel 2.1 merupakan beberapa

penelitian terdahulu.

Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu

1. Nama Jurnal Buletin Sistem Informasi dan Teknologi Islam, Vol 4,
No 4, (2023) [7]

Author A. Anugrah Agsaa, Irawatia, Lukman Syafieb,

Metode Metode penelitian yang digunakan adalah Metode
Naive Bayes dan Support Vector Machine

Permasalahan Permasalahan pada penilitian adanya dugaan transaksi
mencurigakan di Kementerian Keuangan (Kemenkeu)
yang menjadi sorotan di media sosial, terutama di
Twitter

Hasil dan Kesimpulan Hasil dan kesimpulan pada penilitian Naive Bayes
mendapatkan nilai akurasi sebesar 71,7%, presisi
sebesar 55,2%, recall sebesar 45,3%, dan fl-score
sebesar 44,8%, sedangkan pada SVM mendapatkan
nilai akurasi sebesar 74%, presisi sebesar 87,8%,
recall sebesar 49,1%, dan f1-score sebesar 49,8%.

2. Nama Jurnal Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika, Vol. 8, No. 4
(2024) [8]
Author Yulius Bambang Seran, Supatman
Metode Penilitian ini menggunakan metode Support Vector
Machine
Permasalahan Permasalahan pada penilitian adanya pro dan kontra

terhadap kinerja kerja Presiden Joko Widodo

Hasil dan Kesimpulan Hasil dan kesimpulan pada penilitian menunjukkan
bahwa model Support Vector Machine mencapai
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tingkat akurasi sebesar 66%. Model ini menunjukkan
performa bagusdalam identifikasikelaspositif, dengan
nilai recall98% dan f1-score77%

Nama Jurnal Jurnal Pengembangan Teknologi Informasi dan Iimu
Komputer, Vol. 7, No. 1, (2023) [9]

Author Denny Manuel Yeremia Sinurat, Dian Eka Ratnawati,
Dwija Wisnu Brata

Metode Penilitian ini menggunakan metode Naive Bayes

Classifier dan SMOTE

Permasalahan

Permasalahan pada penilitian ini reaksi masyarakat
terhadap kebijakan kenaikan cukai rokok sebesar 10%
yang diberlakukan mulai tahun 2023

Hasil dan Kesimpulan

Hasil penelitian ini menunjukkan akurasi tertinggi
sebesar 74%, yang dicapai menggunakan algoritma
Naive Bayes dengan data seimbang hasil dari metode
SMOTE.

Nama Jurnal Techno.COM, Vol. 21, No. 4, (2022) [15]

Author Fefbiansyah Hasibuan, Wowon Priatna, Tyastuti Sri
Lestari

Metode Pada penelitian metode algoritma Klasifikasi Naive

Bayes

Permasalahan

Permasalahan pada penilitan ini kelangkaan minyak
goreng yang terjadi di Indonesia, yang menyebabkan
berbagai opini dari masyarakat di media twitter terkait
pera Kementerian Perdagangan Republik

Hasil dan Kesimpulan

Hasil dan kesimpulan pada penelitian menggunakan
algoritma Naive Bayes menunjukkan nilai akurasi
sebesar 84,24%.

Nama Jurnal Jurnal Pengembangan Teknologi Informasi dan IImu
Komputer, VVol. 6, No. 5, (2022) [16]

Author Jasico Da Comoro Aruan, Bayu Rahayudi, Achmad
Ridok

Metode Pada penelitian ini menggunakan metode Support

Vector Machine

Permasalahan

Permasalahan pada penilitian pentingnya menilai
sentimen masyarakat terhadap layanan RSUD untuk
meningkatkan mutu pelayanan kesehatan dan
mendukung proses akreditasi RSUD.
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Hasil dan Kesimpulan

Hasil dan kesimpulan pada penilitian ini metode
Support Vector Machine (SVM) menghasilkan nilai
akurasi sebesar 88%. Selain itu, nilai recall sebesar
87,5%, precision sebesar 90%, dan fl-score sebesar
87,5%

Nama Jurnal Jurnal llmiah Edutic, Vol.7, No.1, (2020) [10]

Author Dedi Darwis, Eka Shintya Pratiwi, A. Ferico
Octaviansyah Pasaribu

Metode Pada penelitian ini menggunakan metode Support

Vector Machine.

Permasalahan

Permasalahan pada penilitan ini memahami opini
masyarakat terhadap kinerja Komisi Pemberantasan
Korupsi (KPK RI), terutama dalam konteks
pemberantasan tindak pidana korupsi.

Hasil dan Kesimpulan

Hasil dan kesimpulan penelitian ini menunjukkan nilai
akurasi sebesar 82% dengan menggunakan algoritma
Support Vector Machine, di mana sentimen dengan
label negatif mendominasi sebesar 77%, diikuti oleh
label netral sebesar 25%, dan label positif sebesar 8%.

Nama Jurnal Jurnal Teknologi Informasi dan Komunikasi, 6(4)
(2022) [17]

Author Ali Ahmad, Windu Gata

Metode Pada penelitian ini menggunakan metode Support

Vector Machine

Permasalahan

Permasalahan pada penilitan ini memahami sentimen
masyarakat Indonesia terhadap teknologi metaverse,
terutama mengingat dampak signifikan yang
ditimbulkan oleh perkembangan teknologi

Hasil dan Kesimpulan

Hasil penelitian ini menunjukkan teknologi metaverse
yang menunjukkan 66% bersikap netral, 17%
negatif dan 16%  positif, sedangkan dari hasil
pengujian dengan algorithma SVM didapatkan hasil
performansi SVM sebesar 87% .

Nama Jurnal Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan, Vol.
10 No. 1, (2022) [18]

Author Dianati Duei Putri, Gigih Forda Nama, Wahyu Eko
Sulistiono

Metode Pada penelitian ini menggunakan metode Naive Bayes

10

Analisis Sentimen Opini.., Muhammad Alviansyah Gustama, Universitas Multimedia Nusantara




Permasalahan

Permasalahan pada penelitian ini bagaimana
masyarakat menyampaikan opini atau sentimen
mereka terhadap kinerja Dewan Perwakilan Rakyat
(DPR) melalui media social twitter

Hasil dan Kesimpulan

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma
naive bayes mendapatkan accuracy score sebesar 80%

9. Nama Jurnal Information Technology and Engineering (2023) [19]
Author Raymond Oetama, Yanfi Yanfi, Masagus M. Ikhsan
Assiddiq
Metode Pada penelitian ini menggunakan algoritma Support
Vector Machine
Permasalahan Permasalahan pada penelitian ini kasus penipuan yang
melibatkan platform trading online seperti Binomo,
yang sempat populer di Indonesia berkat promosi dari
beberapa influencer.
Hasil dan Kesimpulan Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma
SVM memiliki akurasi sebesar 86% untuk data training
dan 80% untuk data testing
10. Nama Jurnal JOURNAL OF MULTIDISCIPLINARY ISSUES, 2(2)
1-21 (2022) [20]
Author Vinson Phoan, Johan Setiawan
Metode Pada penelitian ini menggunakan algoritma Support

Vector Machine

Permasalahan

Permasalahan pada penelitian adanya fenomena
pelecehan seksual, yang melibatkan tindakan verbal
dan nonverbal dengan unsur pemaksaan terhadap
korban.

Hasil dan Kesimpulan

Hasil penelitian menggunkan Support Vector Machine
menunjukkan bahwa akurasi 55,14% dan data
pelecehan seksual yang dikumpulkan pada 16 Maret
2022, dengan 287 data yang diperoleh dari situs
Twitter

Pada tabel 2.1 berisi referensi dari studi-studi sebelumnya yang menjadi
landasan atau dasar bagi penelitian yang sedang dilakukan. Dalam Analisis
sentimen, terdapat beberapa algoritma machine learning yang populer, yaitu Naive
Bayes dan Support Vector Machine. Kedua algoritma tersebut menjadi populer
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karena menghasilkan nilai akurasi yang tinggi. Terdapat pada penelitian [15]
menghasilkan nilai akurasi Support Vector Machine sebesar 88%. Pada penelitian
[14] menghasilkan nilai akurasi Naive Bayes sebesar 84.24%. Penelitian [11]
membahas tentang objek Kementerian keuangan yang menghasilkan nilai akurasi
Support Vector Machine sebesar 74% dan nilai akurasi Naive Bayes sebesar 71.7%
dengan pelabelan secara manual. Model Naive Bayes yang menggunkan teknik
SMOTE [13] menghasilkan nilai akurasi sebesar 74% dengan pelabelan data secara
manual.

Fokus penelitian ini adalah pada analisis sentimen mengenai opini publik
terhadap pemerintahan khususnya Kementerian Keuangan. Penelitian ini
membandingkan dua algoritma yaitu Support Vector Machine dan Naive Bayes.
Dataset yang digunakan mengalami ketidakseimbangan, teknik SMOTE diterapkan
untuk menyimbangkan data dan meningkatkan performa model prediksi. Hasil
penelitian akan divisualisasikan dalam bentuk dashboard pada sebuah website yang
menampilkan sentimen analisis dari hasil opini dan persepsi masyarakat terhadap

Kementerian Keuangan di Indonesia.

2.1 Tinjauan Teori

211 X

X merupakan platform media sosial ini memungkinkan pengguna untuk
membagikan pesan singkat yang disebut “tweet. Setiap tweet dibatasi hingga
280 karakter dan dapat mencakup teks, gambar, video, atau tautan. X digunakan
oleh jutaan orang di seluruh dunia untuk menyampaikan pemikiran, berita,
opini, dan informasi lainnya secara real-time. Analisis sentimen X melibatkan
mengumpulkan, memproses, dan menganalisis tweet untuk menilai apakah
opini atau perasaan yang disampaikan dalam tweet tersebut termasuk dalam
kategori positif, negatif, atau netral terhadap topik tertentu [21].

Opini publik mengacu pada pandangan, pendapat, atau sikap yang dimiliki
oleh sekelompok orang dalam masyarakat terhadap suatu topik atau entitas.
Dalam penggunaan X untuk memprediksi opini publik terhadap Kementerian

Keuangan analisis sentimen dilakukan untuk menilai dan memahami respons
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atau tanggapan publik yang diungkapkan melalui tweet terkait Kementerian
Keuangan. Menganalisis tweet dapat memperoleh wawasan yang berguna untuk
mengukur respons publik dan memprediksi tren opini yang berkaitan dengan

kinerja atau kebijakan Kementerian Keuangan.

2.1.2 Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah menganalisis teks digital untuk menentukan
apakah pesan tersebut memiliki emosional yang positif, negatif, atau netral
Analisis sentimen bermanfaat untuk memahami pendapat yang terkandung
dalam ulasan atau komentar yang digunakan oleh pengguna internet. Berbagai
penelitian dalam bidang analisis sentimen telah dilakukan oleh sejumlah
peneliti sebelumnya dengan tujuan untuk mendapatkan informasi dari suatu
kumpulan data mengenai penilaian subjek yang diteliti. [22]. Proses analisis
sentimen dengan pengumpulan data teks yang relevan dengan topik yang ingin
dianalisis. Data tersebut kemudian diproses untuk menghilangkan noise, seperti
tanda baca, kata-kata yang tidak relevan, dan emotikon. Setelah itu, dilakukan
analisis sentimen untuk menentukan apakah sentimen dalam teks tersebut
bersifat positif, negatif, atau netral.

Teknik yang digunakan bisa berupa analisis kata kunci, analisis statistik,
atau menggunakan model Machine Learning. Hasil dari analisis sentimen
kemudian diinterpretasikan untuk memahami kesimpulan atau tren umum yang
terkait dengan topik atau entitas yang dianalisis. Analisis sentimen juga
membantu dalam mendeteksi isu-isu yang penting bagi masyarakat, mengukur
tingkat kepercayaan publik, serta mengevaluasi efektivitas komunikasi dan
strategi pemerintah [23]. Pemahaman yang lebih baik tentang sentimen
masyarakat, lembaga atau kementerian dapat merespons secara lebih efektif dan

memperbaiki kinerja untuk kepentingan publik.

2.1.3 Text Preprocessing
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Preprocessing teks adalah langkah pertama dalam menghilangkan

gangguan atau noise pada data teks agar dapat diolah lebih lanjut dengan lebih

efisien [24]. Proses preprocessing teks meliputi serangkaian rutinitas dan

langkah untuk menyiapkan data agar dapat digunakan dalam fungsi

pengambilan data dari sistem penambangan teks. Tujuan dari langkah-langkah

ini adalah untuk melakukan pembersihan dan persiapan data teks agar dapat

dijalankan dengan lebih efisien dalam proses analisis atau penambangan

informasi, di antaranya [25]:

1. Case Folding
Proses mengubah teks dalam kalimat menjadi huruf kecil dilakukan
meskipun terdapat nama kota dan entitas lainnya. Hal ini disebabkan
karena ulasan yang diperoleh dari pengumpulan data tidak memiliki
format yang seragam seperti ulasan lainnya.

2. Cleaning
Proses menghilangkan teks yang mengandung awalan tertentu, tag
HTML, tanda baca, serta angka menggunakan ekspresi reguler (regex).

3. Stop Word Removal
Proses penghapusan kata yang tidak relevan dalam kalimat dilakukan
berdasarkan daftar Stop Word dalam bahasa Inggris atau bahasa
Indonesia.

4. Tokenization
Proses membagi teks menjadi unit-unit kecil yang disebut token, seperti
kata-kata, frasa, atau kalimat, untuk memudahkan analisis dan
pemrosesan data.

5. Stemming
Proses mengubah kata-kata ke dalam bentuk dasarnya untuk mengenali
kata-kata yang memiliki arti yang sama.

2.1.4 TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) merupakan salah

satu teknik yang digunakan dalam pemrosesan bahasa alami dan analisis teks
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untuk mengevaluasi pentingnya sebuah kata dalam suatu dokumen atau dalam
keseluruhan korpus teks [26]. Metode ini menghitung skor untuk kata-kata
berdasarkan dua faktor utama, yaitu seberapa sering kata tersebut muncul dalam
dokumen (TF) dan seberapa umum kata tersebut muncul dalam seluruh korpus
teks (IDF). Dengan menggabungkan nilai TF dan IDF, skor TF-IDF
memberikan informasi yang lebih tepat mengenai pentingnya suatu kata dalam

konteks teks tertentu.

2.1.5 Wordcloud

Wordcloud merupakan cara visual untuk menampilkan kata-kata yang
sering muncul dalam sebuah teks. Semakin sering kata tersebut muncul,
semakin besar ukurannya dalam wordcloud. Visualisasi ini memudahkan
melihat kata-kata kunci atau tema utama dari teks secara cepat. Wordcloud
sering digunakan dalam analisis teks untuk memberikan gambaran cepat
mengenai kata-kata yang dominan atau penting dalam sebuah dokumen, artikel,
atau kumpulan data seperti tweet. Alat ini membantu mengidentifikasi tema

atau topik utama dari teks secara visual dan mudah dipahami [27].

2.1.6 Scraping

Scraping merupakan proses mengumpulkan data dari sebuah website secara
otomatis menggunakan program atau script. Tujuannya adalah Untuk
mengambil informasi yang ditampilkan di halaman web, seperti teks, gambar,
tanpa harus menyalin secara manual. Data ini kemudian bisa digunakan untuk
berbagai keperluan, seperti analisis, penelitian, atau pembuatan aplikasi.
Scraping biasanya dilakukan dengan bantuan alat atau bahasa pemrograman,
seperti Python menggunakan library seperti BeautifulSoup atau Scrapy [28].

2.1.7 SMOTE
SMOTE singkatan dari (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
teknik oversampling dalam Machine Learning untuk menangani

ketidakseimbangan data. Teknik ini membuat data sintetis baru dari kelas
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minoritas dengan memilih titik data minoritas dan menambah titik sintetis di
antara tetangga terdekatnya. Hal ini berguna untuk menambah jumlah data pada
kelas minoritas serta mencegah saat melatih model pada dataset yang tidak
seimbang [29]. SMOTE dapat meningkatkan jumlah sampel pada kelas

minoritas tanpa melakukan duplikasi data.

2.1.8 Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan tabel yang digunakan untuk melihat seberapa
baik model klasifikasi dalam memprediksi sesuatu. Tabel ini menunjukkan
empat kemungkinan hasil. Pertama, True Positive (TP) adalah ketika model
benar memprediksi sesuatu sebagai positif. Kedua, True Negative (TN), ketika
model benar memprediksi sesuatu sebagai negatif. Ketiga, False Positive (FP),
saat model salah memprediksi positif padahal sebenarnya negatif. Terakhir,
False Negative (FN), ketika model salah memprediksi negatif padahal
sebenarnya positif. Confusion matrix bisa memahami kesalahan yang dibuat
oleh model dan menghitung seberapa akurat model [30].
2.1.9 Accuracy

Akurasi merupakan ukuran kinerja model klasifikasi yang menunjukkan
seberapa sering model memberikan prediksi yang benar. Akurasi dihitung
dengan cara membagi jumlah prediksi yang benar, baik True Positive maupun

True Negative, dengan total prediksi yang dibuat. [31].

TP +TN
TP +TN + FP + FN

Accuracy =

Rumus 2. 1 Rumus Akurasi

2.1.10 Precision

Presisi adalah metrik yang digunakan dalam evaluasi model klasifikasi
untuk menunjukkan seberapa tepat model saat memprediksi kelas positif.
Presisi mengukur berapa banyak prediksi positif yang benar dibandingkan

dengan semua prediksi positif yang dibuat oleh model [32].
TP

Precision=———
TP + FP
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Rumus 2. 2 Rumus Presisi

2.1.11 Recall

Recall merupakan metrik evaluasi untuk model Kklasifikasi yang
menunjukkan seberapa efektif model dalam mengidentifikasi semua contoh
positif yang sebenarnya. Recall mengukur berapa banyak kasus positif yang
sebenarnya (True Positive) berhasil diprediksi dengan benar oleh model

dibandingkan dengan seluruh jumlah kasus positif yang ada [33], [34]
TP

Recall=————
TP + FN

Rumus 2. 3 Rumus Recall

2.1.12 F-measure

F-measure dikenal sebagai F1-score, adalah metrik yang menggabungkan
presisi dan recall menjadi satu angka untuk memberikan gambaran yang
seimbang tentang kinerja model Kklasifikasi. F1-score digunakan Ketika ingin
menyeimbangkan antara presisi dan recall terutama jika ada ketidakseimbangan

antara jumlah kelas positif dan negative [34].

Precision x Recall

Fl1=2x —
Precision + Recall

Rumus 2. 4 Rumus F-Measure

2.2 Algoritma dan Framework
2.2.1 Machine Learning
Machine Learning merupakan bidang yang terus berkembang, berfokus
pada pengenalan pola dan pembelajaran berbasis komputer dalam
kecerdasan buatan. Machine Learning digunakan berbagai algoritma
pembelajaran, baik yang bersifat diawasi (supervised) maupun tidak

diawasi (unsupervised) untuk memprediksi dan mendukung pengambilan
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keputusan otomatis berdasarkan sekumpulan data [35]. Tujuan utama ML
adalah memberikan kemampuan kepada sistem komputer untuk belajar dari
pengalaman, memahami pola data, dan meningkatkan kinerjanya seiring
waktu tanpa pemrograman eksplisit. Machine Learning tidak hanya
diinstruksikan untuk mengeksekusi tugas tertentu, tetapi juga diberikan
kemampuan untuk belajar dari pengalaman. Proses implementasi Machine
Learning dapat disusun ke dalam tiga tahap, yaitu persiapan, pemodelan
data, dan evaluasi.
1. Persiapan
Tahap persiapan dimulai dengan pemilahan atribut atau parameter
yang akan digunakan dalam pemodelan Machine Learning. Proses ini
melibatkan pemilihan variabel atau fitur yang signifikan untuk
memastikan kontribusi maksimal dalam pembentukan model yang
akurat.
2. Pemodelan data
Tahap pemodelan data adalah representasi matematis dari hubungan
antara fitur dan label. Selama tahap pelatihan, model mempelajari
parameter dan karakteristik dari data latihan.
3. Evaluasi.
Tahap evaluasi menggunakan data yang tidak terlihat sebelumnya
untuk memastikan bahwa model dapat memberikan prediksi yang
akurat dan dapat diandalkan pada situasi dunia nyata.

2.2.2 Naive Bayes

Naive Bayes merupakan metode Klasifikasi sederhana yang dapat
mengestimasi probabilitas dengan menggabungkan variasi dan frekuensi
nilai dari dataset yang tersedia. Algoritma ini menggunakan teorema Bayes
untuk memperkirakan probabilitas atribut yang independen satu sama lain,
diberikan nilai pada variabel kelas. Naive Bayes berdasarkan asumsi
sederhana bahwa nilai atribut secara bersyarat saling bebas jika nilai output

telah diketahui [36]. Nilai output sudah diketahui, probabilitas mengamati
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bersama-sama adalah hasil kali dari probabilitas individu. Keunggulan
Naive Bayes terletak pada kebutuhan jumlah data pelatihan yang relatif kecil
untuk menentukan estimasi parameter yang diperlukan dalam proses
klasifikasi [37]. Metode ini sering memberikan kinerja yang baik dalam
kebanyakan situasi dunia nyata yang kompleks dibandingkan dengan
ekspektasinya. Prediksi Bayes didasarkan pada teorema Bayes sebagai

berikut :

P(H) X P(H)

P(X) = )

Rumus 2. 5 Rumus Naive Bayes

Ket:

X : Data dengan class yang belum diketahui

H : Hipotesis data merupakan suatu class spesifik

e P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X (posteriori
probabilitas)

e P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probabilitas)

e P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H

e P(X) : Probabilitas X

2.2.3 Support Vector Machine (SVM)

SVM (Support Vector Machine) adalah suatu algoritma yang dikenal
baik karena mampu menghasilkan solusi yang optimal dalam melakukan
klasifikasi [38]. Algoritma ini diperkenalkan oleh Vapnik sebagai model
Machine Learning berbasis kernel yang dapat digunakan untuk Kklasifikasi
dan regresi. SVM bekerja dengan membangun hyperplane optimal atau
batas keputusan dalam ruang fitur, yang memisahkan berbagai kelas data.
Pendekatan ini memungkinkan SVM untuk memberikan solusi klasifikasi
yang baik, terutama dalam konteks data yang tidak linier dan memiliki
dimensi tinggi.

Algoritma Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk
menemukan hyperplane terbaik dalam ruang N-dimensi yang dengan jelas
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memisahkan titik data. Hyperplane merupakan suatu fungsi yang berperan
sebagai pemisah antara kelas. Fungsi utama dari Support Vector Machine
(SVM) adalah untuk memisahkan data menjadi dua kelas yang berbeda
dengan menggunakan hyperplane. Hyperplane ini bisa berupa garis atau
bidang yang memiliki margin maksimum, yang memisahkan kedua kelas.

tersebut secara optimal. Rumus SVM untuk Kklasifikasi sebagai berikut:

Largef(x) = sign(sumL,yi alpha ; K(x;x) + b)

Rumus 2. 6 Rumus Support Vector Machine

Ket:

(x): fungsi prediksi

x: vektor fitur input

y: label kelas (+1 atau -1)

o: vektor bobot

K(xi,x): fungsi kernel yang menghitung jarak antara dua vektor fitur
b: bias

2.2.4 CRISP-DM

CRISP-DM atau Cross Industry Standard Process for Data mining,
adalah suatu standar dalam pemrosesan data mining yang telah
dikembangkan. Dalam standar ini, data melewati serangkaian fase yang
terstruktur dan jelas, mengikuti metodologi yang efisien . Metodologi ini
digagas oleh CRISP-DM Consortium, sebuah kelompok yang menghasilkan
standar industri yang diterima secara luas dalam bidang data mining dan
analisis data. Metodologi ini terdiri dari enam tahapan yaitu Business
Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modelling,
Evaluation, dan Deployment. Metodologi ini melibatkan enam tahapan yang
dapat diuraikan sebagai berikut [39]:

1. Business Understanding
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Pada tahap ini, beberapa kegiatan melibatkan pemahaman kebutuhan
dan tujuan dari perspektif bisnis. Selanjutnya, pengetahuan diartikan
ke dalam bentuk pendefinisian masalah dalam data mining, dan
kemudian merumuskan rencana serta strategi untuk mencapai tujuan
data mining.

2. Data Understanding
Tahap ini dimulai dengan pengumpulan data, dilanjutkan dengan
deskripsi data, dan mengevaluasi kualitas data. Data dijelajahi untuk
memahami karakteristiknya, pola yang mungkin ada, serta masalah
atau kekurangan yang perlu diatasi.

3. Data Preparation
Pada tahap ini, langkah-langkah melibatkan pembentukan dataset
akhir dari data mentah. Beberapa kegiatan yang dilakukan mencakup
pembersihan data, pemilihan data (Data Selection) untuk rekaman
dan atribut, serta transformasi data (Data Transformation). Semua
langkah ini bertujuan untuk menyediakan input yang bersih dan
relevan untuk proses pemodelan berikutnya.

4. Modelling
Tahap ini melibatkan pemilihan dan penerapan model data mining
yang sesuai dengan tujuan proyek. Model ini dapat mencakup teknik
seperti regresi, klasifikasi, clustering, atau yang lainnya.

5. Evaluation
Tahap ini melibatkan evaluasi kinerja pola yang dihasilkan oleh
algoritma. Parameter untuk evaluasi komparatif algoritma mencakup
Confusion Matrix, yang mengacu pada nilai akurasi, presisi, dan
recall.

6. Deployment
Setelah model berhasil dievaluasi, langkah terakhir melibatkan
implementasi model ke dalam lingkungan produksi. Pada tahap ini,
dilakukan pembuatan laporan dan artikel jurnal dengan

menggunakan model yang telah dihasilkan.
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225 SEMMA

SEMMA merupakan singkatan dari Sample, Emplore, Modify, Model,
dan Assess, sebuah metodologi yang dikembangkan olen SAS Institute.
Metode ini dirancang untuk membantu pengguna dalam melakukan proses
data mining dengan lebih efisien. Dengan lima tahapan yang jelas yaitu
Sample, Explore, Modify, Model, dan Assess. SEMMA memberikan
kerangka kerja yang mudah dipahami dan digunakan untuk memprediksi
variabel-variabel yang relevan dalam proyek data mining. Tahapan-tahapan
ini masing-masing memiliki peran uniknya sendiri dalam keseluruhan
proses dan memberikan manfaat yang signifikan dalam mengelola proyek

data mining dengan efektif [40].

2.2.6 KDD

Knowledge Discovery in Database Process (KDD) merupakan metode
yang digunakan dalam data mining untuk menemukan informasi berharga
dan pola yang tersembunyi dalam data. Definisi KDD oleh Fayyed et al.
(1996) menggambarkan KDD sebagai proses menggunakan teknik data
mining untuk mengidentifikasi pola yang signifikan, melibatkan algoritma
untuk mengekstrak pola dari data. Dunham (2003) merangkum proses KDD
dalam beberapa tahapan, yaitu seleksi data, pra-proses data, transformasi
data, data mining, dan interpretasi dan evaluasi. Seleksi data melibatkan
pemilihan data yang relevan, pra-proses data adalah pembersihan dan
integrasi data, transformasi data mengubah format data, data mining adalah
inti proses KDD dengan penggunaan algoritma, dan tahap terakhir adalah
interpretasi dan evaluasi hasil untuk memahami temuan dan mengevaluasi
[41].

22

Analisis Sentimen Opini.., Muhammad Alviansyah Gustama, Universitas Multimedia Nusantara



2.3 Software dan Tools yang digunakan
2.3.1 Google Colab

Colaboratory atau Colab merupakan produk yang dikembangkan
oleh Google Research. Colab memungkinkan pengguna untuk menulis
dan menjalankan kode Python secara bebas melalui browser, dan sangat
cocok untuk keperluan Machine Learning, analisis data, serta
pembelajaran. Secara teknis, Colab adalah layanan notebook Jupyter yang
dihosting dan dapat digunakan tanpa memerlukan konfigurasi tambahan.
Selain itu, Colab juga memberikan akses gratis ke sumber daya komputasi,
termasuk GPU. [42].

Google Colab menyediakan fungsi kolaborasi yang memungkinkan
beberapa pengguna untuk bekerja bersama dalam satu notebook secara
real-time, memudahkan kerja tim pada proyek analisis sentimen. Integrasi
dengan Google Drive juga menyederhanakan manajemen proyek,
sementara tersedianya berbagai library Python seperti Pandas, NumPy,
Matplotlib, dan Tweepy mempermudah pengguna dalam analisis dan
visualisasi data. Dokumentasi yang komprehensif dan tutorial online juga
membantu pengguna memahami dan memanfaatkan fitur-fitur Google
Colab dengan lebih baik, menjadikannya opsi populer untuk analisis

sentimen dan pembelajaran mesin lainnya.

2.3.2 Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang banyak
digunakan di berbagai bidang, seperti pengembangan web, analisis data,
kecerdasan buatan, dan pengembangan perangkat lunak. Bahasa ini
dikenal karena sintaksisnya yang mudah dimengerti dan dipelajari. Python
menjadi pilihan yang populer bagi para pengembang karena
kemudahannya dalam mengelola kode [43]. Dalam konteks analisis
sentimen, Python sangat berguna karena kemampuannya dalam
pengolahan data, analisis statistik, dan pemodelan. Beberapa library yang

sering digunakan seperti Pandas untuk manipulasi data, NLTK untuk
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pemrosesan bahasa alami, dan Scikit-learn untuk pemodelan Machine
Learning, semuanya dapat diintegrasikan dengan Python untuk melakukan
analisis sentimen dengan efektif. Dengan menggunakan kombinasi library
dan tools ini, para analis dapat membersihkan data, menganalisis sentimen
teks, membangun model klasifikasi, dan menghasilkan visualisasi untuk
mendukung interpretasi hasil analisis. Python memberikan fleksibilitas
dan kekuatan yang dibutuhkan untuk mengelola dan menganalisis data

teks dengan efisien dalam konteks analisis sentiment.
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BAB Il1

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Gambaran Umum Objek Penelitian

Objek penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini adalah analisis sentimen
terhadap opini publik tentang Kementerian Keuangan, dengan fokus pada
pemahaman dan klasifikasi sentimen masyarakat terhadap lembaga tersebut, yang
tercermin dalam platform media sosial X. Kementerian Keuangan, sebagai salah
satu lembaga di bawah pengawasan dan bertanggung jawab kepada Presiden
Republik Indonesia, memiliki fungsi melaksanakan tugas pemerintahan terkait
keuangan negara dan kekayaan negara. Tugas utama Kementerian Keuangan
mencakup pelaksanaan urusan pemerintahan di sektor keuangan negara dan
pengelolaan kekayaan negara[44]. Dalam konteks ruang lingkup pemerintahan,
media sosial seperti X dapat dijadikan sebagai alat penting untuk menyampaikan
berbagai kebijakan dan informasi yang dikeluarkan oleh pemerintah. X dipilih
karena popularitasnya yang global memungkinkan akses ke beragam opini dari
berbagai latar belakang dan wilayah. Platform ini juga memungkinkan informasi
disampaikan secara langsung dan real-time, memastikan data yang digunakan
selalu terkini [45].

Objek penelitian ini mencakup opini-opini yang dinyatakan oleh masyarakat
terkait pandangan, evaluasi terhadap kinerja, dan kebijakan yang diterapkan oleh
Kementerian Keuangan. Kementerian Keuangan membutuhkan opini publik karena
kebijakan dan tindakan yang diambil oleh Kementerian Keuangan dapat memiliki
dampak yang signifikan terhadap masyarakat secara keseluruhan. Opini publik
memberikan umpan balik yang penting bagi Kementerian Keuangan untuk
memahami pandangan, kebutuhan, dan harapan masyarakat terkait dengan
kebijakan fiskal, pengelolaan keuangan publik, dan kegiatan ekonomi lainnya yang
berkaitan dengan keuangan negara [46]. Analisis sentimen dilakukan untuk
mengeksplorasi sentimen yang muncul, seperti opini yang bersifat positif, negatif,

atau netral, terhadap Kementerian Keuangan di platform media sosial X. Analisis
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sentimen dilakukan untuk mengeksplorasi sentimen yang muncul, seperti opini
yang bersifat positif, negatif, atau netral, terhadap Kementerian Keuangan di
platform media sosial X. Data opini publik Kemenkeu diperoleh menggunakan
keyword kemenkeu dengan rentang waktu Agustus 2023 hingga Agustus 2024.
Penggunaan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machines (SVM) dipilih
untuk mengklasifikasikan opini secara otomatis dalam analisis sentimen,

memanfaatkan data yang tersedia di X terkait dengan Kementerian Keuangan.

3.2 Metode Penelitian

Metode penelitian mengacu pada pendekatan yang terstruktur dan sistematis
yang digunakan oleh peneliti untuk merancang, melaksanakan, dan mengevaluasi
suatu studi atau penelitian. Dalam penelitian analisis sentimen opini publik terkait
Kementerian Keuangan, pendekatan kualitatif digunakan dengan memanfaatkan
data dari media sosial X. Proses pengumpulan data dilakukan melalui scraping,
untuk mengakses dan mengumpulkan informasi opini masyarakat secara langsung
dari platform tersebut. Pemilihan metode kualitatif ini bertujuan untuk memberikan
pemahaman yang lebih terukur dan statistik terkait sentimen pengguna X terhadap
Kementerian Keuangan.

Metode penelitian terdapat beberapa jenis, metode yang paling sering digunakan
adalah metode kualitatif dan kualitatif. Metode kualitatif adalah metode
yang menggunakan pengamatan, wawancara. Metode kuantitatif adalah metode
yang menggunakan analisis statistik terhadap data angka. Penelitian ini
menggunakan metode kuantitatif yang dikarenakan menggunakan dataset di ambil
dari social media X. Dataset diambil menggunakan teknik scraping dengan bantuan
bahasa pemograman Python. Pada penelitian dengan metode kuantitatif, akan
digunakan perbandingan antara algoritma Naive Bayes, Support Vector Machines
(SVM) untuk analisis sentiment.

Pada proses data mining, terdapat beberapa metode yang sering digunakan,
antara lain Cross Industry Standard Process (CRISP-DM), Knowledge Discovery
in Database (KDD) [41], dan SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and
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Assess)[47]. Setiap metode ini memiliki tahapan-tahapan yang berbeda. Berikut

adalah rangkuman tentang tahapan dari masing-masing metode.

Tabel 3. 1 Perbandingan CRISP-DM, SEMMA, KDD

Metode Kelebihan Kekurangan Tahapan
CRISP- CRISP-DM memiliki Memerlukan waktu | Business Understanding,
DM struktur yang yang lebih lama | Data Understanding,

terorganisir dengan untuk Data Preparation,
tahapan-tahapan yang menyelesaikan Modeling, Evaluation,
jelas namun juga seluruh tahapan | Deployment

fleksibel, serta panduan | proses
yang detail untuk setiap
tahapan proses data

mining memudahkan

alur kerja
SEMMA Metodologi ini fokus SEMMA tidak Sample, Explore, Modify,
pada langkah-langkah cocok untuk Model, Assesment

kunci dalam proses data | proyek-proyek data
mining dan mudah mining memerlukan
untuk analisis yang lebih
diimplementasikan serta | mendalam atau
cocok digunakan untuk | lebih banyak
analisis data yang tahapan yang

langsung, tidak terlalu terstruktur dan tidak

komplek terlalu rumit

KDD Metodologi ini KDD seringkali | Pre KDD, Selection, Pro
memungkinkan untuk memakan waktu dan | processing,
pemahaman yang lebih memerlukan sumber | Transformation, Data

mendalam terhadap data | daya yang cukup | mining,

dan masalah yang besar terutama pada | Interpretation/Evaluation,
dihadapi karena tahap  pemrosesan | Post KDD

pemahaman data dan data serta model

seleksi data yang cermat | yang dihasilkan

kompleks untuk

diinterpretasikan
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Pada tabel 3.1 dari perbandingan CRISP-DM, SEMMA, KDD,
menggunakan CRISP-DM. Metodologi CRISP-DM memberikan panduan
langkah-demi-langkah yang mudah dipahami dan terstruktur dalam melakukan
proses data mining. Struktur yang terorganisir dapat mengikuti alur kerja yang
sistematis dari pemahaman masalah hingga evaluasi hasil. Hal ini membantu
mengelola proyek-proyek data mining dengan lebih efisien dan memastikan
tidak ada tahapan yang terlewatkan. Teknik CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data mining) sebagai metodologi. CRISP-DM ini terdiri
dari enam tahap utama yang disusun secara sistematis untuk membimbing
penelitian atau proyek data mining. Tahap-tahap tersebut meliputi Pemahaman
Bisnis (Business Understanding), Pemahaman Data (Data Understanding),
Persiapan Data (Data Preparation), Pembuatan Model (Modeling), Evaluasi
(Evaluation), dan Penyebaran (Deployment). CRISP-DM memberikan
kerangka Kkerja yang terstruktur untuk memahami masalah bisnis,
mengumpulkan dan mempersiapkan data, mengembangkan model,

mengevaluasi hasil, dan mengimplementasikan solusi.

3.3 Variabel Penelitian

Penelitian ini memanfaatkan dataset yang diperoleh dari platform media
sosial X. Dataset ini dihasilkan melalui proses scraping data. Dalam kerangka
variabel penelitian, terdapat dua jenis variabel, yaitu variabel independen dan
variabel dependen.

3.3.1 Variabel Independen
Variabel independen adalah variabel yang tidak terikat atau bersifat
bebas, mampu memberikan pengaruh pada variabel lainnya. Dalam konteks
penelitian ini, variabel independen terutama terfokus pada variabel
"full_text". Variabel ini menjadi fokus dalam menganalisis dampaknya

terhadap variabel lainnya.
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3.3.2 Variabel Dependen
Variabel dependen merupakan variabel yang bersifat terikat atau
dipengaruhi oleh variabel independen. Dalam penelitian ini, variabel
dependen terfokus pada variabel "label" yang memiliki kategori positif,
negatif, dan netral. Variabel ini menjadi objek penelitian untuk
mengidentifikasi bagaimana variabel independen, yaitu " full text ",

mempengaruhi atau berhubungan dengan label-label tersebut.

3.3 Teknik Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data mengacu pada cara atau metode yang digunakan
untuk mengumpulkan informasi atau data dalam sebuah penelitian atau studi. Data
primer merujuk pada informasi yang dikumpulkan secara langsung dari sumber
aslinya untuk keperluan penelitian tertentu. Data sekunder adalah informasi yang
telah dikumpulkan oleh pihak lain untuk tujuan yang berbeda dari penelitian yang
sedang dilakukan. Data tersier adalah data yang telah diolah atau diinterpretasikan
oleh pihak ketiga, yang kemudian disajikan dalam bentuk yang siap digunakan oleh
peneliti. Pada penelitian ini, teknik pengumpulan data dilakukan secara primer yang
diperoleh melalui scraping data dari media sosial X dengan data teks yang
dikumpulkan dari bulan Oktober 2023 hingga Februari 2024. Dataset ini berisi

opini publik mengenai pandangan masyarakat terhadap Kementerian Keuangan.

3.4 Teknik Analisis Data

Dalam penelitian ini, akan menerapkan pendekatan model CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data mining). Berdasarkan gambar 3.1 menampilkan
enam tahap dalam CRISP-DM akan diterapkan dalam penelitian ini, dengan
penjelasan sebagai berikut [46].
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Gambar 3. 1 Teknik Analisis Data

3.4.2 Business Understanding

Tahapan Business Understanding adalah langkah awal dalam metodologi
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data mining). Pada penelitian ini
tujuan utama adalah untuk analisis sentimen terhadap opini publik tentang
pandangan masyarakat terhadap Kementerian Keuangan dengan pemilihan
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine. Pemahaman terhadap
perspektif masyarakat mengenai pemerintahan, kebijakan keuangan, dan peran
Kementerian Keuangan. Analisis sentimen secara spesifik, seperti mengidentifikasi
pola sentimen positif, negatif, atau netral, terkait pandangan masyarakat terhadap

Kemenkeu.
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3.4.3 Data Understanding

Pada langkah ini, penelitian ini melakukan pengambilan data dengan
menggunakan kata kunci terkait Kementerian Keuangan dan Kemenkeu. Dataset
yang dihasilkan mencakup sekitar 2354 data, menjadi sumber informasi yang
signifikan untuk dilibatkan dalam analisis sentimen terhadap opini publik terkait
Kementerian Keuangan. Data yang digunakan berasal dari platform media sosial X

dan diperoleh melalui proses scraping dengan Google collab.

3.4.4 Data Preparation

Pada tahapan ini, dilaksanakan proses pembersihan data yang dimulai
dengan cleansing data dan tahap text preprocessing. Pada tahap text preprocessing,
beberapa proses dilakukan, termasuk case folding, tokenizing, stemming, dan
stopword. Proses ini bertujuan untuk memastikan data yang digunakan dalam
analisis lebih terstruktur dan bersih, memungkinkan hasil yang lebih akurat dalam
langkah-langkah analisis selanjutnya. Tahapan data preparation terdiri dari data
cleansing, preprocessing, data translation, labeling, TF-IDF, label encode,
SMOTE, data splitting.

3.4.4.1 Data Cleansing

Data cleansing merupakan proses membersihkan data dari kesalahan,
duplikasi, atau informasi yang tidak lengkap, untuk memastikan data yang
digunakan akurat, konsisten, dan siap untuk dianalisis atau diproses lebih
lanjut. Tujuannya adalah meningkatkan kualitas data sehingga analisis atau
keputusan yang dibuat berdasarkan data tersebut menjadi lebih valid.
Berikut merupakan tahapan data cleansing yang digunakan pada penelitian
ini check missing value, remove duplicate data, remove html codes & tags,

remove URL, remove username, remove numbers, remove emoji.
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3.4.4.2 Preprocessing

Tahapan preprocessing merupakan proses persiapan data mentah,
khususnya data teks, sebelum dilakukan analisis atau digunakan dalam
model machine learning. Langkah ini bertujuan untuk membersihkan dan
menyederhanakan data agar lebih mudah dipahami oleh algoritma.
Preprocessing penting untuk meningkatkan kualitas data dan hasil analisis.

1. Case Folding: Mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf
kecil (lowercase) agar konsisten, sehingga perbedaan huruf besar
dan kecil tidak mempengaruhi analisis. Misalnya, "Kemenkeu" dan
"kemenkeu" dianggap sama.

2. Tokenization: Memecah teks menjadi unit-unit kecil seperti kata
atau frasa. Misalnya, kalimat "Kemenkeu mengelola anggaran" akan
dipecah menjadi ["Kemenkeu", "mengelola”, "anggaran"].

3. Remove Stopwords: Menghilangkan kata-kata umum yang tidak
memiliki makna penting dalam analisis, seperti "dan", "yang",
"atau”. Tujuannya untuk fokus pada kata-kata kunci yang lebih
bermakna.

4. Stemming: Mengubah Kkata-kata menjadi bentuk dasarnya.
Misalnya, kata "mengelola” akan diubah menjadi "kelola", sehingga

berbagai bentuk kata dianggap sebagai satu entitas.

3.4.4.3 Data Translation

Data translation adalah proses mengubah data yang telah dikumpulkan
dan dibersihkan menjadi bahasa inggris dengan bantuan library deep
translator. Data yang di translate adalah data yang telah dibersihkan dan
diproses sebelumnya. Tahap ini penting untuk mempersiapkan data sebelum
pelabelan menggunakan library VADER.
3.4.4.4 Labeling

Labeling merupakan proses memberi label atau kategori pada data
berdasarkan kriteria tertentu. Analisis sentimen, labeling biasanya

dilakukan untuk mengklasifikasikan teks, seperti tweet atau ulasan, ke
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dalam kategori seperti positif, negatif, atau netral. Proses ini penting untuk
memudahkan analisis lebih lanjut dan pengembangan model pembelajaran
mesin. Pada proses pelabelan data, menggunakan library VADER (Valence
Aware Dictionary Sentiment Reasoner). VADER menilai setiap teks dan
memberikan skor positif, negatif, atau netral. Skor-skor ini kemudian
dijumlahkan untuk menghasilkan nilai skor komposit. Compound score
ukuran yang mempertimbangkan semua skor yang dinormalisasi dalam
rentang -1 hingga +1. Nilai komposit di atas 0,05 dianggap sebagai sentimen
positif, sedangkan nilai di bawah -0,05 dianggap negatif. Jika nilai berada
di antara -0,05 dan 0,05, maka dikategorikan sebagai netral. Pada tabel 3.2
perbandingan yang bisa menjelaskan perbedaan dan kegunaan utama
VADER dan SMOTE dalam konteks analisis sentimen:

Tabel 3. 2 Perbandingan Vader danSMOTE

Aspek VADER SMOTE
Jenis Analisis Sentimen berbasis lexicon (daftar Teknik resampling untuk
kata) penyeimbangan data yang
tidak seimbang dalam
klasifikasi
Penelitian Digunakan untuk menganalisis Membantu dalam
sentimen tweet terkait Kemenkeu penyeimbangan data untuk
(positif, negatif, netral) melatih model SVM dan Naive
Bayes pada data tweet
Kata Kunci "Positive," "Negative," "Neutral," "Oversampling," "Synthetic
Utama "Compound Score" Minority," "Data Imbalance™
Pendekatan Lexicon-based: Menilai sentimen Data Resampling:
teks pendek seperti tweet Menyeimbangkan dataset agar
model tidak bias ke kelas
mayoritas
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3.4.45 TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) adalah metode
yang digunakan dalam pengolahan teks untuk menilai seberapa penting
suatu kata dalam sebuah dokumen dalam konteks koleksi dokumen lainnya.
Metode ini memberikan bobot pada setiap kata dan menghitung nilai invers
berdasarkan kemunculannya dalam kalimat. TF-IDF bertujuan untuk
mengubah teks menjadi vektor numerik dengan mempertimbangkan
frekuensi kata dalam dokumen serta frekuensi kemunculannya di seluruh

kumpulan data.

3.4.4.6 Label Encode

Label Encoding adalah metode pengkodean yang mengubah label
kategori menjadi format numerik. Dalam hal ini, label sentimen seperti
positif, negatif, dan netral diubah menjadi angka, yaitu ‘negatif: 0°, ‘netral:
1’, dan ‘positif: 2°. Proses ini dilakukan setelah tahap TF-IDF untuk

mempermudah model dalam memproses data numerik.

3.4.4.7 SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) merupakan
teknik yang digunakan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas
dalam dataset. SMOTE membantu meningkatkan performa model dalam
mengklasifikasikan data, sehingga model menjadi lebih baik dalam
mengenali pola dari kelas yang kurang. Dataset yang telah dilabeli
menggunakan VADER, langkah selanjutnya adalah menyesuaikan
parameter untuk memastikan jumlah sampel sintetis yang dihasilkan
sebanding dengan kelas mayoritas. Berikut merupakan kelebihan dan
kekurangan menggunakan Teknik SMOTE, ROS dan Data augmentation
[48], [49]:
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Tabel 3. 3 Kelebihan dan kekurangan SMOTE, ROS, Data augmentation

Teknik

Kelebihan

Kekurangan

SMOTE

- Menghasilkan sampel
sintetis yang menambah
variasi dalam kelas
minoritas.

- Cocok untuk data
numerik dan bermanfaat

dalam klasifikasi.

- Berisiko overfitting jika
sampel sintetis terlalu

mirip dengan sampel asli.

ROS

- Dapat digunakan untuk
semua jenis data tanpa
modifikasi tambahan.

- Mudah diterapkan dan
tidak membutuhkan

komputasi berat.

- Risiko overfitting tinggi
karena hanya menyalin
data minoritas secara acak.
- Tidak menambah variasi

dalam kelas minoritas.

Data augmentation

- Meningkatkan ukuran
data secara signifikan
untuk memperkaya variasi
- Cocok untuk data visual,

teks, dan suara.

- Berisiko menambahkan
noise atau distorsi yang
tidak diinginkan pada data.
- Memerlukan metode
khusus untuk setiap tipe
data (misalnya, rotasi

gambar, penggeseran teks).

SMOTE digunakan karana menghasilkan sampel sintetis melalui interpolasi

antara titik data yang ada, menambah variasi dan kedalaman pada kelas

minoritas. Sementara ROS hanya menyalin data yang sudah ada, berisiko

menyebabkan model terjebak pada pola yang sama dan meningkatkan

kemungkinan overfitting. Selain itu, meskipun data augmentation efektif

untuk data visual dan teks, teknik ini memerlukan pemahaman mendalam

tentang transformasi yang relevan, yang mungkin tidak selalu mudah

diterapkan pada semua jenis data. Dengan demikian, SMOTE terbukti lebih

efektif dalam meningkatkan kinerja model pada dataset yang tidak

seimbang, membantu model mengenali pola dalam kelas minoritas, dan

meningkatkan metrik evaluasi seperti akurasi dan recall.
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3.4.4.8 Data Splitting

Data splitting merupakan proses membagi dataset menjadi dua atau
lebih subset untuk tujuan pelatihan dan pengujian model. Tujuan utama dari
pemisahan ini adalah untuk mengevaluasi seberapa baik model yang
dibangun dapat memprediksi data yang tidak terlihat sebelumnya. Rasio
pembagian data, seperti 90:10, 80:20, atau 70:30, angka pertama
menunjukkan persentase data yang digunakan untuk pelatihan (training set),
sementara angka kedua menunjukkan persentase data yang digunakan untuk
pengujian (test set). Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa rasio

80:20 menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi

3.4.5 Modeling

Pada langkah ini, akan dilakukan analisis terhadap pemodelan
menggunakan algoritma Kklasifikasi yang telah dipilih yaitu Naive Bayes dan
Support Vector Machines (SVM). Pemilihan algoritma-algoritma ini berdasarkan
hasil penelitian terdahulu yang telah menggunakan Naive Bayes dan SVM dalam
analisis sentimen. Proses pemodelan akan menggunakan bahasa pemrograman

Python untuk mengimplementasikan algoritma-algoritma tersebut secara efektif.

3.4.6 Evaluation

Pada langkah ini, akan dilakukan evaluasi kinerja dari model yang telah
dibuat. Evaluasi ini mencakup penyajian akurasi, precision, recall, dan F1-score
dan confusion matrix yang telah dihasilkan oleh algoritma Naive Bayes, dan
Support Vector Machines (SVM) serta hasil dari pengujian model.

3.4.7 Deployment

Langkah terakhir dalam proses ini adalah menerapkan hasil yang telah
didapatkan. Dalam penelitian ini, tahap implementasi akan mencakup pembuatan
sebuah dashboard yang akan menampilkan visualisasi data terkait analisis sentimen
terhadap pendapat publik tentang Kementerian Keuangan. Dashboard ini akan

memberikan gambaran yang jelas dan mudah dipahami mengenai pola opini yang
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beredar di masyarakat terkait lembaga tersebut. Demikian, informasi yang disajikan
dapat digunakan sebagai dasar untuk mengambil keputusan yang lebih baik di masa

depan.
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BAB IV

ANALISIS DAN HASIL PENELITIAN

Penelitian ini menerapkan kerangka kerja CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data mining) sebagai kerangka kerja yang digunakan untuk memandu
proses analisis data, mulai dari pemahaman bisnis hingga evaluasi hasil. Dalam
opini publik terhadap Kementerian Keuangan, kerangka kerja ini akan membantu
dalam mengelola data yang diperoleh dari media sosial seperti X. Dengan
penggunaan CRISP-DM akan memungkinkan untuk sistematis menganalisis
sentimen dan dinamika opini publik terhadap kebijakan dan keputusan Kementerian

Keuangan.

4.1 Business Understanding

Tahap pertama dalam CRISP-DM, yakni "Business Understanding” atau
Pemahaman Bisnis, sangat penting. Pada tahap awal ini, diperlukan pemahaman
yang lebih mendalam terhadap sentimen masyarakat terhadap kebijakan tertentu
atau evaluasi terhadap persepsi publik mengenai kinerja Kementerian Keuangan.
Kementerian Keuangan perlu memahami opini publik karena ini memberikan
wawasan berharga untuk merancang kebijakan yang lebih responsif. Selain itu,
penting bagi Kementerian Keuangan agar setiap kebijakan publik dapat dipahami
sepenuhnya oleh masyarakat.

Memahami secara mendalam bagaimana masyarakat merespons kebijakan atau
program tertentu, Kementerian Keuangan dapat mengidentifikasi pola-pola dalam
respons publik yang dapat membantu menyesuaikan strategi komunikasi.
Kementerian dapat menyesuaikan komunikasi untuk lebih menekankan manfaat
yang dirasakan oleh masyarakat atau menjelaskan dengan lebih baik tujuan dan
alasan di balik kebijakan tersebut. Hal ini memungkinkan Kementerian untuk
membangun komunikasi yang lebih efektif dan membuat kebijakan yang lebih

diterima oleh publik. Oleh karena itu, dalam penilitian ini dilakukan analisis
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sentiment terkait opini publik terhadap Kementerian Keuangan dengan melakukan
analisis sentimen menggunakan algoritma Naive Bayes, dan Support Vector
Machines (SVM).

4.2 Data Understanding
Pada tahap Data Understanding, dilakukan pemahaman terhadap data yang
akan digunakan dalam penelitian. Penelitian ini menggunakan data yang diperoleh

dari media sosial X dengan rentang waktu dari bulan Agustus 2023 hingga Agustus

2024. Rentang waktu ini dipilih berdasarkan periode yang dianggap signifikan
dalam mengamati opini publik terkait Kementerian Keuangan pada saat itu. Data
yang digunakan dihasilkan melalui proses scraping data dari media sosial X dengan
menggunakan bahasa pemrograman Python dan Google Colab. Proses scraping
data ini dilakukan untuk mengumpulkan sejumlah besar data tweet yang berkaitan
dengan topik opini publik tentang Kementerian Keuangan selama periode yang
ditentukan. Data yang diperoleh melalui scraping mencakup teks tweet, metadata
seperti tanggal posting, jumlah retweet dan like, serta informasi pengguna yang
dapat memberikan konteks lebih lanjut terkait dengan opini yang disampaikan.
Dengan memanfaatkan kombinasi bahasa pemrograman Python dan Google Colab

proses pengumpulan dan pemrosesan data.

bl £ !pip install pandas

lcurl -sL hitps://deb.nodesource.com/setup_18.x | sudo -E bash -
Isudo apt-g -y
Inpx playwright install

Gambar 4. 1 Menginstal Library Pandas dan Node.js

Pada gambar 4.1 merupakan code perintah yang digunakan untuk menginstal
beberapa paket dan alat yang diperlukan dalam proses pengolahan data dan
scraping menggunakan Python dan alat pengujian otomatis bernama Playwright.

1. !pip install pandas
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Perintah ini menginstal library Pandas untuk pengolahan data yang akan
digunakan dalam pengolahan data nanti. Pandas adalah salah satu library
Python yang sangat populer digunakan untuk analisis data.

2. IcURL -sL https://deb.nodesource.com/setup_18.x | sudo -E bash -:
Perintah ini digunakan untuk mengunduh dan menginstal Node.js versi
18.x. Node.js digunakan untuk menjalankan JavaScript di luar browser, dan
sering digunakan dalam pengembangan web dan aplikasi.

3. Isudo apt-get install -y nodejs:

Perintah ini menginstal Node.js setelah proses unduhnya selesai. "-y"
digunakan untuk memberikan persetujuan secara otomatis pada saat
instalasi.

4. Inpx playwright install:

Perintah untuk menginstal Playwright, sebuah alat pengujian otomatis yang
memungkinkan melakukan interaksi otomatis dengan browser. Playwright
sangat berguna dalam skenario pengujian web dan pengambilan data dari

web (scraping).

his soript uses Owonlum Srowser 1o ormd data from Nadtter Wath yoor Nadtter aoth token.

Please enter your ndtter auth token when promptod.

share It WAth ayone else.

Gambar 4. 2 Crawl Data

Pada gambar 4.2 merupakan pengambilan data dari X menggunakan tweet-
harvest dilakukan melalui perintah dalam terminal atau lingkungan Python yang
mendukung eksekusi perintah shell. Alat tweet-harvest memungkinkan pengguna
untuk melakukan scraping atau pengambilan data secara spesifik berdasarkan kata
kunci yang diinginkan dari platform X. Data yang diperoleh dari X menggunakan
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keyword "kemenkeu,". Pemilihan keyword 'Kemenkeu' bertujuan menjaga fokus
analisis pada sentimen publik yang spesifik terhadap Kementerian Keuangan dan
kebijakannya, sehingga data lebih relevan dengan tujuan penelitian. Dengan
menggunakan keyword tersebut, data yang diambil melalui tweet-harvest akan lebih
terfokus dan memberikan informasi yang lebih bermakna terkait dengan pekerjaan
dan kebijakan yang ada di Kementerian Keuangan. Setelah menjalankan perintah
untuk menggunakan paket tweet-harvest. Tahapan berikutnya adalah memasukkan
token otentikasi untuk login. Token ini harus dimasukkan dari akun yang sudah
masuk ke X dengan cara login ke akun tersebut melalui browser, seperti yang

terlihat pada gambar.

Gambar 4. 3 Token Otentikasi

Setelah berhasil mengambil data, data akan disimpan dalam format CSV di
folder komputer seperti yang ditunjukkan dalam Gambar 4.4 Data yang diperoleh
dari proses scraping mencakup jumlah sebanyak 2.354 data dengan rentang waktu
dari Agustus 2023 hingga Agustus 2024.
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Gambar 4. 4 Data Scraping X
4.3 Data Preparation

4.3.1 Check Missing Value
Pemeriksaan nilai yang hilang (missing value) dalam data yang baru

diambil untuk analisis sangat penting karena berbagai alasan yang
berdampak langsung pada kualitas analisis dan hasil yang dihasilkan. Salah
satu alasan adalah untuk memastikan konsistensi dan integritas data yang
digunakan dalam analisis. Ketika ada nilai yang hilang, ini dapat
mengganggu integritas data dan menyebabkan kesimpulan yang bias atau
tidak akurat dalam analisis. Selain itu, kualitas model analisis juga

tergantung pada data yang lengkap dan representatif.

dataset.isnull () .sum(}

conversation_id str
created at
favorite count

Full text

id str

image url
in_reply to screen_name
lang

location

quote count

reply count
retweet_coumt

tweet url

user_id str
Username

ditype: intsd

Gambar 4. 5 Missing value

Pada dataset yang ditampilkan dalam gambar 4.5 dapat diperhatikan
bahwa terdapat kekosongan data pada kolom seperti image URL,
in_reply_to_screen_name, dan location. Data kosong tidak memberikan

kontribusi yang signifikan dalam analisis data yang ingin di buat. Oleh
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karena itu, data yang kosong tersebut dihapus dari dataset. Penghapusan
data kosong ini bertujuan untuk membersihkan dataset dari elemen yang
tidak diperlukan untuk meningkatkan kualitas dataset secara keseluruhan.
Menghilangkan data yang tidak digunakan seperti pada gambar 4.6 agar
hasil analisis yang dihasilkan akan lebih akurat dan dapat diandalkan. Pada

gambar. Pada gambar 4.7 adalah hasil output dari kolom yang telah dihapus.

dataset.drop(|[|'image_url', "in_reply to screen name','id str','locatiom’ [||, axis=1, inplace= )

Gambar 4. 6 Code hapus kolom dataset

dataset. info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame” >

RangeIndex: 1129 entries, @ to 1128

Data columns (total 11 columns):

#  Column Hon-Null Count

comversation_id str 1129 non-null

created at 1129 non-null

favorite_count 1129 non-null  Floate4

full fext 112% non-null  object

lang 1129 non-null  object

quote count 1129 non-null  Floate4

reply counmt 1129 non-null  floate4

retweet_count 1129 non-null  Floate4

tweet_url 1129 non-null  object
1129 non-null  floate4

18 username 1129 non-null object

dtypes: floatsd (&), object(s)

memory usage: 97.1+ KB

[

[ QT TRy

-

Gambar 4. 7 kolom yang telah dihapus

4.3.2 Removing Duplicate Data

duplikat = dataset[dataset.duplicated()]

f duplikat.eapty:

print (]

print(“A

Ads dats duplikat berdasarkan semuz kolom.

Gambar 4. 8 Code Duplicate Data
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Pada gambar 4.8 merupakan perintah untuk menjalankan check
duplicate data. Pada tahap ini bagian penting untuk membersihkan dataset
dari entri yang identik atau duplikat. Proses penghapusan data duplikat ini
membantu memastikan integritas dan konsistensi dataset sebelum
melakukan analisis lebih lanjut. Pada gambar di atas terlihat terdapat data
yang duplikat.

duplikat = dataset[dataset.duplicated()]

if duplikat.emp

primt({"Tida

else:

primt{“Ada data duplikat berdasarkan semua kolom.")

3> Tidak ada data duplikat berdasarkan semua kolom.

Gambar 4. 9 Ouput data yang tidak ada duplikat dari semua kolom

Gambar 4.9 menunjukkan output data yang sudah diproses sehingga “Tidak
ada duplikat berdasarkan semua kolom™. Setiap baris dalam data tersebut
tidak ada nilai yang sama di antara baris-baris yang ada. Proses ini untuk
memastikan bahwa analisis selanjutnya tidak terpengaruh oleh data yang
berulang, yang dapat menyebabkan hasil yang tidak akurat.

4.3.3 Data Cleansing

Data cleansing adalah tahapan yang sangat krusial dalam proses
analisis data. Tujuannya adalah untuk membersihkan data dari segala jenis
kesalahan, ketidakakuratan, atau format yang tidak sesuai. Dalam penelitian
ini, data cleansing menghapus HTML code & tag, URL, username, angka,
tanda baca, emoji, seperti pada gambar 4.10 langkah-langkah ini bertujuan
untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam analisis benar-benar

bersih dan dapat dipercaya.
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£ punctustion

'] map( char in punctustion)),sum()

remove_punctuations(text):
punct in punctuntion:

text text.replace (punct,
n text

dataset| J8pply (remove_punctustions)

print( y ydataset r cher in punctustion

Gambar 4. 10 Code data cleansing

Pada tabel 4.2 menunjukkan perbandingan teks sebelum dan
sesudah data cleansing yaitu teks yang awalnya mengandung berbagai
elemen seperti HTML tag, URL, angka, emoji, dan tanda baca. Angka dan
emoji dihilangkan untuk mengurangi gangguan pada saat analisis.
Misalnya, emoji senyum menunjukkan sentimen positif. Namun, angka dan

emoji juga bisa membingungkan dalam beberapa konteks kalimat.

Tabel 4. 1 Sebelum dan sesudah data cleansing

D=tz sehzum & ceamung Dzt sesudzn d ceanamg

Soal Transais Fp M9 T d Kemenkzu Sage 56 Neiud WD Havs Juwr Soal Trersdai Fp T4 ¥emenkes Siags Wahvud MO Hamus Juwr
ripsft coS eyt

Transaks Janogs 7 o Kameskes Sapas TPPU Ads Potzes Tesangiz B Transaici Jaagod R T 6 ¥emeskeg Sapas TPPU Ads Potess Tersangla Bans

btpst corwSAWSHmS

¥ameshzs =3 Omins 0) Notor Royal Erfickd Hars Mula Rol5 Juts Femerkey

# elang & langhloior Soyaitnied Myt cofGmC iy st oo THTIGRK

Llamlony FoEteied
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4.3.4  Preprocessing

Preprocessing dilakukan pada data sebelum data tersebut digunakan
dalam analisis atau pemodelan. Tujuan utama dari preprocessing adalah
untuk mempersiapkan data agar lebih mudah dipahami dan diolah oleh
algoritma pemrosesan data atau pembelajaran mesin. Beberapa langkah
yang biasanya dilakukan dalam preprocessing yaitu Case Folding,
tokenization, removing stopwords dan stemming.

1. Case Folding

Case folding merupakan proses mengubah semua huruf dalam
sebuah teks menjadi huruf kecil (lowercase) bertujuan untuk
memudahkan analisis. Pada gambar 4.11 merupakan kode dari case

folding.

Rmv_lowercase(text):
text_lower = text.lower()

return re.sub(r'(http WS+, Y, text_lower)

dataset[ 'lowercase®] = dataset["rmv_emoji’].apply(Rmv_lowercase}

Gambar 4. 11 Code Case Folding

Pada tabel 4.3 memperlihatkan perbedaan antara sebelum dan

sesudah menerapkan case folding.

Tabel 4. 2 Sebelum dan sesudah case folding

Sehelum case folding Sesudzh case fiding
Sodf Transaksi Ro T di Kemenieu Siaga  Mahfud MD Harus Jupr 504 fransaks o {d kemenkey 133 manfud md hans jur
Transaks Jangga R T di Kemenkeu Safgas TPPU Ada Polersi trarsaksi janggal rp 1 kemenkeu safgas opu ada polensitersangka
Tersangka Banu ban
Kemenkey Lelang Orfine  Motor Royal Enfeld Hanga Mudai Rp Juia kemenkey elang orfine motor royel enfieid harge maE m juiz
Kemenkeu Lelang LelangMolor Royaltnfield kemenkey lelang lelangmotor royalenfield

2. Tokenization

Tokenization merupakan proses memecah teks atau dokumen
menjadi unit-unit yang lebih kecil, seperti kata-kata, frasa, atau simbol-
simbol tertentu yang disebut dengan token. Tujuan utama dari
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tokenization adalah untuk memudahkan pengolahan dan analisis teks.

Pada tampilan kode di Gambar 4.12 merupakan proses dari tokenization

) dataset[ 'tokenized'] = dataset['lowercase'].apply( x: nltk.word_tokenize(x))

primt(dataset[[ "tok

Gambar 4. 12 Code Tokenization

Pada tabel 4.4 memperlihatkan perbedaan antara sebelum dan
sesudah menerapkan tokenization.

Tabel 4. 3 Sebelum dan sesudah tokenization.

Setefum Dienzaion Sesutlsh oienzation

502 ransats: 1 & kemenzy Siaa matdag md hans upr [soal. ‘tarsaksl, vy, 1., Yemenkey, 'siags. ‘mahiud, 'me, Yaus, pur]

bansaksi gngal 1p 1 G ksmenkay saigas Pou 303 potensi BSaNgEa tary [transaisy Beogal. W, T, O, ‘emenizy, sass’ oy 5da. ‘powessd

ersangis’, Tand]

kemenkey elang cniine molr royal enfisid args muda s femenleu g [kemenkeyd, ‘elang, ‘onlee’. ‘moaw, Yoy, ‘endeld, hags, ‘maF, ', uE

kelangmonr royaesfeld

wemenssy eang, Eangmone, myaenis]

3. Removing stopwords

Removing stopwords merupakan proses menghilangkan kata-kata
yang umum dan tidak memberikan nilai tambah pada analisis teks. Kata-
kata ini sering muncul dalam bahasa namun tidak membawa makna atau

informasi penting dalam analisis. Pada tabel 4.5 adalah contoh kata-kata
yang termasuk dalam stopwords.

Tabel 4. 4 Kata-kata masuk dalam stopwords

Kata-kata stopwords

['rp', 'yg', 'sbg’, 'sebagai’, 'jg’, 'juga’, 'wkwkwk', 'u’, 'tp', 'tapi’, "itu’,
'dan’, 'akan’, 'nggak’,'eh’, 'ke', 'dari’, 'lu’, 'dr', ‘ada’, 'by’, 'telah’,
'mau’, 't", 'tidak’, 'ini’, 'dia’, 'blm’, 'belum’, 'belom’, 'sama’, 'loh’,
iya’, 'ya’, 'aja’, 'gak’, 'ga’, 'ngga’, ‘engga’, 'trus’, 'nya’, 'di’, 'pak’,
'vang', 'kita', 'jadi', 'oleh’, 'dalam’, 'karena’, 'utk’, 'harus', 'lain’,
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'bangun’, 'masih’, 'adalah’, 'lebih’, 'terus’, 'kalau’, 'kalo’, 'atau’,
'semua’, 'sudah’, ‘banyak’,'dengan’, ‘pada’, ‘untuk’, 'bisa’, 'laku’,
‘hari’, 'cara’, 'lalu’, 'hanya’, ‘apa’, 'the’, 'dgn’, 'nyata’, 'lagi’, ‘pasti’,

'‘tuju’, 'bukan’, 'sebut"]

Pada tampilan kode di gambar 4.13 merupakan proses dari

removing stopwords.

dataset[ 'Rm S 0 ase” ].apply(remove_stopword)

Gambar 4. 13 Code Removing Stopwords.

Pada tabel 4.6 memperlihatkan perbedaan antara sebelum dan

sesudah menerapkan removing stopwords.

Tabel 4. 5 Sebelum dan sesudah removing stopwords

Sebeium removing stopwords Sesudzh remaving stopwords Removed

503l ransaksi 1p t & kemenkeu siaga mahfiud md harus piur | 503l Fansaksi kemenkey siz0a mahfiad md jupur [, ¥, 'd7, hans]

transaksi ianggal rp 1 di kemenkey satgas tpou ada pofens fransaisi jangoal kemenkey satgas fppu polensi | [rp T, 'dF, ‘ada’]

tersangka banu tersargia bar

kemenkeu lelang oniine motor royal enfield harga mulai p kemenksu kefang online mofor royal enfield hamga | ]
juta kemenkeu felang felangmolor royalenfield mulai 23 kemenkau lelang lelangmofor royalenfield

4. Stemming

Stemming merupakan proses dalam pemrosesan teks yang bertujuan
untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya dengan menghapus
akhiran kata yang tidak diperlukan seperti imbuhan dan kata yang serupa.

Membantu untuk mengurangi variasi kata yang sama agar kata-kata tersebut
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dapat dianggap sebagai satu entitas saat analisis teks dilakukan. Pada

tampilan kode di gambar 4.14 merupakan proses dari Stemming.

rs'].apply(stem_sentences}

Gambar 4. 14 Code Stemming

Pada tabel 4.7 memperlihatkan perbedaan antara sebelum dan

sesudah menerapkan stemming.

Tabel 4. 6 Sebelum dan sesudah stemming.

Sebelum Stemming Sesudzh Siemming
sodl fransakst kamenkey siaga mahfud md juur s0d fransaksi hemenkea siaga mahfad md pqur
fransaksi janggal kemenkey Saigas ippu potenst tersangka bary transakst janogal kemeniey sages Tpu potensi sangka ban

kemerkeay ilang online moior royd enfickd barga mulai pra kemeekey | kamenkeu lefang onfine motor royal enfisld harga muai jia kemenkey

lelang Ifangmoioe royalenteld Iefang Iedangmoior rovaknield

4.3.5 Data Translation

Data translation merupakan proses mengubah teks dari satu bahasa
ke bahasa lain menggunakan algoritma komputer. Proses translation
dilakukan dengan menggunakan library deep_translator. Kode yang
digunakan untuk melakukan translation dapat dilihat dalam gambar 4.15
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Ipip install deep translator

from deep translator import GoogleTranslator

import pandas as pd

¥ Inislalisasi translator

translator = GoogleTranslator(source="auto®, target="en')

# Fungsi untuk menerjemahkan teks
def translate text(text):
ey
translation = translator.translate(text)
return translation
except Exception as e:

return “Error: " + str(e)

¥ Menerjemahkan kolom “full text’

dataset|'tweet’ ] = dataset| 'Stemming’ |.apply(lambda x: translate_text(x))

print{dataset)

Gambar 4. 15 Code Data Translation

Pada tabel 4.8 adalah sebuah contoh perubahan sebelum dan setelah

proses translation yang bisa dilihat di bawah ini.

Tabel 4. 7 Sebelum dan setelah proses translation

Sebaiam franslabion Sesudah franslabon
so3l ¥ransakst kemenkey siaga mahiud md jupur reganding the Ministry of Finance fransacion, Mahiud MD is honest
I fransaksi gnggal kemenicey s3igas pu petensi sangka baru sirange fransacions ministry of finance tppu task force potential new
SUSpacs

kemenkzu lelang onlinz motor roval enfiekd harga mulal juta kemenkey | Minisry of Finance online auchion of Royd Endeld motorbikes. prices
kefang elangmotor royalenficld siaring at mifions, Minisiry of Finance aucion, Royal Enfield moforbice
auchion

4.3.5 Labelling

Labelling merupakan langkah penting dalam analisis data di mana
memberikan label atau tag pada data untuk mengidentifikasi atau
mengkategorikan informasi yang terdapat di dalamnya. Pada gambar 4.16
menggunakan library Vader untuk melakukan labelling pada data yang
berhasil di translate pada variable tweet. Label yang digunakan adalah
positive, negative, dan neutral untuk mengklasifikasikan sentimen dari teks
yang ada dalam dataset tersebut [50]. Label positif berisikan opini yang

menunjukkan perasaan atau pandangan yang baik. Label negatif berisikan
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opini yang menunjukkan perasaan atau pandangan yang buruk. Label netral
berisikan opini yang tidak menunjukkan perasaan yang kuat baik positif
maupun negatif. Proses labelling ini membantu dalam pemahaman dan

analisis lebih lanjut terhadap sentimen yang terkandung dalam data tersebut.

nltk.download( "v
from nltk.sentim i SentimentIntensityAnalyzer

sid = SentimentImtensityAnalyzer()

get sentiment score(sentence):
skor_semtime .pola res(semtence)
rn skor_sentimen[ ‘co

dataset[ 'skor_sentimen'] = dataset["tweet'].apply(get_sentiment score)

print{dataset)

get_sentiment label(score):

if <

dataset[ 'label_sentimen'] = dataset[" sk imen'].apply(get_sentiment label)

print{dataset)
Gambar 4. 16 Code Labelling

Pada gambar 4.17 merupakan hasil dari label sentiemen data opini
public Kementerian keuangan. Pada gambar 4.17 merupakan sebuah
visualisasi pie chart dari sentiment data opini publik terhadap Kementerian
keuangan. Pada gambar di bawah memperlihatkan hasil label "positive"
menjadi label yang paling dominan dengan frekuensi kemunculan sebanyak
60.6%. Hasil pelabelan sentimen ini menunjukkan bahwa mayoritas opini

publik terhadap Kementerian Keuangan cenderung positif.
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el

Gambar 4. 17 Visualisasi Sentimen

43.6 TF-IDF

sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer

vectorizer = Tfidfvectorizer()
¥ = vectorizer.fit_transform{dataset[ 'Stemming'])

Gambar 4. 18 Code TF-IDF

Pada gambar 4.18 merupakan kode untuk menjalankan proses tf-idf
merupakan proses mengubah data mentah menjadi representasi fitur yang
dapat digunakan dalam model pembelajaran mesin. Salah satu metode untuk
ekstraksi fitur dari teks adalah dengan menggunakan TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency). Pada kode di atas
TfidfVectorizer berguna untuk mengonversi kumpulan dokumen teks
menjadi representasi vektor TF-IDF dan mempersiapkan data teks untuk

digunakan dalam model pembelajaran mesin.

4.3.7 Label Encode

Label Encoding proses yang mengubah nilai kategorikal menjadi
nilai numerik dalam analisis data. Hal ini membantu algoritma
pembelajaran mesin memahami hubungan antara nilai-nilai kategorikal
dalam data. Penggunaan Label Encoding seringkali diperlukan sebelum

melatih model untuk memproses data yang memiliki variabel kategorikal.
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from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label_encoder = LabelEncoder()
y = label_encoder.fit transform(dataset['label zentimen®])

Gambar 4. 19 Code Label Encoding

Pada gambar 4.19 merupakan kode untuk menjalankan proses label
encoding. Label encoding adalah proses mengonversi nilai kategori menjadi
nilai numerik. Pada kode di atas untuk mengimpor kelas LabelEncoder
mengubah nilai-nilai kategori menjadi bilangan bulat sesuai dengan urutan

kemunculan nilai kategori dalam data.

438 SMOTE

SMOTE langkah yang digunakan untuk  menangani
ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Tahap ini dilakukan dengan
menambahkan data tambahan pada kelompok yang kurang representatif,
memastikan bahwa komputer dapat belajar dengan lebih efisien dan tepat.
SMOTE membantu meningkatkan keberagaman data pada kelompok
minoritas memungkinkan model Machine Learning untuk belajar dari

ketidakseimbangan dalam dataset.

from imhlearn.over sampling import SMOTE

smote = SEMOTE(random_state-42)
X_resampled, y_resampled - smote.fit resample(x, y)

Gambar 4. 20 Code SMOTE

Pada gambar 4.20 merupakan kode yang digunakan untuk
menjalankan SMOTE dari pustaka imbalanced-learn guna melakukan
oversampling. Pada hasil labeling terdapat data yang tidak seimbang dapat
dapat mengurangi akurasi model secara keseluruhan. SMOTE membantu
mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas dalam pembelajaran mesin
dengan membuat data menjadi lebih seimbang. Teknik SMOTE digunakan

untuk mengidentifikasi kelas mayoritas dan minoritas dalam dataset yang
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telah dilabel menggunakan VADER. Selanjutnya, parameter disesuaikan
agar jumlah sampel sintetis yang dihasilkan sama dengan kelas mayoritas.
Sampel sintetis ini dibuat secara artifisial untuk menyeimbangkan jumlah

data antara kelas mayoritas dan minoritas dalam dataset [29].

Before and After SMOTE
1254 1294 1294 1294

Emm gefore SMOTE
mm pAfter SMOTE

1200

1000 -

800

Count

600 1

200

1] 1
Class Labels

Gambar 4. 21 Visualisasi Before and After SMOTE

Pada gambar 4.21 terlihat perbandingan antara data sebelum dan
setelah penggunaan SMOTE. Sebelum menggunakan SMOTE terdapat
ketidakseimbangan data di mana jumlah sampel pada beberapa kelas
berbeda. Pada sentiment ditandai 'Negatif': 0, 'Netral": 1, 'Positif": 2. Pada
kelas positif terdapat 1294 data, kelas negatif memiliki 476 data, dan kelas
netral hanya memiliki 365 data. Setelah menerapkan metode SMOTE
dataset menjadi lebih seimbang secara keseluruhan dan berhasil

menambahkan data pada kelas-kelas yang kurang.

4.3.9 Data Splitting

Tahap data splitting merupakan langkah penting dalam
pengembangan model Machine Learning yang membagi dataset menjadi
subset untuk pelatihan, validasi, dan pengujian. Pemisahan dataset menjadi

bagian-bagian ini membantu mengidentifikasi performa model dan
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mencegah overfitting atau underfitting. Proses data splitting dilakukan
setelah SMOTE untuk memastikan bahwa data yang digunakan untuk
pelatihan dan pengujian model tetap mewakili keseluruhan data. Data
spilitting menggunakan keseluruhan data yang telah dilakukan SMOTE,
data SMOTE dibagi menjadi 80:20.

from sklearn.model selection import train_test split

. train, X test, y | » ¥ yv_resampled, test size=8.2, random state=42}

Gambar 4. 22 Code Data Splitting

Pada gambar 4.22 adalah kode untuk membagi dataset yang telah di
SMOTE menggunakan fungsi train_test split dari Scikit-Learn. Kode
tersebut memisahkan data menjadi 80% untuk data training dan 20% untuk
data testing dengan menggunakan nilai test size=0.2. Pada kode
X_resampled dan y_resampled merupakan dataset yang sudah melalui
proses SMOTE.

4.4 Modeling
441 Word Cloud

Word cloud opini publik Kementerian Keuangan

pnls kenapa |1 4("'%(:-{‘((.‘!.11 ot .'P,hyat

i Cikaist Spalikerjdp,

mqampalbal ric = F‘ anggar_ T;

f hdapafuangbljak CE_B

: (0 bea daerah' trlllunﬁ

= Q ma SQ/a al£<at d] 1 kc -t ~

N 3 p v~ &J rU

an o 1€ ,g, C«]abat men , ,(;;'ll ° =

hargam - 7 pas ©

“Kemenkeu: :

A esaro an laporkorupsisnak Q.
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Gambar 4. 23 Visualisai Word Cloud

Pada gambar 4.23 merupakan visualisasi word cloud opini public
pada Kementerian Keuangan. Visualisasi word cloud adalah grafis dari teks
di mana kata-kata yang paling sering muncul dalam teks ditampilkan dalam
ukuran yang lebih besar daripada kata-kata yang jarang muncul. Word cloud
digunakan untuk memberikan gambaran visual tentang frekuensi kata-kata
dalam teks dan mengidentifikasi tema atau topik utama yang muncul. Pada
gambar di atas, ukuran kata yang lebih besar adalah ‘Kemenkeu, uang, dan
pajak’ memiliki frekuensi kemunculan yang lebih tinggi menunjukkan
bahwa kata tersebut salah satu kata-kata yang paling sering muncul dalam

dataset tersebut.

4.4.2 Naive Bayes
ication_report

nb_model = MultinomialNB()
param_grid = {"alpha': [e.1, e.5, 1.8, 1.5, 2.4]}
nb_grid_search = GridSearchCV{nb_model, param grid, cv=5)
nb_grid_search.fit(x_train, y_train})

best_nb_params = nb_grid_search.best_params_

best_nb model = MultincmialNB{alpha=best_nb_params[‘alpha’])
best_nb model.fit(X train, y_traimn}

primt(“Paramste ¢ Naive Bayes:", best_nb_params)

3> Parameter terbaik untuk Naive Bayes: {'alpha': .1}

Gambar 4. 24 Code Parameter Naive Bayes

Pada gambar 4.24 merupakan kode untuk melakukan optimisasi
parameter untuk model klasifikasi Naive Bayes menggunakan metode Grid
Search Cross-Validation. Pada kode di atas, Naive Bayes digunakan untuk

melakukan klasifikasi pada data yang dimasukkan. Alpha dalam kode
56

Analisis Sentimen Opini.., Muhammad Alviansyah Gustama, Universitas Multimedia Nusantara



tersebut adalah parameter smoothing yang digunakan dalam model Naive
Bayes. Nilai alpha yang optimal dapat ditemukan dengan menggunakan
Grid Search untuk meningkatkan kinerja model. Parameter terbaik untuk
Naive Bayes yang ditemukan adalah {'alpha 0.1}. Cv=5 pada
GridSearchCV dipilih karena memberikan keseimbangan optimal antara
akurasi evaluasi model dan efisiensi waktu komputasi. Dengan cv=5, data
dibagi menjadi 5 fold, sehingga model dilatih pada 80% data dan diuji pada
20%. Pembagian ini menghasilkan evaluasi yang cukup akurat tanpa terlalu
membebani komputasi, berbeda dengan nilai yang lebih tinggi seperti cv=10
yang membutuhkan waktu lebih lama [16].

4.4.3 Support Vector Machine

import train_test_splif]

import aridsearchov

sve_grid search = aridsearchOv(SVC(random_state=42), svc_param grid, cv=5, n_jobs=-1)
svc_grid_search.fit({X train, y train}

best_swc_model = svc_pgrid search.best_estimator_

primt("Paramste baik untuk svC:", best swc_model)

3> Paramcter terbaik untuk swC: svc(c=18, random state-42)

Gambar 4. 25 Code Parameter Support Vector Classsifer

Pada gambar 4.25 menggunakan GridSearchCV untuk menemukan
parameter terbaik untuk model Support Vector Classifier. SVM digunakan
untuk klasifikasi atau regresi serta mencari hyperplane terbaik dari kedua
kelas. Parameter Grid untuk menentukan nilai yang akan diuji untuk
parameter C, kernel dan gamma. Parameter terbaik untuk model SVM yang
ditemukan dalam hasil GridSearchCV adalah C=10. GridSearchCV

menemukan bahwa C=10 memberikan hasil yang paling baik pada dataset
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tersebut. Random_state=42 memastikan hasil yang ditemukan yakni
mempermudah dalam memvalidasi bahwa hasil yang diperoleh konsisten

dan dapat dibuat.

4.5 Evaluation

4.5.2 Naive Bayes

Confusion Matrix - Naive Bayes

True Labels
Netral Negative

Positive

| 1
Netral Positive

Predicted Labels

Negative

Gambar 4. 26 Confusion Matrix Naive Bayes

Pada Gambar 4.26, ditampilkan hasil dari confusion matrix yang
menunjukkan performa model dalam memprediksi tiga kelas sentimen:
negatif, netral, dan positif. Sentimen negatif, dari total 274 data yang
sebenarnya memiliki sentimen negatif, model berhasil mengklasifikasikan
253 di antaranya dengan benar sebagai negatif (True Negative). Namun,
terdapat 17 data yang salah diklasifikasikan sebagai positif (False Positive)
dan 4 data lainnya salah diklasifikasikan sebagai netral (False Neutral).

Selanjutnya, pada sentimen netral, terdapat total 242 data yang

benar-benar memiliki sentimen netral, dan model mampu memprediksi
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seluruhnya dengan benar sebagai netral (True Neutral). Hal ini
menunjukkan bahwa model berhasil mengenali data netral dengan sangat
baik, tanpa adanya kesalahan klasifikasi ke dalam kategori negatif atau
positif, yang berarti akurasi untuk kelas netral cukup tinggi.

Sentimen positif, dari 250 data yang sebenarnya memiliki sentimen
positif, sebanyak 168 di antaranya berhasil diklasifikasikan dengan benar
sebagai positif (True Positive). Namun, terdapat 39 data positif yang salah
diklasifikasikan sebagai netral (False Neutral) dan 43 data positif lainnya
yang salah diklasifikasikan sebagai negatif (False Negative). Hasil
confusion matrix ini secara keseluruhan memberikan gambaran mendalam
mengenai ketepatan dan kelemahan model dalam mengklasifikasikan setiap

kelas sentimen.

Classification Report Maive Bayes:
precision recall |1-score

.8 B8.92 B.88
8.3 .96 8.98
B8.88 B.76

accuracy 8.85
macro avg 8.3 .85 8.85
welighted avg 8.8 .85 8.85

Gambar 4. 27 Performa Naive Bayes

Pada gambar 4.27 menampilkan hasil dari penerapan metode Naive
Bayes mencakup nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil
analisis menunjukkan bahwa penggunaan metode Naive Bayes
menghasilkan nilai akurasi sebesar 85.32%. Selain itu, presisi memiliki nilai
sebesar 86%, recall dan f1-score masing-masing sebesar 85%. Model Naive
Bayes memberikan performa yang baik dalam mengklasifikasikan data

secara akurat.
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4.5.2 Support Vector Machine

Confusion Matrix - SVM

True Labels
Netral Negative

Positive

1
Netral Positive
Predicted Labels

Negative

Gambar 4. 28 Confusion Matrix Support Vector Machine

Pada Gambar 4.28, ditampilkan hasil dari confusion matrix yang
menunjukkan performa model SVM dalam memprediksi tiga kelas
sentimen: negatif, netral, dan positif. Sentimen negatif, dari total 274 data
yang sebenarnya memiliki sentimen negatif, model SVM berhasil
mengklasifikasikan 228 di antaranya dengan benar sebagai negatif (True
Negative). Namun, terdapat 46 data yang salah diklasifikasikan sebagai
positif (False Positive), menunjukkan beberapa kesalahan klasifikasi yang
perlu diperhatikan.

Pada sentimen netral, terdapat total 229 data yang benar-benar
memiliki sentimen netral, dan model SVM berhasil memprediksi
seluruhnya dengan benar sebagai netral (True Neutral). Tidak ada kesalahan
Klasifikasi ke dalam kategori negatif atau positif pada kelas ini, yang
menunjukkan performa yang sangat baik dalam mengenali sentimen netral
secara akurat.
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4.6

Sentimen positif, dari 250 data yang sebenarnya memiliki sentimen
positif, sebanyak 243 di antaranya diklasifikasikan dengan benar sebagai
positif (True Positive). Namun, terdapat 5 data positif yang salah
diklasifikasikan sebagai negatif (False Negative) dan 2 data positif yang
salah diklasifikasikan sebagai netral (False Neutral). Secara keseluruhan,
hasil dari confusion matrix ini memberikan wawasan yang berharga
mengenai kekuatan dan kelemahan model SVM dalam mengklasifikasikan

setiap kelas sentimen dengan lebih mendalam.

Akurasi SVC: 8.58800a0803885000
Classification Report SwC:
precision recall fi-score

8. 98 B8.83 a.5a
8.9%9 8.91 8.95
8.78 8.97 B.86

accuracy 8.9a
macro avg 8.92 8.9a
welghted avg 8,9

Gambar 4. 29 Perfoma Support Vector Machine

Performa yang terlihat dalam gambar 4.29 menampilkan hasil dari
penerapan metode Support Vector Machine mencakup nilai accuracy,
precision, recall, dan F1-score. Hasil analisis menunjukkan bahwa
penggunaan metode Support Vector Machine menghasilkan nilai akurasi
sebesar 90%. Selain itu, presisi memiliki nilai sebesar 92%, recall dan f1-
score masing-masing sebesar 91%. Akurasi ini menunjukkan bahwa model

SVM dapat mengklasifikasikan dan memprediksi dengan tepat.

Deployment
Tahap deployment dalam CRISP-DM merupakan langkah penting dalam

pembuatan website, termasuk dalam pengembangan aplikasi SATUKU.

Deployment dengan visualisasi bertujuan untuk memberikan kemudahan dan

interaksi kepada pengguna, sehingga mereka dapat dengan mudah menganalisis

data opini publik seputar Kementerian Keuangan. Visualisasi yang disajikan,
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seperti pie chart, word cloud, dan bar chart, membantu memperjelas informasi yang
terkandung dalam data dan mempermudah pemahaman terhadap pola-pola
sentimen masyarakat.

SATUKU merupakan nama website yang dibuat dalam penelitian ini.
SATUKU adalah aplikasi yang dirancang khusus untuk menganalisis sentimen
publik terhadap Kementerian Keuangan (Kemenkeu), berdasarkan data yang
dikumpulkan dari media sosial platform X. Aplikasi ini menggunakan teknik
Machine Learning untuk mengidentifikasi serta membandingkan opini masyarakat,
baik yang bersifat positif, negatif, maupun netral. Dengan adanya visualisasi yang
interaktif, SATUKU memungkinkan pengguna untuk memahami dan

menginterpretasi sentimen publik secara lebih efektif dan efisien.

SATUKU

(Sentimen Analitik Kemenkeu)

poret

Data Tweet

Gambar 4. 30 Tampilan website opini publik pada Kementerian Keuangan.

Pada Gambar 4.30 ditampilkan tampilan awal dari website SATUKU,
sebuah aplikasi yang dirancang untuk menganalisis sentimen publik terhadap
Kementerian Keuangan. Melalui dropdown menu, pengguna dapat memilih
beberapa opsi utama seperti data periode Agustus 2023-2024, visualisasi, dan data
lainnya yang berhubungan dengan tweet tentang Kementerian Keuangan. Di menu
"Data Periode Agustus 2023-2024," disajikan informasi yang diperoleh melalui
proses scraping dari platform X, yang memberikan gambaran jelas tentang persepsi
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publik terhadap Kementerian Keuangan selama periode tersebut. Fitur ini
memudahkan pengguna untuk memahami sentimen publik, baik itu positif, negatif,

maupun netral, terhadap kebijakan Kementerian Keuangan.

SATUKU

(Sentimen Analitik Kemenkeu)

“everrvern (Wt man

o iermares

Gambar 4. 31 Tampilan menu visualisasi

Pada Gambar 4.31, pengguna dapat melihat berbagai opsi visualisasi yang
menggambarkan opini publik mengenai Kementerian Keuangan. Opsi-opsi
visualisasi ini mencakup pie chart yang efektif untuk menunjukkan distribusi
sentimen masyarakat—apakah positif, negatif, atau netral—terhadap kebijakan dan
tindakan Kementerian. Selain itu, terdapat word cloud yang menampilkan kata-kata
yang paling sering muncul dalam opini publik, memberikan gambaran mengenai
isu-isu utama yang menjadi perhatian masyarakat. Visualisasi bar chart juga
ditampilkan untuk menunjukkan username teratas yang aktif dalam diskusi
mengenai Kementerian Keuangan, memberikan informasi tentang pengaruh
individu atau akun tertentu dalam percakapan ini. Visualisasi ini, pengguna dapat
memperoleh wawasan yang lebih luas dan mendalam terkait opini publik, sehingga
dapat memahami lebih baik bagaimana masyarakat merespons kebijakan

Kementerian Keuangan.
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Unggah File Data Anda

72, g ae crop e hre

et ey vie

Gambar 4. 32 Tampilan menu data lainnya

Pada Gambar 4.32, ditampilkan menu "Data Lainnya" yang memberikan
kemudahan bagi pengguna untuk mengunggah file data mereka sendiri dalam
format CSV atau XLSX. Setelah file berhasil diunggah, pengguna dapat langsung
melihat data tersebut ditampilkan dalam aplikasi. Salah satu visualisasi yang
disajikan adalah wordcloud yang memperlihatkan kata-kata kunci yang paling
sering muncul dalam dataset, sehingga pengguna dapat dengan cepat
mengidentifikasi tema atau isu yang mendominasi. Selain itu, pie chart akan
memberikan gambaran mengenai distribusi sentimen, menunjukkan proporsi opini
publik yang positif, negatif, dan netral terhadap Kementerian Keuangan. Bar chart
akan menampilkan username teratas yang berkontribusi pada diskusi ini,
memberikan wawasan tentang individu atau akun yang paling berpengaruh. Fitur
ini, pengguna tidak hanya dapat menganalisis data mereka sendiri tetapi juga
mendapatkan perspektif yang lebih jelas mengenai opini publik terhadap
Kementerian Keuangan.
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Gambar 4. 33 Visualisasi dari data yang diunggah

Pada gambar 4.33 memperlihatkan visualisasi dari contoh data yang
diunggah, yang mencakup beberapa elemen analisis, seperti word cloud yang
menggambarkan kata-kata yang paling sering muncul dalam data, distribusi
sentimen yang menunjukkan proporsi sentimen positif, negatif, dan netral, serta
daftar top usernames yang membantu mengidentifikasi pengguna yang paling
berpengaruh dalam percakapan. Visualisasi ini memberikan gambaran umum
mengenai pola yang muncul dari data yang telah diolah dan memberikan insight

awal terkait tren dan persepsi publik yang terekam dalam dataset.

4.7 Hasil dan Pembahasan

Evaluasi dari algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine akan
dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. Pada tabel 4.9 merupakan tabel
peneliti terdahulu, Penelitian yang dilakukan oleh A. Anugrah Agsaa, Irawatia, dan
Lukman Syafieb membandingkan kinerja dua algoritma, yaitu Naive Bayes dan
Support Vector Machine (SVM) [11]. Hasil penelitian tersebut, SVM terbukti lebih
unggul dengan akurasi sebesar 74%, dibandingkan Naive Bayes yang memiliki
akurasi lebih rendah. Sementara itu, Penelitian yang dilakukan oleh Yulius
Bambang Seran dan Supatman menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM) untuk analisis data [12]. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM

mencapai tingkat akurasi sebesar 66%.

Tabel 4. 8 Peneliti Terdahulu
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Penelitian Terdahulu

Peneliti Algoritma Akurasi
Support Vector Machine
74%
A. Anugrah Agsaa, Irawatia,
Lukman Syafieb, [11] Naive Bayes
71,7%

Support Vector Machine
Yulius Bambang Seran, 66%
Supatman [12]

Penelitian Ini
Algoritma Akurasi
Support Vector Machine 90%
Naive Bayes 85.32%.

Model Support Vector Machine mampu memberikan prediksi yang
seimbang dan akurat terhadap pandangan positif dan negatif terhadap Kementerian
Keuangan dengan tingkat akurasi mencapai 90%, algoritma Support Vector
Machine dapat mengklasifikasikan dan memprediksi dengan tingkat ketepatan yang
sangat baik. Algoritma Naive Bayes menghasilkan tingkat akurasi sebesar 85.32%.
Hasil penelitian ini dapat disimpulkan bahwa penggunaan metode yang melibatkan
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine menghasilkan kinerja yang
lebih unggul. SVM berhasil mengklasifikasikan 228 dari 274 data negatif sebagai
negatif (True Negative). Sementara Naive Bayes memang mengklasifikasikan 253
data dengan benar, SVM cenderung memiliki kesalahan Klasifikasi yang lebih
sedikit. Pada sentimen netral, SVM memprediksi semua 229 data netral dengan
benar (True Neutral) tanpa satu pun kesalahan. Pada sentimen positif, dari 250 data
positif, SVM berhasil mengklasifikasikan 243 dengan benar (True Positive),
sementara Naive Bayes menunjukkan lebih banyak kesalahan. SVM lebih efektif
dalam mengklasifikasikan sentimen karena lebih mampu menangani kompleksitas
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data dan memiliki tingkat kesalahan klasifikasi yang lebih rendah dibandingkan
Naive Bayes. Hasil evaluasi terkait akurasi, presisi, recall, dan F1-score
menunjukkan peningkatan yang signifikan dibandingkan dengan penelitian
sebelumnya. Metode-metode tersebut terbukti efektif dalam melakukan evaluasi
sentimen terhadap opini masyarakat tentang kementerian keuangan. Hasil
penelitian ini memberikan wawasan yang penting dalam memahami dinamika opini
publik terkait Kementerian Keuangan Indonesia di media sosial X. Analisis
jaringan sosial ini dapat menjadi landasan untuk lebih memahami persepsi dan

respons masyarakat terhadap isu-isu terkait Kementerian Keuangan.
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BAB V

SIMPULAN DAN SARAN
5.1 Simpulan

Berdasarkan penelitian yang dilakukan terkait opini publik terhadap Kementerian
Keuangan berikut merupakan kesimpulan dan saran yang diambil

1. Algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki performa yang lebih
baik dibandingkan dengan model Naive Bayes dalam mengklasifikasikan
opini publik terhadap Kementerian Keuangan, dengan nilai akurasi SVM
mencapai 90% dibandingkan 85.32% untuk Naive Bayes. Hal ini
menunjukkan bahwa SVM lebih efektif dalam menangani data yang
kompleks dan tidak normal, yang sering ada pada opini publik. Hasil ini
dapat membantu Kementerian Keuangan dalam memahami dan merespons
opini masyarakat dengan lebih baik.

2. Penelitian ini, dilakukan perancangan dan implementasi User Interface (Ul)
menggunakan Streamlit untuk menganalisis opini publik terhadap
Kementerian Keuangan. Website yang dibuat memuat hasil visualisasi dari
data yang diperolenh melalui proses Scraping di X. Visualisasi yang
disajikan mencakup distribusi sentimen dalam bentuk Pie Chart, Word
Cloud untuk menampilkan kata-kata yang paling sering muncul.

5.2 Saran
Berdasarkan analisis kesimpulan yang telah dibuat terdapat sejumlah rekomendasi
yang dapat bermanfaat bagi peneliti pada masa yang akan datang.

1. Disarankan untuk memperluas cakupan data dengan memasukkan platform
media sosial lainnya selain X, seperti facebook, tiktok, dan youtube untuk
mendapatkan gambaran yang lebih luas tentang opini publik.

2. Disarankan untuk analisis sentimen yang lebih luas dengan mendeteksi
ekspresi emosional seperti marah, sedih, senang, dan takut. Analisis
sentimen untuk mencakup ekspresi emosional dapat memberikan wawasan
yang lebih mendalam tentang bagaimana opini publik terhadap
Kementerian Keuangan.
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Lampiran C Dataset Akhir
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Mon Oct 23 1: https://twitter UpsOdd apa event tahun r What non-Ministry 0 Netral Kemenkeu
Wed Oct 25 1thttps://twitter Metro_TV  presiden joko wicPresident Joko Wid« 0.6705 Positif Kemenkeu
Wed Oct 18 2 https://twitter NikoAkmal kasus kemenkeu The Ministry of Fina 0 Netral Kemenkeu

78

Analisis Sentimen Opini.., Muhammad Alviansyah Gustama, Universitas Multimedia Nusantara




Lampiran D Form Bimbingan

FORMULIR KONSULTASI SKRIPSI = FAKULTAS TEKNIK & INFORMATIKA

Dosen Pembimbing

: Dr. Santo Fernandi Wijaya

Jurusan : Sistem Informasi U M N
Semester 9 iyl
Nama : Muhammad Alviansyah Gustama A
NIM : 00000051526
KTanggaI . Agenda/Pokok Bahasan Saran Perbaikan
onsultasi

August 30, Menjelaskan terkait S .

2024 skirpsi Mencari topik dan jurnal

September 06, . .

2024 Update Progress skripsi Mencari jurnal dan Membuat

BAB | - BAB Il
September 13,
2024 Revisi laporan BAB | - 111 | Perbaiki laporan BAB IV - BAB
dan SLR VvV
September 18, | Revisi laporan BAB | - 111 | Perbaiki BAB I - 111 dan SLR
2024 dan SLR

September 27,
2024

Menyampaikan hasil revisi
SLR dan BAB IV - BAB V

Lanjutkan penulisan SLR dan
BAB IV -BAB YV

October 04, | Menyampaikan progress | Perbaiki laporan BAB 1V — BAB
2024 laporan BAB IV-BABV |V
October 05, Menyampaikan progress | Perbaiki laporan BAB IV — BAB
2024 laporan BAB IV-BAB V \/
October 07, | Menyampaikan progress | Perbaiki laporan BAB 1V — BAB
2024 laporan BAB IV-BAB V \Y

Analisis Sentimen Opini Publik Kementerian Keuangan Mengunakan.., , Universitas Multimedia

79

Nusantara




Catatan : Form ini wajib dibawa pada saat konsultasi & dilampirkan didalam skripsi (Minimal 8 kali Konsultasi)

Tangerang, Oktober 2024

Dr. Santo Fernandi Wijaya, S.Kom., M.M

80
Analisis Sentimen Opini Publik Kementerian Keuangan Mengunakan.., , Universitas Multimedia
Nusantara



FORMULIR KONSULTASI SKRIPSI — FAKULTAS TEKNIK & INFORMATIKA

Dosen Pembimbing : lwan Prasetiawan, S.Kom., M.M
Jurusan : Sistem Informasi U M N
Semester :9 iy flpiotbale
Nama : Muhammad Alviansyah Gustama S
NIM : 00000051526
Kzizgﬁzlsi Agenda/Pokok Bahasan Saran Perbaikan

ggrz)iember 07, Progress laporan skripsi Memperbaiki laporan skrispsi

September 21, | . . .

2024 Bimbingan laporan skripsi | Memperbaiki laporan dan olah

dan update olah data data

September 23,

2024 Update olah data Memperbaiki olah data

October 05, Update final laporan | Memperbaiki laporan skrispsi

2024 skripsi

Catatan : Form ini wajib dibawa pada saat konsultasi & dilampirkan didalam skripsi (Minimal 4 kali Konsultasi)

Tangerang, Oktobe_r 2024

Iwan Prasetiawan, S.Kom., M.M

81

Analisis Sentimen Opini Publik Kementerian Keuangan Mengunakan.., , Universitas Multimedia

Nusantara



