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ABSTRAK 

 

Pada tahun 2018, pemilihan kepala daerah diadakan serentak di sebagian 

besar daerah di Indonesia. Salah satu daerah tersebut adalah Jawa Timur. Dalam 

pra-pelaksanaan pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur, terdapat berbagai opini 

masyarakat yang bersentimen positif dan negatif pada twitter. Opini tersebut dapat 

digunakan sebagai parameter untuk mengukur kekuatan masing-masing calon 

kepala daerah. Tujuan penelitian ini yaitu untuk mengetahui kecenderungan opini 

masyarakat tentang pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur pada twitter. Dalam 

penelitian ini dilakukan beberapa tahapan yaitu crawling data twitter, pelabelan 

data, penghapusan data yang tidak dibutuhkan (data outlier dan netral), pre-proses 

data teks, pembuatan sistem klasifikasi dengan naïve bayes classifier, dan uji coba 

sistem pada data twitter yang lebih banyak. Metode pembobotan kata yang 

digunakan yaitu Term Frequency (TF) dan Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF). Diantara kedua metode tersebut, pembobotan kata TF 

mempunyai hasil yang lebih baik. Dari penelitian ini diperoleh hasil performa 

sistem untuk masing-masing kandidat. Untuk data calon gubernur nomor urut satu 

didapat hasil akurasi, presisi, recall, dan f-measure berturut-turut sebagai berikut 

98,99%, 93,44%, 97,78%, dan 95,56%. Selanjutnya untuk data calon kepala daerah 

dengan nomor urut dua diperoleh hasil akurasi, presisi, recall, dan f-measure 

berturut-turut sebagai berikut: 98,95%, 97,78%, 98,55%, dan 98,17%. Berdasarkan 

data yang diperoleh dari twitter, masyarakat Jawa Timur cenderung lebih memilih 

calon kepala daerah dengan nomor urut satu yaitu Khofifah Indar Parawansa. 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur, Naïve 

Bayes Classifier 
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PUBLIC SENTIMENT ANALYSIS SYSTEM TOWARDS EAST JAVA 

GOVERNOR ELECTION 2018 ON TWITTER USING NAIVE BAYES 

CLASSIFIER 

 

 

ABSTRACT 

 

In 2018, governor election was held together in most of Indonesian region. 

One of them was East Java. In pre-implementation of East Java Governor election, 

there were several public opinions which had positive and negative sentiment on 

twitter. They could be used as a parameter to evaluate the strength of each 

candidate. The purpose of this research is to know the tendency of public opinion 

about East Java Governor election on twitter. In this research, there are several steps 

to do i.e. crawling data on twitter, labelling the data, deleting the data (outlier and 

neutral), pre-processing of text data, making classification system using naïve bayes 

classifier, and applying the system on more twitter data. The word weighting 

methods used are Term Frequency (TF) and Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF). The result shows that  TF word weighting method has better 

performance. This research has two result of system performance for each 

candidate. Based on the data of the first candidate, the result of accuracy, precision, 

recall, and f measure are as follows 98,99%, 93,44%, 97,78%, and 95,56%. Based 

on the data of the second candidate, the result of accuracy, precision, recall, and f-

measure are as follows: 98,95%, 97,78%, 98,55%, and 98,17%. Based on the data 

from twitter, East Java citizen has tendency to choose the first candidate, Khofifah 

Indar Parawansa.  

 

Keywords: Sentiment Analysis, East Java Governor Election, Naive Bayes 

Classifier. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Seiring dengan perkembangan zaman, ilmu pengetahuan dan teknologi juga 

mengalami kemajuan yang signifikan. Banyak aspek kehidupan manusia yang 

dimudahkan dengan adanya kemajuan ini. Jika pada zaman dahulu manusia 

melakukan segala sesuatu secara manual, maka sekarang ini sudah banyak hal yang 

bisa dilakukan secara otomatis. Salah satu contohnya adalah di bidang komunikasi. 

Pada zaman dahulu, pertukaran informasi biasa dilakukan dengan menggunakan 

surat. Tapi pada zaman sekarang ini, pertukaran informasi bisa dilakukan dengan 

hanya mengoperasikan gadget di tangan. Itu hanya satu contoh dari sekian banyak 

contoh kemudahan yang tercipta karena kemajuan teknologi. 

Kemajuan ilmu pengetahuan dan teknologi, khususnya di bidang ilmu 

komputer membuat pertukaran informasi dapat dilakukan dimanapun dan kapanpun 

(Wongso, dkk., 2017). Hal ini menyebabkan melimpahnya informasi yang beredar 

di internet. Salah satu cara agar informasi yang melimpah tersebut mempunyai nilai 

tambah dan dapat dimanfaatkan secara maksimal adalah dengan melakukan 

klasifikasi informasi. Tentu saja akan dibutuhkan waktu yang lama bagi seseorang 

yang ingin melakukan pengklasifikasian informasi secara manual. Oleh karena itu, 

sekarang ini, klasifikasi dokumen secara otomatis banyak dikembangkan karena 

pengklasifikasian secara manual sudah tidak efektif lagi (Wong & Abednego, 

2015). 
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Pada zaman yang modern ini, media sosial mempunyai peranan penting 

sebagai media kampanye pemilu. Hal ini dikarenakan media sosial memberikan 

kemudahan kepada penggunanya untuk mengakses berita politik terbaru dan opini 

masyarakat yang tidak dimuat dalam media cetak ataupun media penyiaran (Lestari, 

Perdana, & Fauzi, 2017). Selain itu, media sosial juga memudahkan penggunanya 

untuk menyampaikan opini mereka tentang berita politik terbaru. Salah satu media 

sosial yang paling sering digunakan untuk penyampaian opini ataupun media 

kampanye adalah twitter. Hal ini dikarenakan kelebihan twitter yang mudah 

diakses, jumlah pengikut tidak terbatas, dan jumlah karakter yang digunakan hanya 

280 karakter sehingga mampu menyampaikan maksud dengan singkat, padat, dan 

jelas. 

Dalam menyampaikan opini dalam media sosial, tentu akan lebih baik jika 

dilakukan dengan memperhatikan aturan yang ada dalam syariat Islam. Dalam 

Islam, ada beberapa aturan yang harus diperhatikan ketika ingin menyampaikan 

pendapat kepada orang lain. Salah satu aturan tersebut adalah harus 

menginformasikan kebenaran berdasarkan fakta dan juga tidak merekayasa atau 

memanipulasi fakta. Hal ini dijelaskan dalam Qur’an Surat Al-Hajj ayat 30 berikut: 
َٰلكِ  َۖ َٰتََِۖۖذ  مَۡۖحُرُم  ِ ظ  نَۖيُع  م  َِۖو  يَۡۡۖٞلَََُّۖۖٱلَلّ َۖخ  هُو  ب هََِِۖۖۥف  َۖر  َۖعِند  حِلَتَۡۖل كُمََُۖۖ ۦ

ُ
أ َٰمَُۖو  نعۡ 

 
ََۖۖٱلۡۡ َٰ اَۖيُتۡلَ  إلَََِّۖم 

ل يۡكُمۡ َۖف َۖ ََۖۖٱجۡت نبُِوا َۖع  ََۖۖٱلر جِۡس  َٰنَِۖمِن  وۡث 
 
ََۖۖٱجۡت نبُِوا َۖو ََۖۖٱلۡۡ ورَِۖق وۡل  ٣٠َََۖۖۖٱلزُّ

“30. Demikianlah (perintah Allah). Dan barangsiapa mengagungkan apa-apa 

yang terhormat di sisi Allah maka itu adalah lebih baik baginya di sisi Tuhannya. 

Dan telah dihalalkan bagi kamu semua binatang ternak, terkecuali yang diterangkan 

kepadamu keharamannya, maka jauhilah olehmu berhala-berhala yang najis itu dan 

jauhilah perkataan-perkataan dusta.” 
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Selain itu, dalam menyampaikan pendapat juga harus dilakukan secara 

bijaksana dan tidak menyakiti hati orang lain. Hal ini seperti dijelaskan dalam 

Qur’an Surat an-Nisa ayat 9 berikut ini: 

َۖ لۡۡ خۡش  َۖف لۡي تَقُوا ََۖۖٱلََِّين ََۖۖو  ل يۡهِمۡ افوُا َۖع  َۖخ  َٰفًا َۖضِع  يَِةٗ َۖذُر  لۡفِهِمۡ َۖخ  كُوا َۖمِنۡ َۖت ر  َۖلَلّ َۖٱل وۡ

دِيدًاَۖ لۡۡ قُولوُا َۖق وۡلََّٗۖس  ٩ََۖۖو 
“9. Dan hendaklah takut kepada Allah orang-orang yang seandainya 

meninggalkan dibelakang mereka anak-anak yang lemah, yang mereka khawatir 

terhadap (kesejahteraan) mereka. Oleh sebab itu hendaklah mereka bertakwa 

kepada Allah dan hendaklah mereka mengucapkan perkataan yang benar qaulan 

sadida.” 

Qaulan sadida dalam ayat 9 surat an-Nisa di atas ditafsirkan sebagai 

perkataan yang benar dan bijaksana. Oleh karena itu, dalam menyampaikan 

pendapat dalam kehidupan sehari-hari, sebaiknya dilakukan dengan berdasarkan 

fakta yang ada dan disampaikan secara bijaksana. Hal ini juga berlaku untuk 

penyampaian pendapat di media sosial. Ketika seseorang membuat pendapat di 

media sosial, tentu pendapat tersebut berpotensi untuk dibaca oleh banyak orang. 

Oleh karena itu, ketika menyampaikan pendapat, sebaiknya dilakukan dengan 

berdasarkan fakta dan juga tidak menyinggung pihak atau golongan tertentu. 

Tahun 2018 merupakan tahun diadakannya pemilihan kepala daerah serentak 

hampir di seluruh daerah di Indonesia. Jawa Timur merupakan salah satu daerah 

yang ikut ambil bagian pada pemilihan kepala daerah serentak pada tahun 2018 ini. 

Pada pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur, terdapat dua calon pasangan gubernur 

dan wakil gubernur. Dalam pra-pelaksanaan pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur, 

terdapat berbagai opini masyarakat dengan sentimen positif dan negatif pada 
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dokumen twitter. Opini masyarakat tersebut bisa dijadikan peta kekuatan calon 

gubernur dan wakil gubernur dalam persiapan menghadapi pemilu. Oleh karena itu, 

dengan melakukan klasifikasi terhadap dokumen twitter maka peta kekuatan calon 

gubernur dan wakil gubernur akan diketahui sedini mungkin sehingga dapat 

dijadikan evaluasi terhadap kinerja kampanye masing-masing calon.  

Masalah akan muncul ketika dilakukan analisis dan pengklasifikasian 

sentimen secara manual. Masalah tersebut yaitu dibutuhkan waktu yang lama untuk 

melakukan klasifikasi terhadap dokumen twitter tersebut dan hal tersebut tentu 

tidak efektif mengingat proses evaluasi terhadap kinerja kampanye harus dilakukan 

secepat dan seefektif mungkin. Untuk memecahkan permasalahan tersebut, akan 

digunakan solusi berupa sistem analisis sentimen positif dan negatif tentang opini 

pemilihan Kepala Daerah Jawa timur 2018 pada dokumen twitter.  

Untuk mengklasifikasikan dokumen teks, algoritma yang sering digunakan 

dan mempunyai hasil yang cukup bagus adalah naive bayes classifier dan support 

vector machine (Aggarwal & Zhai, 2013). Selain itu, pada penelitian yang 

dilakukan oleh Ahmad Fathan Hidayatullah dan Azhari SN (Hidayatullah & SN, 

2014) yang berjudul “Analisis Sentimen dan Klasifikasi Kategori Terhadap Tokoh 

Publik pada Twitter” digunakan data tweet sebanyak 1329 data yang diperoleh dari 

hasil crawling yang diberi label kategori secara manual untuk kemudian 

diklasifikasikan dengan metode naïve bayes. Proses yang pertama dilakukan adalah 

tahap pre-proses untuk membersihkan data tweet dan mempersiapkannya untuk 

proses klasifikasi. Proses dilanjutkan dengan menghitung probabilitas masing-

masing kata dalam tweet berdasarkan data training menggunakan metode term 
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frequency dan term frequency-inverse document frequency. Dari dua metode 

pembobotan kata tersebut, didapat akurasi yang hampir sama dimana term 

frequency mempunyai akurasi sebesar 79,91% sedangkan term frequency-inverse 

document frequency mempunyai akurasi sebesar 79,68%. Ghulam Asrofi Buntoro 

juga melakukan penelitian yang sejenis (Buntoro, 2016) yang berjudul “Analisis 

Sentimen Calon Gubernur DKI Jakarta 2017 Di Twitter” digunakan metode Naïve 

Bayes Classifier dan Support Vector Machine untuk melakukan klasifikasi terhadap 

data twitter yang berjumlah 300 data. Hasil terbaik didapat ketika digunakan 

metode Naïve Bayes Classifier dengan nilai akurasi sebesar 95%. Oleh karena itu, 

dalam penelitian ini digunakan metode naive bayes classifier dan pembobotan kata 

TF dan TF-IDF untuk membuat sistem klasifikasi sentimen positif dan negatif 

tentang opini pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur 2018 pada dokumen twitter. 

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang sudah dipaparkan di atas, rumusan masalah 

yang ada di dalam penelitian kali ini adalah: 

1.  Bagaimana penerapan naive bayes classifier untuk mengklasifikasikan 

sentimen dokumen twitter pada kasus opini pemilihan Kepala Daerah 

Jawa Timur 2018? 

2. Bagaimanakah kecenderungan masyarakat dalam pemilihan Kepala 

Daerah Jawa Timur 2018 berdasarkan dokumen twitter? 

C. Tujuan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan dengan tujuan yaitu:  
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1. Mengetahui penerapan naive bayes classifier untuk mengklasifikasikan 

sentimen dokumen twitter pada kasus opini pemilihan Kepala Daerah 

Jawa Timur 2018.  

2. Mengetahui kecenderungan masyarakat dalam pemilihan Kepala Daerah 

Jawa Timur 2018 berdasarkan dokumen twitter. 

D. Batasan Masalah 

Dalam penelitian ini, terdapat beberapa batasan masalah yaitu sebagai 

berikut: 

1. Metode yang digunakan adalah naive bayes classifier. 

2. Data yang digunakan yaitu data berupa teks opini masyarakat yang diambil 

dari twitter. 

3. Output klasifikasi dibagi ke dalam dua kategori sentimen yaitu sentimen positif 

dan negatif． 

E. Manfaat Penelitian 

Hasil penelitian ini diharapkan mempunyai manfaat sebagai berikut: 

1. Untuk menambah wawasan dan pengetahuan tentang implementasi naive 

bayes classifier. 

2. Sebagai bahan rujukan dalam penelitian mengenai klasifikasi teks. 

3. Penelitian ini juga diharapkan dapat digunakan sebagai pemetaan kekuatan 

calon gubernur dan wakil gubernur Jawa Timur sehingga dapat dijadikan 

evaluasi kinerja kampanye masing-masing calon. 
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F. Sistematika Penulisan 

Penulisan dalam skripsi ini disusun dengan sistematika yang terdiri dari 

beberapa bab seperti berikut ini: 

1. Bab I Pendahuluan, berisi tentang latar belakang masalah, rumusan 

masalah, tujuan penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian, dan 

sistematika penulisan. 

2. Bab II Tinjauan Pustaka, berisi tentang penelitian sebelumnya yang 

mendasari penelitian ini,  teori-teori yang menjadi dasar penelitian ini, dan 

teori-teori yang digunakan untuk menyelesaikan permasalahan pada 

penelitian ini. 

3. Bab III Metode Penelitian, berisi tentang jenis penelitian, data yang 

digunakan, dan teknis analisis data. 

4. Bab IV Hasil dan Pembahasan, berisi tentang hasil yang didapat dari 

penelitian ini proses demi proses dan hasil klasifikasi sentimen 

menggunakan naive bayes classifier. 

5. Bab V Penutup, berisi tentang kesimpulan yang di dapat dari penelitian ini 

serta saran untuk perbaikan penelitian selanjutnya.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini, dijelaskan tentang teori-teori yang mendasari penelitian ini 

dan teori-teori yang digunakan untuk menyelesaikan permasalahan yang ada dalam 

penelitian ini. 

A. Analisis Sentimen 

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) online, sentimen adalah: 

1. Pendapat atau pandangan yang didasarkan pada perasaan yang 

berlebihan-lebihan terhadap sesuatu (bertentangan dengan pertimbangan 

pikiran). Contoh: keputusan yang dihasilkan akan tidak adil jika disertai 

rasa sentimen pribadi. 

2. Emosi yang berlebihan. Contoh: rasa sentimen sebagai bangsa Indonesia 

akan tumbuh kuat jika kita jauh dari negeri ini. 

3. Iri hari; tidak senang; dendam. 

4. Reaksi yang tidak menguntungkan. Contoh: penurunan harga saham 

hanya disebabkan oleh sentimen pasar. 

Menurut Liu, analisis sentimen atau sering disebut juga dengan opinion 

mining adalah studi komputasi untuk mengenali dan mengekspresikan opini, 

sentimen, evaluasi, sikap, emosi, subjektifitas, penilaian atau pandangan yang 

terdapat pada suatu teks (Liu, 2012).  

Sentimen atau opini masyarakat merupakan hal yang penting bagi hampir 

semua aspek kehidupan manusia. Dalam dunia bisnis dan industri, pihak produsen 

atau penyedia jasa akan selalu memperhatikan opini masyarakat tentang produk 
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yang mereka pasarkan. Dalam pemerintahan, pemerintah tentu akan 

memperhatikan opini masyarakat tentang kebijakan-kebijakan yang sudah 

ditetapkan. Opini masyarakat ini tentu berguna untuk memperbaiki dan 

menyempurnakan produk atau kebijakan yang telah dibuat. 

Dengan pertumbuhan media sosial yang pesat saat ini seperti twitter, 

facebook, blog, beberapa produsen dan penyedia jasa menggunakan opini di media 

sosial tersebut untuk pertimbangan dalam membuat kebijakan di masa depan (Liu, 

2012).  

Selain itu, opini atau sentimen di media sosial juga bisa digunakan sebagai 

pemetaan kekuatan calon kepala daerah. Dengan memperhatikan sentimen positif 

dan negatif yang ditujukan kepada calon kepala daerah tertentu, maka bisa dilihat 

kecenderungan masyarakat suatu daerah dalam menentukan pilihan dalam 

pemilihan kepala daerah selanjutnya.  

B. Kategorisasi Sentimen Opini 

Dalam penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Faradhillah (Faradhillah, 

2016), kategorisasi sentimen dilakukan secara manual. Kategorisasi sentimen ini 

dilakukan agar data yang dimiliki mempunyai kategori sehingga bisa dilakukan 

proses pelatihan dan pengujian data. Dalam melakukan kategorisasi secara manual, 

data yang dimiliki dibagi menjadi dua jenis data yaitu data untuk calon gubernur 

nomor urut satu dan data untuk calon gubernur nomor urut dua. Pembagian data ini 

dilakukan agar tidak terjadi bias dalam proses kategorisasi opini. Jadi, ketika data 

itu sudah terbagi dan masuk dalam data untuk salah satu calon, maka tidak akan 
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terjadi bias dalam pengkategorian opini karena pandangan tentang sentimen 

tersebut hanya dilihat dari satu sudut pandang saja.  

Tabel 2.1 menampilkan beberapa contoh opini masyarakat tentang tokoh 

Khofifah Indar Parawansa yang mempunyai sentimen positif, negatif, dan netral 

tentang pemilihan kepala daerah: 

Tabel 2.1 Contoh Pengkategorian Opini tentang Khofifah 

Opini Klasifikasi Opini 

Gus Sholah menyebut duet Khofifah-Emil sangat klop dan pas. Positif 

Khofifah merupakan pemimpin wanita yang cerdas, jujur, 

amanah, dan brilian. No 1 Pasti Bisa ! 

Positif 

Bu Khofifah belum berpengalaman memimpin Jawa Timur. Negatif 

Barokah Sedulur Ngaji, semoga Cak Imin sukses jadi wapres 

Jokowi dan Mbak Khofifah jadi menteri lagi. 

Negatif 

Khofifah Indar Parawansa-Emil Dardak dan Saifullah Yusuf 

(Gus Ipul)-Puti Guntur Soekarno beradu gagasan dan program. 

Netral 

C. Twitter 

Twitter adalah situs jejaring sosial yang membatasi penggunanya untuk 

mengirim sebuah tweet (cuitan) dengan batas 280 karakter. Twitter mempunyai 

beberapa kesamaan dengan situs jejaring sosial lainnya seperti facebook yaitu 

berguna untuk menghubungkan antara pengguna satu dengan pengguna lainnya dan 

tidak terbatas oleh jarak. Twitter didirikan oleh Jack Dorsey dan diresmikan pada 

bulan Maret 2006. Twitter terus mengalami perkembangan jumlah pengguna yang 

pesat. Hal ini dibuktikan dengan jumlah penggunanya yang mencapai 500 juta 

pengguna pada Januari 2013 (Yulian, 2018). Kelebihan twitter dibandingkan 
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facebook adalah fitur follow yang memudahkan seseorang untuk terhubung dengan 

orang lain dengan jumlah yang tidak terbatas. Hal ini tentu lebih baik daripada 

facebook yang membatasi pertemanan hanya sejumlah 5000 orang. 

Dalam twitter, ada beberapa istilah dasar yang harus dipahami agar seseorang 

dapat menggunakan situs jejaring sosial twitter (Maulana, 2012) diantaranya: 

1. Tweet 

Tweet adalah apa yang seseorang tulis atau posting di dalam twitter 

(layaknya status facebook). 

2. Mention (@) 

Mention adalah suatu cara untuk membuat link terhadap suatu akun 

twitter. Cara ini biasanya digunakan ketika seseorang membalas tweet 

atau ingin menandai suatu tweet kepada seseorang. Ketika seseorang 

membuat tweet yang memuat mention akun twitter orang lain, maka tweet 

tersebut akan muncul di beranda orang lain tersebut. 

3. Hashtag (#) 

Cara menuliskan hashtag yaitu dengan cara menambahkan tanda # di 

depan topik yang ditulis. Penulisan topik di dalam hashtag tidak 

diperkenankan menggunakan spasi, jadi ketika suatu topik terdiri dari dua 

kata maka penulisannya digabung menjadi satu. Hashtag berfungsi agar 

pengguna lain yang melihat bisa mencari topik sejenis yang ditulis orang 

lain dengan mudah. Intinya untuk mengelompokkan suatu topik agar 

mudah dicari. Hashtag ini berhubungan dengan trending topic. Ketika 

suatu hashtag merupakan hashtag yang paling banyak diposting di 
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twitter, maka hashtag tersebut menjadi trending topic. Contoh: 

#pilkadajatim, #pemiluserentak  

4. ReTweet (RT) 

ReTweet dalam bahasa Indonesia adalah mengulang suatu tweet 

seseorang maka retweet memiliki makna bahwa seseorang mengulang 

tweet orang lain untuk disampaikan kembali kepada follower nya. Dalam 

penelitian ini, data yang digunakan adalah data dalam twitter. Proses 

pencarian data dalam penelitian ini menggunakan metode crawling. 

Crawling itu prinsipnya seperti search engine tetapi mampu mencari data 

dalam jumlah yang besar dan menyimpannya. 

D. Pemilihan Kepala Daerah 2018 

Tahun 2018 ini merupakan tahun diadakannya pemilihan kepala daerah 

secara serentak hampir di seluruh daerah di Indonesia. Pemilihan kepala daerah 

adalah pemilihan pemimpin baru daerah secara langsung oleh masyarakat daerah 

tersebut. Sedangkan menurut PP Nomor 6 tahun 2005, pemilihan kepala daerah 

adalah pemilihan kepala daerah dan wakil kepala daerah sebagai sarana 

pelaksanaan kedaulatan rakyat di wilayah provinsi atau kabupaten ataupun kota 

berdasarkan Pancasila dan Undang-Undang Dasar Negara Republik Indonesia 

tahun 1945 untuk memilih kepala daerah dan wakil kepala daerah. 

Joko J. Prihatantoro menyatakan bahwa pemilihan kepala daerah adalah 

rekrutmen politik yaitu penyeleksian rakyat terhadap tokoh-tokoh yang 

mencalonkan diri sebagai kepala daerah, baik gubernur/wakil gubernur maupun 

bupati/wakil bupati atau walikota/wakil walikota. Dalam kehidupan politik di 
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daerah, pemilihan kepala daerah merupakan salah satu kegiatan yang nilainya 

ekuivalen dengan pemilihan anggota DPRD. Ekuivalen tersebut ditunjukkan 

dengan kedudukan yang sejajar antara kepala daerah dan DPRD.  

E. Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan kata serapan dari bahasa Inggris, classification. 

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia, klasifikasi adalah proses pengelompokan 

benda berdasarkan ciri-ciri persamaan dan perbedaan. Menurut Saputro, klasifikasi 

adalah suatu penilaian terhadap sebuah data untuk dimasukkan ke dalam kelas 

tertentu dari beberapa kelas yang tersedia (Saputro, 2016). 

Dalam klasifikasi, ada dua proses utama yang dilakukan. Pertama yaitu 

pembentukan model klasifikasi berdasarkan data-data yang sudah ada dan dijadikan 

sebagai memori. Kedua yaitu pengkategorian data baru yang didasarkan pada 

model klasifikasi yang telah dibentuk tersebut. Ada banyak metode yang bisa 

digunakan untuk melakukan klasifikasi. Metode yang sering digunakan yaitu 

decision tree, artificial neural network, support vector machine, dan naive bayes 

classifier. 

F. Klasifikasi Dokumen Teks 

Klasifikasi merupakan pembentukan suatu model yang akan digunakan untuk 

memprediksi suatu kategori (Juniawan, 2009). Klasifikasi memiliki dua tahap 

proses yaitu proses pembelajaran dan proses klasifikasi itu sendiri. Pada tahap 

pertama, algoritma klasifikasi membentuk suatu model klasifikasi dengan 

menganalisis data latih. Tahap ini disebut juga sebagai supervised learning karena 

setiap data latih telah memiliki label kelas masing-masing. Tahap ini bisa 
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diasumsikan sebagai pemetaan fungsi 𝑦 = 𝑓(𝑥), yaitu menentukan label kelas 𝑦 

dari data 𝑥 dengan fungsi pemetaan 𝑓. Tahap kedua yaitu penentuan kelas untuk 

data uji dengan menggunakan model klasifikasi yang telah terbentuk. 

Klasifikasi dokumen teks tentu berbeda dengan klasifikasi data berupa 

numerik ataupun gambar. Dalam klasifikasi dokumen teks, yang menjadi variabel 

independennya adalah kata-kata yang berada pada dokumen teks tersebut. Hal ini 

menyebabkan klasifikasi dokumen teks mempunyai variabel independen yang 

sangat banyak, bergantung pada banyaknya kata yang ada pada kumpulan dokumen 

yang diklasifikasikan. 

G. Teorema Bayes 

Bayes adalah teknik prediksi berbasis probabilitas sederhana yang didasarkan 

pada teorema Bayes dengan asumsi independensi (tidak tergantung) yang kuat 

(naif). Secara sederhana, naïve bayes merupakan model yang menggunakan fitur 

independen sebagai hal yang utama. Maksud dari independen dalam naïve bayes 

yaitu bahwa fitur yang satu tidak ada kaitannya dengan ada atau tidaknya fitur yang 

lain pada data yang sama (Balagatabi, 2012). 

Naïve bayes classifier didasarkan pada teorema bayes seperti Persamaan 2.1 

dan 2.2 berikut ini: 

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)

𝑃(𝐵)
                                                                                                     (2.1) 

𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃(𝐴|𝐵) ∙ 𝑃(𝐵)                                                                                         (2.2) 

Keterangan: 

 𝑃(𝐴|𝐵) adalah peluang terjadinya hipotesis 𝐴 jika kejadian 𝐵 sudah terjadi. 
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 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) adalah peluang hipotesis 𝐴 yang terjadi bersamaan dengan hipotesis 

𝐵. 

 𝑃(𝐴) adalah peluang terjadinya hipotesis 𝐴 tanpa melihat kondisi apapun. 

 𝑃(𝐵) adalah peluang terjadinya kejadian 𝐵 tanpa melihat kondisi apapun. 

Ide dasar dari teorema bayes adalah hasil dari peluang terjadinya hipotesis 𝐴 

dapat diperkirakan berdasarkan kejadian 𝐵 yang diamati. Ada beberapa hal penting 

dari teorema bayes yang merupakan dasar dari naïve bayes classifier (Balagatabi, 

2012) diantaranya: 

1. Sebuah peluang awal atau 𝑃(𝐴) adalah peluang dari suatu hipotesis sebelum 

kejadian lain diamati. 

2. Sebuah probabilitas akhir atau 𝑃(𝐴|𝐵)  adalah peluang dari suatu hipotesis 

setelah kejadian lain diamati. 

H. Naïve Bayes Classifier 

Metode Naïve bayes merupakan metode yang digunakan untuk memprediksi 

probabilitas (Rini, Farida, & Puspitasari, 2016). Metode ini memanfaatkan teori 

peluang yang dikemukakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes. Cara kerja 

metode ini yaitu dengan memprediksi peluang terjadinya kejadian di masa depan 

berdasarkan data yang ada sebelumnya. Naïve bayes classifier adalah konsep 

probabilitas yang bisa digunakan untuk penentuan kelompok kelas dokumen teks 

dan dapat mengolah data dalam jumlah besar dengan hasil akurasi yang tinggi 

(Lestari, Perdana, & Fauzi, 2017). Tingkat performa dari sistem klasifikasi yang 

dibuat menggunakan naive bayes classifier bergantung pada data yang dimiliki dan 

data yang dipilih sebagai data training. Jika data yang dipilih sebagai data training 
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bisa mewakili semua atau sebagian besar data yang dimiliki, maka sistem 

klasifikasi yang dibuat mempunyai performa yang bagus. Ketika sistem klasifikasi 

yang dibuat mempunyai performa yang bagus, maka sistem tersebut bisa digunakan 

untuk melakukan klasifikasi terhadap data yang lebih banyak. 

Naïve bayes dituliskan dengan 𝑃(𝑋|𝑌)  dimana 𝑋  merupakan vektor  

masukan yang berisi fitur-fitur dan 𝑌  adalah label kelas. Notasi tersebut berarti 

probabilitas kelas 𝑌 diperoleh setelah fitur-fitur 𝑋 diamati. Notasi ini biasa disebut 

probabilitas akhir (posterior probability) untuk 𝑌 , sedangkan 𝑃(𝑌)  merupakan 

probabilitas awal (prior probability) dari 𝑌. Selama proses pelatihan data dilakukan 

pembelajaran probabilitas akhir 𝑃(𝑋|𝑌) pada model untuk setiap kombinasi dari 𝑋 

dan 𝑌  berdasarkan informasi dari data latih. Pelatihan data itu dilakukan untuk 

mendapatkan model klasifikasi yang nantinya digunakan untuk mengklasifikasikan 

data uji 𝑋 dengan mencari nilai 𝑌 nya dengan memanfaatkan nilai 𝑃(𝑋|𝑌) yang 

didapat (Balagatabi, 2012). 

Dalam mengklasifikasikan dokumen teks, ada beberapa proses yang harus 

dilakukan yaitu: 

1. Mencari nilai peluang dari setiap kategori dokumen. 

2. Mencari nilai peluang kemunculan dari masing-masing kata pada masing-

masing kategori dokumen. 

3. Menentukan kategori dokumen uji berdasarkan perhitungan dari proses 

pertama dan kedua. 
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I. Pre-proses Teks 

Tahap pre-proses teks ini merupakan tahap yang dilakukan untuk 

mempersiapkan dokumen teks agar siap untuk diklasifikasikan. Tahap ini dilakukan 

karena dokumen teks yang ada biasanya tidak memiliki struktur yang pasti sehingga 

informasi di dalamnya tidak bisa diproses secara langsung. Alasan lain 

dilakukannya tahap ini adalah karena tidak semua kata dalam dokumen teks 

mencerminkan isi yang terkandung dalam dokumen tersebut.  Tahap ini dilakukan 

sebelum dokumen teks diklasifikasikan dengan metode naïve bayes classifier. 

Tahap pre-proses teks ini meliputi cleansing, case folding, penghapusan stopword, 

tokenisasi, dan pembobotan kata. 

1. Cleansing 

Cleansing termasuk dalam pre-proses teks. Cleansing dilakukan untuk 

menghapus semua karakter html atau web yang tidak mempunyai makna dalam 

pengklasifikasian dokumen. Hal ini  dikarenakan dalam sebuah tweet 

terkadang disertakan suatu alamat web yang jika tidak dihapus akan 

mengganggu proses klasifikasi. 

2. Case Folding 

Dalam melakukan klasifikasi dokumen, case folding merupakan salah satu 

hal yang harus dilakukan. Cara melakukan case folding yaitu dengan 

mengubah semua huruf menjadi huruf kecil. Hal ini dilakukan agar kata yang 

berada di awal kalimat mempunyai arti yang sama dengan kata di tengah atau 

akhir kalimat (Manning, Raghavan, & Schutze, 2009). Selain itu, di dalam 
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social media seperti twitter. Ada sebagian orang yang menulis tweet 

menggunakan huruf besar semua untuk melakukan penekanan makna. 

Sehingga sulit jika data tersebut diklasifikasikan nantinya. Setelah itu, 

dilakukan penghapusan tanda baca dan angka dan menggantinya dengan 

karakter spasi.  

3. Penghapusan Stopword 

Biasanya, kata-kata yang sering muncul di setiap kategori dokumen 

merupakan kata-kata yang tak bermakna dalam pengkategorian dokumen 

(Manning, Raghavan, & Schutze, 2009). Kata-kata tersebut biasanya disebut 

stopword. Kata-kata tersebut juga tak bisa dijadikan penciri suatu dokumen, 

sehingga kata-kata tersebut seharusnya dibuang. Kata-kata yang dibuang 

tersebut kemudian disimpan dalam daftar kata yang disebut stoplist. Contoh 

dari stopword adalah kata penghubung dan kata ganti. 

4. Tokenisasi 

Tokenisasi adalah proses untuk membagi dokumen teks yang dapat 

berupa kalimat atau paragraf menjadi token-token atau bagian-bagian tertentu 

(Manning, Raghavan, & Schutze, 2009). Tokenisasi ini dilakukan agar kata-

kata yang ada pada kalimat atau paragraf bisa diberi bobot untuk setiap kata. 

Contohnya seperti kalimat “partai politik memainkan peran penting dalam 

proses pemilihan kepala daerah” setelah dilakukan tokenisasi maka menjadi 

“partai – politik – memainkan – peran – penting – dalam – proses – pemilihan 

– kepala - daerah” yang terdiri dari 10 token. 
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5. Pembobotan Kata 

Hal yang perlu diperhatikan dalam pencarian informasi dari dokumen 

yang heterogen adalah pembobotan term. Term dapat berupa kata atau frase 

yang ada pada dokumen yang dapat digunakan untuk mengetahui konten dari 

dokumen tersebut. TF-IDF merupakan singkatan dari Term Frequency – 

Inverse Document Frequency. Jadi TF-IDF merupakan gabungan dari dua 

skema pembobotan yaitu TF atau Term Frequency dan IDF atau Inverse 

Document Frequency (Juniawan, 2009). 

TF (Term Frequency) adalah frekuensi kemunculan term pada sebuah 

dokumen. Jadi, pembobotan TF didasarkan pada jumlah kemunculan term atau 

kata pada sebuah dokumen yang bersangkutan tersebut. Dalam TF, terdapat 

beberapa jenis formula yang digunakan untuk melakukan skoring antara lain: 

1. TF biner, yang diperhatikan dalam TF biner hanya ada atau tidaknya suatu 

term pada dokumen yang bersangkuten, jika ada diberi nilai satu dan jika 

tidak ada diberi nilai 0.  

2. TF murni, skor dari TF dinilai dari jumlah kemunculan suatu term pada 

dokumen. Contohnya, jika dalam sebuah dokumen kemunculan suatu 

term adalah 3 kali maka term tersebut akan bernilai 3 pada dokumen yang 

bersangkutan. 

3. TF logaritmik, jenis TF ini digunakan untuk menghindari dominansi 

dokumen yang mengandung sedikit term dalam query, namun 

mempunyai frekuensi yang tinggi.  

𝑇𝐹 = {
1 + log(f𝑡,  𝑑)      , (f𝑡,  𝑑) > 0

0                              , (f𝑡,  𝑑) = 0
                                                     (2.3) 
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dimana (f𝑡,  𝑑) 𝑎𝑑𝑎𝑙𝑎ℎ frekuensi term pada dokumen.  

4. TF normalisasi, skor dilakukan dengan cara membandingkan frekuensi 

sebuah term nilai maksimum dari keseluruhan atau kumpulan frekuensi 

term yang ada pada suatu dokumen. 

IDF (Inverse Document Frequency) adalah sebuah pembobotan dari 

bagaimana term itu didistribusikan secara luas pada koleksi dokumen yang 

bersangkutan (Juniawan, 2009). Skor sebuah term pada IDF merupakan 

frekuensi kemunculan term tersebut di dalam semua dokumen. Semakin sedikit 

jumlah dokumen yang mengandung term yang dimaksud, maka semakin besar 

nilai IDFnya (Manning, Raghavan, & Schutze, 2009). Berikut ini adalah 

Persamaan 2.4 yang digunakan untuk menghitung nilai IDF: 

IDF𝑖 = log2(𝐷/𝐷𝑓𝑗)                                                                                              (2.4) 

Dimana: 

𝐼𝐷𝐹𝑖 = 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝐼𝐷𝐹 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑖  

D = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑏𝑎𝑠𝑒 

𝐷𝐹𝑖 = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑖 

Contoh pembobotan IDF adalah sebagai berikut: 

Misalkan sekumpulan dokumen opini dalam twitter berjumlah 1000 

dokumen. Kemudian kata gubernur muncul pada 200 dokumen, maka 

pembobotan IDF dari kata gubernur adalah  

log2 (
1000

200
) = log2(5) = 2,32 
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Tabel 2.2 Contoh Pembobotan IDF 

Term DF IDF 

Gubernur 200 2,32 

Politik 50 4,32 

Rakyat 100 3,32 

Tabel 2.2 menunjukkan contoh hasil perhitungan pembobotan kata 

dengan metode IDF. Metode perhitungan IDF ini selanjutnya dipadukan 

dengan pembobotan kata TF sehingga menjadi metode TF-IDF. Jenis TF yang 

biasa digunakan untuk pembobotan adalah TF murni. Namun, pada 

perhitungan pembobotan TF-IDF, dilakukan normalisasi TF murni. 

Normalisasi ini dilakukan dengan cara membagi nilai TF murni dengan jumlah 

term yang ada pada suatu dokumen. Oleh karena itu, rumus umum untuk 

pembobotan TF-IDF adalah penggabungan perhitungan normalisasi TF murni 

dengan formula IDF dengan cara mengalikan nilai normalisasi TF murni dan 

IDF nya. Berikut ini adalah Persamaan 2.5 yang digunakan untuk menghitung 

pembobotan TF-IDF dari suatu term: 

𝑊𝑖𝑗 =
𝑇𝐹𝑖𝑗

𝐾𝑗
 ∙ 𝐼𝐷𝐹𝑖                                                                                                  (2.5) 

𝑊𝑖𝑗 =
𝑇𝐹𝑖𝑗

𝐾𝑗
∙ log2 (

𝐷

𝐷𝐹𝑖
)                                                                                      (2.6) 

Dimana: 

𝑊𝑖𝑗 = 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑖 𝑡𝑒𝑟ℎ𝑎𝑑𝑎𝑝 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑗 

𝐾𝑗 = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑎𝑑𝑎 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑗 

𝑇𝐹𝑖𝑗 = 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑖 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑗 
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J. Evaluasi Sistem Klasifikasi 

Sebuah sistem klasifikasi dibuat dengan harapan sistem tersebut dapat 

mengklasifikasikan semua data dengan benar (Prasetyo, 2014). Namun, tidak dapat 

dipungkiri bahwa sebuah sistem yang dibuat selalu terdapat kesalahan. Oleh karena 

itu, evaluasi sistem klasifikasi ini dilakukan untuk mengetahui seberapa baik sebuah 

metode itu digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap suatu data tertentu atau 

seberapa baik sistem klasifikasi yang telah dibuat. 

Evaluasi merupakan hal yang sangat penting dalam setiap pembuatan sistem 

klasifikasi. Evaluasi sistem klasifikasi umumnya dilakukan dengan confusion 

matrix. Confusion matrix adalah sebuah matriks yang digunakan untuk 

membandingkan hasil klasifikasi dengan data yang asli (Abdillah, 2015). Konsep 

tentang confusion matrix ini diilustrasikan seperti Tabel 2.3: 

Tabel 2.3 Tabel Confusion Matrix 

                   Prediksi 

Aktual 

Positif Negatif 

Positif True Positive False Negative 

Negatif False Positive True Negative 

 

Pada confusion matrix terdapat empat jenis data yaitu true positive, true 

negative, false positive, dan false negative (Perdana, 2017). True positive adalah 

jumlah data yang mempunyai kelas positif yang diklasifikasikan sebagai kelas 

positif. Sedangkan true negative adalah jumlah data yang mempunyai kelas negatif 

yang diklasifikasikan sebagai kelas negatif. True positive dan true negative 

merupakan hasil klasifikasi yang benar. False positive adalah data yang sebenarnya 

merupakan kelas negatif tetapi diklasifikasikan sebagai kelas positif. Sedangkan 
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false negative merupakan data yang sebenarnya merupakan kelas positif tetapi 

diklasifikasikan sebagai kelas negatif.  

Ada empat jenis evaluasi yang bisa digunakan untuk melakukan evaluasi 

sistem klasifikasi yaitu akurasi, presisi, recall, dan f-measure. Perhitungan empat 

jenis evaluasi ini dilakukan terhadap data uji yang dimiliki. Akurasi merupakan 

perbandingan antara banyaknya data yang diklasifikasikan secara benar dibagi oleh 

jumlah semua data. Sedangkan presisi merupakan perbandingan antara banyaknya 

true positive dibagi oleh jumlah semua data yang diklasifikasikan positif. Recall 

merupakan perbandingan antara banyaknya true positive dibagi oleh jumlah semua 

data yang berkategori positif. Sedangkan, f-measure merupakan perhitungan 

performa sistem klasifikasi yang didapat dengan mengkombinasikan perhitungan 

presisi dan recall.  

Evaluasi kinerja sistem klasifikasi yang paling sering digunakan adalah 

akurasi. Akurasi bisa digunakan untuk mengukur kinerja sistem klasifikasi jika data 

yang digunakan mempunyai perbandingan jumlah kategori setiap data yang 

seimbang (Prasetyo, 2014). Namun, terkadang nilai akurasi tidak mennggambarkan 

performa sebenarnya dari sebuah sistem klasifikasi. Hal ini bisa terjadi jika 

perbandingan jumlah kategori setiap data yang ada sangat tidak seimbang (Prasetyo, 

2014). Sebagai contoh, jika terdapat 95 data kategori positif dan hanya terdapat 5 

kategori negatif dalam sebuah dataset, sebuah sistem klasifikasi mungkin akan 

mengklasifikasikan semua dataset sebagai data kategori positif. Akurasi dari sistem 

tersebut memang sebesar 95%, tetapi secara lebih detail sistem klasifikasi tersebut 

mempunyai recognition rate (recall) kelas positif sebesar 100% sedangkan 
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recognition rate dari kelas negatif hanya 0%. Hal ini menunjukkan bahwa sistem 

klasifikasi yang dibuat masih belum bisa mengenali salah satu kelas yaitu kelas 

negatif. Oleh karena itu, perhitungan akurasi saja tidak cukup untuk 

menggambarkan tingkat performa dari sistem klasifikasi yang memiliki  proporsi 

kategori data yang tidak seimbang. Sehingga, dibutuhkan perhitungan evaluasi lain 

yang bisa menggambarkan performa sistem untuk masing-masing kategori yaitu 

presisi, recall, dan f-measure. 

Untuk menghitung akurasi, presisi, dan recall dari sebuah sistem klasifikasi 

digunakan formula sebagai berikut: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                                (2.7) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                                                                                                        (2.8) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                                                         (2.9) 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                                    (2.10) 

Dimana: 

 𝑇𝑃 = 𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 

 𝑇𝑁 = 𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 

 𝐹𝑃 = 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 

 𝐹𝑁 = 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

Pada bab ini, dijelaskan tentang jenis penelitian, data yang digunakan dalam 

penelitian, dan bagaimana proses yang dilakukan untuk menyelesaikan 

permasalahan dalam penelitin ini. 

A. Jenis Penelitian 

Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah pendekatan 

kuantitatif deskriptif. Pendekatan kuantitatif digunakan karena dalam penelitian ini, 

analisis data yang digunakan menggunakan pendekatan teori peluang naive bayes. 

Dalam teori ini, digunakan perhitungan numerik dari peluang suatu kejadian. 

Kejadian yang dimaksud dalam penelitian ini yaitu suatu opini termasuk dalam 

kategori tertentu.  Selanjutnya, interpretasi hasil penelitian dilakukan dalam bentuk 

deskripsi. Oleh karenanya, jenis penelitian ini adalah penelitian kuantitatif yang 

bersifat deskriptif. 

B. Jenis dan Sumber Data 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang 

berupa opini masyarakat di twitter tentang tokoh calon gubernur Jawa Timur  

periode 2018-2022 yang didapat dari situs  www.api.twitter.com pada bulan April 

dan Mei 2018. Untuk mendapatkan data tersebut, dilakukan proses web crawling 

dari situs www.api.twitter.com dengan menggunakan aplikasi Rstudio. Secara 

sederhana, pada langkah ini dilakukan crawling dengan cara menentukan kata kunci 

apa yang ingin dicari atau bisa juga dengan menentukan akun twitter siapa yang 

http://www.api.twitter.com/
http://www.api.twitter.com/
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ingin dicari. Sebagai contoh, jika data yang dicari adalah opini tentang calon 

gubernur nomor urut satu, maka bisa dilakukan dengan menggunakan kata kunci 

“khofifah”. Jika data yang dicari adalah opini tentang calon gubernur nomor urut 

dua, maka bisa dilakukan crawling dengan kata kunci “gus ipul”. 

C. Teknis Analisis Data 

Dalam tahap ini dilakukan analisis terhadap data sekunder yang dimiliki.  

Mulai
Crawling Data 

Twitter

Pelabelan Data 

(Positif, Negatif, 

Netral dan Outlier)

Penghapusan Data 

Netral dan Outlier

Data Tweet Siap

Olah
CleansingCase Folding

Penghapusan

Stopword

Tokenisasi Pembobotan Kata
Dokumen 

Corpus

Perhitungan Peluang 

Setiap Kategori 

Dokumen

Penentuan Kategori 

Data Testing

Perhitungan 

Performansi Sistem
Uji Coba Sistem

Perhitungan Peluang 

Kemunculan Setiap Kata 

Pada Setiap Kategori

Hasil Sistem
Visualisasi dan 

Analisis Hasil
Selesai

  

Gambar 3.1 Teknis Analisis Data 

Gambar 3.1 menjelaskan tentang teknis analisis terhadap data yang dimiliki. 

Dalam penelitian ini, terdapat tujuh proses yang dilakukan untuk menganalisis data 

dan mendapatkan hasil klasifikasi sentimen. Proses yang pertama yaitu proses 
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pengumpulan data dengan cara crawling yang digunakan untuk mendapatkan 

dataset berupa opini pada twitter. Proses yang kedua yaitu pelabelan data menjadi 

positif, negatif, netral, dan outlier. Proses yang ketiga yaitu penghapusan data netral 

dan outlier. Proses yang keempat yaitu pre-proses teks yang digunakan untuk 

mengubah dataset mentah menjadi data yang siap untuk diklasifikasikan. Proses 

yang kelima yaitu klasifikasi dengan menggunakan metode naive bayes classifier. 

Proses yang keenam yaitu uji coba sistem sehingga didapatkan hasil klasifikasi 

sentimen. Proses yang terakhir yaitu visualisasi dan analisis hasil sentimen 

masyarakat tentang pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur pada tahun 2018. Agar 

lebih jelas, proses-proses tersebut dijelaskan seperti berikut ini: 

1. Crawling Data Twitter 

Untuk mendapatkan data yang dibutuhkan dalam penelitian ini, 

dilakukan crawling data twitter. Langkah pertama yang dilakukan untuk 

melakukan crawling data twitter yaitu memiliki akun twitter.  Dengan 

akun twitter yang sudah dimiliki tadi, langkah selanjutnya yaitu registrasi 

di https://dev.twitter.com/apps/new untuk mendapatkan kode akses API 

twitter. Setelah mendapatkan kode akses API twitter, selanjutnya 

digunakan software Rstudio untuk melakukan crawling data twitter. 

Crawling ini dilakukan dengan menentukan kata kunci apa yang dicari 

dan menentukan jumlah tweet yang diinginkan. Setelah itu, data hasil 

crawling disimpan dalam bentuk dokumen microsoft excel berekstensi 

.csv. 

https://dev.twitter.com/apps/new
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2. Pelabelan Data 

Dari data yang sudah disimpan dalam bentuk dokumen microsoft 

excel tadi, dilakukan pelabelan data secara manual ke dalam empat 

kategori yaitu positif, negatif, netral, dan outlier. Pelabelan data ini 

dilakukan agar data siap diklasifikasikan. 

3. Penghapusan Data Netral dan Outlier 

Setelah dilakukan pelabelan data, dilakukan penghapusan data netral 

dan outlier atau yang tidak berhubungan dengan penelitian ini. 

Penghapusan data netral ini dilakukan karena keberadaan data netral yang 

sangat sedikit, sehingga keberadaannya akan mengganggu klasifikasi. 

Selain itu, data yang bisa digunakan sebagai peta kekuatan calon gubernur 

hanya data berlabel positif dan negatif saja.  Salah satu contoh dari data 

outlier ini adalah data yang berbahasa Inggris. 

4. Cleansing 

Cleansing termasuk dalam pre-proses teks. Cleansing dilakukan 

untuk menghapus semua karakter html atau web yang tidak mempunyai 

makna dalam pengklasifikasian dokumen. Hal ini  dikarenakan dalam 

sebuah tweet terkadang disertakan suatu alamat web yang jika tidak 

dihapus akan mengganggu proses klasikasi. 

5. Case Folding 

Case folding ini juga termasuk dalam pre-proses teks. Case folding 

adalah proses penghapusan tanda baca, angka, dan merubah huruf 

menjadi huruf kecil semua. Hal ini dilakukan agar dalam klasifikasi kata 
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yang sama yang penulisan huruf kapitalnya berbeda dianggap menjadi 

satu kata yang sama. 

6. Penghapusan Stopword 

Stopword adalah kata-kata yang tidak mempunyai arti penting dalam 

pengkategorian dokumen. Hal ini dikarenakan stopword cenderung ada 

pada semua kategori dokumen. Contoh dari stopword adalah kata ganti 

dan kata penghubung. 

7. Tokenisasi 

Tokenisasi adalah proses untuk membagi dokumen teks yang dapat 

berupa kalimat atau paragraf menjadi token-token atau bagian-bagian 

tertentu. Contohnya seperti kalimat “partai politik memainkan peran 

penting dalam proses pemilihan kepala daerah” setelah dilakukan 

tokenisasi maka menjadi “partai-politik-memainkan-peran-penting-

dalam-proses-pemilihan-kepala-daerah” yang terdiri dari 10 token. 

8. Pembobotan Kata 

Setelah dilakukan tokenisasi, setiap kata dalam dokumen diberi 

bobot dengan dua metode yang berbeda, pertama yaitu TF murni dan yang 

kedua yaitu TF-IDF seperti yang sudah dijelaskan di tinjauan pustaka. 

Dalam proses ini, semua kata diproses sehingga setiap kata yang ada pada 

dokumen tersebut mempunyai bobot sendiri-sendiri. Setelah proses ini 

selesai, maka kumpulan dokumen (dokumen corpus) telah siap untuk 

dilakukan training untuk proses klasifikasi. 
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9. Klasifikasi dengan Naive Bayes 

Proses selanjutnya yaitu klasifikasi itu sendiri. Dalam proses ini, 

dilakukan pelatihan terhadap data teks yang sudah dilakukan pre-proses 

dan seleksi fitur. Pelatihan itu dilakukan untuk membentuk model 

klasifikasi yang nantinya akan digunakan untuk mengklasifikasikan data 

uji X agar mendapatkan label Y.  

Secara umum proses yang dilakukan dalam klasifikasi naive bayes 

adalah sebagai berikut: 

1. Mencari nilai peluang dari setiap kategori dokumen. 

2. Mencari nilai peluang kemunculan dari masing-masing kata 

pada masing-masing kategori dokumen. 

3. Menentukan kategori dokumen uji berdasarkan perhitungan dari 

proses pertama dan kedua. 

10. Perhitungan Performa Sistem 

Setelah data uji selesai diklasifikasikan, maka dilakukan 

perhitungan performa sistem yang terdiri dari akurasi, presisi, recall, dan 

f-measure dengan confusion matrix. 

11. Uji Coba Sistem 

Proses selanjutnya yaitu uji coba sistem. Dalam proses ini, sistem 

yang sudah dibuat pada proses keempat diaplikasikan untuk data dengan 

skala yang lebih besar pada dokumen twitter. Setelah itu, didapatkan hasil 

klasifikasi berupa sentimen masyarakat terhadap calon gubernur Jawa         
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Timur 2018 yang nantinya bisa digunakan untuk evaluasi kampanye 

masing-masing pasangan calon. 

12. Visualisasi dan Analisis Hasil 

Setelah didapatkan hasil klasifikasi sentimen masyarakat terhadap 

calon gubernur Jawa Timur. Langkah selanjutnya yaitu dilakukan 

visualisasi berupa pembuatan wordcloud. Kegunaan dari dibuatnya 

wordcloud ini adalah untuk mengetahui kata-kata mana yang sering 

muncul yang berpengaruh besar dalam pembuatan model klasifikasi 

sistem. Selain itu, data yang didapat juga divisualisasikan ke dalam 

bentuk grafik agar lebih mudah dipahami. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini, dijelaskan tentang hasil yang didapatkan dari penelitian ini 

dari proses yang pertama sampai proses yang terakhir.  

A. Crawling Data Twitter 

Langkah pertama yang dilakukan pada penelitian ini yaitu crawling data 

twitter. Crawling data twitter ini harus dilakukan secara kontinu. Hal ini 

dikarenakan data yang bisa dicari pada proses crawling terbatas pada sepuluh hari 

terakhir dari waktu pencarian. Pada tahap ini, pencarian data twitter dibagi menjadi 

dua bagian. Bagian pertama yaitu pencarian data yang berhubungan dengan 

Khofifah Indar Parawansa, calon gubernur dengan nomor urut satu. Bagian  kedua 

yaitu pencarian data yang berhubungan dengan Saifullah Yusuf, calon gubernur 

dengan nomor urut dua. 

Crawling data twitter ini dilakukan pada tanggal 1 Mei sampai 7 Juni 2018. 

Untuk mencari data yang berhubungan dengan calon gubernur dengan nomor urut 

satu, Khofifah Indar Parawansa, digunakan kata kunci “khofifah”, sehingga nanti 

akan termuat semua tweet yang berhubungan dengan khofifah dalam sepuluh hari 

terakhir. Dari proses crawling untuk mencari data yang berhubungan dengan calon 

gubernur nomor urut satu, didapat data sebanyak 20937 data. Data tersebut 

merupakan data yang terdiri dari beberapa kategori diantaranya, positif, negatif, 

netral, dan outlier. Berikut ini adalah Gambar 4.1 yang merupakan contoh hasil 

crawling data twitter yang berhubungan dengan Khofifah Indar Parawansa yang 

tersimpan dalam file microsoft excel berekstensi .csv (Comma Delimited): 
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Gambar 4.1 Sample Data untuk Khofifah Indar Parawansa 

Pada Gambar  4.1, terlihat bahwa dari hasil crawling terdapat enam belas 

variabel data yang didapat. Data yang digunakan untuk proses selanjutnya yaitu 

data text, screenName, dan retweetCount. Data text digunakan untuk klasifikasi 

sentimen sedangkan data screenName dan retweetCount ditampilkan dalam grafik. 

Selanjutnya, untuk mencari data yang berhubungan dengan calon gubernur 

nomor urut dua, Saifullah Yusuf, digunakan kata kunci “gus ipul”, sehingga nanti 

termuat semua data yang berhubungan dengan Saifullah Yusuf selama sepuluh hari 

terakhir. Dari proses crawling data ini didapat data sebanyak 16098 data. Berikut 

ini Gambar 4.2 yang merupakan contoh data hasil crawling untuk Saifullah Yusuf: 

 

Gambar 4.2 Sample Data untuk Saifullah Yusuf 
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Pada Gambar  4.2, seperti sebelumnya, data yang digunakan untuk proses 

selanjutnya yaitu data text, screenName, dan retweetCount. 

B. Seleksi dan Pelabelan Data 

Langkah kedua dalam penelitian ini adalah seleksi dan pelabelan data. Pada 

tahap ini, data yang didapat dari proses crawling twitter diseleksi secara manual 

sehingga data yang diberi label merupakan data yang mewakili semua data yang 

ada. Selanjutnya, data yang telah diseleksi dalam proses sebelumnya diberi label 

untuk setiap datanya. Data yang diperoleh diberi empat jenis label yang berbeda 

yaitu positif, negatif, netral, dan outlier. Data yang diberi label ini tentu bukan 

semua data yang diperoleh dari proses crawling. Data yang diberi label ini adalah 

data yang digunakan untuk pembuatan sistem. Jadi, dari puluhan ribu data yang 

didapat dari proses crawling dipilih ribuan data yang mewakili semua data yang 

ada tersebut. Hal ini dilakukan karena pemberian label untuk semua data 

membutuhkan waktu yang sangat lama. Selain itu, sistem yang dibuat dengan data 

training yang sangat banyak menjadi berat untuk dijalankan. 

Tabel 4.1 berisi contoh pemberian label atau kategori secara manual. 

 Tabel 4.1 Contoh Pemberian Label pada Data 

No Data Label Kelas 

1. Kaum buruh di sidoarjo dukung khofifah – emil dardak Positif 

2. Ingin menangkan pilgub, tim khofifah diduga pasang APK di 

musholla 

Negatif 

3. Peduli kaum perempuan, gus ipul dapat aisyiyah award 2018 Positif 

4. Nahdliyin ragu dukung gus ipul karena terkesan partai merah 

yang dominan 

Negatif 
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C. Penghapusan Data Outlier dan Netral 

Setelah data selesai diseleksi dan diberi label untuk masing-masing data. 

Langkah selanjutnya yaitu penghapusan data yang tidak dibutuhkan secara manual 

dalam proses pembentukan sistem klasifikasi. Alasan penghapusan data outlier 

adalah karena data outlier merupakan data yang tidak berhubungan dengan data 

yang dibutuhkan dalam penelitian ini dan apabila dibiarkan hanya akan 

mengganggu sistem untuk mengenali label kelas data lain.  

Sedangkan alasan penghapusan data netral adalah karena jumlah data netral 

yang sangat sedikit jumlahnya sehingga ketika dimasukkan dalam sistem nanti 

dikhawatirkan akan mengganggu proses pengenalan label kelas data positif dan 

negatif. Hal lain yang melatarbelakangi penghapusan data netral adalah karena data 

netral merupakan data yang tidak tidak dibutuhkan dalam analisis kekuatan calon 

gubernur. 

Tabel 4.2 berisi contoh data outlier dan data netral yang dihapus dari data yang 

digunakan sebagai data training. 

Tabel 4.2 Contoh Data Outlier dan Netral 

No Data Label Kelas 

1. Elektabilitas Khofifah-Emil dan Gus Ipul-Puti 

seimbang. 

Netral 

2. Siapapun yang menjadi gubernur, entah bu khofifah 

atau gus ipul, semoga bisa membawa jatim menjadi 

lebih baik. 

Netral 

3. @khofifah_jule Maacih Outlier 

4. https://t.co/sk116uwjbl Outlier 

https://t.co/sk116uwjbl
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D. Pre-proses Teks 

Setelah dilakukan penghapusan data outlier dan data netral, langkah 

selanjutnya yaitu pre-proses teks. Pre-proses teks ini terdiri dari beberapa tahapan. 

Tahapan dalam pre-proses teks ini yaitu cleansing, case folding, penghapusan 

stopword. 

Tahap pertama dalam pre-proses ini adalah cleansing. Dalam cleansing ini, 

semua karakter web atau html dihapus. Hal ini dikarenakan karakter html tersebut 

tidak mempunyai makna dalam proses pengklasifikasian dokumen. Tabel 4.3  

memberikan gambaran perbedaan data sebelum dan sesudah dilakukan cleansing. 

Tabel 4.3 Contoh Penghapusan Karakter Web atau Html 

No Sebelum Data Dilakukan Cleansing Setelah Data Dilakukan Cleansing 

1 @PBB2019: Yusril Ihza Mahendra Pimpin 

Deklarasi Partai Bulan Bintang Dukung 

Khofifah – Emil https://t.co/CHBseKxNJY 

@PBB2019: Yusril Ihza Mahendra Pimpin 

Deklarasi Partai Bulan Bintang Dukung 

Khofifah – Emil  

2 Diusung PPP, Khofifah Raih Dukungan 

RKH M Syamsul Arifin Pamekasan 

https://t.co/CXMgIKUpT1  

Diusung PPP, Khofifah Raih Dukungan RKH 

M Syamsul Arifin Pamekasan  

3 @liputan6dotcom: Dukung Gus Ipul-Puti, 

Anak Milenial Sampang Buat Lagu 

https://t.co/ydSe22cqwd 

@liputan6dotcom: Dukung Gus Ipul-Puti, 

Anak Milenial Sampang Buat Lagu  

4 Gus Ipul: Banyak PR yang Harus Digarap 

https://t.co/LdajX7zUOM 

Gus Ipul: Banyak PR yang Harus Digarap  

Tahap selanjutnya dalam pre-proses yaitu case folding. Pada tahap ini, semua 

huruf yang ada pada dokumen dirubah ke bentuk standar, yaitu lower case. Selain 

itu, semua karakter selain huruf yaitu tanda baca dan angka dihapus. Tabel 4.4 

memberikan gambaran perbedaan data sebelum dan sesudah dilakukan case 

folding. 

https://t.co/ydSe22cqwd
https://t.co/LdajX7zUOM
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Tabel 4.4 Contoh Case Folding 

No Sebelum Data Dilakukan Case Folding Setelah Data Dilakukan Case Folding 

1 @PBB2019: Yusril Ihza Mahendra 

Pimpin Deklarasi Partai Bulan Bintang 

Dukung Khofifah – Emil  

pbb yusril ihza mahendra pimpin deklarasi 

partai bulan bintang dukung khofifah emil  

2 Diusung PPP, Khofifah Raih Dukungan 

RKH M Syamsul Arifin Pamekasan  

diusung ppp khofifah raih dukungan rkh m 

syamsul arifin pamekasan  

3 @liputan6dotcom: Dukung Gus Ipul-

Puti, Anak Milenial Sampang Buat Lagu  

liputandotcom dukung gus ipul puti anak 

milenial sampang buat lagu  

4 Gus Ipul: Banyak PR yang Harus Digarap  gus ipul banyak pr yang harus digarap  

Tahap selanjutnya yaitu penghapusan stopword. Pada tahap ini, semua kata 

yang masuk dalam daftar stopword bahasa Indonesia dihapus. Penghapusan 

stopword ini dilakukan karena kata yang masuk dalam kategori stopword tidak bisa 

digunakan sebagai ciri kategori dokumen tertentu. Tabel 4.5 menunjukkan 

perbedaan data yang belum dilakukan penghapusan stopword dan sudah dilakukan 

penghapusan stopword. 

Tabel 4.5 Contoh Penghapusan Stopword 

No Sebelum Dilakukan Penghapusan Stopword Setelah Dilakukan Penghapusan Stopword 

1 gus ipul banyak pr yang harus digarap gus ipul pr digarap 

2 kami selalu mendoakan yang terbaik untuk gus 

ipul dan mbak puti  

mendoakan terbaik gus ipul mbak puti 

3 kita lihat bu khofifah dengan energi yang 

seakan tidak ada habisnya terus berkeliling 

kemarin dari sendang biru 

lihat bu khofifah energi seakan tidak 

habisnya berkeliling kemarin sendang biru 

4 relawan gus dur siap sumbang juta suara untuk 

khofifah 

relawan gus dur siap sumbang juta suara 

khofifah 
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E. Tokenisasi dan Pembobotan Kata 

Langkah selanjutnya yaitu tokenisasi dan pembobotan kata. Tokenisasi 

dilakukan untuk melakukan partisi terhadap dokumen yang berupa kalimat menjadi 

kata-kata. Hal ini dilakukan agar kata-kata yang ada pada dokumen twitter bisa 

diberikan bobot untuk masing-masing kata. Tabel 4.6 berisi contoh tokenisasi dari 

sebuah tweet. 

Tabel 4.6 Tokenisasi Kata 

No Data Setelah Dilakukan Proses Tokenisasi 

1 gus ipul pr digarap gus – ipul – pr – digarap 

2 mendoakan terbaik gus ipul mbak puti mendoakan – terbaik – gus – ipul – mbak – puti  

3 lihat bu khofifah energi seakan tidak ada 

habisnya berkeliling kemarin sendangbiru 

lihat – bu – khofifah – energi – seakan – tidak 

– habisnya – berkeliling – kemarin – 

sendangbiru 

4 relawan gus dur siap sumbang juta suara 

khofifah 

relawan – gus – dur – siap – sumbang – juta – 

suara – khofifah 

Setelah dilakukan tokenisasi, langkah selanjutnya yaitu diberi bobot untuk tiap 

kata. Ada dua metode yang digunakan untuk melakukan pembobotan kata. Metode 

yang pertama yaitu metode TF. Jenis TF yang digunakan adalah TF murni. Metode 

pembobotan kata ini merupakan metode yang sederhana karena bobot dari setiap 

kata ditentukan oleh banyak kemunculan kata tersebut pada tweet yang 

bersangkutan.  

Metode pembobotan kata yang kedua yaitu TF-IDF. Metode pembobotan kata 

ini merupakan pengembangan dari metode TF. Setelah dilakukan pembobotan TF, 

bobot dari setiap kata itu juga dikalikan dengan IDF atau banyak kemunculan kata 
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tersebut pada kumpulan dokumen yang bersangkutan. Semakin jarang sebuah kata 

muncul pada dokumen, maka nilai IDF nya semakin besar.  

Dua metode pembobotan kata yang digunakan untuk pembuatan sistem 

mempunyai performa yang sedikit berbeda. Dalam penelitian ini, metode 

pembobotan TF sedikit lebih unggul dibandingkan dengan pembobotan kata TF-

IDF. Untuk data calon gubernur nomor urut satu, pembobotan kata TF dan TF-IDF 

mempunyai performa yang sama. Hal ini terlihat dari nilai akurasi, presisi, recall, 

dan f-measure dari kedua pembobotan kata yang mempunyai nilai sama yaitu 

berturut-turut 98,99%; 97,78%; 93,44%; dan 95,61%. Tetapi, untuk data calon 

gubernur dengan nomor urut dua, pembobotan kata TF sedikit lebih unggul dari 

pembobotan kata TF-IDF. Untuk pembobotan kata TF didapatkan akurasi, presisi, 

recall, dan f-measure berturut-turut yaitu 98,95%; 98,55%; 97,78%; dan 98,17% . 

Sedangkan pembobotan kata TF-IDF mempunyai akurasi, presisi, recall, dan f-

measure berturut-turut yaitu 98,25%; 97,32%; 96,57%; dan 96,95%. 

F. Pembuatan Sistem Klasifikasi 

Setelah semua kata yang ada pada data yang digunakan sebagai data training 

sudah diberi bobot dengan metode TF dan TF-IDF, maka langkah selanjutnya 

adalah pembuatan sistem klasifikasi menggunakan metode naive bayes classifier. 

Seperti yang sudah dijelaskan pada tinjauan pustaka, cara kerja naive bayes 

classifier ini didasarkan pada peluang kemunculan kata yang sudah diberi bobot 

tadi. 
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Pada pembuatan sistem klasifikasi, tahap pertama yang harus dilakukan adalah 

membagi data training dan testing. Pembagian data ini tidak bisa dilakukan secara 

acak karena akan menyebabkan ketidakseimbangan proporsi yang ada pada data 

training dan data testing. Selain itu, data training yang digunakan juga harus 

merupakan data yang mewakili sebagian besar data yang ada, sehingga tidak bisa 

dilakukan secara acak. Proporsi pembagian data yang sering digunakan yaitu 80% 

sebagai data training dan 20% sebagai data testing. Selain itu, ada juga pembagian 

dengan proporsi 75% data training dan 25% data testing. Pada sistem ini, digunakan 

pembagian data training 80% dan data testing 20%. 

Pada sistem yang pertama, data yang digunakan berjumlah 2497 data yang 

dibagi menjadi data training dan data testing. Data training terdiri dari 2000 data 

yang mempunyai kategori positif berjumlah 1906 data dan kategori negatif 

berjumlah 94 data. Sedangkan data testing berjumlah 497 data yang terdiri dari 469 

data berkategori positif dan 28 data berkategori negatif. 

Pada  sistem yang kedua, data yang digunakan berjumlah 1487 data yang dibagi 

menjadi data training dan data testing. Data training terdiri dari 1200 data yang 

mempunyai kategori positif berjumlah 1132 data dan kategori negatif berjumlah 68 

data. Sedangkan data testing berjumlah 287 yang terdiri dari 238 data berkategori 

positif dan 49 data berkategori negatif. 

Berikut ini adalah contoh perhitungan manual naive bayes classifier 

berdasarkan kata yang sudah diberi pembobotan TF murni. Contoh pertama yaitu 

tweet dengan isi”PKH Plus untuk lansia dan disabilitas, Sebut Khofifah sebagai 
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salah satu Program Handal Untuk Jawa Timur #WisWayahe” yang dalam proses 

testing masuk ke dalam kategori positif.  

Untuk membuat perhitungan naive bayes secara manual, tahap pertama 

yang harus dilakukan yaitu menghitung frekuensi kemunculan term pada contoh 

pertama pada data training. Tabel 4.7 menunjukkan frekuensi kemunculan term 

yang ada pada contoh pertama pada kumpulan data training. 

Tabel 4.7 Tabel Frekuensi Kemunculan Term untuk Contoh Pertama 

No Term 

Frekuensi Kategori 

Training 

Positif Negatif 

1. Pkh 38 7 

2. plus 5 0 

3. lansia 14 0 

4. disabilitas 1 0 

5. sebut 30 1 

6. khofifah 1429 75 

7. salah 16 1 

8. Satu 41 1 

9. program 59 2 

10. handal 0 0 

11. Jawa 197 3 

12. timur 186 3 

13. wiswayahe 23 1 

Selain perhitungan jumlah term yang ada pada pada Tabel 4.7, harus juga 

diketahui jumlah semua term yang ada pada dokumen positif dan dokumen negatif. 

Pada dokumen positif terdapat 3343 term dan pada dokumen negatif terdapat 396 

term. 
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Langkah kedua yaitu menghitung peluang kemunculan masing-masing kelas. 

Data yang digunakan training berjumlah 2000 data dimana 1906 data berkategori 

positif dan 94 data berkategori negatif. Oleh karena itu, peluang kemunculan 

kategori positif adalah:  

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎
 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
1906

2000
 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  9,53 ∙ 10−1 

Sedangkan untuk kategori kelas negatif, peluang kemunculannya adalah 

sebagai berikut: 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎
 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
94

2000
 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  4,70 ∙ 10−2 

Langkah ketiga yaitu menghitung peluang kemunculan term pada masing-

masing kategori dokumen. Berikut ini adalah contoh perhitungan peluang setiap 

term pada setiap kategori dokumen: 

1. term “pkh” 

𝑃(“𝑝𝑘ℎ"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓
=

38 + 1

3343
=

39

3343
= 1,17 ∙ 10−2 

𝑃(“𝑝𝑘ℎ"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓
=

7 + 1

396
=

8

396
= 2,02 ∙ 10−2 
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2. term “plus” 

𝑃(“𝑝𝑙𝑢𝑠"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓
=

5 + 1

3343
=

6

3343
= 1,79 ∙ 10−3 

𝑃(“𝑝𝑙𝑢𝑠"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓
=

0 + 1

396
=

1

396
= 2,53 ∙ 10−3 

3. term “lansia” 

𝑃(“𝑙𝑎𝑛𝑠𝑖𝑎"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓
=

14 + 1

3343
=

15

3343
= 4,49 ∙ 10−3 

𝑃(“𝑙𝑎𝑛𝑠𝑖𝑎"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓
=

0 + 1

396
=

1

396
= 2,53 ∙ 10−3 

Dan seterusnya. 

Tabel 4.8 menunjukkan hasil lengkap perhitungan manual langkah ketiga. 

Tabel 4.8 Hasil Perhitungan Manual untuk Contoh Pertama 

No Term 

Frekuensi Kategori 

Training 

Frekuensi 

Dokumen 

Uji 

Peluang Kemunculan Term 

Positif Negatif Positif Negatif 

1. Pkh 38 7 1 1,17 ∙ 10−2 2,02 ∙ 10−2 

2. Plus 5 0 1 1,79 ∙ 10−3 2,53 ∙ 10−3 

3. Lansia 14 0 1 4,49 ∙ 10−3 2,53 ∙ 10−3 

4. disabilitas 1 0 1 5,98 ∙ 10−4 2,53 ∙ 10−3 

5. Sebut 30 1 1 9,27 ∙ 10−3 5,05 ∙ 10−3 

6. khofifah 1429 75 1 4,28 ∙ 10−1 1,92 ∙ 10−1 

7. Salah 16 1 1 5,09 ∙ 10−3 5,05 ∙ 10−3 

8. Satu 41 1 1 1,26 ∙ 10−2 5,05 ∙ 10−3 

9. program 59 2 1 1,79 ∙ 10−2 7,58 ∙ 10−3 

10. Handal 0 0 1 2,99 ∙ 10−4 2,53 ∙ 10−3 

11. Jawa 197 3 1 5,92 ∙ 10−2 1,01 ∙ 10−2 

12. Timur 186 3 1 5,59 ∙ 10−2 1,01 ∙ 10−2 

13. wiswayahe 23 1 1 7,18 ∙ 10−3 5,05 ∙ 10−3 
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Langkah keempat yaitu mengalikan peluang kemunculan masing-masing 

kategori data dengan peluang kemunculan setiap term pada data berkategori yang 

sama. Perhitungan pertama yaitu mengalikan peluang kemunculan data berkategori 

positif dengan peluang kemunculan setiap term pada dokumen positif dan 

perhitungan yang kedua mengalikan kemunculan data berkategori negatif dengan 

peluang kemunculan setiap term pada dokumen negatif. Perhitungan dari keduanya 

yaitu seperti berikut ini: 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓|𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜ℎ)

= 𝑝(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)  ∙  𝑝("pkh"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)  ∙  𝑝("plus"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)  

∙   𝑝("lansia"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) ∙  … ∙ 𝑝("wiswayahe"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)

= 1,73 ∙  10−27 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓|𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜ℎ)

= 𝑝(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) ∙ 𝑝("pkh"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) ∙ 𝑝("plus"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)

∙ 𝑝("lansia"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) ∙ … ∙ 𝑝("wiswayahe"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)

= 3,73 ∙ 10−30 

Dari dua perhitungan peluang di atas, terlihat bahwa peluang kemunculan 

kategori positif untuk contoh pertama mempunyai nilai yang lebih besar daripada 

negatif, oleh karena itu contoh pertama tersebut mempunyai kategori positif. 

Contoh kedua yaitu tweet dengan isi “Pendukung Fanatik Khofifah Pindah 

Dukung Gus Ipul  via @bhirawaonline” yang dalam proses testing masuk dalam 

kategori negatif. 
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Untuk membuat perhitungan naive bayes secara manual, tahap pertama 

yang harus dilakukan yaitu menghitung frekuensi kemunculan term pada contoh 

kedua pada data training. Tabel 4.9 menunjukkan frekuensi kemunculan term yang 

ada pada contoh kedua pada kumpulan data training. 

Tabel 4.9 Tabel Frekuensi Kemunculan Term untuk Contoh Kedua 

No Term 

Frekuensi Kategori 

Training 

Positif Negatif 

1. pendukung 13 6 

2. fanatik 0 2 

3. khofifah 1429 75 

4. pindah 0 2 

5. dukung 116 22 

6. Gus 140 51 

7. Ipul 47 43 

8. Bhirawaonline 0 1 

Selain perhitungan jumlah term yang ada pada pada Tabel 4.9, harus juga 

diketahui jumlah semua term yang ada pada dokumen positif dan dokumen negatif. 

Pada dokumen positif terdapat 3343 term dan pada dokumen negatif terdapat 396 

term. 

Langkah kedua yaitu menghitung peluang kemunculan masing-masing kelas. 

Peluang kemunculan tweet berkategori positif adalah seperti perhitungan berikut 

ini: 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎
 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
1906

2000
 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  9,53 ∙ 10−1 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

46 
 

 
 

Sedangkan untuk kategori kelas negatif, peluang kemunculannya adalah 

sebagai berikut: 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎
 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
94

2000
 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  4,70 ∙ 10−2 

Langkah ketiga yaitu menghitung peluang kemunculan term pada masing-

masing kategori dokumen. Berikut ini adalah contoh perhitungan peluang setiap 

term pada setiap kategori dokumen: 

1. term “pendukung” 

𝑃(“𝑝𝑒𝑛𝑑𝑢𝑘𝑢𝑛𝑔"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓
=

13 + 1

3343
=

14

3343
= 4,19 ∙ 10−3 

𝑃(“𝑝𝑒𝑛𝑑𝑢𝑘𝑢𝑛𝑔"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓
=

6 + 1

396
=

7

396
= 1,77 ∙ 10−2 

2. term “fanatik” 

𝑃(“𝑓𝑎𝑛𝑎𝑡𝑖𝑘"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓
=

0 + 1

3343
=

1

3343
= 2,99 ∙ 10−4 

𝑃(“𝑓𝑎𝑛𝑎𝑡𝑖𝑘"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓
=

2 + 1

396
=

3

396
= 7,58 ∙ 10−3 

3. term “khofifah” 

𝑃(“𝑘ℎ𝑜𝑓𝑖𝑓𝑎ℎ"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓
=

1429 + 1

3343
=

1430

3343
= 4,28 ∙ 10−1 

𝑃(“𝑘ℎ𝑜𝑓𝑖𝑓𝑎ℎ"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =
𝑛𝑘 + 1

𝑛𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓
=

75 + 1

396
=

76

396
= 1,92 ∙ 10−1 

Dan seterusnya. 
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Tabel 4.10 menunjukkan hasil lengkap perhitungan manual langkah ketiga. 

Tabel 4.10 Hasil Perhitungan Manual untuk Contoh Kedua 

No Term 

Frekuensi Kategori 

Training 

Frekuensi 

Dokumen 

Uji 

Peluang Kemunculan Term 

Positif Negatif Positif Negatif 

1. Pendukung 13 6 1 4,19 ∙ 10−3 1,77 ∙ 10−2 

2. Fanatik 0 2 1 2,99 ∙ 10−4 7,58 ∙ 10−3 

3. Khofifah 1429 75 1 4,28 ∙ 10−1 1,92 ∙ 10−1 

4. Pindah 0 2 1 2,99 ∙ 10−4 7,58 ∙ 10−3 

5. Dukung 116 22 1 3,50 ∙ 10−2 5,81 ∙ 10−2 

6. Gus 140 51 1 4,22 ∙ 10−2 1,31 ∙ 10−1 

7. Ipul 47 43 1 1,44 ∙ 10−2 1,11 ∙ 10−1 

8. Bhirawaonline 0 1 1 2,99 ∙ 10−4 5,05 ∙ 10−3 

Langkah keempat yaitu mengalikan peluang kemunculan masing-masing 

kategori data dengan peluang kemunculan setiap term pada data berkategori yang 

sama. Yang pertama yaitu mengalikan peluang kemunculan data berkategori positif 

dengan peluang kemunculan setiap term pada dokumen positif seperti berikut ini: 

𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓|𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜ℎ)

= 𝑝(𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) ∙ 𝑝("pendukung"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) ∙  𝑝("fanatik"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)

∙ 𝑝("khofifah"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) ∙ … ∙ 𝑝("wiswayahe"|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) 

 = 9,69 ∙ 10−19 

𝑃(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓|𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜ℎ)

= 𝑝(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) ∙ 𝑝("pendukung"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)

∙ 𝑝("fanatik"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) ∙ 𝑝("khofifah"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) ∙ …

∙ 𝑝("wiswayahe"|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) 

 = 3,92 ∙ 10−14 
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Dari dua perhitungan peluang di atas, terlihat bahwa peluang kemunculan 

kategori negatif untuk contoh kedua mempunyai nilai yang lebih besar daripada 

positif, oleh karena itu contoh kedua tersebut mempunyai kategori negatif. 

G. Evaluasi Sistem 

Setelah sistem klasifikasi sudah selesai dibuat dari data training yang ada. 

Langkah selanjutnya yaitu dilakukan pengujian terhadap sistem klasifikasi yang 

dibuat. Evaluasi terhadap sistem ini merupakan tahap yang menentukan apakah 

sistem klasifikasi yang sudah dibuat mempunyai performa yang bagus atau tidak. 

Untuk melakukan pengujian terhadap sistem klasifikasi, biasanya digunakan 

confusion matrix. Confusion matrix ini bisa digunakan untuk menghitung akurasi, 

presisi, recall, dan f-measure. Untuk kasus klasifikasi yang mempunyai proporsi 

jumlah data yang tidak seimbang, akurasi tidak begitu mencerminkan performa dari 

sistem yang dibuat. Perhitungan presisi, recall, dan f-measure lebih penting untuk 

mengetahui performa dari sistem yang dibuat. Perhitungan evaluasi sistem 

klasifikasi dalam penelitian ini dibagi menjadi dua. Hal ini dikarenakan sistem yang 

dibuat ada dua yang masing-masing untuk calon gubernur yang ada. 

Tabel 4.11 merupakan tabel confusion matrix untuk sistem pertama yang 

digunakan untuk menilai performa sistem. 

Tabel 4.11 Confusion Matrix untuk Sistem Pertama 

                  Prediksi 

Aktual 

Positif Negatif Total Baris 

Positif 465 4 469 

Negatif 1 27 28 

Total Kolom 466 31 497 
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Berikut ini adalah hasil perhitungan akurasi, presisi, recall, dan f-measure dari 

sistem pertama berdasarkan Tabel 4.11: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
465 + 27

465 + 27 + 1 + 4
∙ 100% 

 =  98,99% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 =
465

465 + 1
∙ 100% 

  = 99,78% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 =
27

27 + 4
∙ 100% 

 = 87,09% 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑅𝑎𝑡𝑎 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = 93,44% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 =
465

465 + 4
∙ 100% 

= 99,14% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 =
27

27 + 1
∙ 100% 

= 96,42% 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  97,78% 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∙ (
93,44% ∙ 97,78%

93,44% + 97,78%
) 

 =  95,56% 
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Tabel 4.12 menunjukkan confusion matrix untuk sistem kedua yang digunakan 

untuk menilai performa sistem. 

Tabel 4.12 Confusion Matrix untuk Sistem Kedua 

                   Prediksi 

Aktual 

Positif Negatif Total Baris 

Positif 236 2 238 

Negatif 1 48 49 

Total Kolom 237 50 287 

Berdasarkan Tabel 4.12, performa sistem yang kedua bisa dinilai melalui 

perhitungan akurasi, presisi, recall, dan f-measure berikut ini: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
236 + 48

236 + 48 + 1 + 2
∙ 100% 

 = 98,95% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 =
236

236 + 1
∙ 100% 

  = 99,57% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 =
48

48 + 2
∙ 100% 

 = 96% 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = 97,78% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 =  
236

236 + 2
∙ 100% 

= 99,15% 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 =
48

48 + 1
∙ 100% 

= 97,95% 

𝑅𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  98,55% 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  2 ∙ (
97,78% ∙ 98,55%

97,78% + 98,55%
) 

= 98,17% 

H. Uji Coba Sistem 

Setelah kedua sistem yang dibuat mempunyai nilai presisi, recall, dan f-

measure yang bagus (lebih dari 85%). Maka langkah selanjutnya yaitu melakukan 

uji coba terhadap data yang lebih banyak, sehingga diketahui kecenderungan 

sentimen masyarakat terhadap masing-masing calon gubernur. Berikut ini adalah 

hasil uji coba sistem pertama dan kedua terhadap masing-masing data: 

Tabel 4.13 Tabel Hasil Uji Coba Sistem 

No Data Positif 
Persentase 

Data Positif 
Negatif 

Persentase 

Data Negatif 
Total 

1 Data calon 

gubernur  

pertama 

18521 92,86% 1423 7,13% 19944 

2 Data calon 

gubernur 

kedua  

13714 85,98% 2235 14,01% 15949 

 Total 32235  3658  35893 

Pada Tabel 4.13, terlihat bahwa data yang digunakan dalam penelitian ini 

berjumlah total 35893 data yang terbagi ke dalam dua data yaitu data pertama untuk 
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calon gubernur nomor urut satu dan data kedua untuk calon nomor urut dua. Data 

ini didapatkan dari hasil crawling data dengan rstudio pada tanggal 22 April 2018 

sampai tanggal 7 Juni 2018.  Data untuk calon gubernur nomor urut satu berjumlah 

19944 data dan data untuk calon gubernur nomor urut dua berjumlah 15949 data. 

Untuk data calon gubernur nomor urut satu, sistem yang telah dibuat 

mengklasifikasikan semua data yang ada menjadi 18521 data bersentimen positif 

dan 1423 data bersentimen negatif. Hal ini berarti bahwa dari data yang ada, calon 

gubernur nomor urut satu mendapatkan sentimen positif sebanyak 

18521

19944
∙ 100% = 92,86% 

dan mendapatkan sentimen negatif sebanyak 

1423

19944
∙ 100% = 7,13% 

Untuk data calon gubernur nomor urut dua, sistem yang telah dibuat 

mengklasifikasikan semua data yang ada menjadi 13714 data bersentimen positif 

dan 2235 data bersentimen negatif. Hal ini berarti bahwa dari data yang ada, calon 

gubernur nomor urut satu mendapatkan sentimen positif sebanyak 

13714

15949
∙ 100% = 85,98% 

Dan mendapatkan sentimen negatif sebanyak  

2235

15949
∙ 100% = 14,01% 
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Dari gabungan data pertama dan data kedua yang didapatkan dari proses 

crawling twitter, dapat disimpulkan bahwa calon gubernur nomor urut satu lebih 

unggul daripada calon gubernur nomor urut dua. Kesimpulan ini dapat diambil 

berdasarkan fakta bahwa: 

1.  Calon gubernur nomor urut satu mendapatkan perhatian yang lebih banyak 

dari para pengguna twitter dengan bukti lebih banyaknya data yang 

menyebutkan calon gubernur nomor urut satu. 

2. Persentase sentimen positif terhadap calon gubernur nomor urut satu lebih 

banyak daripada calon gubernur nomor urut dua dan persentase sentimen 

negatif terhadap calon gubernur nomor urut satu lebih sedikit daripada 

calon gubernur nomor urut dua. 

I. Visualisasi dan Analisis Hasil 

Visualisasi dan analisis hasil dalam penelitian ini dibagi menjadi tiga tahap. 

Tahap yang pertama yaitu menggunakan grafik wordcloud yang berasal dari 

software Rstudio. Grafik wordcloud ini merupakan grafik yang menunjukkan 

frekuensi kata dalam suatu dokumen. Tahap yang kedua yaitu menampilkan analisis 

hubungan antar kata yang dibuat dengan software VOSviewer. Dalam VOSviewer, 

visualisasi dari hasil ditampilkan dalam bentuk network graph. Network graph  

merupakan sebuah grafik yang menggambarkan hubungan antara kata-kata yang 

mempunyai frekuensi yang tinggi pada dokumen tersebut. Dari network graph 

tersebut, bisa dianalisis hubungan yang ada pada kata-kata yang ada pada dokumen 

tersebut. Sedangkan tahap yang ketiga menampilkan perbandingan jumlah tweet 
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masing-masing calon dan lima akun masing-masing calon gubernur yang jumlah 

retweet terbanyak. 

Gambar 4.3 adalah tampilan wordcloud untuk data sistem pertama yang 

berkategori positif dengan frekuensi minimal 50 kali: 

 

Gambar 4.3 Wordcloud untuk Data Sistem Pertama yang Berkategori Positif 

Dari Gambar 4.3, terlihat bahwa kata yang mempunyai frekuensi yang tinggi 

pada data sistem pertama adalah nama-nama yang sering digunakan untuk 

menyebutkan calon gubernur nomor urut satu dan pasangannya seperti khofifah, 

khofifahemil, khofifahparawansa, emildardak, dll. Setelah itu, terlihat juga slogan-

slogan yang sering digunakan para pendukung calon gubernur nomor urut satu 

seperti khofifahemilwiswayahe, khofifahemilnomorsatu, khofifahemiljatimsatu, 

dll. Hal ini menunjukkan bahwa kata-kata yang tersebut dalam penelitian ini 

mempunyai sentimen yang cenderung positif ke calon gubernur nomor urut satu. 
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Gambar 4.4 adalah tampilan wordcloud untuk data sistem pertama yang 

berkategori negatif dengan frekuensi minimal 5 kali: 

 

Gambar 4.4 Wordcloud untuk Data Sistem Pertama yang Berkategori Negatif 

Gambar 4.4 menunjukkan bahwa kata-kata yang mempunyai frekuensi tinggi 

adalah khofifah, gus ipul, puskep, pkh, fatwa, dll. Hal ini mengindikasikan bahwa 

kombinasi dari kata-kata tersebut cenderung menghasilkan data tweet yang 

mempunyai kategori negatif. Tweet bersentimen negatif untuk calon gubernur 

nomor urut satu sebagian besar fokus menyinggung tentang penyalahgunaan 

program PKH dan fatwa fardhu ain untuk memilih khofifah. PKH adalah singkatan 

dari Program Keluarga Harapan. Khofifah dituding melakukan penyalahgunaan 

PKH di Lamongan sebagai alat kampanye. Namun, hal ini tidak terbukti dan Panitia 

Pengawas Pemilu Lamongan sudah melakukan klarifikasi bahwa tidak ada 

pelanggaran seperti yang dituduhkan (Hardiyanto, 2018). Pada saat masa kampanye 
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pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur 2018, tim pemenangan pasangan Khofifah-

Emil mengeluarkan fatwa fardhu ain untuk memilih Khofifah-Emil (Ardlyanto, 

2018). Hal ini digunakan pendukung pihak lawan untuk melancarkan sentimen 

negatif yang menyebutkan bahwa tim pemenangan khofifah gunakan segala cara 

untuk menang, fatwa fardhu ain tak berdasar, dan lain-lain (Ardlyanto, 2018). 

Gambar 4.5 adalah tampilan wordcloud untuk data sistem kedua yang 

berkategori positif dengan frekuensi minimal 30 kali: 

 

Gambar 4.5 Wordcloud untuk Data Sistem Kedua yang Berkategori Positif 

Gambar 4.5 menunjukkan kata-kata yang mempunyai frekuensi kemunculan 

yang tinggi pada data sistem kedua yag berkategori positif. Kata-kata yang sering 

muncul adalah gus ipul, mbak puti, dan slogan-slogan pendukung pasangan calon 

gubernur nomor urut dua seperti kabehsedulurkabehmakmur, sedulurjatim, 
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jatimtebarjala, dll. Jadi, kemunculan slogan-slogan di atas merupakan indikasi 

bahwa tweet yang bersangkutan mempunyai kategori positif. Jatim tebar jala  (Pusat 

ekonomi baru jalur selatan) merupakan program memakmurkan wilayah selatan 

Jawa Timur yang selama ini kalah dari wilayah utara Jawa Timur untuk mengurangi 

ketimpangan diantara keduanya..  

Gambar 4.6 adalah tampilan wordcloud untuk data sistem kedua yang 

berkategori negatif dengan frekuensi minimal 5 kali: 

 

Gambar 4.6 Wordcloud untuk Data Sistem Kedua yang Berkategori Negatif 

Pada Gambar 4.6, terlihat bahwa kata-kata seperti lanjutkanpakdekarwo, 

khofifahemiljatimsatu, khofifahemilwiswayahe, tumpeng ketika disandingkan 

dengan kata gus ipul atau mbak puti, maka kemungkinan besar tweet tersebut 

mempunyai kategori sentimen negatif terhadap calon gubernur nomor urut dua. 
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Lanjutkanpakdekarwo adalah hashtag yang digunakan pendukung setia Soekarwo, 

petahana gubernur Jawa Timur yang juga merupakan Ketua DPP Partai Demokrat 

Jawa Timur. Partai Demokrat juga merupakan partai pengusung pasangan 

Khofifah-Emil dalam pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur 2018 sehingga hashtag 

lanjutkanpakdekarwo sebagian besar mempunyai sentimen positif kepada pasangan 

nomor satu atau sentimen negatif kepada pasangan nomor urut dua. Kata tumpeng 

ketika muncul bersama dengan gus ipul kemungkinan besar mempunyai sentimen 

negatif. Hal ini terkait dengan kabar tim pemenangan gus Ipul menolak tumpeng 

persaudaraan dari Khofifah. Menurut ketua tim pemenangan gus Ipul-mbak Puti, 

Hikmah Bafaqih,  tumpeng ulang tahun dari Khofifah sudah diterima dengan baik 

di posko pemenangan jalan Gayungsari (Witanto, 2018).  

 Gambar 4.7 menampilkan network graph dari data untuk calon gubernur 

dengan nomor urut satu yaitu Khofifah Indar Parawansa: 

 

Gambar 4.7 Hasil Visualisasi Data Khofifah Indar Parawansa 

 

Gambar 4.7 memvisualisasikan hubungan yang ada pada data sistem pertama. 

Berikut ini adalah hubungan yang divisualisasikan oleh Gambar 4.7 tersebut: 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

59 
 

 
 

Pada cluster pertama yang berwarna merah, ada lima frasa yang berhubungan 

satu sama lain yaitu khofifah emil unggul, gus ipul puti, bagussholah, khofifah emil, 

dan tribun jatim. Hubungan yang ada dari frasa-frasa tersebut adalah khofifah emil 

unggul atas gus ipul puti yang diberitakan oleh tribun jatim. Selain itu, adanya frasa 

bagussholah sendiri maksudnya adalah kebanyakan tweet yang memberitakan 

berita keunggulan khofifah emil atas gus ipul puti ditulis oleh barisan gus sholah 

yang merupakan pendukung dari pasangan khofifah dan emil. 

Pada cluster kedua yang berwarna hijau, terdapat empat frasa yang 

berhubungan satu sama lain yaitu khofifahip, emildardak, wiswayahe, dukung 

khofifah emil, dan baguss. Hubungan yang ada dari frasa-frasa tersebut adalah 

baguss atau singkatan dari barisan gus sholah mendukung pasangan khofifah dan 

emil dengan semboyan khasnya yaitu wiswayahe. Adapun khofifahip dan 

emildardak merupakan akun twitter resmi dari Khofifah Indar Parawansa dan Emil 

Elestianto Dardak. 

Pada cluster ketiga yang berwarna ungu, terdapat dua frasa yaitu bu khofifah 

dan barisangussholah. Hubungan yang ada dari frasa-frasa tersebut yaitu barisan 

gus sholah merupakan pendukung dari bu khofifah. 

Pada cluster keempat yang berwarna biru, terdapat empat frasa yaitu khofifah, 

emil, blusukan, dan aliansi santri pemuda ekonom kiai. Hubungan yang ada dari 

frasa-frasa tersebut adalah aliansi santri pemuda ekonom kiai merupakan salah satu 

pendukung Khofifah Indar Parawansa untuk mencalonkan diri sebagai gubernur 
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Jawa Timur. Selain itu, blusukan merupakan rutinitas pasangan khofifah dan emil 

jelang pelaksanaan pemilihan gubernur. 

Pada cluster kelima yang berwarna kuning, terdapat tiga frasa yaitu khofifah 

indar parawansa, calon gubernur jawa timur nomor urut, dan cagub jawa timur 

nomor urut. Hal ini mengindikasikan bahwa ketiga frasa tersebut merupakan frasa 

yang sering disebut beriringan karena ketiganya merupakan hal yang sama. 

Dari kelima cluster terlihat bahwa kata khofifah merupakan kata yang 

mempunyai frekuensi paling tinggi dan merupakan pusat dari semua cluster karena 

dari semua cluster berhubungan dengan khofifah. 

 

Gambar 4.8 Hasil Visualisasi Data Saifullah Yusuf 

Gambar 4.8 memvisualisasikan hubungan antar kata atau frasa yang ada pada 

data sistem kedua. Data sistem kedua terbagi ke dalam lima cluster. Berikut ini 

adalah hubungan yang divisualisasikan oleh Gambar 4.8 tersebut: 

Pada cluster pertama yang berwarna biru, terdapat lima frasa yang saling 

berhubungan yaitu detikcom, survei, gus ipul puti, gus ipul menang, seribu dewi 

gus ipul puti. Hal ini mengindikasikan bahwa menurut survei yang diberitakan leh 

detikcom, gus ipul unggul dibandingkan khofifah. Selain itu, hal ini juga berarti 
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detikcom banyak memberitakan tentang gus ipul dengan program andalan yaitu 

seribu dewi atau seribu desa wisata. 

Pada cluster kedua yang berwarna merah, terdapat enam frasa yang saling 

berhubungan yaitu gusipul mbak puti, bp pemilu pdip, puti guntur fighter, kabeh 

sedulur kabeh makmur, gus ipul mbak puti menang, dan pdipsurabaya. Hal ini 

mengindikasikan bahwa pdip melalui bp pemilu mendukung penuh pasangan gus 

ipul puti. Selain itu, menurut pendukung pasangan gus ipul mbak puti yang 

mempunyai semboyan kabeh sedulur kabeh makmur, puti merupakan seorang 

fighter atau pejuang yang membuat para pendukung optimis akan kemenangan pada 

pemilihan gubernur.  

Pada cluster ketiga yang berwarna ungu, terdapat tiga frasa yang saling 

berhubungan yaitu gus ipul puti, tidak punya rasa ego, dan sedulur ngaji ponorogo. 

Hal ini mengindikasikan bahwa menurut pendukung gus ipul dan mbak puti yang 

salah satunya adalah sedulur ngaji ponorogo, pasangan ini tidak memiliki ego 

sehingga merupakan calon pemimpin yang baik. 

Pada cluster keempat yang berwarna hijau, terdapat enam frasa yang saling 

berhubungan yaitu menggalang semangat untuk memenangkan gus ipul, final 

sedulur volly hari minggu, gus ipul dan mbak puti, sedulur volly jokowi, dukung 

gus ipul, dan cakiminow. Hal ini menunjukkan bahwa final sedulur volly diadakan 

untuk menggalang semangat untuk memenangkan gus ipul. Selain itu, para 

pendukung setia gus ipul melakukan klaim bahwa jokowi merupakan salah satu 

tokoh nasional yang mendukung gus ipul untuk menjadi gubernur jawa timur. Di 
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lain sisi, pada tweet tentang gus ipul, terdapat banyak pendukung gus ipul yang 

melakukan mention terhadap akun twitter Muhaimin Iskandar yang merupakan 

ketua umum partai kebangkitan bangsa yang merupakan partai pengusung gus ipul.  

Pada cluster kelima yang berwarna kuning, terdapat empat frasa yang saling 

berhubungan yaitu semoga Allah, melalui sedulur ngaji, sedulur ngaji kota batu, 

gus ipul mbak puti jadi gubernur dan wagub jatim. Hal ini mengindikasikan bahwa 

para pendukung gus ipul melalui sedulur ngaji berharap semoga Allah memberikan 

kemenangan kepada gus ipul dan mbak puti.  

Dari lima cluster pada Gambar 4.4, terlihat bahwa pusat semua cluster adalah 

frasa gus ipul mbak puti yang mempunyai hubungan dengan empat cluster yang 

lain dan juga frasa tersebut mempunyai frekuensi kemunculan paling tinggi. 

Berikut ini adalah perbandingan jumlah tweet yang menyebutkan Khofifah 

dengan tweet yang menyebutkan Gus Ipul: 

 

Gambar 4.9 Perbandingan Jumlah Tweet tentang Khofifah dengan Gus Ipul 
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Gambar 4.9 menunjukkan bahwa selama pengambilan data twitter, banyak 

data yang didapat hampir sama kecuali data pada minggu pertama yang jumlah 

tweet tentang Khofifah berjumlah lebih dari dua kali jumlah tweet tentang Gus Ipul. 

Hal ini tentu membuat jumlah tweet tentang Khofifah mempunyai jumlah yang 

lebih banyak daripada tweet tentang Gus Ipul. Hal ini juga membuktikan bahwa 

masyarakat pada media sosial twitter lebih cenderung memilih Khofifah 

dibandingkan dengan Gus Ipul. 

 

Gambar 4.10 Peringkat 5 Besar Akun Pendukung Khofifah  

Dari Gambar 4.10, terlihat bahwa urutan akun pendukung Khofifah dengan 

jumlah retweet terbanyak yaitu pertama @Relawankidul dengan jumlah 576 

retweet, kedua @PBB2019 dengan jumlah 111 retweet, ketiga @SartonoHutomo 

dengan jumlah 96 retweet, keempat @DPP_PPP dengan jumlah 47 retweet, dan 

terakhir @BeritaPAN dengan jumlah 40 retweet. 
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Gambar 4.11 Peringkat 5 Besar Akun Pendukung Gus Ipul    

 

Gambar 4.11 menunjukkan urutan akun pendukung Gus Ipul dengan jumlah 

retweet terbanyak. Urutan pertama yaitu @DewantoAndry dengan jumlah 149 

retweet, kedua yaitu @HadiNgusman dengan jumlah retweet sebanyak 104 retweet, 

ketiga yaitu @Gjoyoboyo dengan jumlah 61 retweet, keempat yaitu @Jatimsedulur 

dengan jumlah 42 retweet, dan terakhir yaitu @Ahmaddi22790914 dengan jumlah 

30 retweet. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Simpulan 

Berdasarkan hasil pembuatan sistem klasifikasi dan uji coba sistem dengan 

menggunakan naive bayes classifier terhadap semua data yang diperoleh dari 

twitter, dapat disimpulkan bahwa: 

1. Naive Bayes Classifier merupakan metode yang dapat diterapkan untuk 

melakukan klasifikasi sentimen dokumen twitter. Dalam penelitian ini, 

kasus yang digunakan yaitu opini pemilihan Kepala Daerah Jawa Timur 

2018. Hal ini ditunjukkan dengan cukup tingginya performa sistem yang 

dibuat. Pada sistem yang pertama, didapatkan performa sistem yaitu 

sebagai berikut: akurasi sebesar 98,99%, presisi sebesar 93,44%, recall 

sebesar 97,78%, dan f-measure sebesar 95,56%. Sedangkan pada sistem 

yang kedua, didapatkan performa sistem sebagai berikut: akurasi sebesar 

98,95%, presisi sebesar 97,78%, recall sebesar 98,55%, dan f-measure 

sebesar 98,17%. 

2. Berdasarkan data yang diperoleh dari twitter, masyarakat Jawa Timur 

cenderung lebih memilih calon gubernur nomor urut satu yaitu Khofifah 

Indar Parawansa. Hal ini dibuktikan dengan jumlah tweet bersentimen 

positif terhadap calon gubernur nomor urut satu lebih banyak daripada 

calon gubernur nomor urut dua dengan jumlah 18521 tweet berbanding 

13714 tweet dan jumlah tweet  bersentimen negatif terhadap calon gubernur 
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nomor urut satu lebih sedikit daripada calon gubernur nomor urut dua 

dengan jumlah 1423 tweet berbanding 2235 tweet. 

B. Saran 

Penelitian ini masih terdapat banyak kekurangan. Oleh karena itu, penulis 

menyarankan beberapa hal berikut sebagai bahan perbaikan untuk penelitian dan 

pengembangan  di masa depan: 

1. Pada proses crawling data twitter, data yang diperoleh dari kata kunci 

“khofifah” banyak terdapat data outlier. Hal ini dikarenakan hasil crawling 

dengan kata kunci “khofifah” juga mendapatkan semua tweet dengan 

username yang mengandung kata “khofifah” meskipun tweet tersebut tidak 

berhubungan dengan calon gubernur nomor satu, Khofifah Indar 

Parawansa. Oleh karena itu, crawling sebaiknya dilakukan dengan kata 

kunci yang lebih tepat sehingga tidak didapatkan banyak data outlier. 

2. Pada proses crawling didapatkan beberapa tweet yang terkesan terpotong 

dan tidak lengkap. Oleh karena itu, proses crawling data sebaiknya 

dilakukan dengan mencoba cara yang lain. Cara yang bisa dicoba adalah 

crawling dengan menggunakan bahasa pemrograman python atau dengan 

cara meminta data secara langsung kepada twitter melalui Historical Data 

Power Track. 
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