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Media sosial adalah platform internet yang memungkinkan individu
untuk berinteraksi secara virtual, berbagi, dan membentuk ikatan
sosial. Ekspresi emosi melalui gambar, video, dan teks menjadi tren,
tetapi ketidakpastian dalam memahami jenis emosi dari teks menjadi
tantangan. Analisis sentimen dapat membantu mengidentifikasi emosi
dalam teks media sosial, terutama melalui penggunaan metode Naive
Bayes. Pada penelitian ini data yang akan digunakan bersumber dari
platform media sosial Twitter dan klasifikasi emosi pada kategori yang
ditentukan dalam , yaitu emosi positif, negatif, dan netral. Dengan
menerapkan Naive Bayes dan NLP (Natural Languange Processing), dapat
mengatasi variasi bahasa dan secara otomatis menganalisis teks,
sehingga dapat mengidentifikasi ekspresi emosi dalam format yang
kompleks, seperti emgji atau ungkapan tidak konvensional. Penelitian
ini dapat menghasilkan model klasifikasi yang dapat membantu
mengidentifikasi dan memahami emosi yang terkandung dalam teks
media sosial dengan lebih efisien. Hasil klasifikasi untuk analisis
sentimen terhadap konflik di Gaza mendapatkan persentase sebesar
64,4%, dengan precision sebesar 80%, recall sebesar 50%, dan FI1-Score
sebesar 48%.

ABSTRACT

Social media is an internet platform that allows indwiduals to virtually interact,
share and form social bonds. Expressing emotions through images, videos, and texts
15 becoming a trend, but the uncertainty in understanding the type of emotions from
lexts s a challenge. Sentiment analysis can help identify emotions in social media
lexts, espectally through the use of the Nawe Bayes method. In this study, the data
lo be used is sourced from the social media platform Tuwutter and the classification
of emotions in the categories specified in the , namely positive, negative, and neutral
emotions. By applying Naive Bayes and NLP (Natural Languange Processing), it
can overcome language variations and automatically analyze lext, so as lo identify
emotional expressions in complex formats, such as emojis or unconventional
expressions. This research can produce a classification model that can help identify
and understand the emotions contained in social media lexts more efficiently. The
classification resulls for sentiment analysis of the conflict in Gaza received a
percentage of 64.4%, with a_of 80%, recall of 50%, and f1-score of 48%.
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1. Pendahuluan

Media sosial telah mengubah cara individu di seluruh dunia untuk berkomunikasi dan berinterakst.
Media sosial adalah platform di internet yang memungkinkan individu untuk menggambarkan diri mereka,
bekerja sama, berbagi, dan membentuk ikatan sosial secara virtual dengan pengguna lain [1]. Salah satu
contoh media sosial adalah microblogoing seperti Twitter. Twitter memungkinkan pengguna untuk
membagikan pengalaman pribadi mereka, memberikan ulasan terkait produk, layanan, figur publik, dan
topik lainnya [2]. Pengguna media sosial memiliki kemampuan untuk menuliskan opini, pendapat, atau
ekspresi emost yang pada umumnya disampaikan secara lisan [3]. Pengaruh emosi mencakup aspek-aspek
seperti hubungan sosial, ingatan, bahkan proses pengambilan keputusan. Saat ini, kecenderungan orang
dalam mengekspresikan emosi dapat ditemui melalui media sosial melalui gambar, video, dan teks [4].

Hal serupa juga terlihat dalam penelitian sebelumnya, di mana personalitas yang tercermin melalui
tulisan menjadi landasan bagi pemahaman emosi dan persepsi individu [3]. Analisis sentimen atau opinion
mining adalah proses otomatis dalam memahami, mengekstrak, dan memproses data teks untuk
memperoleh informasi mengenai sentimen yang terkandung dalam suatu pernyataan [6]. Gaza, sering kali
menjadi fokus perhatian global karena konflik politik dan sosial yang berkelanjutan, sehingga memunculkan
beragam diskust di berbagai platform media sosial. Dalam era digital saat ini, pendapat dan emosi
masyarakat sering terungkap melalui teks-teks yang dipublikasikan di platform seperti Twitter, sehingga
menunjukkan pentingnya untuk memahami sentimen yang disampaikan dalam teks-teks tersebut.

Ketidakpastian yang ada dalam memahami jenis emosi yang dialami seseorang melalui teks
menjadikannya tantangan. Karena ketidaktahuan tentang kejelasan teks mengenai ekspresi emosi antar
pengguna media sosial. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan atau metode yang dapat secara efektif
menganalisis dan mengidentifikasi ragam emosi yang terkandung dalam teks di media sosial. Natural
Languange Processing (NLP) dapat membantu proses analisis sentimen untuk informasi sentimen dari teks
media sosial dengan lebih akurat termasuk mengidentifikasi ekspresi emosi dalam bentuk yang kompleks,
seperti emoji atau kalimat tidak konvensional [7].

Pendekatan dapat digabungkan dengan algoritma NLP untuk menguraikan kompleksitas emosi
yang tersembunyi dalam setiap kata dan pesan yang dibagikan pada sebuah platform [8]. Lexicon sendiri
merupakan daftar kata-kata yang dikaitkan dengan emosi tertentu [9]. Kemudian dengan penerapan Naive
Bayes dapat membantu menganalisis dan mengklasifikasi sentimen dan emosi dalam teks. Naive Bayes
adalah algoritma klasifikasi yang dapat digunakan untuk menentukan sentimen positif, negatif, atau netral
[10]. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan mendalam mengenai opini,
pandangan, dan perasaan pengguna media sosial terkait dengan isu kemanusiaan di Gaza dari kalimat yang

digunakan oleh pengguna di media sosial.

2. Metode
2.1 Natural Languange Processing (NLP)

NLP atau Natural Language Processing adalah cabang dari kecerdasan buatan yang fokus pada interaksi

antara komputer dan bahasa manusia yang alami. Tujuannya adalah untuk memungkinkan komputer
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untuk memahami, menganalisis, dan merespons teks yang digunakan oleh manusia dalam bentuk bahasa
schari-hari [7]. NLP melibatkan penggunaan algoritma, model statistik, dan teknik pengolahan bahasa
untuk melakukan berbagai tugas terkait bahasa, seperti pemrosesan teks, analisis sentimen, penerjemahan,
pengenalan ucapan, dan masih banyak lagi.

NLP adalah suatu metode yang mengubah input berupa teks menjadi kata-kata kunci jawaban
pengguna. Proses pemrosesan kata untuk memahami makna atau tujuan dari kata tersebut menggunakan
NLP melibatkan tiga tahapan. Pertama, tokenizing digunakan untuk memecah kalimat menjadi sekelompok
kata. Tahap berikutnya adalah filtering, yang bertujuan untuk menghapus kata depan dan kata sambung
dari sekelompok kata tersebut. Terakhir, stemming digunakan untuk menghilangkan imbuhan dari kata-kata
tersebut. Proses analisis juga dilakukan (analizing) untuk memahami tingkat keterhubungan antar kata dan
mendapatkan pemahaman terhadap sekelompok kata yang dimaksud [11].

Dalam mendukung NLP, diperlukan sejumlah komponen yang telah dikembangkan untuk
meningkatkan efektivitas pemrosesan bahasa manusia. NLP dapat diintegrasikan melalui Application
Programming Interface (API) yang telah tersedia. Penulis mengembangkan program menggunakan bahasa
pemrograman tertentu untuk mengakses dan memanfaatkan fungsionalitas API yang telah disediakan.
Berikut adalah tahapan umum implementast NLP pada analisis sentimen [7]:

1. Pengumpulan Data: Mengumpulkan data teks yang akan dianalisis, misalnya ulasan produk, komentar
pengguna, atau posting media sosial.

2. Pembersihan Teks (Text Cleaning): Menghilangkan karakter khusus, tanda baca, dan kata-kata yang
tidak relevan.

3. Case Folding: Case Folding adalah proses merubah data fweet menjadi lowercase.

4. Tokenization: Membagi teks menjadi foken atau kata-kata terpisah untuk memudahkan pemrosesan.

5. Stopword Removal: Menghapus kata-kata umum (stopwords) yang tidak memberikan kontribusi signifikan
pada identifikasi sentimen.

6. Stemming atau Lemmatization: Mengubah kata-kata ke bentuk dasarnya agar tidak ada variasi yang
berlebihan.

2.2 Lexicon

Pendekatan berbasis leksikon (Lexicon-based) bergantung pada leksikon sentimen, yang merupakan
kumpulan istilah sentimen yang telah diketahui dan dikompilasi sebelumnya [12]. Lexicon merujuk pada
kamus atau koleksi kata-kata yang memiliki makna atau informasi linguistik tertentu. Biasanya, lexicon
mencakup definisi, penggunaan, serta atribut atau informasi terkait setiap kata.

Lexicon juga dapat mencakup informasi tentang sinonim, antonim, asal-usul kata, dan informasi lain
yang berkaitan dengan setiap entri kata. Cara untuk menilai apakah suatu kalimat, teks, atau komentar
mengandung sentimen positif, negatif, atau netral salah satunya adalah melalui pendekatan berbasis
leksikon [13]. Sumber daya yang dapat digunakan dalam analisis sentimen berbasis leksikon secara umum
dapat dikelompokkan menjadi dua jenis, yakni yang berbasis kamus dan yang berbasis corpus. Jenis berbasis
kamus menggunakan kamus sentimen, sementara yang berbasis corpus menggunakan metode statistik atau

semantik untuk menentukan polaritas sentiment [14].
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Dalam konteks analisis sentimen atau pemrosesan bahasa alami, lexicon emosi adalah koleksi kata-
kata yang terkait dengan ekspresi emost tertentu. Misalnya, dalam /lexicon emost, kata-kata seperti "senang",
"sedih", "marah", dan "cemas" akan memiliki label atau atribut yang menandakan emosi yang terkait
dengan kata-kata tersebut. Lexicon emosi digunakan dalam analisis sentimen untuk mengidentifikasi dan

mengukur ekspresi emosi dalam teks [12].

2.3 Kebutuhan Data
2.3.1 Dataset Kata Positif dan Negatif

Dataset kata positif dan negatif diambil dari kamus Lexicon emosi. Dataset Lexicon positif dan negatif
diambil dari link https://github.com/fajri91/inset. Lexicon sentimen ini dikembangkan untuk Bahasa
Indonesia berdasarkan penelitian oleh Fajri Koto dan Gemala Y. Rahmaningtyas. Dalam karya mercka
yang berjudul "InSet Lexicon: Evaluasi Daftar Kata untuk Analisis Sentimen Bahasa Indonesia di
Mikroblog", yang dipresentasikan pada Konferensi Internasional Pemrosesan Bahasa Asia ke-21 (IALP) di
Singapura, Desember 2017. Lexicon InSet mencakup 3.609 kata positif dan 6.609 kata negatif, dengan
nilai bobot yang berkisar dari -5 hingga +5.
2.3.2 Crawling Data

Data untuk analisis sentimen diperoleh melalui sumber data dari aplikasi media sosial X, yang lebih
umum dikenal sebagai Twitter. Dalam penelitian ini, metode yang digunakan untuk mengumpulkan data
hanya satu, yaitu dengan melakukan crawling data. Proses pengambilan data dilakukan dengan
menggunakan bahasa pemrograman Python dan fweet-harest. Pengambilan data dilakukan dengan

menggunakan kata kunci sesuai hashlag yang tranding dengan konflik di Gaza saat ini.

2.4 Perancangan Metode

Ada 2 tahap yang dilakukan untuk mendapatkan hasil dari analisis sentimen berbasis teks. Gambar
1 menjelaskan cara preprocessing data menggunakan NLP. Langkah pertama adalah mengambil data teks
dari Twitter menggunakan teknik crawling. Ini melibatkan mengumpulkan fweet yang relevan berdasarkan
kriteria tertentu seperti fashtag, kata kunci, atau akun pengguna. Berikut merupakan gambaran Flowchart

dari implementasi NLP pada preprocessing data dapat dilihat pada Gambar 1 sebagai berikut:

Crawling Data Teks

pada Twitter

" Preprocessing Data dengan NLP

Text Cleaning

——

Case Folding dan
Tokenization

R

Stopword Removal

T

Stemming

S f ________ ;

Pemberian Label
Pengumpulan pada Kata sesuai
Lexicon Emosi

Lexicon

Gambar 1. Blok Diagram Preprocessing Data
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Preprocessing Data dengan NLP, meliputi Text Cleaning (membersihkan teks dari karakter yang tidak
diinginkan seperti tanda baca, angka, dan simbol khusus. Ini membantu dalam mengurangi noise pada data).
Case Folding dan Tokenization (mengubah semua teks menjadi huruf kecil untuk menghindari perbedaan
antara huruf besar dan kecil dan memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil seperti kata atau token.
Stopword Removal (menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna signifikan dalam analisis seperti

"nn nn

"dan", "atau", "tetapi", dll. Hal ini membantu dalam mengurangi jumlah data yang tidak relevan. Stemming

(mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya).

Tweet - tweet
tentang Gaza

Dataset Lexicon Dataset Lexicon
Positif Negatif
Hitung Kata Positif Hitung Kata Negatif

Label Positif

yes
Jika kata positif > kata negatif
no
yes
Jika kata positif < kata negatif
no
yes
Jika kata positif = kata negatif Label Netral

Gambar 2. Flowchart Labeling Data

Label Negatif

Gambar 2 menggambarkan pelabelan data menggunakan lexicon. Flowchart tersebut
menggambarkan langkah-langkah yang sistematis untuk melakukan analisis sentimen terhadap fweet-tweet
tentang Gaza. Proses ini menggunakan pendekatan berbasis lexicon, di mana daftar kata positif dan negatif
digunakan untuk mengukur sentimen dari teks fweet secara kuantitatif. Hasilnya adalah klasifikasi fweet ke
dalam tiga kategori sentimen utama yaitu sentimen positif, negatif, dan netral. Berikut adalah rincian
penjelasannya:

1. Flowchart dimulai dengan proses pengumpulan data fweet yang membahas tentang Gaza.

2. Kemudian dataset lexicon positif dan negatif yang sudah dikumpulkan digunakan untuk
mengidentifikasi dan menghitung kata-kata positif dan negatif dalam tweet.

3. Setelah sistem selesai menghitung berapa banyak kata-kata dari dataset leksikon positif dan negatif
yang muncul dalam setiap fweet. Maka akan ditentukannya label dari kalimat tersebut.

4. Jika jumlah kata positif lebih besar daripada kata negatif, maka fweet tersebut akan diberi label
"Positif". Ini menunjukkan bahwa tweet tersebut lebih banyak mengandung sentimen positif.

5. Jikajumlah kata negatif lebih besar daripada kata positif, maka fweet tersebut diberi label "Negatif".

Ini menunjukkan bahwa fweet tersebut lebih banyak mengandung sentimen negatif.
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6. Jika jumlah kata positif sama dengan kata negatif, maka tweet tersebut diberi label "Netral". Ini
menunjukkan bahwa tweet tersebut memiliki jumlah kata positif dan negatif yang seimbang, atau

tidak ada kecenderungan sentimen yang dominan

2.5 Rancangan Sistem
2.5.1 Use Case Diagram

Use case diagram pada analisis sentimen emosi berbasis teks digunakan untuk menggambarkan
interaksi antara aktor-aktor dan fungsionalitas utama sistem. Use case tersebut mencakup aksi-aksi seperti
mput keyword dan lihat analisis sentimen, lihat persentase sentimen, crawl data, preprocessing data, labeling data,
dan klasifikasi data yang dapat dilakukan oleh pengguna pada sistem. Adapun rancangan use case pada

penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.

Crawl Data

Input Keyword dan
Lihat Hasil Analisis
Sentimen

Preprocessing Data

include

Lihat Persentase
Sentimen

Labeling Data Admin

Klasifikasi Data

Gambar 3. Use Case Diagram
2.5.2 Activity Diagram

Gambar 4 menjelaskan langkah-langkah dalam mengumpulkan data fweet dimulai dengan admin
mengetik keyword dari hashtag yang ingin dikumpulkan datanya, kemudian tekan tombol "Collect". Kemudian
sistem akan terkoneksi dengan Twitter yang menyediakan data terkait fashiag yang dimasukkan

sebelumnya, dan selanjutnya sistem akan menyimpan data tersebut dalam file csv.

‘ User Sistem

Mengetik Keyword
yang akan
dikumpulkan datanya

Klik tombol untuk
mengumpulkan data
tweet melalui kerword

Menyimpan data
dalam file .csv

Gambar 4. Activity Diagram Crawling Data
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Gambar 5 menggambarkan langkah-langkah merancang dataset. Developer pertama kali melakukan
scraping data Twitter menggunakan API Twitter, lalu melakukan pelabelan Positif dan Negatif. Proses
berlanjut dengan membersihkan data melalui beberapa tahap preprocessing, seperti case folding (mengubah
kalimat menjadi huruf kecil), fext cleaning (menghilangkan tanda baca, #hashtag, @), stopword removal
(menghilangkan kata hubung), tokenizing (memecah kalimat menjadi per-kata), dan stemming (menghilangkan
kata awalan dan akhiran untuk menghasilkan kata dasar). Setelah melalui beberapa tahap pembersihan,

dataset menjadi bersih dan siap untuk diolah.

User Sistem Database

Menekan tombol

N file.csv
preprocessing data

Cleasing

Tokenization & Case
Folding

Filtering / Stopword
Removal

Stemming Data

Hasil Preprocessing Dataset

Preprocessing

Gambar 5. Activity Diagram Preprocessing Data
Gambar 6 menggambarkan proses pelabelan data. Pengguna menckan tombol label data yang

memulai proses di sistem. Sistem memulai dengan memproses data, kemudian menghitung nilai positif dan
negatif. Berdasarkan hasil perhitungan, jika nilai positif lebih besar dari negatif, data dilabeli sebagai
"Positif". Jika nilai negatiflebih besar dari positif, data dilabeli sebagai "Negatif". Jika nilai positif dan negatif
sama, data dilabeli sebagai "Netral". Hasil label ini kemudian disimpan dalam database sebagai bagian dari

dataset pelabelan.



Journal of Informatics Engineering and Software Applications, Vol.1 No.1, Juni 2025: 139-149 | 146

User Sistem Database

Data ha
preprocessing

Gambar 6. Activity Diagram Labeling Data

3. Hasil Dan Pembahasan
3.1 Halaman Dashboard

Halaman dashboard adalah tampilan antar muka yang dirancang untuk memberikan gambaran
keseluruhan tentang data atau informasi penting dalam bentuk visual yang mudah dipahami. Biasanya,
dashboard digunakan dalam konteks bisnis, manajemen proyek, analisis data, dan banyak lagi. Dashboard
membantu pengguna untuk membuat keputusan yang berdasarkan data dengan cepat dan efektif, serta
mengidentifikasi tren atau masalah yang memerlukan perhatian segera. Hasil implementasi halaman login
pada sistem ini dapat dilihat pada Gambar 7 berikut.

I Modernize srapzave (@

Gambar 7. Tampilan Halaman Dashboard
3.2 Halaman Crawl Data
Halaman craw! data adalah antarmuka atau sistem yang dirancang untuk mengumpulkan dan
menyimpan data yang bersumber dari Twitter secara otomatis. Hasil implementasi halaman dashboard pada

sistem ini dapat dilihat pada Gambar 8 berikut
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rrrrrrr

Gambar 8. Tampilan Halaman Craw! Data
3.3 Halaman Preprocessing Data
Halaman preprocessing data adalah antarmuka atau sistem yang dirancang untuk membersihkan,
mengubah, dan mempersiapkan data mentah agar siap digunakan dalam analisis atau model machine
learming. Proses ini penting karena data mentah sering kali tidak dalam format yang optimal dan dapat
mengandung kesalahan, nilai yang hilang, atau inkonsistensi. Implementasi halaman preprocessing data pada

sistem ini dapat dilihat pada Gambar 9 berikut
&' Modernize - )

Mast Preprocessing

Gambar 9. Tampilan Halaman Preprocessing Data
3.4 Halaman Labeling Data
Halaman labeling menampilkan hasil preprocessing data serta label pada data sentimen yang telah
melalui proses preprocessing. Pada halaman ini, pengguna dapat melihat data yang sudah dibersihkan dan
diubah sesuai kebutuhan analisis, serta memberikan atau memverifikasi label sentimen yang ditetapkan.
Implementasi halaman labeling data pada sistem ini dapat dilihat pada Gambar 10 berikut.

' Modernize repzins @

@

Gambar 10. Halaman Labeling Data
3.5 Halaman Hasil Klasifikasi
Halaman klasifikasi menampilkan berbagai hasil penting dari model klasifikasi Naive Bayes,
termasuk tingkat akurasi, Classification Report yang terdiri dari metrik evaluasi seperti presisi, recall, dan FI-

score untuk setiap kelas, serta Confusion Matrix yang menggambarkan jumlah prediksi yang benar dan salah
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untuk setiap kelas target. Informasi ini memberikan gambaran komprehensif tentang kinerja model,
membantu pengguna dalam menganalisis dan menginterpretasi hasil prediksi dengan lebih mendalam.
Implementasi dari halaman klasifikasi data pada sistem ini dapat dilihat pada Gambar 11 berikut.

I Modernize rnapezare (@

Gambar 11. Halaman Klasifikasi Data

3.6 Hasil Pengujian Confusion Matrix

Confusion Matrix

s - 100
= 0 5
o
2
- 80
2 E- 45 2 2 - 60
€2
- 40
v
>
£ - 28 0 28 - 20
]
4
' ' ' -0
Negative Netral Positive

Predicted

Gambar 12. Confusion Matrix
Berdasarkan Gambar 12, performa model Naive Bayes untuk analisis sentimen dapat dievaluasi

sebagai berikut: Precision untuk kelas Negative adalah 61%, Netral 100%, dan Positiwe 80%. Recall untuk kelas
Negative mencapai 96%, Netral hanya 4%, dan Positive 50%. F1-score menunjukkan performa keseluruhan
dengan kelas Negative pada 75%, Netral 8%, dan Positive 62%. Jumlah data aktual (support) adalah 120 untuk
Negative, 49 untuk Netral, dan 56 untuk Positive. Akurasi keseluruhan model adalah 64%. Macro average
menunjukkan precision 80%, recall 50%, dan Fi-score 48%, sedangkan weighted average menunjukkan precision
74%, recall 64°%, dan Fl-score 57%. Secara keseluruhan, model Naive Bayes ini lebih efektif dalam

mengidentifikasi sentimen Negative dibandingkan dengan Netral dan Positive.

4. Kesimpulan

Penerapan metode Naive Bayes pada sistem diawali dengan pelabelan data menggunakan kamus
Lexicon, ditkuti dengan tahap preprocessing dan pembobotan kata menggunakan metode TF-IDF. Data
kemudian dibagi menjadi data training dan data testing untuk membangun model klasifikasi. Model yang
digunakan adalah Multinomial Naive Bayes, salah satu metode yang umum diterapkan dalam pengolahan
teks, khususnya dalam analisis sentimen. Hasil pengujian black box pada sistem menunjukkan persentase

kelulusan sebesar 94,1% dan ketidaklulusan sebesar 5,8%. Sementara itu, hasil evaluasi akurasi
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menggunakan Confusion Matrix menunjukkan akurasi sebesar 64%. Akurasi ini dicapai karena model sangat
baik dalam mengidentifikasi sentimen negatif dengan recall 96%, precision 61%, dan F1-Score 75%. Namun,
kinerja model sangat rendah dalam mengklasifikasikan sentimen netral dengan recall hanya 4%, precision
100%, dan FI-Score 8%, yang menunjukkan bahwa data netral sering diklasifikasikan secara keliru. Untuk
sentimen positif, model menunjukkan performa sedang dengan recall 50%, precision 80%, dan F1-Score 62%.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa metode Naive Bayes efektif untuk mengklasifikasikan
sentimen negatif, namun kurang akurat dalam menangani sentimen netral dan tidak cukup konsisten dalam

mengklasifikasikan sentimen positif.
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