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INTISARI

Analisis sentimen pada platform media sosial seperti Twitter merupakan
salah satu cara efektif untuk memahami opini masyarakat terhadap berbagai isu atau
topik. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen pada tweet
berbahasa Indonesia menggunakan algoritma Naive Bayes sebagai model
klasifikasi. Teknik undersampling digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan
distribusi kelas dalam dataset, yang terdiri dari tiga kategori: positif, negatif, dan
netral.

Proses penelitian dimulai dengan preprocessing data, termasuk tahap
pembersihan teks, tokenisasi, dan stemming. Data kemudian dilabeli menggunakan
metode clustering tak terawasi (unsupervised clustering), untuk mempermudah
klasifikasi awal. Model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall,
dan Fl1-score, serta dilengkapi dengan analisis distribusi data, visualisasi word
cloud, dan confusion matrix untuk mengevaluasi performa lebih lanjut.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan teknik undersampling
berhasil meningkatkan keseimbangan distribusi kelas, sementara model Naive
Bayes menunjukkan performa yang baik dalam mendeteksi sentimen pada tweet
bahasa Indonesia. Nilai akurasi model mencapai 0.90, dengan precision 0.91, recall
0.90, dan F1-score 0.90. Analisis mendalam pada confusion matrix
mengungkapkan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang rendah pada
prediksi sentimen netral dibandingkan sentimen positif dan negatif.

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi acuan untuk pengembangan sistem
analisis sentimen yang lebih akurat dan efisien, serta memberikan kontribusi

signifikan pada bidang Natural Language Processing dan analisis opini publik.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Twitter, Naive Bayes, Ketidakseimbangan Kelas,
Teknik Undersampling.
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ABSTRACT

Sentiment analysis on social media platforms such as Twitter is an effective
way to understand public opinion on various issues or topics. This study aims to
classify sentiments in Indonesian-language tweets using the Naive Bayes algorithm
as the classification model. The undersampling technique is applied to address class
imbalance in the dataset, which consists of three categories: positive, negative, and

neutral.

The research process begins with data preprocessing, including text
cleaning, tokenization, and stemming. The data is then labeled using an
unsupervised clustering method to facilitate initial classification. The model is
evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics, along with data
distribution analysis, word cloud visualization, and confusion matrix analysis for

further evaluation.

The results demonstrate that the application of undersampling effectively
improved class distribution balance, while the Naive Bayes model showed good
performance in detecting sentiments in Indonesian tweets. The model achieved an
accuracy of 0.90, with precision 0.91, recall 0.90, and F1-score 0.90. Detailed
analysis of the confusion matrix revealed that the model had a lower error rate in

predicting neutral sentiments compared to positive and negative sentiments.

This study is expected to serve as a reference for developing more accurate
and efficient sentiment analysis systems, contributing significantly to the field of
Natural Language Processing and public opinion analysis.

Keywords: Sentiment Analysis, Twitter, Naive Bayes, Class Imbalance,

Undersampling Technique.
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