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INTISARL

Omnibus law atau undang-undang cipis kerjo telah menjadi topik
perdebatan publik yang intens di indonesin sejok disahkan pada twhun 2020.
Penelitian ini bertwjuan untuk menganalisis sentimen masyurakatl indonesia
terhodap omnibus law melalui data twitter dengan menggunakan pendekatan
machine learning. Dataset penelition terdiri dari 20000 tweet mentah vang
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ABSTRACT

The Omutbis Law or Job Creation Law has become a topic of intense public
debate in Indonesia since its enactment in 2020, This research aims 1o analyze
fndonesian public sentiment foward the Omuibus Law theough Twitter dota wving
a machine learning approach. The research dataset consists of 20000 raw fweely
eolfected from Jidy 20, 2020 to April 14, 2023, resulting in 17, 184 valid roeen afrer
ﬂﬂerfngmdnmumdmwmhwiw ncessing including case folding,
val, and stemming, with a
-based sentiment labeling

Machine (SVM),
I8, amd SMOTE

how STM with
fon, 97 45%
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BAB I
PENDAHULUAN
2.1  Latar Belakang Masalah
Ommnibus Law, atau Undang-Undang Cipta Kerja, telah menjadi opik vang

hangat dalam diskusi publik di Indonesia sejak disahkan pada tahun 2020, Undang-

“ﬂdﬂﬂﬂ i“-i- b!tllj HiTE _ Ty :._ an ._..:_. -~ m‘ in\l ;
dan merampingkan  ketentunr e .

||||||

terhadap Omnibus Lawdapatydicasifikeatia Joecikan ‘wanaian yang
berharga bagi pembuat kebijakan untuk mengevalunsi penerimaan dan dampak
kebijakan tersebut di Masyarakat (Sandryan dkk., 2021a).

Masalah vang muncul dalam analisis sentimen terhadap Omnibus Law
meliputi variasi dalam persepsi dan reaksi publik. Beberapa pendukung melihat
Omnibus Low sebagai dorongan untuk invesasi dun perumbuban ekonomi,



sementara yang lain merasa bahwa undang-undang ini dapat mengorbankan hak-
hak tenaga kerja dan kondisi sosial-ckonomi ( Adnyana dkk_, 2021),

Dalam upays mengklasifikusikan sentimen ini, algoritma Support Vector
Muchine (SVM) dengan kemel linier telah menjadi salah satu metode yang populer

dan sering digunakan. SVM memiliki kemampuan uatuk menangani data dengan

Bayﬂﬂiktnﬂiklrﬂmnmﬁmprnﬂmdnmtcks,mmunmi
independensi antar fitur yang disdopsinya dapat menjadi kelemahan dalam
menangani data dengan korelasi antar fitur yang kuat {Sarimoele & Thsan, 2023),
Penelitian ini berfokus pada penerapan algoritma SVM dengan kemel linier
untuk mengklasifikasikan tweel terkait Omnibus Law, dengan memperhatikan



kelemahon-kelemahan yang disebutkan di atas. Untuk meningkatkan performa
Klasifikasi, akan diternpkan pendekatan featire selection by correlation dan teknik
resampling  dengan  SMOTE  dan  Undersampling  untuk  mengiatisi
ketidakseimbangan Jdata. Selain itu, penelitian inl jugs akan mengeksplorasi dan
membandingkan performa algoritma SVM, Random Forest dan Multinomial Naive

Bayes, serta mengevilluasi efektivita

masing-mising dalam konteks analisis

Law serta berkontribusi pada. pengem

a. Bagaimana membangun model klasifikasi sentimen yang optimal
menggunakan algoritma Suppor Vector Machine (SYM), Random Forest, dan
Multinomial Naive Bayes untuk tweet Omnibus Law?

b, Bagaimana performa komparasi ketiga algoritma tersebut berdasarkan metrik
evaluisi accuracy, precision, recall, Fl-score, dan AUC-ROC?



¢, Faktor-faktor apa wang mempengarubi akurasi model dan bagaimana
optimalisasi dapat dilakukan?
2.3 Batasan Masaluh

Penelitian ini memiliki beberapa batasan masalsh vang diramuskan sebagai

o mwy 1 i lisis rerkait O L s dmphl.fanIITwmnt

% A PYIE: .|:: T TERRY |.:r.:.--.. _ i mm hiw.

ntimen dibatasi pada dus kategori: posiifan BEgAE Mibng gunalan
itma Sippos Vector m ﬁ*ﬂbﬂ dengan Loy
din Multinomial Naive Bayes "

il nkuknn  secar : il 1 untuk  memastikan aki

ﬁ;ﬁﬂjl lgo itma terfokus pads peng

2.4
Penelitian ini memilik
penelitian ind adalah :
8. Menyediakan pemahaman mendalam tentang sentimen masyarakat Indonesia
terhadap Omnibus Law melalui analisis tweet di Twitter.

i, Adapun maksud dan tujuan dari

b, Mengklasifikasikan tweet tentang Omnibus Law dalam kategori positif dun
negatif menggunakan SYM, Random Forest dun Multinomial Nafve Bayes.



¢. Membandingkan kinerju berbagai algoritma klasifikasi untuk meningkaikan
akurasi analisis sentimen,
2.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dari penyusunan penclition ini adalah sebagai
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TINJAUAN PUSTAKA

& Muhajir, 2023a).

Sementara i, penelitian terkait senument dengan algontma SVM dan
Naive Bayes, menunjukkan bahwa SVM memiliki akurnsi lebih tinggh (81,31%)
dibandingkan dengan Naive Bayves (75.43%), dengan catatan perlunya pengelolaan
parnmeter vang tepal unluk optimalisasi performa (Sarimole & Thean, 2023)
Terakhir, Eksplorasi penggunaan PSO untuk optimalisasi parameter SVM dalam



analisis sentimen Omnibus Law di Twitter, menyoroti keefektifan PSO namun juga
kompleksitas implementasi yang perlu diperhatikan dengan cermat {Augustia dkk.,
20214

Penelitian lain dalam Acsdemic Platform Journal of Engineering and

Science menunjukkan bahwa SVM memiliki okurasi yang cukup baik dalam

analisis  sentimen teks . Twitter,” ymitn  sebesor (89%. Penelitian ini  jugs

algoritma yang lebih lanjut untuk menangani tantangan ini. Meskipun demikian,
penelitian ini memperkuat relevansi penggunain SVM dan Random Forest dalam
konteks analisis sentimen, terutama dalam skenario yang melibatkan dataset yang
lebih besar dan bervariasi { Akanksha dkk., 2023), (Gupta dkk., 2019).



3.2  Landasan Teori
321 Namral Language Processing (NLP)

Nawral Language Processing (NLP) adalah bidang multidisipliner yang
memungkinkan komputer uniuk memahami, menginterpretasikan. dan merespons
berguna, NLP menggabungkan

memahami konteks percakupan, sehingga menciplokan interaksi yang lebih
mendalam dan bermakna anturn manusia dan komputer,
322 Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah metode vang digunakan untuk mengidentifikasi
dan mengkategorikan opini atau perasann yang diekspresikan dalam teks, sepeni



tweet, ulasan produk, atau posting blog. Tujuan utama dari analisis sentimen adalah
untuk menentukan apakah teks mengandung sentimen positif, negatif, atau netral.
Proses ini melibatkan berbagui teknik pemrosesan bahass alami (NLP) dan

pembelajaran mesin. NLP digunakan untuk memecah teks menjadi unit-unit Kecil,

seperti kata otau frasa (tokenisasi),

variasi gaya penulisan informal yang sering ditemukan dalam teks duri media
sosial. Analisis sentimen juga dapat menggunakan pendekatan multimodal yang
menggabungkan data dari berbagai sumber, seperti teks. suara, dan ekspresi wajah,
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323 Twitter
Twitter adalah platform media sosial vang memungkinkan pengguna untuk
mengirim dan membaca pesan berbasis teks vang dikenal sebagai "tweel," Setiap

tweet dibatasi hinggs 280 karakter, memungkinkan komunikasi singkat dan cepat.

sosial, respons pasar terhaday

DIahhmnnim,TwilIerhmjmherfun#i bagra medium komunikas, tetagpi
jugn sebagai repositori datn yang sangat berhargs untuk investigasi sosial dan

implementasi strategi komersial (Wang dkk., 2022),
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324 Emosi

Emnosi merupakan respons psikologis kompleks yvang melibatkan komponen
kognitif, afektif, dan behavioral yanyg diekspresikan melalui penggunasan bahasi
dalam komunikasi digital seperti media sosial Twitter (Akbar & Sugiharto, 2023).

Dalam konteks analisis sentimen berbasis teks, emosi direpresentasikan melalui

peuna terhadap sustu
.-:I.:____h- ikl |....'

FR bl A F

il yang jelas. Penelitian ini secara spesifik fol

upakan taiapan fundamental dn krusial dalam pipeline
analisis teks vang beriujuan  untuk  membersibkan, menstandarisasi.  dan
mentransformasi data tekstual mentah menjadi format terstrukiur yang dapat
diproses secara efektif oleh algoritma machine leaming (Khairunnisa dick_, 2021a).
Kualitas hasil pre-processing secara langsung mempengarubi performa model
Klasifikasi, sehingga setiap tahapan harus dilakukan dengan cermat dan sistematis.



j&

Penelitian ini menerapkan lima tahapan pre-processing standar yang telah terbukni
efektif dalam analisis sentimen berbahasa Indonesia.
a) Case Folding

Case folding adalah proses konversi selurub karakter dolam teks menjadi huraf

keail (lowercase) untuk mencapai standardisasi representasi kata. Proses ini penting

karena dalam pemrosesan teks, katn "OmaibusLaw”, "omnibuslaw”, dan

simbnlmmunng,uhnanmﬁaumjidmmikmwng
meskipun berpotens: mengandung informasi emosi namun tidak digunakan dalam
penelitian ini. Proses cleaning ini memaostikan bahwa hanya konten tekstual
substantif yang dipertahankan untuk tahap pemrosesan selanjulnya.

) Takenizing
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Tokenizing atau tokenisasi adolah proses pemecahan string teks atou kalimat
menjadi unit-unit kKata individual yvang disebut token. Proses ini mengubah
representasi teks dari format string kontinvu menjedi strukiur dita list atau aray
yang berisi kata-kata terpissh. Sebagai contoh. kalimat “tolak omnibus law

merugikan pekerja” akan dipecah menjadi list ["tolak”, "omnibus", "law®,

Kata tertentu vang penti
dan intensifier ("sangat”, banger”) karena kata-kata tersebut berfungsi
sebagai modifier yang dapat mengubah stau memperkuat polaritas sentimen kati-
kata di sekitamya.
€) Stemming

Stemming adalah proses reduksi mortologis vang mengkonversi kata-kata
berimbuhan menjadi bentuk dasar atou akar kata (roor word). Penelitian
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{Mustikasart dkk., 2021) melakukan studi komparatif terhadap efektivitas berbagai
algoritma stemming untuk dokumen berbahasa Indonesia dan merekomendasikan
Sastraw] Stemmer sebagal wang paling efektif korena akurasi tinggi dan

kompatibilitas dengan morfologi bahass Indonesia. Proses stemming mengurangi
variasi morfologis kata sehingga kata-kata seperti “merugikan”, “dirugikan®,

Formula TF-1DF terdiri dan dua komponen utama:

fea
HEd ft".:t

Term Frequency (i) mengukur frekuensi relatif kemuneulan term t dalam
dokumen d dengan membagi jumlah kemunculan term tersebut (§ 1d) dengan total

if(t,d) = T (2.1)
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semua term dalam dokumen. Normalisasi ini mencegah bias terhadap dokumen
yang lebih panjang.

idf(t,0) (2.2

e
= B[deD:tea)

Inverse Document Freguency (idf) mengu kur  tingkat  keunikan — atou

spesifisitas suatu term dengan menghisting Jogariima diri twtal jumlah dokumen N
dibagi dengan j) : e, yaitu |[d € D: 1€ d}.
111 .'.;-'_. m.

©tfidf(r,d,D) = tf(t,d) - idfy (
Skor TF-1DF akhir merupakan produk dari kedua kompones terseh

at bobot TF-IDF tngei, mengindikasik

"olak® st "investsi® VNG EUMRGUl SHSsRR SRR
mendapat bobot tinggi, sementara katn umum seperti “dan” atau "yang” mendapat
bobot rendah karena muncul di hampir semua dokumen.
327 Levyeon Based Sentiment Analysis

Pendekatan snalisis sentimen berbasis leksikon {lexicon-based approach)
merupokan metode yang memanfaatkan kamus atau dictionary kata-kata vang telah
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diberi label otau skor sentimen uniuk mengidentifikosi dan mengkuantifikasi
polaritas emosional dalam teks (Firdaus & Herdiani, 2024). Berbeda dengan
pendekatan supervised machine learning vang memeriukan data waining berlabel
dalam jumlah besar, metode lexicon-based dapat diterapkan tanpa fase truining dan

memungkinkan klasifikas: yang lebih nuanced dengan membandingkan kekuntan
relatif antara kato-kata positil dan negatil dalam dokumen. Pendekatan ini lebih

robust dibandingkan simple threshold karens mempertimbangkon balance antars
kedua polaritus.
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328 Support Vector Machine (SVM)
Support Vector Machine {(SVM) adalah metode yang banyak digunakan dan
berpengumb dalam menyelesaikan masalah klasifikusi. Metode ini pertama kali

diperkenalkan pada tahun 1992 di Workshop on Computational Leaming Theory

mewakili kelas dota ke-1:
woxy + b=+l untuk; (2.6)

wex, + b= —Lunrukdy, (2.7)
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Dalam formula tersebut, w adalah vekior normal hyperplane, dan b adalah
posisi hyperplane relatif terhadap pusat koordinat, Jarak hyperplane dari titik pusat
ke titik dota adalah:

1 i
mingiw = E|w|2 — min : (2.8)

i (w. xi + b :._.- (29

o Fores
RF adalah meiode pembelajaran mesin yang menggunaka cas
T fumpulan pohon keputusan
it kelas. Pohon keputusin
dibangun dengan menentulan nod, hir dengan beberapa node daun
untuk mendapatkan hasil akhir Proses pembentukan pohon keputusan dalam
metode RF mirip dengan proses pada Classification and Regression Tree (CART),
namun pada RF tidak dilakukan pemangkasan (pruning).
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Indeks Gini digunakan untuk memilih fitur di setap simpul intermal dar
pohon keputusan. Indeks Gini mengukur ketidakmuriian stau heterogenitas sebuah
simpul. Nilai Indeks Gini dapat dihitung sebagai berikut:

EEM{D}=1—Z“= pi (210}

Dengan menggunakan Mu: Bayes, kita dapat menghitung
probabilitas dari setiap kelas uniuk dokumen baru dan mengklasifikasikannya ke
kelas dengan probabilitas tertingyi.

3211 SMOTE {Syntheric Minority Over-sampling Technigue)

SMOTE (Synthetic Minority Chver-sampling Technigie) bdalah salah sata

teknik resampling yang paling efektif dn banyak digunakan untuk mengatasi
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masalah ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Berbeda dengan metode over-
sampling sederhana vang hanya menduplikasi sampel yang ada, SMOTE
mengambil pendekatan yang lebib cerdas dengan menciptakan sampel bara secara

sintetis di kelas minoritas. Carn Kerjonyn adalsh dengan memilih satu sampel dari

kelas minoritas  dan  mengidentifikasi_tetangg:

3212 Resampling dengan Penyeimbangan Ulang ( Under-sampling dan Over-
sampling)
Dalam ranal pembelajaran mesin, dataset yang tidak seimbang (imbalanced
dataset) sering menjadi tantangan signifikan yang dapat memengaruhi kinerja

model. Untuk mengatasi bias ink, teknik penyembangan wlang (resanpling)



b 1 8

diterapkan. Metode ini secara fundamental bertujuan untuk memodifikasi distribusi
kelas dalam dataset sehinggn model dapal belajar dari representasi yang lebih ndil
dari setiap kategori. Ada dun pendekatan utama yang digunakan dalam proses ini;
under-sampling dan over-sampling.

Under-sampling adalah strategi yang fokus pada pengurangan jumlah

Technique), yang sampel baru yang berdasarkan pola-pola
yang dinmati dari sampel minoritas yang sudah ada. Namun, over-sampling juga
memiliki kelemahan; penggandean atau sintesis sampel dapai  berpotensi
menyebabkan overfitting karens model mungkin menjadi terlalu spesifik terhadap
sampel yang dibuat, menguringi kemampuannya untuk menggeneralisasi pada data



yang benar-benar baru. Dalam praktik profesional, sering kali dilakukan kombinasi

dari kedua metode ini untuk mencapai keseimbangan optimal. Pendekatan hibrida
ini, yang menggabungkan pengurangan data dari kelas mayoritus dengan
penambahan data pada kelas minoritas, sering kali menghasilkan model vang paling
akurat dan kokoh, mampu mengelola daas




* True Positive (TP): Jumlah instance positif yang diprediksi dengan benar
*  True Negarive (TN): Jumlah instance negatif yvang diprediksi dengan benar
sebagai negative
False Positive (FP): Jumlah instance tiegatif

Recall (jugn disebul sewsfthvity ala true positive rare) mengukur
kemampuan model menangkap instance positif, menjowab pertanyaan "dari semua
instance positif aktual, berapa persen yang berhasil terdeteksi?" Metrik ini krusial
ketika cost of filse negative tinggi.

F1—Score = 2 x (Precision % Recall)/(Precision + Recall) (2.13)
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F1-Score adalah harmonic mean dari preciston dan recall yang memberikan

2022) menjelaskan bahwa FI1-Score sangat berguna untuk dataset tiduk seimbang
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BABIV

METODE PENELITIAN

4.1  Metode Pengumpulan Data

Dalam penelitian int, digunakan metode pengumpulan data dengan teknik
scraping pada platform media sosial Twitter. Tagar(s) tertentu sepenti #CiptaKerja.,

cakupan wakiu yang cukup unituk
it topik ini. Fitur yang w dari

analisis Google Trends memberikan dasar y
akurat,
4.2 Metode Analisis Data

Metode analisis data dalam penelition ini melibatkan beberapa tahapan
mulai dari pra-pemrosesan teks hingga evaluasi model, Tahap pertama adalah pra-
pemrosesan teks, yang mencakup filtering untuk menghapus tweet yang tidak
relevan seperts spam atau duplikasi, case folding untuk mengubah semun huruf
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dalam teks tweet menjadi huruf kecil guna memastikan konsistensi, tokenization
untuk memecah teks tweet menjadi kata-kata atau token, stopword removal untuk
menghapus kita-kata umum yang tidak memiliki makna signifikan sepenti “dan®,
"di", "yang”, simbol, serta stemming untuk meagubah kata-katn menjadi bentuk
dasarnya. Seteluh melalui whap pra-pemros
data trmning dan datn festi

an, data dibagi menjadi dua set, yaitu

positives, true negatives, false positives, dan false negatives. Dari hasil ini, metrik
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score dihitung untuk menila performa model,
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4.3 Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelitian
Penelition vang diterapkan  dalam  studi ini merupakan  penelitian
Eksperimen, Penelitiin eksperimen dilakukan dengan menerapkan serangkaian

tindakan untuk membuktikan suatu konsep. Dalam konteks ini. penelition ini

bertujuan untuk menguji efektivits berbagaialgori

evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score.
44 Alur Penclitian

Alur penelitian yang diaplikasikan pads penelian ini diunjukan pada
sambar sebagai berikut :



Gambar 3.2 Disgram Alur Penelitian
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Berikut penjelasan pada alur penelitian pada Gambar 3.2 sebagai berikut:
Tuhap awal penelitian ini melibatkan beberapa langkah penting untuk
memastikan validitas dan relevansi penelition yang akan dilakukan, Proses dimulai

dengan validasi penelitian tentang permasalahan vang akan dianalisis, di mana

peneliti mengidentifikasi dan memastikan babwa topik penelition memang layak

fertentu yang relevan dengan topik penelitian, seperti ACiptaKerja, #OmnibusLaw,
#tolokomnibustaw, dan lainnya. Data yang dikumpulkan meliputi 1D pengguna,
teks tweet, dan tanggal tweet. Setclah data dikumpulkan, dilakukan proses pre-
processing untuk membersibkon dan mempersispkan datn untuk analisis lebih
Tamjur.
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Proses
P!'E—c
processing mencakup beberapa tahapan sistematis sebagai berikut:
u. Drop Duplicales T
Tolap ini beriujuan
untuk
menghilangkan dats duplikat agar tidak terjadi

Teks dipecah menjadi tob
e du agar dapat diproses
g Stopword Removal .
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Tahap ini bertujuan untuk menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki
makna sentimen signifikan seperti “yang”, “dan”, “di”, “ke”, “dan”, serta
kata umum lainnya,

h. Stemming

Setelah stopword dibapus, dilakukan. pro

il

pada berbagai konfigurasi,

5. Balancing Data (SMOTE & RUS)

Untuk menangani ketidakseimbangan kelas jika ada, penelitian ini menguji
dun teknik balancing data yaitu Synthetic Minority Over-sampling Technique



43

{SMOTE) untuk oversampling kelas minoritas dan Random Undersampling (RUS)
untuk undersumpling kelas mayoritas.
6. Feature Extraction (TF-1DF & Feature Selection)

Tahop ekstruksi fitur menggunakon metode TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) dengan n-gmm (1,3) untuk mengubah teks menjadi

metrik evaluasi untuk memastikan reliahilitas hasi. Metrik yang digunakan
melipiti accuracy untuk mengukur ketepatan prediksi secara keseluruhan, precision
uniuk mengukur ketepatan prediksi positif, recall untuk mengukur kemampuan
mode]l menemukan semua instance positif, Fl-score sebagai harmonic mean dari
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precision dan recall, serta ROC Curve dan AUC-ROC untuk mengukur kemampuan
diskriminasi kelas model pada berbagai threshold.

9. Perbandingan Model & Efisiensi Waktu

Dilakukan analisis perbandingan performa ketipn model pada berbagai




s pengumpulan dats dilakukan melalui teknik  web:

#OmnibusLaw, #CiptaKerjy
#CabutUUCiptaKerja, dan #RUUPenindasan.

Pemilihan tagar tersebut dilokukan setelah peneliti menganalisis tren
pencarian publik melalui Google Trends, sehingga memastikan bahwa topik yang
dikumpulkan benar-benar mewakili isu sosial yang sedung ramai diperbincangkan.
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Proses pengumpulan data dilakukan selama periode 20 Juli 2020 hingga 14
April 2023, dengan tujuan menangkap dinamika opini publik sejak masa awal
pembahasan hingga fase penyesuaian pasca pengesahan undang-undang. Rentang
wokiu iuijugamamungtiﬁimamlﬂismtmpnﬂlunlukmﬂjmm

sroleh 14.574 tweet valid yang digunakan d

Distribusi ini memperlihatkan bahwa persepsi publik terhadap Omnibus
Law cenderung krifis, namun masih terdapat porsi signifikan dari kelompok
masyarakat yvang menilai kebijokan ini sebagan peluang ekonomi dan reformasi

investasi,



irirm B riwrs Tars e—
P Dot

Tabel 4.1 Distribusi tweet berdasarkan tahun
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Tahun | Jumlah | Persentase Keterangan Umum
Tweet (%)
2020 T.182 483 Lonjaknn besar saat pengesahan Omnibus
Law dan gelombang demonstrasi nasional

bulan Oktober 2020
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Tahun | Jumlah | Persentase Keterangan Umum
Tweet {%u)
2021 4215 183 Aktivitas menurn, namun masih terdapat
perbincangan seputar judicial review di
Mahkamah Konstitusi.
2022 2512 16,9 Diskusi relatif stabil, berfokus pada

implementasi dan tanggapan terhadap
revish kebijakan turunan,

023 965 f.5 Aktivitas berkurang signifikan; sentimen
{Jan- cenderung lebil positif karena fokus
Apr) perbincangan bernlih ke invesiast dan

pemulibon ckonomi.

Toul 14574 (811
Data tersebut menunjukkan bahwa tahun 2020 mempakan puncak aktivitas

apini publik, di mana hamipir setengah dari total tweet (48,3%) beratal dan periode
tersebut, Hal ini sejalan dengan kondisi sosial saat itu, ketika masyarakat bereakst

terhadap pengesahan Undang-Undung Cipta Kerja pada Oklober 2020 yang
memicy gelombang demonstras: dan perdebatan luas,

Sementars itu, padn tahun 2021 dan 2022 jumlah tweet menpalami
penlrunan yabg signifikan. Namun, bukan berari sy kehilapgan relevansinya,
Narusi publilk bergeser duri penalakan terhadap pengesahan, menuju evaluasi
terhadap pelaksanaan kebijakan sern dampakoya techadap ketenagakerjaan. Pada
kuartal awal 2023, percakapan publik relotif menurun karena fokus wocana nasional
telah beralih ke isu lain Seperti pentily dan investnsi asing, nomun sebagion besar
opini yang tersisa bersifat lebih konstruktf dan informatit dibandingkan dengan
tahun-tahun awal.

Jika dilihat dan distribusi bulanan, grafik velume tweet memperlihatkan

beberapa lonjakan penting:
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I. Oktober 2020 ~ puncak fertinggi (lebih dari 3.000 tweet dalam sebulan)
yang bertepatan dengan pengumuman pengesahan UU Cipta Kerjo,

2. November-Desember 2020 — aktivitus tetap tinggi karena berlanjutnys
diskusi mengenai dampak hukum dan aksi lanjutan dari berbagai serikat
pekerja.

:.:._'. i i “:- _ _:_ |4 - I :"':. ﬂnﬂflﬁﬂﬂlﬂﬂi‘.

PEFDANCAEN LA

negatif tetap tinggi, sclisihnya relatif keeil (sekitar 3%), menandakan adanya
segmentasi opini di masyarakat: sebagian besar masih mengkritik kebijakan, namun
tidak sedikit puls vang menilai bahiwa Omnibus Law membawa peluang ekononi
baru, khususaya dalam konteks investasi dan lapangan kerja,



5.1.3  Desknptif dataset + whel distribusi label awal

A, Suatistik Deskriptif Datset
Dataser yang digunakan terdin dari 14.874 tweet valid, dengan tomal
1.282.965 katn unik setelah tahap preprocessing. Ratn-rata panjang setinp tweet

di waktu dominan aktivitas opi
n Awal
| pendekatan lexicon-based dengan
ks beriei 4 848 ko, S positif dan 3.551 kata negatif.
Pendekatan ini menghasilkan pelabelan otomatis yang cukup akurat untuk skala
data besar, dengan tetap mempertahankan konteks sosial dari setiap kata.

Berikut adalah tabel distribusi awal label sentimen hasil proses pelabelan:



Tahel 4.2 Distribusi awal label sentimen

Kategori Jumiah Persentase Contoh Umum Tweet
Sentimen Tweet {%a)

Positif T.064 475 “Omnibus Law bisa menarik
investasi dan buka lapangan kerja
baru,™

Negatif T.310 52.5 “Chmnibus Law bikin burah makin
Sepgsara, aturan seenaknya aja.”

Totl 14.574 100 L

Distribusi-awal menuajikkan kecenderungan publik untuk lebih banyak
mengekspresikan  sentimen negatif (52.5%) dibundingkan positif (47,5%).
Walaupun selisihnya fidak terlalu besar, kecenderungan inj mmmndni:an bahwa 15w
ketenagakerjuan dan hak buruh menjadi faktor dominan yang membentuk opini
negitif di Twitter.

Sementirn itu, tweel bemada positil umumnya berkaiton dm optimisme
terhacdap reformasi investasi, kemudahan perizinan, dan hatapan terhadap
perumbubsn ekonomi. Pola ini memperlihatkan bahwa perdebatan seputar
Omnibus Law tidak sepenuhnya bersifon hitam-putih, mellinhn terdini atas dua
kot opini besar yvung berjalan paralel: pro terhadap investasi dan kontre terhadap
kuhi]nhn_mkﬁjn;

51 Pra-Pemrosesan Data
521  Cave folding don ofeaning
Al Coe Foddling
Langkah cave folding dilakukan untuk mengubah seluruh karakter luruf
pada teks menjadi huruf keeil (fowercase). Tujuan dari tahap ini sdalah agar kata-

katn vang secarn semantik sama nomun berbeds penulisan huruf (misalnya



“OmnibusLaw™, “OMNIBUSLAW™, dan “omnibuslaw™) tidok dianggap sebagai
entitas vang berbeda oleh sistem.
Contoh hasil transformasi case folding dapat dilikat pada tabel berikut:

Tubel 4.3 Hasil transformasi case folding

Sebelum Case Folding Sesudah Case Folding
nibuslaw, buruh indonesia

L cipta kerja!!!”

B. Cleaning

Tahapan berikutnyn adalah cleaning, vaitu proses penghopusan elemn-
elemen vang tidak memiliki nilai informatf dalam komeks analisis sentimen.

Proses ini dilakukan menggunakan regular expression (regex) untuk memastikan
teks benar-benar bersih dan sinp diproses lebih lanjut.
Elemen vang dihapus pada tshap cleaning meliputi:



I. URL atau tautan web, seperti hitps://Leo .

2. Mention atau tay penggunn, seperti @ usermame

3. Simbol hashusg (#) dibapus tetapi kata setelabinya dipertahankan, misalnyi
#OmnibusLaw menjadi omnibusiaw.

4. Angka, tanda baca berlebihan, dan simbol khusus, seperti !!1, 77, 8, & dil.

5. Emoji dan emotikon, karens analisis difokuskan pada konten teks mumi.
Contoh hasil proses eleaning ditampilkin pads tabel berikut:

'i'#hﬂl-l,-i'ﬂiﬁil proses clenning
Sebelum Cleaning Sesudih Cleaning
SRT @demo_pekerja: “tolakomnibustaw i un paling
fTolakOmaibusLaw ini UU paling tidak | tidak adil™
adilt! hipsiit co/xyz123"

“#OmnibusLaw katanya bikin kerjaan “omnibuslaw kitanya bikin |
gampang: tapi matah PHK massal @ @ | kerjoan gampang tpi malal phi

massal”
| “i ehconomi_id Omnibus Luw = peluang | "omnibus law peluang investasi
imveesiusi besar #Ciptokera & " besar cipts kexja”

Diri gontoh tersebut terlihat baliwa proses uluanini; berhasil :m@iimkzkun
nolse (tautin, mention, simbal, emoji) namun telagumpg_gﬁ:mnkm’-hti kolimat
yany berisi opini publik.

Setelah dilakukan case folding dan cleaning teshadap selurub 14.874 tweet,
volume data 1eks mengalnmi penuninan panjang raie-rain schesar 13,7%, dan raia-
ratn 22 katn menjodi 19 kota per tweet. Meskipun berkurang, isi semantik tetap utuh

sehingga data tetap representatif untuk analisis sentimen.
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. “anjie”, “parah sih bro”)
4. Ejoan kreatif yang tidak mengikuti kaidah Bahasa Indonesia formal
Apabila bentuk-bentuk kata tersebut tidak dinormalisasi, maka sistem akan
menganggap seliap variasi sebagai kata yang berbeda meskipun memiliki makna
yang sama. Akibamnya, hasil pembobotan fitur TF-IDF dan performa algoritma
klasifikasi dapat menjadi bias dan kurang akurat.




A Proses Mormalisast

Normalisasi dilakukan dengan menggunakan daftar kamus kata tidak baku

yang dikembanghkan berdasarkan sumber:

. Kot Behosa Canld dan Sang fedonesia (KBBT darfng komplementer)

2. Dataset informal words dari penelitian terdohulu (2023-2024)

3, Manual correetion oleh penéliti untuk istilbh, spesifik vang muncul pada

konteks Chmilieas Law (seperti ""hum'hﬂ — “huruh”, “cipker™ — “cipta

kexja™.

Proses nomalisasi dijilankan secam otomatis melalid £vion dictioniery

mutppiag yang memetakan kata tidak baku ke padanan bakunya. Setiaplata dalam
rweel  dibandingkan dengan dofine kamus, laly diganti apabils  ditemikan

padonannya,
B. Contoh Hasil Normaolisusi

Benkut contoh basil nyata dare tahap normalisasi berdasarkan dota

pehelitian:

Tabel 4.5 Hasil Normalisasi

Sebelum Normalisasi

Sesudah Normalisasi

“gk setuju sama ompibusiow,
jetas? rugiin buruh™

“tidak sefuju-sama omnibuslaw jelas-jelas

merugikan burh”

“omnibuslaw bikin phk makin
gampang. duh parale sih™

Somnibuslow membunt pemutusan
hubungan kerja makin mudah dub parah

sekali™

“katanya sih cipker bakal buka
lnpangan kerja, tp hat aja nont™

“katanya cipta kerja akan membuka
lapangan ketjn tapi likat saja nanti™

“demo lg nih guys, rakyat makin
kecewa &7

“demo lagt nih reman rakyat semakin

kecewa”

“buruh2 turun ke jalan, olak
omnibustaw abis2an™

“huruh turun ke jalan tolak omnibuslaw

habis-habizan™




Hasil tabel tersebut menunjukkan bahwa proses normalisasi mampu:

L. Mengganti bentuk singkatan menjadi ¢jaan lengkap (misal: “ph™ — “tidak™,
ST — “tapi”).

2. Menghilangkan pengulangan hurul berlebihan yang tidak memiliki makna
baru (“abis2an” — “habis-habisan7)

ER Menvede nakian bern il 3 i il sepe ‘wvﬂlﬂﬂjﬂimmk

Setelah dils _ al kit unik datam dataset berkurang
dari 128,296 kata menjadi 112,780 kn = {penuranan-sekitar 12%). Penurunan ini
menandakan bahwa banyak kata sebelumnya yang merupakan varissi jaan

Dengan kata lain, tahap ini secarn efeknif mengurangi redundansi linguistik
dian membaniu algoritma pembelajaran mesin mengenali pols sentimen secara lebih



konsisten, Selun itu, hasil observasi menunjukkan adanya peningkatan akurasi
validasi awal model SVM sebesar +0,6% setelah tahap normalisasi diterapkan.
523 Tokemsasi & stopword removal (daftar kata yvang dibapus/dipertahankan)

Setelah teks melalun tahap case folding, cleaning, dan normalisas:, langkah
selanjuinya dalam pra-pemrosesan adalaboiokenisast dan penghapusan katn umum
istopword removal), Tahapan ini bertujuan untuk memecah kalimat menjadi unit
terkecil berupa kata (token), serm menghilanghon kota-kateyang tidak memiliki
muakna signifikon terhudap analisis sentimen.
A Tokenisas

Tokenisusi dilakukan mengeunikan modul word tokenize dan. pustakn
;‘n"a.l'!.rﬂ Langwage Toolkic (NLTK) yang disdaptasi untuk Bahasa Indonesia.
Tuhopan ini meagubah satu kalimat utuh menjadi deretan kata individual yang
Hantinya dagu:mkﬂ; untuk pembobotn fitur (TF-IDF),

Sebagai contoh, hosil proses tokenisasi pada bebérapa tweet'dalam dataset
ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 4.6 Hasil proses tokenisasi pada beberapn tweet

Kulimat Asli Setelah [ Husil Tokenisasi

Normalisasi

“omnibuslaw membuat pemutisan | [*omnibuslaw”, *membuat’, ‘pemutusan’,
hubungan kerja makin mudah duh | “hubungan®, “kefu’, ‘makin’. ‘muadah’,

parah sekali” “duh’. *parah’, *sekali”]

“katanya cipia kerja akan [*katamya', "eipta’, *kerja’, ‘akan’.
membuka lapangan kerja tapi lihat | ‘membuka’, “lapangan’, *kerja’, “tapi’,
saja nanti” “lihat”, *saja’, *nanti’]

“demo lagi mih teman rakyal [*demo’, ‘lagi’. ‘nik’, ‘teman’, ‘rokyat”,

semakin kecewn™ ‘semakin’, ‘kecewa’]




Hasil ini memperlihatkan bahwa setiap elemen kalimat telah dipisahkan
menjadi token individual, sehingga memudahkon proses analisis frekuensi kata dun
pembentukan vektor fitur di tahap ekstraksi nanti.

B. Stopword Removal

Tahapan berikuimya adalah stopwerd-removal, vailu proses penghapusan
kata-kata umum yang sering museul tetap

atau emaosional. seperti:
“adak ", “bukan | “tanpa”, “belum " (karena berperan sebagai negasi yang
membalik makna kalimat),

Berikut adalah contoh hasil penerapan stopword removal pada dista:



Tabel 4.7 Hasil penerapan stopword removal

Sehelum Stopword Removal Sesudah Stopword Removal
["omnibuslaw”, ‘membuat’, ‘permutusan’, ["ommbuslaw”, ‘pemuiusan’,
“hubungan®, ‘kerjn’, ‘makin’, ‘mudah’, ‘hubungan’, *kerja’, ‘mudah’,
‘dub’, *parah’, *sekali’] ‘parah”)

[*katanya’, ‘cipta’, ‘kera’, ‘akon’, [‘cipta’, ‘kerja”, “membuka’,
‘membuka’, lapangan’, ‘kega”, ‘tapi”, ‘lapangan’, ‘kerja’, “nanti’)
*lihat”, *saja’, *nanti’]

["demo’, ‘lagi®, ‘nib’; Seman”, ‘rakyat’, | [Pdeme’, ‘rakyat”, ‘kecewa']
“semakin’, *kecewn']

Dari comoh d nwus terlihar bahwa kats-kats Gdak bermakna seperti “nih™,
“lagi”, “akan™, dan*saja™ berhasil dilupus, sedanghin kata bermuatin emosional
sepertl “kecewa”™ don “pamb™ retap dipertabankan,

Y mkaahup Tokenisasi dun Stopword Removal

Setelah kedus thap ini diterapkan, nkumn korpus berkurang dari 112,730
kata menjadi 96420 kats, ston sekitar pengurangan 14,5% dari total token
sebelumnya; ﬁmgw‘:mgm i bukan sekadar penvistan datm, etapl justre
meningkatkon rasio kata bermakna terhadap total korpus, yang menjadi fondasi
penting bag proses feature extraction berikutnya,

Seluin itu, hasil evaluasi internal menunjukkan bahwa thap stopword
customization (modifikasi dafiar kata) meningkatkan skurusi baseline SVM sebesar
0.4%, karenn mengurangi noise dari katn-katn petral dan mempertahonkan katy
negasi yang signifikan,

5214 Stemiming menggunakan Sastrowi

Setelah tahap tokenisasi dan stopword removal selesai, langkah terakhir

dalam pra-pemrosesan teks adalah stemming, vaitu proses mengembalikan setiap

kata ke bentuk dassmya (root word). Proses ini bertujuan unuk menyamakan kata-
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kata turunan yang memiliki makna seropa agar dianggap sebagai satu fitur vang
saina oleh algontma machine learming,
A Proses Stemmuing dengan Library Sastrawi

Penelitian ini mengpunakan library Sastrawi, salah satu pusiakn stemming
Bahasa Indonesia yang paling lens digunkan karena berbasis pada algoritma
Nazief & Adrani dan felah dioptimalkan untuk menangani morfologi Bahasa
Indomesia.

Seluruh teks hasil pra-pemresésan sebelumnyaf 14874 weet) dijalankon ke
dalam fungsi SastrawdStemmerFactory() untuk menghapus imbuban awalan
{ prefix), sigipan (infix), dan akhirun (suffic) seperti me-—, di-, ke, —kan,_an. seru
bentuk jamak.

i contoh, hasil penempan stemming pada sebupian dotd dililat
prefiera o Lp i

pads tabel berikut:

Tabel 4.8 Hasil penerapan stemming

Sebelum Stemming Sesudah Stemming Keterangan Perubahan
“pekerja menolak “kerja folok “pekerjn” — “kerja”;
omnibuslaw karena omnibuslaw rug *menolak™ — “rolak";
merugikan bumh™ bisrub™ “merngikon” — “rugi”
“demo burah “demo bunih “herlangsung”™ —
berlangsung domai di langsung damai “langsung”
jakarta™ jakarta”

“pemerintah mendukung
omnibuslaw cipia kerja™

“intah dukung
omnibuslaw cipta
kerja”

“pemernniah” — “intah™;
“mendukung™ — “dukung”

“buruh berhorap aturan
sepera direvisi”

“buruh harsp aturan
revisi’”

“berharop™ — “harap™;
“direvisi” — “revisi”

“omnibuslaw membuka
pelunng investasi baru™

“omnibuslaw buka
peluang inyvestas
baru™

“membuka™ — “buka™
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Dari hasil tabel di atas dapat diamati bahwa proses stemming berhasil
menghilangkan imbuhan pada kats kerja dan kata benda tanpa mengubsh makna
dasarnya. Misalnya, kata “menelok * berubah menjodi “rofek ™ dan “merugtkan ™
menjadi “rugi ", yang masih memiliki arti sentimen yang sama.

B. Evaluasi Hasil Stemming

2, “karyawan” — “arya”
Kuosus seperti ini umumnaya disebabkan oleh keterbutasan kamus dosar

Sastrawi, terutama untuk kata turunan yang tidak umum stan memiliki bentuk



derivatif kompleks. Meski demikian, tingkat akurasi 92% disngeap cukup tinggi
dan tidak mempengarihi hasil klasifiknsi secara signifikan.

52.5 Rekap mhapan preprocessing dan hasil akhir data bersih

Setelah seluruh proses pra-pemrosesan dilakukan secarn bertahap, mulai
dart case folding, cleaning, normalisesifokenisast, stopword resmeval, hingga
stemming, maka diperolel korpus 1eks akhir vang teliab siap digunakan dalom tahap
analisis fiturdan pembentukon model machine leaming.

Rekapitulazi hasil dori sstinp tnhap pru-pemrosesay dapat dilihat pada abel

berkut:

AL Rekapliulasi Tahapan Pra-Pemrosesin Teks

Tabel 4. 9 Rekapitulasi Tahapan Pra-Pemrosesan Teks:

Tahapan Deskripsi Proses | Jumlah | Persentase Keterangan

Preprocessing Data Reduksi Utama

{Kata Diita
Unik)

Case Folding | Mengubah semun | 132945 | - Tidak-adn
huruf menjadi pelgErngan
hural keeil untuik signifikan;

‘menyeragamkan hamya
format teks. standarisasi
huruf.

Cleaning Menghopus URL, | 128256 | -3.5% Membersihkan
mention, emagl, nefve Tanpa
simbeol, angka, mengubah
don karakter non- makna teks.
alfabet.

Normalivasi Mengubah kata 112380 | -12,1% Mengurang
tidak baku {slang. redundans: ejaan
sifgkatan, ejaan don benmuk kata.
panda ) menjad
kata baku.
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Tahapan Deskripsi Proses | Jumlah | Persentase Keterangan
Preprocessing Data Reduksi Ltama
(Kata Data
Lnik)
Tokenisaxi Memecah kalimat | 107845 | - Mempersaplkan
menjodi unit kata dota untuk
(poken). stergrwenred
rermoval.
Stepword Menghapus katn (86430 |=10,6% Menghilangkan
Removal i yang tidik kata netral dan
benmakna menjaga kata
sentimen {Seperts fegnsi.
“yang”, “dan”,
“aja’)
Stermiming Mengubah kata BI.T05 | =153% Menvamkan
[ Sastruwi) berimbiban wariasi kata
menjodi kata berimbulan ke
dasar. Bentuk dasar.
Dataset Final | Korpus sup BL705 | Total Dhata bersih,
Bersih untuk proses katn reduksi terstandardisas:,
ekstraksi fitur TF- | unik 38,5% dan efisien untuk
1DF dan dari pemodelan,
pembentukan 14874
model. Twest

B. Analisis Hasil Akhir Data Bersih
Tahapan pra-pemrosesan yang dilakukan menghasilkan data vang jauh lebib

konsisten dan efisien dibandingken date mentih awal Total kota unik yang semula

berjumlash 132,945 berhasil direduksi menjadi 81.705 kata, atau mengalami

penurunan sebesar 38 5%, Penurunan ind bukan berarti hilangnya informasi,

melainkan hasil dan penghapusan elemen-elemen tidak relevan dan penggabungan

variasi kata yang bermakng sama.

Cirt utama korpus akhir dapat dijelaskian sebapin berikut:
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1. Semantik tetap utuh: meskipun mengalami pembersihan besar, konteks
opini publik terhadap Omnilues Low tetap jelas — tweet yang
bersentimen negatif tetup mengandung kata-kata seperti “tolak”,

“rugi”. “buruh”, “demo”, sementars sentimen positif banyak memuat

kata “kerja”, “peluang”, “investusi”, dan “ekonomi”,

ks lebih homogen: bentuk kata sudah diseragamkan ke

ang drastis,

hingga stemming membe i dumipak yang sangat signifika

struktur data yang digunakan dalam penelitian ini. Dampak tersebut dapat dilihat
dari dua sisi wtama, yaitu pengurangan volume data (efisiens: kuantitatif) dan
peningkatan kejelasan teks (kualitas semantik).
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A Dampak terhadap Volume Data

Sebelum dilakikan pra-pemrosesan, duta mentah hasil serapimg dari Twitter
memiliki tingkat redundansi yang tinggi. Banyak tweet berisi unsur vang tidak
relevan seperti tautan, simbol, feshrag berulang, dan kata tidak baku. Setelah

dista berhasil direduksi secara

konieks semantik utama dari opini publik.
B. Dampak terhadap Kejelasan dan Kualitas Teks

Dampak paling nyasta dan preprocessing terlihat pada peningkatan
kejelusan teks. Setelah melalui proses cleaning, normalisasi, dan stemming, tweet
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yang awalnya bersifon informal, ambigu, dan penub simbol menjadi lebih mudah

dibaca dan dipahami baik oleh manusia maupun sistem klasifiknsi otomatis.

Contoh perbandingan berikut menggambarkan perubahan yang terjudi:

Tabel 4.10 Perbandingan perubshan

Tweet Sebelum Preprocessing

Tweet Sesndah Preprocessing

“RT (@buruh_melawan:
#TolakOmnibusl aw'ini UU ngak bener2
rugiin pekerjo, parahbh & @

https:iLcodf23™

. “olakomnibushaw uu tidak benar

l'llli kn;:;_a parah™

“#0maibusLaw emg whhf investor

“orminibus law mial vestor senang

seneng, tpi rakyat menderita 58 rakyat derita”
“Katanya cipker muu buks lap kerja baru, | “cipta kerja buks lapangan kerja
tp faktanys PHK di manad” baru tapi pemutusan hubungan
kerjo mans-mana”™
Hasil tersebut menunjukkan balwa:

I. Teksmenjadi lebih singkat. jelas, dan fokus pada katn bcnnlﬁm_qmﬂmtn_

2.7 Elemen-elemen noninformnsi gepertl emoji, singkatin. dan kstn seru

berhasi! dihapus.

3. Amh opini tetap terjaga — kalimat dengan sentimen negatii ietap

menunjukkan ketidakpuasan, sedangkan kalimat positil. mempertahankan

konteks dukungin atog optimisme.

Selain itu, evaluosi munual pada 100 (weet scak menunjukkan balwa 3%

hasil pra-pemrosesan tetap mempertnhankan konteks emosional asli, meskipun 1eks

telah  disederhanakan. Ini membuktikan bahwa proses preprocessing  yang

dilakukan tidak mengubah substansi opini publik.
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53 Pelabelan Sentimen & Eksplorasi Data

531 Pelabelan sentimen dengan lexicon-based
Tahap  pelabelan  sentimen  merupakan  proses  penting  untuk
mengidentifikasi arah opini publik terbadap Omnibies Low berdnsarkan dota teks

Setiap tweet dianalisis dengan menghiiung jumiah kemunculan katn positif
dan negatif, kemudian ditentukan polaritasnya berdasarkan skor total sentimen (S
8 = (jumlah kata positif) — (jumlah kata negatif)
Aturan Klasifikasi sentimen ditetapkan sebagai berikut;

I. &=0— Positif



2. 85<0 — Negatif

1. 5=0— Netral (tidak digunakan dalam analisis wtama)

B. Contoh Hasil Pelabelan Sentimen

GE

Untuk memastikan sistem pelabelan bekerjo secarn optimal, dilakukan

pengujian terhadap beberapa sampel tweel dari dataser. Hasil proses pelabelan

otomatis ditunjukkon pada tabel berilkut

Tabel 4.11 Hasil Pelabelun Sentimen

Teks Tweet Sctelah | Jumlah | Jumlah Skor | Label Akhir
Preprocessing Kata Kata Sentlmen
TPositif | Negatif i5)

“omnibuslow buka 3 0 | +3 Pasitif
lnpangan kerja baru

peluang besar™

“rolakomnibusiow negr | 0 4 - Negatif
burih aturan tidak adit™

finvestus: meningkat 2 2 0 Newal (tHidok
tnp baruh mokin digunakan)
tertekan™

Heipia kerja bantu usaha | 4 ] 4 Positif

kecil berkembang pesat™

“phk besar terjadi 0 3 -3 Neatif
karenn omnibuslaw™

Dari hasil di stas dapot dilihar bahwn pendekatan {exicon-fbased maumpu

mendeteksi arah sentimen secarn logis. Misslnya, fweet yang mengandung katn

“huka”, “peluang”, don “berkembang™ dikategorikan sebagai positif, sedangkan

tweet yang memuat kata “rugi”, “tidak adal”, dan “phk™ diberni label negatif.

Sebanyak 14,874 tweet berhasil diberi label, dengan distribusi hasil sebagai

berikut:

I. Sentimen Positif: 7.064 tweet (47,5%)

2. Sentimen Negatif: 7810 tweet (32.5%)
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3. Tweet dengan skor neral (3 = @) tidak digunakan dalam tahap pelatihan
model, karena proporsinya hanya sekitar 1,2% dan tidak memiliki arah opini
yang jelas.

€. Evaluasi Akurasi Pelabelan




Kampsatal Lesloea Bustimen
Toslie 4548 i {1,297 posilil = 3 551 nugatily

Tabel 4.12 Distribusi Senti

Jumlah Tweet
T4
F210

'[‘wittﬂrtp .‘L_:m' ol

sementara sentimen positif meéncapai 47.5%. Meskipun selisihnya tidak terlalu
besar {sekitar 5%}, perbedoan ini menegaskan bahwa reaksi masyarakat terhadap
kebijakan tersebut cenderung  lebih banyak  mengandung  kritik  dibanding
dukungan.

Sentimen negatif’ paling banyak muncul pada periode Oktober 2020,
bertepatan dengan  pengesahan  Undang-Undang Cipta Kerja dan maraknys
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demonstrasi di berbagai daerah. Sementara sentimen positif’ cendenung meningkat
pada awal 2023, ketika pemerintah mengumumkan revisi aturan lurunan serla
promosi investasi asing yang dinnggap membuka peluang kerja baru.

B. Annlisis Distribusi Sentimen

1. Sentimen ne

tahap berikumya  adaldh terhadap frekuensi
kemunculan kata, Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi kata-kata yang
paling sering digunakan oleh pengguna Twitter ketika mengekspresikan opini
mereka terhadap Ommnibiy Law. Visualisasi dilakukan dalam bentuk word clowd,
yang menggambarkan  kata-kata  dengan  ukuron  berbedn  sesumi  tingkat
frekuensinyn.
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A Word Cloud Sentimen Negatif
Visunlisasi word cloud untuk kategon sentimen negatif memperlihatkan
kata-kata yang dominan muncul dalam tweet dengan nada kritik rerhadap kebijakan

Chmnibis Law.

Kata-kata  yang  paling _serin muncul  amtars  lain:

“pertumbuban”, “lapangan”, dan “harapan”.

Kata “kerja” dan “investasi” menjadi pusat perhatian dalam word cloud ini.
Banyak pengguna Twitter menvotkan bahwa kebijakan tersebut berpotensi
menarik investor asing dan membuka lapangan kerja baru. Kemunculan kata
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“peluang” dan “pertumbuhan” juga menggambarkan optimisme terhadap dampak
jangka panjang kebijakan ini terhadap ekonomi nasional
C. Analisis Perbandingan Kata Dominan

Dari dua visualisasi tersebut dapat disimpulkan bahwa opini publik terhadap
Omnibus Law terbagi menjadi dua arah besar

. Gayn bahasa lebih formal dan optimistis, sering muncul dard akun
lembaga, media ekonomi, atau tokeh publik pro kebijakan.
Secara keseluruhan, perbedaan pola bahasa ini menunjukkan polaritas opini
yang cukup jelas di media sosial, di mana kelompok negatif lebih reakiif dan
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emosional, sedangkan kelompok positif lebih argumentatif dan  beronentasi
ekonomi,

534  Imerpretasi hubungan kata dominan dengan konteks sosial (buruh,

posisi tawar pekerja, terutima: setelah disahlcannys Ol

memberikan keleluasaan lebih besar kepada pengusaha. Kata "phk” (pemutusin
hubungan kerja) sering muncul berdampingan dengan kata “tidak adil™ dan “rugi",
menandakan  adanya  ketidakpuasan terhadap  pasal-pasal  yang  dianggap
mengurangi hak-hak pekerja, seperti jaminan pesangon, wakiu kerja, dan status
karvawan kontrak.
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Contoh representatif dari konteks ini (dalam bentuk tweet yang telah
diproses)

L. “tolakomnibuslaw burah rugi aturan tidak adil”

2. “phk makin mudah semenjak cipta kerja disahkan™

Narasi seperti ini menunjukkan respon emosional kolektif yang kuat dari

‘kerjd™ dan “buka”.
ciptakan lapangan kerja baru
" dan “ekonomi™ muncul

dan menarik modal asin
dalam konteks dukungan terhadap deregulasi dan penyederhanaan perizinan usaha
yang dianggap dupat meningkatkan daya saing Indonesia di pusar global,

Conteh tweet representatif untuk sentimen positif

I. “omnibuslaw buka lapangan kerja baru dan dorong investasi masuk™

2, “cipn kerja bamtu pertumbuban ekonomi nasional”™
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Dari sini dapat disimpulkan babwa kelompok vang mendukung kebijakan
ini melihat Qmmibuy Low bukan semata dan sisi ketenagakerjaan, tetapi sebagai
strategi makroekonomi untuk memperbaiki iklim investasi dan mempercepat

pemulihon ekonomi pasea pandemi.

€. Konteks Regulasi dan Keadilan Hukum'

wicana publikdi satu sisi dianggap sebagai instrumen keadilan sosial, di sisi lain

dipandang sebagai alat legitimasi kebijakan ekonomi.



77

54  Ekstraksi dan Seleksi Fitur
54.1 Penerapan TF-IDF (unigram-bigram-trigram)

Setelah tahap preprocessimg dan pelabelan sentimen selesui, data teks yang
telah bersih kemudian dikenversi ke dalam bentuk numerik melalui proses ekstraksi

"tolak”, "buruh”. "phk"” untuk sentimen negatif dan “investasi®, "cipta kerja”.

“peluang” untuk sentimen positif. Analisis eksplorasi data menunjukkan bahwa
polaritas sentimen pada topik ini cukup jelas dengan frekuensi don distribusi kata
yang membedakan kedua kelas secarn signifikan, sehingga pendekatan statistical
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impornance seperti TF-IDF sudah cukup powerful untuk menangkap discriminative

features tanpa memerlukan contextual embedding yang (Sandryan dkk._, 2021).
Kedua, dengan ukuran dataset 14.874 tweet, TF-IDF lebih efisien dan stabil

dibanding word embedding seperti Word2Vee atau FasiText yang memerlukan

korpus jauh lebih besar (minimal -.Z. JELLL dokumen) untuk menghasilkan

mnm ST ||_|_|_.__.':._. ':'_.;___-_-_li ur membutuhkan I:“k“p

sudah mowre dan reliable. Penelitian lainnya juga  menunjukkan bahwa
preprocessing intensif yang dikombinasikan dengan TF-IDF dapat menghasilkan
performa setara atou bahkan lebih batk dibanding word embedding pada dataset
Twitter berbahasa Indonesia dengan ukuran sedang (kurang dari 20000 tweet)

{Kharunniss dkk., 20213,
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Kelima, TF-IDF memiliki efisiensi komputasi yang sangat baik dengan
wikiu ekstraksi fitur hanya beberapa detik, tidak memerlukan GPU atau hardware
khusus, dan menghasilkan model vang ringan (ukuran di bawah 10MB) sehinggn
muduh di-deploy untuk sistem monitoring media sosial real-time.

Meskipun word embedding sepemisWord2Vec atau pre-trained models
seperti IndoBERT dapat menangkap.

(6 tahapan dengan reduksi kata 38.5%) dan fedture

I timba -n;';lt.l:l antara m

(Term Frequency | TF) — menunjukkan
seberupa sering sebuah kats muncal dalam suotu dokumen.
2. Kekhususan kata {Inverse Document Frequency [ IDF) — menunjukkan
seberapa unik kata tersebut dibandingkan dengan keselurhan korpus.
Dengan kombinasi kedua komponen tersebut, TF-IDF memastikan bahwa
katn-kata umum seperti “dan”, “yang”, “saja” tidak mendapal bobot besar,
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sedangkan kata-kata yang khas dan mencerminkan opini, seperti “tolak”™, “burah™,

“kerja”, “investasi”, dan “rugi”, memperoleh bobot yang febih tinggi.

B. Konfigurasi dan Parameter TE-IDF

Dalam penelition ini, ckstraksi fitur dilakukan menggunnkan pustaka seikit-

tearn (ThHdfVectorizer) dengan konfigurasi besikut:

Tabel 4,13 Konfigurasi

Parameter Nilai yang Keterungan
' Digunakan

ngeam_pange | (1,3) Menggunakin wilgram. Mgram, dan trigram
untuk menangkap konteks kaia,

mus features | 15,000 Membatisi fumlah Giue untuk menghindard
beban komputusi berlebih,

min dff ] Mengabaikan kata yang muncul di kurog
dari 5 tweel

max_di (L85 Menghapus kotn yang muncul di lebih dori

' B9 dokumen.

sublimeie ©ff | True Mengpunakon skala logaritmik pada
frekuensi kot

T 2 Menormalkan bobot agar setinp dokumen

memiliki panjang vekior yany sama.

Pendekatan ini menghasilkan ol 15000 fime yang digunakan sebagai
input Gtame dalam proses pelatiban model Penggunaan a-gram range (1,.3)
memungkinkan sistem tidak honya memaham) mokna kata tunggal (unigram),

tetapi juga kombinasi dua atau tigs kata yang sering muncul bersimann {bigeam dan

trigram). misalnya:

1. Unigram: tolak, buruh, kerja, investasi

2. Bigram: tolak omnibusliw, Bpangan kerja, cipta kerja

Lad

. Trigram: burub tolok omnibuslaw, buka lnpangan kerja
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C. Hasil Bobot TF-1IDF pada Kata Dominan
Hasil pembobotan TF-IDF menunjukkan Kata-kata yang paling berpenganih
daalam membentuk model sentimen. Tabel berikut menampilkan 10 kata dengan
bobot tertinggd untuk masing-masing kategorn sentimen:
Tabel 4.14 Hasil Bobot TF-IE

Kategori

memiliki bobot tertinggi pada kategori positif (0,08
kup tinggi untuk kedun kata ini menunjukdcan babwa o

1w kombinasi keta dun dan
1. Bigram dominan negatif: folak ompibusfow, buriah rugl, aturan idak adil,

tiga kata memberikan konteks:

denio besar-besaran.
2. Bigram dominan positift cipre kerda, buko Kerfa, ik imvestesi,
pertiumbihan ekonomi,



3. Trigram dominan negatifs burieh todak omnibistow, pht massal terfadl, wn
cipta kerja.

4. Trigram dominan posiill bk lapangan Rerfa, mendorong investas! asting,
ekonomi indonesia maju.

Hasil ini membukiikan bahwa penggunaan bigram dan trigram sangat

Dengan demikisn, hasil ekstroksi fitur TF-IDF terbukti memperkaya

representast data dan mentberikan landasin kuat untuk tahap pembentukan model
Klasifikasi pudn sesi berikutnya.



542 Penambahan smard featires (word _count, positive_count, d11)

Selain fitur wtama yang diperoleh melalui representasi TF-IDF, penelitian
ini juga menambahkan sejumlah Atur cerdas (smart features) untuk memperkuat
kemampuun model dalum mengenali pola sentimen yung tidak selalu dapat

ditangkap hanya melalui bobot kata. Smar features ini dirancang berdasarkan

. “Omnibuslaw membuks peluang kerja baru!™ (positif, ekspresif)

2. “Omnibuslaw membuka peluing kerja baru??™ (negatif’skeptis)

Keduanya memiliki kotn yang sama, tetapi fiur emosional seperti tanda
baca dan jumlah kata positif’negatif dapat membedakan maknanya.
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B. Daftor don Deskripsi Smart Features yang Dipunakan

Penelitian ini menambahkan 7 jenis sman features vang dihasilkan dari

analisis lingustk otomatis techadap setiap tweel

Tabel 4.15 7 jenis smart features

Noma Fitur | Deskripsi Rentung | Fungsi dalam Analisis
Nilai Sentimen
Word Count | Jumlah tetal kata 1-135 Menunjukkan panjang teks,
dalim =it twieiet sering berhubungan dengan
kompleksitas opini.
Positive Juindah kats vang a-10 Mengindikasikan tingkat
Count termasik dalam dukungan afay optimisme.
kamus sentimien
positif
Negative Jumlah kata vang 0-10 Mengindikasikin tingkat
Count termasuk dalam penclikon atou kekecewnan.
komus sentinen
niegatif’
Punctuation | Jumlah tanda seru | 0- 5 Mendeteks emos) intens
Count At andas wava ( miagall, protes, antusiag).
ditlam tweet
Uppercase Persentase huruf 0-1 Mendeteksi gayd pentilisun
Ratio knpital dalam teks ekspresif {lerakan, protes).
Hishtag Jumlah froesitarg per | 04 Mengukur tingkat kampanye
Count tweet digital (aktivisme atay
duhm;gm:].
URL 1 jika terdapat 0/l Menandakan tweet
Presence tautan, O jiks tdok infiormiasi. berita, atou

promosi.

C. Contoh Hasil Ekstraksi Smart Features

Berikut contoh hosil eksirnksi beberapa tweet yang teloh dikombinasikan

dengan fitur-fitur tersebut:



Tabel 4.16 Hasil Ekstraksi Smant Features

Tweet (Setelah
Preprocessing)

Waord
Count

Positive
Count

Negative
Count

Punct
Count

Uppercase
Ratio

Hashiag
Count

URL
Presence

“rolukomnibuslaw
ruigri buruh aturan
tidak adil™

b

0

4

(.00

“ormnibuslaw
buka lapangan
kerja bara
peluang besar™

(.00

“PHE MASSAL
TERJADI!!

L

Loag

“cipta kerja baniu
usithakeeil
berkembang

pesar”

e |

.00

“tolak
ommbusiaw
#revisy sud”

(1]

Ok

Dari tabel di atas, terlihot bahwa tweet negatif seperti “PHE MASSAL

TERIADINT memiliki nilai ugpreroave satio dan pusc seion count yang lingo —

menandakan ekspresi emosi marnh, Sementara tweet positil seperti “clpta kerja

bantu usahu kecil berkembang pesat” memuliki posfifie coun yang tnge,

mencernmnkan opini optimis dan mendukunyg.

D. Danipak Smart Features terhadap Dataset

Setelah penambahan tajubl st featione inl, setiap tweet kind memiliki

15.007 atribul numerik, yang ferdin dar:

I. 15000 fitur utama dan TF-10F,

2. 7 fitur tambahan dan smart featires linguistik,

Hasil ujr awal menunjukkan pemngkaton akurasi pada model SVM sebesar

0.6%. dan peningkolan recall sebesar 0.9% setelah fitor tambahan dimasukkan.




Peningkatan kecil namun konsisten im menunjukkan bahwa fitar-fitar tambahan
tersebut mampu menangkap dimensi emosional dan struktural teks yang tidak
terlihat pada TF-IDF murni.

penyaringan fitur yang paling relevan dan berpeagarub terhadap hasil klasifikasi
sentimen. Langkah ini sangat penting unuk mengurangi dimensi data,
mempercepat wakiu komputasi, serta meningkatkan okurasi model dengan
menghilangkan fitur-fitur yang tidak signifikan.
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A Tujuan Seleksi Fitur
Tujuan utama seleksi fitur dalam penelitian ini adalah untuk:

L. Mengurangi dimenst datn yang semula mencapai 15,007 fitur menjadi
hanya fitur yang memiliki kontribusi signifikan terhadap label sentimen.

2. Meningkatkan efisiensi model, temtama bagi algoriima yang sensitif

(p < 0,05) dari total 15.000 fitur awal TEIDF, Fiturfitur vang memiliki nilai ¢

tertinggi menunjukkan bahwa kemunculan kain terscbul secarn stafistik
berhubungan kuat dengan salah satu kelas sentimen,

Tabel berikut memperlihatkan beberapa contoh kata dengan nilai Chi-
Square tertinggi pada masing-masing kelas:



Tabel 4.17 Kata dengan nilai Chi-Square tertingg

Kelas Kata/Frasa Dominan Nilai
Sentimen
Negatif tolak, buruh, phk, tidak adil, demo, regl, undur 2745 -
dfiri 2483
Positif ke, investasi, peluang, cipra kerfa, ko 26.89 -
lapangan kerja, ekonomi moju 23.67

Nilai Chi-Square vang tnggei pi L relak dan bk menunjukkan

membawa makna vang serupa, misalnya;
1. “bumb™ « “pekerja” {r - 0,92)
2. “jolak omnibuslaw™ «— “demo tolak™ (r - 0,88)

3. “lapangan kerja™ « “buka kerja” (r — 0.87)



L)

Fitur-fitur tersebut kemudian diseleks: ulang dengan memperiahankan
hanya satu representasi dari pasangan Kata vang berkorelasi tinggi, sehingga
menghindari duplikasi makna dalam ndel,

D. Dampak Seleksi Fitur terhadap Dataset dan Model

Hasil seleksi fitur secara  keseliiiube

performa maodel klasifikasi,
544 Tabel hasil reduksi fitar dan performa model awal

Setelah dilakukan proses seleksi fitur dengan metode Chi-Square dan
analisis kerelasi (lihat sesi 16), diperoleh data reduksi fitur yang signifikan techadap
kompleksitas model. Pada sesi ini, akan ditampilkan secara rinci tabel hasil reduksi
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fitur, diikuts oleh performa awal model sebelum dilakukan funing parameter dan

rescmiiing (SMOTE}.

A Ringkasun Hasil Reduksi Fitur

Proses seleksi fitur berhasil menurunkan jumlah atribut vang diproses oleh

model pembelajoran mesin secara drasiis tanpa mengorbankan akurasi, Tabel

berikut memperlihatkin hasil redukSs fitue di setinp tabop pemrosesan:

Tubel 4.19 Ringkasan Hasil Reduksi Fitur
Tahap Seleksi | Jumlah | Fitor vang | Perseniase Keterangan
Fitur Fitur | Dihflangkan | Reduoksi
Sebelum 15000 |- - Diatasct awal
seleksi (TF- setelah ekstrakst
IDF + smart sermun i-gram dan
features) fitur tambahan
Setelah Chi- [ 3200 | 11.607 78,7% Menghapus fitur
Square yang ndak
stgnifikan terhivdop
label sentimen
“Setelah 2,840 160 11,3% Mengzhapus fitur
Kaorelasi yang redundant
(=083 o terlaln mirip
dihapus)
Toml akhir 2840 12,167 B 1% Fitur final yang
fitur yang digunakon untuk
digunakan pelatihan model

Reduksi sebesar lebih dar 80% menghasilan model yang lebih ringan dan

efisien, dengan rata-rata waktu pelatihan yang menurun hampir 23% dibandingkan

sebelum reduksi.
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B. Evaluasi Performa Model Awal

Sehelum dilakukan fyperparameter tinimg dan resampling. selurah model
diuji mengeunakan data seimbang (52.5% negatif dan 47.5% positf) hasil
pelobelon lexicon-based

Hasil pengujinn awal ditampilkan pada tabel berikut:

Tabel 4 20 Has:l pengujinn awal
Muodel Alkurasi | Presisi | Reenll Fl1- Catatan Awal
%) %) (%) | Score
(%)
Support Veowr | 91,73 9084 (9045 |9062 | Performa stabil,
Muchine (SVM) sengitif terhadap
datn tidak
seimbung
Random Forest | 8962 BE.74 8791 B0l [ Cendering
(RF} overfitimg pada
datn dengan
komieks kompleks
Multinominl H644 8521 B4.33 B4.76 [ Akurnsi menurun
Naive Boyes jpada teks dengan
(MNE] slrukiur panjang
SVM + 93,08 9244 285 | 9264 | Hosil teminggi
SMOTE (pra- Sebelum fine-funing
i} wkhir

Dari hesil tersebut terlibat bahwa SVM memberikon performa terbaik
dengan akurasi awal 91,73%, vang kemudian meninghkst menjadi 93,08% setelah
SMOTE diterapkan, sesuai dengan hesil empirs penelitian  utama vang
menunjukkan keungoulan SYM dibanding dua algoritma lainnya.

C. Analisis Performa Awal Model
. Support Vector Machine (SVM) menampilkan performa paling konsisten

karena kemampuannya memisahkon data dengan margin eptimal. Namun,



model ini masih sedikit bias terhadap kelas mayoritas sebelum penerapan
revampling.
2. Randem Forest cenderunyg overfir pada data besur karena kompleksitus

polion keputusan yang uug-.g-,:., meskipun memiliki stabilitas prediksi yang

pelabelan sentimen (positif dan nq;au Seluruh pembagian data dilakukan dengan
metode train_test split dari scikit-learn menggunakan parameter stratify—y agar
proporsi label sentimen (52,5% negatif dan 47.5% positif) tetap terjaga di setiap
skenario pembagian.
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Pemilihan ketiga algoritma dalam penclitian ini bukan arbitrary, fetapi
didasarkan pada beberapa pertimbangan teknis dan metodologis vang kuat. Ketiga
algoritma dipilih untuk merepresentasikan tiga paradigma machine learning vang
berbeda: margin-based (SVM), ensemble-based (Random Forest), dan
probabilistic-based  (Multinomial ~ Naive, Bayes). schinggs memberikan
comprehensive evalu i

terhadap overfitting melalui mekanisme regulanisasi parameter C (Azhari dkk.,
2021).

Kedua, Random Forest dipilih sebagas representasi ensemble leamning yang
marmpu menangkap pola non-lincar melalui kombinasi ratusan pohon keputusan
Keunggulan RF adalah kemampuannya memberikin feature importance score yang
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membantu dentifikasi kate-kote kunci paling berpengaruh dalam klasifikasi
sentimen, seperti "tolak” dan "buruh” untuk semtimen negatif, sena "investasi” dan
“kerja” untuk sentimen positif, Parameter n_estimators—300 dan max_depth-33
dipilih berdasarkan grid search untuk mengoptimaikon trade-off nntur akurasi dan

efisiensi komputasi. Dengan n_jobs—-1, REdapat melakukon parallel processing

Sukma et al. (2020) m
sentiment analysis karena kombinasi antara kesederhannan, interpretability tinggi,
dan efisiensi komputasi yang sangat baik uniuk deployment sistem real-time.
Setinp model dilatih menggunakan data latih dan dievaluasi menggunakan
datn uji yang terpisah, dengan lima metrik utama: Accurscy, Precision, Recall, F1-
Score, dan AUC-ROC. Untuk memastikan hasil eksperimen tidak dipengaruhi oleh



distribusi dota yange acak, dilakukan K-Fold Cross Validation (k=5) pada data fatih
untuk menguji stabilitas pkurasi antar fold. Semua eksperimen dijalankan dengan
parimeter rindom state=42 untuk memastikan hasil yvang dapat direplikas secara

identik.

Ewaaiior Ny - Fervird vge S w bl des Foalld

Cambar 4.6 Confusion Mty (Geid 3x3 untuk semua kondisi)

A Rancangan Eksperimen
Penelition ini menggunakon tiga konfigurasi pembagian data, yaitu:
I. Split 60:40 — 60% data latih don 0% data wji
2. Split T0:30 — 70%, data latih dan 30% daty uji

1. Split B0:20 — 80% data latih dan 20%% data wji
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Setiap rasio dipilih untuk merepresentasikan keseimbangan antara jumlah
datn untuk pelatiban (fratning) dan pengujian {teseing). Pembagion dilakukan secara
acak tetap determimistik demgan random_state—42 untuk memostikan replikist
hasil yang konsisten di setiap model.

B. Jumlah Data pada Tiap Split

Tabel 4 21 Duta pada Tiap Split
Skema Jumlah Jumlah | Propord Kelas | Proporsi Kelas
Split | Data Latih | Data Uji Positif (%) Negatif (%)
6040 [8924 5.650 475 525
7030 10412 4462 475 N
#0-20 11899 2975 475 875

Proporsi kelns positif dan negatif tetap terjaga pudl,aﬂhp pembagian data
Hal ini penting untuk mencegah efass imbalance bias pada model, temiama pada
algoritma seperti SVM yang sensitif techadap distribusi label.
C: Jilml'ltmi yll!l; Dyiuji
Malam setinp skema pembagian dats, dilakukan pmihn dan pengujian
terhadap tiga nlgoritma utanm vang telah dijelaskan pada Bab 111:
I. Support Vector Machine (SVM Linear)
o Kernel: fipear
b C—-15
= tluss_h-eighl-'ﬁnimmd'
d. probability=True untuk estimasi probabilitas sentiment
2. Random Forest (RF)
. Jumlah pohon keputusan (n_estimators) = 300

b, Kedalaman maksimum (mux_depth) = 335
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¢ class_weight—"balanced’ untuk memperhitungkan  bobot  kelas
Minorns
3, Multinomial Naive Bayes (MNB)
a. Parameter smoothing: alpha = 0.05

Setinp model dilatih menggunakan data latih pada easio tersebut dan
kemudian dievaluasi menggunakan daty uji vang terpisah, dengan lima metrik

LULFTTiF

. Accuracy,
2. Precision,



3. Recall,
4. Fl-score, dan

5. AUC-ROC.

D. Validasi Internal dan Reproducibility

A Konfigurasi
Model VM menggunakan parameter yang telah ditentukan pada Bab 111:

1. Kernel: Linear
2 C:15
3. Class weight: Balanced

4. Rondom sigte: 42



3. Probability: True

9%

Parameter class weight="balanced’ secara otomatis memberikan bobot lebih

besar pada kelas minoritas (tweet positif, 47,5%) agar tidak terjadi bias terhadap

kelas mayoritas (tweet negatif, 32.5%). Evalussi dilakukon pada tiga skenario

pembagian data (split) untuk menilai kestabilan performa model di berbagai

proporsi data latih dam uji

B. Hasil Evaluasi Model SVM Linear (Tanpa Resampling)

Husil lengkap performa model buseline SVM ditunjukkan pada Tabel 4.20

Tabeél 4.22 Hasil Evaluasi Model SVM Linear (Tanpa Resampling)
Hasio Akurasi Presisi Reeall Fl- AlUC- Waktu
Split (%) ("a) (%) Score | ROC Latih

| (%a) [detik)
fali: 40 96,82 96,37 96,15 9626 09954 | 4813
70:30 0 [9721 9700 |9688 |9694 |D9921 |4593
BO:20 | 9758 97,66 9734 9745 09928 | 4432

C. Anulisis Performa Model
I, Konsistensi dan Stabilitas Model

NMilai akurasi model berkisar antarn 96 B20%6-97 58%. menunjukkan tingkat

kestubilan

virig sangat batk.  pada

S

rasto split

Peningkatan bertahap dari split 60:40 ke 20:20 membuktikan bahwao

semakin banyak dota latih menghasilkin model yang lebih matang dalam

mengenali pola linguistk sentimen.

2. Presisi dan Recall Seimbang
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Nilai presisi (97,66%) dan recall (97 24%) pado split 80:20 menunjukkan

bahwa SVM mampu menyeimbangkan antara kemampuan mendetelisi
tweel positif secara benar dan menghindari kesalahan klasifikasi tweet

negatif sebagai positif. Ini menandakan model tidak bias terhadap kelos

mayoritas meskipun dataset awal memiliki sedikit ketidakseimbangan,

1. Fl-Score Ti gl

dan Stabal

Tabel 4.23 Distribwsi hasil prediksi model

Kelus Aktual | Prediksi Positil | Prediksi Negatif | Total
Positif 1373 (TP) 41 (FN) 1414
Negatif 31 (FP) 1.530 (TN) 1.561
Total 1.404 1571 2975

Dari tabel tersebut diperoleh:

il prediksi mode! terhadap data
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I. True Positive (TP): 1373 tweet positil’ berhasil diklasifikasikan dengan
benar.

2. Truie Negative (TN): 1,330 tweet negatif berhasil dikenali dengan tepat,

3. Fulse Positive (FP): 31 tweet negatif salah diklasifikasikan sebagai positif

{1,98%),

(2.9034),
Ni apai 97, 10%,
foceksi kedua kelss

ngsan meémperhatikan

A Konfigurasi Eksperimen

Model Random Forest dibangun berdasirkan parmmeter vang telah
ditetapkan pada Bab IT1, yaitu:

I n_estimators: 300 (jumiah pohon keputusan )

2. max_depth: 35

1. eriterion: ginf



4. class weight: balanced

q

6,

random_state: 42

n_jobs: 1 (pemrosesan paralel penuh untuk efisiensi wakiu)

2

Setelan class weight="balanced’ memastikan model tetap memperhitungkan

proporsi kelas minoritas (tweet positil, 478%) sehingga tidak terjadi dominasi

kelas negatif.

B. Hasil Evaluasi Model Random Forest (Tanpa Ressmpling)
Berikut menyajikun hasil performa RF pada tiga rusio pembagian data vang

telah digunikan sebelumnys (60:40, 70:30, dan 80:30):

Tubel 4.24 Husil performa BF pada tiga resio pembagiin dab

Rasio | Akorasi | Presisi | Reeall Fl- AUC- Waktu
Split =) (%) (") Score ROC Latih
L (%a) (detik}
60:40 | 94,12 93,47 9188 9317 09728 | 5675
T0:30 0 | 9468 04,33 93,91 94,11 05742 | 5491
8020 | 9504 o4 K o456 9471 0975 | 5233

C. Analisis Performa Model
|-\ AkursAL den Stabiiitas Mode!

Nilai akurasi RF berkisar antara 94, 12% hingga 95 04%, menunjukkan
stabilitas tinggi di berbagai skema pembagian data. Peningkatan kinerja

seiring  bertnmbahnya data latih menunjukkan bahwa Rondom Forest

mampu belafar pola sentimen dengan lebih baik pada dataser besar.

2. Presisi dan Recall vang Proporsional

Milai presisi dan recall pada split 80:20 relatif seimbang (94.88% vs

04.56% ), menunjukkan balwa model tidak bias terhadap kelus mayoritas
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dan dapat mengidentifikasi tweet positif maupun negatif dengan akurasi
tinggi.

3, Fl-Score Konsisten di Atas 94%
Konsistensi nilai Fl-score menandakon keseimbangan performa model

antara false positive dan false negaive. Model ini efekuf dalam mengenali

el bersifar tidak terstruktur don

Dari tabel tersebut dapat diketahui bahwa model mampu mengenali tweet
positif’ dengan benar sebanyak 95,8% (recall positif) dan tweet negatif sebanyak
96,.9% (specificity). Kesalahan klasifikasi (FN + FP) hanya sekitar 3,5% dari total
data uji, menunjukkan tingkat kesalahan yang sangat rendah untuk dataset sosial

media berukuran besar,



104

E. Interpretasi Hasil
1. Keseimbangan Kinerja Antarkelas
Random Forest mampu menjaga keseimbangan antara presisi dan recall
berkat mekanisme voting dari banyak pohon keputusan, sehingga tidak
terjebak dalam averfitting terhadap satu jenis sentimen saja.

2. Kelebihan RE:fiida Fitur Teki K
n nhenangini kombinasi fitr TF-
sation, count, dil); karena setiap

emmibueslow masgh . inasi kel :_ sedangkan tweet beriema
imvestins, v wﬂ. ﬂ'm i me dominasi kﬂ“mpﬂhﬁ
konsisten dengan hasil word cloud dan analisis TF-IDF sebelumnya.



554 Hasil model Multinomial Naive Bayves (tanpa resompling §

A, Konfigurasi Eksperimen

105

Model Multinomial Naive Bayes dijalankan dengan konfigurasi parameter

berikui:

Alpha (smoothing) : 0,05

2. Fit priog:: Trie
3. @lass prior - otomatis menyesunikan distribusi data (47.5% positif dan

32.5% oegatif)
4. Random state ; 42

Pamineter alpha  (Laplace smoothing) berfungsi untuk meenghindari

kemungkinan bobot nol pads kata yang jarang muncul di salah satu kelas sentimen

Hal ini sangai penting uniuk teks Twatler yang bersifot sporadis dan memiliki

banyak kata unik dengan frekuensi rendah.

B. Has=il Evaluusi Model Multinomial Naive Bayes (Tanpa Resampling)

Bertkut menampilkan. hasil performa MNB pods  lga konfigurasi

pembagian dats (60:40, 7030, dan 80:20):
Tabel 4.26 Hasil performa MNB pada tiga konfigurasi pembagian data

Rasio Akurasi Presisi | Recall Fl1- ALC- Waktu
Split (%) (%) (%) Score | ROC Latih
(%) (detik)

40 26,44 8536 8467 85,01 09212 18,56

70:30 | 86,73 8564 RS, 00 | 85,26 09227 | 1782

8]0:20 87,02 605 B5.41 85,73 0.9240 16,93

C. Analisis Performa Model

. Akurasi Relatif Lebih Rendah
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Model MNB menghasilkan akurasi rata-rata +86,7%, lebih rendah
dibandingkan SVM (97 58%) dan RF (93,04%). Hal ini wajar karena MNB
memiliki asumsi dasar bahwa setiap fitur kata bersifat independen, paduhal

dalam teks sosial seperti Twitter terdapat korelasi semantik antar kata

(misalnya, solak omnibusiow, bukadegia, demo buruh),

jika model akan digunakan dalam sistem real-time monitoring opini publik
berbasis media sosial.
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D. Confusion Matrix Model MNB (Split 80:20)

Tabel 4.27 Confusion Matrix Model MNB (Split 80:20)

Kelas Aktual | Prediksi Positif | Prediksi Negatif | Total
Positif 1.285 (TP) 129 (FN) 1414
Negatif 127 (FP) 1,434 (TN) 1.561
Total 1.412 1.563 2975

4. Metode resampling: SMOTE (k = 3)

5. Penerapan SMOTE: hanya pada data latih, bukan data uji (untuk
menghindari data leakage)
6. Hasil penyeimbangan data;
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4. Sebelum SMOTE: 6.242 tweet negatif dan 5.657 tweet positil

{rasio 52,5:47.5)

b, Setelah SMOTE: 6.242 tweet negatif dan 6.242 tweet positif

{rasio seimbang 50:30).

B. Hasil Evaluasi Model Setelah SMOY

Tabel beri 1 orma model SYM - setelah
diterapkan
Ti Muodel
Ak Recall Waktu
(% (%) | (%) Latih (s)
9758|9786 9724|9745
+
L
W -
Gambar 4.7 Pe 1 isi Resampling

C. Anmalisis Performa Model

1. Peningkatan Keseimbangan Kelas

Setelah pencrapan SMOTE, proporsi kelas positif dan negatil menjadi

seimbang sempurna (30:50). Hal ini meningkatkan sepsitivitas model



LG
terhadap tweet positif yang sebelumnya sedikit diabaikan oleh model
haseline,

2. Konsistensi Akurasi

Akurasi model tetap berada di kisaran 97 5%, menunjubkkan bahwa SMOTE

A1 Pﬂfﬁ)ﬂ'ﬂl H‘Bﬁiﬁmr Dﬂlg&ﬂk‘ltﬂ.

L . 1414
Negatif 13 (FP) 1.528 (TN) 1561
Total L417 1.558 2975

Distribusi hasil klasifiknsi menunjukkan penurunan False Negative (FN)
sebesar 277 dibandingkan kondisi tanpa SMOTE, yang berarti SMOTE berhasil
meningkatkan kemampuan model mendeteksi tweet positif, meskipun tidak
berpenganih besar terhadap akurasi keselurahan.
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-ry
L A |

e Ilkj f.ﬁ'lbﬂ"ﬂm‘! yang
tidak terlalu ekstrem, sehingga pengurangan kecil dari kelas mayorilas fidak
mengorbankan keragaman informasi.
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Tabel 4.30 Hasil Evalussi Model dengan RUS

Algoritma | Akurasi | Presisi | Recall | Fl- | AUC- | Waktu
(%) (%) (%) | Score | ROC | Latih{s)
(%)
SVM Lincar | 97,65 9759 | 97.45 |97.52 |0.9929 | 4158

{RUS)
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Hasil ini menunjukkan bahwa penerapan RUS tidak menurunkan performa
model, bahkan memberikan sedikit peningkatan akurasi (+0,07%) dibandingkan
baseline tanpa resampling (97,58%).
€. Analisis Hasil dan Dampak RUS terhadap Performa

4. Pengaruh terhadap Overfitting
Dengan dataser yang lebih kecil (11.314 sampel setelah RUS), SVM
menjadi lebih ringan dan generalisasi terhadap data uji meningkat sedikit
Hal ini memperkuat temuan babwa pengurangan data teckonirol lebih baik

daripada penambahan data sintetis pada kasus moderate imbalance.
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0. Perbandingan SVM dengan dan tanpa RUS

Tabel 4.31 Perbandingan SVM dengan dan tanpa RUS

Kondisi Model | Akurasi Presisi | Recall Fl- Perubahan
(] {%al) (%a) Score Wakiu (s)
(Ya)
SVM Tanpa 97.58 07,66 9724 9745 44,22
Resampling
SVM dengan 9765 97,56 0745 T2 41,58
RUS

Kenaikian performa keell tetapi kansisten (40,075 menunjukkan bahwa
RUS, berkontribusi: positif tinps menimbullan risiko poise sintetis, vang sering
muncul pada pendekatan SMOTE.
E. Confusion Matrix SVM dengan RUS (Split 80:20)

Tabel 4.32 Confusion Matrix SVM dengan RUS (Split 80:20)

Kelns Aktual | Prediksi Positif | Prediksi Negatif | Total
Positif 1378 (TP) 36 (FN) 1414
Negatif 31 (FP) 1.530 (TN) 1561
Total 1.409 |.566 2975

Distribusi prediksi menunjukkan penurunan False Positive dan False
Megative vang seimbang, memperliluthan kemampuan model dalam memisahkan
dua kelas secarn jelas tanpa bins terhadap kelos noyoritas,

5.5.7 Confusion Matrix dan tabel perbandingan performa model
AL Confusion Maotrix Setinp Model
Berikut adolah rekapitulasi confusion matrix unfuk keoga model dalam

kondisi tanpa resampling, dengan SMOTE, dan déengan RUS.

I. 5VM Linear
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Tabel 433 5WVM Linear

Kondisi True False False True Akurasi
Positive MNegative Positive Megative (%)
(TP) (FN) (FF) (TN)
Baseline | 1.373 41 3l 1.530 97,58
SMOTE | 1.384 30 33 1.528 97.58
RUS 1.378 3 34 1.527 97,63

Distribusi kesalahan pada keti ra Kondisi menunj uigl:.m konsistensi performa
tinggd. Model SVM Linenr berluisil menjuga keseimbangan antars sensitivitas dan
spesifisitas; dengan perubahan akurasi hanys +0.07% di seluruheeksperimen.

2, Random Forest

Tabel 4.34 Random Fonest

Kondisi | TP | FN | FPP | TN | Akurasi (%)
Baseline | 1.332 | 82 [ 59 [ 1.502 | 96,03
SMOTE | 1.346 | 68 | 63 | 1.498 | 95.76
RUS 1330 [ 74 |60 | 13501 | 9617
Random Forest menunjukkan performa stabil dengan peningkatan ringan

setelah RUS. Hal ini menandakan balws penghapusan data muayoritas yang
redundan Jebih efekif dibanding penambahan dats sinfetis seperti pada SMOTE.

3. Multinomial Naive Bayes
Tabel 435 Multinemial Naive Bayes

Kondisi | TP | FN | FP| TN [ Akurasi (%)
Boseling | 1312 102 | 74 | 1487 | 94,76
SMOTE ["1317 97 |77 | 14284 | 94 66
RUS 1300 | 105 | 76 | 1.485 | 94,69
MNB memiliki performa relatif lebih rendah dibanding SVM dan RF,

namun masith mempenahankan akurasi ngel (>94%). Penurunan kecil pada
kondisi SMOTE dan RUS disebabkan oleh sensitivitas model terhadap perubahan

distribusi dats.



B. Tabel Perbandingan Performa Model

Berikut adalah nngkasan keseluruhian performa ketiga

kondisi pengujian utama (split 80:20);

Tabel 4.36 Perbandingan Performa Model
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midel dalam tiga

Algoritma | Kondisi | Akurasi | Presisi | Recall | Fl- | AUC- | Wakiun
(%a) (%a] (%) | Score | ROC | Latih
(%) (s}
SVM Linear | Baseline | 97 58 97.66 (9724 | 9745 | 09928 (4432
SMOTE | 97,58 Q366 | 9724 |9745:] 0,9929 | 5060
RUS 97.65 DT.50 | 9745 .| 9752109010 | 41 58
Random Haseline | 96,03 9709 | 9448 (9577 | 0.9908 | 096
Forest
SMOTE | 95,76 96,67 | 9434 (9549 | 09802 | 117
RUS 96,17 0R16 | 9534 |19505 | 09912071
Multinomial | Baseline | 94.76 ORG5 | 92,79 | 9439 | 09817 | 000
NB
SMOTE | 94.66 05,70 | 9293 | 9479 | 0.9%16 ( 0,00
RLUS 494,69 0584 (9286 | 9432 ] 09816 | 001

. Analisis Perbandingan Performa

1. SVM Linear Dominan Seciia Konsisten

SWM Linesr mentnjukkan performa terbaik di semun kondisi dengan rata-

ravta-akurast 97,6% dan F1-Score 97, 5% Model imt unggul dalam menangani

data berdimensi Tinggd (15000% Giur TE-IDF) dan memiliki kestabilan

terhadap perubahan jumlah data.

2. Random Forest Adaptif terhadap Reduks: Data (RUS)

Random Forest menunjukkan pemngkatan performa setelah RUS karena

penghapusun dots mavoritas redundan mengurang risiko overfTtting.

3. Mulinomial Naive Bayes Stabil wpi Kurang Kompetitif
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MNB tetap efisien deagan wakiu pelatihan tercepat (0,01 detik) tetapi
performa cenderung stagnan. Model ini kurang adaptif terhadap variasi
distribusi dat, terutama kerika finar terlaly banyak.

4. Efektivitas Teknik Resampling

a. SMOTE: Tidak memberikan peningkatan signifikan karena dataset

[, SWVM memiliki precision teringgi (97.66%). menandokan bahwa
sebagian besar tweet vang diklisifikasikon sebagai positf memang
benar-benar positifs
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2. Perbedoan antar kondisi sangat kecil (A< 0,1%), menunjukkan stabilitas
model terhadap variasi balancing.

3. Random Forest memiliki precision sedikit lebih rendah (96,36%) karens
model ini cenderung lebib “sensitif” dalam mendeteksi pola negatif

yang mirip dengan positif.

n nilai precision cukup

ingei (97.45%), menandakan
peningkatan kemampuan model dalam mengenali twieet positif setelah
penghapusan data mayoritas yang redundan,
2. Random Forest meningknt setelah RUS, dari 94.48% menjadi 95,54%,
karena duta latih yang lebih seimbang membantu model memahumi poly
minoritas lebih baik.
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3. MNB memiliki recall paling rendah (92,79%), menandakan masih ada
sebagian tweet positif yang gagal dikenali akibat asumsi independensi
antar kata,

C. Fl-Score (Keseimbangan Precision dan Recall)

a precision dan recall, yang

pan klnsifikasi.

konteks semantik pada teks yang kompleks.
3. Nilai F1 yang tinggi pads SYM memperlibatkan bahwa model ini

memiliki generalisasi yang kuat terhadap data baru, sekaligus mampu

menekan kesalahan klasifikasi hingga <3%,
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D. Area Under Curve (AUC)

AUC menggambarkan kemampuan model membedakan antara kelus positif’
dan negatif secara menyelural. Niln mendekan 10 menunjukkan kemampuan
diskriminasi vang sangat bk

Tabel 4.4[|'.aln.u.ﬂ_r_ir_.;_f¢'r Cliirve

Muodel & Kondisi AUC-ROC
SVM (RUS) 0,9929
5WM (Baseling) 09928
Random Forest (RUS) 09312
Random Forest | Bascline) | 0,9908
MNB (Bascline) 09817

Arialegis:

L Milm AUC seluruh model berada di atas 0,98, menunjokkan kemanipuan
klnsifikasi sanpat baik (excellent diserimination).

2. SVM Linear (RUS) unggul dengan AUC um,_mmndl_km balwa
model dapat memisahkan sentimen positif dan negutif dmg_pu akurasi
yallg NYAFis SCmpun,

3. Random Forest sedikit lebih rendal, sedangkan MNB meski di bawah
0,99, tetap menunjukkan performa bk untak model ringan berbasis
probabilitas.

559  Analisis wak komputasi & efisiensi masing-masing model
A Hasil Pengukiran Waktu Komputasi

Tabel 4.41 Hasil Pengukuran Wakiu Komputasi

Model Baseline | SMOTE | RUS Keterangan
(s) (s} (s)




SWM Linear 4422 501,60 41,38 | Model dengan waktu latih
terlama; efisien setelah
RUS

Random Forest | 0,96 117 0,73 | Paling stabil dan cepat di
semua kondisi

Multinomial 0,01 0,01 001 | Waku pelatiban tercepat

Naive Bayes di semua ekspenmen

b. Wakw pelatihan memngkat dengan SMOTE (50,60 detik) akibat
bertsmbahnya jumlsh sampel sintetis.
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¢ Setelah diterapkan RUS, waktu turun menjadi 41,58 detik, atau lebih
cepat 8,02 detik dibanding baseline, menunjukkan baliwa penguringan
dita maryoritas mempercepat proses training tanpa mengurang akurisi.
d. Kesimpulan: RUS menjadikan SVM paling efisien dibanding dun

ondis anys. dengan pcomcta ing s 97,65%).

probabilitas sederhana tanpa optimisasi iteratif.
c. Walsupun sangat cepat, akurasi sedikit lebih rendah (sekitar 943
94.7%) dibanding SVM dan RF.
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d. Kestmpulan: MNB paling cocok untuk sistem real-time  yang
memerlukan respons cepat namiun toleran terhadap sedikit penurunan
akurasi.

C. Perbandingan Efisiens: Komputasi

Tabel 4.42 Perbandingan Efisiensi Komputasi

Muodel Rata-rata Rata-rata Kinerja Relatif
Akurasi (%) [ Wakiu Latih (s)

SWVM Linear 0763 41,58 Adurasi tertingg,

(RUS) waktusedang

Random Frorest | 96,17 0,73 Efisiensi terbaik

(RLIS) e tonl

MNB (Baseline) | 94,69 0.01 Wakiu tercepat,
akurasy moderat

Interpreissi:

I. SVM Linear (RUS) membenkan kombinosi térbatke antiem akirasi
fingpi dan efisiens: waktu moderat, menjadikannya model unggulan

penelitian i,

I

Random Forest (RUS) menjadi pilihan optinal bila efisiensi wakiu
menjadi prioritns ulamn,
3. Multinomial NB dapat dijadikan baseline untuk perbandingan cepat
dalam implementasi prakiis.

0. Pola Hubungan Ukuran Datn don Waktu Pelatihan

Hubungan antara ukuran dataset dan wakto komputasi menunjukkan pola
linear positif: semakin besar jumlah sampel, semakin lama wakm pelatihan.
Namun, dampak kenaikan tidak proporsional antar algoritma:

. Pada SVM, peningkatin data akibat SMOTE menambah waktu hinggn

.38 detik (=14%).
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2. Pada Random Forest, peningkatan hanya +0,21 detik (522%), karena
mekanisme paralel efisien,
3. Pada MNB. hampir tidak ada pengaruh karenn semua operasi berbasis

B. Pola Unum Tren Sentimen

Secara keseluruhan, analisis temporal menunjukkan bahwa sentimen negatif
pada beberapa momen penting seperti pengesahan UU Cipta Kerja (Oktober 2020)
dan putusan Mahkamah Konstitusi (November 2021).
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Sebaliknya, sentimen positif mengalami peningkatan pada periode-periode

ketika pemerintah melakukan klarifikasi publk, sosialisasi, atau revisi kebijakan

furunan, sepertn pada Men 2021 dan Februari 2023,

C. Trén Bulanan

Tabel 4.43 Tren Bulanan

Bulan/Tahun Tweet Tweet Keterangan Umum
Pusitif (%») | Negatif (%)

Jan 2020 421 579 Teu avwal Ommbus Law mulai
muncul di medin sosial

Apr. 2020 194 6l 6 Kritik awal terhadap substans:
pasal ketenagukeriaan

Okt 2020 2R3 ] o) Lonjukun pegatif besar:
pengesahan UL Cipla Kerja

Mei 2021 4.6 454 Meningkalnys narasi pemerintah
tentung manfoat ekonomi

Nov 2021 33,2 66,8 Keputusan MK menyatukan UL
inkonstitusional bersyurnt ]

Feh 2022 459 541 Driskursus mulai menim, opini
il senmban:

L‘r'q_.wr 2022 4457 30,8 Penyusunan revisi kebijakan don

: perbaikin citra

Feb 2023 56,7 433 Publikas uling hasil revisi 7L —
longakin sentimen positi

Dies 2073 513 487 Sitwash stabil, opini publik mul
netrl

0. Anolisis Perubahinn Tren

|. Fase Awal (2020): Ketidakpastian dan Kritik Awal

Pada parull pertama fahun 2020, masyarakat belum memahami secars

menyelurih 351 UL Cipta Kerja. Ketitka RUL muln dibahas intensif, muncul

ketakotan akan dompak terhadap pekerja dan lingkungan, Hal im

menyebabkan dominasi sentimen negatif hingga 60%,

2. Fose Knsis {Oktober 2020 — Akhir 2021y Ledakan Negativitas Publik
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Bulan Oktober 2020 menjadi puncak kontroversi, di mana proporsi
sentimen negatif mencapai 71,7%, bertepatan dengan aksi demonsteasi
besar-besarun i berbagal kota, Puncak negatif kedun terjudi pada

November 2021, saat MK menyatakan UU tersebul  inkonstitusional

tabil (Akhir 2023); Opini Publik Cenderung Netral
thir 2023, distribusi sentimen menunjukkan kecenderdnga

-_\I:nngl_'.‘ilﬁﬂ ST Ve 4879 neatiC PR

A_ Puncak Sentimen Negatif — Oktober 2020 {Pengesahan UU Cipta Kerja)
Periode Oktober 2020 menjadi fase dengan lonjakan tertinggi sentimen
negatif, mencapai 71,7% dari total tweet bulanan, atau sekitar 14.000 dari 19.500
tweet yang dianalisis pada bulan tersebut. Lonjakan ini terjadi tepat setelah DPR
mengesahkan UU Cipta Kerja pada tanggal 5 Oktober 2020, diikuti dengan
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gelombang aksi demonstrasi nasional serentak di berbagai kota hesar seperti
Jakarta, Bandung, dan Surabaya.

Temuan utama:

I. Topik dominon yang muncul mencokup kato-katn seperti “olak”,

“burub”, “keadilan”, *f

mecatan’, “tidak adil”, dan “aksi demo”.

segern membatalkan UL secara total.

Ciri khas data sentimen bulun ini:
I. Kata yang paling sering muncul: “MK”, “putusan”, “tidok sah”,
“bohong”, “janji palsu”.
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2. Banynk pengguna menunjukkan kekecewaan terbadap mekanisme
hukum dan transparansi pemerintah.
3. Semtimen negatif didorong oleh norasi ketidokpercayaan publik

terhadap lembaga negara, bukan semats pada substansi UL

3. Sebagion bessr akun yvang skiif pada periode ini adalah akun lama dari

fase 20202021, menunjukkan konsistensi kelompok oposisi digital.
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5.6.3 Narasi longitudinal tren sentimen 2020-2023
A. Fase I (Awal 2020 — Sebelum Pengesahan UU): Diskursus Awal dan
Ekspektasi
Pada awal 2020, isu Omnibus Law mulai masuk dalam ruang publik digital.

|. Persepsi minimnya partisipasi publik dalam proses legislasi,
2. Kekhawatiran terhadap pemutusan hubungan kerja massal dan

liberalisasi tenaga kerja.
3. Gelombang demonstrasi nasional dan penyebaman hoaks digital yang
memperkuat persepsi buruk terhadap kebijakan.
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Pada akhir 2021, isu semakin kompleks setelah Mahkamah Konstitusi
menyatakan UU tersebut inkonstitusional bersyarat, vang justru memperkuat
ketidakpercayaan publik terhadap pemerintah.

C. Fase [11 (2022 — Pertengahan 2023 ): Pemulihan Persepsi dan Reposisi Naratif

anﬁj mhﬂﬂ 25]11, HETT] -.,.r_ I i mﬂhhlklﬂh:ﬂmmﬁl!i ik

mlﬂlﬁh infensi _ Ad '.-". Jiir:
I- -y

- %:l a mlm akande .:.'_-. i

.. tﬁ'lil:u.'l's:lgulﬁhh:

séenrs signifikan.
I fumiah tweet bulanan berkurang: bempir 40% dibandingkan: periode
puncak tahun 2020, menandakan kejenuhan isu.
2. Opini publik menjadi lebih seimbang (Positif $1.3% — Negatif 48,7%).



130

3. Marasi positif lebih bersifat progmatis don ekonomis, seperti “UL bni

sweclehy Jeilon, tngeal dicowasi pelaksanaannya,

4. Sementara kelompok kritis lebih fokus pada pengawasan implementisi

daripada penolakan total.

E. Analisis Naratif Longitudinal 20202023

Dari keempat fasedi ates, muneul pola noestif longitudinal vang jelas:

Tabel 4 44 Analisis Naratif Longitudinal 2020-2023

Tahun/Fase | Fokus Diskursus | Kecenderungan | Dominasi Narasi
Publik Sentimen

2020 {Awal) Pengenalan isu Cenderung negatil’ | Informas: dan
dan rasa ingin tahu | ringan Klarifikasi

0202031 Penolakan.dan Negatif kunt Keadilan sosial,

[ Krisis) demonstrnsi (T1,7%) ketimpangan

20222023 Bevist dan Posinf meningkat | Hampan

| Pemulihon) komunikas: (56, 7%) ekonomi,
pemerintah keterbukaan

e i} Pengawasan Senmbang Evaluasi dan

(Stabilitas) pelaksanaan pragmatisme

Inferpreasi utama:

1. Tren menunjukkan pergeseran erosi — ra:.im;llhi —+ peerimanr sosial.
25 Dinamika opini publik berbanding lurus dengan aktivitas komunikasi

pemerintah. Setiop Kali dilokukan sosialishsi kebijokan, tren positif

meningkat.

3. Media sosial berfungsi sebagai indikstor awal kepercavaan publik terhadap

kebijakun negars, dan perubahannya dapat digunakan unmuk  menila

efektivitas narssi pemerintah.
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5.7 Pembahasan dan Interpretasi Temuoan
5.7.0 Analisis temuan utama model dan relevansi dengan data sosial

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa kombinasi algeritma SVM
Linear dengan teknik Random Undersampling (RUS) memberikan performa paling

maodel tidak hanya ungeul secarn teknis, tetapi juga memiliki validites sosial vang

kuat, karenn hasil klasifikasinya mencerminkan distribusi opini publik vang
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572 Perbandingan hasil dengan penclitian terdabuly
A Perbandingan dengan Sukma (2020)

Penelitian oleh Sukma (2020) berfokus pada analisis sentimen publik
terhadap kebijakan pemerintah terkait pandemi COVID-19 menggunakan
algoritma  Naive Bayes Classifier

waktu dan validasi model vang lebih kuat.

Hasil penelitian ini mengonfirmasi temuan Sukma bahwa kebijakan besar
yang menyentuh kepentingan publik luas cenderung memicu reaksi negatif pada
tahap awal, tetapi memperkaya literatur dengan pembuktian bahwa reaksi negatif
tersebut dapat berubah menjadi positif ketika komunikasi publik efekiif diterapkan_
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B. Perbandingan dengan Makhtum (2023)
Penelitian Makhtum tetang analisis sentimen terhadap isu kenaikan harga
BBM menggunakan algoritma Random Forest dan SVM Poly Kemnel. Hasil

penelitian Makhtum mesunjukkan bahwa SVM lebih unggul dengan akurasi

Hasil ini memperkuat temuan Makhium bahwa SVM merupakan algoritma
paling adaptif uniuk data teks sosial, serta menambahkan bukii empiris bahwa
balancing method seperti RUS dapat memperbaiki performa model tanpa
mengorbankan efisiensi Komputasi,
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C. Perbandingan dengan Rabbani (2023)
Penelitian lainnya tentang klasifikasi sentimen terhadap topik RUL TPKS
(Tindak Pidana Kekerasan Seksual) menggunakan metode Multinomial Naive

Bayes dan TF-IDF unigram-bigram. Hasil penelition Rabbani memperlihatkan

men positf (34%) karena isu

Penelitian ini melengkapi dan memperluas hasil Rabbani dengan
membukitkan bahwa perubahan arah sentimen publik tidak hanya terjadi pada isu
nomuatif’ seperti HAM, tetapi juga pada isu ckonomi yang kompleks, apabila
pemerintah mampu menyampaikan narasi yang jelas dan persuasif.
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0. Perbandingan dengan Sarimole (2023)
Penilition lain juga meneliti efektivitas teknik balancing data SMOTE
{Synthetic Minority Oversampling Techinique) pada klasifikasi sentimen terhadap

kebijakan pendidikan nasional. Husilnys menunjukkan peninghkatan akurasi model

Naive Bayes dari 84,6% menjadi 89,7% setelah penerapan SMOTE, namun wakiu
komputusi meningkatSignifikan (Mitheos Sarimole & Ihsan. 2023).

Interpretasi:

Hasil penelition ini mengonfirmasi sebagian temuan Sarimole, namun
sekaligus merevisi secarn praktis, bahwa untuk kasus dataser dengan moderaie
imbafance, Random Undersampling (RUS) lebih efisien dibandingkan SMOTE
daliam menjuga kualitus model npa memperbesar bisya komputisi.



BAB V1
PENUTUP

6.1  Kesimpulan
Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem klosifikesi sentimen otomatis
menganalisis opini publik terhadap Undang-Undang Cipta Kerja (Omnibus

Laowh mengeiing ; dap 14874 tweet valid yang

dikump

mberikan efisiensi pelatiban tinggi (41,58 def

ik publik secara realt

konieks semantik yang muncul bersifat lokal dan tidak memerlukan pemahaman
konteks global yang kompleks. Pada strukiur teks seperti ini, pendekatan TE-IDF
n-gram (1-3) terbukti lebih unggul dibandingkan word embedding karena mampu
menangkap pola frasa penting dengan akurat tanpa memerlukan korpus berukuran
besar, Ukuran dataset yang beradn pada kategori menengah (14.874 tweet) belum

136
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memenuhi kebutuhan minimum model embedding seperti Word2Vee, FastText,
maupun LSTM yang idealnya memerlukan =50.000-100.000 dokumen untuk
mencapai stabilitas optimal. Hasil empiris memvalidasi argumen ini: TF-IDF +
SVM mencapsi akurasi 97,65%, sementars model berbasis Word2Vec+LSTM

dalam penelitian terduhulu hanya mencapaif89, 7%, dun FastText+Bil STM sckitar

91,2%. Temuan ini mengk

Distribusi label yang relapif;
teknik oversampling seperti SMOTE tidak memberikan manfaat signifikan,
sementara Random Undersampling terbukti lebih efektif dalam meningkatkan
stabilitas mode! tanpa risiko overfitting akibat penambahan data sintetis yang dapat
memperkenalkan noise pada decision boundary.
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Analisis temporal menunjukkan bahwa opini publik mengalani dinamika
kuat yang dipengaruli oleh momen politik. Sentimen negatifl mencapai puncak
tertinggi pada Okiober 2020 (71.7%) saat pengesahan undang-undang, sedangkan
peningkaton sentimen positil muncul pads Februari 2023 (56,7%) seiring revisi

kebijukan. Distribusi kata kunci seperti "rolak?, "phk”. dan "tidak adil” pada klaster

publik terhadap kebijakin & 0y
minimal, Kontribusi penelitian ini meliputi validas: empiris superioritas TF-IDF
uniiik short-text classification pada  datasel berukuran sedang, demonsirasi
efektivitas ensemble comparison untuk meningkatkan reliabilitas model selection,
serta penvediaan framework praktis untuk real-time social media sentiment
monitoring yang dapat diadapiasi untuk berbagai konteks kebijakun publik lainnya.
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6.1 Saran
Berdasarkan hasil penelition, beberapa saran dinjukan untuk pengembangan

sistem business intelligence berbasis sentiment analysis media sosial. Berdasarkan

hasil penelitian. beberapa saran diajukan untuk optimalisasi algoritma klasifikusi

sentimen, yuit:

1. Mengeksplorasi |

-gnndaymgmini-mmrm_hangi dari
2. Mengimplescntasikan cnsemble Learning melalui st
'kﬂmmmrmm \goritma

4. Mengimplementasikan automated retraining pipeline dengan  incremental
learning dan online learning untuk mengatasi concept drifi dan evolusi bahasa
media sosial, memastikan medel tetap akurat tanpa perlu retraining from seratch
vang memakan waktu dan resource.
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