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ABSTRAK 

Quick Count dalam Pemilihan Presiden Indonesia 2024 memicu beragam respons masyarakat di media 
sosial X Twitter.  Banyaknya jumlah dan variasi opini yang diekspresikan menimbulkan kesulitan dalam 
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen secara akurat. Penelitian ini bertujuan mengukur 
akurasi metode Naive Bayes dengan pembobotan TF-IDF dalam mengklasifikasikan teks Quick Count 
Pemilihan Presiden Indonesia 2024 di media sosial X Twitter. Pengumpulan data dilakukan melalui 
crawling, menghasilkan 2113 tweet yang kemudian melalui proses labeling oleh ahli. Tahapan 
preprocessing meliputi case folding, cleansing, stopword removal, dan stemming. Pembobotan kata 
menggunakan TF-IDF, diikuti dengan pembagian data menjadi 80% data training dan 20% data testing. 
Klasifikasi teks menggunakan algoritma Naive Bayes, menghasilkan akurasi 74,46%. Hasil ini 
menunjukkan performa yang cukup baik dalam mengklasifikasikan sentimen terkait Quick Count 
Pemilihan Presiden 2024 di media sosial X Twitter. 

Kata kunci: Quick Count, Klasifikasi Teks, Pembobotan TF-IDF, Naive Bayes, X Twitter 
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ABSTRACT 

The Quick Count in the 2024 Indonesian Presidential Election triggered a variety of public responses 
on social media X Twitter.  The large number and variety of opinions expressed creates difficulties in 
identifying and classifying sentiments accurately. This study aims to measure the accuracy of the Naive 
Bayes method with TF-IDF weighting in classifying the Quick Count text of the 2024 Indonesian 
Presidential Election on X Twitter social media. Data collection was done through crawling, resulting 
in 2113 tweets which then went through the labeling process by experts. Preprocessing stages include 
case folding, cleansing, stopword removal, and stemming. Word weighting using TF-IDF, followed by 
data division into 80% training data and 20% testing data. Text classification using Naive Bayes 
algorithm, resulting in 74.46% accuracy. This result shows a fairly good performance in classifying 
sentiments related to the 2024 Presidential Election Quick Count on social media X Twitter. 

Keywords: Quick Count, Text Classification, TF-IDF Weighting, Naive Bayes, X Twitter 
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BAB I  
PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang Masalah  

Pemilihan umum (Pemilu) di Indonesia diselenggarakan oleh Komisi Pemilihan Umum 

(KPU), sebuah lembaga independen yang mengatur dan mengawasi proses pemilihan umum. 

KPU dan Badan Pengawas Pemilihan Umum (Bawaslu) memiliki peran penting dalam 

memastikan Pemilu berjalan secara langsung, umum, bebas, rahasia, jujur, dan adil (LUBER), 

serta terjamin kebebasannya dari intervensi kekuasaan lain untuk menjaga masa depan 

demokrasi negara (Hananto Widodo & Dicky Eko Prasetio, 2021). Untuk memberikan 

gambaran awal cepat hasil pemilihan sebelum pengumuman resmi, Quick Count (Hitung 

Cepat) digunakan untuk memperkirakan hasil suara kandidat presiden pada sampel suara dari 

sejumlah TPS. Metode ini tidak menghitung seluruh suara, melainkan sebagian kecil sampel 

yang diperkirakan mencerminkan hasil akhir nasional yang sering menjadi topik pembicaraan 

Masyarakat dan media (Nugraha et al., 2019). Hasil Quick Count sering dianggap perkiraan 

awal yang cukup akurat dan penting bagi kepercayaan publik terhadap proses pemilihan, meski 

bukan hasil resmi, namun pengumuman hasil yang tidak sesuai harapan dapat memicu 

ketegangan politik, protes, atau kerusuhan (Rhima Indria Saraswati, 2020).  

Media sosial memiliki dampak signifikan dalam kehidupan masyarakat dengan 

kemudahan berkomunikasi jarak jauh dan bersosialisasi secara virtual. Namun, media sosial 

juga memiliki konsekuensi seperti penyebaran bahasa sarkasme atau ungkapan kasar oleh para 

netizen yang menggunakan media sosial untuk mengekspresikan identitas dan eksistensi diri 

mereka, bahkan dengan cara yang melanggar norma kesantunan berbahasa (Andi Saadillah et 

al., 2023). Pada pemilihan presiden sebelumnya, penggunaan media sosial berperan penting 

dalam kampanye politik, di mana para kandidat menyampaikan visi dan misi mereka melalui 

platform media sosial (Ulfa et al., 2020). Dengan berkembangnya platform digital yang mampu 

mewadahi opini masyarakat, pro maupun kontra tidak hanya bermunculan di layar kaca melalui 
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liputan berita, tetapi juga banyak bermunculan di media sosial X Twitter dan platform digital 

(Zhafira et al., 2021). Media sosial seperti X Twitter telah menjadi platform penting bagi 

masyarakat untuk mengekspresikan pandangan dan opini terkait isu politik termasuk pemilihan 

presiden (Wulandari, 2024).  

Urgensi penelitian terletak pada pentingnya mengklasifikasikan teks terkait Quick Count 

Pemilihan Presiden Indonesia 2024 di media sosial X Twitter untuk mengidentifikasi respons 

masyarakat terhadap perkembangan politik yang terjadi. Menurut artikel dari Tirto.id oleh Irfan 

Amin, pengguna media sosial di Indonesia sudah mencapai 167 juta orang pada tahun 2023 

berdasarkan catatan dari We Are Social, dengan sebagian besar pengguna berasal dari kalangan 

muda yang mendominasi lebih dari 50 persen pemilih pada Pemilu. Ketertarikan pengguna 

media sosial terhadap informasi politik cukup tinggi, dengan 46,07 persen pengguna 

menunjukkan ketertarikan yang signifikan terhadap informasi politik (Amin, 2023).  

Proses ekstraksi informasi teks di media sosial adalah text mining, melibatkan pemantauan 

tren, pola, dan pembobotan kata untuk mendapatkan informasi berharga dari teks yang luas 

(Sosiawan & Wibowo, 2020). Klasifikasi adalah teknik dalam text mining yang bertujuan 

mengelompokkan objek-objek dengan karakteristik serupa ke dalam beberapa kelas untuk 

menganalisis pendapat, penilaian, sikap, dan perasaan orang (Rizki et al., 2023). Text mining 

memiliki definisi menambang data berupa teks, bertujuan mencari kata-kata yang dapat 

mewakili isi dokumen sehingga dapat dilakukan analisa keterhubungan antar dokumen dengan 

menggunakan algoritma machine learning. Salah satu teknik dalam text mining adalah 

klasifikasi, yang bertujuan mengelompokkan objek-objek dengan karakteristik serupa ke dalam 

beberapa kelas, seperti mengkaji pendapat dan sikap terhadap teks (Nurmalasari & Ribut 

Yuliantoro, 2022). Metode Naive Bayes dan TF-IDF telah terbukti efektif dalam klasifikasi teks 

studi terhadap kenaikan harga bahan pokok di X Twitter, metode ini mencapai akurasi tinggi 

setelah melalui preprocessing menyeluruh (Muslimin & Lusiana, 2023). 
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Penelitian sebelumnya telah menerapkan pembobotan kata TF-IDF dan klasifikasi dengan 

algoritma Naive Bayes classifier pada ulasan aplikasi Ruang Guru. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa prediksi sentimen lebih dominan pada sentimen positif dengan nilai 

presisi 71%, recall 69%, F1-score 69%, dan akurasi 69% (Novitasari et al., 2022). Penelitian 

lainnya menggunakan Naive Bayes dan ekstraksi fitur TF-IDF, dengan hasil sentimen positif 

70,20%, negatif 29,80%, dan akurasi 65,39% (Salim & Solichin, 2022). Penelitian terdahulu 

telah menerapkan kombinasi pembobotan TF-IDF dan klasifikasi Naive Bayes pada berbagai 

bidang. Namun, belum ada penelitian yang secara khusus menerapkan pendekatan ini untuk 

mengklasifikasi teks Quick Count Pemilihan Presiden Indonesia 2024 di X Twitter. 

Penelitian ini mengadopsi serangkaian pendekatan, dimulai dengan dengan pengumpulan 

data melalui pencarian Twitter dan web crawling menggunakan Python. Setelah data 

terkumpul, dilakukan labeling data oleh ahli dalam pelabelan data, tahap preprocessing teks 

yang mencakup koreksi kata tidak standar dengan menggunakan kamus yang disusun oleh 

peneliti, serta penerapan pembobotan kata dengan metode Term Frequency Inverse Document 

Frequency (TF-IDF). Data yang telah diolah kemudian dibagi menjadi data pelatihan dan data 

pengujian. Klasifikasi teks dilakukan dengan Naive Bayes classifier. Evaluasi akhir dilakukan 

dengan mengukur akurasi yang dihasilkan. Melalui pendekatan ini, diharapkan klasifikasi teks 

Quick Count Pemilihan Presiden 2024 di X Twitter mampu membantu para pihak terkait seperti 

lembaga survei dan pemangku kepentingan lainnya untuk mengidentifikasi respons masyarakat 

terhadap perkembangan politik yang terjadi. Dengan demikian, penelitian ini memberikan 

kontribusi akademis dalam bidang klasifikasi teks dan memiliki dampak praktis dalam 

mengidentifikasi respons masyarakat di media sosial. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah penelitian ini adalah seberapa akurat metode Naive Bayes dengan 

pembobotan TF-IDF dalam mengklasifikasikan teks Quick Count Pemilihan Presiden 

Indonesia 2024 di media sosial X Twitter? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah mengukur akurasi metode Naive Bayes dengan pembobotan TF-

IDF dalam mengklasifikasikan teks Quick Count Pemilihan Presiden Indonesia 2024 di media 

sosial X Twitter. 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat Penelitian ini adalah: 

1. Teoritis: Memberikan kontribusi dalam bidang text mining dan klasifikasi teks, 

khususnya dalam konteks politik di media sosial. Penelitian ini dapat memperkaya 

literatur tentang penggunaan metode TF-IDF dan Naive Bayes dalam klasifikasi teks. 

2. Praktis: Membantu lembaga survei dan pemangku kepentingan lainnya mengidentifikasi 

respons masyarakat terkait teks Quick Count Pemilihan Presiden Indonesia 2024 di 

media sosial X Twitter, sehingga dapat merumuskan strategi komunikasi yang lebih 

efektif. 

3. Metodologis: Menyediakan studi kasus yang dapat dijadikan referensi dalam penerapan 

metode TF-IDF dan Naive Bayes untuk klasifikasi teks di berbagai konteks lain, baik 

dalam ranah politik, pemasaran, maupun bidang lainnya yang membutuhkan analisis 

teks di media sosial. 
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BAB II  
METODE PENELITIAN 

2.1 Objek Penelitian 

Objek penelitian adalah data Twitter yang berisi cuitan tweet terkait Quick Count 

Pemilihan Presiden Indonesia tahun 2024. Data tersebut mencakup cuitan dari berbagai 

pengguna Twitter yang membahas, mengungkapkan opini, atau memberikan informasi seputar 

hasil sementara pemilihan presiden yang diumumkan melalui Quick Count oleh lembaga-

lembaga survei. Data Twitter ini akan digunakan sebagai bahan utama untuk diklasifikasi lebih 

lanjut. 

2.2 Alat dan Bahan 

Dalam penelitian ini memanfaatkan berbagai alat perangkat lunak yang saling terintegrasi 

untuk melakukan klasifikasi teks. Google Colab versi 1.0.0 dipilih sebagai platform utama 

untuk menjalankan kode dan analisis, dengan Python versi 3.10.12 sebagai bahasa 

pemrograman dasarnya. Beberapa library Python yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

(i) Pandas versi 2.0.3 untuk manipulasi dan analisis data setelah data diambil dan disimpan ke 

dalam file CSV, (ii) NumPy versi 1.25.2 untuk operasi numerik yang efisien, (iii) Re versi 2.2.1 

untuk operasi pencocokan pola regex, (iv) NLTK versi 3.8.1 untuk pemrosesan bahasa alami, 

(v) Scikit-learn versi 1.2.2 untuk pembelajaran mesin dan analisis data, (vi) Matplotlib versi 

3.7.1 untuk visualisasi data, (vii) Sastrawi versi 1.0.1 untuk stemming bahasa Indonesia. (viii) 

Framework tambahan yang digunakan adalah Node.js versi 14.16.0 untuk menjalankan alat 

tweet-harvest, serta tweet-harvest versi 2.6.0 untuk mengambil data tweet dari Twitter. 

Bahan yang digunakan penelitian ini adalah dataset tweet terkait Quick Count pemilu di 

Indonesia. Tweet berbahasa Indonesia yang dikumpulkan pada periode 14-15 Februari 2024. 

Data tersebut menjadi sumber utama untuk analisis percakapan dan opini publik mengenai 

perhitungan cepat hasil pemilihan presiden di Indonesia. 
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2.3 Prosedur Penelitian 

Penelitian ini mencakup tahapan dalam mengklasifikasi teks data X Twitter, dimulai 

dengan pengumpulan data melalui pencarian X Twitter dan web crawling menggunakan 

Python. Setelah data terkumpul, dilakukan labeling oleh ahli pelabelan data. Data yang telah 

di labeling kemudian melalui tahap preprocessing seperti case folding, cleansing, stopwords 

removal, dan stemming. Selanjutnya, fitur ekstraksi dilakukan dengan metode TF-IDF untuk 

pembobotan kata. Data yang telah diolah kemudian dibagi menjadi data pelatihan dan data 

pengujian. Klasifikasi teks dilakukan dengan Naive Bayes classifier. Kinerja model dievaluasi 

dengan mengukur akurasi yang dihasilkan. Gambar 2.1 menunjukkan alur penelitian secara 

keseluruhan. 

 

Gambar 2.1 Alur Penelitian 
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2.3.1 Pengumpulan Data 

Twitter menyediakan kunci antarmuka pemrograman aplikasi yang memungkinkan 

pengguna untuk mengakses data Twitter secara terprogram, namun dengan keterbatasan jumlah 

data yang dapat diambil. Pengumpulan data dilakukan menggunakan Tweet Harvest, sebuah 

alat yang memungkinkan pengguna untuk mengumpulkan lebih banyak data Twitter dapat 

diakses dan dijalankan melalui Command Line Interface (CLI) hanya dengan menggunakan 

auth_token. Proses crawling dilakukan dengan menentukan kata kunci pencarian, rentang 

tanggal pencarian, dan batas jumlah data yang akan diambil. Setelah proses crawling selesai, 

data yang berhasil diambil akan disimpan dalam format CSV untuk digunakan dalam 

klasifikasi selanjutnya (Darman, 2023). Tahapan pengumpulan data yang dilakukan dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut (Lampiran 2 Code Pengumpulan Data): 

a. Pada tahap pertama, token autentikasi Twitter disimpan dalam variabel 

twitter_auth_token. Token ini diperlukan untuk mengakses API Twitter dan mengambil 

data tweet yang relevan. 

b. Tahap kedua melibatkan instalasi paket pandas menggunakan pip dan Node.js melalui 

apt-get. Proses ini mencakup pembaruan paket, pengaturan repositori, dan verifikasi 

instalasi Node.js. 

c. Pada tahap terakhir, parameter untuk pengambilan data tweet ditentukan. Kata kunci 

pencarian yang digunakan adalah "quick count", dengan fokus pada tweet berbahasa 

Indonesia (lang:id) yang diunggah antara 14 Februari 2024 hingga 15 Februari 2024. 

Tweet-harvest kemudian dijalankan untuk mengambil data tweet sesuai parameter 

tersebut. Data yang dikumpulkan disimpan dalam format CSV, dengan jumlah maksimum 

tweet sesuai batas yang telah ditentukan. 
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2.3.2 Labeling Data 

Dalam proses melakukan Klasifikasi Teks pada data tweet sebagai bagian dari skripsi tugas 

akhir, peneliti mencari ahli dalam pelabelan data yang memiliki pengalaman dalam Labeling 

data dan memiliki pengetahuan mendalam tentang bahasa Indonesia. Setelah mengajukan 

permintaan pada website projects.co.id, peneliti berhasil mendapatkan tenaga ahli yang sesuai 

dengan kriteria, yaitu yang memiliki kualifikasi dan pengalaman yang relevan. Calon tenaga 

ahli telah memasukkan penawaran dengan mencantumkan pekerjaan saat ini, pengalaman yang 

relevan dalam pelabelan data, serta gelar akademik yang dimiliki. Pada lampiran CV dari ahli 

pelabelan data telah dicantumkan untuk memberikan informasi lebih lanjut mengenai 

kualifikasi dan pengalaman yang dimilikinya dalam melakukan labeling data. Dasar atau acuan 

yang digunakan oleh ahli pelabelan data dalam melakukan pelabelan pada data adalah sebagai 

berikut (Lampiran 1 CV Expert Labeling): 

a. Positif: Quick count telah terbukti memberikan hasil yang akurat dan dapat dipercaya 

dalam berbagai pemilihan. Metode ini membantu memberikan gambaran awal yang valid 

tentang hasil pemungutan suara, mendukung harapan masyarakat akan transparansi 

proses demokrasi. Banyak pihak menyambut baik pelaksanaan Quick Count, mengikuti 

perkembangannya dengan antusias, dan menggunakan hashtag #QuickCount untuk 

berbagi informasi terkini. Media pun turut menyajikan berita-berita objektif mengenai 

hasil Quick Count, membantu publik memahami situasi dengan lebih baik. 

b. Negatif: Di sisi lain, sejumlah pihak mengungkapkan keraguan terhadap metodologi dan 

akurasi Quick Count. Beberapa kritik muncul terkait potensi penggiringan opini publik 

atau manipulasi data yang menimbulkan perdebatan di media sosial. Sebagian masyarakat 

mengekspresikan kekecewaan atau kemarahan terhadap hasil Quick Count yang tidak 

sesuai ekspektasi mereka, bahkan ada yang menggunakan bahasa kasar atau sindiran 

untuk mengungkapkan ketidakpuasan. Keraguan juga muncul terkait objektivitas 
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lembaga pelaksana Quick Count, dengan tuduhan adanya kepentingan tertentu di balik 

penyelenggaraannya. 

2.3.3 Pre-Processing 

 

Gambar 2.2 Pre-Processing 

Gambar 2.2 Preprocessing menunjukkan tahapan-tahapan yang diperlukan dalam proses 

preprocessing teks. Preprocessing adalah tahap yang krusial sebelum memulai sebuah 

penelitian. Text preprocessing dilakukan untuk memastikan bahwa data awal melewati 

serangkaian tahapan sehingga menjadi siap digunakan sepenuhnya dalam proses klasifikasi 

(Albab et al., 2023). Tahapan preprocessing yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai 

berikut (Lampiran 3 Code Preprocessing): 

a. Pada tahap pertama, Case folding merupakan tahap di mana semua huruf dalam teks 

diubah menjadi huruf kecil Python string lower method. Tujuannya adalah untuk 

memastikan konsistensi dalam format huruf sehingga semua teks diproses dalam bentuk 

huruf kecil. 

b. Pada tahap kedua, Cleansing pembersihan teks bertujuan untuk menghapus kata-kata atau 

karakter yang tidak diinginkan yang tidak relevan untuk klasifikasi teks. Ini termasuk 

penghapusan karakter khusus seperti URL, emoji, username, angka, dan simbol-simbol 

kecuali underscore, karena tidak memberikan kontribusi pada penilaian sentimen.  

c. Tahap ketiga adalah Stopword Removal tahap ini melibatkan penghapusan kata-kata 

umum yang tidak memberikan makna tambahan dalam klasifikasi teks. Kata-kata tersebut 
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dikenal sebagai stopwords. Penghapusan stopwords membantu dalam fokus pada kata-

kata yang lebih informatif dan signifikan dalam menentukan sentimen. 

d. Pada tahap terakhir proses Stemming merupakan langkah selanjutnya yang bertujuan 

untuk mengubah kata-kata ke dalam bentuk dasarnya dengan menghapus imbuhan-

imbuhan yang ada. Contohnya, kata-kata seperti "berlari," "berlari-lari," dan "lari" dapat 

diubah menjadi bentuk dasar "lari." Ini membantu dalam penyederhanaan kata-kata 

dengan akar yang sama untuk klasifikasi teks dengan lebih akurat. 

2.3.4 Pembobotan Kata 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) adalah proses penting dalam 

analisis data teks, di mana pembobotan dilakukan menggunakan algoritma TF-IDF untuk 

memberikan skor frekuensi setiap term dalam sebuah dokumen. Term Frequency (TF) 

menentukan seberapa sering term muncul dalam dokumen, sedangkan Document Frequency 

(DF) menunjukkan jumlah dokumen di mana term tersebut muncul (Hamka et al., 2022). Salah 

satu transformer atau metode untuk melakukan transformasi data teks menjadi representasi 

numerik adalah TfidfVectorizer yang mencakup ekstraksi fitur kata dan penghitungan frekuensi 

kemunculannya. Dengan demikian, TfidfVectorizer tidak hanya mengonversi teks tetapi juga 

menghitung bobot TF-IDF untuk setiap kata dalam dataset (Surya et al., 2024). Tahapan 

pembobotan kata yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut (Lampiran 5 Code 

Pembobotan Kata): 

a. Pada tahap pertama, library pandas, numpy, dan TfidfVectorizer dari scikit-learn diimpor. 

Kemudian, file CSV hasil preprocessing dibaca menggunakan pandas dan disimpan 

dalam DataFrame df. Kolom 'stemming' dari DataFrame df diambil dan disimpan dalam 

list documents, sedangkan kolom 'Sentimen' disimpan dalam list sentiments. Jumlah 

dokumen dihitung dan disimpan dalam variabel N. 
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b. Tahap kedua, objek TfidfVectorizer diinisialisasi untuk melakukan pembobotan TF-IDF 

pada data teks. Kemudian, metode fit_transform() dipanggil pada objek vectorizer dengan 

menggunakan data teks documents sebagai input. Hasilnya disimpan dalam tfidf_matrix, 

yang merupakan matriks TF-IDF untuk setiap dokumen. 

c. Tahap ketiga melibatkan konversi tfidf_matrix menjadi DataFrame pandas tfidf_df 

dengan kolom berisi daftar term yang dihasilkan oleh vectorizer. 

get_feature_names_out(). 

d. Pada tahap keempat, hasil pembobotan TF-IDF ditampilkan. Kemudian, 40 elemen 

pertama dari matriks TF-IDF yang tidak nol ditampilkan, diikuti oleh tiga titik sebagai 

pemisah, dan terakhir 3 elemen terakhir dari matriks TF-IDF yang tidak nol ditampilkan. 

e. Tahap terakhir kode untuk menyimpan hasil TF-IDF ke dalam file Excel disediakan. 

DataFrame tfidf_df yang berisi hasil pembobotan TF-IDF disimpan ke dalam file Excel 

tanpa menyertakan indeks. 

Nilai ekstraksi fitur dihitung menggunakan Persamaan (2.1) sebagai berikut: 

 𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) ∗ 𝐼𝐷𝐹(𝑡) (2.1) 

Keterangan: 

a. 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) adalah term frequency dari kata 𝑡 dalam dokumen 𝑑, yang dihitung sebagai 

berikut: 

b. 𝐼𝐷𝐹(𝑡) adalah inverse document frequency dari kata 𝑡, yang dihitung sebagai berikut: 

 𝐼𝐷𝐹(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑜𝑙𝑒𝑘𝑠𝑖 

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡 + 1
 (2.3) 

 

 

 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =  
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑
 (2.2) 
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2.3.5 Split Data 

Split Data adalah proses membagi dataset yang diperoleh menjadi Ada dua komponen 

utama, yakni training data dan testing data. Data pelatihan digunakan untuk melatih model 

klasifikasi Naive Bayes agar dapat mempelajari pola dan karakteristik data. Sedangkan data uji 

digunakan untuk menilai performa model yang sudah dilatih pada data baru yang belum pernah 

diproses sebelumnya (Putri et al., 2023). Dalam penelitian tentang klasifikasi komentar toxic 

menggunakan TF-IDF dan Naive Bayes, rasio 80:20 menghasilkan model dengan akurasi 

tertinggi. Rasio 80:20 dipilih karena memberikan keseimbangan yang optimal antara jumlah 

data yang cukup untuk melatih model dan data yang cukup untuk menguji model secara akurat. 

Hal ini menunjukkan bahwa rasio 80:20 memberikan hasil yang optimal dalam menjaga 

keseimbangan antara data pelatihan dan pengujian sehingga model dapat dievaluasi dengan 

baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya (Sidiq et al., 2020). Tahapan split data 

yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut (Lampiran 6 Code Split Data): 

a. Pada tahap pertama, fungsi-fungsi yang diperlukan diimpor dari library scikit-learn dan 

matplotlib. Fungsi train_test_split dari scikit-learn digunakan untuk membagi dataset 

menjadi data latih dan data uji, sementara matplotlib digunakan untuk membuat 

visualisasi grafik. 

b. Tahap kedua melibatkan pemrosesan data dan pembagian dataset, di mana data teks 

diubah menjadi representasi numerik dan kemudian dataset dibagi menjadi data latih dan 

data uji dengan rasio 80:20. Random_state=42 digunakan untuk menetapkan seed 

generator angka acak, menjamin pembagian data yang konsisten dan hasil yang dapat 

direproduksi setiap kali kode dijalankan. 

c. Pada tahap ketiga, jumlah sampel untuk total dataset, data latih, dan data uji dihitung. 

Selanjutnya, sebuah visualisasi bar chart dibuat menggunakan matplotlib untuk 

menampilkan distribusi sampel dalam dataset. 
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d. Tahap keempat melibatkan penyempurnaan visualisasi. Jumlah sampel ditambahkan di 

atas setiap bar chart, label sumbu y dan judul grafik ditambahkan, serta persentase untuk 

data latih dan data uji ditampilkan pada bar masing-masing. 

e. Pada tahap terakhir, layout grafik diatur menggunakan plt.tight_layout() untuk 

memastikan semua elemen grafik terlihat dengan jelas dan tidak tumpang tindih. Grafik 

ditampilkan menggunakan fungsi plt.show(). 

2.3.6 Klasifikasi 

Klasifikasi Naive Bayes adalah metode klasifikasi yang mengandalkan Teorema Bayes, 

yang awalnya diusulkan oleh ilmuwan Inggris bernama Thomas Bayes. Metode ini 

memanfaatkan pendekatan probabilitas dan statistik untuk memproyeksikan kemungkinan 

kejadian di masa depan berdasarkan pengalaman masa lalu, sehingga sering disebut sebagai 

Teorema Bayes. Naive Bayes classifier menyediakan kemudahan bagi penggunanya seperti 

prosesnya yang cepat, mudah diterapkan, cukup sederhana dalam strukturnya dan sangat efektif 

(Sriani, Suhardi, 2024). Salah satu pengembangan dari algoritma klasifikasi Naïve Bayes 

adalah Multinomial Naïve Bayes yaitu model dimana kelas tidak hanya ditentukan dengan kata 

yang muncul, tapi juga dengan jumlah kemunculannya sehingga cocok untuk klasifikasi teks 

atau dokumen (Husada & Toba, 2020). Teorema Bayes dirumuskan dalam Persamaan (2.4) 

sebagai berikut: 

 𝑃(𝐶|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐶) ∙ 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 (2.4) 

Keterangan: 

a. X:  Data yang kelasnya belum diketahui 

b. C: Hipotesis bahwa data X merupakan kelas tertentu 

c. P(C|X): Probabilitas hipotesis C benar jika diberikan data X (probabilitas posterior) 

d. P(C): Probabilitas awal hipotesis C sebelum melihat data X (probabilitas prior) 
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e. P(X|C): Probabilitas munculnya data X jika hipotesis C benar (likelihood) 

f. P(X): Probabilitas kemunculan data X secara umum (probabilitas evidence) 

P(C|X) adalah probabilitas bahwa suatu data X termasuk ke dalam kelas C, yang dihitung 

pada probabilitas prior P(C), likelihood P(X|C), dan probabilitas evidence P(X). Semakin 

tinggi nilai P(C|X), semakin besar kemungkinan data X termasuk ke dalam kelas C.  

Confusion matrix adalah alat yang digunakan untuk mengukur performa model klasifikasi. 

Confusion matrix memberikan gambaran jumlah prediksi yang akurat dan tidak akurat yang 

dibuat oleh model (Fikri et al., 2020). Tahapan evaluasi yang dilakukan dalam penelitian ini 

adalah sebagai berikut (Lampiran 7 Code Klasfikasi): 

a. Pada tahap pertama, fungsi-fungsi yang diperlukan diimpor dari library scikit-learn, 

seaborn, dan matplotlib. Ini mencakup metrik evaluasi seperti classification_report, 

confusion_matrix, dan accuracy_score, serta MultinomialNB untuk Naive Bayes. 

b. Tahap kedua melibatkan inisialisasi objek klasifikasi Naive Bayes Multinomial 

menggunakan MultinomialNB(). 

c. Pada tahap ketiga, metode fit digunakan untuk melatih model dengan data latih (X_train, 

y_train). 

d. Tahap keempat melibatkan penggunaan metode predict untuk melakukan prediksi pada 

data uji (X_test) menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya. 

e. Pada tahap kelima, confusion matrix dihitung menggunakan fungsi confusion_matrix, 

dengan label sebenarnya (y_test) dan label prediksi sebagai input. 

f. Tahap terakhir melibatkan visualisasi confusion matrix menggunakan seaborn. Heatmap 

dibuat dengan label yang sesuai untuk sumbu x dan y, serta judul plot. 
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Struktur Confusion matrix untuk klasifikasi biner ditunjukkan pada Tabel 2.1 sebagai berikut: 

Tabel 2.1 Confusion matrix 

 
Predicted Class 

Positive Negative 

Actual Class 
Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

Keterangan: 

a. True Positive (TP): Jumlah data positif yang diprediksi dengan akurat sebagai positif. 

b. False Positive (FP): Jumlah data negatif yang keliru diprediksi sebagai positif. 

c. False Negative (FN): Jumlah data positif yang keliru diprediksi sebagai negatif. 

d. True Negative (TN): Jumlah data negatif yang diprediksi dengan tepat sebagai negatif. 

2.3.7 Evaluasi 

Akurasi adalah cara untuk mengukur seberapa tepat suatu model dalam membuat prediksi. 

Metode ini membandingkan seberapa dekat hasil prediksi dengan nilai yang sebenarnya untuk 

keseluruhan data (Farokhah, 2020). Akurasi model dihitung dengan Persamaan (2.5) sebagai 

berikut: 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 (2.5) 
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BAB III  
HASIL ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data untuk penelitian ini menghasilkan dataset yang komprehensif 

terkait diskusi Quick Count Pemilihan Presiden Indonesia 2024 di platform X Twitter. 

Menggunakan Tweet Harvest, berhasil dikumpulkan total 2113 tweet yang relevan dalam 

rentang waktu 14-15 Februari 2024. Proses crawling data berlangsung selama 29 menit pada 

21 April 2024, dari pukul 21:11 WITA hingga 21:40 WITA. Dari sampel data yang ditampilkan 

pada Tabel 3.1, terlihat keragaman sudut pandang dan topik diskusi seputar Quick Count, 

termasuk pembahasan hasil sementara dan pertanyaan tentang pengaruh Quick Count terhadap 

proses pemilu selanjutnya. 

Tabel 3.1 Hasil Pengumpulan Data 

No created_at favorite_count full_text ... username 

1 
Wed Feb 14 

22:24:25 
+0000 2024 

0 @m4retha Bilas muka gosok gigi liat quick count lagi ... irfanalawiii 

2 
Wed Feb 14 

22:24:19 
+0000 2024 

0 
@nvtamarsaoly @convomfs Bener bgt. Ga jauh2 hasil real 
count nanti sama quick count. Udah nder capee ngomong 
sama yang ga mau kalah sipaling dicurangi dan tersakiti . 

... jisookimjichuu 

3 
Wed Feb 14 

22:24:10 
+0000 2024 

1 
Yg udh liat dirty vote masa percaya ma Quick Count .. Ayokk 
semangat para pejuang amin Real count masih berjalan 

... MantanKamu1993 

... ... ... ... ...  

2111 
Wed Feb 14 

16:29:27 
+0000 2024 

0 
@andre_rosiade @prabowo @gibran_tweet Quick count 
hasil resmi kah? Lgsg lantik aja besok abis subuh 

... alexandersommy4 

2112 
Wed Feb 14 

16:29:26 
+0000 2024 

1 

@tanyarlfes Perasaan itu bukan pidato kemenangan deh tadi 
gw nonton fyi aja itu tuh emang udah direncanain kali 
acaranya buat ngelihat hasil quick count bareng timsesnya 
plis deh jangan kemakan judul berita minimal tonton sampe 
habis 

... ourrbee 

2113 
Wed Feb 14 

16:29:25 
+0000 2024 

0 
@m4retha Update 23.29: 02 unggul dengan suara diatas 50% 
pada 29 provinsi. Total quickcount di 38 provinsi + Luar 
Negeri: 01 Amin 32 50% 02 Pagi 51 21% 03 Gama 16 29% 

... msmrrleia 
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Data yang terkumpul sebanyak 2113 tweet dengan berbagai variasi konten yang 

berhubungan dengan Quick Count, di mana hanya bagian full_text yang diambil dari setiap 

tweet. Tahap selanjutnya data tersebut akan melalui proses labeling oleh seorang ahli pelabelan 

data yang memiliki kualifikasi dan pengalaman relevan. 

3.2 Labeling Data 

Dalam proses labeling data untuk klasifikasi teks tweet, labeling dilakukan oleh ahli yang 

memiliki kualifikasi dan pengalaman relevan. Ahli pelabelan menggunakan acuan yang jelas 

untuk mengkategorikan teks tweet ke dalam kelas-kelas yang telah ditentukan.Visualisasi 

distribusi sentimen pada Gambar 3.1 menunjukkan dataset terdiri dari 2113 tweet total, dengan 

1485 tweet (70.3%) berlabel negatif dan 628 tweet (29.7%) berlabel positif. Distribusi ini 

mengindikasikan ketidakseimbangan kelas yang signifikan, dimana sentimen negatif jauh lebih 

dominan. Meskipun terdapat ketidakseimbangan besar, jumlah data ini masih cukup 

representatif untuk klasifikasi teks terkait topik Quick Count Pemilihan Presiden Indonesia 

2024 pada platform X Twitter. Hasil proses labeling data dapat dilihat pada Gambar 3.1, yang 

menampilkan distribusi sentimen dalam bentuk pie chart. 

 
Gambar 3.1 Tampilan Hasil Distribusi Sentimen 
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3.3 Pre-Processing 

Preprocessing adalah tahap yang krusial dalam penelitian untuk memastikan data teks siap 

digunakan dalam proses klasifikasi teks. Berikut adalah masing-masing tahapan preprocessing 

yang telah dilakukan: 

3.3.1 Case folding 

Pada tahap ini, seluruh teks dalam kolom full_text diubah menjadi huruf kecil 

menggunakan fungsi case_folding. Hasilnya dapat dilihat pada kolom 'case_folding' di output. 

Proses ini berhasil mengkonversi semua karakter menjadi huruf kecil, memastikan konsistensi 

format teks untuk tahapan selanjutnya. Berikut adalah tabel hasil dari tahap case folding pada 

beberapa contoh teks: 

Tabel 3.2 Hasil Case folding 

No full_text case_folding 

1 
@m4retha Bilas muka gosok gigi liat quick 
count lagi 

@m4retha bilas muka gosok gigi liat quick 
count lagi 

2 

@nvtamarsaoly @convomfs Bener bgt. Ga 
jauh2 hasil real count nanti sama quick 
count. Udah nder capee ngomong sama 
yang ga mau kalah sipaling dicurangi dan 
tersakiti . 

@nvtamarsaoly @convomfs bener bgt. ga 
jauh2 hasil real count nanti sama quick 
count. udah nder capee ngomong sama yang 
ga mau kalah sipaling dicurangi dan 
tersakiti . 

3 
Yg udh liat dirty vote masa percaya ma 
Quick Count .. Ayokk semangat para 
pejuang amin Real count masih berjalan 

yg udh liat dirty vote masa percaya ma 
quick count .. ayokk semangat para pejuang 
amin real count masih berjalan 

... ... ... 

2111 
@andre_rosiade @prabowo 
@gibran_tweet Quick count hasil resmi 
kah? Lgsg lantik aja besok abis subuh 

@andre_rosiade @prabowo 
@gibran_tweet quick count hasil resmi 
kah? lgsg lantik aja besok abis subuh 

2112 

@tanyarlfes Perasaan itu bukan pidato 
kemenangan deh tadi gw nonton fyi aja itu 
tuh emang udah direncanain kali acaranya 
buat ngelihat hasil quick count bareng 
timsesnya plis deh jangan kemakan judul 
berita minimal tonton sampe habis 

@tanyarlfes perasaan itu bukan pidato 
kemenangan deh tadi gw nonton fyi aja itu 
tuh emang udah direncanain kali acaranya 
buat ngelihat hasil quick count bareng 
timsesnya plis deh jangan kemakan judul 
berita minimal tonton sampe habis 

2113 

@m4retha Update 23.29: 02 unggul dengan 
suara diatas 50% pada 29 provinsi. Total 
quickcount di 38 provinsi + Luar Negeri: 01 
Amin 32 50% 02 Pagi 51 21% 03 Gama 16 
29% 

@m4retha update 23.29: 02 unggul dengan 
suara diatas 50% pada 29 provinsi. total 
quickcount di 38 provinsi + luar negeri: 01 
amin 32 50% 02 pagi 51 21% 03 gama 16 
29% 

 

Proses case folding berhasil mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil, yang penting 

untuk menyeragamkan format teks. Hal ini membantu mengurangi dimensi data dan 

meningkatkan konsistensi.  
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3.3.2 Cleansing 

Tahap pembersihan teks dilakukan menggunakan fungsi clean_text yang menghapus 

berbagai elemen tidak penting. Hasil cleansing terlihat pada kolom 'cleansing', di mana teks 

menjadi lebih bersih dan hanya berisi kata-kata yang relevan untuk proses analisis. Berikut 

adalah tabel hasil dari tahap cleansing pada beberapa contoh teks: 

Tabel 3.3 Hasil Cleansing 

No case_folding cleansing 

1 
@m4retha bilas muka gosok gigi liat quick 
count lagi 

bilas muka gosok gigi liat quick count lagi 

2 

@nvtamarsaoly @convomfs bener bgt. ga 
jauh2 hasil real count nanti sama quick count. 
udah nder capee ngomong sama yang ga mau 
kalah sipaling dicurangi dan tersakiti . 

bener bgt ga jauh hasil real count nanti sama 
quick count udah nder capee ngomong sama 
yang ga mau kalah sipaling dicurangi dan 
tersakiti 

3 
yg udh liat dirty vote masa percaya ma quick 
count .. ayokk semangat para pejuang amin 
real count masih berjalan 

yg udh liat dirty vote masa percaya ma quick 
count ayokk semangat para pejuang amin 
real count masih berjalan 

... ... ... 

2111 
@andre_rosiade @prabowo @gibran_tweet 
quick count hasil resmi kah? lgsg lantik aja 
besok abis subuh 

quick count hasil resmi kah lgsg lantik aja 
besok abis subuh 

2112 

@tanyarlfes perasaan itu bukan pidato 
kemenangan deh tadi gw nonton fyi aja itu tuh 
emang udah direncanain kali acaranya buat 
ngelihat hasil quick count bareng timsesnya 
plis deh jangan kemakan judul berita minimal 
tonton sampe habis 

perasaan itu bukan pidato kemenangan deh 
tadi gw nonton fyi aja itu tuh emang udah 
direncanain kali acaranya buat ngelihat hasil 
quick count bareng timsesnya plis deh jangan 
kemakan judul berita minimal tonton sampe 
habis 

2113 

@m4retha update 23.29: 02 unggul dengan 
suara diatas 50% pada 29 provinsi. total 
quickcount di 38 provinsi + luar negeri: 01 
amin 32 50% 02 pagi 51 21% 03 gama 16 29% 

update unggul dengan suara diatas pada 
provinsi total quickcount di provinsi luar 
negeri amin pagi gama 

 

Proses cleansing berhasil menghapus elemen-elemen yang tidak penting seperti username 

Twitter, tanda baca, dan karakter khusus. Ini membantu mengurangi noise dalam data dan 

memfokuskan analisis pada konten teks yang substansial. 
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3.3.3 Stopword Removal 

Penghapusan stopwords dilakukan menggunakan fungsi remove_stopwords, yang 

menghilangkan kata-kata umum yang tidak signifikan dalam analisis. Daftar stopwords yang 

digunakan mencakup kata-kata baku bahasa Indonesia serta tambahan kata-kata informal. 

Hasil proses ini terlihat pada kolom 'stopword_removal', di mana kata-kata yang tersisa adalah 

kata-kata yang lebih bermakna untuk analisis. Berikut adalah tabel hasil dari tahap stopword 

removal pada beberapa contoh teks: 

Tabel 3.4 Hasil Stopword Removal 

No cleansing stopword_removal 

1 
bilas muka gosok gigi liat quick count 
lagi 

bilas muka gosok gigi liat quick count 

2 

bener bgt ga jauh hasil real count nanti 
sama quick count udah nder capee 
ngomong sama yang ga mau kalah 
sipaling dicurangi dan tersakiti 

bener hasil real count quick count capee 
ngomong kalah sipaling dicurangi 
tersakiti 

3 
yg udh liat dirty vote masa percaya ma 
quick count ayokk semangat para 
pejuang amin real count masih berjalan 

liat dirty vote percaya quick count ayokk 
semangat pejuang amin real count 
berjalan 

... ... ... 

2111 
quick count hasil resmi kah lgsg lantik 
aja besok abis subuh 

quick count hasil resmi lantik besok 
subuh 

2112 

perasaan itu bukan pidato kemenangan 
deh tadi gw nonton fyi aja itu tuh emang 
udah direncanain kali acaranya buat 
ngelihat hasil quick count bareng 
timsesnya plis deh jangan kemakan judul 
berita minimal tonton sampe habis 

pidato kemenangan nonton emang 
direncanain acaranya hasil quick count 
bareng timsesnya kemakan judul berita 
minimal tonton sampe habis 

2113 
update unggul dengan suara diatas pada 
provinsi total quickcount di provinsi luar 
negeri amin pagi gama 

update unggul suara diatas provinsi total 
quickcount provinsi negeri amin 

 

Proses stopword removal berhasil menghilangkan kata-kata umum yang tidak signifikan 

dalam analisis, membantu mengurangi dimensi data dan memfokuskan analisis pada kata-kata 

yang lebih bermakna. Penggunaan daftar stopwords yang mencakup kata-kata baku dan 

informal bahasa Indonesia merupakan langkah yang baik. Namun, terdapat inkonsistensi dalam 

penghapusan stopwords. Beberapa kata informal atau slang tidak terdeteksi sebagai stopwords, 

contohnya seperti "capee" dan "sipaling" pada baris ke-2, serta "emang" pada baris ke-2112. 

Kata-kata ini merupakan bentuk informal yang umumnya dianggap sebagai stopword dan 

idealnya harus dihilangkan dalam proses stopword removal. 



21 
 

3.3.4 Stemming 

Tahap terakhir melibatkan proses stemming menggunakan fungsi stem_text dengan 

bantuan library Sastrawi. Proses ini mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya. Hasil 

stemming ditampilkan pada kolom 'stemming', di mana kata-kata telah disederhanakan ke 

bentuk akarnya. Ini membantu mengurangi variasi kata dan meningkatkan efektivitas analisis. 

Berikut adalah tabel hasil dari tahap stemming pada beberapa contoh teks: 

Tabel 3.5 Hasil Stemming 

No stopword_removal stemming 

1 bilas muka gosok gigi liat quick count bilas muka gosok gigi liat quick count 

2 
bener hasil real count quick count 
capee ngomong kalah sipaling 
dicurangi tersakiti 

bener hasil real count quick count 
capee ngomong kalah sipaling curang 
sakit 

3 
liat dirty vote percaya quick count 
ayokk semangat pejuang amin real 
count berjalan 

liat dirty vote percaya quick count 
ayokk semangat juang amin real count 
jalan 

... ... ... 

2111 
quick count hasil resmi lantik besok 
subuh 

quick count hasil resmi lantik besok 
subuh 

2112 

pidato kemenangan nonton emang 
direncanain acaranya hasil quick count 
bareng timsesnya kemakan judul berita 
minimal tonton sampe habis 

pidato menang nonton emang 
direncanain acara hasil quick count 
bareng timsesnya makan judul berita 
minimal tonton sampe habis 

2113 
update unggul suara diatas provinsi 
total quickcount provinsi negeri amin 

update unggul suara atas provinsi total 
quickcount provinsi negeri amin 

 

Proses stemming dengan menggunakan library Sastrawi berhasil mengubah kata-kata menjadi 

bentuk dasarnya, membantu mengurangi variasi kata dan meningkatkan efektivitas analisis. 

Meskipun demikian, terdapat beberapa kekurangan dalam hasil stemming. Beberapa kata tidak 

di-stemming dengan benar, seperti "direncanain" pada baris ke-2112 yang seharusnya menjadi 

"rencana". 

3.4 Visualisasi 

Visualisasi Word Cloud yang ditampilkan pada Gambar 3.2 memberikan gambaran yang 

jelas tentang kata-kata dalam setiap kategori sentimen. Untuk sentimen negatif, kata-kata yang 

menonjol meliputi "curang", "real", "hasil", dan "kpu", mengindikasikan fokus pada isu-isu 

seputar kecurangan dan hasil penghitungan suara. Sementara itu, Word Cloud sentimen positif 
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menampilkan kata-kata seperti "kpu", "suara", "hasil", dan "menang" sebagai yang paling 

dominan, menunjukkan kecenderungan membahas kepercayaan terhadap proses pemilu dan 

hasil yang menguntungkan.  

 

Gambar 3.2 Tampilan Hasil Word Cloud 

3.5 Pembobotan Kata 

Berdasarkan hasil pembobotan TF-IDF yang ditampilkan pada gambar 3.3, setiap term 

dalam dataset telah diubah menjadi vektor numerik. Total kosakata yang dianalisis adalah 4999 

term. Pada output (0, 838) yang menunjukkan bahwa pada dokumen ke-0 terdapat term pada 

index ke-838 dengan nilai 0,0688. Untuk output (2112, 146) menunjukkan bahwa pada 

dokumen ke-2112 terdapat term pada index ke-146 dengan nilai 0,2451. Proses ini 

menghasilkan matriks TF-IDF yang mencakup 2112 dokumen dan 4999 term. 

 

Gambar 3.3 Tampilan Hasil Pembobotan Kata 
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Matriks TF-IDF yang dihasilkan menggambarkan bobot setiap term dalam setiap 

dokumen. Nilai-nilai dalam matriks ini mencerminkan tingkat kepentingan suatu term dalam 

dokumen tertentu relatif terhadap seluruh kumpulan dokumen. Visualisasi matriks ini 

memungkinkan untuk melihat penyebaran bobot term di seluruh kumpulan dokumen, 

membantu dalam identifikasi pola dan tema utama dalam kumpulan dokumen. 

3.6 Split Data 

Proses split data menghasilkan pembagian dataset menjadi dua bagian utama, dengan 1690 

sampel (80%) digunakan sebagai data training dan 423 sampel (20%) sebagai data testing dari 

total 2113 sampel. Pembagian dengan rasio 80:20 ini dipilih untuk memberikan keseimbangan 

optimal antara jumlah data yang cukup untuk melatih model Naive Bayes dan data yang 

memadai untuk menguji performa model secara akurat. Visualisasi bar chart memperlihatkan 

distribusi sampel dengan jelas, menampilkan perbandingan antara total sampel, sampel 

training, dan sampel testing beserta persentasenya. Hasil pembagian data ini secara visual 

direpresentasikan dalam Gambar 3.4, yang menampilkan distribusi sampel dalam dataset. 

 

Gambar 3.4 Tampilan Hasil Split Data 

3.7 Klasifikasi 

Hasil analisis menggunakan model klasifikasi Naive Bayes juga ditampilkan dalam bentuk 

confusion matrix pada Gambar 3.5. Matriks ini memberikan gambaran detail tentang performa 

model dalam memprediksi sentimen. Matriks menunjukkan bahwa model berhasil 
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memprediksi 293 kasus sebagai true negative dan 22 kasus sebagai true positive. Namun, 

terdapat 100 kasus diklasifikasikan sebagai false negative dan 8 kasus diklasifikasikan sebagai 

false positive. Visualisasi ini membantu dalam memahami distribusi prediksi model secara 

lebih mendalam. 

 

Gambar 3.5 Tampilan Hasil Confusion matrix Metode Naive Bayes 

3.8 Evaluasi 

Untuk memvalidasi hasil akurasi yang diperoleh dari model,  dapat melakukan perhitungan 

manual menggunakan rumus akurasi berdasarkan data dari confusion matrix. Akurasi model 

dapat dihitung  (3.1) sebagai berikut: 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
22 + 293

22 + 100 + 8 + 293
 =  

315

423
= 0,7446 (3.1) 

 

Hasil akurasi berdasarkan data dari confusion matrix, yaitu 74,46%. Perhitungan manual 

ini memverifikasi keakuratan hasil yang diberikan oleh model klasifikasi Naive Bayes. 

Meskipun hasil ini menunjukkan performa yang cukup baik, masih ada ruang untuk 

peningkatan, misalnya dengan mengoptimalkan fitur, menambah data atau mencoba algoritma 

klasifikasi lainnya. 
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BAB IV 
PENUTUP 

4.1 Simpulan 

Penelitian ini berhasil mencapai tujuannya untuk mengukur akurasi metode Naive Bayes 

dengan pembobotan TF-IDF dalam klasifikasi teks Quick Count Pemilihan Presiden Indonesia 

2024 di X Twitter. Hasil analisis menunjukkan model mencapai akurasi 74,46% dalam 

mengklasifikasikan teks. Namun, performa model tidak seimbang antara kelas sentimen, 

dengan kemampuan yang lebih baik dalam mengidentifikasi sentimen negatif dibandingkan 

sentimen positif. Meskipun akurasi keseluruhan cukup baik, masih terdapat ruang untuk 

peningkatan, terutama dalam pengenalan sentimen positif. Temuan ini mengindikasikan bahwa 

metode Naive Bayes dengan pembobotan TF-IDF memiliki potensi yang baik dalam 

mengklasifikasi teks terkait Quick Count, namun memerlukan penyempurnaan lebih lanjut 

untuk meningkatkan keseimbangan performa antar kelas sentimen. 

4.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian, beberapa saran dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan 

kinerja model klasifikasi teks Quick Count Pemilihan Presiden Indonesia 2024 di X Twitter. 

Mengatasi ketidakseimbangan kelas melalui teknik oversampling atau undersampling mungkin 

bermanfaat. Penggunaan metode ekstraksi fitur alternatif seperti word embeddings bisa 

membantu menangkap makna kata lebih baik. Membandingkan performa dengan algoritma 

klasifikasi lain seperti Gradient Boosting atau Random Forest dapat memberikan wawasan 

baru. Peningkatan proses preprocessing, terutama untuk bahasa informal, juga bisa menjadi 

area perbaikan. Memperbesar dataset dan menerapkan cross-validation mungkin 

meningkatkan generalisasi dan akurasi estimasi performa model. Penerapan saran-saran ini 

diharapkan dapat meningkatkan akurasi dan keseimbangan model secara signifikan. 
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