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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 festing.
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



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 1
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



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.



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.



BAB 11
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.



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.
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Gambar 2.1 Alur Penelitian



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 "gquick count”, dengan fokus pada fweet berbahasa
Indonesia (lang:id) yang diunggah antara 14 Februari 2024 hingga 15 Februari 2024.
Tweet-harvest kemudian dijalankan untuk mengambil data fweet sesuai parameter
tersebut. Data yang dikumpulkan disimpan dalam format CSV, dengan jumlah maksimum

tweet sesuai batas yang telah ditentukan.



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 /abeling 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



lembaga pelaksana Quick Count, dengan tuduhan adanya kepentingan tertentu di balik
penyelenggaraannya.

2.3.3 Pre-Processing

mmmmm Clean Data

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



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 ferm 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, 7fidfVectorizer 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 /ist 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 #fidf matrix menjadi DataFrame pandas tfidf df
dengan  kolom  berisi daftar ferm  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:

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

total jumlah kata dalam dokumen d 2.2)

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

total jumlah dokumen dalam koleksi
IDF(t) = log -
jumlah dokumen yang mengandung kata t + 1

2.3)
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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 sp/it 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 Naive Bayes
adalah Multinomial Naive 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(X|C) - P(C
P(CIX) = % (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 (/ikelihood)

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

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

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:

TP+TN
TP+FP+FN+TN

Accuracy = (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 fweet 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
Wed Feb 14
1 22:24:25 0 (@m4retha Bilas muka gosok gigi liat quick count lagi irfanalawiii
+0000 2024
Wed Feb 14 (@nvtamarsaoly @convomfs Bener bgt. Ga jauh2 hasil real
2 22:24:19 0 count nanti sama quick count. Udah nder capee ngomong jisookimjichuu
+0000 2024 sama yang ga mau kalah sipaling dicurangi dan tersakiti .
Wed Feb 14 L .
3 22:24:10 1 Ygudh lltat dirty \fote masa'pe[:ca}lla ma ?ulclf hCl;)m.ltl.. Ayokk MantanKamu1993
+0000 2024 semangat para pejuang amin Real count masih berjalan
Wed Feb 14 . . .
2 162927 O i v K Lo o i bk b s slexandersommy4
+0000 2024 e !
(@tanyarlfes Perasaan itu bukan pidato kemenangan deh tadi
Wed Feb 14 gw nonton fyi aja itu tuh emang udah direncanain kali
2112 16:29:26 1 acaranya buat ngelihat hasil quick count bareng timsesnya ourrbee
+0000 2024 plis deh jangan kemakan judul berita minimal tonton sampe
habis
Wed Feb 14 (@m4retha Update 23.29: 02 unggul dengan suara diatas 50%
2113 16:29:25 0 pada 29 provinsi. Total quickcount di 38 provinsi + Luar msmrrleia
+0000 2024 Negeri: 01 Amin 32 50% 02 Pagi 51 21% 03 Gama 16 29%

16



Data yang terkumpul sebanyak 2113 fweet 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 rweet 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.

Distribusi Sentimen

Positif (628)

Negatif (1485)

Gambar 3.1 Tampilan Hasil Distribusi Sentimen
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3.3 Pre-Processing

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

yang telah dilakukan:

3.3.1 Case folding

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:

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

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

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

Tabel 3.2 Hasil Case folding

full_text

case_folding

2111

2112

2113

(@méretha Bilas muka gosok gigi liat quick
count lagi

(@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 .

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

(@andre_rosiade @prabowo
(@gibran_tweet Quick count hasil resmi
kah? Lgsg lantik aja besok abis subuh
(@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
(@md4retha 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%

(@méretha bilas muka gosok gigi liat quick
count lagi

(@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 .

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

(@andre_rosiade @prabowo
(@gibran_tweet quick count hasil resmi
kah? Igsg lantik aja besok abis subuh
(@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
(@mé4retha 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%

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 @m4rethf:1 bilas muka gosok gigi liat quick bilas muka gosok gigi liat quick count lagi
count lagi
(@nvtamarsaoly @convomfs bener bgt. ga bener bgt ga jauh hasil real count nanti sama
) jauh2 hasil real count nanti sama quick count.  quick count udah nder capee ngomong sama
udah nder capee ngomong sama yang ga mau  yang ga mau kalah sipaling dicurangi dan
kalah sipaling dicurangi dan tersakiti . tersakiti
yg udh liat dirty vote masa percaya ma quick  yg udh liat dirty vote masa percaya ma quick
3 count .. ayokk semangat para pejuang amin count ayokk semangat para pejuang amin
real count masih berjalan real count masih berjalan
d iad b ibran_tweet

@e.m Te_rosia e- @pra‘owo @i rani We? quick count hasil resmi kah lgsg lantik aja

2111 quick count hasil resmi kah? Igsg lantik aja .

. besok abis subuh

besok abis subuh
(@tanyarlfes perasaan itu bukan pidato perasaan itu bukan pidato kemenangan deh
kemenangan deh tadi gw nonton fyi ajaitutuh  tadi gw nonton fyi aja itu tuh emang udah

h1yp  CMang udah direncanain kali acaranya buat direncanain kali acaranya buat ngelihat hasil
ngelihat hasil quick count bareng timsesnya  quick count bareng timsesnya plis deh jangan
plis deh jangan kemakan judul berita minimal ~ kemakan judul berita minimal tonton sampe
tonton sampe habis habis
@m4retba update 23.29: 02 unggPI 'dengan update unggul dengan suara diatas pada
suara diatas 50% pada 29 provinsi. total .. . . .o

2113 provinsi total quickcount di provinsi luar

quickcount di 38 provinsi + luar negeri: 01
amin 32 50% 02 pagi 51 21% 03 gama 16 29%

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
bil uk: k gigi liat quick t . .
1 le:g?S fmuka gosok gigt Hat quick count s muka gosok gigi liat quick count
bener bgtA ga jauh hasil real count nanti bener hasil real count quick count capee
sama quick count udah nder capee L . .
2 ngomong kalah sipaling dicurangi
ngomong sama yang ga mau kalah L.
oo . . .. tersakiti
sipaling dicurangi dan tersakiti
yg udh liat dirty vote masa percaya ma liat dirty vote percaya quick count ayokk
3 quick count ayokk semangat para semangat pejuang amin real count
pejuang amin real count masih berjalan berjalan
quick count hasil resmi kah lgsg lantik  quick count hasil resmi lantik besok
2111 X .
aja besok abis subuh subuh
perasaan itu bukan pidato kemenangan
deh tadi gw nonton fyi aja itu tuh emang  pidato kemenangan nonton emang
2112 udah direncanain kali acaranya buat direncanain acaranya hasil quick count
ngelihat hasil quick count bareng bareng timsesnya kemakan judul berita
timsesnya plis deh jangan kemakan judul ~ minimal tonton sampe habis
berita minimal tonton sampe habis
dat 1d diat: d. . .
up aAe gnggu fengan sualja a Aas ‘pa a update unggul suara diatas provinsi total
2113 provinsi total quickcount di provinsi luar

negeri amin pagi gama

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.
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3.34 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

stopword_removal

stemming

2111

2112

2113

bilas muka gosok gigi liat quick count
bener hasil real count quick count
capee ngomong kalah  sipaling
dicurangi tersakiti

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

quick count hasil resmi lantik besok
subuh

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

update unggul suara diatas provinsi
total quickcount provinsi negeri amin

bilas muka gosok gigi liat quick count
bener hasil real count quick count
capee ngomong kalah sipaling curang
sakit

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

quick count hasil resmi lantik besok
subuh

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

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.

Word Cloud Sentimen Posmf Word Clnud Sentimen Negatlf
hasil real sesual

datallle gpw pres C‘Dm: a‘; b}.)ar:g ;

o = S i mvey
| quCkCOUHt % 1851denw|m, B p, a)ouo mllu
g £ oseline 133t g j‘ 2. C u ra :

r eﬂ kpu

e g putar harap " . lah o
kalo ; D k=N Ty C c A - ; beda qulckcount
I $ . . : t = RO peners angka 2
3 i L indonesia —~ 80 uba S a a
\ anies 'qc o Bl E oy 3 u r
& mas SEs HG amin
GJ

ambil u 3
> curang pdl ung H & l P“,Wr ° . ‘ Jam 'Ial‘ y a
u szl beds i re a EvguE orang o unggul

Gambar 3.2 Tampilan Hasil Word Cloud

odip pP m i

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.

Total Vocabul

Tern Frequenc
(e, 838)
(e, 36
(@.
(8,
(e,
(e,

9.484253630847651
8.434253630847651
8.4516208951228151
0.51034 7:

0.262221687273517
8.3071906166874691

(2112, 3670) ©.1995555639791592
(2112, 2317)  ©.18476864059002522
(2112, 125)  0.2451273162975515

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 festing beserta persentasenya. Hasil pembagian data ini secara visual

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

Distribusi Sampel dalam Dataset

2000

1750

1690

1500
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Jumiah Sampel
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&
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Gambar 3.4 Tampilan Hasil Sp/it 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.

Confusion Matrix

MNEGATIF

200

- 150

Actual

- 100
. 160 22

POSITIF

[l i
NEGATIF POSITIF
Fredicted

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 confission matrix. Akurasi model

dapat dihitung (3.1) sebagai berikut:

22+ 293 315
—— = 10,7446 (3.1)

A = =
CUracy = o 100+ 8 +293 423

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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juga pada kemampuan menulis yang telah terbukti melalui kontribusi saya di berbagai media, baik online,
sosial, maupun cetak.

PENDIDIKAN

Institut Agama Islam Negeri Surakarta (2015-2019)
Komunikasi dan Penyiaran Islam

KEMAMPUAN

e Software Dasar Microsoft Office e Penulisan Berita dan Konten Kreatif

e Analisis Media e Search Engine Optimization (SEO) dan
e Strategi Komunikasi Content Management System (CMS)
PENGALAMAN

PT Indonesia Indicator
Media Analyst (2020-2024)

o Mengumpulkan, menganalisis, dan menginterpretasi data dari berbagai sumber media untuk
mengidentifikasi tren dan pola yang relevan.

¢ Menggunakan alat analisis data dan teknologi big data untuk mengolah informasi dan
menghasilkan laporan yang komprehensif.

e Memantau dan mengevaluasi sentimen publik dan tren media sosial untuk memberikan
wawasan strategis kepada perusahaan.

¢ Menyusun dan menyampaikan laporan analisis media secara berkala kepada manajemen dan
pemangku kepentingan lainnya.

e Berkolaborasi dengan tim lintas fungsi untuk mengembangkan strategi komunikasi yang efektif
berdasarkan hasil analisis data.

* Mengembangkan dan mengoptimalkan metode analisis media untuk meningkatkan akurasi dan
efisiensi pemantauan.

¢ Mengidentifikasi peluang dan ancaman yang muncul dari data media dan memberikan
rekomendasi yang berdasar untuk tindakan lanjut.

* Menjaga pengetahuan terkini tentang tren teknologi big data dan analisis media untuk
memastikan metodologi dan alat yang digunakan selalu mutakhir.
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Lampiran 2 Code Pengumpulan Data

v TOKEN AUTENTIKASI TWITTER

[ 1 # @title TOKEN AUTENTIKASI TWITTER
twitter_auth_token = 'd5753d38fc5d1baal2358939e1034e0d0d6f10ba"

v INSTALASI PANDAS DAN NODE.JS

[ ] # @title INSTALASI PANDAS DAN NODE.JS

Ipip install pandas # Menginstal library pandas

Isudo apt-get update # Memperbarui daftar paket

Isudo apt-get install -y ca-certificates curl gnupg # Menginstal sertifikat CA, curl, dan gnupg
Isudo mkdir -p /etc/apt/keyrings # Membuat direktori untuk menyimpan kunci GPG

lcurl -fsSL https://deb.nodesource.con/gpgkey/nodesource-repo.gpg.key | sudo gpg --dearmor -o /etc/apt/keyrings/nodesource.gpg # Mengunduh dan menyimpan kunci GPG Node

# repositori e ke sources.list
INODE_MAJOR=20 && echo "deb [signed-by=/etc/apt/keyrings/nodesource.gpg] https://deb.nodesource.com/node $NODE MAJOR.x nodistro main” | sudo tee /etc/apt/sources.list.d

Isudo apt-get update # Memperbarui daftar paket lagi
Isudo apt-get install nodejs -y # Menginstal Node.js
Inode -v # Menampilkan versi Node.js yang terinstal

v MENGUMPULKAN DATA TWEET MENGGUNAKAN TWEET-HARVEST

[ ] # @title MENGUMPULKAN DATA TWEET MENGGUNAKAN TWEET-HARVEST

filename = 'Quick-Count.csv' # Nama file untuk menyimpan hasil pengumpulan data
search_keyword = 'quick count lang:id until:2024-02-15 since:2024-02-14' # Kata kunci pencarian dan filter waktu
Llimit = 2100 # Batas jumlah tweet yang akan dikumpulkan

# Menjalankan tweet-harvest untuk mengumpulkan tweet
Inpx -y tweet-harvest@2.6.0 -o "{filename}" -s "{search_keyword}" --tab "LATEST" -1 {limit} --token {twitter auth token}

v MEMBACA DAN MENAMPILKAN DATA TWEET

[ ] # @title MEMBACA DAN MENAMPILKAN DATA TWEET

import pandas as pd # Mengimpor library pandas untuk manipulasi data
file path = f'tueets-data/{filename}" # Menentukan path file CSV
df = pd.read csv(file path, delimite # Membaca file CSV ke dalam DataFrame pandas

display(df) # Menampilkan DataFrame

v MENGHITUNG JUMLAH TWEET DALAM DATAFRAME

[ ] # @title MENGHITUNG JUMLAH TWEET DALAM DATAFRAME
num_tweets = len(df) # Menghitung jumlah total tweet dalam DataFrame
print(f"Jumlah tweet dalam dataframe adalah {num tweets}.") # Mencetak jumlah total tweet
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Lampiran 3 Code Pre-Processing

v LIBRARY
[ ] ® @title LIBRARY
inport re * Bodul untuk regulse expressi
inpo~t pandas 32 pd  ® Manipulazi cats tsbular deagen Pandaz

T numpy @3 np & Operasi numerik cengan Nurty

® Inztalasi Sostromi
ip nz2all Sastrowi
St S

# Paket Saztrawd untuk pamrozezan bansza Indoncsia

& Steoning bt Dndooesin dari Sexteeui

y inpa

pact nltk

from P1tk.corpus 1nport sTopwonrds

® Dounlosd dats WLTK yang diperluksn
nltk.cownload(‘stopwords’) ¥ Daftar stopwords dari NLTK

* Pomrozezan toks dangan NLTK
% Daftar sTopwords dard NLTX

v MEMBACA DAN MENAMPILKAN INFORMASI DATA

[ ] @ @title MEMOIATA DAN HENAPILKAN TNFORMAST DATA
933 = Pa.1ead cov(“DATA-CSV.cav")
data.1nfo()

# Newbaca den memuat data dard file CSV a-Quick Count.esv™
2 Menamoilkan Lnformasi tentang struktur data

v~ VISUALISASI DISTRIBUSI SENTIMEN

[ ] # @title VISUALISAST DISTRIOUSI SCNTINCN
dmpert matplotlib.pyolet a: plt ¥ Mangingor liorary matplotlib

sentinent_counts = data[ Serzinen’].valve_countz()

poziti* = zentiment_counts.get('Positit’

negatis = sentinent_counts.get( Neg

® renghiturg junlah setisp sentimen
* Pangandil jumlan sertimen positif
tif', @) ¥ Hongansil junleh

Ptinen negatif

1abels = [r'Positir ({pozitif})’, + Megotif ({negatif})’] ® Manbust label untuk pic chart
sizez = [o0zitif, nogatif] Panantuksn wkuran zetisp bagian pis
rolors = [W218603°, “wapazal’] ¥ tmnentukan warna untuk et

inp bag

o1t Figura(figsiz,

* Mantuat Figure dengs
plt.pla(siz

labelimlabels, colorsmcolors, auUtopcte'Xi.ifAN’, shadoweTrue,

ukuran 3x§
riangles128) * Neabuat aie chart
* Fenastiken pie berbentuk lingkeran
nanbahkan 3udul gratik
& Bananpilkan grafik

~ MENAMPILKAN DATA FRAME

© * #title FENAMPILKAN DATA FRANE
columns = ['ull_text’, 'Sentinen’ ]
dF = pd.Datufrane(deta, columwsecolum
ar.nedd(s)

¥ Mandefiniaikan kolon yang akan digunaken
0C[@:2115] 3 Nembual Dutafrane dengen 549 baris pertens
¥ Pensnpilkan 5 boriz sertams dori DateFrame

v CASE FOLDING

tle CASE FOLOING

folding(text):
zinsts
Tamwre

¥ Penerikza apoksh input adalsh string

¥ Pungubah Leks mwnjadi huruf keeil

reture & Fengeriialikan teks yang sudah diubsh

ratusn text
46" cnse_Solding’] = df( full_text'].apply(casa_solding)
df head(5)

2 Mongenbalikan inout as.
# Menerapkan funge

14ka bukan string
care_folding pada kolon “full_text'
# Menamilkan 5 bariz pertsns dori Datarrame

v CLEANSING

[ ] ®@title coransim

SUB(R'hTEpa2://\S=lwwl A8, 7, tweeT) ¥ Manghapus URL
tweet = re.sub(F'< 01>, T, tumet) * tenghapus tag L
emji_pattern = re.comoile("["

LU\LOBE1FSO8- \LOOBIFSLF" ¥ emoticons

"\LGOS1F360 \LGOSIFSSE" & sinbol & piktogrsf
* zinbol tranzoortssi & pets
* benders (i0s)

LTNLOBE02702 - \LABEG2 78"
LTALABINZAC - \ LR P 250
“]+", f13gz=rc.UNICODE)

TWaot = ancii patteen.zud(n'’, twaet) * Manghapus orold
tweet = re.sub(riEiue’, 'Y, tweet) + tmnghapus usernane
tweet = re.sub(riide’, ', tueet) # tenghapus angks
WOt = re.IUB(N (NI, AN, Twest) ® Norwsliza

Karakter barulang
& Monghapus sinbol kecuall underscors
tweet = re.sud(riise’, » tweet).strip() * Fenghopus =pazi berlebin

retura Tweet * Mergemdalikan teks yang zudan giberzinkan
AF[*clumnaing'] = OF[ cass_folding'].epply(cluan_text) & Aplikwsiken fungal clwsn_test ke kolom ‘cuse_foldi
dF . hend (%) & tamilenn 5 bar

twest = re.ALB(r' [MWWha]", 7, twe

prrtuna dari Gatatrane

~  STOPWORD REMOVAL

[ ] »wtitle STCPNORD REMOVAL

ndoamsian’) & Nengevbil defier stopmords behuse Indonexis deri MUK

ndditionn]_stopuords = [

YR, byk', 'a1a'. 'R3', 'hya’, 'ya', 'zin’, “aku
‘kita', ‘saya’, ‘kalisn®, 'itu’,
*kan', ‘pun’, “en’
vk, ‘trs’, ‘ogn’, sy,
was,

tkemu', 'diat, ‘mereka’,

, 'lon’, 'deh’, ‘dong’,’kah’,'1gsg’,
‘olnt, ‘tdk’, ) ia', 'tp','ngelibat’,
m’, ‘zdn’, ‘pd’, ‘gk’, ‘sn’,’bgt’,’nder’,
i
', TKlawt, kept, ‘td’,
‘yuk',zoneays’, ‘keng'
‘gitu’,zpre’, ‘aan’,

wtie', ‘udh', ‘ske’,

2%0p_Wondz. axtenda(ac # Nonamdahkan ZTopwondz tamdsnan ko dalam 6arta
dof remove_stopwords{text):

words = text.split() # Menbagi teks menjndi kata-kats
cleaned_text = °

JJoin([word “or word ir words if word not in stop_words])

df['stopword_removal’] = of[‘clearsing’l.aoply(renove_stopwords)  # Menerapkan fungsi remove_stopwords pada kolom ‘clean:
ar.neza(s)

® Menampilkan § baris pertamd cari DatoFrame

v STEMMING

[ ] » @title sTOMNING
Factory = Stenmerfactory()
steamer = factory.crua

¥ Matouat cojek StemnerFactory
& Musbuat objeic stemner dari factary

Join(Ixtenmer. sten(wurd) “or word in Lext.aplit()]) & Melakukan xtenming pede aw

up kabn dun menggubungk

opsond_rancval '], apely(ztan text) * Menerapkan fungsi stem text Pacs kolem 'stoowond romoval'

® Manampilkan 5 bards partama dard DataFrame

af.nesd(s)

v~  DOWLOAD CSV HASIL PRE-PROCESSING

[ ] ®@title CONLOAD CSV HASIL PRE-PROCESSING
9F.T0_cov(*=ASIL-FRE.CIV', 6NCOJing-"utld’, index-False)

# Menghapus stopwords dan menggebungksn kata-kats kenbali
retUr Cleaned_taxt

bl i




Lampiran 4 Code Word Cloud

v VISUALISASI WORD CLOUD

® Stitle VISUALISAST MORD CLOUD
inp natplotlib.pyolet 32 pit

from wordeloud ingort WordCloud

$rom rltk.corpus inport ztopwords, wordnet
~t pandsz 3z pd
1nport nltk
nltk.camnload( ‘s topmar
nitk.cownload( 'wordre

kunci_utums = ['guick®, ‘caunt’, 'q

k count']

def get_synanymz(word):
synonyns = 2et()
for =yn in wordret,synsets(word):
for lewna ir zyn.lemmsz():
synonyns . add(lanma. nanal )
retura synonyma

All_zt0paords =
ey in K
a11_stopuords .update(get_synanyax (key))

211 ztopwords.upcate(kunci_utama)

Far

def

wan_text(text)
words = text,split()

retura ' '.jodn{(Mord for word in Mords i

poziti‘_te:
negatis_text

‘. Join(df[af[ Sentinen’]
*.join(at[at[ Sentinen’]

poxitid_text_clean = cl poxitif_twxt)
negati xT_clean = cleon_text{ncgatif_text)

def grnerate_wordeloud(tex

wxi.amt_title( Word Cloud Sentinen Poxitif')

ax2.axin(ofs)
ax2.s6et_titla(‘Word Cloud Sentimen Negatif')

plt.tight,
1t shom(}

out ()

turs WordCloud(width=800, height=109, basckground_color='white', stopworde=all_stopwords).gere

fig, (axi, ax2) = plt.zubplot -(26, 18))
wordcloud_positif = generste_wordclovd(poziti<_text_clean)
ax1.inzhew(wordcloud_po

axi.axda('ofe s

WOrdcloud NERSTAM = ROMANITE MOrdcloud(NeRItif taxt clasn)
w2 inchou(wordeloud_negatif, interpolation='ailinesr') &

plotting library
NoraCloud for
NLTK corpus tools

pandss for data manipulation
NLTK 1iorary

¢ stopwords dataset

set

* Inport
* Inport
« Inport
* Inport
% Inport
& Cownl
* Comnload WordNet dat

Lal tion

v nuin keyuords Lo

* Function to Ret zynonynz

* Get Indonezion ztopwords
& Add aynonyax of ne

keyme

dx

* AdS m3in keywords to ZTopwords

& runction to clean text

pozitive texts
negative texts

# Concaten
* Concaten

ve text

* Clcan negat:

& tunction to generste word cloud

¥ Create suoplot

@ Generste positive word cloud

tif, interpolation='dilincar’) ¢ Dizploy pozitive word cloud

1 oFF axis

.

¥ Genarate negative word cloud

xplny negative word cloud

® Turn off axis
# Sot title for negative

*® Adjust lasyout
¥ Cizplay the plot

Lampiran 5 Code Pembobotan TF-IDF

v PEMBOBOTAN TF-IDF

[ ] # @title PEMBOBOTAN TF-IDF
import pandas as pd
import numpy as np

df = pd.read_csv('HASIL-PRE.csv')
documents = ¢f['stemming'].tolist()
sentiments = df['Sentimen’].tolist()
N = len(documents)

vectorizer = TfidfVectorizer()
tFidf_matrix = vectorizer.fit_transform(documents)

# Mengimpor library pandas
# Mengimpor library numpy

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer # Mengimpor Tfidfvectorizer dari sklearn

# Membaca file CSV

# Mengambil data stemming sebagai list
# Mengambil data sentimen sebagai list
# Menghitung jumlah dokumen

# Membuat objek TfidfVectorizer
# Melakukan fit dan transform pada dokumen

tfidf_df = pd.Dataframe(tfidf_matrix.toarray(), columns=vectorizer.get_feature_names_out())

# Membuat DataFrame dari matriks TF-IDF

total_vocabulary = len(vectorizer.get_feature_names_out())
print(f" Total Vocabulary: {total_vocabulary}")

print(f" ({row}, {col})\t{tfidf_matrix[row, col]}")
print("\n ... . )

print(£* ({rou}, {col})\t{tfidf_matrix[row, col]}")

v DOWLOAD EXCEL HASIL TF-IDF

[ ] # @title DOWLOAD EXCEL HASIL TF-IDF
import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

df = pd.read_csv('HASIL-PRE.csv')
documents = df['stemming’'].tolist()
sentiments = df['Sentimen'].tolist()
N = len(documents)

vectorizer = Tfidfvectorizer()
tfidf_matrix = vectorizer.fit_transform(documents)

tFidf_df.to_excel('HASIL-TFIDF.x1sx', index=False)

print("\n Term Freguency-Inverse Document Frequency (TF-IDF):")
for i, (row, col) in enumerate(zip(tfidf_matrix.nonzero()[@][:4@], tfidf_matrix.nonzero()[1][:4@])):

for i, (row, col) in enumerate(zip(tfidf_matrix.nonzero()[@][-3:], tfidf_matrix.nonzero()[1][-3:])):

# Menghitung total kosakata unik
# Mencetak total kosakata

# Mencetak judul hasil

# Loop untuk 40 elemen pertama
# Mencetak nilai TF-IDF

# Mencetak pemisah

# Loop untuk 3 elemen terakhir
# Mencetak nilai TF-IOF

# Mengimpor library pandas
Mengimpor library numpy
# Mengimpor TfidfVectorizer dari sklearn

a

Membaca file CSV hasil preprocessing
Mengambil data stemming sebagai list
Mengambil data sentimen sebagai list
Menghitung jumlah dokumen

o oa.

¥ Membuat objek Tfidfvectorizer
# Melakukan fit dan transform pada dokumen

tfidf_df = pd.DataFrame(tfidf_matrix.toarray(), columns=vectorizer.get_feature_names_out()) # Mengubah hasil menjadi DataFrame

# Menyimpan DataFrame ke file Excel
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Lampiran 6 Code Split Data

v SPLIT DATA

[ ] # @title SPLIT DATA
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer # Mengimpor TfidfVectorizer dari sklearn
from sklearn.model_selection import train_test_split # Mengimpor train_test_split dari sklearn
import matplotlib.pyplot as plt # Mengimpor library matplotlib

tfidf_vectorizer = Tfidfvectorizer()
X = tfidf_vectorizer.fit_transform(df['stemming'])
y = df['Sentimen']

Membuat objek Tfidfvectorizer
Melakukan fit dan transform pada kolom ‘stemming’
Mengambil kolom ‘Sentimen’ sebagai target

* %

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42) # Membagi data menjadi set training dan testing

total_samples = X.shape[8] # Menghitung total sampel
train_samples = X_train.shape[8] # Menghitung jumlah sampel training
test_samples = X_test.shape[@] # Menghitung jumlah sampel testing
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6)) # Membuat figure dan axes

bars = ax.bar(['Total Sampel', 'Sampel Training', 'Sampel Testing'], # Membuat bar chart
[total_samples, train_samples, test_samples], # Data untuk setiap bar

color=['#468284', '#BOC4DE', '#BOEGES']) # Warna untuk setiap bar
for bar in bars: # Loop untuk setiap bar
height = bar.get_height() # Mendapatkan tinggi bar
ax.text(bar.get_x() + bar.get_width()/2., height, # Menambahkan teks di atas bar
£'{height}', # Teks yang ditambahkan (jumlah sampel)
ha='center', va='bottom') # Pengaturan posisi teks
ax.set_ylabel('Jumlah Sampel') # Menambahkan label sumbu y
ax.set_title('Distribusi Sampel dalam Dataset') # Menambahkan judul grafik

ax.text(1l, train_samples/2, €'{train_samples/total_sample:

1%}', # Menambahkan persentase pada bar training

ha='center', va='center') # Pengaturan posisi teks
ax.text(2, test_samples/2, f'{test_samples/total_samples:.i%}', # Menambahkan persentase pada bar testing
ha='center', va='center') # Pengaturan posisi teks
plt.tight_layout() # Mengatur layout agar tidak tumpang tindih
plt.show() # Menampilkan grafik

Lampiran 7 Code Klasifikasi

v EVALUASI MODEL NAIVE BAYES DAN VISUALISASI CONFUSION MATRIX

[ ] # @title EVALUASI MODEL NAIVE BAYES DAN VISUALISASI CONFUSION MATRIX
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score # Mengimpor metrik evaluasi
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNs Mengimpor MultinomialN8 classifier
import seaborn as sns Mengimpor library Seaborn untuk visualisasi data
import matplotlib.pyplot as plt Mengimpor library Matplotlib untuk plotting

® % W)

nb_classifier = Multinomialng()
nb_classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = nb_classifier.predict(X_test)
conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)

Inisialisasi classifier Naive Bayes
Melatih classifier dengan data training
Melakukan prediksi pada data testing
Menghitung confusion matrix

ERE Y

sns.heatmap(conf_matrix, annot=True, fmt='d’', cmap='Slues’,
xticklabels=[ 'NEGATIF', 'POSITIF'],
yticklabels=['NEGATIF', 'POSITIF'])

plt.xlabel( 'Predicted')

plt.ylabel( Actual') Memberikan label pada sumbu y

plt.title('Confusion Matrix') Memberikan judul pada plot

# Membuat heatmap dari confusion matrix
#
#
"
plt.show() # Menampilkan plot
L4
w
#
)

Memberikan label pada sumbu x

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) Menghitung akurasi model
print("\nAccuracy:", accuracy) Menampilkan akurasi
print(“\nClassification Report:") Menampilkan judul laporan klasifikasi
print(classification_report(y_test, y_pred, zero_division=1)) # Menampilkan laporan klasifikasi lengkap
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Lampiran 8 Lembar Tindak Lanjut

Dokumen Revisi dan Tindak Lanjut Peserta Ujian Sidang Hasil

Nama: Aditya Pranata
NIM: 2011102441052

Penguji 2

No Nama Dosen Permintaan Revisi Tindak lanjut Halaman
Judul perlu direvisi, karena metode i
Naufal Azmi Verdhika, | penelitian yang dimaksud bukan untuk | . Teish diitub fﬂcngan B
1 % i judul baru sesuai dengan i-iii
S.Kom., M.Eng mendeteksi atau mencari hasil quick it
phisle penelitian
2 Naufal Azmi Verdikha, Penulisan belum sesuai dengan Telah di rubah sesuai 13
S.Kom., M.Eng pedoman dengan pedoman
Belum ada deskripsi urgensi penelitian, ]
3 Naufal Azmi Verdikha, Urgensi ditulis untuk melihat fokus Sitdals dlsa_mbahl?qn
o s 5 urgensi dari penelitian 1-4
S.Kom., M.Eng penelitian dan pentingnya penelitian ani dimitata
tersebut dilakukan. yang
Rumusan masalah masih di tingkat D3,
: : belum sampai di tahap analisis, Telah dirubah dan
4 Nausfﬂ[](':?ﬁggmh& Rumusan masalah perlu melibatkan diperbaiki pada rumusan 2
i MR unsur metode, objek, dan tolak ukur masalah
penclitian
Setiap Tahapan penelitian perlu ; ;
Naufal Azmi Verdikha, | dijelaskan perlangkah-langkah dari awal | Sud2h ditambahkan setiap
5 . 5 tahapan penelitian pada 4-10
S.Kom., M.Eng hingga menghasilkan tahapan yang
e bab 2
dituju.
Sudah ditambahkan
s | Naufal Azmi Verdikha, Penentuan rasio data split perlu ada referensi landasan kuat 8
S.Kom., M.Eng landasan kuat pada penentuan rasio split
dat,
8 Rudiman, S.Kom., Naskah harus dibuat minimal sampai Telah dibuat naskah 12-18
M.Se BAB 3 sampai dengan BAB 3
Menyetujui
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Lampiran 9 Surat Izin Penelitian
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Telp. 0541-748511 Fax. 0541-766832
Website http:/ /informatika.umkt.ac.id

Program Studi email: informatika@umkt.ac.id [N
T:fnik Informatika -

&;ﬁzﬁﬁ,wﬁmw Fakultas Sains dan Teknologi
S e ;
ﬁ)y\';’“ﬂr‘”fs—a—:}
Nomor : 055-002/KET/FST.1/A/2024
Lampiran : -
Perihal : Keterangan Pengambilan Data Sekunder

Assalamu’alaikum Warrahmatullahi Wabarrakatuh

Puji Syukur kepada Allah Subhanahu wa ta’ala yang senantiasa melimpahkan Rahmat-
Nya kepada kita sekalian. Amin.

Dengan surat ini, kami menerangkan bahwa mahasiswa berikut:

No Nama NIM
1 | Ricky Albin Pranata 2011102441017
2 | Aditya Pranata 2011102441052

Melakukan penelitian dengan pengambilan data sekunder di Media Sosial Twitter data
yang diambil yaitu sentimen mengenai quick count.

Demikian hal im1 disampaikan, atas kerjasamanya kami ucapkan terima kasih.

Wassalamu alaikum Warrahmatullahi Wabarrakatuh

Samarinda, 19 Dzulhijjah 1445 H

26 Juni 2024 M




Lampiran 10 Kartu Kendali Bimbingan
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KARTU KENDALI BIMBINGAN LAPORAN KARYA ILMIAH

Nama : Aditya Pranata

NIM : 2011102441052

Nama Dosen Pembimbing : Rudiman, 5.Kom., M.Sc

Judul Penelitian . Metode Pembobotan TF-IDF untuk Klasifikasi Teks Quick Count Pemilihan

Presiden Indonesia 2024 pada X Twitter Menggunakan Metode Naive Bayes
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