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Abstrak  

  

Media sosial TikTok menjadi platform populer di kalangan masyarakat Situbondo, dan hampir semua lapisan 

masyarakat menggunakan platform karena kemudahannya dalam membuat dan membagikan video pendek 

dengan latar musik sebagai sarana hiburan, ekspresi diri, berinteraksi. Pada pemilihan kepala daerah tahun 2024, 

TikTok tidak hanya digunakan sebagai sarana hiburan, akan tetapi sebagai sarana menyampaikan opini, baik 

positif, netral, maupun negatif terhadap kandidat. Namun, banyaknya komentar tanpa penyaringan menimbulkan 

beragam persepsi yang sulit dipetakan. Kondisi ini mendorong penelitian untuk menganalisis sentimen 

masyarakat melalui pendekatan data mining menggunakan menggunakan Algoritma Naïve Bayes terhadap 

opnini masyarakat melalui platform Tiktok, sehingga opini publik dapat dikaji secara lebih objektif dan 

bermanfaat bagi strategi komunikasi politik. Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan 

eksperimental, dimana pada penelitian sebelumnya membahas isu nasional pada platform X dan Instagram. 

Pengumpulan data penelitian ini melalui teknik web scraping dari 494 komentar TikTok yang membahas 

PILKADA Situbondo. Data yang terkumpul diproses melalui tahapan text preprocessing, kemudian 

diklasifikasikan menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 

klasifikasi berbasis Naive Bayes mampu mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi sebesar 70,59%. Kinerja 

model lebih baik dalam mengidentifikasi sentimen positif dibandingkan netral, yang masih sulit diklasifikasikan 

secara tepat. Temuan ini membuktikan bahwa metode Naive Bayes cukup efektif dalam pemetaan opini publik 

berbasis media sosial TikTok, meskipun masih terdapat ruang pengembangan melalui optimalisasi algoritma 

atau penambahan variasi dataset. Temuan ini dapat dimanfaatkan oleh kandidat, tim kampanye, maupun 

penyelenggara pemilu dalam merancang strategi komunikasi politik yang lebih tepat sasaran.  
 

Kata kunci: analisis sentimen, pilkada, TikTok, data mining, naïve bayes 

 

 

1. Pendahuluan  

Keterlibatan aktif warga negara dalam 

partisipasi politik dan pemilihan kepala daerah 

(PILKADA) merupakan pondasi utama pada sebuah 

sistem demokrasi untuk menentukan arah kebijakan 

politik (Heniasari et al., 2025). Perkembangan dan 

kemajuan dalam bidang teknologi informasi dan 

komunikasi, khususnya penggunaan sosial media 

memiliki pengaruh dan peranan penting di tangah 

masyarakat, termasuk dalam konteks politik 

(Simanullang et al., 2025). PILKADA di Kabupaten 

Situbondo tahun 2024 menjadi salah satu masa 

krusial ketika masyarakat akan memilih pemimpin 

yang dianggap dapat melanjutkan kepemimpinan 

daerah atau membawa perubahan yang signifikan. 

Media sosial telah muncul sebagai tempat utama di 

era digital saat ini bagi individu untuk menyuarakan 

pemikiran warganet, terlibat dalam wacana politik, 

dan mengkomunikasikan tujuan warganet dengan 

mengacu pada politisi saingan. 

Salah satu media sosial yang saat ini sangat 

popular dan banyak digunakan oleh masyarakat 

Indonesia pada umumnya dan masyarakat Situbondo 

khususnya adalah TikTok. TikTok menjadi aplikasi 

sosial media yang memungkinkan pengguna 

membuat dan berbagi konten berupa video pendek 

yang disertai dengan latar dan musik yang menarik 

(Apriliani et al., 2023). Selain menjadi sarana 

ekspresi diri, hiburan, dan interaksi sosial, TikTok 

juga menjadi sarana penyampaian visi misi, sarana 

komunikasi politik dan membangun personal 

branding hingga membentuk suatu propaganda 

politik untuk membentuk dinamika politik 

(Simanullang et al., 2025) (Bhilton M. Obidje, 

2025). 

Banyaknya video, komentar, dan tagar 

TikTok yang berkaitan dengan PEMILU 

menimbulkan berbagai wacana publik yang hidup 

dan mengungkapkan opini tentang kandidat atau 

topik tertentu, sehingga dibutuhkan analisis 

sentiment terhadap data TikTok untuk memeriksa 

teks digital, mengidentifiksi sentimen atau emosi 
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yang ada di dalamnya, dan memastikan komentar 

warganet positif, netral, atau negatif (Khusnul 

Khotimah, 2024). Terdapat beberapa metode 

Machine Learning untuk melakukan klasifikasi 

analsisis sentiment terhadap opini publik seperti 

Naïve Bayes Clasifier, K-Nearest Neighbor, 

Decision Tree untuk mendapatkan hasil terbaik 

(Cahya Kamilla et al., 2024). Penelitian ini 

menggunakan metode Naïve Bayes karena dikenal 

dengan kecepatan mengolah dalam jumlah besar dan 

menghasilkan  akurasi yang tinggi (Siddiq et al., 

2025) (Putri Nurrahmah Wear et al., 2024). 

Hasil penelitian (Nugroho et al., 2024) pada 

Analisis Sentimen Dugaan Pelanggaran PEMILU 

2024 dengan menganalisis komentar negatif dan 

positif berdasarkan Tweet menggunakan algoritma 

Naïve Bayes menghasilkan nilai akurasi sebesar 84, 

13%, nilai precision sebesar 77,36%, dan nilai recall 

84.13%. penelitian (Hidayatullah et al., 2026) Hasil 

analisis menggunakan algoritma Naïve Bayes 

dengan representasi TF-IDF menunjukkan hasil 

akurasi lebih tinggi dari dua metode lainnya, yaitu 

pada Paslon 1 sebesar 86,76%, Paslon 2 sebesar 76, 

96%, dan Paslon 3 sebesar 72,79%. Analisis 

menggunakan metode KNN dengan TF-IDF 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 67,40% (paslon 

1), Paslon 2 sebesar 71,32%, sedangkan algoritma 

Decision tree dengan representasi transformer 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 72,55%. Hasil 

Penelitian pada analisis sentimen aplikasi mitra darat 

juga menunjukkan hasil akurasi algoritma Naïve 

Bayes lebih tinggi dari algoritma KNN (Wijaya et 

al., 2024). Selanjutnya pada penelitian (Pratama et 

al., 2026) analisis sentiment menggunakan Naïve 

Bayes dengan pembobotan TF-IDF menghasilkan 

hasil akurasi sebesar 90%.  

Dalam konteks PILKADA di Kabupaten 

Situbondo, penggunaan Naive Bayes untuk 

menganalisis sentimen di TikTok diharapkan dapat 

membantu mengidentifikasi tren opini publik, 

memberikan wawasan kepada para kandidat 

mengenai berbagai persepsi warganet dengan 

memetakan komentar yang positif, netral, dan 

negatif. Tujuan penelitian ini untuk menguji hasil 

performa model algoritma Naïve Bayes tentang 

opnini publik masyarakat terhadap PILKADA 

Kabupaten Situbondo pada platform TikTok, serta 

memberikan gambaran tentang bagaimana warganet 

memandang PILKADA dalam rangka memahami 

opini publik dengan lebih baik dan meningkatkan 

taktik komunikasi politik para kandidat, staf 

kampanye, dan penyelenggara PILKADA dapat 

mengambil manfaat besar dari temuan analisis 

sentimen. Oleh karena itu, penelitian ini sangat 

relevan dengan PILKADA di Kabupaten Situbondo. 

Selain membantu pengelolaan data opini publik, 

analisis sentiment dapat membantu mengatasi 

pendapat warganet yang kontoversial dengan lebih 

baik dan dapat diterapkan dalam konteks sosial 

politik di masa depan.  

2. Metode 

2.1. Jenis penelitian  

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif 

menggunakan metode eksperimen yang 

menghubungkan sebab-akibat antara video dan 

komentar warganet pada platform TikTok, untuk 

menentukan dan mengetahui hasil terbaik klasifikasi 

sentiment masyarakat terhadap PILKADA 

Kabupaten Situbondo berupa komentar positif, 

negatif, dan netral menggunakan algoritma Naïve 

Bayes (Mursyid et al., 2024) (Sri Yani Kusumastuti 

et al., 2024). 

2.2. Tahapan Penelitian 

Metode penelitian ini dilakukan melalui 

beberapa tahapan sebagaimana ditunjukkan pada 

Gambar 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Berdasarkan tahapan-tahapan penelitian yang 

ditunjukkan pada gambar di atas, maka penjelasan 

masing-masing tahapan tersebut sebagai berikut: 

1. Identifikasi Masalah 

Identifikasi masalah merupakan tahap awal 

penelitian, dimana penulis menemukan banyak 

komentar warganet berupa komentar negatie, 

positif, dan netral pada platform TikTok tentang 

PILKADA Kabupaten Situbondo yang tidak 

difilter, sehingga menimbulkan opini publik baik 

tentang calon kandidat, maupun program yang 

akan dilaksanakan oleh kandidat terpilih. 

2. Studi literatur 

Tahap ini dilakukan dengan membaca, 

merangkum buku, jurnal yang relevan dengan 

topik penelitian untuk memilih metode terbaik 
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terkait analisis sentiment PILKADA Kabupaten 

Situbondo (Hidayah et al., 2025) (Sri Yani 

Kusumastuti et al., 2024). 

3. Pengumpulan Data Set 

Pengumpulan data set dilakukan dengan 

melakukan scrapping terhadap komentar 

warganet pada Video di Platform TikTok  tekait 

PILKADA Kabupaten Situbondo dan disimpan 

dalam bentuk file CSV dengan memanfaatkan 

perangkat lunak data miner (Salsabilla et al., 

2025). 

4. Pre-processing  

Pre-processing data merupakan tahap 

membersihkan data yang diperoleh dari proses 

scrapping untuk menghilangkan data yang 

bermasalah atau tidak konsisten, sehingga data-

data tersebut dapat dipahami (Cahya Kamilla et 

al., 2024) (Salsabilla et al., 2025). Pre-

processing terdiri dari beberapa tahapan (Cahya 

Kamilla et al., 2024) antara lain : 

a. Cleaning 

Cleansing adalah proses menghilangkan data 

atau teks yang kosong atau tidak perlu untuk 

memverifikasi bahwa data analitik sudah 

akurat dan bersih. 

b. Case Folding  

Case folding adalah Teknik mengubah huruf 

kapital dalam kumpulan data menjadi huruf 

kecil dikenal untuk menyamakan format 

huruf untuk analisis yang lebih sederhana. 

c. Tokenizing  

Frasa akan dibagi menjadi unit kata, atau 

token, selama proses Tokenizing, dan ini akan 

dipisahkan dengan koma atau tanda baca 

lainnya. 

d. Remove Stopword 

Remove Stopword merupakan proses di mana 

kata-kata penghubung yang dianggap tidak 

perlu dan tidak mempengaruhi emosi kalimat 

akan dihilangkan dari analisis. 

e. Steaming  

Proses merubah kata menjadi bentuk dasar 

dengan menghilangkan imbuhan, baik 

awalan, sisipan, maupun akhiran. 

5. Pelabelan Data 

Proses pelabelan dilakukan dengan 

mengumpulkan data set, kemudian 

mengelompokkannya pada bentuk sentiment 

negatif, positif, dan netral (Mario et al., 2025). 

6. Split Data 

Tahap ini merupakan tahap pembagian data 

menjadi dua, yaitu data training untuk melatih 

model klasifikasi, dan data testing untuk 

melakukan pengujian model dan mendapatkan 

hasil yang akurat dengan perbandingan 80% data 

training dan 20% data testing (Sulistiowati & 

Santoso, 2025). 

7. Eksperimen Model 

Setelah dilakukan pembagian data, tahap 

selanjutnya melakukan eksperimen 

menggunakan algoritma Naïve Bayes yang 

merupakan metode klasifikasi dengan teorema 

Bayes untuk menentukan kelas pada suatu item 

berdasarkan fiturnya yang menghasilkan 

performa akurasi tinggi menggunakan 

perhitungan probabilitas pada Persamaan (1).  

(Apriyani et al., 2024) (Arifqi et al., 2024). 

 𝑃(𝑋|𝐻) =
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
  (1) 

Keterangan:  

X: data sampel dengan kelas yang tidak 

diketahui  

H: hipotesis data X yang merupakan data dengan 

kelas spesifik  

P(H|X): probabilitas hipotesis H berdasarkan 

kondisi X 

P(H): probbilitas dari hipotesa H 

P(H|X): probabilitas hipotesis X berdasarkan 

kondisi H 

P(X): probabilitas X 

Ekperimen yang dilakukan pada penelitian 

ini menggunakan Bahasa pemrograman Phyton 

untuk menganalisis penggunaan algoritma Niave 

Bayes pada data set yang telah didapatkan.  

8. Evaluasi Model  

Setelah dilakukan eksperimen data dengan 

Algoritma Naïve Bayes, tahap selanjutnya adalah 

melakukan evaluasi model menggunakan Teknik 

confusion matrix untuk mengetahui komentar 

warganet pada video terkait PILKADA di 

platform TikTok berdasarkan 3 kategori, yaitu 

positif, negatif, dan netral dengan mencari nilai 

True Positive (TP), False Positive (FP), True 

Negative (TN), dan False Negative (FN) seperti 

pada Tabel 1 (Arifqi et al., 2024). 

Tabel 1 Confusion matrix 

Confusion matrix 
Prediksi 

Negatif Netral Positif 

K
el

as
 Negatif TN FNt FP 

Netral FN TNt FP 

Positif FN FNt TP 

Keterangan: 

a. True Positive (TP), adalah kelas yang 

diprediksi mempunyai nilai positif dan 

faktanya positif. 

b. False Positive (FP), adalah nilai kelas yang 

diprediksi mempunya nilai positif dan 

faktanya negatif atau netral. 

c. True Negative (TN), adalah kelas yang 

diprediksi mempunyai nilai negatif dan 

faktanya negatif. 

d. False Negatif (FN), adalah kelas yang 

diprediksi mempunyai nilai negatif dan 

faktanya positif atau netral 

e. True Neutral (TNt), adalah kelas yang 

diprediksi mempunya nilai netral dan 

faktanya netral. 

f. False Neutral (FNt), adalah kelas yang 

diprediksi. 



Volume 12, Edisi 3, Mei 2026 

610 | Halaman 

Penghitungan confusion matrix menghasilkan 

empat perhitungan: 

a. Akurasi  

Nilai akurasi diperoleh berdasarkan hasil dari 

perhitungan presentse suatu kelas terprediksi 

oleh model yang sudah dibuat dengan 

Persamaan (2) berikut. 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP+TN

(TP+TN+FP+FN)
x100%  (2) 

b. Precision 

Presisi merupakan hasil penilaian yang sesuai 

antara permintaan pengguna dengan jawaban 

yang diberikan oleh sistem menggunakan 

Persamaan (3) berikut. 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
   (3) 

c. Recall 

Untuk menghitung recall menggunakan 

Persamaan (4) berikut. 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

d. F1-score 

F1-score merupakan nilai yang dihasilkan 

dari perhitungan kombinasi nilai precision 

dan recall dengan Persamaan (5) berikut. 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2𝑥
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
        (5) 

3. Hasil dan Pembahasan  

3.1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

menggunakan data sekunder berupa komentar di 

platform TikTok, yang berkaitan dengan PILKADA 

di Kabupaten Situbondo. Data tersebut diperoleh 

dengan cara melakukan scrapping pada komentar 

terkait PILKADA di Kabupaten Situbondo pada 

platform TikTok, memanfaatkan perangkat lunak 

Data Miner. Scrapping data dimulai dengan 

memasukkan kata kunci yang berhubungan dengan 

penelitian tersebut di aplikasi TikTok, kemudian 

mencari video TikTok yang memiliki banyak respon 

dari warganet. Data yang telah dikumpulkan melalui 

scrapping kemudian diolah menggunakan text 

mining untuk membersihkan dan mempersiapkan 

pada analisis lebih lanjut. Data yang berhasil 

didapatkan dalam penelitian ini sebanyak 494 data 

ditampilkan pada aplkasi Microsoft Office excel. 

Pada Gambar 2 berikut merupakan hasil scrapping 

yang disimpan pada aplikasi Microsoft Office Excel. 

3.2. Pre-processing Data 

Sebelum masuk pada tahap preprocessing data, 

dilakukan proses menterjemah komentar warganet 

yang berbahasa Madura ke dalam bahasa Indonesia. 

Beberapa tahapan yang dilakukan pada 

preprocessing antara lain: 

 

Gambar 2. Hasil Scrapping Data 
 

1. Cleaning 

Cleaning merupakan tahap awal prosedur 

preprocessing dimulai.  Untuk meminimalkan 

gangguan atau kesalahan selama pemrosesan 

data, karakter non alfabet dibersihkan atau 

dihilangkan pada langkah ini.  whitespace, 

emoticon, link double, URL, mention, duplikasi 

teks dan angka duplikat semuanya dihapus pada 

tahap ini. Pada prosedur ini juga menggunakan 

Fungsi pustaka NLTK (Natural Language 

Toolkit) dari bahasa Python Pada tabel 2 

menunjukkan teks sebelum dan sesudah proses 

cleaning. 

Tabel 2. Proses Cleaning 

Komentar Cleaning 

seharusnya jawab kawan, 

ini sebenarnya info bagus 

ini, santren rea epangajie 
bik Reng toana, Benni 

epanyare suara, masaallah 

lanjutkan p karna 

seharusnya jawab kawan 

ini sebenarnya info bagus 

ini Santri ini disuruh ngaji 
oleh orang tuanya bukan 

disuruh cari suara 

masaallah lanjutkan p 
karna 

cakna positif menang, 

cakna sekken ka 

02😂🤣😁 mak gik 

waspada bede santri 

adata😁😂🤣 aslina 

takok kalah kia 

wa😂🤣😁 

katanya positif 

menangkatanya sudah 
mantap ke kosong dua kok 

masih khawatir ada santri 
men dataaslinya takut 

kalah juga ya 

Ayok semangat para santri  

💪💪💪💪 
Ayo semangat para santri 

 

mak bkna se emok ye, 

jenua bkna cpa ye.... 

kok kamu yang repot ya 

emangnya kamu siapa 

buru satea ngeding jek 
santre minta KTP biasana 

ngaji ben nyare barokah 

baru sekarang dengar 
santri minta KTP biasanya 

ngaji dan cari barokah 

2. Case Folding 

Case folding adalah prosedur preprocessing data 

yang berusaha mengubah semua karakter 

menjadi huruf kecil. Pada tahap ini dengan 

memanfaatkan fungsi .lower() dari pustaka 

pandas teks akan tampil dalam format huruf kecil 

yang seragam setelah proses ini dijalankan. Pada 
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tabel 3 merupakan proses sebelum dan sesudah 

case folding. 

Tabel 3. Proses Case Folding 

Cleaning Case Folding 

seharusnya jawab kawan 
ini sebenarnya info bagus 

ini Santri ini disuruh ngaji 

oleh orang tuanya bukan 
disuruh cari suara 

masaallah lanjutkan p 

karna 

seharusnya jawab kawan 
ini sebenarnya info bagus 

ini santri ini disuruh ngaji 

oleh orang tuanya bukan 
disuruh cari suara 

masaallah lanjutkan p 

karna 

katanya positif 

menangkatanya sudah 

mantap ke kosong dua kok 
masih khawatir ada santri 

men dataaslinya takut 

kalah juga ya 

katanya positif 

menangkatanya sudah 

mantap ke kosong dua kok 
masih khawatir ada santri 

men dataaslinya takut 

kalah juga ya 

ayo semangat para santri  ayo semangat para santri  

kok kamu yang repot ya 

emangnya kamu siapa 

kok kamu yang repot ya 

emangnya kamu siapa 

baru sekarang dengar santri 
minta KTP biasanya ngaji 

dan cari barokah 

baru sekarang dengar 
santri minta ktp biasanya 

ngaji dan cari barokah 

3. Tokenizing 

Tokenizing. Untuk memudahkan analisis pada 

langkah pemrosesan berikutnya, tujuan utamanya 

adalah memisahkan setiap kata yang membentuk 

sebuah frasa. Dalam proses ini memanfaatkan 

fungsi dari .split() atau NLTK dan perpustakaan 

NLP lainnya. Pada tabel 4 merupakan proses 

sebelum dan sesudah Tokenizing. 

Tabel 4 Proses Sebelum dan Sesudah Tokenizing 

Case Folding Tokenizing 

seharusnya jawab kawan 

ini sebenarnya info bagus 
ini santri ini disuruh ngaji 

oleh orang tuanya bukan 

disuruh cari suara 
masaallah lanjutkan p 

karna 

['seharusnya', 'jawab', 'kawan', 

'ini', 'sebenarnya', 'info', 'bagus', 
'ini', 'santri', 'ini', 'disuruh', 

'ngaji', 'oleh', 'orang', 'tuanya', 

'bukan', 'disuruh', 'cari', 'suara', 
'masaallah', 'lanjutkan', 'p', 

'karna'] 

katanya positif 

menangkatanya sudah 
mantap ke kosong dua kok 

masih khawatir ada santri 

men dataaslinya takut 
kalah juga ya 

['katanya', 'positif', 

'menangkatanya', 'sudah', 
'mantap', 'ke', 'kosong', 'dua', 

'kok', 'masih', 'khawatir', 'ada', 

'santri', 'men', 'dataaslinya', 
'takut', 'kalah', 'juga', 'ya'] 

ayo semangat para santri  ['ayo', 'semangat', 'para', 'santri'] 

kok kamu yang repot ya 

emangnya kamu siapa 

['kok', 'kamu', 'yang', 'repot', 

'ya', 'emangnya', 'kamu', 'siapa'] 

baru sekarang dengar santri 

minta ktp biasanya ngaji 

dan cari barokah 

['baru', 'sekarang', 'dengar', 

'santri', 'minta', 'ktp', 'biasanya', 

'ngaji', 'dan', 'cari', 'barokah'] 

4. Remove Stopword 

Pada tahap ini melibatkan penghilangan kata-

kata yang dianggap secara signifikan 

berkontribusi pada makna dokumen.  Kata-kata 

yang bersifat umum dan tidak menyampaikan 

informasi yang tepat, seperti “ini,” “kok,” 

“masih,” “ke,” “atau,” dan sebagainya, biasanya 

dihilangkan.  Untuk menyaring hanya istilah-

istilah yang relevan. Pada tabel 5 berikut 

merupakan proses sebelum dan sesudah remove 

stopword. 

Tabel 5 Proses Sebelum dan Sesudah Remove Stopword 

Tokenizing Remove Stopword 

['seharusnya', 'jawab', 

'kawan', 'ini', 'sebenarnya', 
'info', 'bagus', 'ini', 'santri', 

'ini', 'disuruh', 'ngaji', 'oleh', 

'orang', 'tuanya', 'bukan', 
'disuruh', 'cari', 'suara', 

'masaallah', 'lanjutkan', 'p', 

'karna'] 

['kawan', 'info', 'bagus', 

'santri', 'disuruh', 'ngaji', 
'orang', 'tuanya', 'disuruh', 

'cari', 'suara', 'masaallah', 

'lanjutkan', 'p', 'karna'] 

['katanya', 'positif', 
'menangkatanya', 'sudah', 

'mantap', 'ke', 'kosong', 'dua', 
'kok', 'masih', 'khawatir', 

'ada', 'santri', 'men', 

'dataaslinya', 'takut', 'kalah', 
'juga', 'ya'] 

['positif', 
'menangkatanya', 

'mantap', 'kosong', 
'khawatir', 'santri', 'men', 

'dataaslinya', 'takut', 

'kalah', 'ya'] 

['ayo', 'semangat', 'para', 

'santri'] 

['ayo', 'semangat', 'santri'] 

['kok', 'kamu', 'yang', 'repot', 
'ya', 'emangnya', 'kamu', 

'siapa'] 

['repot', 'ya', 'emangnya'] 

['baru', 'sekarang', 'dengar', 

'santri', 'minta', 'ktp', 
'biasanya', 'ngaji', 'dan', 

'cari', 'barokah'] 

['dengar', 'santri', 'ktp', 

'ngaji', 'cari', 'barokah'] 

5. Stemming Data 

Stemming merupakan tahap terakhir dalam 

prosedur persiapan teks. Tujuan utamanya adalah 

mengembalikan kata-kata yang terinfleksi ke 

bentuk dasarnya. Misalnya, kata-kata “bermain”, 

“memasak”, dan “terlambat” akan diubah 

menjadi “main”, ‘masak’, dan “lambat”. 

Prosedur ini dilakukan setelah tahap tokenisasi 

dan penghapusan kata stopword. Hasil steaming 

ditunjukkan pada tabel 6 berikut.  

Tabel 6. Stemming Data 

Remove Stopword Stemming Data 

['kawan', 'info', 'bagus', 
'santri', 'disuruh', 'ngaji', 

'orang', 'tuanya', 'disuruh', 

'cari', 'suara', 'masaallah', 
'lanjutkan', 'p', 'karna'] 

kawan info bagus santri 
suruh ngaji orang tua 

suruh cari suara 

masaallah lanjut p karna 

['positif', 'menangkatanya', 

'mantap', 'kosong', 'khawatir', 
'santri', 'men', 'dataaslinya', 

'takut', 'kalah', 'ya'] 

positif menangkatanya 

mantap kosong khawatir 
santri men dataaslinya 

takut kalah ya 

['ayo', 'semangat', 'santri'] ayo semangat santri 

['repot', 'ya', 'emangnya'] repot ya emang 

['dengar', 'santri', 'ktp', 'ngaji', 
'cari', 'barokah'] 

dengar santri ktp ngaji 
cari barokah 

3.3. Wordcloud 

Wordcloud merupakan tahap untuk 

mendapatkan kata-kata yang sering ditemukan pada 

kolom komentar warganet (Irvandi et. al, 2023). 

Tahap ini terdiri dari dua proses, yaitu: 

1. Wordcloud sebelum Pre-processing 

Kata-kata yang sering ditemukan dan 

mendominasi pada tahap wordcloud sebelum 

Pre-processing, seperti “yang”, “potong”, 

“tidak”, dan “lanjutkan” ditunjukkan pada 

Gambar 3. Sedangkan frekuensi kata sebelum 

dilakukan Pre-processing ditunjukkan pada 

Gambar 4. 
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Gambar 3. Wordcloud Sebelum Pre-processing 

 

 
Gambar 4. Frekuensi Kata Sebelum Pre-processing 

2. Wordcloud setelah Pre-processing 

Wordcloud setelah Pre-processing hasil 

penghapusan kata-kata yang tidak perlu dan 

pengurangan kata-kata ke bentuk dasarnya 

mewakili ide utama teks, seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Wordcloud Setelah Pre-processing 

Sedangkan frekuensi kata setelah Pre-processing 

ditunjukkan pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Frekuensi Kata setelah Pre-processing 

3.4. Pelabelan Data 

Proses pelabelan ini dilakukan secara manual 

dan setiap potongan data harus diperiksa secara 

terpisah untuk menentukan kategorisasi 

sentimennya. Konteks dan makna umum teks 

dipertimbangkan saat memberikan label. Sentimen 

positif, negatif, dan netral adalah tiga kategori utama 

yang digunakan dalam membagi sentiment. Gambar 

7 merupakan contoh dari data yang sudah diberi 

label. 

 

 
Gambar 7. Hasil Pelabelan Data 

 

Distribusi data berdasarkan hasil penandaan 

manual secara visual ditampilkan pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Diagram Batang Klasifikasi Sentimen. 

 

Berikut merupakan hasil wordcloud dari 

klasifikasi sentimen positif ditunjukkan pada 

Gambar 9. 

 

 
Gambar 9. Wordcloud Sentimen Positif 

 

Frekuensi kata merupakan frekuensi kata dari 

sentimen positif ditunjukkan pada Gambar 10. 

 

 
Gambar 10. Frekuensi Kata Sentimen Positif 

 

Hasil wordcloud dari klasifikasi sentimen 

negatif ditunjukkan pada Gambar 11. di bawah ini. 
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Gambar 11. Wordcloud Sentimen Negatif 

 

Hasil frekuensi kata sentiment negatif 

ditunjukkan pada Gambar 12. 

 

 
Gambar 12. Frekuensi Kata Sentiment Negatif 

 

Selain hasil klasifikasi sentiment positif dan 

klasifikasi negatif, pada penelitian ini juga 

menghasilkan klasifikasi sentiment neutral yang 

ditunjukkan pada Gambar 13 berikut. 

 

 
Gambar 13. Wordcloud Sentimen Neutral 

 

Hasil frekuensi kata sentiment neutral 

ditunjukkan pada Gambar 14. 

 

 
Gambar 14. Frekuensi Kata Sentiment Neutral 

3.5. Pembagian Data 

Pada tahap ini data set kini dibagi menjadi dua 

bagian, data training dan data testing.  Karena 

metode klasifikasi menggunakan data training 

sebagai acuan pembelajaran dan data testing untuk 

mengukur efektivitas model yang dikembangkan dan 

mempermudah proses klasifikasi. 

Fungsi train_test_split digunakan untuk 

memisahkan dataset menjadi data training dan data 

testing guna melakukan proses pemisahan data ini.  

Setelah proses split selesai, data sentimen yang 

berkaitan dengan pendapat netizen pada komentar 

terkait PILKADA di Kabupaten Situbondo di 

platform TikTok dibagi menjadi dua bagian 85 data 

poin yang tersisa, atau sekitar 20,05%, digunakan 

sebagai data testing, sementara 339 data poin, atau 

sekitar 79,95%, digunakan sebagai data training. 

Pada Gambar 15 berikut merupakan diagram 

pembagian data training dan data testing. 

 

 
Gambar 15. Diagram Batang Pembagian Data 

3.6. Ekperimen Algoritma Naïve Bayes 

Ekperimen dengan algoritma Naïve Bayes 

dimulai dengan mengubah data teks menjadi bentuk 

numerik dengan menghitung frekuensi kemunculan 

setiap token (kata unik) dalam dokumen. Hasilnya 

adalah sebuah matriks frekuensi yang siap 

digunakan sebagai input model. 

Dengan menggunakan TfidfVectorizer untuk 

mengubah data teks yang telah melalui beberapa 

proses di ubah menjadi representasi numerik 

menggunakan pendekatan TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency).  Proses 

ini menghasilkan matriks fitur yang menggambarkan 

bobot dan signifikansi setiap kata dalam dokumen.  

Selain itu, teknik train_test_split digunakan untuk 

membagi data menjadi 80% data training dan 20% 

data testing.  Model klasifikasi yang digunakan 

adalah metode Multinomial Naïve Bayes, yang 

diinisialisasi menggunakan MultinomialNB() dan 

dilatih menggunakan data training.  Setelah model 

dibuat, prosedur prediksi diterapkan pada data 

testing untuk melihat hasil klasifikasi yang 

dihasilkan dari pelatihan model. 

Gambar 16 di bawah ini merupakan hasil dari 

prediksi klasifikasi Naive Bayes menggunakan 

MultinominalNB. 

 
Gambar 16. Hasil Prediksi Pada Data Sentimen 
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3.7. Evaluasi Model 

Tahap berikutnya adalah mengevaluasi kinerja 

model Multinomial Naive Bayes setelah dilatih dan 

menghasilkan prediksi.  Untuk menentukan 

distribusi prediksi akurat dan tidak akurat di antara 

kelas-kelas, evaluasi dilakukan dengan menghitung 

confusion matrix yang ditunjukkan pada Gambar 17. 

 

 
Gambar 17. Confusion matrix 

 

Selain itu, matrik evaluasi seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score diperoleh dari setiap 

kelas menggunakan fungsi classification_report.  

Dengan memanfaatkan fungsi accuracy_score 

digunakan untuk menentukan akurasi model dan 

menampilkan persentase total prediksi model yang 

sesuai dengan label aktual ditunjukkan pada Gambar 

18.  

 

 
Gambar 18. Hasil Classification Report 

 

Tahap selanjutnya merupakan perhitungan 

manual untuk menentukan akurasi model klasifikasi 

sentimen.  Jumlah prediksi yang akurat 

dibandingkan dengan jumlah total data testing untuk 

menentukan akurasi.  Pada hasil confusion matrix 

menunjukkan jumlah prediksi yang benar negatif 34, 

netral 0, dan positif 26 dengan total 60 data yang 

dikategorikan dengan akurat.  Ada 85 data uji secara 

keseluruhan. Berikut merupakan hasil perhitungan 

manual untuk menentukan hasil akurasi model 

menggunakan Persamaan (2). 

akurasi =
34 + 0 + 26

34 + 0 + 5 + 9 + 5 + 0 + 0 + 6 + 26
x100% 

akurasi =
60

85
x100% = 0,7056 atau 70,59% 

Berikut merupakan perhitungan manual 

Classification Report seperti precision, recall, dan 

F1-score pada tiap kelas. 

1. Negatif  

Pada hasil confusion matrix negatif 

menunjukkan jumlah TP untuk negatif=34, 

sedangkan FP untuk negatif 9+5=14.  Oleh 

karena itu, persamaan (3) digunakan untuk 

menentukan precision model, menghasilkan nilai 

precision 0.71 atau sekitar 70.83%. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
34

34 + 14
= 0,7083 

Selanjutnya menentukan recall dengan FN 

untuk negatif =5.  Oleh karena itu, persamaan (4) 

digunakan untuk menentukan recall model, 

menghasilkan nilai recall 0.87 atau 87.18%. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
34

34 + 5
= 0.8718 

Selanjutnya menentukan F1-score dengan 

menghitung hasil precision dan recall persamaan 

(5) digunakan untuk menentukan F1-score 

model, menghasilkan nilai F1-score 0.7816 atau 

78.16%. 

𝐹1 = 2𝑥
0.7083 𝑥 0.8718

0.7083 +  0.8718
 

𝐹1 = 2𝑥
0.6176

1.5801
=  2𝑥0.3908 = 0.7816 

2. Netral 

Pada hasil confusion matrix netral 

menunjukkan jumlah TP untuk netral=0, 

sedangkan FP untuk netral =0.  Oleh karena itu, 

rumus (3) digunakan untuk menentukan 

precision model, menghasilkan nilai precision 

0.00 atau sekitar 0.00%. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
0

0 + 0
= 0.00 

Selanjutnya menentukan recall dengan FN 

untuk negatif 9+6=15.  Oleh karena itu, 

persaman (5) digunakan untuk menentukan 

recall model, menghasilkan nilai recall 0.00 atau 

0.00%. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
0

0 + 15
= 0.00 

Selanjutnya menentukan F1-score dengan 

menghitung hasil precision dan recall. 

Persamaan (4) digunakan untuk menentukan F1-

score model, menghasilkan nilai F1-score 0.00 

atau 0.00% 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2x
0

0
= 2 x 0 = 0.00 

3. Positif  

Pada hasil confusion matrix positif 

menunjukkan jumlah TP untuk positif=26, 

sedangkan FP untuk positif 6+5=11.  Oleh 

karena itu, persamaan (3) digunakan untuk 

menentukan precision model, menghasilkan nilai 

precision 0.70 atau sekitar 70.27%. 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
26

26 + 11
= 0,7027 

Selanjutnya menentukan recall dengan FN 

untuk negatif =5.  Oleh karena itu, persamaan (4) 

digunakan untuk menentukan recall model, 

menghasilkan nilai recall 0.84 atau 83.87%. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
26

26 + 5
= 0,8387 

Selanjutnya menentukan F1-score dengan 

menghitung hasil precision dan recall rumus (5) 

digunakan untuk menentukan F1-score model, 

menghasilkan nilai F1-score 0. 7647 atau 76.47 

%. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 2𝑥
0,7027 𝑥 0,8387

0,7027 𝑥 0,8387
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 2𝑥
0,5894 

1, 5414
= 2 𝑥 0,3824 = 0,7647 

Hasil penelitian menunjukkan Metode Naive 

Bayes Classifier efektif dalam melakukan analisis 

sentimen pada PILKADA di Kabupaten Situbondo 

tahun 2024 di platform TikTok.  Data yang 

diperoleh melalui proses scraping menggunakan 

Data Miner berjumlah 494 komentar, yang 

kemudian data di Preprocessing meliputi Cleansing, 

Case Folding, Tokenizing, Remove Stopword, 

Stemming Data dan dikategorikan ke dalam tiga 

kategori sentimen positive, negative, dan neutral. 

Teknik Multinomial Naïve Bayes digunakan untuk 

membuat model, dengan split data menjadi data 

training sebesar 79,95% dan testing 20,05%. Hasil 

evaluasi nununjukkan nilai akurasi model mencapai 

70,59%, dan menghasilkan nilai presisi, recall, dan 

F1-score yang berbeda-beda tiap kategori sentiment.  

Pada penelitian ini terdapat peningkatan nilai 

akurasi dari hasil penelitian terdahulu (Cindy et al., 

2024) dengan rata-rata nilai akurasi lebih dari 60%, 

yaitu nilai akurasi pada akun Najwa sebesar 70,38%, 

pada akun Kompasiana.com sebesar 66,95%, dan 

akun Detik.com sebesar 66,69%.  Hasil penelitian 

ini juga menunjukkan peningkatan yang siginifikan 

dari hasil penelitian sebelumnya (Mario et al., 2025) 

dengan hasil akurasi 61%, precision 71%, recall 

61%, dan F1-score 54% dengan analisis dan 

mengidentifikasi tiga isu dominan, yaitu dukungan 

pembangunan IKN, kritik terhadap anggaran, dan 

diskusi netral terkait proses kontruksi pada 

sentiment positif, negatif, dan netral.   

4. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil ekperimen dan evaluasi 

model, hasil akurasi masih dapat ditingkatkan tidak 

hanya menggunakan metode Naive Bayes, 

diharapkan bisa membandingkan berbagai teknik 

klasifikasi lainnya termasuk Random Forest, 

Support Vector Machine (SVM), atau algoritma 

berbasis deep learning.  Untuk membuat hasil 

penelitian lebih mencerminkan opini publik, juga 

dimungkinkan untuk memperluas jumlah dan variasi 

data dari platform media sosial lainnya. Disarankan 

pula untuk menerapkan strategi optimasi atau teknik 

feature engineering yang lebih canggih untuk 

meningkatkan kemampuan model dalam mengenali 

sentimen, terutama pada kategori netral yang 

seringkali sulit dikategorikan. Sehingga para 

kandidat, staf kampanye, dan penyelenggara 

PILKADA dapat memanfaatkan temuan penelitian 

ini untuk mengidentifikasi isu-isu yang muncul, 

merancang strategi kampanye dalam segi 

komunikasi politik yang lebih tepat sasaran, dan 

memperoleh pemahaman yang lebih terukur tentang 

opini publik. 
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