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Abstrak 

Perkembangan teknologi digital telah mengubah cara masyarakat berkomunikasi dan berpartisipasi dalam 

diskusi publik, terutama melalui media sosial seperti X (Twitter). Platform ini menjadi sumber data 

penting untuk memahami opini dan sentimen masyarakat terhadap berbagai isu sosial dan politik. Salah 

satu isu yang menimbulkan perdebatan luas adalah kebijakan tunjangan anggota Dewan Perwakilan 

Rakyat (DPR) tahun 2025, yang viral setelah muncul kabar pemberian tunjangan perumahan sebesar Rp50 

juta per bulan. Reaksi masyarakat terhadap isu ini sangat beragam, mulai dari dukungan hingga penolakan 

keras, dan terekspresikan dalam berbagai unggahan serta tagar seperti #TolakTunjanganDPR dan 

#DPRPuasRakyatCemas. Namun, opini-opini tersebut bersifat tidak terstruktur sehingga sulit dianalisis 

secara objektif. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap 

isu tunjangan DPR menggunakan algoritma Naïve Bayes Classifier dan Support Vector Machine (SVM). 

Kedua metode ini akan dibandingkan berdasarkan kemampuan dalam mengklasifikasikan tweet berbahasa 

Indonesia ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. Dataset terdiri dari 2.012 opini yang diekstraksi 

menggunakan TF-IDF dengan pembagian 80:20 untuk training dan testing. Hasil penelitian menunjukkan 

SVM memberikan performa terbaik dengan akurasi 80,4%, precision 79,5%, recall 80,4%, dan F1-score 

78,23%. Penelitian ini memberikan pemahaman mendalam mengenai persepsi publik terhadap kebijakan 

DPR dan dapat menjadi basis sistem pemantauan sentimen real-time untuk berbagai isu kebijakan 

nasional. 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Machine Learning, Naïve Bayes Classifier, Support Vector Machine, 

Twitter, Tunjangan DPR. 

 

Abstract 

The development of digital technology has transformed how society communicates and participates in 

public discourse, particularly through social media platforms like X (Twitter). This platform has become a 

vital data source for understanding public opinion and sentiment toward various social and political 

issues. One widely debated issue is the 2025 housing allowance policy for members of the House of 

Representatives (DPR), which went viral following reports of a Rp50 million monthly housing subsidy. 

Public reactions to this issue were diverse, ranging from support to strong opposition, expressed through 

various posts and hashtags such as #TolakTunjanganDPR and #DPRPuasRakyatCemas. However, these 

opinions are unstructured, making objective analysis difficult. Therefore, this study aims to analyze public 

sentiment regarding the DPR allowance issue using the Naïve Bayes Classifier and Support Vector 

Machine (SVM) algorithms. These two methods are compared based on their ability to classify Indonesian-

language tweets into positive, negative, and neutral categories. The dataset consists of 2,012 opinions 

extracted using TF-IDF with an 80:20 training and testing split. The findings indicate that SVM achieved 

the highest performance, with an accuracy of 80.4%, precision of 79.5%, recall of 80.4%, and an F1-score 

of 78.23%. This study offers a comprehensive understanding of public perception regarding DPR policies 

and has the potential to serve as a foundation for developing a real-time sentiment monitoring system 

applicable to various national policy issues. 

 

Keywords: Sentiment Analysis, Naïve Bayes Classifier, Support Vector Machine, Twitter, DPR Members' 

Allowances, Machine Learning
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi digital telah memberikan perubahan yang signifikan terhadap cara 

masyarakat berkomunikasi. Media sosial menjadi media utama yang digunakan masyarakat dalam 

mengekspresikan opini serta aspirasi terhadap berbagai isu, seperti politik (Prasetyo et al., 2023). X 

atau Twitter adalah salah satu aplikasi media sosial terbesar yang berfungsi tidak hanya untuk 

media hiburan, tetapi juga sebagai forum diskusi publik yang luas (Safira & Hasan, 2023). Kondisi 

ini menjadikan X sebagai sumber data yang kaya untuk memahami sentimen dan pandangan 

masyarakat, serta menunjukkan adanya perubahan peran masyarakat dari sekedar penerima 

informasi menjadi partisipan aktif dalam diskusi politik (Handayani & Sulistiyawati, 2022). 

Salah satu isu yang sering dibahas dan menarik perhatian masyarakat adalah kebijakan 

mengenai tunjangan anggota Dewan Perwakilan Rakyat (DPR). Isu mengenai kenaikan atau alokasi 

tunjangan DPR kerap memicu respon beragam dari masyarakat, mulai dari dukungan, penolakan, 

hingga sikap netral. Respons tersebut terekspresikan melalui berbagai komentar, hashtag, dan tweet 

yang tersebar luas. Namun, opini-opini yang tidak terstruktur menyulitkan dalam proses 

pengukuran dan pemahaman secara objektif (Yudhanata & Sudarmilah, 2024). Tidak adanya 

analisis yang sistematis, pemahaman mengenai persepsi masyarakat terhadap isu ini menjadi tidak 

jelas, baik bagi peneliti maupun pihak-pihak yang berkepentingan. 

Fenomena isu tunjangan DPR tahun 2025 menjadi viral di berbagai platform media sosial 

setelah muncul kabar mengenai pemberian tunjangan perumahan sebesar Rp 50 juta per bulan bagi 

anggota DPR sebagai pengganti fasilitas rumah dinas (Gracivia, 2025). Kebijakan ini memicu 

respons masyarakat yang luas karena dinilai tidak sejalan dengan kondisi ekonomi masyarakat yang 

belum sepenuhnya stabil. Muncul berbagai tagar seperti #TolakTunjanganDPR dan 

#DPRPuasRakyatCemas yang menduduki daftar tren nasional selama beberapa hari (Muliawati & 

Akbar, 2025). Sementara Sebagian masyarakat berpendapat bahwa tunjangan merupakan hak 

administratif anggota DPR sesuai dengan tanggung jawabnya, sebagian besar lainnya menilai 

kebijakan tersebut sebagai bentuk ketidakpekaan sosial. Perdebatan ini memperlihatkan adanya 

polarisasi opini masyarakat yang kuat serta menunjukkan cepatnya isu politik dapat berkembang 

dan membentuk persepsi kolektif melalui media sosial. 

Permasalahan utama dalam penelitian ini terletak pada bagaimana memahami dan mengukur 

persepsi masyarakat terhadap isu tunjangan DPR. Tidak adanya metode analisis, menyebabkan 

pendapat yang berkembang hanya akan menjadi kumpulan pendapat mentah yang sulit dijadikan 

dasar pertimbangan dalam pengambilan keputusan (Chouhan et al., 2023). Selain itu, opini 

masyarakat di media sosial seringkali dipengaruhi faktor emosional, bias politik, dan tren informasi 

sesaat. Oleh karena itu, masalah yang dirumuskan oleh penelitian ini terkait bagaimana pandangan 
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masyarakat terhadap isu tunjangan DPR yang ditunjukkan melalui media sosial, bagaimana metode 

Naive Bayes Classifier dan Support Vector Machine dapat dimanfaatkan untuk mengklasifikasikan 

opini masyarakat ke dalam sentimen negatif, netral, dan positif serta mengukur tingkat akurasi dari 

kedua metode tersebut ketika melakukan analisis sentimen. 

Analisis sentimen adalah proses dalam text mining dan Natural Language Processing (NLP) 

yang bertujuan untuk mengklasifikasi, mengekstraksi, dan mengolah informasi teks secara otomatis 

dengan tujuan untuk memperoleh indikasi sentimen dari suatu ekspresi pemikiran (Gifari et al., 

2022). Dalam penelitian ini, algoritma klasifikasi yang digunakan yaitu Naive Bayes Classifier dan 

Support Vector Machine. Algoritma Naïve Bayes Classifier adalah salah satu metode pembelajaran 

mesin yang bekerja berdasarkan pendekatan probabilitas dengan Teorema Bayes. Algoritma ini 

memiliki banyak keunggulan dalam hal kemudahan implementasi, kecepatan pemrosesan, serta 

tingkat kesalahan yang relatif rendah dibandingkan dengan algoritma klasifikasi lainnya (Firdaus et 

al., 2024).  

Sementara itu, Support Vector Machine (SVM) lebih unggul dalam mengklasifikasikan data. 

Meskipun memiliki waktu pelatihan yang lebih lambat, metode ini mampu menunjukkan 

kemampuannya yang baik dalam menangani data dengan pola kompleks, sehingga dapat 

menghasilkan tingkat akurasi yang lebih tinggi (Candrayani et al., 2023). Namun, penelitian terkait 

isu tunjangan DPR masih sangat terbatas. Hal ini menunjukkan adanya celah untuk memperkaya 

literatur akademik sekaligus memperluas aplikasi analisis sentimen terhadap isu politik di 

Indonesia. 

Penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian ini adalah penelitian yang dilakukan oleh 

Ginabila & Fauzi (2023) dengan hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 84,73%, sedangkan SVM memperoleh akurasi 82,42%. 

Hasil tersebut mengindikasikan bahwa metode Naïve Bayes mampu memberikan kinerja yang stabil 

dan akurat dalam menganalisis sentimen pengguna terhadap layanan digital. Jika dibandingkan 

dengan penelitian lain, seperti dengan topik ini adalah penelitian yang dilakukan oleh Supian et al. 

(2024) dengan hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Naïve Bayes memperoleh tingkat 

akurasi sebesar 91%, sedangkan metode SVM menunjukkan hasil yang lebih tinggi dengan akurasi 

mencapai 94%. Temuan ini menegaskan bahwa meskipun Naïve Bayes mampu memberikan hasil 

yang baik dalam klasifikasi teks, algoritma SVM memiliki performa yang lebih unggul dalam 

mengukur sentimen publik terhadap isu pemindahan ibu kota. Dengan demikian, penelitian ini 

memperkuat bukti bahwa kedua metode tersebut relevan digunakan dalam analisis sentimen, 

terutama untuk data teks besar, namun pemilihan metode klasifikasi yang optimal tetap perlu 

disesuaikan dengan kompleksitas data dan konteks isu yang dianalisis.  
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Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap isu tunjangan DPR 

dengan menggunakan metode Naïve Bayes Classifier dan Support Vector Machine pada setiap 

tweet berbahasa Indonesia dengan topik yang ditandai dengan "Tunjangan DPR", serta mengukur 

tingkat akurasi kedua algoritma tersebut dalam melakukan klasifikasi sentimen secara efektif. Hasil 

penelitian ini juga diharapkan mampu memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai 

sentimen masyarakat terhadap isu tunjangan DPR melalui platform X.  

2. METODE  

 

Gambar 1. Tahapan Model Penelitian 

Tahapan metode penelitian pada Gambar 1, Hasan & Dwijayanti (2022) menjelaskan proses yang 

digunakan untuk menganalisis data yang disampaikan oleh pengguna platform X terkait tunjangan 

DPR. Berikut adalah penjelasan dari setiap tahapan penelitian tersebut: 

2.1 Pengumpulan Data  

 

Gambar 2. Tahapan Crawling 

Tahap ini dilakukan dengan teknik crawling menggunakan aplikasi google collab dan tool 

tweet harvest (Kusuma & Widayat, 2024). Proses ini melibatkan eksekusi kode Python untuk 
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mengambil tweet berbahasa Indonesia dengan keyword ”Tunjangan DPR” sebanyak 2013 data 

tweet dan disimpan dalam format “.csv”. Proses tersebut dilakukan dari tanggal 18 September 

2025 hingga 30 September 2025. Tahapan crawling ditampilkan pada Gambar 2. 

2.2 Cleaning 

Cleaning data merupakan tahapan pembersihan data yang mencakup penghapusan kolom 

yang tidak diperlukan, seperti data duplikat, url, mention, hashtag, karakter, dan tanda baca 

yang tidak relevan. Proses ini dilakukan untuk menghilangkan data dari noise. Noise dapat 

berupa kata yang hilang atau kata yang tidak diperlukan, yang seringkali muncul dalam 

bentuk simbol-simbol yang tidak dapat dikenali oleh kode (Garg & Sharma, 2022). Contoh 

data yang telah melewati proses pembersihan ditampilkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Contoh data yang telah melalui proses pembersihan 

Sebelum  Sesudah  

Tapi cinta Lo tau ga sih apa yang telah 

bapak lo lakuin? Beliau bikin video joget 

joget dan flexing gaji+tunjangan dpr di saat 

rakyat dari negara asal lo itu menderita. Lo 

pikir duit kehidupan lo di US sumbernya 

dari mana selain dari hasil kerja part time lo 

itu? 

tapi cinta lo tau ga sih apa yang telah bapak 

lo lakuin beliau bikin video joget joget dan 

flexing gaji tunjangan dpr di saat rakyat dari 

negara asal lo itu menderita lo pikir duit 

kehidupan lo di us sumbernya dari mana 

selain dari hasil kerja part time lo itu 

@ObiWan_Catnobi Mending guru kasih 

tunjangan beras aja kaya anggota DPR 

daripada MBGnya 

mending guru kasih tunjangan beras aja 

kaya anggota dpr daripada mbgnya 

@Wahyu9 @id_fm Salah satu berita positif: 

Beberapa fraksi DPR seperti Gerindra PDIP 

dan PKS mendukung penghentian tunjangan 

perumahan anggota dewan yang berlebih 

sejak 2025 untuk menjaga kepercayaan 

publik dan menunjukkan empati terhadap 

kesulitan rakyat. Sumber: 

https://t.co/qloLQt0VQt 

salah satu berita positif beberapa fraksi dpr 

seperti gerindra pdip dan pks mendukung 

penghentian tunjangan perumahan anggota 

dewan yang berlebih sejak untuk menjaga 

kepercayaan publik dan menunjukkan 

empati terhadap kesulitan rakyat 

2.3 Preprocessing 

Data yang sudah bersih kemudian melalui tahapan preprocessing. Tahapan tersebut bertujuan 

untuk mempersiapkan data agar siap digunakan pada tahap analisis. Tahap preprocessing 

meliputi beberapa proses, yaitu case folding, normalization, tokenization, stopword removal, 
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dan stemming. Berikut ini tahapan dalam melakukan preprocessing data: 

2.3.1 Case Folding 

Case folding adalah tahap untuk mengubah seluruh data menjadi huruf kecil atau lowercase. 

Tahapan ini diperlukan untuk meningkatkan konsistensi dan keseragaman data, memperbaiki 

kualitas fitur, meningkatkan performa dan akurasi model, serta mengurangi noise data (Hafiz 

& Anggoro, 2024). Contoh data yang sudah melalui tahap case folding ditampilkan pada 

Tabel 2. 

Tabel 2. Contoh data yang sudah diubah menjadi huruf kecil 

full_text  

tapi cinta lo tau ga sih apa yang telah bapak lo lakuin beliau bikin video joget joget dan 

flexing gaji tunjangan dpr di saat rakyat dari negara asal lo itu menderita lo pikir duit 

kehidupan lo di us sumbernya dari mana selain dari hasil kerja part time lo itu 

mending guru kasih tunjangan beras aja kaya anggota dpr daripada mbgnya 

salah satu berita positif beberapa fraksi dpr seperti gerindra pdip dan pks mendukung 

penghentian tunjangan perumahan anggota dewan yang berlebih sejak 2025 untuk 

menjaga kepercayaan publik dan menunjukkan empati terhadap kesulitan rakyat 

2.3.2 Normalization 

Normalization merupakan tahap yang bertujuan menyesuaikan kata-kata tidak baku menjadi 

kata baku untuk meningkatkan akurasi klasifikasi (Imaduddin et al., 2023). Contoh data yang 

sudah melalui tahap normalization ditampilkan pada Tabel 3.  

Tabel 3. Contoh hasil data yang sudah disesuaikan menjadi kata baku 

full_text 

tapi cinta kamu tahu tidak apa yang telah bapak kamu lakukan beliau membuat video 

menari menari dan pamer gaji tunjangan dpr saat rakyat dari negara asal kamu menderita 

kamu pikir uang kehidupan kamu di amerika sumbernya dari mana selain dari hasil kerja 

paruh waktu kamu 

lebih baik guru memberikan tunjangan beras saja seperti anggota dpr 

salah satu berita positif beberapa fraksi dpr seperti gerindra pdip dan pks mendukung 

penghentian tunjangan perumahan anggota dewan yang berlebih sejak 2025 untuk 

menjaga kepercayaan publik dan menunjukkan empati terhadap kesulitan rakyat 

2.3.3 Tokenization 

Tokenisasi yaitu memecah kalimat menjadi unit-unit kecil agar lebih mudah dianalisis dalam 

tahap selanjutnya. Contoh data yang sudah diubah menjadi unit-unit kecil ditampilkan pada 

Tabel 4.  
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Tabel 4. Contoh hasil data yang sudah diubah menjadi token 

full_text  

tapi, cinta, kamu, tahu, tidak, apa, yang, telah, bapak, kamu, lakukan, beliau, membuat, 

video, menari, menari, dan, pamer, gaji, tunjangan, dpr, saat, rakyat, dari, negara, asal, 

kamu, menderita, kamu, pikir, uang, kehidupan, kamu, di, amerika, sumbernya, dari, 

mana, selain, dari, hasil, kerja, paruh, waktu, kamu 

lebih, baik, guru, memberikan, tunjangan, beras, saja, seperti, anggota, dpr 

salah, satu, berita, positif, beberapa, fraksi, dpr, seperti, gerindra, pdip, dan, pks, 

mendukung, penghentian, tunjangan, perumahan, anggota, dewan, yang, berlebih, sejak, 

2025, untuk, menjaga, kepercayaan, publik, dan, menunjukkan, empati, terhadap, 

kesulitan, rakyat 

2.3.4 Stopword Removal 

Tahap stopword removal bertujuan untuk menyaring teks yang telah dipisahkan ke dalam 

bentuk kata dengan menghapus kata maupun imbuhan yang tidak relevan (Darma & 

Pamungkas, 2024). Pada tahap stopword removal, penelitian ini memanfaatkan Library 

Sastrawi. Contoh data yang telah melewati proses penghapusan stopword ditampilkan pada 

Tabel 5.  

Tabel 5. Contoh data yang sudah dihilangkan stopword-nya 

full_text  

cinta, tahu, bapak, lakukan, membuat, video, menari, menari, pamer, gaji, tunjangan, dpr, 

rakyat, negara, asal, menderita, pikir, uang, kehidupan, amerika, sumber, hasil, kerja, 

paruh, waktu 

lebih, baik, guru, memberikan, tunjangan, beras, seperti, anggota, dpr 

berita, positif, fraksi, dpr, gerindra, pdip, pks, mendukung, penghentian, tunjangan, 

perumahan, anggota, dewan, berlebih, menjaga, kepercayaan, publik, menunjukkan, 

empati, kesulitan, rakyat 

2.3.5 Stemming 

Tahapan ini berfungsi mengubah setiap kata ke bentuk dasar dengan menghilangkan imbuhan, 

baik diawal maupun akhiran (Aryanti & Santoso, 2023). Contoh data yang sudah melalui 

stemming ditampilkan pada Tabel 6.  

Tabel 6. Contoh data yang sudah dihilangkan imbuhannya 

full_text  

cinta, tahu, bapak, laku, buat, video, tari, tari, pamer, gaji, tunjang, dpr, rakyat, negara, 

asal, derita, pikir, uang, hidup, amerika, sumber, hasil, kerja, paruh, waktu 
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full_text  

baik, guru, beri, tunjang, beras, seperti, anggota, dpr 

berita, positif, fraksi, dpr, gerindra, pdip, pks, dukung, henti, tunjang, rumah, anggota, 

dewan, lebih, jaga, percaya, publik, tunjuk, empati, sulit, rakyat 

2.4 Labeling 

Proses pelabelan dilakukan secara manual oleh peneliti berdasarkan interpretasi terhadap 

sejumlah sampel tweet yang telah melalui tahap preprocessing. Penelitian ini menggunakan 

tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral pada setiap teks. Selanjutnya, hasil 

pelabelan divalidasi oleh dua pakar bahasa Indonesia untuk memastikan kesesuaian dan 

mengurangi subjektivitas dalam proses penentuan kelas sentimen. 

Langkah ini dilakukan dengan menganalisis setiap tweet untuk menentukan apakah pesan di 

dalamnya menunjukkan sentimen positif (mengekspresikan apresiasi, dukungan atau tidak 

menunjukkan rasa takut maupun kebencian), sentimen negatif (mengekspresikan kebencian, 

ketakutan, keluhan atau kritik), atau sentimen netral (lebih informatif dan tidak menonjolkan 

emosi tertentu). Tahapan pelabelan memiliki peran penting dalam pembentukan dataset yang 

digunakan pada algoritma pembelajaran mesin, karena tanpa label yang tepat, model tidak 

dapat mempelajari pola data secara benar dan menghasilkan prediksi yang akurat (Tupari et 

al., 2025). Contoh data yang telah diberi label ditampilkan pada Tabel 7.   

Tabel 7. Contoh data yang sudah diberi label secara manual 

full_text  Sentimen 

tapi cinta kamu tahu tidak apa yang telah bapak kamu lakukan beliau membuat 

video menari menari dan pamer gaji tunjangan dpr saat rakyat dari negara asal 

kamu menderita kamu pikir uang kehidupan kamu di amerika sumbernya dari 

mana selain dari hasil kerja paruh waktu kamu 

Negatif 

lebih baik guru memberikan tunjangan beras saja seperti anggota dpr Netral 

salah satu berita positif beberapa fraksi dpr seperti gerindra pdip dan pks 

mendukung penghentian tunjangan perumahan anggota dewan yang berlebih 

sejak 2025 untuk menjaga kepercayaan publik dan menunjukkan empati 

terhadap kesulitan rakyat 

Positif 

2.5 Feature Extraction (TF-IDF) 

Metode TF-IDF digunakan untuk memberikan bobot pada setiap kata dalam dokumen 

berdasarkan tingkat kemunculan kata pada dokumen tertentu serta tingkat penyebarannya 

pada seluruh kumpulan dokumen. TF (Term Frequency) digunakan untuk menentukan tingkat 

kemunculan suatu kata dalam dokumen, sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (1). 
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Sementara itu, IDF (Inverse Document Frequency) berfungsi untuk menentukan tingkat 

kepentingan suatu kata pada keseluruhan dokumen, sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan 

(2) (Putra & Ummah, 2024). 

 

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

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛
  (1) 

 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) =  log
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑚𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑡
  (2) 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑑, 𝑡) = 𝑇𝐹(𝑑, 𝑡) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡)    (3) 

Keterangan:  

𝑡 = kata 

𝑑 = dokumen 

𝑓 = frekuensi  

Setelah nilai TF dan IDF diperoleh, proses pembobotan TF-IDF dilakukan dengan 

mengalikan kedua nilai tersebut, sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (3). 

2.6 Modeling 

2.6.1 Naïve Bayes Classifier 

Setelah melalui tahap preprocessing, selanjutnya data akan melalui proses analisis sentimen 

dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes. Algoritma Naïve Bayes merupakan metode 

klasifikasi yang memiliki sejumlah kelebihan, diantaranya kemudahan dalam penerapan 

karena strukturnya sederhana, tingkat kompleksitasnya rendah, serta mampu bekerja dengan 

baik meskipun menggunakan data penelitian yang terbatas. Tahap ini bertujuan untuk menilai 

model yang telah dibangun mampu mencapai tingkat akurasi yang optimal dalam sentimen 

positif, negatif, maupun netral pada analisis sentimen terhadap tunjangan DPR. Persamaan 

probabilitas pada algoritma Naïve Bayes ditunjukkan pada Persamaan (4). 

𝑃(𝐻|𝑋)  =  
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
    (4) 

Keterangan:  

𝑃(𝐻|𝑋)  = probabilitas hipotesis/kelas terhadap data 

𝑃(𝑋|𝐻)  = probabilitas data terhadap kelas 

𝑃(𝐻)  = probabilitas awal kelas 

𝑃(𝑋) = probabilitas data 

2.6.2 Support Vector Machine 

Support Vector Machine termasuk salah satu pendekatan pembelajaran mesin yang efektif 

dalam analisis teks, karena dapat menentukan batas pemisah antar data dengan menggunakan 
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hyperplane secara otomatis (Ningsih et al., 2024). Berdasarkan Persamaan (5), fungsi 

klasifikasi pada SVM ditentukan oleh nilai bobot (𝑤), fitur data (𝑥), dan bias (𝑏). Model 

akan mencari hyperplane optimal yang mampu memisahkan data antar kelas secara maksimal. 

𝑓(𝑥) =  𝑤𝑇𝑥 + 𝑏    (5) 

Keterangan: 

𝑓(𝑥)  = fungsi klasifikasi 

𝑤 = bobot (weight) 

𝑥  = fitur data 

𝑏  = bias 

𝑤𝑇𝑥  = hasil perkalian bobot dan fitur 

2.6.3 Logistic Regression 

Logistic Regression merupakan metode klasifikasi berbasis probabilistik yang digunakan 

untuk memodelkan hubungan antara variabel independen dan variabel dependen kategorikal. 

Berdasarkan Persamaan (6), nilai probabilitas diperoleh dari fungsi sigmoid yang mengubah 

nilai linear (𝑧) menjadi rentang probabilitas antara 0 hingga 1. Semakin tinggi nilai 

probabilitas yang dihasilkan, maka semakin besar kemungkinan data termasuk ke dalam kelas 

tertentu (Efunniyi et al., 2024).  

𝑃(𝑦 = 1) =
1

1+𝑒−𝑧    (6) 

Keterangan:  

𝑃(𝑦 = 1) = probabilitas suatu kelas 

𝑒    = bilangan eksponensial 

𝑧    = kombinasi linear fitur dan bobot 

2.6.4 Decision Tree  

Decision Tree merupakan salah satu pendekatan klasifikasi yang umum digunakan dan telah 

banyak diterapkan dalam berbagai bidang seperti machine learning, identifikasi pola, dan 

pengolahan citra (Putu Wibina Karsa Gumi et al., 2022). Algoritma ini meningkatkan kinerja 

prediksi dengan memangkas cabang-cabang yang merepresentasikan noise atau pola yang 

tidak relevan dalam data. Selain itu, Decision Tree menyajikan representasi terstruktur dari 

berbagai jalur keputusan dengan mempertimbangkan faktor-faktor yang mempengaruhi serta 

memberikan prediksi hasil untuk setiap alternatif yang tersedia (Anggoro & Kurnia, 2020). 

Berdasarkan Persamaan (7), entropy digunakan untuk mengukur tingkat ketidakpastian atau 

ketidakteraturan data pada suatu node. Semakin kecil nilai entropy, maka data pada node 

tersebut semakin homogen sehingga pemisahan kelas menjadi lebih baik. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = − ∑ 𝑝𝑖 log
2

𝑝𝑖
𝑛
𝑖=1   (7) 
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Keterangann:  

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆)  = tingkat ketidakpastian data 

𝑝𝑖   = probabilitas kelas ke-i 

log
2
   = logaritma baris 2 

2.7 Evaluasi 

Setelah model berhasil dibangun, tahap selanjutnya yaitu melakukan evaluasi terhadap hasil 

prediksi menggunakan metode confusion matrix. Evaluasi dilakukan dengan menghitung 

metrik-metrik pengukuran, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score. Berikut penjelasan 

istilah-istilah yang terdapat pada proses evaluasi confusion matrix berdasarkan (Anggoro & 

Kurnia, 2020): 

TP (True Positive)   : data yang diprediksi benar sebagai positif.  

TN (True Negative)  : data yang diprediksi benar sebagai negatif. 

FP (False Positive)   : data negatif yang salah diprediksi sebagai positif.  

FN (False Negative) : data positif yang salah diprediksi sebagai negatif. 

Berdasarkan nilai-nilai tersebut, dihitung beberapa metrik berikut:  

2.7.1 Accuracy  

Mengukur seberapa banyak prediksi model yang benar dari keseluruhan data. Semakin besar 

nilainya, semakin baik kinerja model. Perhitungan accuracy dapat dilihat pada Persamaan (8). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
   (8) 

2.7.2 Precision  

Mengukur jumlah data yang berhasil diprediksi dengan benar oleh model. Nilai recall tinggi 

menunjukkan kemampuan model mendeteksi data positif secara keseluruhan. Perhitungan 

precision ditunjukkan pada Persamaan (9). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (9) 

2.7.3 Recall  

Mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi data, precision tinggi berarti sebagian 

besar prediksi positif memang positif. Perhitungan recall dapat dilihat pada Persamaan (10). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (10) 

2.7.4 F1-Score 

Menggabungkan nilai precision dan recall menjadi satu ukuran keseimbangan. Nilai F1 tinggi 

berarti model tersebut memiliki keseimbangan baik antara ketepatan dan kelengkapan deteksi. 

Perhitungan F1-Score ditunjukkan pada Persamaan (11). 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
(𝑃×𝑅)

𝑃+𝑅
   (11) 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Bab ini memaparkan temuan penelitian mengenai analisis sentimen opini masyarakat terhadap 

kebijakan tunjangan DPR dengan machine learning. Data opini yang terkumpul dikelompokkan 

menjadi training set dan testing set, kemudian dilakukan transformasi menggunakan metode TF-

IDF untuk menghasilkan representasi fitur numerik. Pengukuran kinerja model dilakukan 

menggunakan berbagai metrik seperti accuracy, confusion matrix, classification report, serta cross 

validation. Tujuan utama adalah mengevaluasi efektivitas berbagai algoritma klasifikasi dalam 

mengidentifikasi polaritas sentimen, sekaligus menentukan model yang paling optimal berdasarkan 

hasil eksperimen. 

3.1 Dataset  

Dataset penelitian diperoleh dari media sosial X, berupa opini dan tanggapan masyarakat 

terhadap tunjangan DPR. Model machine learning mengelompokkan opini ke dalam sentimen 

negatif, netral, dan positif berdasarkan data yang dikumpulkan. Sebanyak 2.012 data opini 

digunakan, yang terdiri dari 1.390 opini negatif, 467 opini netral, dan 155 opini positif. 

Jumlah dataset yang tersebut ditampilkan pada Tabel 8.  

Tabel 8. Jumlah dataset setelah pelabelan   

Sentimen  Jumlah  

Negatif 1.390  

Netral  467  

Positif  155  

Total  2012  

Sebanyak 80% dataset digunakan untuk proses pelatihan dan 20% sisanya digunakan untuk 

pengujian. Proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan TF-IDF dengan batasan maksimal 

5.000 fitur kata, bertujuan untuk menghasilkan model yang optimal dengan proses komputasi 

yang efisien. 

3.2 Hasil Evaluasi Model  

Hasil evaluasi model machine learning yang menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM), Naïve Bayes, Logistic Regression, dan Decision Tree dianalisis berdasarkan 

nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score. Penggunaan precision dan recall penting 

untuk memastikan kinerja model tetap konsisten pada seluruh kategori sentimen, terutama 

karena distribusi kelas pada dataset tidak seimbang, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 9. 

Tabel 9. Ringkasan pengukuran kinerja algoritma  

Algoritma Accuracy Kategori Precision Recall F1-Score 

Naive Bayes 74,7% Negatif 75% 99% 85% 



 

12 

 

Algoritma Accuracy Kategori Precision Recall F1-Score 

Netral 74% 28% 40% 

Positif 0% 0% 0% 

SVM 80,4% 

Negatif 83% 96% 89% 

Netral 70% 52% 60% 

Positif 80% 26% 39% 

Logistic 

Regression 
80,1% 

Negatif 81% 98% 89% 

Netral 73% 48% 58% 

Positif 86% 19% 32% 

Decision 

Tree 
69,0% 

Negatif 80% 81% 81% 

Netral 45% 48% 46% 

Positif 35% 26% 30% 

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa SVM dan Logistic Regression memiliki performa 

terbaik dengan akurasi masing-masing sebesar 80,4% dan 80,1% serta distribusi kesalahan 

yang relatif seimbang pada kelas negatif, netral, dan positif. Kedua model tersebut mampu 

memanfaatkan representasi fitur TF-IDF secara efektif pada data teks berdimensi tinggi. 

Meskipun Logistic Regression menunjukkan performa yang mendekati SVM, hasil evaluasi 

menggunakan confusion matrix dan pengujian cross-validation menunjukkan bahwa SVM 

memiliki tingkat konsistensi yang sedikit lebih baik pada berbagai subset data. Selain itu, 

SVM bekerja dengan menentukan batas pemisah yang jelas antar kelas sehingga lebih tahan 

terhadap data teks yang banyak mengandung nilai nol pada representasi TF-IDF. Oleh karena 

itu, SVM dianggap sebagai model yang paling optimal dalam klasifikasi sentimen opini 

masyarakat terhadap kebijakan tunjangan DPR. 

Hasil analisis sentimen juga menunjukkan bahwa opini masyarakat terhadap isu tunjangan 

anggota DPR di media sosial X didominasi oleh sentimen negatif. Hal tersebut menunjukkan 

adanya kecenderungan kritik atau ketidakpuasan publik terhadap kebijakan tersebut. 

Sementara itu, model Naive Bayes masih menunjukkan performa yang cukup baik, meskipun 

terdapat lebih banyak kesalahan klasifikasi pada kelas netral dibandingkan kelas lainnya. 

Decision Tree memiliki distribusi kesalahan yang relatif merata pada setiap kelas, yang 

menunjukkan bahwa performa model masih tergolong sedang dibandingkan model lainnya. 

Tabel 10. Hasil dari confusion matrix 

Algoritma Kategori Negatif  Netral  Positif  

Naive Bayes 

Negatif 275 3 0 

Netral 68 26 0 

Positif 25 6 0 
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Algoritma Kategori Negatif  Netral  Positif  

SVM 

Negatif 267 11 0 

Netral 43 49 2 

Positif 13 10 8 

Logistic 

Regression 

Negatif 272 6 0 

Netral 48 45 1 

Positif 14 11 6 

Decision Tree 

Negatif 225 44 9 

Netral 43 45 6 

Positif 12 11 8 

Berdasarkan confusion matrix yang ditampilkan, SVM dan Logistic Regression menunjukkan 

jumlah prediksi benar tertinggi pada seluruh kategori sentimen dengan tingkat kesalahan yang 

relatif rendah. Model Naive Bayes masih menghasilkan performa yang cukup baik, namun 

kesalahan lebih banyak terjadi pada kategori netral. Sementara itu, Decision Tree 

memperlihatkan distribusi kesalahan yang relatif merata di setiap kategori, sehingga 

menunjukkan kinerja yang sedang, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 10. 

3.3 Visualisasi Wordcloud  

 

Gambar 3. Wordcloud Analisis Sentimen 

Berdasarkan visualisasi wordcloud pada Gambar 3. terlihat bahwa kata yang paling sering 

muncul dalam opini masyarakat terkait tunjangan DPR adalah “tunjang”, “dpr”, “anggota”, 

“gaji”, “rumah”, dan “rakyat”. Ukuran kata yang lebih besar menunjukkan frekuensi 

kemunculan yang lebih tinggi dalam dataset. Dominasi kata-kata tersebut menunjukkan 

bahwa pembahasan masyarakat di media sosial X banyak berfokus pada isu tunjangan 

anggota DPR, gaji, fasilitas rumah dinas, serta kaitannya dengan kondisi rakyat dan 

penggunaan anggaran negara. 
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Selain itu, munculnya kata-kata seperti “demo”, “pajak”, “naik”, “potong”, dan “korupsi” 

mengindikasikan adanya opini yang mengarah pada kritik dan ketidakpuasan masyarakat 

terhadap kebijakan tunjangan DPR. Visualisasi wordcloud ini memberikan gambaran umum 

mengenai topik dan kata dominan yang sering dibahas dalam opini masyarakat terkait isu 

tersebut. 

3.4 Tabel Cross Validation  

Untuk memastikan kinerja model tetap konsisten tanpa ketergantungan pada pembagian data 

tertentu, digunakanlah metode cross validation. Fokus utamanya adalah mengevaluasi 

ketangguhan model dalam menghadapi berbagai variasi subset data. Tabel 11 menyajikan 

hasil komprehensif dari uji cross validation untuk setiap algoritma yang diuji. 

Tabel 11. Hasil cross validation  

Algoritma Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 

Naive Bayes 71.22% 73.20% 72.89% 73.88% 71.64% 

SVM 74.69% 80.15% 71.14% 79.35% 79.10% 

Logistic 

Regression 
72.70% 77.42% 72.14% 77.11% 79.85% 

Decision Tree 68.98% 71.71% 65.92% 70.40% 71.14% 

Berdasarkan hasil pengujian tersebut, seluruh model menunjukkan nilai evaluasi yang relatif 

stabil pada setiap fold dengan perbedaan yang tidak terlalu mencolok antar iterasi. Hal ini 

menunjukkan bahwa model tidak hanya bekerja baik pada subset data tertentu, tetapi juga 

mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data lainnya. Algoritma Naive Bayes 

menghasilkan performa yang cukup baik dengan rata-rata akurasi sebesar 74,7% pada 

pengujian cross-validation. Di sisi lain, SVM dan Logistic Regression memperoleh rata-rata 

akurasi tertinggi dengan selisih antar fold yang sangat kecil, yang mencerminkan konsistensi 

dan kestabilan kinerja model, sejalan dengan hasil evaluasi pada pengujian utama. 

Sebaliknya, Decision Tree mencatat rata-rata akurasi paling rendah disertai variasi yang lebih 

besar, yang mengindikasikan sensitivitas terhadap perubahan distribusi data serta 

kemungkinan terjadinya overfitting pada representasi fitur TF-IDF yang berdimensi tinggi dan 

bersifat sparse. 

3.5 Pembahasan  

Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVM dan Logistic Regression memiliki kinerja lebih 

baik dibandingkan algoritma lainnya, yang tercermin dari nilai accuracy dan F1-score yang 

tinggi serta distribusi kesalahan yang relatif seimbang pada seluruh kategori sentimen. Kedua 

metode ini mampu memanfaatkan representasi TF-IDF secara efektif pada ruang fitur 
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berdimensi tinggi. Walaupun Logistic Regression menghasilkan performa yang hampir setara 

dengan SVM, analisis lebih lanjut melalui confusion matrix dan validasi silang menunjukkan 

bahwa SVM memiliki tingkat konsistensi yang lebih baik pada berbagai partisi data. 

Keunggulan SVM dipengaruhi oleh kemampuannya dalam membentuk hyperplane optimal 

sebagai pemisah kelas dengan margin maksimum, sehingga lebih tahan terhadap karakteristik 

data yang jarang (sparse) seperti TF-IDF. Oleh karena itu, SVM direkomendasikan sebagai 

model utama, sementara Logistic Regression tetap menjadi alternatif yang kompetitif untuk 

penerapan analisis sentimen opini publik terkait kebijakan tunjangan DPR. 

4. PENUTUP 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai analisis sentimen opini 

masyarakat terhadap kebijakan tunjangan DPR menggunakan metode machine learning, dapat 

disimpulkan bahwa dataset yang dikumpulkan dari platform X berjumlah 2.012 opini dengan 

distribusi sentimen yang tidak seimbang, didominasi oleh sentimen negatif sebanyak 69,1%, diikuti 

netral 23,2%, dan positif 7,7%. Melalui tahapan preprocessing dan ekstraksi fitur menggunakan 

TF-IDF, diperoleh representasi numerik sebanyak 4.722 fitur yang siap digunakan dalam proses 

klasifikasi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Support Vector Machine (SVM) memberikan 

performa terbaik dengan akurasi sebesar 80,4%, diikuti Logistic Regression sebesar 80,1%, Naive 

Bayes 74,7%, dan Decision Tree 69,0%. Cross validation 5-fold turut mengonfirmasi stabilitas 

kinerja SVM dan Logistic Regression dengan variasi antar fold yang minimal, sehingga 

mencerminkan kemampuan generalisasi model yang baik.  

Namun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan karena jumlah data pada setiap 

kelas tidak seimbang, terutama pada kategori sentimen positif yang merupakan kelas minoritas 

dalam dataset. Selain itu, penelitian ini masih terbatas pada penggunaan data dari satu platform 

media sosial serta penggunaan metode machine learning tradisional. Oleh sebab itu, penelitian 

selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih bervariasi, menerapkan teknik penanganan 

data tidak seimbang, menggunakan metode ekstraksi fitur atau model berbasis deep learning, serta 

membandingkan lebih banyak algoritma klasifikasi agar diperoleh hasil yang lebih menyeluruh. 
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