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ABSTRAK

Inovasi baru dalam perkembangan teknologi kini pemerintah telah meluncurkan inovasi baru yaitu ldentitas
Kependudukan Digital berbasis digital melalui aplikasi yang dijadikan sebagai tujuan pemerintah dalam
mengurangi cetak fisik KTP dan blangko sehingga lebih efisien dan mudah dalam mengakses identitas
masyarakat dalam smartphone masing-masing dan digunakan untuk mengelola data identitas masyarakat.
Aplikasi ini telah banyak menimbulkan pro dan kontra dari masyarakat yang menilai sebuah aplikasi IKD ini
dalam mendukung digitalisasi, sehingga tujuan dari penelitian ini diperlukan analisis sentimen untuk
mengetahui penilaian serta ulasan masyarakat terhadap adanya IKD tersebut sehingga dapat dijadikan
sebagai bahan evaluasi oleh pemerintah. Media sosial banyak yang digunakan dalam menyampaikan
pendapat serta opini masyarakat tentag IKD ini terutama pada platform X atau Twitter, dengan pengambilan
data dengan teknik crawling. Analisis pada platform X ini sangat penting karena menjadi sumber pengumpulan
data yang cepat dan luas dari penyampaian masyarakat tentang IKD tersebut. Pendekatan penelitian ini
menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes untuk mengklasifikasi analisis sentimen masyarakat. Dari
hasil pengujian menggunakan K-Fold Cross Validation, didapatkan hasil tertinggi pada 10 Fold uji ke-8 dengan
nilai akurasi tertinggi 95%, presisi 94% dan recall 100%, sehingga algoritma Multinomial Naive Bayes ini cocok
untuk dijadikan sebagai metode analisis data.

Kata kunci: IKD, analisis sentimen, multinomial naive bayes, x
ABSTRACT

New innovations in technological development, now the government has launched a new innovation, namely
digital-based Digital Population Identity through an application which is used as the government's goal of
reducing the physical printing of KTPs and blanks so that it is more efficient and easier to access people's
identities on their respective smartphones and is used to manage data. community identity. This application
has given rise to many pros and cons, so the aim of this research requires sentiment analysis to find out the
public's assessment and reviews of the existence of the IKD so that it can be used as evaluation material by
the government. Social media is widely used to convey public opinion and opinions about IKD, especially on
platform X or Twitter, by collecting data using crawling techniques. This research approach uses the
Multinomial Naive Bayes algorithm to classify public sentiment analysis. From the test results using K-Fold
Cross Validation, the highest results were obtained in the 8th 10 Fold test with the highest accuracy value of
95%, precision 94% and recall 100%, so the Multinomial Naive Bayes algorithm is suitable to be used as a
data analysis method.
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi memunculkan sebuah inovasi baru yang canggih, dengan berkembangnya
teknologi ini hamper setiap orang terkoneksi dengan internet yang dapat digunakan untuk
mengakses segala informasi dengan mudah dan cepat. Perkembangan ini menjadikan perubahan
komunikasi dari era industrialisasi menuju era informasi sehingga tidak ada lagi hambatan untuk
saling interaksi (Munti dkk., 2020). Dengan adanya kecanggihan teknologi banyak bermunculan
sebuah media sosial yang dapat digunakan dalam berbagi dan menciptakan jejaring sosial yang
mengubah komunikasi menjadi dialog interaktif (Liedfray dkk., 2022).

Pemerintah telah meluncurkan sebuah inovasi baru dalam bidang administrasi kependudukan yaitu
Identitas Kependudukan Digital berbasis digital yang digunakan untuk menyajikan dan menampilkan
data penduduk melalui smartphone (Mirlana, et al., 2024). Dengan adanya IKD tersebut masyarakat
akan lebih mudah dalam membawa KTP dan dapat lebih mudah dalam pemprosesan data, tetapi
banyak perbincangan dalam masyarakat terutama pada media social X telah banyak komentar
terhadap aplikasi tersebut, hal ini banyak menimbulkan pro dan kontra dari masyarakat, terutama di
daerah pelosok karena keterbatasan akses internet (Hidayat, Rahman, Perdana, & Arbansyah,
2024). IKD ini sangat relevan ntuk dianalisis karena terdapat pendapat dan penilaian masyarakat
yang dapat dijadikan sebagai bahan penilaian terhadap aplikasi.

Pada analisis informasi masyarakat tentang Identitas Kependudukan Digital ini dilakukan dengan
cara analisis sentimen. Analisis sentimen atau Opinion Mining yaitu salah satu cabang klasifikasi
dalam mengekstrak data teks pada bidang pengolahan Bahasa alami atau Natural Language (NLP),
text mining dengan tujuan untuk menganalisis sentiment, opini, komentar, ulasan dari sikap
seseorang yang berkaitan dengan suatu produk atau fenomena tertentu (Mailoa 2021). Dalam
analisis sentiment banyak terdapat algoritma yang digunakan untuk mengklasifikasikan dokumen
atau teks, salah satu algoritma yang digunakan yaitu Multinomial Naive Bayes.

Algoritma Multinomial Naive Bayes adalah salah satu variasi dari Naive Bayes Classifier, algoritma
klasifikasi yang banyak digunakan dalam text mining serta analisis sentimen. Perbedaan algoritma
Naive Bayes Classifier dengan Multinomial Naive Bayes ini dalam mengasumsikan tipe data berupa
data diskrit seperti data teks yang terdiri dari kata-kata yang sering muncul dalam dokumen dan
Tingkat akurasi yang lebih spesifik (Sabrani, Wedashwara and Bimantoro, 2020).

Tujuan dari penelitian ini adalah memahami sentimen masyarakat terhadap adanya I|dentitas
Kependudukan Digital yang memiliki pro dan kontra pada masyarakat sehingga cocok digunakan
dalam analisis sentimen berupa data teks dengan pengambilan data pada X. Hasil dari penelitian ini
dapat dijadikan sebagai bahan penilaian dalam pengembangan lebih lanjut mengenai pengelolaan
aplikasi tersebut.

2. Metode Penelitian

Metode penelitian merupakan proses atau langkah-langkah dalam pemecahan masalah sehingga
memperoleh hasil yang diharapkan.

Identifikasi Masalah
Studi Literatur

Pengumpulan Data
(Crawling)

Analisis Data

Implementasi
) Pembagian Data pem ! Pengujian Data
Labeling —>| (K-Fold Cross Validation) | M“"'"é’;;_':; N&VE M Contusion Matrix)

¥
Hasil Analisis Sentimen

Selesai

Preprocessing Text

Pembobotan Kata
(Fitur TF-IDF)

Gambar 1. Metode Penelitian
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2.1. Identifikasi Masalah

Pada tahapan identifikasi masalah ini yaitu menganalisis permasalahan dalam menemukan
sentimen pada data X (Twitter) tentang pandangan masyarakat terhadap adanya Identitas
Kependudukan Digital dengan menggunakan algoritma multinomial naive bayes.

2.2. Studi Literatur

Tahapan studi literatur ini melakukan, mencari serta mempelajari referensi terkait dari berbagai
sumber berupa artikel atau jurnal yang berkaitan dengan penelitian yang dapat digunakan sebagai
acuan.

2.3. Pengumpulan Data

Pengumpulan data penelitian yang digunakan yaitu data komentar pada X (Twitter), data
dikumpulkan dengan Teknik Crawling data dengan mencari kata kunci terkait dan menggunakan
Google Colab sebagai tools, pada bulan Oktober 2023 — April 2024 sebanyak 800 data dan telah
dilakukan pemilahan data sehingga digunakan 620 data.

2.4, Labelling

Pelabelan data dilakukan secara manual oleh penulis dan divalidasi oleh Bapak Agus Milu Susetyo,
M.Pd selaku dosen ahli Bahasa, data yang dilabeli yaitu berupa sentimen positif dan sentimen
negatif.

2.5. Preprocessing Text

Tahapan preprocessing ini data yang telah dilakukan pelabelan akan dijadikan menjadi data
terstruktur melalui beberapa tahapan sebagai berikut:
a. Cleansing

Tahapan untuk menghilangkan review dari kata-kata berupa karakter yang tidak diperlukan
seperti, angka, URL, emoji, hastag, username dan lainnya.

b. Case folding
Pada tahap ini mengubah semua huruf menjadi huruf kecil (lowercase).

c. Tokenizing
Tahapan ini kalimat akan dipotong menjadi per kata.

d. Normalisasi
Tahapan ini mengembalikan kata atau membenarkan kata yang mengalami kesalahan penulisan
kedalam bentuk asli.

e. Stopword Removal
Pada tahapan ini mengambul kata-kata penting serta meningkatkan fokus analisis pada kata.

f. Stemming
Tahapan ini melakukan penghapusan pada kata awalan, sisipan dan berimbuhan pada kalimat
menjadi kata dasar untuk mengurangi variasi kata yang memiliki makna yang sama.

2.6. Pembobotan TF-IDF

Pembobotan TF-IDF ini digunakan dalam menghitung bobot setiap kata dan menentukan nilai
frekuensi sebuah kata dalam dokumen, sehingga seberapa sering kata muncul dalam dokumen.
Perhitungan TF-IDF ini menunjukan seberapa relevan kata yang terdapat pada dokumen. Dengan
melakukan ekstraksi fitur pada setiap term pada dokumen. TF yaitu menghitung jumlah term (token)
pada dataset, IDF adalah perhitungan bobot yang seberapa penting ditemukannya kata pada
dokumen yang berbeda, jika semakin tinggi suatu kata yang muncul maka akan diberikan bobot
rendah (Santoso, Armansyah, & Desliani 2022). Adapun perhitungan TF sebagai berikut:

n
tfra = %d- (1)
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Keterangan:

tfra = frekuensi kemunculan kata pada sebuah dokumen
neq = nilaiistilah yang muncul

N = jumlah semua term dalam dokumen

Setelah menghitung TF, selanjutnya yaitu menghitung nilai IDF dengan rumus yang digunakan
sebagai berikut:

. N
idfy = log o (2)

Keterangan:

idf;  =jumlah kemunculan suatu kata dalam dokumen

N = total dokumen

df = banyak dokumen yang mengandung term

Setelah berhasil menghitung nilai IDF, selanjutnya menentukan nilai TF-IDF, hasil pembobotan kata
menggunakan TF-IDF ini merupakan hasil perkalian dari TF dengan IDF, ditunjukkan dengan rumus
sebagai berikut:

tfidfea = tfea X idfy 3)
Keterangan:
tf idf; 4 = Term Frequency-Inverse Document Frequency
tfta = nilai TF
idfy = nilai IDF

2.7. K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation adalah Teknik validasi yang digunakan untuk mengurangi bias pada data
dokumen, Teknik ini digunakan dalam penerapan perulangan model pada setiap data menjadi data
latih dan data uji sehingga teruji validitasnya. K-Fold Cross Validation ini disebut juga dengan
validasi silang yang menerapkan pemecahan data kedalam k-sub-set dengan data yang seimbang,
data uji dan latih dilakukan secara iterative sebanyak k kali (Zhafira, Rahayudi, and Indriati 2021).

2.8. Multinomial Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes ini termasuk bagian dari Naive Bayes yang digunakan dalam untuk
klasifikasi sederhana. Multinomial Naive Bayes adalah pembelajaran supervised dengan
menggunakan model probabilistic yang dipengaruhi term yang diperhitungkan, dengan tahapan
memasukkan data untuk dilakukan perhitungan peluang muncul kelas pada data latih (Java and
Syafrullah 2024). Tahapan metode Multinomial Naive Bayes ini melalui perhitungan probabilitas
prior, probabilitas kata-kata dan probabilitas dokumen. Perhitungan untuk menentukan peluang awal
(probability prior) dengan rumus sebagai berikut:

P(c) =" ()
Keterangan:
P(C) = kategori atau kelas
N, = banyaknya kategori ¢ pada dokumen latih
N = banyaknya keseluruhan dokumen latih yang digunakan

Untuk perhitungan probabilitas kata ke-n yang digunakan dalam pembobotan kata TF-IDF dengan
rumus sebagai berikut:

Wee+1
P(tlc) = —E—— 5
(tle) G’ ep Weer)+Br ()
Keterangan:
W, = nilai bobot TF-IDF atau nilai W dari term pada dokumen kategori ¢
Yw'er Weer = total semua bobot TF-IDF atau semua W pada seluruh term pada kategori ¢
B’ = total W atau nilai IDF seluruh term pada semua dokumen

Selanjutnya yaitu melakukan tahap klasifikasi data berdasarkan hasil perhitungan sebagai berikut:

P(c|term dok d) = P(c) x P(ti|c) X P(t;|c) X P(t,|c) (6)
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Keterangan:
P(c|term dokd) = probabilitas suatu dokumen termasuk dalam kategori c

P(c) = probabilitas prior dari kategori ¢
P(t,|c) = probabilitas kata ke-n pada kategori c

2.9. Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah pengukuran untuk pengklasifikasian dalam data dengan tujuan untuk
menghitung Tingkat nilai akurasi, presisi dan recall. Confusion Matrix disebut juga metode klasifikasi
dan prediksi untuk kinerja Tingkat keberhasilan atau akurasi dengan jumlah baris sesuai dengan
jumlah data testing (A. K. Santoso 2022). Perhitungan pengujian nilai pada confusion matrix

ditunjukkan sebagai berikut:
Tabel 1. Confusion Matrix

. . Nilai Sebenarnya
Nilai Prediksi Positif Negatif
Positif TP FP
Negatif FN TN

Menurut Han et al. (2012) menyebutkan ada 4 building blocks yang digunakan dalam pengukuran

evaluasi confusion matrix, sebagai berikut:
1). True Positive (TP) adalah banyaknya data prediksi positif yang berhasil diklasifikasi dengan

benar.
2). True Negative (TN) adalah banyaknya data prediksi negatif yang berhasil diklasifikasi dengan

benar.
3). False Positive (FP) adalah banyaknya data prediksi negatif yang salah diklasifikasikan sebagai

data prediksi positif.
4). False Negative (FN) adalah banyaknya data prediksi positif yang salah diklasifikasikan sebagai

data prediksi negatif.

Untuk rumus Confusion Matrix mempresentasikan tingkat akurasi dari klasifikasi data pada dokumen
Dimana Tingkat akurasi ini menunjukkan jumlah prediksi benar.
. TP+TN
Akurasi P — (7)
TREIN+FP+FN
TP+FP (8)

Recall : LF (9)
TP+FN

Presisi

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data pada penelitian ini diambil menggunakan Google Colab melalui proses crawling
dengan cara menggunakan library yang disediakan oleh bahasa pemrograman Python yang
tersambung pada platform X (Twitter) dengan kata pencarian Identitas Kependudukan Digital
dengan jumlah data keseluruhan yang dicari pada periode bulan Oktober 2023 — April 2024
sebanyak 800 data, Dimana data tersebut telah dilakukan pemilahan sehingga data yang digunakan
dalam penelitian ini sebanyak 620 data.

A B c 3 F o P Q s T u v w =
1 [conversatlon_id_str,"create worite_count”,"full, e
2 [1784913275781194866,M 15:57:29 +0000 2!
3 |1784837747708182886,"Mon Apr 28 D6:50:54 40000 2024"
4 |1784777634838454316,"Mon Apr 26 02:52:02 +0000 2024" antikan kartu tanda penduduk (KTP) de s kependudukan digital (IKD) atau KTP Di
5 |17847503 MPOK AKTIVAS! IKD! #IKD #D https://t ,"https://phs twime.com/ext_tw_video_thumby/17847501338 18855424 /pu/img/aL7 oQAYTKVT
6 |1784142383028044220,"Mon Apr 28 0D:24:29 40000 2024" ksudnya identitas kependudukan Digital kak? penerapannya kakak harus datang langsung ke kantor dinas kantor keca
7 |1784459058445156591,"Sun Apr 28 05:46:07 +0000 2024 =
8 |1784163612132773948,"Sat Apr 27 10:12:11 +0000 20 aman dan pencetakan KTP-¢| serta aktiva: ependudukan Digital Disdukeapil Kabupaten Bekasi semak
9 |1784163612152773948,"sat Apr 27 10:12:10 +0000 20: takan Kartu Identitas Anzk (KIA) sertz a Digital (IKD) Ani v yang had p
10 |1784132751446446158,"Sat Apr 27 08:09:30 +0000 2024"," inang Jumat (26/04/24) Sosialis lentitas kependudukan digital dari Disdukcapil prov Kepri https://t coflceF10hPec”,'1784132751446446158", https
11]1784103626455368106,"Sat Apr 27 06:15:39 +0000 20; pelaksanaan pemilu dan dukungan Dinas Dukcapil dalam rangka persiapan pilkada (pemilih pemula). idkd #manev sker i

info kenzpa a tes kependudukan digita! ga bisa dijalankan? Saya coba login pakai 2 hape saya tidak bisa sem

12| 1784094359992088974,"Sat Apr 27 05:36:56 +0000 20
13 |1784044591462883579,"Sat Apr 27 02:19:11 +0000 20
14| 1784015885730250770,"Sat Apr 27 00:34:24 10000 20
15 | 1784008217869013570,"Sat Apr 27 00:07:26 +000D 20
16 | 1784000108121784750,"Fri Apr 26 23:22:25 +6000 20!

ntitas Digital. #LA¢ i
CO/ARACTATLUV","1783701675842396497", "https://pbs.twimg.cor
| dan sekretariat Daerah Kota Tegal Disduke
sa dong Kak. Kakak bisa mengajukan SKB ke cabang terdekat yang lain ya de
uapa a? M k STNK saya)

(bukan mati beneran). Kini status DKI sudah berubah jadi DKJ. Dest
ivasi Identitas kependudukan Digital i,
pilKDN "."1783263401382457415",""

17 |178378514537767343 26 09:08:14 40000 20
18 |178570167584239649 26 03:36:33 +0000 20
19| 1783681262353604826,"Fri Apr 26 02:15:26 40000 20
20 |1657984181857828865,"Fri Apr 26 01:50:48 0000 2024
21|1783360593862521520,"Thu Apr 25 21:54:58 +0000 2024"
22 |1783443921353515294,"Thu Apr 25 10:32:20 +0000 20:
23 |1783295846865661983,"Thu Apr 25 D0143:56 +0000 2024’
24|1783263401382457415,"Wed Apr 24 22:35:00 40000 2024"
25 | 1783062693198651670,"Wed Apr 24 09:17:28 40000 2024"

_thumb/17¢
Kota Tegal melakukan akt,

m

avo sahabat dukcapil Blora sege
ngka uii coba portal layanan Per
rahfajar @haani

KTP Monas. Mereka akan
n Sipil Kota Magelang

‘Dulu warga DKI Jakarta ban;
pendudukan dan P

i Publik Peningkatan el

ntitas kependuduk: ) tu apa ya? apa bedan) belom paham @ccdukc:
2 tahun 2024 ini Kantor Regional 111 BKN menjalin kerjasama dengan Dinas kependudukan dan Pencatatan Sipil Provinsi Jawa Barat. Kerjasama ini berawal dari kegiatan |

Bl 3

Gambar 2. Hasil Pengumpulan Data
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3.2. Labelling Data

Proses pelabelan data ini terdapat dua jenis sentimen yaitu sentimen positif dan sentimen negative,
pada pelabelan ini dilakukan secara manual oleh penulis dan dosen ahli Bahasa. Hasil dari
pelabelan data ditunjukkan dengan angka 0 dan 1, Dimana angka 0 menunjukkan komentar negative
dan 1 menunjukkan komentar positif.

full_text KLASIFIKASI

0 @bitxt @_salmonsashimi_ No 2 nya Identitas Kependudukan Digital Yang E-kip aja e nya ga kepake 0
1 Mulai tahun 2024 pemerintah akan menggantikan KTP dengan identitas kependudukan digital (IKD) at 1
2 Halo Warga Jakarta Dihimbau untuk seluruh Warga Jakarta AY O SEGERA DOWNLOAD APLIKASI IKD (Identi. 1
3 @riridns maksudnya |dentitas Kependudukan Digital kak? penerapannya kakak harus datang langsung . 0
4 Beneran urus perpanjang paspor pede aja karena udah pake app Identitas Kependudukan Digital yang. 0
615 Yuk aktivasi Identitas Kependudukan Digital (IKD) sekarang jugal Berikut tata caranya ya 1
616 Pemerintan Kota (Pemkot) Tangerang melalui Dinas Kependudukan dan Catatan Sipil (Disdukcapil) Ko. 1
817 Pelaksanaan Aktivasi Identitas Kependudukan Digital dalam Kegiatan Rumah UKM Kebumen #DukcapilGo. 1
618 Dukcapil Klaten hadir kembali di CarFreeDay hari Minggu tgl 1 Oktober 2023 jam 06.30-09.00 lokas. 1
619 #TemanPemilih Ketua KPU Kab. Rinrang Muh. Ali Jodding menghadiri undangan Pj. Gubernur Sulawesi 1

Gambar 3. Hasil Labelling Data

3.3. Preprocessing Text

Data yang telah dilakukan pelabelan selanjutnya akan dilakukan preprocessing text sehingga
menjadi data yang terstruktur dengan tujuan untuk menghilangkan noise, membersihkan dan
menyederhanakan data teks menjadi makna yang jelas (Aditama, Pratama, Wiwaha, & Rakhmawati,
2020) beberapa tahapan sebagai berikut:
1). Cleansing
Tahapan cleansing ini untuk menghilangkan sebuah karakter berupa angka, URL, hastag, emoji,
username, tanda baca dan lain-lain untuk menghilangkan noise. Adapun hasil dari cleansing
ditunjukkan pada gambar 4 dibawah ini

full_text KLASIFIKASI cleansing

@bitxt @_salmonsashimi_ No 2 nya Identitas 0 No nya ldentitas Kependudukan Digital Yang Ekip aja e

Kependudukan Digital Yang E-kip aja e nya ga kepake ... nya ga kepake apalagi yg aplikasi blass or...

1 Mulai tahun 2024 pemerintah akan menggantikan KTP 1 Mulai tahun pemerintah akan menggantikan KTP dengan
dengan identitas kependudukan digital (IKD). B... identitas kependudukan digital IKD Berikut i...

Gambar 4. Hasil Tahapan Cleansing

2). Case Folding
Pada tahapan case folding ini semua huruf akan diubah menjadi huruf kecil (lowercase). Hasil
case folding ditunjukkan pada gambar 5 dibawah ini

full_text KLASIFIKASI cleansing case_folding

no nya identitas kependudukan

@bitxt @_salmonsashimi_ No 2 nya MNo nya |dentitas Kependudukan e A o

0 Identitas Kependudukan Digital Yang E- 0 Digital Yang Ekip aja e nya ga kepake gital yang eklp aja e nya g
: : L kepake apalagi yg aplikasi blass

kip aja e nya ga kepake ... apalagi yg aplikasi blass or. p
IMulai tahun 2024 pemerintah akan Mulai tahun pemerintah akan mulai tahun pemerintah akan
1 menggantikan KTP dengan identitas 1 menggantikan KTP dengan identitas ~ menggantikan kip dengan identitas
kependudukan digital (IKD). B... kependudukan digital IKD Berikut i...  kependudukan digital ikd berikut i...

Gambar 5. Hasil Tahapan Case Folding

3). Tokenizing
Setelah proses cleansing dan case folding, pada tokenizing ini dokumen akan dipotong dari
kalimat menjadi per kata. Hasil dari tokenizing ditunjukkan pada gambar 6 dibawah ini
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full_text

@bitxt @_salmonsashimi_ No
2 nya Identitas Kependudukan
Digital Yang E-kip aja e nya ga

kepake ...

Mulai tahun 2024 pemerintah
akan menggantikan KTP
1 dengan identitas
kependudukan digital (IKD).
B

4). Normalisasi

KLASIFIKASI cleansing

No nya ldentitas
Kependudukan Digital

0 Yang Ekip aja e nya ga
kepake apalagi yg aplikasi
blass or...

Mulai tahun pemerintah

akan menggantikan KTP

1 dengan identitas

kependudukan digital IKD
Berikut i

case_folding

no nya identitas
kependudukan digital
yang ekip aja e nya ga
kepake apalagi yg
aplikasi blass or...

mulai tahun pemerintah

akan menggantikan kip

dengan identitas

kependudukan digital ikd
berikut i

Gambar 6. Hasil Tahapan Tokenizing

tokenize

[no, nya, identitas.

kependudukan, digital,
yang, ekip, aja, e, nya, ga,
kepake, apalagi, yg. ap...

[mulai, tahun, pemerintah,
akan. menggantikan, kip.

dengan, identitas.

kependudukan, digital, ik...

Tahapan normalisasi yaitu mengembalikan kata atau membenarkan kesalahan penulisan
kedalam bentuk asli. Hasil normalisasi ditunjukkan pada gambar 7 dibawah ini

full text KLASIFIKASI

@bitxt
@_salmonsashimi_ No
2 nya |ldentitas
Kependudukan Digital
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case_folding
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pemerintah akan
menggantikan KTP
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kependudukan
digital IKD Berikut

i

digital yang ektp aja
e nya ga kepake
apalagi yg aplikasi
blass or...

mulai tahun
pemerintah akan
menggantikan kip
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kependudukan
digital ikd berikut i...

digital, yang, ektp,
aja, e, nya, ga,
kepake, apalagi. yg,
ap...
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pemerintah, akan
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digital, ik...

normalisasi
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[mulai, tahun,
pemerintah, akan
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kependudukan,
digital, ik...

Gambar 7. Hasil Tahapan Normalisasi

5). Stopword Removal
Proses stopword removal ini mengambil kata-kata penting untuk meningkatkan fokus analisis.

Hasil stopword removal pada gambar 8 dibawah ini

full_ text KLASIFIKASI cleansing case_folding tokenize normalisasi Sﬁzis\?:g
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— = Digital Yang digital yang kependudukan, kependudukan,
No 2 nya Identitas . iy - digital, ekip,
° Kependudukan 0 Ektp aja e nya ektp aja e nya digital, yang, ekip, digital, yang, saja, tidak
Digital Yang E-kt ga kepake ga kepake aja, e, nya, ga, ektp, saja;, e, e
Dig g E-kip apalagi yg apalagiyg  kepake, apalagi, nya, tidak;, pakal.. yang..
aja e nya ga kepake = aplikasi, tidak:,
aplikasi blass aplikasi blass yg.ap...  pakar, apalagi, buat]
or. or. . :

Mulai tahun mulai tahun .

[mulai, tahun
Mulai tahun 2024 pemerintah pemerintah [mulai, tahun emerintah [pemerintah
. N akan akan pemerintah, akan P menggantikan

pemerintah akan - akan N

menggantikan menggantikan menggantikan ktp, identitas

menggantikan KTP menggantikan
1 d 1 KTP dengan kip dengan kip, dengan, kependudukan

engan identitas = _ = kip, dengan -
Kependudukan identitas identitas identitas, ‘dentitas digital, ikd
ai itgl (IKD). B kependudukan  kependudukan kependudukan. o0 ean informasi
9 B digital IKD digital ikd digital, ik P P— terkait, ikd]
Berikut i berikut i grtal.

Gambar 8. Hasil Tahapan Stopword Removal

6). Stemming
Pada tahapan stemming ini dilakukan penghapusan pada kata awalan, sisipan dan berimbuhan

pada kalimat menjadi kata dasar. Hasil stemming pada gambar 9 dibawah ini

full_text KLASIFIKAST cleansing case_folding tokenize normalisasi  stopword removal stemming

no nya identitas

@bitxt No nya Identitas " . . . ,
@_salmonsashimi_No 2 Kependudukan Kependudukan [no, nya, identitas, [no. nya, identitas. [identitas, [|d§nmas‘ dudu_K
N N N ikan, digital, kependudukan, digital, ekip, saja
L] IS 0 RIERETYEDER  CIEFIRENIEE ang, eklp, aja, e, nya digital, yang, ekij digital, ektp, saja; tidak, pakai
Kependudukan Digital e nya ga kepake e nya ga kepake yang, ekip, aja, e, ny ,9, yang P, _ g, . p ., p

Yang E-kip aja & nya ga apalagi yg aplikasi apalagi yg aplikasi ga, kepake, apalagi, saja;, e, nya, tidak;,  tidak;, pakai;, yang;, yang. aplikasi,
kepake ass o ass o g, ap... pakai;, apalagi, ... aplikasi, tidak;, buat] tidak. buat]
Mulai tahun 2024 Mulai tahun mulai tahun [mulai, tahun, [mulal, tahun [pemerintan [perintan, gani

pemerintah akan pemerintah akan pemerintah akan pemerintah, akan pemerintah, akan menggantikan, kip. Dm q gﬁ
menggantikan KTP menggantikan KTP menggantikan kip menggantikan, kip, menggantikan, kip. identitas P. ldentias
1 1 : y . " . duduk. digital
dengan identitas dengan identitas dengan identitas dengan, identitas, dengan, identitas kependudukan ikd informasi
kependudukan digital kependudukan digital kependudukan kependudukan, digital, kependudukan, digital, ikd, informasi Kait ikd
(IKD). B IKD Berikut i digital ikd berikut 1 Le digital, ik terkait, ikd] 1

Gambar 9. Hasil Tahapan Stemming
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3.4. Pembobotan TF-IDF

Setelah tahapan preprocessing text, Term Frequency (TF) untuk menghitung jumlah token (term)
pada dataset, Inverse Document Frequency (IDF) untuk menghitung bobot seberapa sering
ditemukannya kata (term) dalam dokumen (Santoso, Armansyah, & Desliani, 2022), tahap
selanjutnya pembobotan TF-IDF dengan melakukan ekstraksi fitur pada setiap term pada komentar
dan akan menghasilkan nilai TF-IDF sebagai berikut:

Tabel 2. Hasil Pembobotan TF-IDF

No Text TF-IDF
. . . - . I ['0,0888', ‘0,0883’, ‘0,0888’, ‘'0,2572’,
1. identitas duduk digital etli(ézlfagsat;dak pakai yang aplikasi 0,3502", ‘0.5830', ‘0,3502’, ‘0,3471",
‘0,2376’, '0,3845']
. . . . C - ['0,3386, ‘0,3415’, ‘0,2719’, ‘'0,1136’,
2. perintah ganti ktp identitas (ijklidek digital ikd informasi kait 0,1129', '0.1136’, ‘0,3234’, ‘0,5044",

‘0,54507]

3.5. Pembagian dan Pengujian (K-Fold Cross Validation)

1). 2-Fold Cross Validation
Pada 2-fold cross validation data akan dibagi menjadi 2 bagian langkah uji yang sama banyak
sehingga masing-masing berjumlah 310 data. Pengujian 2-fold cross validation ini dibagi menjadi
2 langkah uji untuk menghitung nilai akurasi pada setiap langkah uji. Pada uji langkah 2
menghasilkan nilai akurasi yang tertinggi yaitu 90%, presisi 91% dan recall 97%.

Tabel 3. Hasil Pengujian 2 Fold

Multinomial naive bayes

2-Fold
Akurasi Presisi Recall
Uji1 85% 89% 93%
Uji 2 90% 91% 97%
100%

80%
60%
40%
20%

0%

Uji 1 Uji 2

B Akurasi Presisi Recall

Gambar 10. Hasil 2-Fold Cross Validation

2). 5-Fold Cross Validation
Pada 5-fold cross validation data akan dibagi 5 bagian langkah uji yang sama banyak sehingga
masing-masing berjumlah 124 data. Pengujian 5-fold cross validation ini dibagi menjadi 5
langkah uji untuk menghitung nilai akurasi pada setiap langkah uji. Uji Langkah 5 menghasilkan
nilai akurasi yang tertinggi yaitu 94%, presisi 98% dan recall 95%.

Tabel 4. Hasil Pengujian 5 Fold
Multinomial naive bayes

5-Fold

Akurasi Presisi Recall
Uji 1 86% 91% 92%
Uji 2 90% 94% 92%
Uji 3 87% 90% 95%
Uji 4 91% 92% 97%
Uji 5 94% 98% 95%
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Gambar 11. Hasil 5-Fold Cross Validation

3). 10-Fold Cross Validation
Pada 10-fold cross validation ini data akan dibagi menjadi 10 bagian yang sama sehingga
masing-masing berjumlah 62 data. Pengujian 10-fold cross validation ini dibagi menjadi 10
langkah uji untuk menghitung nilai akurasi pada setiap langkah uji. Uji Langkah 8 menghasilkan
nilai akurasi yang tertinggi yaitu 95%, presisi 94% dan recall 100%.

Tabel 5. Hasil Pengujian 10 Fold
Multinomial naive bayes

10-Fold Akurasi Presisi Recall
Uji 1 83% 91% 87%
Uji 2 88% 90% 96%
Uji 3 93% 97% 94%
Uji 4 87% 91% 91%
Uji 5 85% 91% 90%
Uji 6 93% 92% 100%
Uji 7 87% 90% 93%
Uji 8 95% 94% 100%
Uji 9 93% 97% 94%
Uji 10 93% 98% 94%

100%

80%

60%

40%

20%
0

Ujil Uji2 Uji3 Uji4 Uji5 Ujie Uji7 Ujig Uji9 Ujil0

X

B Akurasi Presisi M Recall
Gambar 12. Hasil 10-Fold Cross Validation

3.6. Hasil Analisis

Dari hasil pengujian k-fold cross validation 2, 5 dan 10 menggunakan multinomial naive bayes
diperoleh hasil nilai keseluruhan dari akurasi, presisi, dan recall.

Hasil Akurasi

100%
80%
60%
40%
20%

0%

2-Fold 5-Fold 10-Fold
m Akurasi 90% 94% 95%

Gambar 13. Hasil Nilai Akurasi
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Pada gambar diketahui bahwa perhitungan akurasi dengan k-fold cross validation menggunakan
multinomial naive bayes tertinggi terdapat pada nilai 10-fold dengan hasil 95%.

Hasil Presisi
100%
80%
60%
40%
20%
0%
2-Fold 5-Fold 10-Fold
Presisi 91% 98% 94%

Gambar 14. Hasil Nilai Presisi

Diketahui pada gambar perhitungan presisi dengan k-fold cross validation menggunakan
multinomial naive bayes nilai presisi tertinggi terdapat pada nilai 10-fold dengan hasil 98%.

Hasil Recall

100%
80%
60%
40%
20%
0%

2-Fold 5-Fold 10-Fold

Recall 97% 95% 100%

Gambar 15. Hasil Nilai Recall

Pada gambar perhitungan recall dengan k-fold cross validation menggunakan multinomial naive
bayes nilai recall tertinggi terdapat pada nilai 10-fold dengan hasil 100%.

4. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan dengan pengumpulan 800 data
telah dilakukan pembersihan atau pemilahan pada data yang tidak relevan serta data duplikat
sehingga data yang digunakan yaitu 620 data dengan 504 berupa sentimen positif dan 116 sentimen
negatif. Pengujian k-fold cross validation 2, 5, dan 10 telah menghasilkan nilai tertinggi pada 10-fold
langkah uji ke-8 yaitu dengan hasil nilai akurasi 95%, presisi 94% dan recall 100%. Berdasarkan
metode multinomial naive bayes, klasifikasi ini menghasilkan kinerja yang baik dan cocok digunakan
dalam analisis data teks. Adapun saran untuk penelitian selanjutnya yaitu, menambahkan dataset
yang lebih besar dari berbagai platform atau sumber.
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