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Abstrak: Stand-up comedy Mens Rea karya Pandji Pragiwaksono 

memunculkan beragam tanggapan masyarakat di media sosial X yang 

mencerminkan sentimen positif, negatif, dan netral. Penelitian ini bertujuan 

menganalisis sentimen opini publik terhadap pertunjukan tersebut 

menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Data penelitian diperoleh 

melalui proses crawling pada media sosial X sebanyak 3.019 tweet. Tahapan 

penelitian meliputi data selection, pelabelan sentimen menggunakan 

pendekatan lexicon-based yang divalidasi oleh validator ahli, preprocessing 

(cleansing, case folding, tokenizing, stopword removal, dan stemming), 

pembobotan kata menggunakan TF-IDF, serta klasifikasi menggunakan 

Multinomial Naive Bayes. Evaluasi dilakukan menggunakan Confusion 

Matrix pada lima skenario pembagian data training dan testing (90:10, 80:20, 

70:30, 60:40, dan 50:50). Hasil penelitian menunjukkan bahwa performa 

terbaik diperoleh pada skenario 80:20 dengan nilai accuracy sebesar 85,79%, 

sedangkan nilai F1-score tertinggi sebesar 0,9231 diperoleh pada kelas 

sentimen netral. Secara keseluruhan, kombinasi TF-IDF dan Multinomial 

Naive Bayes mampu memberikan performa klasifikasi yang baik dan stabil 

dalam menganalisis sentimen opini publik terhadap stand-up comedy Mens 

Rea di media sosial X. 

 

Abstract: The Mens Rea stand-up comedy performance by Pandji 

Pragiwaksono has generated diverse public responses on the X social media 

platform, reflecting positive, negative, and neutral sentiments. This study aims 

to analyze public sentiment toward the performance using the Multinomial 

Naive Bayes algorithm. Research data were collected through a crawling 

process on X, resulting in 3,019 tweets. The research stages included data 

selection, sentiment labeling using a lexicon-based approach validated by an 

expert, preprocessing (cleansing, case folding, tokenizing, stopword removal, 

and stemming), TF-IDF term weighting, and sentiment classification using 

Multinomial Naive Bayes. Model performance was evaluated using a 

Confusion Matrix with five train-test split scenarios (90:10, 80:20, 70:30, 

60:40, and 50:50). The best performance was achieved using the 80:20 split, 

with an accuracy of 85.79%, while the highest F1-score of 0.9231 was 

obtained for the neutral sentiment class. Overall, the combination of TF-IDF 

and Multinomial Naive Bayes demonstrated stable and effective performance 

for public sentiment classification of the Mens Rea stand-up comedy on the X 

platform. 
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1. PENDAHULUAN  

Perkembangan teknologi informasi dan 

komunikasi telah mengubah cara masyarakat 

berinteraksi, berkomunikasi, serta 

menyampaikan pandangan di ruang publik. 

Kehadiran media sosial memungkinkan 

pengguna tidak hanya menerima informasi, 

tetapi juga memproduksi dan menyebarkan 

informasi secara real-time, sehingga menjadi 

ruang publik digital yang merepresentasikan 

dinamika opini masyarakat terhadap berbagai 

isu [1]. Karakteristik media sosial yang mampu 

merekam respons pengguna secara spontan 

menghasilkan data teks dalam jumlah besar 

yang mencerminkan sikap, penilaian, maupun 

emosi publik. Namun, volume data yang terus 

meningkat serta sifatnya yang tidak terstruktur 

menyebabkan analisis opini secara manual 

menjadi kurang efektif dan berpotensi 

menghasilkan penilaian yang tidak konsisten. 

Salah satu media sosial yang banyak 

dimanfaatkan sebagai sumber data opini publik 

adalah Platform X. Sebagai platform 

microblogging, X memungkinkan pengguna 

menyampaikan pandangan melalui unggahan 

teks secara langsung sehingga respons terhadap 

suatu isu dapat tersebar dengan cepat dan 

mencerminkan persepsi aktual masyarakat [2]. 

Selain digunakan untuk membahas isu politik 

maupun kebijakan publik, Platform X juga 

menjadi ruang diskusi berbagai fenomena 

budaya populer, termasuk pertunjukan stand-up 

comedy. Salah satu pertunjukan yang menarik 

perhatian publik adalah Mens Rea karya Pandji 

Pragiwaksono yang mengangkat tema hukum 

dan kritik sosial. Perbedaan interpretasi 

masyarakat terhadap materi yang disampaikan 

memunculkan beragam opini di Platform X, 

terlebih setelah muncul pemberitaan mengenai 

respons Pandji terhadap laporan hukum yang 

berkaitan dengan materi tersebut. Fenomena ini 

menunjukkan bahwa Mens Rea tidak hanya 

dipandang sebagai hiburan, tetapi juga 

memunculkan diskusi mengenai kebebasan 

berekspresi di ruang publik digital. 

Beragamnya opini yang muncul 

menghasilkan kecenderungan sentimen positif, 

negatif, maupun netral. Karakteristik data yang 

berbentuk teks tidak terstruktur, menggunakan 

bahasa informal, dan mengandung subjektivitas 

yang tinggi menjadikan analisis sentimen 

sebagai pendekatan yang relevan untuk 

mengidentifikasi kecenderungan opini 

masyarakat [3]. Berbagai penelitian terdahulu 

menunjukkan bahwa teknik text mining dengan 

algoritma Naive Bayes mampu 

mengklasifikasikan sentimen pada data 

Platform X secara efektif [4], sedangkan 

penggunaan pembobotan TF-IDF terbukti 

mampu meningkatkan representasi fitur 

sehingga mendukung kinerja klasifikasi [5]. 

Selain itu, Platform X juga dinilai sebagai 

sumber data yang efektif untuk opinion mining 

karena mampu merepresentasikan opini publik 

terhadap berbagai fenomena [6]. Meskipun 

demikian, sebagian besar penelitian masih 

berfokus pada isu politik, pelayanan publik, 

maupun produk, sedangkan penelitian 

mengenai sentimen masyarakat terhadap konten 

budaya populer, khususnya pertunjukan stand-

up comedy Mens Rea, masih relatif terbatas. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini 

mengusulkan analisis sentimen opini publik 

terhadap pertunjukan stand-up comedy Mens 

Rea di Platform X menggunakan algoritma 

Naive Bayes dalam kerangka Knowledge 

Discovery in Databases (KDD). Proses 

penelitian meliputi seleksi data, preprocessing 

(case folding, tokenizing, normalization, 

stopword removal, dan stemming), pembobotan 

TF-IDF, klasifikasi menggunakan Naive Bayes, 

serta evaluasi model menggunakan accuracy, 

precision, recall, dan F1-score [7]. Penelitian ini 

diharapkan mampu memberikan gambaran 

yang lebih objektif mengenai kecenderungan 

sentimen masyarakat terhadap konten stand-up 

comedy yang mengandung kritik sosial 

sekaligus memperluas penerapan analisis 

sentimen pada fenomena budaya populer di 

media sosial. 

2. TINJAUAN PUSTAKA  

Analisis sentimen merupakan salah satu 

teknik dalam text mining yang digunakan untuk 

mengklasifikasikan opini pada data teks ke 

dalam kategori positif, negatif, maupun netral. 

Teknik ini memanfaatkan Natural Language 

Processing (NLP) dan algoritma machine 

learning untuk memperoleh informasi dari data 

tidak terstruktur sehingga mampu 

menggambarkan kecenderungan opini 

masyarakat terhadap suatu fenomena [8]. Pada 

penelitian ini, analisis sentimen digunakan 

untuk mengidentifikasi opini publik terhadap 

pertunjukan stand-up comedy Mens Rea 
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berdasarkan data yang diperoleh dari Platform 

X. 

Platform X merupakan media sosial berbasis 

microblogging yang memungkinkan pengguna 

menyampaikan opini melalui unggahan teks 

secara real-time. Karakteristik tersebut 

menjadikan Platform X sebagai salah satu 

sumber data yang banyak digunakan dalam 

penelitian analisis sentimen karena mampu 

merepresentasikan respons masyarakat 

terhadap berbagai isu yang berkembang [9]. 

Data yang diperoleh kemudian diolah 

menggunakan pembobotan TF-IDF dan 

diklasifikasikan menggunakan algoritma Naive 

Bayes. 

Naive Bayes merupakan algoritma 

klasifikasi berbasis probabilitas yang mengacu 

pada Teorema Bayes dengan asumsi bahwa 

setiap atribut bersifat independen. Algoritma ini 

banyak digunakan dalam klasifikasi data teks 

karena memiliki proses komputasi yang 

sederhana, efisien, dan mampu memberikan 

performa yang baik pada berbagai penelitian 

analisis sentimen [10]. Probabilitas posterior 

pada algoritma Naive Bayes dihitung 

menggunakan Persamaan (1). 

 

𝑃(𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻) × 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 

(1) 

 

Keterangan: 

𝑃(𝐻 ∣ 𝑋) = probabilitas posterior. 

𝑃(𝐻)  = probabilitas awal (prior) 

suatu kelas. 

𝑃(𝑋 ∣ 𝐻) =probabilitas kemunculan data 

terhadap kelas. 

𝑃(𝑋)  =probabilitas keseluruhan data. 

 

 Tahap evaluasi dilakukan menggunakan 

Confusion Matrix untuk mengukur performa 

model klasifikasi. Confusion Matrix 

menghasilkan empat metrik evaluasi, yaitu 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. 

[11], setiap metrik memberikan informasi yang 

berbeda mengenai kemampuan model, 

sehingga penggunaannya secara bersamaan 

mampu memberikan gambaran kinerja 

klasifikasi yang lebih komprehensif. Persamaan 

yang digunakan untuk menghitung keempat 

metrik tersebut ditunjukkan pada Persamaan 

(2)–(5). 

 

1. Accuracy=
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (2) 

2. Precision=
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (3) 

3. Recall=
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

4. F1-Score=
2×𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (5) 

 

Keterangan: 

TP (True Positive) = jumlah data yang 

diprediksi benar pada kelas positif. 

TN (True Negative) = jumlah data yang 

diprediksi benar pada kelas negatif. 

FP (False Positive) = jumlah data yang 

diprediksi positif tetapi sebenarnya bukan kelas 

tersebut. 

FN (False Negative) = jumlah data yang 

diprediksi bukan kelas tersebut tetapi 

sebenarnya termasuk dalam kelas tersebut. 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

Knowledge Discovery in Databases (KDD) 

sebagai kerangka kerja dalam proses analisis 

sentimen opini publik terhadap pertunjukan 

stand-up comedy Mens Rea. Pendekatan KDD 

dipilih karena telah menyediakan tahapan 

pengolahan data yang sistematis, dimulai dari 

pengumpulan data hingga evaluasi dari hasil 

klasifikasi. Tahapan penelitian meliputi Data 

Selection, Preprocessing, Transformation, Data 

Mining, Evaluation, dan Visualisasi Data. Alur 

penelitian yang digunakan pada penelitian ini 

ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Alur penelitian 

 

3.1 Data Selection 

 Tahap Data Selection dilakukan untuk 

memperoleh data yang akan digunakan pada 

proses analisis sentimen. Pengumpulan data 

dilakukan melalui proses crawling pada 

Platform X menggunakan library tweet-harvest 

dengan kata kunci "Stand Up Comedy Mens 

Rea". Proses pengambilan data dilakukan pada 

periode 27 Desember 2025 hingga 27 Februari 

2026, sehingga diperoleh sebanyak 3.020 tweet 

sebagai dataset penelitian. 

 Data hasil crawling selanjutnya diseleksi 

untuk menghilangkan data duplikat, unggahan 

yang tidak relevan, serta data yang tidak sesuai 

dengan ruang lingkup penelitian. Setelah proses 

seleksi selesai, setiap tweet diberi label 

sentimen menggunakan metode Lexicon Based 

sehingga terbentuk tiga kategori sentimen, yaitu 

positif, negatif, dan netral. Data yang telah 

melalui proses pelabelan kemudian digunakan 

sebagai dataset pada tahapan preprocessing dan 

proses klasifikasi menggunakan algoritma 

Naive Bayes. 

 

3.2 Preprocessing 

 Tahap preprocessing dilakukan untuk 

meningkatkan kualitas data sebelum proses 

klasifikasi. Pada tahap ini dilakukan beberapa 

proses, yaitu Data Cleaning, Case Folding, 

Tokenizing,Normalization, Stopword Removal, 

dan Stemming. Alur tahapan preprocessing 

pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Tahapan Preprocessing 

 

Tahapan preprocessing yang diterapkan pada 

penelitian ini meliputi: 

A. Cleaning :Data cleaning dilakukan 

untuk menghapus URL, mention, 

hashtag, emoji, tanda baca, angka, dan 

karakter lain yang tidak memiliki 

pengaruh terhadap proses analisis 

sentimen. 

B.  Case Folding :Tahap case folding 

bertujuan mengubah seluruh huruf 

menjadi huruf kecil (lowercase) 

sehingga penulisan kata menjadi 

seragam. 

C.  Tokenizing :Tokenizing dilakukan 

dengan memecah kalimat menjadi 

kumpulan kata (token) sehingga 

memudahkan proses pengolahan data 

pada tahap berikutnya. 

D. Normalization : Tahap Normalization 

digunakan untuk mengubah kata tidak 

baku, singkatan, atau bahasa gaul 

menjadi kata baku sesuai kamus 

normalisasi. 

E.    Stopword Removal : Tahap stopword 

removal bertujuan menghapus kata-

kata umum yang tidak memiliki makna 

penting dalam proses klasifikasi 

sentimen. 

F.   Stemming : Stemming dilakukan untuk 

mengubah setiap kata menjadi bentuk 
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kata dasar sehingga variasi kata dapat 

direpresentasikan dalam bentuk yang 

seragam. 

 

3.3 Transformasi Data 

 Tahap Data Transformation dilakukan 

untuk mengubah data teks hasil preprocessing 

menjadi representasi numerik yang dapat 

diproses oleh algoritma klasifikasi. Pada 

penelitian ini digunakan metode Term 

Frequency–Inverse Document Frequency (TF-

IDF) untuk memberikan bobot pada setiap kata 

berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam 

dokumen dan distribusinya pada seluruh 

kumpulan dokumen. Hasil pembobotan TF-IDF 

kemudian digunakan sebagai fitur masukan 

(input feature) pada proses klasifikasi 

menggunakan algoritma Naive Bayes [12]. 

 Selanjutnya, dataset yang telah dibagi 

menggunakan metode train-test split ke dalam 

lima skenario pembagian data untuk 

mengevaluasi pengaruh proporsi data pelatihan 

dan data pengujian terhadap kinerja model. 

Adapun skenario pembagian data yang 

digunakan adalah sebagai berikut. 

● 90% data training dan 10% data testing 

● 80% data training dan 20% data testing 

● 70% data training dan 30% data testing 

● 60% data training dan 40% data testing 

● 50% data training dan 50% data testing 

 

3.4 Data Mining 

 Tahap Data Mining dilakukan 

menggunakan algoritma Naive Bayes untuk 

membangun model klasifikasi berdasarkan data 

latih pada setiap skenario pembagian data. 

Model yang telah dibangun kemudian 

digunakan untuk memprediksi kelas sentimen 

pada data uji sehingga menghasilkan klasifikasi 

ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. 

Algoritma Naive Bayes digunakan karena 

memiliki proses komputasi yang efisien dan 

telah terbukti memberikan performa yang baik 

pada berbagai penelitian klasifikasi sentimen 

berbasis teks [13]. 

 

3.5 Evaluation 

 Tahap Evaluation bertujuan untuk 

mengukur performa model klasifikasi yang 

dihasilkan pada setiap skenario pembagian data. 

Proses evaluasi dilakukan menggunakan 

Confusion Matrix dengan metrik Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1-Score sebagai 

indikator dalam menilai kemampuan model 

mengklasifikasikan sentimen secara tepat. 

Penggunaan keempat metrik tersebut 

memberikan evaluasi yang lebih menyeluruh 

terhadap hasil klasifikasi, sehingga dapat 

digunakan untuk membandingkan performa 

model pada setiap skenario pembagian data 

[14]. 

 

3.6 Visualisai Data 

 Tahap Visualisasi Data dilakukan 

menggunakan WordCloud untuk menampilkan 

kata-kata yang paling dominan berdasarkan 

frekuensi kemunculannya pada data sentimen. 

Visualisasi ini bertujuan memberikan gambaran 

awal mengenai pola kemunculan kata serta 

membantu mengidentifikasi istilah yang paling 

sering digunakan dalam opini publik terhadap 

pertunjukan stand-up comedy Mens Rea. 

Penggunaan WordCloud dinilai mampu 

menyajikan hasil analisis teks secara visual 

sehingga memudahkan proses interpretasi 

terhadap kecenderungan sentimen yang 

terbentuk [15]. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Pada bab ini disajikan hasil penerapan 

metode Knowledge Discovery in Databases 

(KDD) pada analisis sentimen opini publik 

terhadap pertunjukan stand-up comedy Mens 

Rea di Platform X. Tahapan penelitian meliputi 

pengumpulan data, pada pelabelan sentimen 

menggunakan Lexicon Bassed, proses 

preprocessing, pembobotan kata TF-IDF, dan 

klasifikasi menggunakan algoritma Naive 

Bayes, serta evaluasi model pada lima skenario 

pembagian data. Hasil pada setiap tahapan 

dibahas untuk menunjukkan performa model 

dalam mengklasifikasikan sentimen. 

 

4.1. Data Selection 

1. Crawling 

 Pengumpulan data dilakukan melalui 

proses crawling pada Platform X 

menggunakan kata kunci "Stand Up 

Comedy Mens Rea" selama periode 27 

Desember 2025 hingga 27 Februari 2026. 

Berdasarkan proses tersebut diperoleh 

sebanyak 3.020 tweet yang selanjutnya 

digunakan sebagai dataset pada 

penelitian ini. Contoh data hasil crawling 

ditunjukkan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Hasil crawling 

2. Pelabelan 

 Setelah proses seleksi data, setiap 

tweet diberi label sentimen menggunakan 

metode Lexicon Based berdasarkan nilai 

polaritas kata yang terdapat pada teks. 

Proses pelabelan menghasilkan tiga 

kategori sentimen, yaitu positif, negatif, 

dan netral. Berdasarkan hasil pelabelan 

terhadap 3.020 tweet, diperoleh 2.453 

tweet dengan sentimen netral, 211 tweet 

dengan sentimen positif, dan 186 tweet 

dengan sentimen negatif. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa mayoritas opini 

pengguna terhadap pertunjukan stand-up 

comedy Mens Rea pada Platform X 

didominasi oleh sentimen netral. 

Distribusi pada data hasil pelabelan akan 

ditampilkan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Sampel Pelabelan  

No Full Text Label 

1 @ainunnajib Mens rea 

nya jelas kok. Kuota 

haji dijual diam diam 

setelah ketahuan ada 

upaya pengembalian 

dana. Kenapa harus 

begitu? Kemana hasil 

penjualannya? 

Memangnya kuota haji 

itu milik pribadi atau 

negara?? Monggo 

@ainunnajib 

negative 

2 @meisjemetdparel 

Tidak ada mens rea 

hehe 

neutral 

3 @KangManto123 bener 

kata Pandji di mens rea 

knp suka bngt ya kita ini 

klo ada negosiasi psti 

rombongan sama kaya 

positive 

Elon Musk kmrn pas ke 

Indo 

 

4.2. Preprocessing 

1. Cleaning  

Hasil proses data cleaning pada 

penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 

4. 

 

 
 

Gambar 4. Sampel Hasil Cleaning 

 

 Berdasarkan Gambar 4, proses data 

cleaning berhasil menghilangkan URL, 

mention, hashtag, emoji, tanda baca, angka, 

serta karakter yang tidak diperlukan sehingga 

data menjadi lebih bersih dan siap digunakan 

pada tahapan berikutnya. 

 

2. Case Folding 

Hasil proses case folding ditunjukkan 

pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Sampel Hasil Case Folding 

 

 Berdasarkan Gambar 5, seluruh huruf 

pada tweet berhasil diubah menjadi huruf kecil 

(lowercase) sehingga penulisan kata menjadi 

lebih seragam dan mengurangi perbedaan 

bentuk penulisan. 

 

3. Tokenizing 

Hasil proses tokenizing ditunjukkan 

pada Gambar 6. 
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Gambar 6. Sampel Hasil Tokenizing 

 

 Berdasarkan Gambar 6, setiap kalimat 

berhasil dipecah menjadi token berupa kata-

kata tunggal sehingga memudahkan proses 

pengolahan data pada tahapan selanjutnya. 

 

4. Normalization 

Hasil proses normalization ditunjukkan 

pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Sampel Hasil Normalization 

 

 Berdasarkan Gambar 7, kata-kata tidak 

baku, singkatan, dan bahasa gaul berhasil 

diubah menjadi kata baku sehingga makna 

setiap tweet menjadi lebih konsisten. 

 

5. Stopword Removal 

Hasil proses stopword removal 

ditunjukkan pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Sampel Hasil stopword removal 

 

 Berdasarkan Gambar 8, kata-kata yang 

tidak memiliki kontribusi terhadap analisis 

sentimen berhasil dihilangkan sehingga hanya 

tersisa kata-kata yang memiliki informasi 

penting. 

 

6. Stemming 

Hasil proses stemming ditunjukkan 

pada Gambar 9. 

 

 
Gambar 9. Sampel Hasil stemming 

 

 Berdasarkan Gambar 9, kata-kata 

berimbuhan berhasil diubah menjadi bentuk 

kata dasar sehingga menghasilkan representasi 

teks yang lebih seragam sebelum dilakukan 

proses pembobotan TF-IDF. 

 

4.3. Data Transformation 

 Sebelum dilakukan proses klasifikasi, 

dataset terlebih dahulu dibagi menjadi data latih 

(training data) dan data uji (testing data) 

menggunakan metode train-test split. Pada 

penelitian ini digunakan lima skenario 

pembagian data, yaitu 90:10, 80:20, 70:30, 

60:40, dan 50:50 untuk membandingkan kinerja 

model pada setiap proporsi data pelatihan dan 

pengujian. Setelah proses pembagian data 

selesai, dilakukan pembobotan kata 

menggunakan metode Term Frequency–Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) melalui 

TfidfVectorizer pada library Scikit-learn 

sehingga data teks dapat direpresentasikan ke 

dalam bentuk vektor numerik sebelum diproses 

menggunakan algoritma Naive Bayes. 

Pendekatan TF-IDF dipilih karena mampu 

memberikan bobot yang lebih tinggi pada kata-

kata yang memiliki informasi penting sehingga 

dapat meningkatkan kualitas representasi fitur 

pada proses klasifikasi sentimen. Hal ini sejalan 

dengan penelitian yang dilakukan oleh Lestari 

dan Hutagalung [16] serta Karo et al. [17] yang 

menerapkan TF-IDF sebagai metode ekstraksi 

fitur sebelum proses klasifikasi menggunakan 

algoritma Naive Bayes. Berikut adalah contoh 

implementasi program Python Train dan Test 
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Gambar 10.Metode TF-IDF 

 

4.4. Data Mining 

 Tahap Data Mining dilakukan 

menggunakan algoritma Multinomial Naive 

Bayes untuk mengklasifikasikan data hasil 

pembobotan TF-IDF ke dalam tiga kategori 

sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. 

Model dibangun menggunakan data latih 

(training data) pada masing-masing skenario 

pembagian data, kemudian digunakan untuk 

memprediksi kelas sentimen pada data uji 

(testing data). Implementasi model dilakukan 

menggunakan library Scikit-learn dengan 

parameter alpha = 0,1. Pendekatan ini mengacu 

pada penelitian Hasanah dan Sari [15] yang 

menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes 

mampu memberikan performa yang baik pada 

proses klasifikasi sentimen berbasis teks. 

 

  
Gambar 11.Metode Naïve Bayes 

 

 Pada Tabel 2. Menampilkan Hasil 

Skenario yang dihasilkan pada penelitian. 

 

Tabel 2. Hasil Skenario  

Akurasi Skenario  

84% Pertama 

85% Kedua 

85% Ketiga 

84% Keempat 

85% Kelima 

 

 Berdasarkan Tabel 2, skenario pertama 

dengan pembagian data 90:10 menghasilkan 

akurasi sebesar 84%. Pada skenario kedua 

dengan pembagian data 80:20, akurasi 

meningkat menjadi 85%. Skenario ketiga 

dengan pembagian data 70:30 juga memperoleh 

akurasi sebesar 85%. Selanjutnya, skenario 

keempat dengan pembagian data 60:40 

menghasilkan akurasi sebesar 84%, sedangkan 

skenario kelima dengan pembagian data 50:50 

kembali memperoleh akurasi sebesar 85%. 

 

4.5. Evaluation 

 Hasil evaluasi model pada masing-

masing skenario pembagian data disajikan pada 

subbab ini menggunakan Confusion Matrix, 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. 

 

1 Skenario Pertama (90:10) 

 
Gambaar 12. Hasil confusion matrix 

scenario pertama 

 

 Berdasarkan hasil perhitungan metrik 

evaluasi yang diperoleh dari confusion 

matrix tersebut, nilai Precision pada kelas 

negatif adalah 0.3333, Recall sebesar 

0.0526, dan F1-score sebesar 0.0909. Pada 

kelas netral, diperoleh nilai Precision 

sebesar 0.8607, Recall sebesar 0.9837, serta 

F1-score sebesar 0.9181. Sementara itu, 

pada kelas positif diperoleh nilai Precision, 
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Recall, dan F1-score masing-masing sebesar 

0.0000. Hasil evaluasi tersebut 

mengindikasikan bahwa algoritma 

Multinomial Naïve Bayes mampu 

melakukan klasifikasi sentimen dengan 

cukup baik, khususnya pada kategori netral 

yang memperoleh nilai Precision, Recall, 

dan F1-score tertinggi dibandingkan 

kategori lainnya. Temuan ini menunjukkan 

bahwa model memiliki kemampuan yang 

lebih baik dalam mengidentifikasi pola 

sentimen netral pada data tweet yang 

digunakan dalam penelitian. 

 

2 Skenario Kedua (80:20) 

 
Gambaar 13. Hasil confusion matrix 

scenario kedua 

 

 Berdasarkan hasil perhitungan metrik 

evaluasi yang diperoleh dari confusion 

matrix tersebut, nilai Precision pada kelas 

negatif sebesar 0.5000, Recall sebesar 

0.0541, dan F1-score sebesar 0.0976. Pada 

kelas netral diperoleh nilai Precision sebesar 

0.8648, Recall sebesar 0.9898, serta F1-

score sebesar 0.9231. Sementara itu, pada 

kelas positif diperoleh nilai Precision 

sebesar 0.2500, Recall sebesar 0.0238, dan 

F1-score sebesar 0.0435. Hasil evaluasi 

tersebut menunjukkan bahwa algoritma 

Multinomial Naïve Bayes mampu 

melakukan klasifikasi sentimen dengan 

cukup baik, khususnya pada kategori netral 

yang memperoleh nilai Precision, Recall, 

dan F1-score tertinggi dibandingkan 

kategori lainnya. Temuan tersebut 

mengindikasikan bahwa model memiliki 

kemampuan yang lebih baik dalam 

mengenali pola sentimen netral pada data 

tweet yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

3 Skenario Ketiga (70:30) 

 
Gambaar 14. Hasil confusion matrix 

scenario ketiga 

 

 Berdasarkan hasil perhitungan metrik 

evaluasi dari Confusion Matrix tersebut, 

diperoleh nilai Precision pada kelas negatif 

sebesar 0.5000, Recall sebesar 0.0179, dan 

F1-score sebesar 0.0345. Pada kelas netral 

diperoleh nilai Precision sebesar 0.8615, 

Recall sebesar 0.9891, serta F1-score 

sebesar 0.9209. Adapun pada kelas positif 

diperoleh nilai Precision sebesar 0.1250, 

Recall sebesar 0.0159, dan F1-score sebesar 

0.0282. Nilai evaluasi yang diperoleh 

menunjukkan bahwa model Multinomial 

Naïve Bayes memberikan kinerja yang 

sangat baik pada klasifikasi sentimen netral, 

yang ditunjukkan oleh nilai Precision, 

Recall, dan F1-score yang lebih tinggi 

dibandingkan kategori sentimen lainnya. 

Namun demikian, model masih mengalami 

kendala dalam mengidentifikasi sentimen 

negatif dan positif karena sebagian besar 

data pada kedua kategori tersebut cenderung 

terprediksi sebagai sentimen netral. 

 

4 Skenario Keempat (60:40) 

 
Gambaar 15. Hasil confusion matrix 

scenario keempat 
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 Berdasarkan hasil perhitungan metrik 

evaluasi yang diperoleh dari confusion 

matrix, nilai Precision pada kelas negatif 

sebesar 0.4000, Recall sebesar 0.0267, dan 

F1-score sebesar 0.0500. Pada kelas netral 

diperoleh nilai Precision sebesar 0.8624, 

Recall sebesar 0.9837, serta F1-score 

sebesar 0.9190. Sementara itu, pada kelas 

positif diperoleh nilai Precision sebesar 

0.1875, Recall sebesar 0.0357, dan F1-score 

sebesar 0.0600. Berdasarkan nilai evaluasi 

tersebut, algoritma Multinomial Naïve 

Bayes menunjukkan kemampuan yang 

cukup baik dalam melakukan klasifikasi 

sentimen. Kinerja terbaik terlihat pada kelas 

netral yang memperoleh nilai Precision, 

Recall, dan F1-score lebih tinggi 

dibandingkan kelas lainnya. Kondisi 

tersebut menunjukkan bahwa model lebih 

efektif dalam mengidentifikasi pola 

sentimen netral pada data tweet yang 

digunakan dalam penelitian ini. 

 

5 Skenario kelima (50:50) 

 
Gambaar 16. Hasil confusion matrix 

scenario kelima 

 

 Berdasarkan hasil perhitungan metrik 

evaluasi yang diperoleh dari confusion 

matrix tersebut, nilai Precision pada kelas 

negatif sebesar 0.2000, Recall sebesar 

0.0108, dan F1-score sebesar 0.0204. Pada 

kelas netral diperoleh nilai Precision sebesar 

0.8622, Recall sebesar 0.9894, serta F1-

score sebesar 0.9214. Sementara itu, pada 

kelas positif diperoleh nilai Precision 

sebesar 0.2500, Recall sebesar 0.0286, dan 

F1-score sebesar 0.0513. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa algoritma Multinomial 

Naïve Bayes masih mampu memberikan 

kinerja yang baik dalam proses klasifikasi 

sentimen. Performa terbaik ditunjukkan oleh 

kelas netral yang memperoleh nilai 

Precision, Recall, dan F1-score paling tinggi 

dibandingkan kelas lainnya. Kondisi 

tersebut mengindikasikan bahwa model 

lebih efektif dalam mengenali karakteristik 

sentimen netral pada data tweet yang 

digunakan dalam penelitian ini. 

 

4.6. Visualisai Wordcloud 

 Visualisasi WordCloud digunakan untuk 

menampilkan kata-kata yang paling dominan 

berdasarkan frekuensi kemunculannya pada 

setiap kategori sentimen. Pada penelitian ini, 

visualisasi WordCloud dibuat untuk masing-

masing kelas sentimen, yaitu positif, negatif, 

dan netral, sehingga dapat memberikan 

gambaran mengenai kata-kata yang paling 

sering muncul pada setiap kelompok sentiment. 

 

 
Gambar 17. Wordcloud sentimen positif 

  

 Visualisasi WordCloud sentimen positif 

ditunjukkan pada Gambar 17. Pada visualisasi 

tersebut, beberapa kata seperti “pandji”, 

“mens”, “komedi”, “lucu”, “kreatif”, dan 

“agama” muncul dengan ukuran yang relatif 

lebih besar dibandingkan kata lainnya. 

Dominasi kata-kata tersebut menunjukkan 

bahwa opini positif pengguna media sosial 

cenderung berkaitan dengan apresiasi terhadap 

materi komedi, gaya penyampaian, serta 

pembahasan isu sosial dalam pertunjukan 

stand-up comedy Mens Rea. Selain itu, 

kemunculan kata seperti “demokrasi”, 

“komunikasi”, dan “berani” menggambarkan 

adanya tanggapan positif terhadap 

penyampaian kritik sosial dan opini publik yang 

dibawakan dalam pertunjukan tersebut. Pola 

kemunculan kata-kata tersebut menunjukkan 

bahwa sentimen positif pada dataset penelitian 

dipengaruhi oleh pandangan masyarakat yang 

menilai pertunjukan stand-up comedy Mens 

Rea tidak hanya sebagai hiburan, tetapi juga 
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sebagai media penyampaian kritik dan diskusi 

sosial. 

 

 
Gambar 18. Wordcloud sentimen Negatif 

 

 Visualisasi WordCloud sentimen negatif 

ditunjukkan pada Gambar 18. Pada visualisasi 

tersebut, beberapa kata seperti “pandji”, “hina”, 

“salah”, “agama”, “kritik”, dan “pidana” 

muncul dengan ukuran yang relatif lebih besar 

dibandingkan kata lainnya. Dominasi kata-kata 

tersebut menunjukkan bahwa opini negatif 

pengguna media sosial cenderung berkaitan 

dengan kritik dan ketidaksetujuan terhadap 

materi yang disampaikan dalam pertunjukan 

stand-up comedy Mens Rea. Selain itu, 

kemunculan kata seperti “marah”, “lapor”, 

“singgung”, dan “rusak” menggambarkan 

adanya tanggapan negatif terhadap isu yang 

dianggap sensitif oleh sebagian pengguna 

media sosial. Pola kemunculan kata-kata 

tersebut menunjukkan bahwa sentimen negatif 

pada dataset penelitian dipengaruhi oleh 

respons masyarakat terhadap materi 

pertunjukan yang menimbulkan kontroversi dan 

perdebatan di media sosial. 

 

 
Gambar 19. Wordcloud sentimen Netral 

 

 Visualisasi WordCloud sentimen netral 

ditunjukkan pada Gambar 19. Pada visualisasi 

tersebut, beberapa kata seperti “pandji”, 

“mens”, “komedi”, “agama”, “politik”, dan 

“acara” muncul dengan ukuran yang relatif 

lebih besar dibandingkan kata lainnya. 

Dominasi kata-kata tersebut menunjukkan 

bahwa sebagian besar percakapan pengguna 

media sosial pada kategori netral lebih banyak 

berkaitan dengan penyampaian informasi dan 

pembahasan umum terkait pertunjukan stand-

up comedy Mens Rea. Selain itu, kemunculan 

kata seperti “opini”, “materi”, dan “publik” 

menggambarkan bahwa percakapan pada 

kategori sentimen netral cenderung berfokus 

pada isi pertunjukan serta isu yang dibahas 

tanpa menunjukkan kecenderungan sentimen 

positif maupun negatif secara dominan. Pola 

kemunculan kata-kata tersebut menunjukkan 

bahwa sentimen netral pada dataset penelitian 

dipengaruhi oleh banyaknya pengguna media 

sosial yang memberikan tanggapan informatif 

dan diskusi umum terkait pertunjukan stand-up 

comedy Mens Rea di media sosial X. 

5. KESIMPULAN  

Pada penelitian ini telah  berhasil dalam 

mengimplementasikan metode TF-IDF dan 

algoritma Multinomial Naïve Bayes untuk 

menganalisis sentimen opini publik terhadap 

pertunjukan stand-up comedy Mens Rea pada 

Platform X. Berdasarkan pengujian pada lima 

skenario pembagian data (90:10, 80:20, 70:30, 

60:40, dan 50:50), model menghasilkan 

performa klasifikasi yang relatif stabil dengan 

akurasi berkisar antara 84,91%–85,79%. 

Skenario pembagian data 80:20 memberikan 

performa terbaik dengan akurasi sebesar 

85,79%. Selain itu, hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa model lebih optimal dalam 

mengklasifikasikan sentimen netral, sedangkan 

performa pada kelas positif dan negatif masih 

dipengaruhi oleh ketidakseimbangan distribusi 

data. Temuan ini menunjukkan bahwa 

kombinasi TF-IDF dan Multinomial Naïve 

Bayes efektif digunakan untuk analisis 

sentimen teks berbahasa Indonesia serta dapat 

menjadi dasar pengembangan penelitian 

selanjutnya dengan menerapkan teknik 

penyeimbangan data atau optimasi model guna 

meningkatkan performa klasifikasi pada 

seluruh kelas sentimen. 
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