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E:m%r;;e's; Abstrak. Penelij[iz_:m ipi ber_tujuan yntuk membandingkan kinerja dua
K-Nearest Neighbor; algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes (NB) dan K-Nearest
Analisis Sentimen: Neighbor (KNN), dalam menganalisis sentimen komentar masyarakat
Preprocessing Teks; terhadap topik Danantara di X. Data diperoleh melalui proses
Danantara; crawling menggunakan Google Collab, kemudian diolah dengan

pendekatan kuantitatif eksperimental. Penelitian ini menguji empat

Corespondent Email: skenario preprocessing teks untuk mengevaluasi pengaruhnya

steven.dermawan@studentpr ~ térhadap akurasi klasifikasi sentimen, dengan implementasi dilakukan

adita.ac.id melalui RapidMiner. Hasil analisis menunjukkan bahwa kombinasi
cleaning, case folding, tokenizing, dan stemming merupakan skema
preprocessing paling optimal, menghasilkan akurasi tertinggi sebesar
66,59% untuk NB dan 68,89% untuk KNN. Sebaliknya, tanpa
preprocessing, akurasi menurun drastis menjadi 51,38% (NB) dan
51,15% (KNN). Skema parsial lainnya memberikan hasil akurasi yang
mendekati, seperti kombinasi cleaning, case folding, tokenizing, dan
stopword removal yang menghasilkan 65,21% (NB) dan 66,13%
(KNN). Secara umum, algoritma KNN menunjukkan kinerja yang
lebih unggul dibandingkan NB dalam setiap skenario. Analisis visual
menggunakan word cloud mengungkapkan bahwa kata "Indonesia"
dan "semangat" mendominasi sentimen positif, "korupsi” dan
"koruptor"” mendominasi sentimen negatif, serta "presiden” dan
"BUMN" muncul dominan pada sentimen netral. Temuan ini
diharapkan dapat menjadi acuan dalam pengembangan sistem
klasifikasi sentimen, sekaligus memberikan gambaran umum tentang
pandangan publik terhadap isu Danantara.

Abstract. This study aims to compare the performance of two classification
algorithms, namely Naive Bayes (NB) and K-Nearest Neighbor (KNN), in
analyzing public comment sentiment on the topic of Danantara in X. Data

JITET is licensed under were obtained through a crawling process using Google Collab, then
a Creative Commons processed with an experimental quantitative approach. This study tested four
Attribution-NonCommercial  text preprocessing scenarios to evaluate their effect on sentiment
4.0 International License classification accuracy, with implementation carried out through

RapidMiner. The results of the analysis showed that the combination of
cleaning, case folding, tokenizing, and stemming was the most optimal
preprocessing scheme, producing the highest accuracy of 66.59% for NB
and 68.89% for KNN. Conversely, without preprocessing, the accuracy
decreased drastically to 51.38% (NB) and 51.15% (KNN). Other partial
schemes provided close accuracy results, such as the combination of
cleaning, case folding, tokenizing, and stopword removal which produced
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65.21% (NB) and 66.13% (KNN). In general, the KNN algorithm showed
superior performance compared to NB in every scenario. Visual analysis
using word cloud revealed that the words "Indonesia™ and "spirit" dominate

positive sentiment,

"corruption” and

"corruptors” dominate negative

sentiment, and "president” and "BUMN" appear dominant in neutral
sentiment. These findings are expected to be a reference in developing a
sentiment classification system, as well as providing an overview of public
views on the Danantara issue.

1. PENDAHULUAN

Perkembangan media sosial di era digital
telah menciptakan ruang baru bagi masyarakat
dalam menyampaikan opini, kritik, dan
aspirasi terhadap isu-isu sosial maupun
kebijakan pemerintah [1]. Di Indonesia, X
merupakan salah satu platform yang paling
aktif digunakan, dengan lebih dari 24 juta
masyarakat pada tahun 2024, menjadikannya
negara dengan jumlah masyarakat X
terbanyak keempat di dunia [2]. Tingginya
aktivitas masyarakat dalam membicarakan isu-
isu aktual menjadikan X sebagai sumber data
yang kaya untuk memahami persepsi publik
secara real-time dan berbasis teks alami.
Berbagai topik kebijakan, program pemerintah,
dan institusi publik kerap menjadi bahan
diskusi warganet, yang kemudian terekam
dalam bentuk komentar dan cuitan.

Topik yang akhir-akhir ini menarik
perhatian publik di media sosial adalah
Danantara, yakni lembaga investasi strategis
yang dibentuk oleh pemerintah Indonesia
untuk mengelola aset negara secara lebih
produktif  [3]. Pembentukan  Danantara
memunculkan ragam reaksi di kalangan
masyarakat. Beberapa pihak menanggapinya
secara  positif  sebagai inovasi  dalam
pengelolaan kekayaan negara, namun terdapat
pula komentar yang bernada skeptis, kritis,
atau bahkan negatif terhadap konsep dan
urgensi lembaga ini [4]. Besarnya volume
opini yang tersebar di media sosial
menunjukkan pentingnya analisis lebih lanjut
guna memahami sentimen publik terhadap
kebijakan ini secara sistematis.

Analisis sentimen merupakan pendekatan
komputasional ~yang  digunakan  untuk
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sikap
emosional dalam teks, baik positif, negatif,
maupun netral. Teknik ini sering digunakan
dalam kajian opini publik, pemantauan media,
dan pemrosesan bahasa alami (natural
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language processing) [5]. Di antara berbagai
algoritma yang umum digunakan dalam
klasifikasi sentimen, Naive Bayes dan K-
Nearest Neighbor (KNN) menonjol karena
kesederhanaannya dan kemampuannya dalam
menangani data teks berbahasa alami. Naive
Bayes bekerja berdasarkan prinsip
probabilistik dengan asumsi independensi
antar fitur, sedangkan KNN mengandalkan
kedekatan antar data dalam ruang vektor fitur

[6].

Keberhasilan Klasifikasi sentimen tidak
hanya ditentukan oleh algoritma yang
digunakan, tetapi juga sangat dipengaruhi oleh
tahap awal pengolahan data teks atau yang
dikenal dengan text preprocessing. Proses ini
melibatkan  serangkaian tahapan seperti
cleaning, case folding, tokenizing, stopword
removal, dan stemming yang bertujuan untuk
membersihkan dan menyederhanakan data teks
mentah menjadi bentuk yang lebih terstruktur
dan mudah diproses [7]. Kombinasi tahapan
preprocessing  yang  digunakan  dapat
memberikan dampak signifikan terhadap
performa model klasifikasi, baik dari sisi
akurasi, presisi, maupun recall.

Sayangnya, penelitian yang
membandingkan secara eksplisit performa
algoritma Kklasifikasi sentimen berdasarkan
variasi skenario preprocessing pada data
berbahasa Indonesia masih relatif terbatas.
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi  pengaruh  empat  skenario
preprocessing terhadap performa algoritma
Naive Bayes dan KNN dalam
mengklasifikasikan sentimen komentar X
terkait Danantara. Keempat skenario tersebut
meliputi: tanpa preprocessing sama sekali,
preprocessing lengkap (cleaning, case folding,
tokenizing, stopword removal, dan stemming),
preprocessing tanpa stopword removal, dan
preprocessing tanpa stemming.
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Selain membandingkan tingkat akurasi
dari masing-masing algoritma dalam setiap

skenario, penelitian ini juga menyajikan
visualisasi word cloud berdasarkan klasifikasi
sentimen  positif, negatif, dan netral.
Visualisasi ini berfungsi untuk

menggambarkan kata-kata yang paling sering
muncul dalam tiap kategori sentimen, sehingga
memberikan pemahaman tematik yang lebih
mendalam terhadap kecenderungan opini
publik. Dengan pendekatan ini, penelitian ini
diharapkan mampu memberikan kontribusi
terhadap pengembangan analisis sentimen
berbasis bahasa Indonesia serta menawarkan
wawasan berbasis data terhadap persepsi
masyarakat terhadap kebijakan publik seperti
Danantara.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan proses
pengolahan data teks untuk mengidentifikasi
dan mengklasifikasikan opini atau emosi yang
terkandung dalam sebuah pernyataan, biasanya
dalam bentuk positif, negatif, atau netral [8].
Teknik ini banyak digunakan dalam studi
media sosial, termasuk dalam menganalisis
komentar masyarakat di platform seperti X.
Analisis sentimen bergantung pada
representasi fitur teks dan pemilihan algoritma
klasifikasi yang tepat [9].

2.2. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma
klasifikasi  berbasis  probabilistik  yang
mengasumsikan independensi antar fitur.
Algoritma ini  sering digunakan dalam

pengolahan bahasa alami karena efisiensinya
dalam menangani data teks berdimensi tinggi.
Dalam konteks analisis sentimen, Naive Bayes
efektif karena dapat mengkalkulasi
kemungkinan suatu dokumen termasuk ke
dalam kelas tertentu berdasarkan distribusi
kata-kata dalam dokumen tersebut [10].

2.3. K-Nearest Neighbor (KNN)

K-Nearest Neighbor adalah algoritma
Klasifikasi berbasis instance-based learning
yang menentukan kelas suatu data berdasarkan
mayoritas kelas dari k tetangga terdekatnya.
Dalam analisis teks, performa KNN sangat
dipengaruhi oleh representasi fitur dan
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ini
antar

preprocessing, karena  algoritma
mengandalkan ~ pengukuran  jarak
dokumen dalam ruang vektor [11].

2.4. Preprocessing Teks
Preprocessing teks adalah tahap penting

dalam analisis data teks yang bertujuan

membersihkan dan menstandarisasi  data
sebelum dianalisis lebih lanjut. Tahapan
preprocessing dapat dijelaskan sebagai berikut

[12]:

a) Cleaning Data: Pada tahap ini, karakter
dan tanda baca yang tidak diperlukan
dihapus untuk mengurangi noise dalam
data. Hal ini termasuk menghapus
mention, hashtag, URL, serta karakter
selain huruf dan angka.

b) Case Folding: Proses ini mengubah
semua huruf dalam teks menjadi huruf
kecil untuk menghindari inkonsistensi
dalam huruf besar dan kecil, yang sering
terjadi dalam postingan di platform seperti
X.

¢) Penghapusan Stopword: Tujuan dari
tahapan ini adalah untuk menghapus kata-
kata yang sering muncul namun kurang
berperan dalam analisis teks, seperti
"yang", "tapi", dan kata sejenisnya.

d) Stemming: Proses ini berfungsi untuk
mengubah kata-kata menjadi bentuk dasar
atau akarnya.

Penerapan preprocessing yang tepat
memiliki peran penting dalam meningkatkan
performa model analisis, khususnya dalam
konteks klasifikasi teks [13].

2.5. Penelitian Terdahulu

Penelitian ini merujuk kepada beberapa
penelitian terdahulu yang membahas dua topik
berbeda dalam analisis sentimen. Pertama,
penelitian terkait pengaruh teknik
preprocessing terhadap performa analisis
sentimen. Sebuah studi mengenai sentimen
masyarakat terhadap konflik Israel—Palestina
menggunakan algoritma  Support  Vector
Machine (SVM) menunjukkan bahwa skema
preprocessing dengan case folding dan
stemming menghasilkan F1-Score tertinggi—
98% untuk ulasan positif dan 93% untuk
negatif. Namun, penambahan stopword
removal justru menurunkan performa menjadi
97% dan 85% untuk ulasan positif dan negatif
[14]. Penelitian lain yang membandingkan tiga
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perlakuan—tanpa preprocessing, stopword
removal, dan stemming—menunjukkan hasil
yang mengejutkan, vyakni data tanpa
preprocessing menghasilkan akurasi tertinggi,
yang menunjukkan bahwa efektivitas teknik
preprocessing  sangat bergantung pada
karakteristik data dan model yang digunakan
[15].

Kedua, ada penelitian yang membahas
perbandingan antara algoritma dalam analisis
sentimen. Sebuah studi terkait sentimen
masyarakat selama pandemi COVID-19 di
Twitter menemukan bahwa kombinasi teknik
cleaning, normalisasi, dan  stemming
menghasilkan  akurasi ~ 77,77%  dengan
menggunakan SVM serta metode Mutual
Information untuk seleksi fitur [16]. Sementara
itu, penelitian lain yang menganalisis opini
publik mengenai vaksinasi  AstraZeneca
menunjukkan bahwa Naive Bayes lebih unggul
dibandingkan K-Nearest Neighbor (KNN),
dengan akurasi 90,71% dibandingkan 74,78%,
menunjukkan bahwa Naive Bayes lebih cocok
untuk menganalisis opini publik di Twitter
dalam konteks tertentu [17].

Namun,  penelitian  tentang  opini
masyarakat terkait pemindahan Ibu Kota
Nusantara  menunjukkan  bahwa  KNN
memberikan performa yang lebih baik dengan
akurasi 88,12% dan precision 93,98%,
mengungguli  Naive Bayes yang hanya

mencapai 82,27% [18]. Meskipun sejumlah
penelitian telah membahas pengaruh teknik
preprocessing maupun melakukan
perbandingan terhadap berbagai algoritma,
belum banyak studi yang secara komprehensif
menggabungkan kedua aspek tersebut dalam
satu kerangka evaluasi yang terintegrasi, yakni
mengevaluasi berbagai teknik preprocessing
sekaligus membandingkan performa algoritma
dalam kondisi yang seragam.

Oleh  karena itu, penelitian ini
menawarkan kebaruan dengan menguji secara
komprehensif pengaruh kombinasi teknik
preprocessing seperti cleaning, case folding,
tokenizing, stopword removal, dan stemming
terhadap performa dua algoritma, Naive Bayes
dan KNN, untuk menemukan pendekatan
terbaik dalam analisis sentimen teks berbahasa
Indonesia.
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3. METODE PENELITIAN

Gambar 1. Metodologi Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif eksperimental dengan
membandingkan performa dua algoritma
klasifikasi, yaitu Naive Bayes dan K-Nearest
Neighbor  (KNN), dalam  menganalisis
sentimen komentar masyarakat di platform X
terhadap topik Danantara. Seluruh proses
pengolahan data dan evaluasi dilakukan
menggunakan perangkat lunak RapidMiner,
yang memungkinkan pelaksanaan tahapan
preprocessing, penerapan algoritma klasifikasi,
serta perhitungan akurasi secara terintegrasi.
Evaluasi dilakukan melalui empat skenario
preprocessing teks yang berbeda, dengan
tujuan untuk  mengidentifikasi pengaruh
masing-masing tahapan preprocessing
terhadap tingkat akurasi klasifikasi. Adapun
tahapan metodologi dalam penelitian ini
digambarkan dalam Gambar 1 yang dijabarkan
sebagai berikut:

3.1 Akuisisi dan Persiapan Data

Tahapan awal dalam penelitian ini adalah
pengumpulan data yang dilakukan dengan
teknik crawling data melalui platform X
(sebelumnya Twitter) menggunakan Google
Collab. Data dikumpulkan berdasarkan
pencarian dengan kata kunci “Danantara” pada
rentang waktu Februari hingga April 2025.
Proses pengumpulan dilakukan secara bertahap
untuk menyesuaikan dengan batasan rate limit
dari X. Setelah seluruh proses crawling selesai,
diperoleh sebanyak 1.453 data tweet yang
kemudian dikompilasi menjadi satu dataset
mentah berformat CSV untuk keperluan
analisis lebih lanjut.

3.2 Labeling Sentimen

Proses  pelabelan  sentimen  dalam
penelitian ini dilakukan secara manual oleh
peneliti tanpa bantuan leksikon atau alat
otomatis lainnya. Setiap tweet dianalisis
berdasarkan konteks dan diklasifikasikan ke
dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif,
negatif, dan netral. Sentimen  positif
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mencerminkan dukungan terhadap peran
Danantara sebagai pengelola aset negara,
apresiasi terhadap Kinerja atau strategi yang
dilakukan, serta optimisme terhadap masa
depan institusi ini. Sentimen negatif ditandai
dengan adanya kritik, keraguan, atau
kekhawatiran terhadap transparansi,
efektivitas, maupun potensi penyalahgunaan
dalam pengelolaan Danantara. Sementara itu,
sentimen netral terdiri dari pernyataan yang
bersifat informatif dan tidak memuat opini
emosional, seperti penjelasan teknis atau
deskripsi struktural.

3.3 Text Preprocessing
Penelitian ini membandingkan performa

model pada empat kombinasi preprocessing

untuk  mengkaji  pengaruhnya terhadap

Klasifikasi sentimen:

e Kasus 1 — Tanpa Preprocessing: Data
dianalisis dalam bentuk mentah tanpa
pembersihan.

e Kasus 2 - Preprocessing Lengkap:
Meliputi tahapan cleaning, case folding,
tokenizing, stopword removal, dan
stemming.

e Kasus 3 — Cleaning + Case Folding +
Tokenizing + Stemming: Tidak melibatkan
stopword removal.

e Kasus 4 — Cleaning + Case Folding +
Tokenizing + Stopword Removal: Tidak
melibatkan stemming.

Setiap kombinasi  digunakan  untuk
mengevaluasi bagaimana tahapan
preprocessing memengaruhi performa
Klasifikasi model.

3.4 Ekstraksi Fitur

Setelah  preprocessing, data  teks
dikonversi menjadi vektor numerik
menggunakan  metode  TF-IDF  (Term
Frequency-Inverse  Document  Frequency).

Teknik ini mengukur pentingnya sebuah kata
dalam suatu dokumen relatif terhadap seluruh
korpus, = memungkinkan  model  untuk
memahami bobot dan relevansi kata terhadap
konteks sentimen.

3.5 Implementasi Algoritma Klasifikasi

Dua algoritma klasifikasi diterapkan
untuk mengevaluasi efektivitas model dalam
berbagai skenario preprocessing:
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e Naive Bayes: Algoritma probabilistik
berbasis teorema Bayes dengan asumsi
independensi antar fitur.

o K-Nearest Neighbor (KNN): Algoritma
berbasis kedekatan jarak (distance-based)
yang mengklasifikasikan data berdasarkan
kemiripan dengan tetangga terdekatnya.
Pembagian data dilakukan menggunakan

metode Holdout Validation, dengan proporsi

70% untuk data latih (training set) dan 30%

untuk data uji (test set).

3.6 Evaluasi Kinerja

Kinerja algoritma Naive Bayes dan KNN
dievaluasi berdasarkan nilai akurasi yang
dihasilkan secara langsung melalui
RapidMiner pada  berbagai skenario
preprocessing teks. Setiap  skenario
preprocessing  diterapkan  pada  kedua
algoritma, dan nilai akurasi yang diperoleh
dicatat untuk masing-masing kombinasi.
Selanjutnya, dilakukan analisis perbandingan
akurasi antara kedua algoritma untuk setiap
skenario guna mengidentifikasi metode
preprocessing Yyang paling efektif dalam
meningkatkan performa Kklasifikasi sentimen.
Hasil evaluasi disajikan dalam bentuk tabel
yang menampilkan nilai akurasi dari masing-
masing kombinasi serta perbedaan performa
antara kedua algoritma dalam setiap skenario.

3.7 Visualisasi Word Cloud

Untuk melengkapi analisis, dilakukan
visualisasi  word cloud pada hasil
preprocessing lengkap. Word cloud ini dibuat
terpisah untuk setiap kategori sentimen
(positif, negatif, dan netral), dengan tujuan
untuk mengidentifikasi kata-kata dominan
yang muncul dalam masing-masing kelompok
sentimen.  Visualisasi  ini  memberikan
gambaran yang lebih jelas mengenai kata-kata
yang sering digunakan dalam setiap kategori,
sehingga dapat membantu memahami pola
sentimen yang terkandung dalam data.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Analisis Tanpa Text Preprocessing

accuracy: 51.38%

true Positf true Negatif true Netral class precision
pred. Positif 0 0 0 0.00%

pred. Negati 135 222 76 51.27%
pred. Netral 0 0 1 100.00%

class recall 0.00% 100.00% 1.30%

Gambar 2. Akurasi Performa Naive Bayes
Tanpa Preprocessing

accuracy: 51.15%

true Positif true Negatif true Netral

pred. Positif 0 0 0
pred. Negatif 135 222 77
pred. Netral 0 0 0

class recall 0.00% 100.00% 0.00%

Gambar 3. Akurasi Performa KNN Tanpa
Preprocessing

Pada tahap awal, analisis dilakukan
terhadap data komentar tanpa melalui proses
text preprocessing. Dengan demikian, teks
masih mengandung berbagai elemen yang
tidak standar seperti simbol, emotikon, huruf
kapital, hingga bentuk kata yang beragam.
Kondisi ini menyebabkan data menjadi noisy
dan tidak homogen, sehingga menyulitkan
model dalam mengenali pola-pola sentimen
secara efektif.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa
algoritma Naive Bayes menghasilkan akurasi
sebesar 51,38%, sedangkan  K-Nearest
Neighbor (KNN) memperoleh akurasi 51,15%.
Kedua nilai ini menunjukkan performa yang
rendah karena data mentah menyebabkan
representasi vektor menjadi sangat bervariasi
dan sparse. Hal ini berdampak langsung pada
kemampuan Klasifikasi model yang menjadi
kurang optimal. Gambar 2 dan Gambar 3
menggambarkan  akurasi  rendah  yang
diperoleh kedua algoritma dalam kondisi tanpa
preprocessing.

4.2. Analisis dengan Preprocessing Lengkap

accuracy: 65.21%

true Positit true Negatit true Netral €lass precision

pred Positif 82 16 6 7885%
pred. Negatif 37 170 40 6883%
pred Netral 16 36 31 37.35%

dlass recall 60.74% 76.58% 40.26%

Gambar 4. Akurasi Performa Naive Bayes
dengan Preprocessing Lengkap
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accuracy: 66.13%

class recall T40T% 7388 2987%

Gambar 5. Akurasi Performa KNN dengan
Preprocessing Lengkap

Pada skenario ini, dilakukan
preprocessing lengkap yang meliputi cleaning,
case folding, tokenizing, stopword removal,
dan stemming. Dengan tahapan ini, data
menjadi lebih bersih, seragam, dan bermakna
bagi model.

Merujuk pada Gambar 4 dan Gambar 5,
hasil akurasi Naive Bayes hanya mencapai
65,21%, dan KNN sebesar 66,13%. Walaupun
terjadi peningkatan dibanding skenario tanpa
preprocessing, akurasi ini masih lebih rendah
dibanding skenario dengan preprocessing
parsial, yang akan dibahas pada bagian
selanjutnya. Hal ini menunjukkan bahwa
preprocessing berlebihan dapat menghapus

konteks penting dalam teks. Kata-kata
ekspresif  yang  mengandung  sentimen
emosional bisa saja hilang akibat proses

stemming atau penghapusan stopword.

4.3. Analisis dengan Cleaning, Case Folding,
Tokenizing, dan Stemming

accaracy: 66.58%

Gambar 6. Akurasi Performa Naive Bayes
dengan Cleaning, Case Folding, Tokenizing,
dan Stemming

accuracy: 68.8%%

Gambar 7. Akurasi Performa KNN dengan
Cleaning, Case Folding, Tokenizing, dan
Stemming

Pada skenario ini, tahapan preprocessing
mencakup cleaning, case folding, tokenizing,
dan stemming, namun tidak disertai dengan
stopword removal. Hasil pengujian
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menunjukkan akurasi sebesar 66,59% untuk
algoritma Naive Bayes dan 68,89% untuk
KNN.

Berdasarkan Gambar 6 dan Gambar 7,
terlinat bahwa penambahan proses stemming
tidak memberikan peningkatan akurasi yang
signifikan. Hal ini mengindikasikan bahwa
penyederhanaan kata melalui stemming kurang
memberikan kontribusi berarti dalam konteks
data media sosial yang kaya akan ekspresi.
Kemungkinan besar, bentuk asli dari kata
justru lebih informatif dalam menangkap
nuansa sentimen yang terkandung dalam teks.

4.4. Analisis dengan Cleaning, Case Folding,
Tokenizing, dan Stopword Removal

accuracy: 65.21%

pred Positif
pred Negatif 37 170 40 6883%
pred. Netral 1 38 3 37.35%

tass recall 60.74% 76.58% 40.26%

Gambar 8. Akurasi Performa Naive Bayes
dengan Cleaning, Case Folding, Tokenizing,
dan Stopword Removal

accuracy: 66.13%

true Positf true Negatif true Netral dass precision

pred Positil 100 3 13 68.49%

pred. Negatt 2 164 4 7069%

pred. Netral 8 25 23 4107%

class recall 7407% 7387% 2987%

Gambar 9. Akurasi Performa KNN dengan
Cleaning, Case Folding, Tokenizing, dan
Stopword Removal

Dalam skenario ini,
dilakukan dengan cleaning,
tokenizing, dan stopword removal, tanpa
menggunakan stemming. Hasilnya adalah
65,21% untuk Naive Bayes dan 66,13% untuk
KNN—sama persis dengan preprocessing
lengkap.

Merujuk pada Gambar 8 dan Gambar 9,
terlihat bahwa proses stopword removal
cenderung mengurangi efektivitas Klasifikasi
sentimen. Hal ini disebabkan karena beberapa
stopword justru membawa makna penting,
terutama dalam konteks negasi dan penekanan.
Oleh karena itu, stopword removal perlu
dipertimbangkan ulang dalam konteks data
sentimen publik.

preprocessing
case folding,
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4.6. Word cloud Kategori Sentimen
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Gambar 10. Word Cloud Sentimen Positif
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Gambar 11. Word Cloud Sentimen Negatif
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Gambar 12. Word Cloud Sentimen Netral

Untuk memahami lebih dalam karakteristik
data dalam tiap kategori sentimen, dilakukan
visualisasi dalam bentuk word cloud terhadap
tiga kategori utama: sentimen positif, negatif,
dan netral. Word cloud ini dihasilkan setelah
seluruh tahapan preprocessing data selesai
dilakukan, termasuk cleaning, case folding,
tokenizing, stopword removal, dan stemming.

e Gambar 10 menampilkan word cloud
untuk kategori sentimen positif. Terlihat
bahwa  Kkata-kata  seperti  Indonesia,
semangat, dan positif mendominasi
representasi visual, menunjukkan konteks
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ujaran yang bernada
mendukung.

e Gambar 11 menampilkan word cloud
untuk kategori sentimen negatif. Kata-kata
seperti negara, korupsi, dan koruptor
muncul dengan frekuensi tinggi,
mencerminkan ekspresi kekecewaan atau
kritik terhadap Danantara.

e Gambar 12 menampilkan word cloud
untuk kategori sentimen netral. Kata-kata
yang muncul seperti presiden, BUMN, dan
kelola cenderung bersifat informatif dan
deskriptif, tanpa muatan emosi yang kuat.
Visualisasi ini sangat membantu dalam

memahami konteks dan kecenderungan kata
yang sering muncul pada tiap kategori
sentimen. Selain itu, word cloud juga
memberikan ~ gambaran  awal  tentang
bagaimana fitur-fitur tekstual dapat
berkontribusi terhadap performa model dalam
membedakan polaritas sentimen. Melalui
frekuensi dan ukuran kata yang ditampilkan,
kita dapat mengidentifikasi kata-kata kunci
yang berperan penting dalam Klasifikasi
sentimen.

optimis  dan

4.7. Perbandingan Kinerja Naive Bayes dan
KNN pada Empat Kasus

Tabel 1. Perbandingan Kinerja Naive Bayes
dan KNN pada Empat Kasus

Akurasi AKurasi
Skenario Naive
No X KNN
Preprocessing Bayes (%)
(%)
1 Tanpa 51,38 | 51,15
Preprocessing
Cleaning + Case
Folding +
2 Tokenizing + 66,59 68,89
Stemming
Cleaning + Case
Folding +
3 Tokenizing + 65,21 66,13
Stopword
removal

Preprocessing
Lengkap
(Cleaning, Case
Folding,
Tokenizing,
Stopword
removal,
Stemming)

65,21 66,13

Tabel 1 merangkum performa algoritma
Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN)
dalam empat skenario preprocessing yang
berbeda. Berdasarkan data tersebut, terlihat
bahwa KNN cenderung lebih unggul pada
berbagai skenario, sementara Naive Bayes
cenderung lebih rendah.

Menariknya, skenario dengan kombinasi
cleaning, case folding, tokenizing, dan
stemming menghasilkan akurasi tertinggi pada
kedua algoritma, yakni 66,59% untuk Naive
Bayes dan 68,89% untuk KNN. Hal ini
menunjukkan bahwa tahap stemming memiliki
dampak yang sangat besar terhadap efektivitas
klasifikasi, meskipun tidak disertai stopword
removal.

Sebaliknya, preprocessing lengkap yang
mencakup semua tahap (cleaning + case
folding, tokenizing, stopword removal, dan
stemming) justru menghasilkan akurasi yang
lebih rendah, meskipun tetap lebih baik
dibandingkan skenario tanpa preprocessing.
Temuan ini  mengindikasikan  bahwa
penambahan stopword removal tidak selalu
memberikan kontribusi signifikan, bahkan
berpotensi mengurangi konteks yang penting
dalam data.

Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa kombinasi preprocessing yang paling
optimal dalam penelitian ini adalah cleaning,
case folding, tokenizing, dan stemming, bukan
preprocessing lengkap seperti yang lazim
diasumsikan.  Temuan ini  memperkuat
pentingnya pendekatan eksperimen yang
bertahap  dalam  menentukan  strategi
preprocessing yang paling efektif, khususnya
dalam klasifikasi sentimen terhadap komentar
X yang berkaitan dengan topik Danantara.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan performa
algoritma Naive Bayes dan K-Nearest
Neighbor (KNN) dalam analisis sentimen
komentar X terhadap topik Danantara melalui
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empat skenario preprocessing teks: tanpa
preprocessing, cleaning + case folding +
tokenizing + stemming, cleaning + case folding +
tokenizing + stopword removal, preprocessing
lengkap. Hasil menunjukkan bahwa skenario
preprocessing memiliki dampak signifikan
terhadap akurasi klasifikasi. Skema
preprocessing terbaik berdasarkan hasil
akurasi adalah cleaning + case folding +
tokenizing + stemming, dengan akurasi KNN
mencapai 68,89% dan Naive Bayes 66,59%.
Sebaliknya, skema preprocessing lengkap
justru  menunjukkan  penurunan  akurasi
menjadi 66,13% (KNN) dan 65,21% (Naive
Bayes), yang mengindikasikan  bahwa
penambahan proses tidak selalu menjamin
peningkatan performa.

Secara  keseluruhan, algoritma  KNN
menunjukkan performa unggul dalam skenario
terbaik, meskipun cenderung fluktuatif di
skenario lainnya. Sebaliknya, Naive Bayes
tampil lebih stabil dan konsisten berkat
pendekatan probabilistiknya yang lebih toleran
terhadap data berdimensi tinggi. Analisis word
cloud dari hasil klasifikasi memperlihatkan
bahwa  kata-kata  seperti  “Indonesia”,
“semangat”, dan “positif” mendominasi
sentimen positif;, “negara”, “korupsi”’, dan
“koruptor” muncul dalam sentimen negatif;
sedangkan “presiden”, “BUMN”, dan “kelola”
lebih banyak ditemukan dalam sentimen netral.
Berdasarkan temuan ini, kombinasi algoritma
KNN dengan tahapan preprocessing berupa
cleaning, case folding, tokenizing, dan
stemming direkomendasikan untuk analisis
sentimen komentar X. Namun demikian, Naive
Bayes tetap menjadi pilihan yang andal untuk
memperoleh hasil yang lebih konsisten di
berbagai kondisi.
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