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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1. Pengumpulan Data 

Data awal (Data Primer) yang akan digunakan dalam analisis sentimen 

ini adalah data berupa teks yang dikumpulkan oleh  peneliti  melalui  

IGCommentsExport dan data teks tersebut berupa comment masyarakat 

terhadap pelayanan Mie Gacoan. Pengumpulan data dari Instagram Mie 

Gacoan dilakukan pada bulan November 2023-Januari 2024. Data yang 

dikumpulkan tersebut merupakan comment masyarakat pada saat Mie 

Gacoan menjadi topik yang masih hangat atau sering diperbincangkan. 

Dalam mengumpulkan data tersebut, digunakan IGCommentsExport  

dengan menggunakan kata kunci “mie gacoan”.  

 

Setelah melakukan crawling data bulan November 2023 – Januari 2024, 

data-data tersebut dijadikan suatu dataset, dengan total data yang didapat 

adalah 1156 data. Data yang didapat merupakan comment yang terdiri 

dari atribut user id, username, comment id, comment text, profil URL, 

avatar URL dan date. Beberapa comment yang dikumpulkan ditampilkan 

dalam Gambar 4.1  Namun, setelah  dilakukan pelabelan data, jumlah 

data yang dipakai dalam penelitian adalah 424 data.  Hal tersebut  

disebabkan  penelitian ini  hanya menggunakan comment dengan nilai 

sentimen positif dan negatif. Dataset yang dipakai tersebut disimpan 

dalam dokumen berformat Comma Separated Values (CSV). Jumlah 

data pakai yang telah dilabeli dapat dilihat dalam Tabel 4.1. 
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Gambar 4.1. menampilkan beberapa comment yang didapatkan. comment 

tersebut masih mentah atau belum dilakukan preprocessing data yang akan 

dilakukan nantinya. Setiap comment tersebut memiliki atribut user, id, date 

dan teks comment. 

 

Tabel 4.1. Jumlah Data Instagram yang Dipakai 

Kelas Total Data 

Positif 218 

Negatif 206 

 

Dari Tabel 4.1 diketahui bahwa dari total comment yang dipakai, 218 

data termasuk dalam comment bersentimen positif dan 206 data termasuk 

dalam comment bersentimen negatif. Berdasarkan data tersebut, 

didapatkan bahwa 51.4% opini masyarakat di Instagram pada bulan 

November 2023 – Januari 2024 bersentimen positif terhadap pelayanan 

Mie Gacoan. Sedangkan, terdapat 48.6% opini masyarakatnya yang 

bersentimen negatif. Hal ini dapat dilihat pada gambar 4.2  

 

Gambar 4.1. Dataset Comment tentang Mie Gacoan 
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Gambar 4.2. Grafik Total Coment Yang Dipakai 

 

4.2. Pelabelan Sentimen 

Pelabelan sentimen pada dataset dilakukan secara manual oleh pelabel. 

Pelabel memberi label  berupa  positif  untuk  sentimen  positif,  negatif  

untuk  sentimen negatif dan netral untuk sentimen netral (selain positif 

dan negatif). Selanjutnya, data yang dipakai hanya yang berlabel positif 

dan negatif. Beberapa comment tentang  pelayanan Mie Gacoan yang 

telah dilabeli ditampilkan dalam Tabel 4.2 dan Tabel 4.3. 

 

Tabel 4.2. Sentimen Positif 

Comment Label 

hihi aku udh ke sono enak tau Positif 

Malahan aku suka bangettttt sama mie gacoan Positif 

Favorit aku udang keju @megacoangatsu Positif 

mie hompimpa, kenpa jarang di pesen padahal enak banget?? Positif 

Udang keju krna itu enak banget tp aku selalu pesan Positif 

218

206

Total Comment

Positif Negatif
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Tabel 4.3. Sentimen Negatif 

Comment Label 

Ngantri panjang ditasik mah Negatif 

@fasidol99 mie gacoan yng d pondok gede juga karyawannya 

kurang stroong...mie'y udh mau hbs d tambah nahan pedas 

minumnya bru dtng?? 

Negatif 

pelayanan ny g bngt Negatif 

Mie ini bikin ngantri yg gw GK suka perut dh laper duluan Negatif 

Gacoan cabang tugu yogya super ancurrrrr!!!! Makanan 

dingin, pangsit dingin lembek kaya pangsit rebus jdnya 

Negatif 

 

Dalam Tabel 4.2 dan Tabel 4.3 menampilkan comment yang memiliki 

sentimen positif dan negatif, hasil dari sentimen yang paling dominan dari 

penilaian pelabel. Pada Tabel 4.2 terdapat comment yang mengandung 

kata yang mengarah ke sentimen positif seperti kata “buka”, “enak”, 

“suka”, dan lain-lain. Kemudian pada Tabel 4.3 terdapat comment yang 

mengandung kata yang mengarah ke  sentimen negatif seperti kata 

“ngantri”, “lama”, “buruk”, dan lain-lain. 

 

4.3. Prepocessing Data 

Tahap selanjutnya adalah preprocessing data, yaitu rangkaian proses 

mengubah data sesuai dengan format yang dibutuhkan. Persiapan data ini 

menggunakan fitur text preprocessing yang ada pada library NLTK 

(Natural Language Toolkit). Tahapan data preprocessing yang dilakukan 

dijelaskan sebagai berikut. 

1. Cleaning 

Tahapan ini untuk menghilangkan atribut yang ada pada data seperti 

simbol, tanda baca, hashtag, URL, angka dan noise lainnya. Proses 

cleaning ini dilakukan dengan menggunakan kode program pada 
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gambar 4.3. Kemudian, contoh data yang telah melalui tahap cleaning 

sehingga simbol, tanda baca, hashtag, URL, angka dan noise lainnya 

sudah hilang ditampilkan dalam Tabel 4.4. 

 

Gambar 4.3. Kode Program Tahapan Cleaning 

 

Tabel 4.4. Contoh Data Hasil Cleaning 

 

2. Case Folding 

Tahap ini merupakan proses mengubah semua data huruf kapital yang ada 

pada dataset menjadi huruf kecil (nonkapital). Proses case folding ini 

dilakukan dengan menggunakan Kode Program pada gambar 4.4. 

Selanjutnya, contoh data yang telah diubah menjadi huruf kecil/lowercase 

ditampilkan pada Tabel 4.5. 

Input  Favorit aku udang keju @megacoangatsu  

Output  Favorit aku udang keju 
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Gambar 4.4. Kode Program Tahapan Case Folding 

 

Tabel 4.5. Contoh Data Hasil Case Folding 

 

 

 

3. Tokenizing 

Tahapan ini merupakan proses memecahkan kalimat menjadi satuan 

kata yang menyusunnya.   Metode   ini   akan   memotong   kata   

berdasarkan   spasi   yang selanjutnya kata tersebut akan menjadi token. 

Tokenizing dilakukan dengan menerapkan Kode Program 4.5 dan akan 

menghasilkan token kata seperti  yang ditampilkan dalam Tabel 4.6. 

 

Gambar 4.5. Kode Program Tahapan Tokenizing 

 

Tabel 4.6. Contoh Data Hasil Tokenizing 

 

 

 

input 
 GACOAN GADA NIATAN MAU BUKA CABANG DI 

SERANG APA???????? 

output   gacoan gada niatan mau buka cabang di serang apa 

input  favorit aku udang keju 

output   ['favorit', 'aku', 'udang', 'keju'] 
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4. Normalisasi 

Tahap normalisasi adalah tahap penormalan bentuk kata. Pada tahap 

normalisasi yaitu mengubah bentuk kata yang kurang normal seperti 

singkatan, bahasa asing dan kata yang kurang baku dalam dataset menjadi 

kata baku. Normalisasi dilakukan dengan cara pencatatan menggunakan 

excel disimpan dengan format (.xlsx) mengenai kata-kata yang kurang 

normal, kemudian diubah menjadi kata yang lebih normal. Contoh 

penerapan normalisasi pada Tabel 4.7. 

 

Gambar 4.6. Kode Program Tahapan Tokenizing 

 

          Tabel 4.7. Contoh Normalisasi 

 

 

 

5. Stopword Removal 

Tahap  ini  untuk  menghapus  kata-kata  yang  terkandung  dalam  daftar  

kata stopword, yang dalam hal ini peneliti menggunakan stopword yang 

terdapat dalam library NLTK (Natural Language Toolkit) dengan dataset 

bahasa Indonesia. Kata yang diperoleh dari tahap tokenizing  diperiksa  

Input    gak banget apa lagi pelayanan banget  

Ouput   ['tidak ', 'banget ', 'layan ', 'banget '] 
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dalam  suatu  daftar  stopword,  apabila ada  kata  masuk  di dalam 

stopword maka kata tersebut tidak akan diproses lebih lanjut. Stopword 

removal juga dapat digunakan untuk menghilangkan kata yang tidak 

relevan atau yang  tidak  bermakna  dalam  dataset.  Daftar  beberapa  

kata  stopword  yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat dalam 

Tabel 4.8. 

 

Tabel 4.8. Contoh Daftar Kata Stopword 

Kata Stopword 

Bikin 

Nya 

Sih 

Tu 

Hehe 

Anjir 

Lho 

Yang 

Ya 

Wah 

 

Pada  penelitian  ini  menggunakan  2162  kata  sebagai  daftar  stopword  

yang diperoleh dari library NLTK (Natural Language Toolkit) dan 

penambahan secara manual ke dalam sistem. Penghapusan stopword ini 

dilakukan dengan menerapkan Kode Program 4.7. 
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Gambar 4.7. Kode Program Tahapan Stopword Removal 

 

Tabel 4.9. Contoh Hasil Stopword Removal 

 

 

 

 

 

 

6.  Stemming 

Stemming merupakan tahapan yang bertujuan untuk mengembalikan suatu 

kata ke bentuk akar katanya atau menghilangkan imbuhan (awalan dan 

akhiran) yang terdapat pada kata tersebut. Proses stemming ini dilakukan 

dengan menggunakan library NDETCStemmer yang ditunjukkan dalam 

Kode Program 4.8, yang kemudian akan menghasilkan hasil stemming 

seperti yang ditampilkan dalam Tabel 4.10. 

Input    sayang nya yg punya alergi udang hanya bisa menatapi 

sambil ngiler bikin dimsum ayam nya donk min 

ouput  ['sayang', 'alergi', 'udang', 'bisa', 'menatapi', 'ngiler', 

'dimsum', 'ayam', 'donk', 'min']  
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Gambar 4.8.  Kode Program Tahapan Stemming 

 

Tabel 4.10. Contoh Data Hasil Stemming 

Comment 

Suka 

Minum favorit green thai tea 

Kangen gaco buka batam 

Enak banget 

nyari sakit pakai tunggu superwin akun menang 

Mie suit udang keju best combo 

 

7. Wordcloud 

Dataset yang sudah melewati beberapa proses preprocessing data, dicari 

frekuensi kemunculan kata yang paling sering muncul pada tiap sentimen 

yang divisualisasikan dalam bentuk  wordcloud.  Wordcloud ini  

merupakan  suatu gambar yang berisi kumpulan kata yang besarnya suatu 

kata merepresentasikan kemunculan atau tingkat kepentingan. Pembuatan 

wordcloud ini menggunakan library dari wordcloud. Untuk visualisasi 
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wordcloud dari data bersentimen negatif pada dataset ditampilkan dalam 

Gambar 4.10.  

 

Gambar 4.9. Kode Program Menampilkan Wordcloud Sentimen Negatif 

 

Gambar 4.10.  Wordcloud Sentimen Negatif dalam Dataset. 

Berdasarkan wordcloud dalam Gambar 4.10 menunjukkan bahwa beberapa 

kata seperti “makan”, “mau”, “nomor”, “antri”, “lama”, “kurang”, “kotor”, 

“tidak”, “teror”, dan “bayar” merupakan kata yang sering muncul 

dalam dataset yang berlabel sentimen negatif. Bererapa dari kata tersebut 

mengandung konotasi negatif. Hal tersebut dapat diartikan banyak opini 

masyarakat terhadap pelayanan mie gacoan. Kemudian untuk wordcloud 

dari data sentimen positif pada dataset ditampilkan dalam Gambar 4.12. 

 

Gambar 4.11. Kode Program Menampilkan Wordcloud Sentimen Positif 
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Gambar 4.12.  Wordcloud Sentimen Positif dalam Dataset. 

 

Berdasarkan wordcloud dalam Gambar 4.12, untuk sentimen positif 

pada dataset, kata-kata yang sering terlihat adalah “gaco”, “kangen”, 

“buka”, “suka”, “bisa”, “enak”, “udang keju”, “banget”, “ayo”, “pedes”, 

dan “cepat”. Beberapa dari kata tersebut terdapat yang mengandung 

konotasi positif dan netral. Jika melihat kata yang memiliki makna positif 

tersebut, maka dapat diartikan bahwa banyak opini masyarakat terhadap 

pelayanan mie gacoan tentang butuhnya masyarakat terhadap layanan 

tersebut dan menjadi solusi dari permasalahan yang dimiliki. Kemudian, 

sentimen positif selanjutnya adalah tentang pembukaan cabang yang lebih 

banyak. Selanjutnya, untuk beberapa kata lainnya terdapat yang bersifat 

netral. 

 

4.4. Pembobotan TF-IDF 

Dataset yang telah melewati  tahapan  preprocessing  sebelumnya,  

selanjutnya adalah masuk pada tahapan pembobotan TF-IDF. 

Pembobotan kata TF-IDF ini bertujuan agar nilai hitung di setiap kata 

dapat dipakai sebagai fitur. Tahap TF- IDF dalam penelitian ini 

menggunakan library dari Sklearn. Untuk mengetahui banyaknya 
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kosakata yang muncul dari dataset dapat dilakukan dengan menggunakan 

kode program pada gambar 4.13. 

 

Gambar 4.13. Kode Program Kosakata TF-IDF 

 

Hasil dari dataset yang telah dilatih menggunakan TF-IDF didapatkan 

kosakata yang berjumlah 1513 kata. Selanjutnya, pada Tabel 4 . 1 1 .  

ditampilkan perbandingan perhitungan manual dan otomatis. 

 

Tabel 4.11. Perbandingan TF-IDF 

Manual Otomatis 

Term TF DF IDF e TF-IDF TF-IDF 

Dimsum 1 11 4,567 20,857 0,536410618 0,536410618 

Enak 1 32 3,556 12,645 0,417665022 0,417665022 

rambutan 1 5 5,26 27,668 0,617805967 0,617805967 

Udang 1 39 3,363 11,31 0,394996476 0,394996476 

 

4.5. Pembagian Data 

Pembagian data dalam penelitian ini dilakukan secara acak agar 

pembagian dataset menjadi data latih dan data uji yang dapat dilakukan 

dapat menghasilkan hasil yang optimal dengan pembagian 80% data 

latih dan 20% data uji. Proses pembagian data ini menggunakan library 

Sklearn untuk membagi data. Untuk menjalankan proses ini dilakukan 

dengan kode program pada gambar 4.14. 
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Gambar 4.14.  Kode Program Proses Pembagian Data 

 

4.6. Klasifikasi Naïve Bayes 

Pemodelan klasifikasi  yaitu menggunakan algoritma Naïve Bayes dengan 

library Sklearn untuk menjalankan algoritma pada python dan melakukan 

import MultimonialNB. Algoritma Multimonial Naïve Bayes adalah model 

Naive Bayes untuk mengatasi data berbasis teks, seperti dokumen teks 

atau ulasan. Fungsi Multinomial Naive Bayes untuk mengklasifikasikan 

teks atau kata-kata ke dalam kategori atau sentimen yang berbeda, seperti 

positif dan negatif. Selanjutnya dilakukan evaluasi performa klasifikasi 

Naïve Bayes untuk penghitungan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score 

dengan memanfaatkan Confusion Matrix. Berikut adalah Kode program 

4.15 digunakan untuk klasifikasi menggunakan Naïve Bayes. 

 

Gambar 4.15. Kode Program Klasifikasi Naïve Bayes 

 

4.7. Evaluasi Hasil Klasifikasi 

Evaluasi performa model menggunakan Multinomial Naive Bayes dengan 

memperhitungkan beberapa metrik yang memberikan wawasan tentang 

seberapa baik model dapat melakukan klasifikasi pada data. Confusion 
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matrix menjadi dasar evaluasi, menyajikan informasi mengenai True 

Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN). Akurasi mengukur persentase keseluruhan prediksi yang 

benar, sedangkan presisi fokus pada proporsi positif yang benar dari 

semua hasil positif yang diprediksi. Recall, juga dikenal sebagai Sensitivity 

atau True Positive Rate, menilai sejauh mana model dapat mendeteksi 

semua nilai sebenarnya yang positif. F1 Score, sebagai metrik gabungan 

presisi dan recall, memberikan gambaran holistik tentang kinerja model 

dengan mempertimbangkan trade-off antara precision dan recall. Kode 

program 4.16 untuk mengevaluasi model Naïve Bayes. 

 

Gambar 4.16. Kode Program Untuk Evaluasi Performa 

 

Dalam pengujian menggunakan model Naive Bayes, data dipecah menjadi 

dua subset, yaitu 80% data latih untuk melatih model dan 20% data uji 

untuk mengukur kinerja. Hasil pengujian ditampilkan dalam gambar 4.17 

yang mencakup metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1 

Score, yang memberikan gambaran menyeluruh tentang kemampuan 

model dalam melakukan klasifikasi pada dataset. 
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Gambar 4 17. Hasil Pengujian Evaluasi Performa 

 

Tabel 4.12. Confusion Matrix 

Fakta 
Prediksi 

Negatif Positif 

Negatif 35 6 

Positif 2 42 

 

Pada Tabel 4.12 menampilkan hasil Confusion Matrix pada setiap skema 

dengan metode Naïve Bayes. Sebanyak 35 data diprediksi secara benar 

sebagai data negatif (True Negative). Sebanyak 42 data diprediksi secara 

benar sebagai data positif (True Positive). Sebanyak 6 data diprediksi 

secara salah sebagai data positif, seharusnya data tersebut adalah data 

negatif (False Positive). Sebanyak 2 data diprediksi secara salah sebagai 

data negatif, seharusnya data tersebut adalah data positif (False Negative). 

 

a. Akurasi  

Akurasi (𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦) =  
35 + 42

42 + 35 + 2 + 6
 𝑥 100% =  90.59% 
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Akurasi mengacu pada sejauh mana model dapat 

mengklasifikasikan dengan benar sentimen atau perasaan yang 

terkandung dalam teks atau data. Sentimen analisis bertujuan untuk 

menentukan apakah suatu teks atau dokumen bersifat positif atau 

negatif Akurasi dalam sentimen analisis diukur dengan 

membandingkan jumlah prediksi yang benar (positif atau negatif) 

dengan total jumlah prediksi yang dilakukan oleh model.  

Akurasi pada penelitian ini sebesar 90.59% berarti bahwa model 

yang digunakan berhasil mengklasifikasikan sentimen dengan 

benar sebayak 90.59% dari total prediksinya. 

 

b. Presisi 

Presisi (𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) =  
42

42 + 6
 𝑥 100% =  87.50% 

 

Presisi (precision) adalah metrik evaluasi yang mengukur sejauh 

mana prediksi positif yang dibuat oleh model benar-benar relevan 

dan relevansi tersebut memiliki tingkat ketepatan yang tinggi. 

Presisi memberikan gambaran tentang berapa persen dari semua 

prediksi positif yang benar-benar positif. Presisi memberikan 

informasi tentang seberapa andal model dalam mengidentifikasi 

sentimen positif. Tingkat presisi yang tinggi menunjukkan bahwa 

model cenderung memberikan prediksi positif yang benar-benar 

positif. Presisi sebesar 87.50% pada analisis sentimen klasifikasi 

dengan Naive Bayes berarti bahwa dari semua prediksi sentimen 

positif yang dibuat oleh model, sebanyak 87.50% di antaranya 

adalah benar-benar relevan dan tepat. Presisi dihitung dengan 

membagi jumlah True Positive (TP), yaitu kasus di mana model 

dengan benar memprediksi sentimen positif, dengan total dari True 
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Positive dan False Positive (FP), yaitu kasus di mana model 

memprediksi sentimen positif tetapi sebenarnya sentimennya 

negatif. 

 

c. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
42

42 + 2
 𝑥 100% =  95.45% 

 

Recall adalah metrik evaluasi yang mengukur sejauh mana model 

dapat mengenali dan menangkap semua kasus positif yang 

sebenarnya. Recall sebesar 95.45% dalam analisis sentimen berarti 

bahwa model berhasil mengidentifikasi dengan sangat baik 

sebagian besar kasus sentimen positif yang sebenarnya ada dalam 

dataset. Dengan persentase recall sebesar ini, model dapat 

"mengingat" dan mengklasifikasikan sebanyak 95.45% dari 

keseluruhan kasus sentimen positif yang sebenarnya ada. Recall 

yang tinggi seperti ini menunjukkan bahwa model memiliki 

kemampuan yang baik untuk mengenali dan mendeteksi sebagian 

besar sentimen positif, yang dapat menjadi indikasi kinerja yang 

bagus dalam mengatasi kasus positif. 

 

d. F1-score 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
(95.45 𝑥 87.50)

(95.45 + 87.50)
 =  91.30% 

 

F1 Score memiliki rentang nilai antara 0 hingga 1, di mana nilai 1 

menunjukkan kinerja yang sempurna dan nilai 0 menunjukkan 

kinerja yang sangat buruk. Semakin tinggi nilai F1 Score, semakin 
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baik model dalam menjaga keseimbangan antara presisi dan recall. 

F1-Score sebesar 91.30% menunjukkan bahwa model analisis 

sentimen memiliki kinerja yang sangat baik dalam menggabungkan 

presisi (precision) dan recall. F1-Score adalah metrik yang 

berguna karena mencoba mencari keseimbangan antara presisi dan 

recall, dan hasil sebesar 91.30% menandakan bahwa model dapat 

memberikan prediksi positif yang relevan presisi dan recall. 

  


