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ABSTRAK 

Analisis sentimen adalah studi yang mengevaluasi opini, sentimen, penilaian, sikap, dan emosi 

seseorang terhadap entitas tertentu seperti masalah atau peristiwa. Salah satu pendekatan umum adalah 

metode lexicon-based, di mana teks dianalisis menggunakan kamus sentimen seperti InSet Lexicon yang 
mengelompokkan kata ke dalam kategori positif atau negatif. Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah tweet dari aplikasi X (Twitter) mengenai pengungsi Rohingya di Indonesia. Klasifikasi data 

dilakukan dengan algoritma Support Vector Machine (SVM). Hasil dari pelabelan menggunakan InSet 
Lexicon  ditemukan 886 sentimen positif, 2906 sentimen negatif, dan 353 sentimen netral dengan rata-

rata nilai akurasi yang dihasilkan dari seluruh pengujian mencapai 84.9%. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Support Vector Machine, InSet Lexicon 

 

 
ABSTRACT 

Sentiment analysis is a study that evaluates a person's opinions, sentiments, judgments, attitudes, and 

emotions towards certain entities such as issues or events. One common approach is the lexicon-based 
method, where text is analyzed using a sentiment dictionary such as InSet Lexicon that groups words 

into positive or negative categories. The dataset used in this research is tweets from application X 

(Twitter) regarding Rohingya refugees in Indonesia. Data classification is done with the Support Vector 
Machine (SVM) algorithm. The results of labeling using InSet Lexicon found 886 positive sentiments, 

2906 negative sentiments, and 353 neutral sentiments with an average accuracy value generated from 

all tests reaching 84.9%. 

Keywords: Sentiment Analysis, Support Vector Machine, InSet Lexicon 
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I. PENDAHULUAN  

Kisah pengungsi Rohingnya yang mencari 

simpati dan bantuan ke berbagai negara di Asia 
Tenggara menjadi isu krisis kemanusiaan yang 

menarik perhatian dunia internasional pada tahun 

2023. Isu tersebut juga menarik perhatian 

masyarakat Indonesia sejak kedatangan 2000 
pengungsi Rohingnya di Aceh. Penolakan keras 

dilakukan oleh masyarakat Aceh yang 

sebelumnya mengalami kejadian tidak 
mengenakan karena menerima para pengungsi 

Rohingnya. Para pengungsi Rohingnya yang 

diterima di Aceh justru melarikan diri dari 

tempat pengungsian, tidak menghormati norma 
agama dan norma sosial masyarakat setempat, 

serta melakukan tindakan kriminal yang 

mengganggu keamanan dan kondusivitas 
masyarakat Aceh (R. Baidi, 2024).  

Selain pernyataan penolakan dari 

masyarakat Aceh terhadap pengungsi 
Rohingnya, masyarakat Indonesia dari wilayah 

lain pun turut memberikan pendapat mereka 

dalam media sosial. Media sosial merupakan 

media yang dapat digunakan pengguna dalam 
rangka mempresentasikan dirinya, berinteraksi, 

bekerja sama, berbagai informasi, maupun 

berinteraksi dengan pengunjung lainnya 
(Krisdiyanto, 2021). Melalui media sosial, 

masyarakat mampu mengekspresikan 

pendapatnya terkait suatu hal dan diskusi secara 
publik, termasuk terkait orang etnis Rohingnya 

yang mencari simpati di Indonesia. X atau lebih 

dikenal dahulu dengan sebutan Twitter 

merupakan satu dari platform media sosial yang 
memiliki pengaruh besar di Indonesia. Hal ini 

terbukti dari peringkatnya yang berada pada 

urutan ke-5 dengan 30,2% pengguna berdasarkan 
survei Katadata Insight Center (KIC) pada tahun 

2023 (Muhammad, 2023). Melalui X, pengguna 

dapat mengunggah konten sesuai keinginan, 

seperti opini maupun emoticon yang dapat 
menjadi data untuk menganalisis suatu trend atau 

topik tertentu (Musfiroh et al., 2021). Satu dari 

topik yang ramai diperbincangankan di X adalah 
pengungsi Rohingnya di Indonesia tahun 2023. 

Banyak pengguna X yang membagikan opini 

mereka melalui tweet, baik opini positif maupun 
negatif. Penelitian ini bertujuan melakukan 

analisis sentimen dalam tweet yang membahas 

pengungsi Rohingnya di Indonesia pada tahun 

2023. 
Analisis sentimen merupakan sebuah studi 

yang menganalisis pendapat, sentimen, 

penilaian, sikap, evaluasi, dan emosi seseorang 

terhadap entitas seperti sebuah produk, layanan, 

organisasi, individual, masalah, topik atau 
peristiwa, dan semacamnya (Yusuf et al., 2023). 

Analisis sentimen dapat dilakukan dengan 

pendekatan supervised learning dan pendekatan 

berbasis lexicon, serta dapat menggunakan 
berbagai algoritma seperti Naïve Bayes, Maxium 

Entropy, dan Support Vector Machne. Adapun 

yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah 
pendekatan dengan metode lexicon-based dengan 

algoritma Support Vector Machine (SVM). 

Metode lexicon-based akan menganalisis teks 

berdasarkan kamus sentimen yang 
mengelompokkan kata-kata ke dalam kategori 

sentimen positif atau negatif. Lexicon -based 

menggunakan kamus sebagai dasar bahasa atau 
leksikal (Mulyadi & Lestari, 2022). Dalam kamus 

lexicon, kata-kata didentifikasi atau dibandingkan 

berdasarkan polaritasnya (Kharde & Sonawane, 
2016). Adapun kamus sentimen yang digunakan 

adalah InSet (Indonesia Sentiment) Lexicon. 

Kamus tersebut berisi daftar kata yang 

mengandung 3609 kata yang dianggap positif dan 
6609 kata yang dianggap negatif dengan bobot 

nilai berkisar -5 hingga +5 (Prasetya et al., 2021). 

Sedangkan algoritma Support Vector Machine 
(SVM) adalah model Supervised Learning yang 

digunakan untuk analisis data dengan tujuan 

melakukan analisis regresi dan klasifikasi 
(Styawati et al., 2021). Support Vector Machine 

(SVM) memiliki tujuan utama untuk menemukan 

hyperplane atau batas keputusan yang 

memisahkan jarak antar kelas terbaik (Styawati et 
al., 2021). Proses pencari letak hyperplane 

terbaik dilakukan pada proses pelatihan model 

dan hasil terbaik akan digunakan untuk pengujian 
model (Wulandari, 2020). 

Penelitian ini akan mengambil data berupa 

sentimen dari tweet pengguna media sosial X 

yang membahas pengungsi Rohingnya di 
Indonesia pada tahun 2023. Dengan proses 

analisisnya mengelompokan data menjadi dua 

kategori sentimen, yaitu positif dan negatif. 
Menggunakan InSet Lexicon untuk proses 

pelabelan data serta algoritma Support Vector 

Machine (SVM) untuk proses klasifikasi data. 

II. METODE PENELITIAN 

Dalam melakukan penelitian, peneliti 

melalui beberapa tahapan, seperti pengumpulan 
data, preprocessing data, pelabelan data, 

pembobotan data, klasifikasi data, serta evaluasi 
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hasil. Berikut ini adalah diagram alur penelitian 

secara umum yang dilakukan oleh peneliti. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

Sumber: diolah dari data primer 

A. Pengumpulan Data 

Pengumpulan atau akuisisi atau crawling 

data dilakukan dengan mengambil data berupa 
tweet pada aplikasi X dengan library “tweet-

harvest”. Tweet yang diambil adalah tweet yang 

membahas mengenai pengungsi Rohingnya di 

Indonesia pada tahun 2023. Hasil pengumpulan 
data akan berisikan informasi kapan tweet 

dibuat, siapa pembuatnya, isi tweet atau konten, 

bahasa yang digunakan, serta link url dari tweet 
yang diunggah. 

B. Preprocessing Data 

Setelah dilakukan pengumpulan data maka 

data akan diproses untuk dibersihkan agar 
formatnya sesuai dengan kebutuhan sistem. 

Tahap yang akan dilalui meliputi Case-Folding, 

Cleaning, Tokenizing, Normalisasi, Stopword 
Removal, dan Stemming. 

 
Gambar 2. Alur Preprocessing Data 

Sumber: diolah dari data primer 

 

1. Case-Folding 

Pada tahap ini, semua huruf dalam teks pada 
tweet akan diubah menjadi huruf kecil demi 

menjaga konsistensi dan konsolidasi teks.  

2. Cleaning 

Tahap ini dilakukan dengan tujuan untuk 
menghilangkan karakter yang tidak relevan 

atau tidak diinginkan dalam teks. Adapun 

karakter yang dimaksud adalah karakter 
khusus, tanda baca, dan angka. Jadi, hanya 

informasi yang relevan saja yang akan 

diproses untuk analisis sentimen. 

3. Tokenizing 
Pada tahap ini, akan dilakukan pemecahan 

teks menjadi unit-unit yang lebih kecil atau 

“token”. Teks yang tadinya berupa kalimat 

akan dipecah menjadi kata-kata individual 

atau frasa. 

4. Normalisasi 
Selanjutnya, akan dilakukan pengubahan 

kata-kata tidak baku menjadi kata baku yang 

mencakup mengganti sinonim atau variasi 

kata dengan bentuk dasar untuk memudah 
pemahan dan analisis. 

5. Stopword Removal 

Pada tahap ini, kata-kata umum yang tidak 
memiliki nilai arti yang tinggi dalam 

sentimen akan dihapuskan dari dataset teks 

yang akan dianalisis, agar sistem fokus pada 

kata kunci yang lebih relevan. 
6. Stemming  

Langkah terakhir dalam data preprocessing 

akan dilakukan penghilangan imbuhan dari 
kata-kata yang ada pada dataset agar menjadi 

kata dasar. Hal ini dilakukan untuk 

mengurangi dimensi teks dan meningkatkan 
konsistensi untuk memperkuat analisis 

sentimen. 

C. Pelabelan Data  

Setelah proses preprocessing data selesai 
dilakukan maka selanjutnya akan dilakukan 

pelabelan data menggunakan Inset Lexicon. 

Perhitungan nilai sentimen dilakukan dengan 
menghitung bobot negatif dan positif pada setiap 

kata, kemudian total perhitungan bobot kalimat 

akan menghasilkan nilai untuk menentukan 
kalimat tersebut masuk ke dalam kategori 

sentimen positif atau negatif. Adapun kententuan 

dalam penentuan jenis sentimen adalah sebagai 

berikut. 
 

 

 
 

Gambar 3. Ketentuan Pelabelan Data 

Sumber: (Musfiroh et al., 2021) 

D. Pembobotan Data 

Tahap pembobotan data menggunakan 
metode Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF), di mana akan dilakukan 

penghitungan bobot kata pada setiap dokumen 
dalam kumpulan data. Langkah pertama adalah 

menghitung frekuensi kemunculan kata dalam 

dokumen yang disebut dengan Term Frequency 

(TF). Langkah kedua menyeimbangkan bobot 
kata yang muncul di berbagai dokumen dengan 

membaginya terhadap nilai Inverse Document 

Frequency (IDF) yang mengukur seberapa jarang 
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sebuah kata muncul pada sebuah dokumen dalam 

dataset. Hasil dari perhitungan ini akan menjadi 

bobot kata yang digunakan untuk analisis 
berikutnya. Melalui tahap ini, kata-kata yang 

sering muncul akan memiliki bobot yang lebih 

rendah dibandingkan kata-kata yang jarang 

muncul, namun khusus muncul di beberapa 
dokumen. 

Gambar 4. Alur Pembobotan Data (TF-IDF) 
Sumber: diolah dari data primer 

 

E. Klasifikasi SVM 

Setelah dilakukan pembobotan kata maka 
akan dilakukan klasifikasi data dengan algoritma 

Support Vector Machine (SVM) menggunakan 

kernel linear. Pertama, dilakukan pembagian 
data hasil dari perhitungan TF-IDF menjadi data 

latih dan data uji. Kedua, dilakukan inisialisasi 

hyperparameter C. Ketiga, dilakukan 
penghitungan mtariks kernel. Keempat, 

dilakukan pelatihan model untuk mencari model 

yang paling optimal. Tahap terakhir adalah 

pengujian yang dilakukan dengan data uji 
berdasarkan data yang dilatih sebelumnya. 

Berikut ini adalah detail alur dalam melakukan 

klasifikasi dengan Support Vector Machine 
(SVM). 

 

 

 

Gambar 5. Alur Klasifikasi (SVM) 

Sumber: diolah dari data primer 

F. Evaluasi 

Setelah berhasil melakukan klasifikasi 
sentimen positif dan negatif, model akan diuji 

untuk melihat seberapa baik model bekerja 

dengan kondisi yang berbeda-beda. Adapun 
skenario pengujian yang akan dilakukan adalah 

membagi data menjadi 90% data latih dan 10% 

data uji, 80% data latih dan 20% data uji, dan 70% 

data latih dan 30% data uji. Kemudian, akan 
dievaluasi dengan confusion matrix untuk 

menghitung nilai akurasi, precision, recall, dan 

f1-score. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berikut ini adalah hasil penelitian yang 

didapatkan pada setiap alur penelitian yang 
dijabarkan pada bab ke-3. 

A. Pengumpulan Data 

Data yang dikumpulkan berupa tweets dari X 

sejak 1 Juli 2023 – 1 Desember 2023, dengan kata 
kunci “rohingya lang:id” yang berarti tweet 

tentang rohingya menggunakan bahasa 

Indonesia. Jumlah data yang terkumpul adalah 
4222 tweets. 

 



Rafi Aditya Mahendra, Yisti Vita Via, Chrystia Aji Putra 

Journal CERITA (Creative Education of Research in Information Technology and Artificial informatics)  

Vol. 12 No. 2 (2026)  

 

 

This is an open access article under the CC BY-4.0 license                                                                              191 

Gambar 6. Hasil Pengumpulan Data 

Sumber: diolah dari data primer 

Sebelum dilanjutkan ke tahap preprocessing 
data, dilakukan penghapusan semua kolom pada 

dataset dengan hanya menyisakan kolom 

“full_text”. Hal ini dilakukan agar sistem 
berfokus pada pemrosesan teks yang berisi inti 

konten atau tweet. 

Gambar 7. Hasil Penghapusan Kolom 

Sumber: diolah dari data primer 

 

B. Preprocessing Data 

Pada tahap ini akan ditampilkan proses yang 
dilalui dalam mengubah format data yang sudah 

dikumpulkan agar sesuai kebutuhan sistem. 

1. Case-Folding 
Teks dalam tweet yang berisikan huruf 

kapital dan huruf kecil seperti pada gambar 7 

akan disamakan menggunakan huruf kecil. 

Gambar 8. Hasil Proses Case-Folding 

Sumber: diolah dari data primer 

2. Cleaning 
Dataset tweet pada gambar 8 akan 

dibersihkan dari elemen yang tidak diperlukan. 

Gambar 9. Hasil Proses Cleaning 

Sumber: diolah dari data primer 

3. Tokenizing 

Dataset pada gambar sebelumnya yang 

berbentuk kalimat akan dipecah menjadi “token”. 

Gambar 10. Hasil Proses Tokenizing 
Sumber: diolah dari data primer 

4. Normalisasi 

Kata pada dataset yang tidak baku akan 

diubah menjadi kata baku dengan acuan kamus 
dalam “colloquial-indonesian-lexicon.csv”. 

Gambar 11. Hasil Proses Normalisasi 

Sumber: diolah dari data primer 

5. Stopword Removal 

Dataset yang kata-katanya sudah baku akan 

dilakukan penghapusan untuk kata-kata yang 
tidak memiliki informasi penting. 
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Gambar 12. Hasil Proses Stopword Removal 

Sumber: diolah dari data primer 

6. Stemming  

Pada tahap ini dilakukan penghilangan 

imbuhan dari kata-kata yang ada pada dataset 

agar menjadi kata dasar. 

Gambar 13. Hasil Proses Stemming 

Sumber: diolah dari data primer 

Langkah terakhir sebelum pelabelan data 

akan dilakukan penghapusan kalimat duplikat 
yang ada berada pada dataset. 

Gambar 14. Hasil Penghapusan Duplicate Data 

Sumber: diolah dari data primer 

Total data yang berhasil didapatkan 
sebelumnya adalah 4222. Setelah melalui proses 

penghapusan data yang memiliki duplikat, 

jumlahnya mejadi 4145. Data tersebut yang akan 
diproses ke tahap berikutnya. 

 

 

C. Pelabelan Data 

Data hasil dari preprocessing akan 

dilakukan pelabelan dengan Inset Lexicon untuk 
menentukan apakah data tersebut tergolong 

sentimen negatif, positif, atau netral. 

Gambar 15. Hasil Pelabelan Data 

Sumber: diolah dari data primer 

Gambar 15 menunjukan jumlah data per 

label yang dibagi menjadi data negatif, positif, 
dan netral. Dari proses ini didapatkan 2906 tweet 

yang bernilai sentimen negatif, 886 positif, dan 

353 netral. 

D. Pembobotan Dsta 
Data yang sudah melalui proses 

preprocessing dan pelabelan akan dihitung 

nilainya dengan Term Frequency-Inverse 
Document Frequency (TF-IDF). 

Gambar 16. Hasil Pembobotan Data (TF-IDF) 

Sumber: diolah dari data primer 

Gambar 16 adalah hasil dari pembobotan 

untuk masing-masing kata dari dataset tweet. 
Adapun berikut ini contoh hasil pembobotan data 

yang memiliki nilai bobot selain 0. 
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Gambar 17. Hasil TF-IDF Pelabelan InSet Lexicon 

Sumber: diolah dari data primer 

E. Klasifikasi SVM dan Evaluasi Model  

Data yang sudah berhasil dikumpulkan, 
disesuaikan formatnya dengan kebutuhan sistem, 

diberi label, dan dihitung bobotnya akan 

dilakukan klasifikasi dengan Support Vector 
Machine (SVM) dengan beberapa parameter 

untuk menguji kemampuan model dalam 

berbagai kondisi. Terdapat sembilan skenario 

pengujian dengan parameter 0.1, 1, dan 10 serta 
pembagian data 90% data latih 10% data uji, 

80% data latih 20% data uji, dan 70% data latih 

30% data uji. 
1. Skenario 1 (C = 0.1, 90% data latih 10% 

data uji) 

Gambar 18. Confussion Matrix Skenario 1 

Sumber: diolah dari data primer 

Hasil confusion matrix pada gambar 17, 

menunjukan 310 dari 380 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 19. Classification Report Skenario 1 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 81,5%, precision 

93% untuk data positif dan 81% untuk data 

negatif.  Dari 380 data, 26 data sentimen positif 

dan 284 data sentimen negatif berhasil 

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 
didapatkan untuk sentimen positif adalah 28% 

dan 99% untuk sentimen negatif, serta f1-score 

43% untuk sentimen positif dan 89% untuk 

sentimen negatif. 
2. Skenario 2 (C = 0.1, 80% data latih 20% data 

uji) 

Gambar 20. Confussion Matrix Skenario 2 

Sumber: diolah dari data primer 

Hasil confusion matrix pada gambar 18, 

menunjukan 612 dari 759 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 21. Classification Report Skenario 2 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 80,6%, precision 
93% untuk data positif dan 80% untuk data 

negatif.  Dari 759 data, 40 data sentimen positif 

dan 572 data sentimen negatif berhasil 

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 
didapatkan untuk sentimen positif adalah 22% 

dan 99% untuk sentimen negatif, serta f1-score 

35% untuk sentimen positif dan 89% untuk 
sentimen negatif.  
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3. Skenario 3 (C = 0.1, 70% data latih 30% 

data uji) 

Gambar 22. Confussion Matrix Skenario 3 

Sumber: diolah dari data primer 

Hasil confusion matrix pada gambar 19, 
menunjukan 899 dari 1138 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 23. Classification Report Skenario 3 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 78,9%, precision 

93% untuk data positif dan 78% untuk data 

negatif.  Dari 1138 data, 43 data sentimen positif 
dan 856 data sentimen negatif berhasil 

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 

didapatkan untuk sentimen positif adalah 15% 

dan 100% untuk sentimen negatif, serta f1-score 
26% untuk sentimen positif dan 88% untuk 

sentimen negatif. 

4. Skenario 4 (C = 1, 90% data latih 10% data 
uji) 

Gambar 24. Confussion Matrix Skenario 4 

Sumber: diolah dari data primer 
 

Hasil confusion matrix pada gambar 20, 

menunjukan 336 dari 380 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 25. Classification Report Skenario 4 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 88,4%, precision 
86% untuk data positif dan 89% untuk data 

negatif.  Dari 380 data, 60 data sentimen positif 

dan 276 data sentimen negatif berhasil 

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 
didapatkan untuk sentimen positif adalah 64% 

dan 97% untuk sentimen negatif, serta f1-score 

73% untuk sentimen positif dan 93% untuk 
sentimen negatif. 

5. Skenario 2 (C = 1, 80% data latih 20% data 

uji) 

Gambar 26. Confussion Matrix Skenario 5 

Sumber: diolah dari data primer 

Hasil confusion matrix pada gambar 18, 

menunjukan 658 dari 759 data berhasil 
diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 27. Classification Report Skenario 5 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 86,6%, precision 

82% untuk data positif dan 88% untuk data 

negatif.  Dari 759 data, 106 data sentimen positif 
dan 552 data sentimen negatif berhasil 

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 
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didapatkan untuk sentimen positif adalah 58% 

dan 96% untuk sentimen negatif, serta f1-score 

68% untuk sentimen positif dan 92% untuk 
sentimen negatif. 

6. Skenario 3 (C = 1, 70% data latih 30% data 

uji) 

Gambar 28. Confussion Matrix Skenario 6 

Sumber: diolah dari data primer 

Hasil confusion matrix pada gambar 19, 
menunjukan 977 dari 1138 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 29. Classification Report Skenario 6 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 85,8%, precision 

83% untuk data positif dan 86% untuk data 

negatif.  Dari 1138 data, 148 data sentimen 

positif dan 829 data sentimen negatif berhasil 
terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 

didapatkan untuk sentimen positif adalah 53% 

dan 97% untuk sentimen negatif, serta f1-score 
65% untuk sentimen positif dan 91% untuk 

sentimen negatif. 

7. Skenario 7 (C = 10, 90% data latih 10% data 
uji) 

 

 

 
 

 

 
 

 

Gambar 30. Confussion Matrix Skenario 7 

Sumber: diolah dari data primer 

Hasil confusion matrix pada gambar 20, 

menunjukan 340 dari 380 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 31. Classification Report Skenario 7 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 89,4%, precision 

81% untuk data positif dan 92% untuk data 
negatif.  Dari 380 data, 71 data sentimen positif 

dan 269 data sentimen negatif berhasil 

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 
didapatkan untuk sentimen positif adalah 76% 

dan 94% untuk sentimen negatif, serta f1-score 

78% untuk sentimen positif dan 93% untuk 

sentimen negatif. 
8. Skenario 8 (C = 10, 80% data latih 20% data 

uji) 

Gambar 32. Confussion Matrix Skenario 8 

Sumber: diolah dari data primer 
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Hasil confusion matrix pada gambar 18, 

menunjukan 659 dari 759 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 33 Classification Report Skenario 8 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 86,8%, precision 

75% untuk data positif dan 90% untuk data 

negatif.  Dari 759 data, 127 data sentimen positif 
dan 532 data sentimen negatif berhasil 

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang 

didapatkan untuk sentimen positif adalah 69% 

dan 93% untuk sentimen negatif, serta f1-score 
72% untuk sentimen positif dan 91% untuk 

sentimen negatif. 

9. Skenario 9 (C = 10, 70% data latih 30% data 
uji) 

Gambar 34. Confussion Matrix Skenario 9 

Sumber: diolah dari data primer 

Hasil confusion matrix pada gambar 19, 

menunjukan 983 dari 1138 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar oleh model. 

Gambar 35. Classification Report Skenario 9 

Sumber: diolah dari data primer 

Model mencapai akurasi 86,3%, precision 

76% untuk data positif dan 89% untuk data 
negatif.  Dari 1138 data, hasil precision 

menunjukan 180 data sentimen positif dan 803 

data sentimen negatif berhasil terklasifikasi 

dengan benar. Nilai recall yang didapatkan untuk 
sentimen positif adalah 65% dan 93% untuk 

sentimen negatif, serta f1-score 70% untuk 

sentimen positif dan 91% untuk sentimen negatif. 

Setiap skenario pengujian memiliki nilai 
parameter dan hasil yang berbeda. Hal yang dapat 

dibandingkan adalah nilai akurasi dari semua 

hasil skenario pengujian. Berikut ini adalah 
rangkuman dari keseluruhan hasil skenario 

pengujian. 

Tabel 1. Hasil Pengujian Skenario 

Parameter 

C 

Data 

Latih 

Data 

Uji 

Nilai 

Akurasi 

Urutan 

Skenario 

0.1 

90% 10% 81.5% 
Skenario 

1 

80% 20% 80.6% 
Skenario 
2 

70% 30% 78.9% 
Skenario 

3 

1 

90% 10% 88.4% 
Skenario 
4 

80% 20% 86.6% 
Skenario 

5 

70% 30% 85.8% 
Skenario 
6 

10 

90% 10% 89.4% 
Skenario 

7 

80% 20% 86.8% 
Skenario 
8 

70% 30% 86.3% 
Skenario 

9 
Sumber: diolah dari data primer 

Rata-rata nilai akurasi dari keseluruhan 
skenario pengujian adalah 84,92% dengan nilai 

akurasi terendah yaitu 78,9% dengan parameter 

0,1 serta 70% data uji dan 30% data latih. 
Sedangkan nilai akurasi tertinggi yaitu 89,4% 

dengan parameter 10 serta pembagian data 90% 

data latih dan 10% data uji. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah 

dilakukan, hasil dari proses pelabelan data 

menggunakan InSet Lexicon menghasilkan 886 
sentimen positif, 2906 sentimen negatif, dan 353 

sentimen netral. Hasil akurasi tertinggi  yaitu 

89.4% didapatkan oleh skenario pengujian 
dengan parameter C = 10 serta pembagian data 

90% untuk data latih dan 10% untuk data uji. 

Sedangkan, hasil akurasi terendah yaitu 78.9% 
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didapatkan oleh skenario pengujian dengan 

parameter C = 0.1 serta pembagian data 90% 

untuk data latih dan 10% untuk data uji. Nilai 
rata-rata yang dihasilkan dari seluruh skenario 

pengujian yang telah dilakukan yaitu 89.4%. 

Saran untuk penelitian selanjutnya menggunakan 

algoritma klasikasi yang berbeda seperti Naïve 
Bayes serta menggunakan metode pelabelan data 

yang berbeda juga seperti VADER Lexicon. 
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