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Fenomena childfree mulai menjadi suatu konsep pernikahan bagi masyarakat
ketika suami dan istri memilih dan berkomitmen untuk tidak memiliki anak
dalam pernikahannya. Faktor munculnya fenomena tersebul yail fikior
ekonomi, ketidaksiapan mental dalam mengasuh dan membesarkan anak
tingkat kesibukan pasangan suami-istii dan bahkan isu  permasalahan
lingkungan sosial. Fenomena chifdfree masih menuai pro dan kontra karena
adanya perbedaan pendapat dan sudut pandang mengenai kehadiran anak di
dalam pemikahan. Pro dan kontra terhadap fenomena tersebut dapat dilihat pada
media sosial Twitter. Fokus penelitian ini adalah pada analisis sentimen
terhadap pandangan masyarakal mengenai childfree di Twilter, mengpunakan
Dalam mendapatkan data
al Twitter pada penelitian

metode analisis Random Forest dan Naive Baye

sentimen masyarakal terhadap childfree di media
ini dilakukan menggunakan teknik serupping berupa tweet dari masyarakat
Indonesia mengenai childfree, selain il fweet ersebul mengandung Bahasa
Indonesia. Berdasarkan pengumpulan data tersebut diperoleh sebayak 1309

tweet. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Random Forest memiliki tlingkat
akurasi yang lebih tinggi (81 R:°n}dnbandnn‘|7kandgnbnn Na \(Bm(\{"R 5%)
ketika Pos Tagger digunakan. Namun, tanpa Pos Tag nencapai
akumsi lebih tinggi (69.72%) daripada Random Forest 16“ 33%0). Stwdi ini

memberikan wawasan tentang respons masyarakal terhadap fenomena chifdfree

dan perbandingan kinerja dua metode analisis sentimen.

1. PENDAHULUAN

Fenomena childfree mulai menjadi suatu konsep pernikahan bagi
masyatakal ketika suami dan istri memilih dan berkomitmen
untuk tidak memiliki anak dalam pernikahannya[2]. Faktor

Manusia sebagai makhluk sosial memiliki kebutuhan untuk munculnya  fenomena  tersebut  yaitu  faktor  ekonomi,
berinteraksi dengan orang lain, melakukan pernikahan dan ketidaksiapan mental dalam mengasuh dan membesarkan anak,
membangun sebuah keluarga, Namun seiring perkembangan tingkat kesibukan pasangan  suami-istri dan bahkan isu
zaman, ilmu pengetahuan dan budaya twjuan membangun perma :""‘h""" gkungan sosial [3]. F childfree masih
keluarga mulai berubah. Salah satu fenomena yang hadir dalam menuai pro dan kontra karena adanya perhedaan pendapat dan

membangun keluarga yaitu fenomena childfree [1].
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sudut pandang mengenai kehadiran anak di dalam pernikahan[1].
Pro dan kontra terhadap fenomena tersebut dapat dilihat pada
media sosial Twitter. Twitter merupakan salah satu media sosial
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vang berisi opini dan komentar yang dapat dijadikan resource
untuk digunakan sebagai analisis sentimen khalavak umum [4]
Analisis sentimen merupakan proses menganalisis weks dari opini
vang mengandung popularitas yang nantinya akan menghasilkan
data berupa informasi vang bernilai positif dan negatif. Dalam
melakukan analisis sentimen, terdapat heberapa metode yang
dapat digunakan vaitu Random Forest dan Nafve Baves.
Penerapan metode Random  Forest dan Naive Bayes telah
dilakukan pada beberapa penelitian sebelumya. Penelitian yang
dilakukan oleh Rahayu vang membahas mengenai komparasi
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) pada
analisis sentimen  Spotify. Hasil klasifikasi dari penelitian
tersebut memiliki dua label Kategori yaitn negatif dan positif.
Nilai akurasi yang ditunjukkan melalui pengukuran confision
matrix menunjukkan bahwa nilai akurasi al goritma SVM adalah
B4% sedangakan nilai akurasi Naive Bayey lebih tinggi vaitu
B6,4%. Sehingea dapat disimpulkan bahwa Nafve Baves memiliki
kinerja yang lebih baik [5]. Penclitian terkait sebelumnya
dilakukan oleh Karthika, dkk penelitian tersebul membahas
mengenai analisis sentimen berdasarkan review produk pada situs
belanja fipkart.com menggunakan metode Random Forest dan
SVM. Hasil klasifikasi dari penelitian tersebut dibagi menjadi
positif, netral dan negatif. Berdasarkan hasil pengujian, Random
Forest memberikan akurasi terbaik sebesar 97% dibandingkan
dengan SVM [6]
Penelitian terkait vang dilakukan oleh Surohman, Aji, dkk
Penelitian ini bah terhadap
review fintech dengan metode Naive Bayes Classifier dan K-
Nearest Neighhor Penelitian ini dilakukan atas dasar banyaknya
review wang ditampilkan pada kolom komentar vang telah
disediakan oleh Google Play Store di aplikasi Dana. Sehingga
libutuhkan analisa untuk mengklasifikasi ulasan yang diberikan
termasuk positif dan negatif. Penelitian ini juga bertujuan untuk
menentukan hasil akurasi analisa sentimen yang dihasilkan
algoritma Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor, Akurasi vang
dihasilkan dengan algoritma Naive Bayes menghasilkan nilai
akurasi sebesar 84.76%. Berdasarkan hasil akurasi dapat
disimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes memiliki kinerja vang
lebih baik [7]. Lalu penelitian vang kedua dilakukan oleh
Agustian, dkk. Penelitian ini membahas mengenai penerapan
analisis sentimen dan Naive Buayes terhadap opini penggunaan
kendaraan listrik di Twitter. Berdasarkan hasil klasifikasi respon
d tethadap  kendaraan  listrik jukan  lebih
mengarah positif. Akurasi vang didapat melalui metode confusion
matrix vailu sebesar 80% [B]. Penelitian vang ketiga dilakukan
oleh Fitri, dkk. Penelition ini membahas mengenai analisis
sentimen pada aplikasi Ruanggury dengan algoritma Naive
Bayes, Random Forest, dan Support Vector Machine. Data yang
digunakan merupakan hasil review aplikasi Ruanggun di Google
Play Stwore dengan data yang diambil sebanyak 1.629 data
komentar. Berdasarkan hasil pengujian didapatkan  akurasi
tertinggi pada metode Random Forest dengan jumlah akurasi
sehesar 97.16%. Schingea dapat disimpulkan bahwa hasil
performa menunjukkan Eandom Forest memiliki nilai akurasi
tertinggi dibanding dengan metode lainnya [9]. Penelitian yang
terkait lainnya dilakukan oleh Karthika, Penelitian ini membahas
mengenai analisis sentimen pada produk dari situs belanja anline
vaitu  fipkarteom  berndasadkan  aspek produk vang
diklasifikasikan menjadi positif, negative dan netml. Penelitian
tersebut dilakukan untuk membandingkan akurasi di antara
metode  Random  Forest  dan Support  Vector Machine.

i analisis

2 Penulis Pertama

Berdasatkan hasil pengujian didapatkan bahwa Random Forest
o dibanding kan dengan
Support Vector Machine [10]. Penetitian vang kelima dilakukan
oleh Basar, dkk Penelitian tersebut membahas  mengenai
penerapan algoritma Random Forest untuk melakukan klasifikasi
terhadap opini pengguna Twitter terhadap platform ShopesPay
.

Berdasatkan uraian di atas, maka dalam penelitian ini akan
dilakukan analisis sentimen terkait opini masyarakat terhadap
fenomena childfree pada media sosial Twitter menggunakan
Random Forest dan Naive Baves. Analisis sentimen adalah proses
memahami, mengekstrak, dan mengolah data ekswal secara
otomatis  untuk  mendapatkan  informasi  sentimen  yang
terkandung  dalam suatu kalimat opini [12]. Penggunaan
algotitma Random Forest dan Nafve Bayes dalam penelitian ini
lebih
iun

memiliki akumsi terbaik sebesar 97%

dikarenakan kedua algoritma tersebut memiliki kinerja vang
baik serta akurasi vang lebih tinggi dari penelitian-pen
vang telah dilakukan sebelumnya. Dari penelitian ini diharapkan
dapat diketahui hasil sentimen terhadap childfree serla
dapat mengetahui algoritma terbaik vang dapat digunakan untuk
analisis sentimen.

2. METODE

Dalam melakukan penelitian, dibuat diagram alir penelitian
herupa tahapan-ahapan dalam melakukan penyelesaian terhadap
suaty permasalahan. Berikut Gambar 1 merupakan  tahapan
penelitian yang akan dilakukan.

bar 1. Tahapan Penlelitian

G

21.  Pengumpulan Data

Penelitian ini dimulai dengan melakukan pengumpulan data vang
melibatkan dua jenis data, vakni data primer dan data sekunder.
Data primer diperoleh dengan mengambil tweet dari platform
Twitter, mencerminkan pandangan masvarakal terhadap isu
childfree. Sejumlah 1309 tweet menjadi pusat  perhatian
penelitian, dikumpulkan secara cermat mulai tanggal 26 Februari
2023 hingga 8 Maret 2023, Sementara itu, data sekunder
diperoleh melalui telaah literatur terhadap jurna l-jurnal penelitian
sebelumnya vang relevan dengan topik ini.

hitps:fdoi.ong/ 102507 TTEKNOSLExxxx.




22, Preprocessing

Selanjutnya, dalam  tahap  berikuinya  dilakukan  proses

Preprocessing,  vang  merupakan  langkah  penting  dalam

membersihkan  dan  mengelola data sebelum dilakukan

pembobotan dan analisis[13]. Pada tahap preprocessing ini

digunakan beberapa metode  seperti casefolding,  tokenize
" + 1

1 stop ls. stemming, serta proses dengan dan
tanpa penggunaan PoS Tagging. Selain i, dilakukan ekstraksi
data untuk memastikan keakuratan,

23, Pelabelan

Langkah berikutnyva adalah melakukan pelabelan data untuk
memisahkan sentimen. Proses pelabelan ini menggunakan
Corpus, vang merupakan kumpulan data ieks
untuk mencocokan dan menentukan kelas labelnya[ 14]. Corpus

ini berperan penting dalam mengidentifikasi dan memetakan
sentimen dari setiap data teks. Melalui proses ini, data akan
diberikan label vang mencerminkan sentimen positif, negatif,
atau netral [15].

24.  Split Data

Setelah proses pelabelan selesai, langkah selanjuinva adalah
melakukan pembagian data menjadi dua bagian, vaitu data
training dan data testing. Data training akan digunakan untuk
melatih model dalam melakukan analisis sentimen, sementara
data testing  akan  berfungsi untuk  menguji model  dan
mengevaluasi performanya. Jumlah sampel data vang akan
digunakan dalam tahap ini sebanyak 6, di mana masing-masing
kelas akan diwakili oleh 2 data. Dataset ini akan diba,
dua bagian, yvakni bagian training dan bagian testin
i K Tt 1 rEpres 5i kelas dalam keduaset data
tersebut. Dengan pembagian yvang seimbang, dihatapkan model
dapat belajar dengan baik dan menghasilkan hasil analisis
sentimen vang akurat pada data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya,

2.5.  Pembobotan Data TF-IDF

Setelah tahap pelabelan data dan pembagian menjadi data training
dan data testing,  langkah  selanjutnya adalah melakukan
pembobotan tanpa menggunakan PoS Tagging. Pembobotan ini
bertujuan untuk mengubah data ks menjadi representasi
numerik, mempermudah perhitungan pada tahap berikutnya
mengpunakan metode TF-IDF. TF-IDF digunakan untuk menilai
seherapa penting suatn kata dalam suatu dokumen dengan
memadukan konsep frekuensi kata (Term Frequency, TF) dan
invers frekuensi dokumen (Inverse Document Frequen
[16]. TF mengukur seberapa sering suatu kata muneul dalam

dokumen tertentu, sementara IDF mengukur seberapa unik atau
penting kata tersebut dalam seluruh korpus, Berikut merupakan
penjabaran dari proses TF-IDF kan PoS
Tagging dan tanpa menggunakan PoS Tagging [17].

251, Menggunakan Pos Tagging

Untuk menghitung melakukan perhitungan dengan menggunakan
Delta TF-1DF dapat dilakukan dengan menggunakan formula 1.

hittps://doi.org /10,2507 T TEKNOST xxxxx.

1:140.5
11405,

O = il fana1 = 2= log (T1o03) =2+0=0 m
Pada perhitungan diatas N, = 1 dimana wial dokumen kelas
positif adalah 1 dan hal tersebut juga berlaku untuk N, .
Selanjutnya Nilai A didapatkan dari total kemunculan kata anak
dalam DI (vang berlaku sebagai kelas positif)  dengan
kemunculan lebih dari 0 (dianggap 1) dan Nilai C didapatkan total
kemunculan kata anak dalam D3 (vang berlaku sebagai kelas
negative) dengan kemunculan lebih dari 0 {dianggap 1) [18]

252, Tanpa Menggunakan Pos Tagging

Uitk menghitung melakokan perhitungan dengan menggunakan
Delta TF-IDF dapat dilakukan dengan menggunakan formula 2.
tf = id funason = 2% logs (T555) =2:0=0 @
Pada perhitungan diatas N, = | dimana total dokumen kelas
positifl adalah 1 dan hal tersebul juga berlaku untuk N,
Selanjutnya Nilai A didapatkan dari total kemunculan kata anak
dalam DI (vang berlaku sebagai kelas positif) dengan
kemunculan lebih dari 0 (dianggap 1} dan Nilai C didapatkan total
kemunculan kata anak dalam D3 (vang berlaku sebagai kelas
negative) dengan kemuneulan lebih dari 0 (dianggap 1),

2,53, Klasifikasi Dengan Naive Baves dan Random
Forest

a)  Klasifikasi Naive Ba

Berilut pada Gambar 2 merupakan tahapan yang digunakan

klasi fikasi naive ba

- A
Gambar 2. Tahapan Naive Baves

Berdasarkan Gambar 2 merupakan Tahapan Naive Bayes,
sehagai berikut [19]:

1} Prior Probability (Probabilitas Prior): Tahap pertama
adalah menghitung probabilitas prior, vang merupakan
probabilitas munculnya suatu kategori atau kelas
sebelum adanya informasi dari flue-fitur vang ada. Ini
memberikan gambaran awal tentang seberapa sering
suatu kategori muncul di dalam data.

2) Conditional  Probability (Pwobabilitas Bersyarat):
Setelah probabilitas prior dihitung, langkah berikutnya
adalah menghitung probabilitas bers
fitur  dalam  setiap  Kategori.  Probabilitas  ini

al untuk setiap

Penulis Pertama 3




menunjukkan seberapa mungkin suaty fitur akan
muncul jika diketahui bahwa data termasuk dalam
suatu kategori tertentu,

3} Posterior Probability (Probabilitas Posterior). Tahapan
bedkutnya adalah menghitung probabilitas posterior,
vang men
dan  probabilitas  bersyaral.  Probabilitas  posterior
memberikan perkiraan sebempa mungkin suatu data
masuk ke dalam suatu kategori berdasarkan fitur-fitur
vang diamati.

4} Output: Langkah terakhir pada flowchart Naive Baves
adalah menghasilkan output atau prediksi berdasarkan
probabilitas posterior. Data diklasifikasikan ke dalam
kategori dengan probabilitas posterior tertinggi, yang

sabungkan informasi dari probabilitas prior

merupakan prediksi atan output akhir dari algoritma
Naive Bayes.
by Klasifikasi Random Forest
Random Forest merupakan salah satu metode machine
learning vang dimanfaatkan untik klasifikasi data yang
memiliki jumlah banyak [20]. Berikut pada Gambar 3
merupakan flowchart dari random forest dan Gambar 3
merupakan flowchart tree.
. “

e | g 2 e

Gambar 4. Flowehart Tree

Berdasarkan Gambar 3 dan Gambar 4 sebagai berikut:
4 Penulis Pertama

1) Inisial N
Dari Gambar 3 hingga Gambar 4. dapat dijelaskan bahwa
random forest merupakan sekumpulan tree. Jika random
forest akan membeniuk 3 model ree dikarenakan N = 3
(&) dimana  untuk  membentuk  model  tree  akan
mengpunakan formula decision tree, maka random forest
akan melakukan pengacakan (rundom) dataset untuk 3
maodel dimana setiap model memiliki dataset nya tersendiri.
Sehingga fowchart vang terbentuk dapat dilihat pada
Gambar 5.

2)  Random Dataset Sebanyak N
Pengambilan akan  dilakukan secara rondom  dengan
kemungkinan terdapat kemunculan data vang pada hasil
tiap bootstrap dan bahkan tidak sama sekali. Pengmbilan
disini akan menggunakan index data untuk memudahakan
pembacaan alur.

3)  Mencari Entrupy Total
Untuk menghitung entropy perlu mengetahui pobabilitas
label terhadap total kasus. Pada dataset ini memiliki 2 label
yaitu | dan -1

4)  Mencari Gain Setiap Atribut
Berikut merupakan contoh perhitungan model ke-1. Untuk
mencari gain, diperlukan mencari entropy setiap fitur
terhadap  setiap  kdteria pada  filer tersebul  dengan
menggunakan persamaan (2.6) Contoh pada fitur pada
amak terdapat 2 kriteria < 0.2 dan > 0.2 maka perlu
diketahui total  kemunculan  setiap  kriteria  terhadap
terhadap label.

5)  Output
Dari Information Gain di atas didapatkan model tree yang
nantinya akan dilakukan penggabungan menjadi sebuah

forest. Jika divisualkan menjadi Gambar 5.

‘Gambar 5.Visual Random Forest
234, Prediksi Data Test

Pada hasil Random Forest diatas, didapatkan bahwasanya setiap
madel tree memiliki | akardan 2 leaf (daun) pada model tree dan
2dan 3, namun berbeda dengan modeltree 1. Hal ini dikarenakan
distribusi data vang tidak merata sehingga harus melakukan
iterasi hingga menemukan distibusi yang nonnal. Dngan setiap
s berbeda. Untuk
menentukan kelas vang akan diprediksi akan menggunakan
sigtem majorit vactory vang dimana jika 2 model memprediksi
I dan | model memprediksi 0 maka hasil prediksi data testing
adalah 1

maodel tree memiliki feature root dan leaf v

hitps:fdoi.ong/ 102507 TTEKNOSLExxxx.
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Selanjutnya, dilakukan pembentukan model naive baves dan
rundom forest untuk melatih model mengpunakan data train dan
dlata rest serta dilakukan evaluasi menggunakan confision matri
untuk mengetahui performa model dalam klasifikasi. Berikut
merupakan hasil confusion matric metode natve bayes dan
rundom forest [23].

1. Hasil Evaluasi Metode Naive Baves

Metode naive faves dilakukan evaluasi menggunakan confision
matrix pada data test vang mendapatkan hasil pada Gambar
12[25].

Confusion Matrix

100
£- 2 2 4
£ =0
E_ 0
38 5 13
g2
% -
¥
E. 1 24 al =
Psitive haral Negative
Frediction Label

‘Gambar 6. Confusion Matrix Metode Naive Bayes

Pada Gambar 6 dapat dijelaskan bahwa metode naive baves tanpa
pos tagger diperoleh hasil prediksi label Positive berjumlah 65
data yang diuji, terdapat 32 data yang terklasifikasi dengan benar
dan terdapat kesalahan prediksi berjumlah 29 data vang masuk
kedalam label Newtral dan 4 data masuk kedalam label Negative.
Sedangkan, pada label Newtrol dengan jumlah data 120 vang
diuji, terdapat 102 data yang terklasifikasi dengan benar,
kesalahan prediksi berjumlah 5 data yang masuk kedalam label
Positive dan 13 data pada label Negative Pada label Negative
dengan jumlah data 66 data yvang divji, terdapat 41 data yang
terklasifikasi dengan benar, temlapat kesalahan  prediksi
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berjumlah 1 data vang masuk kedalam label Positive dan 24 data
masuk kedalam label Neutral

Tabel 7. Hasil Confusion Matriix Metode Naive Bayes

Accuracy 69.72 %
Precission T1.86%
Recall 69.72 %
F-Score 6894 %
Pada Tabel 7 hasil evaluasi metode noive baves  tanpa

precision sebesar T1LR6 %, recall sebesar §9.72 % dan F-Score
sehesar 68.94 %

pos tagger n nilai accuracy 6972 %,

Tabel 8. Hasil Klasifikasi Naive Bayes
stem label
childfree  gittasav
tungpu pensi
duhh bingung
1 pikir childfree
gitasav tolol kay...
minimal  pikirin
childfree
allah  jahat anak
3 someday  against
orang milih ¢...
andai Eilasav
hidup paradis
kampanye
childfree

pred_label_nb

Positive  Positive

Megative  Neutral

MNeutral Meutral

Megative  Neutral

Neutral Neutral

salah
NEOMmTE
childfree
jusngbe..
ngebahas child free
kadang nyeluiuk
hah ngapain...
suruh childfree
anak tega
betul berat orgtua
pantesan childfree
liat sis
tujuchildiree saiki
__goblok arek enom__

wilasav

246 Negative  Nepative

arang

47 Negative  Negative

248 Meutral Meutral

249 Negative  Negative

250 MNeutral MNeutral

Pada Gambar 7 merupakan hasil klasifikasi naive baves tanpa
post tagger dengan total data 251 data.

Hasil Evaluasi Metode Randam Forest

Dalam metode random forest dilakukan visualisasi plot untuk
mendapatkan hasil mavimum aceuracy dan nilai max depr.
Maximum accuracy sebesar 0.6733 at max depth = 120 dan
nilai marx depth terbaik adalah 120. Hasil visualisasi plot dapat
dilihat pada Gambar 16.
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Gambar 7. Hasil Visualisasi Plot Metode Random Forest childfree
allah
Kemudian dilakukan evaluasi menggunakan confiision marrix Jjthatanak
vang didapatkan hasil pada Gambar 16[24]. 3 someday Negativ Neutral Negative
Confusion Matrix against €
orang
[ [ 100 milih ¢...
§ EL a2 3 m:\d.ai
o gitasav
hidup
| o 4 paradis Meutral — Neutral Neutral
o ¢ kampany
e
[ childfree
? : » = P e
gitasav
! ! - ngomong ~
Positive Negative spaliv
2; childiree ':Lbam Negative Negative
Gambar 8. Confusion Matrix Metode Random Forest orang
juang
Pada Gamar 8 dapat dijelaskan bahwa metode random forest ‘ngebatas
tanpa pos fageer diperoleh hasil prediksi label Positive berjumlah childfree
65 data vang divji, terdapat 20 data vang terklasifikasi dengan 24 kadang Negativ ~
e : Negative Posilive
benar dan terdapat kesalahan prediksi berjumlah 42 data yang 7 nyeluk e
masuk kedalam label Newtral dan 3 data masuk kedalam label hah
Negative Sedangkan, pada label Neutral dengan jumlah data 120 NEApaIn..
vang diuji, terdapat 114 data vang terklasifikasi dengan benar, 24 surh R R R
T , childfree  Meutral MNeutral Neutral
kesalahan prediksi berjumlah 16 data pada label Negative. Pada B anak tega
label Negative dengan jumlah data 66 data yang diuji, terdapat 35 et
data yang terklasi fikasi dengan benar, terdapat kesalahan prediksi beral
berjumlah 1 data yang masuk kedalam label Positive dan 30 data 24 orglua Negativ Negati Negati
masuk kedalam label Nentral 9 pantesan e cgalive cgative
childfree
Pada hasil evaluasi metode random forest tanpa ! lial sis
pos tagger mendapatkan nilai acenmaey 6733 %, precision t‘#l‘i e
sebesar 7488 %, recall sebesar 67.33 % dan F-Score sebesar 64.4 15 saiki . . .
Hasil perhitungan confusion matriv pada metode random 0 poblok Neutral - Neutral Neutral
forest tanpa pos tagger dapat dilihat pada Tabel 9 dan Tabel arek
10[25] enom

Tabel 9. Hasil Confusion Matrix Metode Random Forest
Tanpa Pos Tagger

Accuracy
Precission

Tabel 10. Hasil Klasifikasi Metode Random Forest

stem label  Pred_label n pred label ¢

b f
childfes  pGiive  Positive Neutral
ritlasay
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Tabel 11. Hasil Perbandingan Evaluasi Meode Naive Baves
Random Forest

Naive  Random
Bayes Forest
(%) (%)
Accuracy 69.72  67.33
Precision JI.E6  T4ER
Recall 69.72 67.33
_Flscore 6894 6440

[y Py g Y

Pada Tabel 11 merupakan hasil perbandingan evaluasi metode
naive bayes dan  random  forest lanpa pos tagger yang
mendapatkan hasil bahwa accuracy, recall dan fl-score metode
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naive baves lebih ungpul dari metode random forest. Sedangkan,
pada nilai precivion metode random forest lebih ungeul dari
metode naive baves.

B.  Hasil Implementasi Program
Pada tahap ini dilakukan implementasi algoritma Naive
Bayes dan Random Forest ke dalam bentuk website untuk
pilkan Hasil andlisis masyarakat terhadap
opini di Twitter.

I Implementasi Hasil Analisis Sentimen
Implementasi aplikasi tampilan analisis data sentimen.
lakukan import data dari hasil serapping untuk
thui hasil analisis dengan metode

B

naive bayes dan random forest Berikut Tampilan
Impart file, dapat dilihat pada Gambar 9

Gambar 9. Tampilan Import File

2. Implementasi Hasil Halaman Detail Data
Halaman ini akan menampilkan seluruh atribut dan
informasi vang terkait dengan entri tersebut, seperti
teks tweet, label sentimen, dan atribut lainnva, dapat
dilihat pada Gambar 10.

Gambar 10. Tampilan Detail Data

3. Implementasi Update Tabel
Dalam melakukan update label pada sistem pengguna
dapat melakukan secara manual, dimana pengguna
dapat memilih label positif, negatif, atau netral . Berikut
tampilan update labe] dapat dilihat pada Gambar 11,

Gambar 11. Tampilan Update Tabel

4 Impl i Hasil Klasifikasi M dan Data
Training dan Testing

Halaman Hasil Klasifikasi Menggunakan Data

Training dan Testing merupakan bagian penting dalam

proses analisis data dan evaluasi model. Halaman ini

kan hasil k vang dipemleh dari model

10 Penulis Pertama

yang telah dilatih menggunakan data training dan dioji
dengan data testing, dapat dilihat pada Gambar 12

[ —T——

Gambar 12. Tampilan Hasil Klasifikasi

5. Implementasi Hasil Klasifikasi Menggunakan Data
Baru
Halaman Hasil Klasifikasi Menggunakan Dataset Baru
adalah tampilan vang bertujuan untuk menampilkan
hasil dari klasifikasi data yang telah  dianalisis
menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya,
namun dengan dataset yang baru, dapat dilihat pada
CGambar 13

Gambar 13. Tampilan Hasil Dataset Baru

C.  Pengujian Hasil Pelabelan

Pengujian hasil pelabelan melibatkan analisis sentimen
dengan dua teknik pelabelan dataset vang berbeda, vakni
menggunakan corpus dan pelabelan manual oleh manusia.
Dalam pelabelan menggunakan corpus dengan algoritma
naive bayes, tendapal akurasi sebesar 71.7%, Precission =
76.32%, Recall = 71.7%, dan F-Score = 70.8%%. Sementara
itu, algoritma random forest menghasilkan akurasi sebesar
81.13%, Precission = §2.73%, Recall = B1.137%, dan F-
Score = B0.54%. Dalam pelabelan manual menggunakan
algoritma raive bayes, terdapat akurasi sebesar 6981 %,
Precission = 75.3 %, Recall = 69.81 %, F-Score = 67.92 %,
Untuk hasil akurasi menggunakan random forest, terdapat
nilai akurasi sebesar 7925 %, Precission = 82.12 %, Recall
= 7925 %, F-Score = T8.99 %%, Berikul hasil akurasi
menggunakan corpus dan manual, dapat dilihat pada Tabel
12 hingga 13.

Tabel 12. Hasil Confusion Matriv Metode Noive Baves Dan
Random Forest

Aeaway  Predsion  Recall  fscore

Naive Bayes
Tanpa Pos Tagger  b9.72%  TLEA%  69.72% G6.4%
Pos TR.7T6%  T9.00%  TR.T6%  TR02%

Menggunakan
Tagger

Random Forest
Tanpa Pos Tagger 67.33%  TABE%  67.33% 6L
Pos §1 85% B366% B1E5%  BL65%

Menggunakan
Tagger

Tabel 13. Perbandingan Pelabelan Manual dan Menggunakan
Corpus
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Pelabelan Corpus Pelabelan Manual

Random Naive Bayes Random Naive Bayes
Forest Forest
79.25% 6951% B1.13% LI

4. PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini, analisis sentimen masyarakat terhadap opini
i Twitter telah dilakukan. Data vang digunakan terdiri dan 1309
tweet yang dikumpulkan dari tanggal 26 Februari 2023 hingga 8
Maret 2023, Data tersebut dibagi menjadi dua bagian: data
trerining, vang digunakanuntuk melatih model analisis sentimen
dan data testing, vang digunakan untuk menguji performa model
Terdapat enam sampel data vang mewakili berbagai kelas, dan
dataset ini dibagi menjadi dua bagian, vaitu train (80%) dan test
(20%%). Hasil evaluasi menggunakan Pos Tagger antara metode
N Bayes dan Random Forest terhadap opini masyarakat di
Twitter menunjukkan bahwa Random Forest memiliki akurasi
vang lebih tinggi, vaitn 81.85%, dibandingkan dengan Naive
Bayes yang memiliki akumsi sebesar 78.75%. Adinya, Random
Forest berhasil mencapai akurasi yang lebih tinggi dalam
mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap opini di
Twitter dibandingkan dengan metode Noive Baves. Sementara
hasil evaluasi tnpa Pos Tagger menggunakan naive baves dan
random forest, menghasikan nilai akurasi sebesar 69.72% untuk
Bayes, dan nilai akurasi Random Forest sebesar 6733%,
Artinya, Naive Baves berhasil mencapai akurasi vang lebih tinggi
dalam mengklasifikasikan sentimen masyamkat terhadap opini di
Twitter dibandingkan dengan metode Random Forest.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan  hasil penelitian mengenai sentimen  masvarakat
terhadap “childfree’ di media sosial Twitter, dapat disimpulkan
bahwa pengumpulan data dilakukan secara  efektif dengan
menggunakan teknik scrapping dan format .csv berbasis lokasi,
Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode Random
Forest dan Naive  Baves  dengan  menggunakan  bahasa
pemrogmman python dengan memanfaatkan beberapa fibrary
prthon  seperti numpy,  pandas,  sklearnnaive_baves,
skleam ensemble RandomFarestClassifier. sklearn metrics serta
beberapa fibrary pendukung lainnva sehingga dapat membantu
dalam Fandom Forestdan Naive Bayes, untuk melakukan analisis

sentimen  terhadap mengimplementasikan  algoritma Random
Forest dan Nafve Bayes dalam melakukan anaisis sentimen
terhadap topik "childfree" di media sosial Twitter. Pada penelitian
ini evaluasi dilakukan dengan menggunakan metode Conflsion
Matrix  atau  sebuah  tabel yang memberikan  informasi
petandingan hasil klasifikasi vang dilakukan oleh sistem
(prediksi) dengan hasil klasifikasi vang sebenamya. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa dalam kasus ini, Random Forest
memiliki akurasi yang lebih tinggi (81.85%) dibandingkan
dengan Naive Bayes (78.75%) ketika menggunakan Pos Tagger.
MNamun, tanpa menggunakan Pos Tagger, Maive Baves mencapai
akurasi lebih tinggi (69 72%) daripada Randam Farest (67 33%)
Ini  mengindikasikan bahwa pemilihan  algoritma  dapat
dipengaruhi oleh aspek seperti pengpunaan Pos Tagger dalam
pengolahan data. Sehingga, k pemilihan  algoritma

hittps://doi.org /10,2507 T TEKNOST xxxxx.

sebaiknya  dipertimbangkan dengan cermat tergantung pada
metode pengolahan data vang digunakan dalam analisis sentimen
childfres di media sosial Twitter.
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b o
[NOMENKLATUR| e 1 [U2]: Sudah ditambah}
nomenklaturnva sesuai dengan contoh
Ne total dokumen kelas positif
N total dokumen kelas ne gatif
Nilai A total kemunculan Kata anak dalam DI
Nilai C total kemunculan kata anak dalam D3
root simpul vang terletak paling atas atan biasa
disebut sebagai akar dari pohon keputusan
leal simpul terakhir yvang hanya memilki satu input
dan tidak memiliki output
X herisi matriks atan array yvang mengandung
atribut - yang  digunakan  uniwk  melakukan
prediksi terhadap variabel dependen (v)
¥ berupa array atan vektor vang memuat nilai vang
ingin diprediksi atau dijelaskan oleh fitur vang
disimpan dalam variabel x
X_train Variabel ini digunakan untuk  menyimpan
dataset fitur yang akan digunakan untuk melatih
mandel dalam pembelajaran mesin
X test Variabel ini berfingsi untuk menyimpan dataset
fitur yang akan digunakan untuk menguji model
vang telah dilatih
_irain herisi nilai yang sesuai dengan setiap haris data
dalam X_train, vang akan digunakan sebagai
dasar untuk melatih model
y_test berfungsi untuk mengevaluasi seberapa baik
maodel yang dilatih dapat melakukan prediksi
pada databan yang belum pernah dilihat selama
pelatihan
train_data biasanya digunakan uniuk menyimpan data vang

train_negatif

train_netral

train_positi§

untuk

akan digunakan uniuk melatih model dalam
pembelajaran mesin atau analisis data

Variabel ini digunakan untuk menyimpan data
atau sampel teks vang diklasifikasikan sebagai
negatif dalam analisis sentimen

Variabel ini digunakan untuk menyimpan data
atau sampel teks yang diklasifikasikan sebagai
netral dalam analisis sentimen

Variabel digunakan uniuk menyimpan data atau
sampel 1eks yang diklasifikasikan sebagai positif
dalam analisis sentimen
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