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ABSTRAK

Efisiensi anggaran merupakan isu krusial dalam pengelolaan keuangan negara yang sering menjadi sorotan
publik, khususnya di media sosial seperti Twitter. Opini masyarakat yang tersebar di platform tersebut
mencerminkan tingkat kepercayaan terhadap keterbukaan dan akuntabilitas pemerintah. Namun, data opini yang
bersifat tidak terstruktur menimbulkan tantangan dalam analisis sentimen publik secara menyeluruh. Penelitian
ini bertujuan untuk mengevaluasi opini masyarakat mengenai efisiensi anggaran menggunakan algoritma Naive
Bayes. Sebanyak 1.610 tweet dikumpulkan dan diproses melalui tahap preprocessing yang meliputi pembersihan
data, case folding, tokenisasi, normalisasi, penghapusan stopword, dan stemming. Setelah preprocessing, data
diberi label secara manual untuk klasifikasi sentimen. Selanjutnya, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode
TF-IDF dan pembagian data menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian model. Hasil analisis
menunjukkan bahwa opini publik cenderung negatif dengan distribusi 58,4% negatif, 23,5% netral, dan 18,1%
positif. Model klasifikasi menghasilkan akurasi sebesar 73,29%, dengan nilai F1-score tertinggi pada sentimen
negatif (0,82) dan terendah pada sentimen netral (0,06), yang mengindikasikan adanya ketidakseimbangan data.
Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes cukup efektif dalam mengidentifikasi sentimen
negatif, namun memerlukan perbaikan dalam mendeteksi sentimen netral, antara lain melalui teknik

penyeimbangan data dan eksplorasi algoritma lain di masa mendatang.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Efisiensi Anggaran, Naive Bayes, TF-IDF, Twitter

1. PENDAHULUAN

Efisiensi adalah hubungan antara sumber daya
yang digunakan dalam proses produksi dan hasil yang
dihasilkan, baik berupa barang maupun jasa. Secara
sistematis, efisiensi dapat dihitung sebagai kuantitas
output per unit input, atau sebagai perbandingan input
dan output. Mirip dengan produktivitas, efisiensi
adalah kemampuan suatu program, organisasi, atau
kegiatan untuk menghasilkan output maksimum
dengan sumber daya yang paling sedikit [1].

Tingkat kepercayaan publik terhadap
akuntabilitas dan keterbukaan pemerintah dalam
mengelola keuangan negara sering tercermin dalam
diskusi tentang efisiensi anggaran. Meningkatnya
jumlah data opini di situs media sosial seperti Platform
X menjadikan analisis sentimen sebagai alat yang
berguna untuk mengetahui bagaimana perasaan
masyarakat umum terhadap kebijakan anggaran.

Sebelumnya dikenal sebagai Twitter, Platform X

adalah platform media sosial global yang
memungkinkan pengguna untuk bebas berbagi
pemikiran mereka. Wawasan mendalam dapat

diperoleh dari analisis data yang dihasilkan di X
dengan menggunakan teknik penambangan data. Di
sini, mudah untuk melacak opini publik mengenai
peristiwa atau tren terkini [2].

Analisis  sentimen, sebuah teknik untuk
menemukan dan menginterpretasikan sentimen atau
opini dalam teks, digunakan untuk memahami opini
pengguna terhadap sebuah aplikasi. Karena analisis

sentimen dapat mengungkapkan seberapa puas atau
tidak puasnya pengguna terhadap sebuah program,
evaluasi pengguna merupakan sumber informasi yang
sangat baik [3].

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
menggunakan algoritma Naive Bayes, sebuah teknik
berbasis probabilitas yang efektif dalam kategorisasi
teks, untuk mengkaji opini publik terkait efisiensi
anggaran. Dengan mengidentifikasi opini publik,
apakah itu netral, negatif, atau positif, pendekatan ini
akan mampu menjelaskan lebih lanjut tentang
bagaimana perasaan masyarakat umum tentang
kebijakan ekonomi pemerintah. Diharapkan bahwa
temuan penelitian ini akan membantu para pembuat
kebijakan lebih memahami dinamika opini publik dan
meningkatkan taktik komunikasi dan transparansi
anggaran di masa mendatang.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Sebuah penelitian sebelumnya oleh Muhammad
Irawan Adi Hartono, Feni Rosalia, dan Tabah
Maryanah menggunakan metodologi  deskriptif
kualitatif dan kuantitatif untuk menyelidiki dampak
teknologi digital terhadap efisiensi anggaran. Metode
ini juga dianggap dapat meningkatkan akuntabilitas
dan transparansi serta mempercepat proses pengadaan
barang dan jasa. Studi ini juga mengidentifikasi
sejumlah kesulitan, seperti periode implementasi yang
singkat, ketersediaan produk yang terbatas dalam e-
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katalog, dan kurangnya pemasok di luar Pulau Jawa
[4].

Selain itu, sebuah penelitian oleh Adi Kusuman
dan Agung Nugroho menunjukkan keampuhan
analisis sentimen berbasis teks dari platform media
sosial seperti Twitter dalam mengukur opini populer.
Metode Naive Bayes sangat populer karena
kemudahan penggunaan dan tingkat akurasi klasifikasi
sentimen yang tinggi. Selain itu, yang juga penting
adalah prosedur prapemrosesan data termasuk
pelipatan huruf, tokenizing, penyaringan, dan
stemming [5].

2.2. Efisiensi Anggaran dalam Wacana Publik

Efisiensi adalah perbandingan antara jumlah
sumber daya atau masukan yang digunakan dalam
suatu kegiatan dan jumlah keluaran, seperti barang dan
jasa, yang dihasilkan. Organisasi sektor publik
biasanya dievaluasi berdasarkan sejumlah kriteria
terkait efisiensi. Tingkat efisiensi yang dicapai
meningkat seiring dengan rasio masukan terhadap
keluaran [6]. Gagasan ini dapat dibandingkan dengan
produktivitas, yang menyatakan bahwa suatu
organisasi, program, atau kegiatan dikatakan efisien
jika dapat memaksimalkan produksi sekaligus
memanfaatkan sumber daya yang tersedia dengan
sebaik-baiknya. Efisiensi dalam pengelolaan anggaran
mengacu pada penggunaan dana yang bijaksana dan
tepat sasaran [7].

Sementara itu, baik di tingkat daerah maupun di
dalam instansi pemerintah, anggaran memainkan
peran penting dalam perencanaan dan pengendalian
[8]. Manajemen dapat memperkirakan sasaran
pengeluaran agar sesuai dengan rencana yang
ditetapkan dengan memeriksa anggaran. Lebih jauh
lagi, anggaran dapat digunakan sebagai alat peramalan
untuk memproyeksikan keadaan keuangan di masa
mendatang [9].

Sebagai alat untuk merencanakan dan mengelola
keuangan pemerintah, anggaran publik sangatlah
penting. Anggaran membantu dalam menetapkan
tujuan yang harus dicapai dalam perencanaan, dan
menjamin bahwa uang publik yang disahkan oleh
legislatif didistribusikan dan digunakan sesuai dengan
tujuan yang telah ditetapkan dalam pengelolaan [10].

2.3. Analisis Sentimen

Salah satu metode pemrosesan bahasa alami
untuk menentukan pikiran dan perasaan seseorang
tentang subjek atau objek tertentu adalah analisis
sentimen. Data dianalisis dalam prosedur ini untuk
menentukan kecenderungan opini terhadap suatu
objek, yang kemudian dikategorikan sebagai positif
atau negatif [11]. Ketika kumpulan dokumen teks
dengan opini tentang suatu objek disediakan,
penambangan opini dapat digunakan untuk
mengidentifikasi apakah opini tersebut netral, negatif,
atau positif dengan mengekstraksi karakteristik dan
elemen dari objek yang dibahas dalam setiap
dokumen. Lebih jauh, studi ulasan dan pengelolaan

subjektivitas, sentimen, dan opini dalam suatu teks
juga dikaitkan dengan penambangan opini [12].

2.4. Platform X atau Twitter

Twitter adalah situs jejaring sosial terkenal yang
memungkinkan pengguna berbagi dan me-retweet apa
pun hingga sepanjang 140 karakter. Sekitar 300 juta
orang telah mendaftar sebagai pengguna Twitter
sejauh ini, dan lebih dari 500 juta akun baru diikuti
setiap hari [13]. Twitter memudahkan komunikasi dan
interaksi antar penggunanya. Selain itu, pengguna
dapat mengakses tweet populer dengan lebih cepat dan
mudah melalui fungsi Top Trending pada platform ini
[14].

2.5. Naive Bayes

Teknik klasifikasi yang dikenal sebagai Naive
Bayes didasarkan pada Teorema Bayes. Metode ini
mengklasifikasikan data menggunakan konsep
statistik dan probabilitas. Dengan menggunakan pola
atau pengalaman dari data masa lalu, Naive Bayes
memperkirakan probabilitas kejadian di masa
mendatang [15]. Kategori pembelajaran terawasi
mencakup algoritma Naive Bayes, yang menggunakan
data pelatihan awal sebagai panduan saat membuat
keputusan atau mengklasifikasikan data [16]. Data
skala ordinal cocok untuk algoritma Naive Bayes.
Meskipun variabel dalam data ordinal ini dapat
diurutkan dan memiliki nilai yang direpresentasikan
oleh simbol, jaraknya tidak dapat diukur atau
dijumlahkan [17].

3. METODE PENELITIAN

Pengumpulan Data > Preprocessing
¥
Ekstrasi Fitur
(TF-IDF) Label Manual
v
Pembagian Data
(80% Training & 20% y|  LatinModel
Test) (Naive Bayes)
k.
Eval iModel |« Prediksi

Gambar 1. Alur penelitian
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Untuk mengklasifikasikan sentimen dalam
wacana publik mengenai efisiensi anggaran, model
yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan
pendekatan kuantitatif dan teknik analisis sentimen
berbasis Naive Bayes. Data dikumpulkan dari platform
X (sebelumnya Twitter) dengan menggunakan teknik
crawling.

3.1. Pengumpulan Data

Prosedur web scraping yang menggunakan
strategi perayapan (crawling) terhadap postingan di
platform X dengan kata kunci “efisiensi anggaran”
digunakan untuk mendapatkan data. Sebanyak 1.610
titik data dengan 15 properti berhasil dikumpulkan.
Namun, data utama untuk analisis sentimen dalam
penelitian ini terbatas pada kolom “full text”. Teks
lengkap dari setiap tweet terdapat pada kolom ini dan
akan melalui proses preprocessing tambahan. Untuk
merampingkan data dan meningkatkan kinerja
pemrosesan, atribut yang tidak berhubungan dengan
analisis sentimen akan dihapus sebelum tahap
persiapan dimulai.

3.2. Tahap Preprocessing
Agar data siap untuk diproses oleh model Naive
Bayes, dilakukan tahap preprocessing yang meliputi:
a. Cleansing:  Membersihkan  teks  dengan
menghapus karakter khusus, angka, tanda baca,
serta URL yang tidak diperlukan.

b. Case Folding: Untuk  mempertahankan
keseragaman format, semua teks diubah menjadi
huruf kecil.

c. Tokenisasi: Memisahkan teks menjadi unit kata
yang lebih kecil untuk mempermudah analisis.

d. Normalisasi: Mengonversi kata tidak baku atau
singkatan ke dalam bentuk yang lebih standar
agar lebih mudah dipahami.

e. Stopword Removal: Menyingkirkan Kkata-kata
umum yang tidak memiliki nilai penting dalam
analisis sentimen.

f. Stemming: Mengembalikan kata ke bentuk
dasarnya guna menyederhanakan struktur teks
dan mengurangi variasi kata.

3.3. Label Manual

Data yang telah terkumpul selanjutnya diberi
label secara manual. Setiap cuitan dikategorikan ke
dalam sentimen positif, negatif, atau netral
berdasarkan makna yang terkandung dalam teks.
Labeling manual dilakukan oleh peneliti untuk
memastikan akurasi dalam proses pelabelan.

3.4. Ekstrasi Fitur (TF-IDF)

Setelah proses preprocessing selesai, fitur teks
diekstraksi menggunakan metode TF-IDF. Metode ini
mengonversi teks ke dalam bentuk numerik sehingga
dapat digunakan dalam model pembelajaran mesin.

3.5. Pembagian data
Data yang telah melalui proses pengolahan
kemudian dibagi menjadi dua bagian utama:
a. 80% Sebagai data training
b. 20% Sebagai data testing

Pembagian ini bertujuan untuk melatih model
secara optimal sebelum dilakukan evaluasi.

3.6. Latih Model

Model yang digunakan dalam penelitian ini
adalah Naive Bayes, yang merupakan salah satu
metode klasifikasi berbasis probabilitas. Model ini
dilatih menggunakan data training untuk memahami
pola sentimen dalam teks.

3.7. Prediksi

Setelah model Naive Bayes selesai dilatih dengan
data training, tahap berikutnya adalah melakukan
prediksi terhadap data uji. Pada proses ini, model yang
telah dipelajari diterapkan untuk mengklasifikasikan
sentimen dari teks yang belum pernah dianalisis
sebelumnya.

3.8. Evaluasi Model

Setelah pelatihan, tahap evaluasi model menilai
seberapa baik kinerja model dalam mengidentifikasi
data secara akurat. Dengan membandingkan hasil
proyeksi model dengan label nyata dari data uji,
evaluasi dilakukan dengan menggunakan ukuran-
ukuran termasuk akurasi, presisi, recall, dan skor F1.
Recall ~menunjukkan kapasitas model untuk
mengidentifikasi semua sampel positif, presisi
menunjukkan proporsi prediksi yang akurat, dan
akurasi menunjukkan persentase prediksi yang benar.
Tujuan evaluasi ini adalah untuk memastikan bahwa
model beroperasi sebagaimana mestinya. Tindakan
korektif, termasuk prapemrosesan data yang lebih baik
atau penyesuaian parameter, dapat dilakukan untuk
meningkatkan akurasi model jika hasil evaluasi tidak
memadai.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Penjelasan Singkat Mengenai Data

Kata kunci "efisiensi anggaran” dalam bahasa
Indonesia digunakan dalam proses crawling dari
platform Twitter (Platform X) untuk mengumpulkan
data untuk penelitian ini. Crawling dilakukan dengan
menggunakan alat tweet-harvest yang memungkinkan
pengumpulan data tweet berdasarkan kata kunci
tertentu. Data yang berhasil dikumpulkan berjumlah
1610 tweet yang diambil dalam periode waktu terkini
dengan pengaturan pencarian di tab "LATEST."

Dataset yang diperoleh ini terdiri dari berbagai
atribut, termasuk informasi terkait waktu pengiriman
tweet, 1D pengguna, lokasi, dan sebagainya. Namun,
hanya satu kolom yang digunakan untuk menganalisis
dalam penelitian ini: kolom full_text, yang berisi teks
penuh dari tweet-tweet yang diposting oleh pengguna
Twitter. Kolom ini menjadi fokus utama analisis
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sentimen karena berisi tanggapan publik dan pendapat
tentang "efisiensi anggaran".

Setelah pengumpulan data, data mentah yang
tersedia kemudian diproses lebih lanjut melalui
beberapa langkah preprocessing sebelum digunakan
untuk analisis sentimen.

4.2. Pre-processing

Sebelum melakukan analisis sentimen, data yang
dikumpulkan dari Twitter memerlukan beberapa
langkah preprocessing untuk memastikan bahwa data
yang digunakan dalam model Kklasifikasi memiliki
kualitas yang baik. Langkah-langkah ini termasuk
membersihkan, memotong casefold, tokenisasi,
normalisasi, menghapus stopword, dan stemming.

full text

g akhirnya ba...
mang YG lagi ...
@andhy_Lakson. ..

clean_text
makan gratis asbunnya si gendut yg akhirnya ba...
Maap ya emang ¥G lagi efisiensi Itu Doyoung Ju...
Menurut saya yg parah sih Danantara amp efisie...

case_folding
makan gratis asbunnya si gendut yg akhirnya ba...
maap ya emang yg lagi efisiensi itu doyoung ju...
menurut saya yg parah sih danantara amp efisie...

tokenized
[makan, gratis, asbunnya, si, gendut, yg, akhi...

[maap, ya, emang, yg, lapi, siensi, itu, do...
[menurut, saya, yg, parah, sih, danantara, amp...

normalized
[makan, gratis, asbunnya, si, gendut, yang, ak...
[maap, ya, g, yang, lagi, efisiensi, itu, ...
[menurut, saya, yang, parah, sih, danantara, a...

stopword_removed

[makan, gratis, asbunnya, si, gendut, efisiens...
[maap, ya, emang, efisiensi, doyoung, junghwan]
[parah, sih, danantara, amp, efisiensi, danant...

stemmed

[makan, gratis, asbunnya, si, gendut, efisiens...
[maap, ya, emang, efisiensi, doyoung, junghwan]
[parah, sih, danantara, amp, efisiensi, damant...

Gambar 2. Proses pre-processing teks dalam analisis
sentiment

Setelah langkah-langkah pre-processing ini, teks
yang telah dibersihkan dan disiapkan kemudian
digunakan dalam tahap selanjutnya, yaitu proses
labeling dan ekstraksi fitur.

4.3. Labeling

Setelah proses preprocessing selesai, langkah
selanjutnya adalah labeling, yaitu memberi label pada
setiap tweet berdasarkan sentimen yang terkandung
dalam teks. Labeling ini dilakukan secara manual, di
mana setiap tweet dianalisis untuk menentukan apakah
sentimennya bersifat positif, netral, atau negatif.

Pemberian label dilakukan dengan membaca
setiap tweet secara cermat dan mengidentifikasi
apakah isi tweet tersebut menunjukkan pandangan

yang positif, negatif, atau netral terhadap topik yang
dibahas, yaitu efisiensi anggaran.

a. Label Positif (1) diberikan untuk tweet yang
mengungkapkan pendapat atau opini yang
mendukung atau memberikan pandangan baik
terhadap efisiensi anggaran.

b. Label Negatif (-1) diberikan untuk tweet yang
menunjukkan  ketidaksetujuan atau  kritik
terhadap efisiensi anggaran, mengarah pada
pandangan buruk atau negatif.

c. Label Netral (0) diberikan untuk tweet yang tidak
mengungkapkan pendapat yang jelas atau yang
cenderung bersifat informatif tanpa ekspresi
emosional yang jelas terkait efisiensi anggaran.

Pemberian label ini dilakukan dengan
mempertimbangkan konteks kalimat dan kata-kata
yang digunakan dalam tweet. Beberapa tweet mungkin
memiliki nuansa ambigu atau campuran antara positif
dan negatif, sehingga penilaiannya dilakukan dengan
hati-hati dan berdasarkan interpretasi makna yang jelas
dari keseluruhan isi tweet.

Dari total 1610 tweet yang dikumpulkan, label
diberikan pada semua tweet tersebut. Proses labeling
dilakukan secara manual, yang memerlukan ketelitian
untuk memastikan bahwa setiap tweet diberi label
dengan benar. Setelah proses labeling selesai, jumlah
tweet yang telah dilabeli berdasarkan sentimen adalah
sebagai berikut:

a. Positif (1): 292 tweet
b. Netral (0): 378 tweet
c. Negatif (-1): 940 tweet

Jumlah tweet yang dilabeli ini akan digunakan
untuk melatih model klasifikasi dan menjadi dasar
untuk analisis sentimen lebih lanjut.

Proses labeling ini tidak tanpa tantangan.
Beberapa tweet mungkin bersifat ambigu, seperti
tweet yang menyampaikan informasi yang tidak jelas
apakah itu mendukung atau menentang topik efisiensi
anggaran. Dalam hal ini, keputusan untuk memberi
label dilakukan berdasarkan interpretasi yang paling
mendekati makna yang dimaksudkan oleh penulis
tweet.

4.4, Ekstrasi Fitur (TF-IDF)

Pendekatan TF-IDF digunakan untuk ekstraksi
fitur mengikuti prosedur pelabelan. Membuat
representasi numerik dari teks untuk digunakan dalam
model Klasifikasi adalah tujuan dari teknik ini.
Pendekatan ini menentukan tingkat kepentingan
sebuah kata dalam sebuah dokumen dengan
membandingkan frekuensi kemunculannya di dalam
dokumen dengan tingkat kelangkaannya di seluruh
korpus.

Hasil ekstraksi fitur TF-IDF menghasilkan
dimensi matriks yang menunjukkan hubungan antara
tweet dan kata-kata di dalamnya. Matriks yang
dihasilkan memiliki ukuran 1610 x 4655, di mana:
1610 adalah jumlah tweet yang ada dalam dataset, dan
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4655 adalah jumlah fitur (kata-kata unik) yang
dihasilkan setelah proses ekstraksi fitur menggunakan
TF-IDF.

Kata-kata dengan TF-IDF tertinggi:
asbunnya 0.519897
gendut .418231
gratis -364256
si .349173
program .326429
.389442
.3085080
.069294
pager 000000
padu . 00000
Name: @, dtype: floate4

Gambar 3. Daftar kata-kata dengan nilai TF-IDF
tertinggi

makan
jalan
efisiensi

20 0 083333

Kata-kata dengan nilai TF-IDF tertinggi, seperti
"asbunnya", "gendut", "gratis", dan "si", memiliki
pengaruh lebih besar dalam representasi dokumen
pertama dibandingkan dengan kata-kata lain. Kata-
kata tersebut dianggap lebih signifikan dalam
mendefinisikan makna dari tweet tertentu, karena
memiliki frekuensi yang lebih tinggi dalam tweet
tersebut atau lebih jarang muncul di seluruh dataset.

4.5. Pembagian Data
Setelah ekstraksi fitur TF-IDF selesai, dataset
dipisahkan menjadi dua bagian: data pelatihan dan
data uji. Tujuan dari bagian ini adalah untuk melatih
model klasifikasi menggunakan sejumlah data tertentu
dan mengevaluasi kinerja model menggunakan data
yang tidak digunakan untuk pelatihan. Melalui bagian
ini, kemampuan model untuk menggeneralisasi data
baru juga dapat dinilai.
80% dari dataset digunakan untuk pelatihan, dan
20% sisanya digunakan untuk pengujian. Tujuan dari
pembagian ini adalah untuk menyediakan data yang
cukup untuk pelatihan model dan menjamin bahwa
data pengujian cukup representatif untuk menilai
kinerja model dengan cara yang tidak bias.
Jumlah data yang digunakan untuk pelatihan dan
pengujian setelah pembagian adalah sebagai berikut:
a. Jumlah Data Latih: 1288 tweet
b. Jumlah Data Uji: 322 tweet

Model Klasifikasi diajarkan menggunakan data
pelatihan, dan akurasi serta Kkinerjanya dinilai
menggunakan data uji setelah pelatihan.

4.6. Penerapan Naive Bayes

Model Klasifikasi Naive Bayes kemudian
digunakan untuk memeriksa sentimen tweet setelah
data dipisahkan menjadi data latih dan data uji. Salah
satu pendekatan yang paling populer untuk klasifikasi
teks, khususnya untuk analisis sentimen, adalah model
ini. Asumsi independensi fakta dalam model ini
dimungkinkan oleh prinsip probabilitas Bayes.

from sklearn.naive bayes import MultinomialnB

nb_model = MultinomialNB()
nb_model.fit(X_train, y_train)

print(“"Model Nai\ erhasil dilatihl ")

Gambar 4. Implementasi model Naive Bayes
menggunakan scikit-learn

Dalam aplikasi ini, model Multinomial Naive
Bayes dari SciKit-Learn digunakan. Kode ini melatih
model dengan menggunakan data yang telah
dikumpulkan dan diberi label sebelumnya. Metode
fit() digunakan untuk melakukan penelitian ini.
Metode ini mengajarkan model untuk mengajarkan
hubungan antara fitur (TF-IDF) dan sentimen label
(positif, negatif, atau netral).

Setelah proses pelatihan selesai, model Naive
Bayes digunakan untuk memprediksi sentimen pada
data. Hasil dari proses pelatihan menunjukkan bahwa
model telah berhasil dikembangkan dan digunakan
untuk menganalisis data yang belum dianalisis.

4.7. Evaluasi Model

Setelah model Naive Bayes dilatih, langkah
selanjutnya adalah mengevaluasi kinerja model
dengan menggunakan data uji yang sebelumnya
dipisahkan. Seberapa baik model dapat memprediksi
perubahan pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya adalah tujuan dari evaluasi ini.

Akurasi Model: ©.7329
Laporan Klasifikasi:
precision

recall fi-score support

e.71 0.97 0.82 185
1.00 ©.03 0.06
2.82 0.79 0.80

accuracy 8.73
macro avg 8.56
weighted avg 09.66

Gambar 5. Hasil evaluasi model Naive Bayes

Dengan akurasi 73%, presisi 79%, recall 73%,
dan skor F1 66%, model Naive Bayes menunjukkan
kemampuan yang cukup untuk mengklasifikasikan
data secara keseluruhan, tetapi masih memiliki
kelemahan dalam mengenali kelas tertentu, terutama
kelas 0, yang memiliki recall sangat rendah (3%). Hal
ini  mengindikasikan bahwa model kesulitan
mendeteksi kelas 0 dengan baik, meskipun mampu
mengklasifikasikan kelas -1 dan 1 dengan cukup
akurat.

4.8. Visualisasi

Untuk lebih memahami kinerja model Naive
Bayes dalam analisis sentimen terhadap tweet yang
dikumpulkan, beberapa visualisasi telah dibuat.
Visualisasi ini membantu dalam mengevaluasi
performa model dan distribusi kelas sentimen dalam
data yang digunakan. Berikut adalah penjelasan
mengenai visualisasi yang digunakan:
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4.9. Grafik Batang Labeling Manual

Distribusi Label Sentimen

800

Jumlah Data
(=1
(=]
(=]

o
[=]
S

200 7

Negatif (-1)
Netral (0)
Positif (1)

Label Sentimen

Gambar 6. Grafik distribusi label sentimen

Grafik distribusi kelas sentimen menunjukkan
jumlah tweet berdasarkan sentimen yang telah dilabeli:
a. Positif (1): 292 tweet
b. Netral (0): 378 tweet
¢. Negatif (-1): 940 tweet

Dari grafik ini, terlinat bahwa kelas negatif
mendominasi dataset, yang menciptakan
ketidakseimbangan kelas. Ketidakseimbangan ini
dapat memengaruhi Kkinerja model, karena model
cenderung lebih sering memprediksi kelas yang lebih
dominan (negatif), sementara kelas positif dan netral
yang lebih sedikit mungkin kurang terprediksi dengan
akurat.

4.10. Confusion Matrix

Confusion Matrix Model Naive Bayes
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Negatif (-1) Netral (0) Positif (1)
Prediksi

Gambar 7. Confusion matrix model Naive Bayes

Menurut matrix kekacauan, model Naive Bayes
menemukan kelas Negatif (-1) dengan 179 prediksi
yang benar dari 185 sampel. Namun, model kesulitan

mengenali kelas Netral (0), karena hanya 2 dari 67
sampel yang diklasifikasikan dengan benar, sementara
sebagian besar salah diklasifikasikan sebagai Negatif.
Untuk kelas Positif (1), model cukup baik dengan 55
dari 70 sampel diprediksi benar, meskipun beberapa
salah diklasifikasikan sebagai Negatif. Secara
keseluruhan, model cenderung mengklasifikasikan
data sebagai Negatif, sehingga perlu perbaikan
terutama dalam mengenali kelas Netral.

4.11. Grafik Batang Performa Model

Performa Model Naive Bayes (Akurasi, Precision, Recall, F1-5core)

Fl-Score (1)
Fl-Score (0)
F1-score (-1)
Recall (1)
Recall (0)
Recall (-1)
Precisicn 1)
Precisicn {0)
Precision (-1)

Akuras)

0.0 02 04 0.6 08 10
Hilai

Gambar 8. Grafik performa model Naive Bayes

Nilai untuk setiap kelas sentimen negatif (-1),
netral (0), dan positif (1) ditunjukkan pada grafik
batang ini untuk masing-masing metrik model Naive
Bayes (Akurasi, Ketepatan, Recall, dan Skor F1).

Dari grafik, terlihat bahwa Precision untuk kelas
Netral (0) sangat tinggi. Namun, nilai Recall dan F1
kelas ini sangat rendah, yang menunjukkan bahwa
model hampir tidak dapat mengenali data Netral
dengan baik. Sebaliknya, nilai Negatif (-1) memiliki
nilai Recall yang sangat tinggi, yang menunjukkan
bahwa model mampu menangkap hampir semua
sampel Negatif, tetapi nilai Precision-nya sedikit lebih
rendah. Kelas Positif (1) memiliki keseimbangan yang
cukup baik antara Precision, Recall, dan F1-Score,
tetapi tidak setinggi kelas Negatif.

Akurasi  model  cukup  tinggi, tetapi
ketidakseimbangan dalam performa antar kelas
menunjukkan bahwa model lebih  cenderung

mengklasifikasikan data sebagai Negatif, sehingga
perlu perbaikan terutama dalam mengenali kelas
Netral.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Studi ini telah berhasil menganalisis sentimen
publik terhadap efisiensi anggaran di platform Twitter,
dan menemukan bahwa sentimen publik cenderung
negatif, dengan distribusi 58,4% negatif, 23,5% netral,
dan 18,1% positif. Ini menunjukkan banyak perspektif
kritis tentang efisiensi anggaran. Dalam penerapannya,
algoritma Naive Bayes digunakan untuk membuat
model klasifikasi sentimen melalui proses analisis dan
pelabelan manual. Selain itu, algoritma ini juga
digunakan untuk mengekstraksi fitur menggunakan
TF-IDF dan membangun model klasifikasi sentimen
melalui proses preprocessing teks yang mencakup
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perbaikan, case folding, tokenisasi, normalisasi,
penghapusan kata tunggal, dan stemming. Data dibagi
menjadi 20% untuk pelatihan dan 80% untuk
pengujian sebelum model dilatih dan diuji. Evaluasi
model menunjukkan akurasi sebesar 73,29%, di mana
F1-score tertinggi terdapat pada kelas negatif (0,82),
sementara kelas netral memiliki F1-score terendah
(0,06) Karena ketidakseimbangan data, kategori
negatif memiliki tingkat recall dan keakuratan yang
lebih tinggi dibandingkan kategori lainnya, yang
menunjukkan ~ bahwa  model lebih  mampu
mengidentifikasi sentimen negative. Berdasarkan hasil
ini, penelitian merekomendasikan  penanganan
ketidakseimbangan data melalui teknik seperti
oversampling atau undersampling untuk
meningkatkan akurasi pada kategori positif dan netral,
serta eksplorasi model lain seperti Support Vector
Machine (SVM) atau penggunaan word embedding
guna meningkatkan performa Kklasifikasi di masa
depan.
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