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 Penelitian ini berfokus pada analisis sentimen masyarakat terhadap 

kebijakan larangan study tour yang dikeluarkan oleh Gubernur Jawa 

Barat dengan memanfaatkan data komentar dari media sosial 

Instagram. Data dikumpulkan melalui teknik web scraping 

menggunakan ekstensi Instant Data Scraper dengan kata kunci 

relevan, kemudian diberi label secara otomatis oleh ChatGPT. 

Untuk menjamin kualitas pelabelan, dilakukan validasi manual 

terhadap 10% data secara acak, yang menghasilkan tingkat akurasi 

sebesar 93%. Proses analisis dilakukan menggunakan algoritma 

Naïve Bayes dengan kerangka kerja SEMMA (Sample, Explore, 

Modify, Model, Assess). Tantangan distribusi kelas yang tidak 

seimbang diatasi melalui penerapan SMOTE (Synthetic Minority 

Over-sampling Technique). Evaluasi model dilakukan 

menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan F1-

score. Hasil penelitian menunjukkan akurasi model sebesar 80%, 

dengan F1-score tertinggi pada kategori sentimen positif (82%) dan 

negatif (81%). Temuan ini membuktikan bahwa kombinasi 

SEMMA dan algoritma Naïve Bayes efektif untuk memetakan opini 

publik berbasis data media sosial. Lebih jauh, penelitian ini 

memberikan kontribusi praktis bagi pemerintah dan pembuat 

kebijakan, khususnya dalam memonitor persepsi masyarakat secara 

real-time terhadap kebijakan yang diterapkan. Dengan pendekatan 

ini, pemerintah dapat lebih cepat mengidentifikasi respons publik, 

mengantisipasi potensi penolakan, serta menyusun strategi 

komunikasi yang lebih tepat sasaran. Selain itu, kerangka kerja 

yang digunakan dapat diadaptasi pada isu kebijakan lainnya, 

sehingga bermanfaat sebagai model analisis sentimen yang 

sistematis, terukur, dan mendukung pengambilan keputusan 

berbasis data. 

Kata kunci: 

Analisis Sentimen; 

Instagram; 

Kebijakan Study Tour; 

Naive Bayes; 

SEMMA. 

 

1. PENDAHULUAN 

 

Media sosial telah berperan signifikan bagi masyarakat dalam mengekspresikan opini terhadap isu publik, 

termasuk kebijakan pemerintah [1]. Salah satu kebijakan yang menimbulkan reaksi beragam adalah larangan 

kegiatan study tour oleh Gubernur Jawa Barat. Study tour adalah kegiatan pembelajaran di luar kelas yang 

bertujuan memperkaya wawasan siswa melalui pengalaman langsung, sehingga materi dapat dikaitkan 

dengan realitas sosial, budaya, dan lingkungan kerja [2]. Melalui Instagram, publik menyampaikan pro dan 

kontra yang dapat dianalisis dengan metode analisis sentimen untuk memahami opini dan emosi masyarakat, 
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sehingga bermanfaat bagi pembuat kebijakan. [3]. Dalam konteks ini, algoritma Naive Bayes dipilih karena 

kemampuannya dalam menangani data teks yang besar dengan efisiensi komputasi yang tinggi [4]. 

Metodologi SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) digunakan untuk mengarahkan alur analisis 

secara sistematis [5]. Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan mampu menggambarkan persepsi 

masyarakat terhadap kebijakan pemerintah berbasis data sosial media. Analisis sentimen digunakan untuk 

mengidentifikasi dan mengelompokkan opini publik berdasarkan polaritasnya, seperti positif, negatif, dan 

netral sebagai metode yang efektif [6]. Dengan memanfaatkan algoritma pembelajaran mesin, khususnya 

Naïve Bayes, proses klasifikasi sentimen dapat dilakukan secara sistematis dan efisien [7]. Naïve Bayes 

dipilih karena kemampuannya dalam mengolah data teks berdimensi tinggi dengan asumsi independensi 

antar fitur, serta performanya yang baik pada dataset berskala besar [8]. Untuk menjaga keteraturan proses 

analisis, penelitian ini menerapkan kerangka kerja SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) yang 

dirancang untuk membantu peneliti melakukan pengolahan data secara bertahap [9]. Tahapan ini dimulai dari 

pengambilan sampel data, eksplorasi distribusi kelas, modifikasi melalui pembersihan dan penyeimbangan 

data, pembangunan model klasifikasi, hingga evaluasi hasil. Selain itu, untuk memastikan kualitas data latih, 

dilakukan pelabelan otomatis menggunakan model ChatGPT, yang kemudian divalidasi melalui cross-check 

manual pada 10% data yang diambil secara acak [10]. Distribusi kelas yang awalnya tidak seimbang 

diperbaiki menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) sehingga setiap kelas 

memiliki jumlah data yang setara. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini menggunakan kerangka kerja SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) yang 

dikembangkan oleh SAS Institute untuk memandu proses analisis data. Tahapan penelitian meliputi 

pengumpulan data, eksplorasi data, preprocessing data, pemodelan dan evaluasi hasil, serta visualisasi data 

dengan menggunakan word cloud. Tahapan SEMMA dalam penelitian ini disusun secara terstruktur dalam 

Work Breakdown Structure (WBS), yang ditampilkan pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Work Breakdown Structure 

 

Struktur kerja tersebut disusun berdasarkan lima tahapan utama dalam pendekatan SEMMA, yakni Sample, 

Explore, Modify, Model, dan Assess. 

 

2.1 Sample 

 

Tahap sample merupakan langkah awal pengambilan dan pemilihan data yang relevan dengan tujuan 

penelitian pengumpulan data komentar dari Instagram menggunakan metode crawling dengan kata kunci 
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tertentu yang berhubungan dengan kebijakan larangan study tour. Data dikumpulkan dalam format CSV 

untuk memudahkan pengolahan pada tahap berikutnya.  

 

2.2 Explore 

 

Tahap eksplorasi bertujuan untuk memahami karakteristik dataset. Analisis dilakukan terhadap jumlah 

komentar per kelas sentimen, panjang teks, serta distribusi kata. Hasil eksplorasi awal menunjukkan 

distribusi sentimen yang tidak seimbang, dengan jumlah komentar positif lebih banyak dibanding negatif dan 

netral. Visualisasi word cloud juga dibuat untuk melihat frekuensi kata-kata yang sering muncul pada 

masing-masing kategori sentimen. 

 

2.3 Modify 

 

Dalam penelitian ini, data opini publik dari Instagram diproses melalui serangkaian tahapan text 

preprocessing untuk memastikan kualitas data sebelum dilakukan analisis sentimen dengan algoritma Naïve 

Bayes [11]. Proses preprocessing meliputi: 

1) Case Folding 

Pada tahap ini, semua huruf dalam teks diubah menjadi huruf kecil (lowercase) untuk menghilangkan 

perbedaan bentuk huruf yang tidak berpengaruh pada makna kata. Misalnya, kata “Setuju” dan “setuju” 

akan diperlakukan sebagai entitas yang sama. Langkah ini penting untuk memudahkan proses 

pencocokan kata pada tahap selanjutnya. 

2) Cleaning 

Aktivitas ini mencakup penghapusan elemen-elemen yang tidak relevan dalam teks, seperti tanda baca, 

angka, URL, mention (@user), hashtag, dan karakter khusus lainnya. Cleaning bertujuan untuk 

mengurangi gangguan dalam proses klasifikasi yang bisa disebabkan oleh informasi yang tidak 

membawa makna penting. 

3) Tokenizing 

Proses memecah teks atau kalimat menjadi bagian-bagian yang lebih kecil. Misalnya, kalimat “Saya 

setuju kebijakan ini” akan dipisah menjadi token [saya, setuju, kebijakan, ini]. Pemecahan ini 

memudahkan pengolahan data oleh algoritma, terutama dalam proses ekstraksi fitur. 

4) Stopword Removal 

Pada tahap ini, kata-kata umum (stopwords) yang memiliki frekuensi tinggi namun kontribusi 

semantiknya terhadap sentimen sangat kecil dihapus dari teks. Contohnya adalah kata “yang”, “dan”, 

“di”, “ke”, “untuk”, dan sebagainya. Tujuannya adalah memfokuskan analisis hanya pada kata-kata 

yang mengandung makna utama. 

5) Stemming 

Proses stemming mengubah kata turunan ke bentuk dasar (root word). Misalnya, kata “mendukung”, 

“didukung”, dan “pendukung” akan dikembalikan menjadi kata dasar “dukung”. Hal ini membantu 

menyederhanakan representasi teks dan meningkatkan akurasi klasifikasi.. 

6) Pelabelan Otomatis 

Tahapan pelabelan otomatis untuk mengklasifikasikan seluruh dataset ke dalam tiga kategori sentimen, 

yaitu positif, negatif, dan netral. Proses pelabelan otomatis ini menggunakan ChatGPT sebagai model 

Large Language Model (LLM) yang mampu memahami konteks kalimat dan menentukan kelas 

sentimen secara cepat [12]. Untuk memastikan keakuratan hasil pelabelan otomatis, dilakukan validasi 

melalui cross-check manual terhadap 10% data yang dipilih secara acak dari keseluruhan dataset. 

Validasi ini bertujuan membandingkan kesesuaian antara label yang dihasilkan oleh sistem dengan label 

yang diberikan oleh peneliti. 

Sebelum dilakukan pelatihan model, data terlebih dahulu ditangani dengan pendekatan SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique). Teknik ini digunakan untuk menyeimbangkan distribusi label 

sentimen karena ketidakseimbangan jumlah data pada masing-masing kelas dapat menurunkan kinerja model. 

Dalam penelitian [13] SMOTE diterapkan sebelum tahap pelatihan model untuk memastikan bahwa opini 

positif, negatif, dan netral mendapatkan porsi representasi yang setara. Metode ini terbukti mampu 
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meningkatkan akurasi, recall, dan F1-score [14], SMOTE menjadi salah satu pendekatan yang 

direkomendasikan dalam pengolahan data tidak seimbang dalam berbagai studi klasifikasi berbasis teks. 

 

2.4 Model 

 

Pada tahap ini dibangun model klasifikasi sentimen menggunakan algoritma Naïve Bayes. Model ini dipilih 

berdasarkan kemampuannya dalam memproses data teks berdimensi tinggi dengan waktu komputasi yang 

relatif cepat [15]. Dataset dibagi ke dalam subset pelatihan dan pengujian dengan rasio 80:20. Proses 

pelabelan sentimen dilakukan secara otomatis menggunakan ChatGPT, dengan kategori sentimen positif, 

negatif, dan netral. 

 

2.5 Assess 

 

Tahap evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix untuk menilai distribusi prediksi terhadap data 

aktual dan F1-score untuk mengukur keseimbangan presisi serta recall, sedangkan word cloud digunakan 

untuk memvisualisasikan kosakata dominan dalam opini publik. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1 Sampel 

 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa komentar publik dari media sosial Instagram terkait 

kebijakan larangan study tour oleh Gubernur Jawa Barat dengan rentan waktu bulan Februari-April 2025. 

Data diperoleh melalui proses web crawling menggunakan kata kunci yang relevan, menghasilkan total 2.303 

selanjutnya data di bersihkan melalui preprocessing sehingga data yang didapat berjumlah 1.871 komentar. 

 

3.2 Eksplore 

 

Tahap eksplorasi dilakukan untuk memahami karakteristik data yang diperoleh. Analisis awal mencakup 

distribusi frekuensi kata, panjang komentar, dan jumlah kemunculan kata kunci yang dominan pada setiap 

kategori sentimen. Selain itu, identifikasi kata yang sering muncul membantu dalam memahami persepsi 

publik, misalnya kata-kata seperti setuju, dukung, dan lanjutkan sering muncul pada sentimen positif, 

sedangkan kata bebani, tidak setuju, dan hentikan dominan pada sentimen negative. 

 

3.3 Modify 

 

1) Case Folding 

Mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil (lowercase) untuk menyamakan representasi 

kata, sehingga “ Study”, “STUDY” ,dan “study” dianggap sebagai entitas yang sama. 

 

Tabel 1. Hasil Case Folding 

text ➔ text_casefold 

Kayaknya ada yg salah dengan larangan study tour ke luar 

wilayah/provinsi. Yg harusnya dilarang itu pungutannya yg 

ugal2an, kewajiban ikut, dan klausul "ikut ga ikut tetep 

bayar". Mau tour di dalem kota pun kalau ugal2an kayak 

gitu, mendingan dilarang aja.. 

➔ kayaknya ada yg salah dengan larangan study tour ke 

luar wilayah/provinsi. yg harusnya dilarang itu 

pungutannya yg ugal2an, kewajiban ikut, dan klausul 

"ikut ga ikut tetep bayar". mau tour di dalem kota pun 

kalau ugal2an kayak gitu, mendingan dilarang aja.. 

 

Seluruh karakter diubah menjadi huruf kecil tanpa mengubah tanda baca maupun ejaan, sebagai langkah 

normalisasi awal sebelum tokenisasi dan tahap pembersihan lanjutan. 

2) Cleaning 

Cleaning adalah tahap pembersihan teks dengan menghapus tanda baca, simbol, maupun karakter yang 

tidak relevan, sehingga data menjadi lebih rapi dan siap diproses pada tahap analisis berikutnya. 
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Tabel 2. Hasil Setelah Cleaning 

text_casefold ➔ text_clean 

kayaknya ada yg salah dengan larangan study tour ke luar 

wilayah/provinsi. yg harusnya dilarang itu pungutannya yg 

ugal2an, kewajiban ikut, dan klausul "ikut ga ikut tetep 

bayar". mau tour di dalem kota pun kalau ugal2an kayak 

gitu, mendingan dilarang aja.. 

➔ kayaknya ada yg salah dengan larangan study tour ke 

luar wilayahprovinsiyg harusnya dilarang itu 

pungutannya yg ugal2an kewajiban ikut dan klausul 

ikut ga ikut tetep bayarmau tour di dalem kota pun 

kalau ugal2an kayak gitu mendingan dilarang aja 

 

Tahap text cleaning menghapus tanda baca dan karakter khusus agar data lebih bersih dan siap untuk 

tokenisasi 

3) Tokenizing 

Tokenisasi memecah text menjadi potongan-potongan kecil yang disebut token, tujuannya adalah untuk 

mengubah text panjang menjadi satuan yang lebih mudah dianalisis 

 

Tabel 3. Hasil Setelah Tokenizing 

text_clean ➔ tokens 

kayaknya ada yg salah dengan larangan study tour ke luar 

wilayahprovinsi yg harusnya dilarang itu pungutannya yg 

ugal2an kewajiban ikut dan klausul ikut ga ikut tetep bayar 

mau tour di dalem kota pun kalau ugal2an kayak gitu 

mendingan dilarang aja 

➔ ['kayaknya', 'ada', 'yg', 'salah', 'dengan', 'larangan', 

'study', 'tour', 'ke', 'luar', 'wilayahprovinsi', 'yg', 

'harusnya', 'dilarang', 'itu', 'pungutannya', 'yg', 

'kewajiban', 'ikut', 'dan', 'klausul', 'ikut', 'ga', 'ikut', 

'tetep', 'bayar', 'mau', 'tour', 'di', 'dalem', 'kota', 'pun', 

'kalau', 'kayak', 'gitu', 'mendingan', 'dilarang', 'aja'] 

 

Tabel 3. Menampilkan tahap tokenisasi, yaitu memecah teks yang sudah dibersihkan menjadi daftar 

kata (token) berdasarkan spasi. 

4) Stopword Removal 

Penghapusan kata-kata  yang tidak mengandung makna khusus terhadap analisis sentimen, seperti 

“yang, dan, di”, dilakukan menggunakan daftar stopword Bahasa Indonesia. 

 

Tabel 4. Hasil Setelah Stopword Removal 

tokens ➔ tokens_no_stopwords 

['kayaknya', 'ada', 'yg', 'salah', 'dengan', 'larangan', 'study', 

'tour', 'ke', 'luar', 'wilayahprovinsi', 'yg', 'harusnya', 'dilarang', 

'itu', 'pungutannya', 'yg', 'kewajiban', 'ikut', 'dan', 'klausul', 

'ikut', 'ga', 'ikut', 'tetep', 'bayar', 'mau', 'tour', 'di', 'dalem', 

'kota', 'pun', 'kalau', 'kayak', 'gitu', 'mendingan', 'dilarang', 

'aja'] 

➔ ['salah', 'larangan', 'study', 'tour', 'wilayahprovinsiyg', 

'dilarang', 'pungutannya', 'ugal2an', 'kewajiban', 

'klausul', 'tetep', 'bayarmau', 'tour', 'dalem', 'kota', 

'ugal2an', 'kayak', 'gitu', 'mendingan', 'dilarang'] 

 

Tabel 4. Menunjukkan tahap stopword removal, yaitu menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki 

makna penting (misalnya: ada, yg, dengan, ke, itu, dan, di, pun, kalau). Hasilnya, hanya kata-kata 

bermakna seperti “salah, larangan, study, tour, pungutannya, kewajiban” yang dipertahankan, sehingga 

teks lebih fokus untuk analisis sentimen. 

5) Stemming 

Tahap stemming yaitu mengubah kata-kata ke bentuk dasar. Misalnya kata “dihentikan” diubah menjadi 

“henti”. 

 

Tabel 5. Hasil Setelah Stemming 

tokens_no_stopwords ➔ tokens_stemmed 

['salah', 'larangan', 'study', 'tour', 'wilayahprovinsiyg', 

'dilarang', 'pungutannya', 'ugal2an', 'kewajiban', 

'klausul', 'tetep', 'bayarmau', 'tour', 'dalem', 'kota', 

'ugal2an', 'kayak', 'gitu', 'mendingan', 'dilarang'] 

➔ ['salah', 'larang', 'study', 'tour', 'wilayahprovinsiyg', 'larang', 

'pungut', 'ugal2an', 'wajib', 'klausul', 'tetep', 'bayarmau', 

'tour', 'dalem', 'kota', 'ugal2an', 'kayak', 'gitu', 'mending', 

'larang'] 
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Tabel 5. Menunjukkan tahap stemming, yaitu mengubah kata ke bentuk dasar. Misalnya “larangan” dan 

“dilarang” menjadi “larang”, “kewajiban” menjadi “wajib”, dan “mendingan” menjadi “mending”. 

Tahap ini bertujuan menyatukan variasi kata agar analisis sentimen lebih konsisten dan akurat. 

6) Pelabelan otomatis 

Pelabelan otomatis menggunakan ChatGPT, yang dimanfaatkan untuk mengklasifikasikan komentar ke 

dalam tiga kategori (positif, negatif, netral) berdasarkan konteks linguistik. ChatGPT dipilih karena 

kemampuannya memahami bahasa alami dan menghasilkan klasifikasi secara cepat serta konsisten. 

Untuk menjaga transparansi, model diberikan instruksi berbentuk prompt terstruktur. Berikut contoh 

prompt yang digunakan: 

 

 
Gambar 2. Prompt Pelabelan Otomatis 

 

Melalui pendekatan ini, setiap komentar diproses secara otomatis sehingga proses pelabelan menjadi 

lebih cepat dan efisien 

 

Tabel 6. Hasil Pelabelan Dengan ChatGPT 

No text label 

1 kayaknya ada yg salah dengan larangan study tour ke luar 

wilayahprovinsiyg harusnya dilarang itu pungutannya yg ugal2an 

kewajiban ikut dan klausul ikut ga ikut tetep bayarmau tour di dalem kota 

pun kalau ugal2an kayak gitu mendingan dilarang aja 

Negatif 

2 gubernur jabar dedi mulyadi mengaku langsung mengambil tindakan tegas 

di hari pertama jabatannya dengan mencopot kepala sman 6 depok karena 

melanggar aturan larangan study tour ke luar provinsiberita lengkapnya di 

sumber 

Netral 

3 pemerintah provinsi jawa barat menonaktifkan kepala sman 1 cianjur agam 

supriyanta usai mengabaikan larangan study tour dan tetap 

memberangkatkan ratusan siswanya ke bali full 

Netral 

... ... ... 

1871 kalo di sekolahku gak wajib sih Netral 

  

 
Gambar 3. Distribusi Sentimen 
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Distribusi sentimen menunjukkan bahwa opini publik cenderung terpolarisasi, dengan 41,6% komentar 

positif dan 35,6% komentar negatif, sedangkan komentar netral hanya 22,8%. Hal ini mengindikasikan 

bahwa kebijakan larangan study tour memicu respons emosional yang cukup kuat, baik berupa 

dukungan maupun penolakan, sementara respon netral relatif lebih sedikit. Untuk memastikan 

keakuratan pelabelan otomatis yang dilakukan oleh model ChatGPT dalam penelitian ini, dilakukan 

validasi melalui proses cross-check manual terhadap 10% data yang diambil secara acak dari 

keseluruhan dataset. Proporsi ini dipilih sebagai pertimbangan keseimbangan antara keterbatasan 

sumber daya dan kebutuhan memastikan kualitas pelabelan, serta mencerminkan metode validasi 

sampel yang banyak diterapkan pada penelitian berbasis machine learning. 

 

Tabel 7. Perbandingan Label Otomatis dan Label Manual 

No text label_otomatis label_manual 

1 saya setuju pak Positif Positif 

2 kami ortu dukung kdm Positif Positif 

3 smoga jateng jga  ada yg speak up buat di hentikan study 

tour n wisuda n iuran kain2 yg membebani orang tua 

Negatif Positif 

... ... ... ... 

188 setiap kebijakan pasti ada aja pro kontra nya tetap 

lanjutkan pak 

Positif Positif 

 

Tabel 8. Hasil Akurasi Pelabelan Otomatis 

Label Manual  Label Otomatis  Precission F1-Score 

 Negatif Netral Positif   

Negatif 59 8 5 0.82 0.90 

Netral 0 36 0 1.00 0.89 

Positif 0 1 78 0.99 0.96 

Recall 1.00 0.80 0.94   

Accuracy  93%    

 

Berdasarkan Tabel hasil perbandingan label, kategori sentimen negatif menunjukkan precision sebesar 

0.82, recall 1.00, dan F1-score 0.90, menandakan bahwa semua opini yang tergolong negatif berhasil 

terdeteksi dengan sempurna, meskipun masih ada beberapa opini lain yang salah diklasifikasikan 

sebagai negatif. Pada kategori netral, precision-nya mencapai 1.00, dengan recall 0.80 dan F1-score 

0.89, mengindikasikan bahwa meskipun semua prediksi netral tepat, masih terdapat opini netral yang 

gagal dikenali. Sementara itu, kategori positif menunjukkan performa terbaik dengan precision 0.99, 

recall 0.94, dan F1-score 0.96, yang berarti model dapat bekerja dengan akurat dalam 

mengklasifikasikan opini positif.  

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (59 + 36 + 78)/187 + 173/187 = 0,9251 ≈ 93%  (1) 

 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa pelabelan otomatis memiliki akurasi keseluruhan sebesar 93%, yang 

mencerminkan tingkat kesesuaian yang sangat tinggi dengan hasil pelabelan manual. Temuan ini 

menunjukkan bahwa pelabelan otomatis dengan ChatGPT dalam konteks analisis sentimen terhadap 

opini publik mengenai kebijakan larangan study tour dapat diandalkan, dan konsisten dengan penilaian 

manusia. Sebelum dilakukan pelatihan model, data terlebih dahulu ditangani dengan pendekatan 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), karena kondisi distribusi data pada tahap awal 

menunjukkan ketidakseimbangan, di mana kelas positif lebih dominan dibandingkan negatif dan netral. 

Situasi ini berpotensi menyebabkan bias model terhadap kelas mayoritas, sehingga dilakukan 

penyeimbangan menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Teknik ini 

terbukti meningkatkan kinerja model karena setiap kelas memperoleh representasi yang lebih adil. 

 

Tabel 9. Distribusi Data Sebelum SMOTE 

Label Jumlah Data 

Positif 778 

Negatif 666 

Netral 427 
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Data opini publik mengenai kebijakan larangan study tour didominasi oleh kelas positif sebanyak 778 

data, diikuti oleh kelas negatif sebanyak 666 data, dan yang paling sedikit adalah sentimen netral 

sebanyak 427 data dengan total data 1.871. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, dilakukan proses 

oversampling menggunakan metode SMOTE yang secara sintetik menghasilkan data baru pada kelas 

yang kekurangan. Setelah dilakukan proses ini, jumlah data di setiap kelas menjadi seimbang. 

 

Tabel 10. Distribusi Data Setelah SMOTE 

Label Jumlah Data 

Positif 778 

Negatif 778 

Netral 778 

 

Penyeimbangan ini terbukti meningkatkan performa model, karena setiap kelas memperoleh 

representasi yang lebih proporsional dalam proses pembelajaran. Hasilnya, masing-masing kelas 

disamakan menjadi 778 data, sehingga total data menjadi 2.334 entri yang seimbang. Proses ini 

bertujuan agar model Naive Bayes tidak bias terhadap kelas mayoritas dan dapat melakukan klasifikasi 

secara lebih adil dan akurat. 

 

3.4 Pemodelan Algoritma Naive Bayes 

 

Tahap model bertujuan membangun sistem klasifikasi dengan memanfaatkan algoritma Naïve Bayes. Model 

ini digunakan karena kemampuannya yang andal dalam menangani data teks pendek, perhitungan 

probabilitas yang efisien, dan kinerja yang baik pada data dengan jumlah fitur yang besar. Dataset hasil 

preprocessing dan SMOTE dibagi menjadi data latih dan data uji, kemudian digunakan untuk membangun 

model klasifikasi tiga kelas sentiment dengan menuliskan kode program di Google Colab yang 

memanfaatkan Python sebagai bahasa pemrograman.  

 

 
Gambar 4. Source Code Pemodelan Naive Bayes 

 

Gambar 4. menunjukkan proses klasifikasi sentimen otomatis menggunakan model Naive Bayes dalam 

bahasa Python dengan bantuan berbagai pustaka dari scikit-learn dan imbalanced-learn. Pertama-tama, data 

dimuat dari file StudyTour_Label.csv, kemudian dipisahkan menjadi dua bagian utama: fitur teks 

(text_clean) sebagai variabel input dan label sentimen (label) sebagai target. Setelah itu, data teks diubah ke 

bentuk numerik dengan bantuan teknik TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) agar bisa 

diproses oleh algoritma pembelajaran mesin. Karena data sentimen seringkali tidak seimbang (jumlah label 

positif, negatif, dan netral bisa sangat berbeda), kode ini menggunakan teknik SMOTE (Synthetic Minority 

Oversampling Technique) agar distribusi data menjadi seimbang di setiap kelas dengan membangun data 
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sintetis bagi kategori minoritas. Setelah penyeimbangan dilakukan, data kembali dibagi menjadi data latih 

dan data uji. Selanjutnya, model Multinomial Naive Bayes dilakukan pelatihan berdasarkan data latih, dan 

dilakukan prediksi terhadap data uji. 

 

3.5 Assess 

 

Setelah algoritma Naive Bayes diterapkan pada data komentar terkait kebijakan larangan study tour, tahap 

berikutnya yakni melakukan pengujian terhadap performa model klasifikasi yang telah dibuat. Evaluasi 

model dilakukan dengan memanfaatkan confusion matrix dengan indikator accuracy, precision, recall, F1-

score dan visualisasi word cloud 

1) Evaluasi Confusion Matrix 

 

 
Gambar 5. Confusion Matrix 

 

Gambar 5 merupakan confusion matrix yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi 

sentimen dalam tiga kategori, yaitu Negatif, Netral, dan Positif. Matriks ini mengilustrasikan bahwa 

model dapat mengklasifikasikan data secara akurat, berdasarkan hasil evaluasi model menggunakan 

confusion matrix, model berhasil mengklasifikasikan 147 data sebagai negatif, 117 data sebagai netral, 

dan 111 data sebagai positif secara benar. Jumlah prediksi benar tersebut berjumlah 375 dari total 467 

data uji. Oleh karena itu, nilai akurasi model dihitung dengan rumus berikut: 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
147+117+111

467
 +

375

467
= 0,8029 ≈ 80%                                         (2) 

 

Tabel 11. Evaluasi Kinerja Model 

Aktual  Prediksi  Recall F1-Score 

 Negatif Netral Positif   

Negatif 147 25 7 82% 81% 

Netral 19 117 12 79% 78% 

Positif 20 9 111 79% 82% 

Precission 79% 77% 85%   

 

Pada kelas negatif, model berhasil mengklasifikasikan 147 data dengan benar dengan precision 79%, 

recall 82%, dan F1-score 81%, yang menunjukkan keseimbangan antara ketepatan dan kemampuan 

deteksi. Pada kelas netral, performa relatif lebih rendah dengan precision 77%, recall 79%, dan F1-

score 78%, mengindikasikan adanya kesulitan model dalam mengenali sentimen netral secara konsisten. 

Sementara itu, kelas positif menunjukkan hasil terbaik dengan precision 85%, recall 79%, dan F1-score 

82%, yang menegaskan kekuatan model dalam mendeteksi opini positif secara akurat dan seimbang. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes mampu mencapai akurasi sebesar 80%, 

Jika dibandingkan dengan penelitian [16] yang menganalisis opini masyarakat terhadap kebijakan 

vaksinasi booster menggunakan algoritma yang sama dengan akurasi 86,84%, maka capaian penelitian 

ini masih tergolong kompetitif meskipun sedikit lebih rendah. Perbedaan hasil dapat dipengaruhi oleh 

karakteristik isu kebijakan yang diteliti, variasi dataset, serta teknik preprocessing yang diterapkan. Hal 
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ini menunjukkan bahwa kinerja algoritma tidak hanya bergantung pada model yang digunakan, tetapi 

juga sangat dipengaruhi oleh kualitas dan distribusi data yang menjadi dasar pembelajaran. 

2) F1-Score 

Evaluasi F1-score sebagai ukuran keselarasan antara precision dan recall, yang berperan penting dalam 

menangani data teks yang bersifat tidak seimbang. Berdasarkan hasil evaluasi model menggunakan 

confusion matrix, diperoleh nilai F1-score untuk masing-masing kategori sentimen, yaitu 81% sentimen 

negatif, 78% sentimen netral, dan 82% sentimen positif. Nilai F1-score ini merepresentasikan rata-rata 

harmonis antara precision dan recall pada masing-masing kategori. 

3) Visualisasi Word Cloud 

Langkah selanjutnya dalam tahap evaluasi (Assess) adalah melakukan visualisasi word cloud terhadap 

data komentar yang telah diklasifikasikan ke dalam tiga klasifikasi sentimen, yaitu positif, negatif, dan 

netral. 

 

 
 Gambar 6. Word Cloud Sentimen Positif 

 

Gambar 6 menampilkan visualisasi word cloud dari data sentimen positif terhadap larangan study tour 

di Jawa Barat. Visualisasi ini memperlihatkan kata-kata yang dominan dan sering muncul dalam 

kumpulan opini positif masyarakat. Kata-kata seperti "gubernur", "jabar", "study", "tour", dan "sekolah" 

muncul dengan ukuran besar, menandakan bahwa istilah-istilah tersebut paling dominan digunakan 

dalam cuitan atau komentar bernada positif. Selain itu, terlihat juga kata-kata bernuansa apresiatif dan 

dukungan seperti "kebijakan", "mantap", "semoga", "pendidikan", "setuju", dan "keren", yang 

menggambarkan penerimaan positif dari sebagian masyarakat terhadap kebijakan larangan tersebut. 

Munculnya nama "dedi" dan istilah "jawa barat" menunjukkan bahwa sentimen positif ini erat kaitannya 

dengan persepsi terhadap kepemimpinan dan keputusan gubernur.  

 

 
Gambar 7. Word Cloud Sentimen Negatif 

 

Gambar 6 menampilkan word cloud dari data sentimen negatif terhadap kebijakan larangan study tour 

di Jawa Barat. Kata-kata yang muncul paling dominan antara lain "sekolah", "study", "tour", "anak", 

"guru", "uang", dan "biaya". Ukuran besar dari kata-kata tersebut mengindikasikan tingginya frekuensi 

penggunaannya dalam opini bernada negatif. Hal ini menunjukkan bahwa kekhawatiran masyarakat 

cenderung berfokus pada aspek finansial dan operasional dari larangan tersebut. Kata seperti "tolong", 

"bayar", "orang", dan "perpisahan" juga banyak muncul, mencerminkan ketidakpuasan terhadap 

dampak larangan tersebut, terutama bagi siswa yang kehilangan momen kebersamaan dan kegiatan 

akhir tahun. Kata "guru" dan "ortu" juga mengindikasikan bahwa sebagian masyarakat merasa terbebani 

secara finansial atau kehilangan kesempatan yang dianggap bermanfaat bagi anak-anak mereka. Word 
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Cloud ini mencerminkan adanya kekhawatiran, ketidakpuasan, serta kritik dari masyarakat terhadap 

kebijakan larangan tersebut, khususnya karena dianggap menghambat kegiatan pembelajaran luar kelas 

yang bermakna.  

 

 
Gambar 8. Word Cloud Sentimen Netral 

 

Gambar 8 menampilkan visualisasi word cloud dari sentimen netral terhadap larangan study tour di 

Jawa Barat. Terdapat kata yang paling sering muncul antara lain "sekolah", "study", "tour", "anak", 

"jabar", dan "gubernur", yang menandakan fokus pembahasan publik berkisar pada topik utama 

kebijakan tersebut. Selain itu, kata "dilarang", "dedi", "mulyadi", "wisuda", dan "perpisahan" juga 

banyak digunakan, menggambarkan narasi informatif yang menyampaikan fakta atau opini yang tidak 

menunjukkan kecenderungan ke arah positif maupun negatif. Kehadiran kata-kata seperti "kang", 

"provinsi", "surat edaran", dan "kegiatan" mengindikasikan bahwa komentar dalam kategori ini 

cenderung mendeskripsikan konteks kebijakan atau sekadar menyampaikan kembali informasi yang 

telah beredar tanpa ekspresi emosi tertentu. ini menunjukkan bahwa masyarakat juga menyampaikan 

informasi dan pendapat secara faktual, baik berupa pertanyaan, penjelasan, atau deskripsi situasi tanpa 

memuat ekspresi emosi yang kuat. 

 

Hasil penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa analisis sentimen publik terhadap larangan study tour di 

Jawa Barat memberikan gambaran yang jelas mengenai persepsi masyarakat, baik positif, negatif, 

maupun netral. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode analisis sentimen dapat menjadi alat yang 

efektif untuk memantau opini publik secara real-time, membantu pemerintah dan lembaga terkait dalam 

merumuskan strategi komunikasi yang lebih tepat, serta mendukung pengambilan keputusan berbasis 

data. Kontribusi praktis dari penelitian ini terletak pada kemampuannya untuk menjadi acuan bagi 

pengambil kebijakan dan pemangku kepentingan lain, termasuk akademisi dan media sosial, dalam 

memahami tren opini masyarakat serta menyesuaikan kebijakan agar lebih responsif dan diterima oleh 

publik. 

 

4. KESIMPULAN  

 

Hasil pengujian menunjukkan algoritma Naïve Bayes mampu mengklasifikasikan komentar ke dalam tiga 

kategori sentimen dengan akurasi keseluruhan sebesar 80%. Nilai F1-score tertinggi diperoleh pada kategori 

positif (82%) dan negatif (81%), sedangkan kategori netral memperoleh F1-score sebesar 78%. Validasi 

pelabelan otomatis dengan cross-check manual terhadap 10% sampel acak dari dataset menghasilkan akurasi 

93%, yang menunjukkan tingkat konsistensi tinggi pada metode pelabelan otomatis, meskipun validasi 

manual tetap disarankan untuk memastikan keakuratan. Temuan ini membuktikan bahwa pendekatan 

berbasis Naïve Bayes yang dipadukan dengan SMOTE dan metodologi SEMMA dapat menjadi strategi 

efektif untuk analisis sentimen berbasis media sosial, khususnya dalam konteks kebijakan publik, serta 

memiliki potensi besar untuk dimanfaatkan pengambil kebijakan dalam memantau opini publik secara real-

time dan menyesuaikan strategi komunikasi maupun keputusan kebijakan. 

 

Berdasarkan hasil penelitian, beberapa rekomendasi untuk penelitian selanjutnya antara lain: (1) 

Membandingkan performa dengan algoritma lain seperti Support Vector Machine (SVM), Random Forest, 

atau model deep learning seperti BERT; (2) Mengoptimalkan pelabelan otomatis dengan teknik prompt 

engineering dan model AI yang lebih terlatih khusus untuk Bahasa Indonesia; dan (3) Memperluas sumber 
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data dari media sosial lain seperti Twitter, Facebook, atau TikTok untuk memperoleh representasi opini 

publik yang lebih beragam. Dengan mengacu pada saran tersebut, penelitian di masa mendatang diharapkan 

dapat menghasilkan sistem analisis sentimen yang lebih akurat, adaptif, dan bermanfaat bagi pengambil 

kebijakan, lembaga pemerintah, maupun organisasi lain yang ingin memahami opini publik secara lebih 

efektif. 
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