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Abstrak

Pertunjukan wayang merupakan bagian yang tak terpisahkan dari kekayaan warisan budaya Indonesia.
Tradisi wayang telah mengakar dalam budaya masyarakat selama berabad-abad dan berkembang
melalui pertunjukan langsung maupun adaptasi digital yang semakin pesat, termasuk yang disajikan di
platform online seperti YouTube. Dalam era digital, YouTube menjadi salah satu platform terkemuka
untuk berbagi video dan memungkinkan penonton menikmati pertunjukan tanpa hadir secara fisik.
Meskipun demikian, data dari Badan Pusat Statistik Sosial Budaya menunjukkan penurunan minat
generasi muda terhadap seni tradisional seperti wayang, sehingga diperlukan metode baru yang
relevan untuk memperkenalkan kembali seni ini kepada mereka. Analisis sentimen berbasis komentar
memungkinkan identifikasi opini penonton, baik positif, negatif, atau netral. Data komentar diperoleh
melalui teknik web scraping menggunakan Selenium WebDriver, yang memungkinkan pengumpulan
data secara efisien. Setelah data terkumpul, dilakukan preprocessing yang meliputi casefolding,
tokenisasi, dan stopword removal untuk mempersiapkan data sebelum dilakukan klasifikasi. Model
Naive Bayes digunakan untuk menganalisis sentimen komentar dengan membagi komentar ke dalam
kategori positif, negatif, dan netral. Hasil sementara menunjukkan bahwa 51,6% komentar memiliki
sentimen positif, 42,3% netral, dan 6,0% negatif. Evaluasi model menggunakan K-fold cross
validation menghasilkan accuracy sebesar 0.98 + 0.01, precision 0.99 £ 0.01, dan recall 0.72 £ 0.11
tanpa teknik SMOTE, sedangkan setelah penerapan SMOTE, recall meningkat menjadi 0.80 £ 0.05.
Penelitian ini memberikan kontribusi pada pengembangan model analisis sentimen yang lebih akurat
dalam konteks media sosial, serta menekankan pentingnya teknik seperti SMOTE dalam mengatasi
masalah distribusi kelas yang tidak seimbang.

Kata kunci: analisis sentimen, naive bayes, web scraping, SMOTE, youtube

Abstract
Wayang performances are an integral part of Indonesia’s rich cultural heritage. This traditional art
form has been deeply rooted in Indonesian society for centuries, evolving through live performances
and, more recently, through rapid digital adaptations—including presentations on online platforms
such as YouTube. In the digital age, YouTube has become a leading platform for video sharing,
allowing audiences to enjoy wayang performances without being physically present. However, data
from the Central Bureau of Statistics on Socio-Cultural Affairs indicates a decline in interest among
younger generations in traditional arts such as wayang. This highlights the need for innovative and
relevant approaches to reintroduce this cultural heritage to them. Sentiment analysis based on viewer
comments offers an effective way to identify audience opinions—whether positive, negative, or
neutral. Comment data were collected using web scraping techniques with Selenium WebDriver,
enabling efficient data extraction. The collected data then underwent preprocessing, including case
folding, tokenization, and stopword removal, to prepare it for classification. The Naive Bayes
algorithm was employed to categorize comments into positive, negative, or neutral sentiments.
Preliminary results revealed that 51.6% of comments were positive, 42.3% neutral, and 6.0%
negative. Model evaluation using K-fold cross-validation yielded an accuracy of 0.98 + 0.01, a
precision of 0.99 + 0.01, and a recall of 0.72 £ 0.11 without applying SMOTE. After applying
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SMOTE, recall improved to 0.80 £ 0.05. This study contributes to the development of more accurate
sentiment analysis models in the context of social media and underscores the importance of
techniques like SMOTE in addressing class imbalance issues.

Keywords: sentiment analysis, naive bayes, web scraping, SMOTE, youtube

1 Pendahuluan

Pertunjukan wayang merupakan bagian yang tak terpisahkan dari kekayaan warisan budaya
Indonesia [1]. Tradisi ini telah mengakar dalam budaya masyarakat selama berabad-abad dan
berkembang melalui pertunjukan langsung maupun adaptasi digital yang semakin pesat, termasuk di
platform online seperti YouTube [2]. Dalam era digital, YouTube menjadi salah satu media utama
untuk berbagi video [3], memungkinkan penonton menikmati pertunjukan tanpa hadir secara fisik [4].
Adaptasi seni tradisional ini memberikan peluang baru untuk melestarikan budaya, membuat wayang
lebih relevan dan mudah diakses, terutama bagi generasi muda yang akrab dengan media digital.

Namun, data dari Badan Pusat Statistik Sosial Budaya tahun 2021 menunjukkan adanya
penurunan minat sebesar 23,06% dalam tiga tahun terakhir di kalangan anak-anak usia 5 tahun untuk
menyaksikan pertunjukan seni [5]. Penelitian lain juga mengindikasikan bahwa generasi muda
semakin kurang berminat terhadap seni tradisional [6], termasuk wayang [7]. Kondisi ini
menunjukkan perlunya metode baru yang relevan untuk memperkenalkan dan melestarikan seni
wayang kepada generasi muda, khususnya Gen Z yang lebih terpapar konten digital [8].

Perkembangan teknologi informasi membawa perubahan signifikan dalam pola perilaku, budaya,
etika, dan norma masyarakat. Media sosial seperti Instagram, Facebook, Twitter, dan terutama
YouTube, mengalami peningkatan signifikan dalam jumlah pengguna [9]. Di Indonesia, YouTube
menjadi salah satu platform paling populer, dengan beragam kanal yang menampilkan berbagai
kategori konten video yang diunggah oleh pengguna [10]. Kehadiran seni wayang di platform ini
menjadi peluang strategis untuk memperkenalkan kembali tradisi tersebut kepada generasi muda yang
semakin terpapar konten digital.

Selain menciptakan peluang baru bagi pelestarian budaya, tetapi juga menyediakan pendekatan
berbasis data untuk memahami respons publik terhadap seni tradisional [11]. Salah satu pendekatan
tersebut adalah analisis sentimen, yang menilai opini dan emosi yang terkandung dalam teks,
termasuk komentar penonton di platform seperti YouTube. Analisis ini memungkinkan
pengelompokan opini menjadi positif, negatif, atau netral [3] sehingga membantu pelaku seni dan
kreator konten dalam merancang pertunjukan yang lebih relevan dan menarik.

Algoritma Naive Bayes, yang dikenal karena kesederhanaan dan efektivitasnya, sering digunakan
untuk klasifikasi teks dalam analisis sentimen. Penelitian ini bertujuan untuk memanfaatkan algoritma
tersebut dalam menganalisis sentimen penonton terhadap pertunjukan wayang digital, guna
memahami penerimaan publik dan memberikan panduan strategis untuk pelestarian budaya di era
digital. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi penting dalam tiga aspek utama:
mendukung pelestarian budaya melalui pendekatan digital, membantu kreator konten memahami
elemen-elemen yang disukai audiens, dan memperkaya metode analisis sentimen dalam konteks seni
dan budaya.

2 Tinjauan Literatur

Analisis sentimen adalah teknik berbasis komputasi yang digunakan untuk menilai opini dan
emosi yang terkandung dalam teks [12], dan merupakan bagian integral dari Natural Language
Processing (NLP) [13]. NLP menggabungkan metode machine learning, data mining, dan teknik
linguistik untuk menggali informasi dari teks, termasuk dalam analisis sentimen. Proses pra-
pemrosesan teks, seperti pelabelan, tokenisasi, stemming, dan filtering, digunakan untuk
mempersiapkan data sebelum dilakukan klasifikasi menggunakan algoritma tertentu. Algoritma Naive
Bayes telah terbukti efektif dalam analisis sentimen berkat kesederhanaannya, meskipun kemajuan
teknologi memungkinkan penggunaan algoritma lain yang lebih kompleks.

Beberapa studi terkait penggunaan algoritma Naive Bayes dalam analisis sentimen menunjukkan
akurasi yang bervariasi bergantung pada konteks dan jenis data yang dianalisis. Sebagai contoh, pada
analisis sentimen sektor pertanian, algoritma ini menghasilkan akurasi 52,3% [11], sementara dalam
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analisis layanan publik BPJS, akurasi yang tercatat mencapai 73% [16]. Penelitian lain dalam analisis
ulasan produk memperlihatkan hasil yang juga menjanjikan dengan akurasi 62,6% [17]. Meskipun
sederhana, Naive Bayes efektif menggabungkan probabilitas kata dengan kategori dokumen dan telah
terbukti dapat diterapkan dalam berbagai domain.

Namun, selain Naive Bayes, beberapa algoritma machine learning lainnya seperti Neural
Network, k-Nearest Neighbor (k-NN), dan Support Vector Machine (SVM) juga sering diterapkan
dalam sentiment analysis. Masing-masing algoritma ini memiliki keunggulan dan kelemahan
tergantung pada karakteristik data dan konteks analisis [20]. Neural Network, misalnya, dapat
menangani data yang lebih kompleks dan mengidentifikasi pola yang lebih dalam dalam teks. k-NN,
dikenal dengan kesederhanaannya dalam pengklasifikasian berbasis kedekatan fitur data, sementara
SVM efektif dalam memisahkan data dengan margin yang jelas dan digunakan secara luas dalam
analisis sentimen berbasis teks [18].

Beberapa penelitian terkait analisis komentar di media sosial, seperti yang dilakukan oleh
algoritma SVM pada komentar terkait cyberbullying di Instagram, menunjukkan hasil yang efektif
[19]. Namun, meskipun SVM menunjukkan keunggulan dalam beberapa konteks, Naive Bayes tetap
menjadi pilihan yang populer dalam berbagai aplikasi analisis sentimen, termasuk pada data teks yang
lebih sederhana atau data yang tidak memerlukan model yang kompleks.

Kehadiran wayang di platform media digital seperti YouTube memberi peluang besar untuk
melestarikan seni tradisional di kalangan generasi muda yang lebih terpapar dengan konten digital.
YouTube, sebagai platform berbagi video terpopuler di Indonesia, telah banyak digunakan untuk
menganalisis sentimen publik terhadap berbagai isu, termasuk seni dan budaya. Penelitian yang
mengkaji penerimaan seni wayang di platform ini memberikan peluang untuk mendigitalisasi seni
tradisional dan menjangkau audiens yang lebih luas, terutama generasi muda yang lebih familiar
dengan media sosial dan konten berbasis video.

Namun, sebagian besar penelitian yang ada lebih banyak berfokus pada analisis sentimen terkait
isu sosial, produk, atau layanan, sementara sentimen penonton terhadap seni tradisional, khususnya
wayang, di era digital masih sangat terbatas. Artikel ini berfokus untuk mengisi celah tersebut dengan
menganalisis sentimen penonton terhadap pertunjukan wayang digital menggunakan komentar-
komentar di platform YouTube. Pendekatan ini diharapkan dapat memberikan wawasan baru
mengenai bagaimana seni tradisional diterima di kalangan audiens digital serta memberikan panduan
bagi pelestarian budaya dalam era media digital.

3 Metode Penelitian

Metodologi adalah serangkaian tahapan proses yang tersusun secara sistematis untuk
melaksanakan penelitian dengan tujuan mencapai hasil yang diinginkan. Proses penelitian akan
digambarkan pada Gambar 1.

Pengumpulan Data

Preprocessing

Klasifikasi

Pengujian

Gambar 1. Tahapan metode
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3.1 Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dengan mengambil komentar dari kolom YouTube, bertujuan untuk
mengidentifikasi respons penonton terhadap konten pertunjukan wayang. Data diperoleh dari dua
video dengan jumlah penonton tertinggi, yang dipilih untuk mewakili konten populer dan relevan.
Komentar-komentar ini digunakan sebagai bahan untuk analisis sentimen, guna memahami persepsi
dan tingkat apresiasi penonton terhadap pertunjukan tersebut.

3.2 Preprocessing

Tahapan ini dilakukan preprocessing, yaitu langkah menyusun dan membersihkan data agar menjadi
lebih terorganisir sebelum diolah lebih lanjut [21]. Pada Gambar 2, tahap ini terbagi ke dalam empat
bagian yang berbeda.

Casefold Tokenisasi Stopword Stemming

Gambar 2. Preprocessing
Sebelum melakukan analisis sentimen, data komentar di kanal YouTube pertunjukan wayang kulit
melalui proses preprocessing untuk meningkatkan kualitas dan konsistensinya. Proses dimulai dengan
casefold, yang mengganti semua teks dalam huruf kecil untuk menghilangkan perbedaan kapitalisasi.
Selanjutnya, tokenisasi memecah kalimat menjadi kata-kata individual. Kemudian, stopword
membuang kata-kata yang tidak signifikan, seperti kata penghubung. Terakhir, stemming
mengembalikan kata ke bentuk dasarnya dengan menghapus imbuhan yang tidak sesuai. Setelah
proses ini, data menjadi lebih baik dan siap untuk tahap klasifikasi, memastikan analisis sentimen
lebih akurat.
3.3 Klasifikasi
Pada tahap ini, proses selanjutnya akan melibatkan klasifikasi menggunakan metode yang telah
dipilih, yaitu Naive Bayes. Data yang sudah melalui proses crawling dan labelisasi akan dianalisis
menggunakan metode Naive Bayes, yang pada abad ke-18 pertama kali diperkenalkan oleh Reverend
Thomas Bayes. Naive Bayes dikenal sebagai metode klasifikasi yang andal dan berguna untuk
memprediksi kelas. Diharapkan, melalui tahap ini, mesin dapat mengenali pola tertentu yang
kemudian akan diklasifikasikan ke dalam tiga kategori atau sentimen yang spesifik [22]. Layaknya
positif, negatif dan netral. bentuk dari naive bayes ditunjukan pada persamaan 1.

PH(X).P(X)
PO) = (V)
Dimana
X :  Data memiliki class yang belum diketahui
H . Hipotesis data X termasuk dalam suatu class tertentu
P (HX) . Probabilitas hipotesis H dengan mempertimbangkan kondisi dari data X
P(H) . Probabilitas awal dari hipotesis H
P(X|H) . Probabilitas data X berdasarkan asumsi bahwa hipotesis H
P(X) . Probabilitas pada data X

Tahapan untuk perhitungan naive bayes ialah pertama naive bayes classifier merupakan
menghitung probabilitas setiap class untuk seluruh data latih dan data uji dilakukan agar evaluasi
keakuratan model yang dibangun pada proses pelatihan.

3.4 Pengujian

Pengujian dilakukan dengan menggunakan teknik K-fold Cross Validation untuk menilai performa
model Naive Bayes, yang dibangun setelah proses crawling, preprocessing, dan pembobotan. Evaluasi
model menggunakan confusion matrix [23], yang digunakan untuk mengukur precision, accuracy,
dan recall. Penelitian ini dilakukan pada dua kondisi: pertama dengan data yang tidak seimbang
(imbalanced data), dan kedua dengan data yang telah di-oversample menggunakan SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technigue) untuk menangani ketidakseimbangan kelas.
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Data dibagi menjadi K bagian yang sama di mana masing-masing bagian secara bergantian
digunakan untuk pengujian K-fold Cross Validation, sementara sisanya digunakan untuk pelatihan.
Proses ini diulang K kali, sehingga menghasilkan rata-rata estimasi performa model yang lebih stabil.
Untuk mengukur performa model, digunakan beberapa metrik evaluasi, yang masing-masing dihitung
dengan rumus sebagai berikut:

1. Accuracy pada Persamaan 1 mengukur sejauh mana model mampu mengklasifikasikan data
dengan benar untuk kelas positif maupun negatif. Semakin tinggi nilai accuracy, semakin baik
performa model dalam membuat prediksi yang tepat. Accuracy dihitung dengan rumus:

Accuracy = (TP +TN)/ (TP+ FP + FN +TN) (2)

2. Precision pada Persamaan 2 menunjukkan proporsi data yang diklasifikasikan sebagai positif
yang benar-benar positif. Precision penting dalam kasus di mana kesalahan klasifikasi positif
(false positive) harus diminimalkan. Precision dihitung dengan rumus:

Precission = (TP)/ (TP + FP) €))

3. Recall pada Persamaan 3 mengukur kemampuan model dalam mendeteksi semua sampel
yang benar-benar termasuk dalam kelas positif. Nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa
model mampu mengidentifikasi lebih banyak data positif dengan benar, meskipun berpotensi
menghasilkan lebih banyak false positive. Recall dihitung menggunakan rumus:

Recall = (TP)/ (TP + FN) 4
Dimana:
TP . True Positif Count
TN : True Negative Count
FP . False Positif Count
FN . False Negative Count

4 Hasil dan Pembahasan

Pada bagian ini, akan dipaparkan hasil analisis serta pembahasan terkait dengan analisis sentimen
yang dilakukan terhadap komentar-komentar yang diperoleh dari kanal YouTube yang menampilkan
pertunjukan wayang kulit. Pembahasan dimulai dengan proses sebagai berikut:

4.1 Pengumpulan Data

Mengumpulkan data merupakan langkah pertama pada proses analisis sentimen. Dalam penelitian ini,
lebih dari 3612 komentar berhasil dikumpulkan dari kanal YouTube yang menampilkan pertunjukan
wayang kulit. Kanal YouTube ini dipilih karena memiliki audiens yang cukup besar dan beragam,
sehingga dapat memberikan representasi yang lebih lengkap mengenai persepsi penonton terhadap
konten yang disajikan. Selain itu, kanal ini juga dikenal memiliki interaksi yang aktif dari berbagai
kalangan, baik penonton muda maupun dewasa, yang memberikan wawasan yang lebih kaya tentang
bagaimana wayang kulit diterima oleh berbagai kelompok. Keberagaman audiens ini sangat penting
untuk menggambarkan sentimen yang lebih luas dan mendalam terkait budaya wayang kulit.

Komentar-komentar yang terkumpul mencakup beragam respons yang berkaitan dengan berbagai
aspek pertunjukan, seperti kualitas pertunjukan, pengaruh budaya, serta opini pribadi tentang
pertunjukan tersebut. Data komentar yang terkumpul ini sangat beragam, mencakup berbagai jenis
ekspresi yang dapat digolongkan menjadi sentimen positif, negatif, dan netral. Komponen-komponen
komentar ini mencerminkan berbagai pandangan penonton yang dapat dianalisis lebih lanjut untuk
memperoleh wawasan mengenai sentimen umum yang ada.

Teknik web scraping digunakan untuk proses pengumpulan data melalui Selenium WebDriver
secara otomatis, sebuah alat yang memungkinkan penarikan data secara efisien dan efektif dari
website yang bersifat dinamis. Dengan pendekatan ini, komentar-komentar yang relevan berhasil
dikumpulkan dalam waktu yang relatif singkat, yang kemudian digunakan sebagai data untuk analisis
lebih lanjut. Teknik ini memungkinkan penarikan data secara efisien dan mempercepat proses
pengumpulan dibandingkan dengan metode manual, sehingga lebih banyak data dapat diperoleh
dalam waktu yang lebih singkat. Selenium WebDriver juga memberikan fleksibilitas untuk
menavigasi halaman web, mengisi formulir, dan mengakses konten yang tidak terlihat pada pemuatan
awal halaman, seperti komentar atau elemen interaktif lainnya yang hanya muncul setelah tindakan
tertentu (misalnya, klik atau scroll). Selain itu, teknik ini meminimalkan kesalahan yang biasa terjadi
dalam pengumpulan data secara manual dan mengurangi waktu yang dibutuhkan untuk
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mengumpulkan data dalam jumlah besar. Dengan menggunakan Selenium WebDriver, proses
pengumpulan data menjadi lebih sistematis dan terstruktur, yang memungkinkan pengumpulan data
dalam jumlah besar dari berbagai halaman secara berkelanjutan tanpa memerlukan intervensi
manusia.

Sebagian besar data yang terkumpul terdiri dari teks yang tidak terstruktur, yang memerlukan
langkah-langkah lanjutan untuk mempersiapkannya agar dapat dianalisis dengan menggunakan
metode analisis sentimen. Setelah pengumpulan data selesai, langkah berikutnya adalah melakukan
preprocessing untuk menghilangkan elemen-elemen yang tidak relevan serta memastikan kualitas data
yang lebih optimal sebelum digunakan dalam analisis.

4.2 Preprocessing

Sebelum melakukan analisis sentimen, data yang terkumpul melalui komentar-komentar di kanal
YouTube pertunjukan wayang kulit terlebih dahulu menjalani proses preprocessing untuk memastikan
kualitas data yang lebih baik dan konsisten. Proses preprocessing ini sangat penting karena teks yang
dikumpulkan dari sumber-sumber seperti YouTube sering kali mengandung noise dalam bentuk istilah
yang tidak relevan, singkatan, atau bahkan istilah yang tidak standar, yang dapat mengganggu analisis
selanjutnya.

Proses preprocessing ini terdiri dari beberapa tahapan utama yang bertujuan untuk
mempersiapkan data agar dapat dianalisis dengan lebih efektif. Adapun tahapan-tahapan utama dalam
preprocessing adalah sebagai berikut:

a. Casefold

Tahap pertama dalam preprocessing adalah casefold, yang mengonversi seluruh teks menjadi huruf
kecil. Proses ini bertujuan untuk menyamakan seluruh data dan menghapus perbedaan antara huruf
kapital dan huruf kecil. Tanpa proses casefold, kata seperti “Seneng” dan “seneng” akan dianggap
sebagai dua kata yang berbeda, padahal keduanya merujuk pada makna yang sama. Proses ini sangat
krusial untuk menjaga konsistensi teks agar analisis sentimen dapat dilakukan secara akurat tanpa
dipengaruhi oleh perbedaan kapitalisasi. Contoh proses casefold dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Proses casefold

Sebelum casefold Saben balik makaryo nyetel iki di bolan baleni tetep wae seneng
Sesudah casefold saben balik makaryo nyetel iki di bolan baleni tetep wae seneng

Tahap casefold sangat penting untuk memastikan bahwa teks yang akan diproses lebih lanjut
tidak terpengaruh oleh variasi kapitalisasi yang tidak relevan. Dalam konteks analisis sentimen,
keseragaman teks sangat membantu dalam meminimalkan kesalahan dalam pengklasifikasian
sentimen. Tanpa tahap ini,kata yang seharusnya memiliki makna yang sama, seperti "Bagus" dan
"pbagus", atau "Buruk" dan "buruk", bisa dianggap berbeda oleh model analisis sentimen hanya karena
perbedaan kapitalisasi. Hal ini dapat menurunkan akurasi dan keandalan hasil klasifikasi, karena
model akan kesulitan mengidentifikasi hubungan antar kata yang serupa. Dengan menerapkan
casefold, seluruh teks diubah menjadi huruf kecil, sehingga menghilangkan faktor kapitalisasi yang
dapat menyebabkan inkonsistensi dalam analisis. Selain itu, tahap casefolding juga membantu
meningkatkan efisiensi model dengan mengurangi kompleksitas input yang perlu diproses,
memungkinkan model untuk lebih fokus pada makna semantik dari kata-kata tanpa terganggu oleh
perbedaan gaya penulisan. Dengan demikian, casefold menjadi salah satu langkah fundamental dalam
preprocessing teks yang memastikan kualitas dan akurasi klasifikasi sentimen yang lebih tinggi.

b. Tokenisasi

Setelah proses casefold, tahap berikutnya adalah tokenisasi, yang memecah kalimat-kalimat panjang
menjadi kata-kata individual atau "token". Tokenisasi bertujuan untuk memisahkan kalimat menjadi
unit yang lebih kecil sehingga dapat dianalisis lebih lanjut. Dalam analisis sentimen, kata-kata
tersebut menjadi fitur yang berkontribusi terhadap pemahaman sentimen keseluruhan dari teks.
Tokenisasi memungkinkan pemecahan kalimat yang panjang dan kompleks menjadi kata-kata yang
lebih mudah dianalisis, meningkatkan efisiensi dalam mengidentifikasi pola sentimen. Proses
tokenisasi ini dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Proses tokenisasi

Sebelum tokenisasi Saben balik makaryo nyetel iki di bolan baleni tetep wae seneng
Sesudah tokenisasi [saben, balik, makaryo, nyetel, iki, di, bolan, baleni, tetep, wae, seneng]
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Setelah tokenisasi, data komentar yang awalnya berupa kalimat panjang diubah menjadi
rangkaian kata-kata yang lebih mudah dianalisis. Kata-kata ini kemudian dapat digunakan dalam
proses analisis sentimen untuk menentukan apakah sebuah komentar mengandung sentimen positif,
negatif, atau netral. Proses tokenisasi memecah kalimat menjadi unit-unit terkecil, yaitu kata atau
token, yang kemudian memungkinkan model untuk lebih mudah memahami konteks dan makna dari
setiap bagian komentar. Dengan Kkata-kata terpisah, analisis sentimen dapat mengidentifikasi kata
kunci atau frasa yang mempunyai konotasi tertentu, misalnya kata-kata seperti "bagus" atau "luar
biasa" yang cenderung mengarah pada sentimen positif, atau "jelek™ dan "buruk™ yang menunjukkan
sentimen negatif. Selain itu, tokenisasi juga memungkinkan penanganan kata yang sering digunakan
dalam berbagai konteks tanpa terpengaruh oleh struktur Kkalimat, sehingga model dapat
mengidentifikasi sentimen yang tepat meskipun ada variasi dalam cara kata-kata digunakan. Proses ini
sangat krusial untuk memastikan bahwa sentiment analysis dapat dilakukan secara akurat dan efisien
dengan mempertimbangkan setiap kata secara individual dan dalam konteks keseluruhan komentar.

c. Stopword

Setelah tokenisasi, langkah berikutnya adalah stopword, yang menghapus kata umum yang sering
ditemui dalam teks namun tidak memberikan informasi signifikan dalam analisis sentimen. Kata-kata
seperti "di", "ini", "dan", serta kata sambung lainnya termasuk dalam kategori stopwords. Meskipun
sering ditemui dalam teks, kata-kata tersebut tidak membantu dalam menentukan sentimen secara
langsung. Oleh karena itu, proses penghapusan stopword bertujuan untuk menyaring kata-kata yang
tidak relevan dan hanya menyisakan kata-kata yang lebih bermakna dalam analisis sentimen. Proses
stopword dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Proses stopword

Sebelum stopword [saben, balik, makaryo, nyetel, iki, di, bolan, baleni, tetep, wae, seneng]
Sesudah stopword [saben, balik, makaryo, nyetel, bolan, baleni, seneng]

Setelah proses ini, komentar yang telah di-tokenisasi menjadi lebih fokus pada kata-kata penting
yang menggambarkan sentimen komentar tersebut. Proses ini mengurangi kompleksitas teks dan
meningkatkan akurasi analisis sentimen. Dengan mengisolasi kata-kata yang relevan, model dapat
lebih mudah memetakan hubungan antara kata-kata dan sentimen yang terkandung di dalamnya.
Misalnya, kata-kata yang memiliki konotasi emosional yang kuat, seperti "terbaik”, "buruk”, atau
"mengagumkan”, dapat diprioritaskan dalam analisis. Selain itu, tokenisasi memungkinkan model
untuk mengenali pola-pola sentimen yang mungkin tersembunyi dalam teks yang panjang, seperti
pemanfaatan kata-kata negatif atau positif dalam kalimat yang kompleks. Dengan memecah kalimat
menjadi unit-unit kecil, model dapat lebih akurat menentukan sentimen yang tepat, apakah itu positif,
negatif, atau netral, berdasarkan kata-kata yang ada. Hasilnya, proses ini meningkatkan kualitas
prediksi dan memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai persepsi pengguna terhadap topik yang
dianalisis.

d. Stemming
Tahap terakhir dalam preprocessing adalah stemming, yang mengembalikan kata-kata ke bentuk
dasarnya dengan menghapus imbuhan atau afiks yang tidak relevan. Dalam banyak kasus, kata yang
digunakan dalam bahasa sehari-hari seringkali memiliki berbagai bentuk, seperti kata kerja atau kata
benda yang memiliki imbuhan. Stemming bertujuan untuk menyederhanakan kata-kata ini ke bentuk
dasar agar analisis lebih efisien. Proses stemming dapat dilihat pada Tabel 4 berikut:

Tabel 4. Proses stemming

Sebelum stemming [saben, balik, makaryo, nyetel, bolan, baleni, seneng]
Sesudah stemming [saben, balik, karya, nyetel, bola, balik, seneng]

Dengan stemming, kata “makaryo” (bekerja) diubah menjadi “karya” (kerja), dan “baleni”
menjadi “balik” (kembali). Proses stemming ini penting untuk memastikan bahwa variasi kata yang
sama tidak dihitung sebagai fitur yang berbeda, yang dapat meningkatkan konsistensi dan kualitas
analisis sentimen. Tanpa stemming, kata yang seharusnya memiliki arti yang sama dapat dianggap
sebagai entitas yang berbeda oleh model yang bisa mengarah pada prediksi yang kurang akurat.
Dengan mengurangi kata ke dasar, bentuk model dapat lebih fokus pada makna mendasar dari kata-
kata tersebut dan mengenali hubungan antara varian kata yang mungkin muncul dalam teks yang lebih
panjang atau kompleks. Proses stemming ini juga mengurangi jumlah fitur yang harus diproses, yang
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dapat meningkatkan efisiensi model dalam melakukan klasifikasi sentimen. Hal ini sangat penting
dalam analisis teks, terutama ketika bekerja dengan dataset besar, untuk memastikan bahwa model
dapat memproses data dengan lebih cepat tanpa mengorbankan akurasi prediksi.

4.3 Klasifikasi

Setelah data melalui proses preprocessing, tahap selanjutnya adalah klasifikasi menggunakan metode
Naive Bayes. Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang sering digunakan
dalam analisis teks, termasuk analisis sentimen. Algoritma ini bekerja dengan prinsip bahwa setiap
kata dalam data dianggap sebagai fitur yang mempengaruhi probabilitas sentimen dari suatu
komentar.

Pada tahap Klasifikasi ini, model Naive Bayes dilatih dengan data yang sudah dibersihkan dan
diproses. Model dipakai untuk memprediksi kategori sentimen (positif, negatif, atau netral) dari setiap
komentar berdasarkan distribusi probabilitas yang dihitung dari kata-kata yang terkandung dalam
komentar tersebut. Model Naive Bayes sangat efektif karena kemampuannya dalam memproses teks
secara cepat dan akurat, dengan mempertimbangkan kata-kata sebagai indikator utama dalam
menentukan kategori sentimen.Setelah proses klasifikasi selesai, hasilnya divisualisasikan untuk
memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai distribusi sentimen dalam data. Visualisasi hasil
klasifikasi ditunjukkan pada Gambar 3 dengan menggunakan diagram pie chart yang menunjukkan
proporsi komentar dalam kategori sentimen: 51.6% komentar memiliki sentimen positif, 6.0%
komentar memiliki sentimen negatif, dan 42.3% komentar memiliki sentimen netral.

Negative
Neutral

Positive

Gambar 3. Diagram pie chart
Selain itu, hasil Klasifikasi juga divisualisasikan melalui WordCloud yang dapat dilihat pada
Gambar 4 untuk memperlihatkan kata-kata yang paling sering muncul dalam komentar. Dengan
WordCloud, kata-kata yang sering muncul dapat terlihat jelas, memberikan gambaran visual tentang
isu-isu atau elemen-elemen utama yang dibahas dalam komentar-komentar tersebut.

Sentimen Positif Sentimen Negatif Sentimen Netral
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Gambar 4. WordCloud

http.//sistemasi.ftik.unisi.ac.id



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume ?, Nomor ?, Tahun: halaman ? diisi editor e-ISSN:2540-9719

Hasil visualisasi menunjukkan bahwa 51.6% komentar termasuk dalam kategori positif, hal ini
mengindikasikan bahwa penonton secara umum memiliki persepsi yang baik terhadap pertunjukan
wayang kulit tersebut. Di sisi lain, jika visualisasi menunjukkan bahwa 6.0% komentar memiliki
sentimen negatif, ini mungkin menandakan adanya aspek-aspek dari pertunjukan yang perlu
diperbaiki atau mendapatkan perhatian lebih lanjut. Dengan visualisasi ini, informasi yang diperoleh
dari hasil Klasifikasi menjadi lebih mudah dipahami dan lebih berguna untuk evaluasi serta
pengembangan pertunjukan di masa depan. Analisis ini juga membuka peluang untuk menyesuaikan
penyajian pertunjukan agar lebih relevan dan menarik bagi audiens muda, terutama dalam
mempertimbangkan elemen budaya yang lebih mudah dipahami oleh mereka.

4.4 Pengujian
Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model Naive Bayes dengan metode K-fold Cross
Validation yang merupakan metode evaluasi model yang membagi dataset menjadi beberapa bagian
atau “fold” untuk melakukan pelatihan dan pengujian secara bergantian, sehingga dapat memberikan
estimasi yang lebih stabil mengenai kinerja model.

Tabel 5. Matrik pengujian

Matrik K-fold cross validation SMOTE
Accuracy 0.98 £0.01 0.98 £ 0.00
Precision 0.99 +0.01 0.99+0.01

Recall 0.72+0.11 0.80 £ 0.05

Baik dengan dan tanpa teknik oversampling SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique), model Naive Bayes menunjukkan kinerja yang sangat baik, seperti yang ditunjukkan oleh
hasil evaluasi pada Tabel 5 .Tanpa menggunakan SMOTE, model menghasilkan nilai evaluasi yang
sangat tinggi, dengan accuracy mencapai 0.98 + 0.01, precision 0.99 + 0.01, dan recall 0.72 £ 0.11.
Meskipun accuracy dan precision berada pada nilai yang sangat baik, nilai recall yang lebih rendah
menunjukkan bahwa model mengalami kesulitan dalam mendeteksi kelas minoritas, dalam hal ini
sentimen negatif, yang lebih sedikit dalam dataset.

Namun, setelah menggunakan SMOTE untuk meningkatkan jumlah data yang dikumpulkan
tentang kelompok minoritas, terjadi peningkatan yang signifikan dalam kemampuan model
mendeteksi sentimen negatif. Penerapan SMOTE terbukti sangat berguna dalam memperbaiki kinerja
model dalam menangani distribusi kelas yang tidak seimbang, yang sangat penting dalam analisis
sentimen. Dengan menggunakan SMOTE, model tetap mempertahankan accuracy yang sangat tinggi,
yakni 0.98 = 0.00, dan precision yang tetap stabil di angka 0.99 + 0.01. Peningkatan yang paling
mencolok terjadi pada recall, yang meningkat menjadi 0.80 + 0.05. Hal ini menunjukkan bahwa
SMOTE berhasil meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi sentimen negatif tanpa
mengorbankan performa keseluruhan model. Meskipun accuracy dan precision tetap tinggi,
peningkatan recall ini memberikan indikasi yang jelas bahwa SMOTE dapat membantu model dalam
menangani distribusi kelas yang tidak seimbang, meningkatkan sensitivitas model terhadap sentimen
negatif yang sebelumnya kurang terdeteksi.

Dengan demikian, hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa teknik SMOTE memberikan perbaikan
signifikan pada kinerja model dalam mendeteksi kelas minoritas, yang sangat penting dalam analisis
sentimen untuk memastikan keseimbangan deteksi antara sentimen positif, negatif, dan netral. Selain
itu, penerapan teknik ini memberikan kepercayaan lebih dalam penggunaan model Naive Bayes untuk
analisis sentimen yang lebih akurat dan seimbang, memastikan bahwa baik sentimen positif, negatif,
maupun netral terdeteksi secara adil tanpa bias terhadap kelas dominan.

5 Kesimpulan

Sentimen adalah subjek penelitian ini pada komentar-komentar penonton pada kanal YouTube
yang menampilkan pertunjukan wayang kulit. Hasil analisis menunjukkan bahwa mayoritas komentar
bersentimen positif 51,6%, menandakan penerimaan yang baik dari penonton, sementara 6%
komentar bersentimen negatif, yang mengindikasikan adanya aspek pertunjukan yang perlu
diperbaiki, dan 42,3% komentar netral, mencerminkan ketidaktegasan penonton terhadap kualitas
pertunjukan. Model Naive Bayes yang digunakan menunjukkan performa optimal dengan akurasi dan
precision tinggi 0,98 £ 0,01, namun recall untuk sentimen negatif relatif rendah, mengindikasikan
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kesulitan model dalam mendeteksi sentimen negatif akibat distribusi data yang tidak seimbang.
Penerapan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) berhasil meningkatkan recall pada
sentimen negatif menjadi 0,80 + 0,05 tanpa mengorbankan akurasi dan precision, menunjukkan
efektivitas teknik ini dalam menangani ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Namun, penelitian ini
masih memiliki keterbatasan karena data hanya berasal dari satu kanal YouTube, yang mungkin tidak
mewakili seluruh populasi penonton wayang kulit. Selain itu, meskipun SMOTE meningkatkan
deteksi sentimen negatif, model ini masih perlu pengembangan lebih lanjut dalam mengatasi variasi
bahasa, terutama dalam konteks budaya dan dialog lokal yang memengaruhi analisis sentimen.
Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas jumlah dan keberagaman data serta
mengeksplorasi teknik lain seperti Support Vector Machine (SVM), Deep Learning (CNN, LSTM), dan
Transformers guna memperoleh pemahaman yang lebih akurat dan komprehensif mengenai persepsi
penonton terhadap pertunjukan wayang kulit.
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