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Abstract

The phenomenon of layoffs in Indonesia has led to
various public opinions, especially on social media. This
research aims to analyze public sentiment on the layoff
issue using data from Twitter, and compare the
performance of two text classification algorithms, namely
Naive Bayes and Support Vector Machine. The
Knowledge Discovery in Databases approach is used as
the research framework, which includes the stages of
data  selection, text cleaning, transformation,
classification, and evaluation. A total of 3,458 tweets
were collected and processed through the pre-
processing stage, then classified into positive and
negative sentiments. Performance assessment was
conducted with three scenarios of training and test data
sharing: 80:20, 70:30, and 90:10. The results showed
that Support Vector Machine gave the highest accuracy
of 84.93% in the 90:10 scenario, compared to Naive
Bayes with 82.61% accuracy in the same scenario.
Visualization through wordcloud was also used to
strengthen the interpretation of dominant words in public
opinion. The findings show that classification algorithms
can be utilized to understand public perceptions of
employment issues and support social data-based
decision-making. This research can be further developed
by expanding data coverage and evaluating more
complex methods to improve classification accuracy.

Keywords: Layoff, Naive Bayes, Sentiment, Support
Vector Machine (SVM), Twitter

Abstrak

Fenomena pemutusan hubungan kerja (PHK) di
Indonesia telah memunculkan berbagai opini publik,
khususnya di media sosial. Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis sentimen masyarakat terhadap isu PHK
menggunakan data dari Twitter, serta membandingkan
performa dua algoritma klasifikasi teks, yaitu Naive
Bayes dan Support Vector Machine. Pendekatan
Knowledge Discovery in Databases digunakan sebagai
kerangka kerja penelitian, yang mencakup tahapan
pemilihan data, pembersihan teks, transformasi,
klasifikasi, dan evaluasi. Sebanyak 3.458 tweet
dikumpulkan dan diproses melalui tahapan pra-
pemrosesan, kemudian diklasifikasikan ke dalam
sentimen positif dan negatif. Penilaian performa
dilakukan dengan tiga skenario pembagian data latih
dan uji: 80:20, 70:30, dan 90:10. Hasil menunjukkan
bahwa Support Vector Machine memberikan akurasi
tertinggi sebesar 84,93% pada skenario 90:10,
dibandingkan Naive Bayes dengan akurasi 82,61%
pada skenario yang sama. Visualisasi melalui wordcloud
turut digunakan untuk memperkuat interpretasi terhadap
kata-kata dominan dalam opini publik. Temuan ini
menunjukkan  bahwa algoritma klasifikasi  dapat
dimanfaatkan untuk memahami persepsi masyarakat
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terhadap isu ketenagakerjaan dan mendukung
pengambilan keputusan berbasis data sosial. Penelitian
ini dapat dikembangkan lebih lanjut dengan memperluas
cakupan data dan mengevaluasi metode yang lebih
kompleks untuk meningkatkan akurasi klasifikasi.

Kata kunci: Naive Bayes, Pemutusan Hubungan Kerja
(PHK), Sentimen, Support Vector Machine (SVM),
Twitter

1. Pendahuluan

Indonesia, sebagai negara berkembang, menghadapi tantangan besar dalam menjaga
stabilitas ketenagakerjaan. Dalam beberapa tahun terakhir, tingkat pemutusan hubungan kerja
(PHK) berfluktuasi secara drastis, terutama sejak pandemi COVID-19 memicu gelombang PHK
massal di berbagai sektor industri. Berdasarkan data Kementerian Ketenagakerjaan RI,
sebanyak 3,6 juta pekerja mengalami PHK pada tahun 2020, dan meskipun telah mengalami
penurunan, prediksi pada tahun 2025 menunjukkan lebih dari 280.000 pekerja, terutama di
industri tekstil, berpotensi terdampak (Widianto, 2024).

PHK tidak hanya berdampak secara finansial, tetapi juga menimbulkan tekanan
psikologis dan keresahan sosial di tengah masyarakat (Retnaningsih, 2025). Seiring dengan
perkembangan teknologi dan digitalisasi informasi, masyarakat Indonesia kini mulai aktif
menyuarakan pendapatnya melalui media sosial, khususnya twitter. Dengan lebih dari 24 juta
pengguna aktif di Indonesia (Duarte, 2025), twitter merupakan platform yang terbuka dan real-
time untuk mengekspresikan opini publik, dengan fitur seperti tagar, topik yang sedang tren,
dan pencarian kata kunci, membuat platform ini menjadi sumber data yang dapat digunakan
untuk mengumpulkan data tentang pandangan dan opini masyarakat terhadap isu
ketenagakerjaan.

Untuk memahami berbagai pandangan dan opini tersebut, maka analisis sentimen
menjadi sangat penting. Analisis sentimen dapat mengklasifikasikan opini publik ke dalam
kategori positif, negatif dengan menggunakan metode machine learning. Metode yang sering
digunakan adalah Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). SVM mencatat akurasi
klasifikasi sebesar 84% dalam mengelompokkan sentimen terhadap PHK massal, sedangkan
Naive Bayes mencapai 74,1% (Saddam et al., 2023). Komparasi antara algoritma Naive Bayes,
Random Forest, dan SVM pada topik penghapusan tenaga honorer menunjukkan performa
terbaik pada Random Forest, namun SVM dan Naive Bayes masih menunjukkan akurasi di
atas 64% (Miftahusalam et al., 2022). Naive Bayes juga berkinerja baik dalam klasifikasi
sentimen pada kebijakan Jaminan Hari Tua (JHT) dengan akurasi mencapai lebih dari 87%
pada berbagai proporsi data latih dan data uji (Wijaya & Hakim, 2023). Komentar publik
terhadap PHK massal oleh BT Group berhasil diklasifikasikan dengan akurasi 93,67%
menggunakan Naive Bayes (Charisma et al., 2024). Namun, sebagian besar penelitian hanya

fokus pada satu metode atau jumlah data terbatas.
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Penelitian ini ditujukan untuk mengetahui lebih dalam mengenai respon masyarakat
terhadap isu PHK melalui klasifikasi sentimen berdasarkan data twitter, serta membandingkan
akurasi algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) untuk menentukan metode
yang paling baik dalam proses pemetaan opini publik. Hasilnya diharapkan mendukung
pengembangan sistem analisis opini media sosial yang akurat, khususnya pada isu

ketenagakerjaan di Indonesia yang masih jarang dianalisis secara komparatif.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini mengacu pada tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD)
sebagai kerangka utama dalam proses pengolahan dan analisis data. Struktur lengkap tahapan
KDD yang digunakan dalam penelitian ini dijelaskan pada Gambar 1 yang merupakan kerangka
penelitian.

2.1. Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Knowledge Discovery in Databases (KDD) adalah proses yang terstruktur dan
tersistematis dalam mengidentifikasi suatu pola dalam data yang valid, baru, berguna, dan
dapat dimengerti. Proses ini bertujuan untuk mengubah bentuk data baku menjadi sebuah
informasi yang bermakna sehingga dapat digunakan untuk pengambilan keputusan. KDD terdiri
dari enam tahapan utama, yaitu Data Selection, Preprocessing, Transformation, Data Mining,

Interpretation/Evaluation dan Knowledge (Jansevskis & Osis, 2023).

Transformation

v

1. Remove Missing & Naive Bayes __
Duplicate Data Suppor Vector Data Mining

2. Case Folding Maching (SVM)

3. Cleansing

4. Tokenization

5. Normalization

6. Remove Stopword
7. Stemming

3. Labeling

9. Label Encoder

Evaluation

Model Terbaik H Wordcloud

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 1. Kerangka Penelitian

2.2. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilistik yang memprediksi
kelas data baru berdasarkan data pelatihan, dengan menghitung probabilitas bersyarat dari fitur
yang ada (Herlawati et al., 2024). Naive Bayes dirumuskan pada Rumus 1.

P(HIK) -P(K)

P(KIH)= PUD

(1)

Dengan keterangan K : hipotesis bahwa data termasuk dalam kelas tertentu; H : data atau fitur
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yang diamati; P(K|H) : posterior probability (probabilitas kelas berdasarkan data); P(H|K) :
likelihood (probabilitas data diberikan kelas); P(K) : prior probability dari kelas; P(H) =
probabilitas H (evidence).

2.3. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma supervised learning yang digunakan
untuk tugas klasifikasi dengan cara mencari batas keputusan (hyperplane) yang secara optimal
memisahkan data dari dua kelas. SVM bekerja dengan memproyeksikan data ke dalam ruang
berdimensi tinggi, lalu menentukan hyperplane yang memaksimalkan margin antara dua kelas.
Titik data yang berada paling dekat dengan hyperplane disebut sebagai support vectors, dan
menjadi penentu utama dalam pembentukan batas klasifikasi (Ovirianti et al., 2022).
Hyperplane pada SVM dinyatakan pada (Rumus 2).

WX +b =0
2
Dengan keterangan W : vektor normal terhadap hyperplane; X : vektor fitur dari data input; B :
bias skalar yang menggeser hyperplane.
2.4. Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengukur performa algoritma
klasifikasi dengan membandingkan hasil prediksi model terhadap data aktual. Matriks ini
menyajikan prediksi dalam empat nilai, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP), dan False Negative (FN) (Krstini¢ et al., 2020).

3. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini memaparkan hasil implementasi tiap tahapan dalam proses KDD, mulai dari
pemilihan data hingga evaluasi model. Fokus utama berada pada analisis sentimen terhadap
isu PHK menggunakan algoritma Naive Bayes dan SVM.
3.1. Data Selection

Penelitian ini menganalisis sentimen dari 3.458 tweet yang dikumpulkan melalui proses
web scraping di Twitter menggunakan bahasa pemrograman Python pada platform Google
Colaboratory. Pengambilan data dilakukan dengan kata kunci “PHK”, berbahasa Indonesia,

dalam rentang waktu 2020 hingga 2024.

lass

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 2. Struktur Metadata Dataset Hasil Scraping
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Dataset yang diperoleh memiliki 15 atribut untuk setiap entri tweet, namun hanya kolom
full_text yang digunakan karena berisi opini pengguna dan menjadi fokus analisis sentimen.
Struktur metadata lengkap dari hasil scraping terlihat pada Gambar 2, sedangkan hasil seleksi

kolom full_text yang akan digunakan dalam proses berikutnya terlihat pada Gambar 3.

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 3458 entries, @ to 3457
Data columns (total 1 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ full_text 3458 non-null object
dtypes: object(1)

memory usage: 27.1+ KB

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 3. Struktur Metadata Hasil Seleksi Kolom full_text

3.2. Preprocessing
Tahap preprocessing bertujuan untuk membersihkan dan menyiapkan data mentah

hasil scraping agar layak untuk dianalisis lebih lanjut. Proses diawali dengan penghapusan data
duplikat dan entri kosong (missing values), kemudian dilakukan pemrosesan pada teks secara
bertahap melalui beberapa tahap seperti mengubah seluruh huruf kapital atau besar menjadi
huruf kecil, cleansing, tokenization, normalization, remove stopword, stemming. Teks yang
sudah bersih akan melalui proses labeling dan label encoder.
a. Case Folding

Tahap ini merupakan tahap pengubahan semua huruf kapital atau huruf besar pada teks

menjadi huruf kecil. Gambar 4 menunjukan hasil penerapan Case Folding pada teks.

full_text case_folding

o Sampai saatini kami karyawan korban Divestasi saham sampai saat ini kami karyawan korban divestasi
PT. FREEPORT INDONESIA yang di FOURLOGH dan...  saham pt. freeport indonesia yang di fourlogh dan..

1 (@Dagdigduq Kecuali klo ada ujian misal suami kena  @dagdigdug kecuali klo ada ujian misal suami kena
PHK itupun klo pasangannya sabar ya bisa dilal phk itupun klo pasangannya sabar ya bisa dilal

2 1 kata buat temen lu yang Cepuin lu sampe lu di PHK 1 kata buat temen lu yang cepuin lu sampe lu di phk
dari kerjaan lu dan lu sendiri punya istri s... dari kerjaan lu dan lu sendiri punya istri ..

3 Kasihan gw sama perusahaan yg bayar dia. Kalo ga  kasihan gw sama perusahaan yg bayar dia. kalo ga
salah manager kan yaa? Buang?2 duit gaji gede or. salah manager kan yaa? buang? duit gaji gede or.

4 Omongan manusia pengangguran itu bebas _km tidak omongan manusia pengangguran itu bebas _km
takut di PHK aplg dicopot dr Jabatanya tidak takut di phk aplg dicopot dr jabatanya

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 4. Hasil Penerapan Case Folding Pada Teks

b. Cleansing
Teks dibersihkan dari elemen tidak penting seperti nama pengguna, tagar, URL, karakter
emotikon, dan tanda baca. Tahap ini dilakukan untuk meminimalisir (noise) dalam analisis

sentimen. Gambar 5 menunjukan penerapan hasil cleansing.

case_folding cleansing

sampai saat ini kami karyawan korban sampai saat ini kami karyawan korban

divestasi saham pt. freeport indonesiayang i divestasi saham pt freeport indonesia yang di
fourlogh dan fourlogh dan

@dagdigdug kecuali o ada ujian misal suami kecuali Ko ada ujian misal suami kena phk

kena phk itupun klo pasangannya sabarya  itupun klo pasangannya sabar ya bisa dilalui
bisa dilal bareng b

1 kata buat temen lu yang cepuin lu sampe lu  kata buat temen lu yang cepuin lu sampe lu di

di phk dari kerjaan lu dan lu sendiri punya st phk dar kerjaan lu dan lu sendiri punya istr
s ser

kasihan gw sama perusahaan yg bayar dia kasihan gw sama perusahaan yg bayar dia

kalo ga salah manager kan yaa? buang2 dut  kalo ga salah manager kan yaa buang duit gaji
gaji gede or gede orang

omongan manusia pengangguran itu bebas
km tidak takut di phk aplg dicopot dr
jabatanya

omongan manusia pengangguran itu bebas km
tidak takut di phk aplg dicopot dr jabatanya

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 5. Hasil Penerapan Cleansing Pada Teks
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Tokenization
Tokenization merupakan pembagian kalimat menjadi beberapa bagian yang disebut token,

Gambar 6 menunjukan penerapan hasil tokenization dari teks yang sudah dibersihkan.

cleansing tokenization

[sampai, saat, ini, kami, karyawan, korban,

divestasi, saham, pt, freeport, indonesia, yang,
di

sampai saat ini kami karyawan korban divestasi
saham pt freeport indonesia yang di fourlogh dan

[kecuali, Klo, ada, ujian, misal, suami, kena, phk,

kecuali klo ada ujian misal suami kena phk itupun
itupun, klo, pasangannya, sabar, ya, bisa, d.

klo pasangannya sabar ya bisa dilalui bareng b.

kata, buat, temen, lu, yang, cepuin, lu, sampe,

kata buat temen lu yang cepuin lu sampe lu di phk
lu, di, phk, dari, kerjaan, lu, dan, lu, sendir.

dari kerjaan lu dan lu sendiri punya istri ser.

[kasihan, gw, sama, perusahaan, yg, bayar, dia,
kalo, ga, salah, manager, kan, yaa, buang,
duit,

kasihan gw sama perusahaan yg bayar dia kalo ga
salah manager kan yaa buang duit gaji gede
orang

[omongan, manusia, pengangguran, itu. bebas,

‘omongan manusia pengangguran itu bebas km
kmn, tidak, takut, di, phk, aplg, dicopet, dr, jaba

tidak takut di phk aplg dicopot dr jabatanya

Sumber: Hasil Penelitian (2025)

Gambar 6. Hasil Penerapan Tokenization Pada Teks
Normalization
Normalization yaitu proses mengubah kata-kata, bahasa gaul, atau singkatan yang tidak

lazim menjadi bentuk baku dan konsisten, penerapan dari normalization terlihat pada

Gambar 7.

Sumber: Hasil Penelitian (2025)

tokenization

[sampai, saat, ini, kami, karyawan, korban,
divestasi, saham, pt, freeport, indonesia, yang, di

[kecuali, klo. ada, ujian, misal, suami, kena, phk.
itupun, Klo, pasangannya, sabar, ya, bisa, d.

[kata, buat, temen, lu, yang, cepuin, lu, sampe, lu,
di, phk, dari, kerjaan, lu, dan, lu, sendir

[kasihan, gw, sama, perusahaan, yg, bayar, dia,
kalo, ga, salah, manager, kan, yaa, buang, duit,

[emongan, manusia, pengangguran, ftu, bebas, krn,
tidak, takut, di, phk, aplg, dicopot, dr, jaba.

normalization

[sampai, saat, ini, kami, karyawan, korban, divestasi,
saham, pt, freeport, indonesia, yang, di,

[kecuali, jika, ada, ujian, misal, suami, kena, phk,
itupun, jika, pasangannya, sabar, ya, bisa,

[kata, bual, temen, lu, yang, cepuin, lu, sampai, lu,
di, phk, dari, kerjaan, lu, dan, lu, sendi

[kasihan, gw, sama, perusahaan, yang. bayar, dia,
kalau, tidak, salah, manager, kan, yaa, buang

[omongan, manusia, pengangguran, itu, bebas,
karena, tidak, takut, di, phk, aplg, dicopot. dr, ]

Gambar 7. Hasil Penerapan Normalization Pada Teks
Remove Stopword
Merupakan tahapan penghapusan kata-kata yang sangat sering digunakan yang memiliki
makna rendah atau tidak signifikan dibandingkan kata lain dalam teks, Gambar 8

menunjukkan penerapan penghapusan kata yang sering digunakan pada teks.

normalization remove_stopword
[karyawan, korban, divestasi, saham, pt, freepon,

[sampai, saat, ini, kami, karyawan, korban, divestasi
indonesia, fourlogh, terselesaikan]

saham, pt, freeport. indonesia, yang, di...

[kecuali, ujian, suami, kena, itupun, pasangannya, sabar,

[kecuali, jika, ada, ujian, misal, suami, kena, phk, itupun
bareng, berusaha, jgn, biarin, merembet]

jika, pasangannya, sabar, ya, bisa, ..

[temen, cepuin, kerjaan, istri, anak, berumur, pandemi,

[kata, buat, temen, lu, yang, cepuin, lu, sampai, lu, di, phk
bener, butuh, tambahan, ekonomi]

dari, kerjaan, lu, dan, lu, sendi..

[kasihan, perusahaan, bayar, salah, manager, yaa, buang,

duit, gaji, gede, bego, model, gini, di

asinan, N, sama ierusanaan, yan ayar, dia, kalau
kasihan, g P h yang, bayar, dia, kal
tidak, salah. manager, kan, yaa, buang...

[omongan, manusia, pengangguran, bebas, takut, aplg,

[omongan, manusia, pengangguran, itu, bebas, karena
dicopot, dr, jabatanya]

tidak, takut, di, phk, aplg, dicopot, dr, j

Sumber: Hasil Penelitian (2025)

118

Gambar 8. Hasil Penerapan Remove Stopword Pada Teks

Stemming
Stemming merupakan proses mengubah bentuk kata menjadi kata dasar, yang merupakan
tahap menemukan kata dasar dari setiap kata yang tersaring, Gambar 9 menunjukkan

penerapan stemming pada teks.
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remove_stopword stemming

0 [karyawan, korban, divestasi, saham, pt, freeport,  [karyawan, korban, divestasi, saham, pt, freeport,
ind ia, fourlogh, terselesaikan] indonesia, fourlogh, selesai]

1 [kecuali, ujian, suami, kena, itupun, pasangannya, [kecuali, uji, suami, kena, itu, pasang, sabar,
sabar, bareng, berusaha, jgn, biarin, merembet] bareng, usaha, jgn, biarin, rembet]

2 [temen, cepuin, kerjaan, istr, anak, berumur,  [temen, cepuin, kerja, istri, anak, umur, pandemi,
pandemi, bener, butuh, tambahan, ekonomi] bener, butuh, tambah, ekonomi]

3 [kasihan, perusahaan, bayar, salah, manager, yaa, [kasLhan. us;l}la‘ ba{yar. salat:l. manag;ri yaa,
buang, duit, gaji, gede, bego, model, gini, di... uang, dull, gaji, gede, bego, mode. gin,

dipeliha...

4 [omongan, manusia, pengangguran, bebas, takut, [omong, manusia, anggur, bebas, takut, aplg,
aplg, dicopot, dr, jabatanya] copot, dr, jabatanyal

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 9. Hasil Penerapan Stemming Pada Teks
g. Labeling
Teks yang telah melalui proses pembersihan kemudian diberi label sentimen secara
otomatis berdasarkan kamus sentimen InSet Lexicon, yang mengklasifikasikan kata-kata ke

dalam kategori positif dan negatif pada Gambar 10.

tokens positive_words negative_words positive_score negative_score total_score label

[maju’, ‘th', "hitung’, ‘rizal’, hitung
o ‘th', "sekdor, ‘macel’, tambah’
‘tenaga’, 'kerja’. "daya’, ‘bell

hitung( 1.0, hitung(1.0),
tambah(3.0), tenaga(3.0) beli{-3.0) +13 -3 +10 positive
lrjaf2.0), b2 0), larmbat(1.0)

‘lambat]
,['::el,-.sa'r':'f 'ala'h'expggaetql' hated(1.0), mati(4.0) manti{-5.0)

s I ni)u:_m_ll' s;_mher o rezeki(3 0), rezeki(3.0) hempas-4.0) +18 -14 +4 positive
su AZwd, vimpas. simak{3.0), yuki4.0) simak(-5.0)

‘simal’, "video', "yuk']

[parintah’, bikdin”, ‘bijak’, ‘upah', . (100§ bijak(-4.0),

2 'rp’, juta’, ‘wsaha', ‘sanggup’ :::T::FLP:::"‘ 0) .;"tl;llz o) upah(-3.0). +5 -1 -2 negative
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Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 10. Penerapan Labeling Pada Teks

Labeling dilakukan dengan menjumlahkan skor polaritas kata dalam setiap tweet, lalu
menentukan klasifikasinya sebagai sentimen positif atau negatif. Hasil labeling otomatis pada
teks terlihat pada Gambar 11.

cleansing sentiment
0 sampai saat ini kami karyawan korban divestasi saham pt freeport indonesia i
yang di fourlogh dan ... posilive
1 kecuali klo ada ujian misal suami kena phk itupun klo pasangannya sabar ya -
. A positive
bisa dilalui bareng b...
2 kata buat temen lu yang cepuin lu sampe lu di phk darl.ker]aanllu Flan lu g
sendiri punya istri ser...
3 kasihan gw sama perusahaan yg bayar dia kalo ga sala!1 manager kan yaa negative
buang duit gaji gede orang...
1 omongan manusia pengangguran itu bebas krn l|ti|alak takut d_l phk aplg negative
icopot dr jabatanya

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 11. Hasil Labeling Otomatis Pada Teks

Label tersebut kemudian dikonversi ke bentuk numerik menggunakan teknik label
encoder untuk kebutuhan pemodelan, terlihat pada Gambar 12 hasil penerapan dari label
encoder.
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full_text sentiment sentiment_encoded
sampai saat ini kami karyawan korban Divestasi
saham PT. FREEPORT INDONESIA yang di positive 1
FOURLOGH dan

@Dagdigduq Kecuali klo ada ujian misal suami kena

PHK itupun klo pasangannya sabar ya bisa dilal... positive 1
1 kata buat temen lu yang Cepuin lu sampe lu di .
2 PHK dari kerjaan lu dan lu sendiri punya istri s... TEAE 3
Kasihan gw sama perusahaan yg bayar dia. Kalo ga .
3 salah manager kan yaa? Buang2 duit gaji gede or... negative 0
A Omengan manusia pengangguran itu bebas .k negative 0

tidak takut di PHK aplg dicopot dr Jabatanya...

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 12. Hasil penerapan Label Encoder Pada Teks

3.3. Transformation
Pada tahap ini dilakukan splitting data (pembagian data) dan pembobotan TF-IDF unutk

kebutuhan pemodelan algoritma.

a. Splitting data
Data yang telah melalui tahap preprocessing dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan
data uji. proses ini dilakukan agar model dapat dilatih menggunakan data training (latih) dan
kemudian dievaluasi dengan data testing (uji). Pembagian data ini dilakukan dengan 3
skenario yaitu, data latih : data uji, yaitu 80%:20%, 70%:30%, 90% :10% untuk melihat
perbandingan mana yang menghasilkan model paling optimal.

b. TF-IDF
Setelah proses pembagian data, tahap berikutnya adalah transformasi data teks menjadi
format numerik menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) yang memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan seberapa sering kata tersebut

muncul dalam sebuah dokumen dibandingkan dengan seluruh kumpulan dokumen.

(8, 1244) 0.5984518384279434
(@, 1225) 0. 8078589268235495
(1, 1581) 8.55821881609035844
(1, 524) B8.37621433911878195
(1, 118) 0.3433637016644216
(1, 1371) 0. 27988133145516204
(1, 118a) B8.5925379925504832
(2, 989) 8.35322213386080963
(2, 1291) 0. 27398978923845445

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 13. Hasil Penerapan Pembobotan TF-IDF Pada Teks

3.4. Data Mining
Pada tahap data mining, pembangunan model klasifikasi dilakukan untuk menganalisis
sentimen dari data teks yang telah ditransformasikan. Metode klasifikasi yang digunakan dalam
penelitian ini adalah Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM).
a. Naive Bayes
Setelah data dibagi menjadi data latih dan data uji, model Naive Bayes dibangun
menggunakan library Multinomial Naive Bayes. Gambar 14 menunjukkan penerapan Naive

Bayes.
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from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

# 1. Inisialisasi dan training model
nb_model = MultinomialNB{

alpha=1.,

fit_prior=True

nb_model.fit(X_train_tfidf, y train)
# 2. Prediksi dan evaluasi

y_pred_nb = nb_model.predict(X test_tfidf)
y_pred_proba_nb = nb_model.predict_proba(X_test_tfidf)[:, 1]

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 14. Penerapan NB Dengan Library Multinomial Naive Bayes Pada Teks

b. Support Vector Machine (SVM)
Setelah data dibagi menjadi data latih dan data uji, model Support Vector Machine (SVM)
dibangun menggunakan kernel linear. Gambar 15 menunjukkan penerapan SVM.

# 1. Inisialisasi training model SWM
svm_model = LinearSVC(
c=1.9,
class weight="balanced',
random_state=42,
max_iter=1000
)
# 2. training model SVM
svm_model.fit(X train_tfidf, y_train)

# Prediksi dan evaluasi
y_pred_svm = sum_model.predict (X_test_tfidf)

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 15. Penerapan SVM Dengan Kernel Linear Pada Teks

3.5. Evaluation

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur dan membandingkan performa model
klasifikasi sentimen yang dibangun menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine (SVM). Evaluasi dilakukan berdasarkan hasil prediksi terhadap data uji pada tiga
skenario pembagian data, yaitu 80:20, 70:30, dan 90:10.

Penilaian dilakukan menggunakan Confusion Matrix, yang menghasilkan empat nilai
utama: True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN).
Berdasarkan nilai-nilai tersebut, dihitung metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan
F1-score. Hasil evaluasi ini menjadi dasar dalam menentukan algoritma yang paling optimal
untuk analisis sentimen tweet terkait PHK di Indonesia.

a. Confusion Matrix pada skenario 80:20

Confusion Matrix with Additional Metrics Confusion Matrix with Additional Metrics

Accuracy: 0.7866
Precision (0): 0.7725
Recall (0): 0.8272

F1(0): 0.7989 F1(0): 0.8268
250

250

Actual Negative
Actual Negative

200 -200

True Label
True Label

Precision (1): 0.8039
_ 18gcall (1): 0.740

F1(1):0.7728 F1(1): 0.8127

Actual Positive
Actual Positive

- 100
-100

Predicted Negative Predicted Positive
Predicted Label

Predicted Negative Predicted Positive
Predicted Label

(a) (b)
Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 16. (a) Confusion Matrix Naive Bayes Dengan Skenario 80:20, (B) Confusion Matrix
SVM Dengan Skenario 80:20
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b. Confusion Matrix pada skenario 70:30

Confusion Matrix with Additional Metrics Confusion Matrix with Additional Metrics
8curacy: 0.7531 | [gccuracy: 0.7742
precision (0): 0.7575 Hhecicion (0): 0.1751
Recall (0): 0.7618 Recal (0): 0.7683
e 71(0): 0.7597 g F1(0):0.7816
H 350 3
g g 350
2 126 g 112
* - 300 = 300
N F]
3 3 Laso
E -2 & recision (1): 0.7737
H Wecision (1): 0.7485 Recall (1): 0.7599
Recall (1}: 0.7440 F1(1):0.7668
o F1 (1): 0.7463 g
H 5 200
£- 129 200 5 20
g -150
-150
" - predicted Negative predicted positive
predicted Negative Predicted positive
predicted Label
predicted Label

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 17. (a) Confusion Matrix Naive Bayes Dengan Skenario 70:30, (B) Confusion Matrix

SVM Dengan Skenario 70:30

c. Confusion Matrix pada skenario 90:10

Confusion Matrix with Additional Metrics Confusion Matrix with Additional Metrics

ccccccc y: 0.8493
Precision (0): 0.8378
1&gcall (0): 0.8757

Accuracy: 0.8261
18gecision (0): 0.8232
Recall (0): 0.8418

s 71 (0): 0.8324 g F1 (0): 0.8564
FH E
g s g
g 120 2 120
E 2
2 2
- 100 100
3 z
H 2
[ - §@recision (1) 0.6293 £ - §orecision (1): 0.8625
Recall (1): 0.8095 Recall (1): 0.8214
o F1(1): 0.8193 o F1(1): 0.8415
2 z -60
2 - -60 &-
3 El
kS 2 Lo
-a0
Predicted Negative predicted Positive Predicted Negative Predicted Positive
predicted Label Predicted Label

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 18. (a) Confusion Matrix Naive Bayes Dengan Skenario 90:10, (B) Confusion Matrix

SVM Dengan Skenario 90:10
3.6. Knowledge

Hasil dari evaluasi model klasifikasi menunjukkan bahwa algoritma Support Vector
Machine (SVM) memberikan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan naive bayes pada semua
skenario pembagian data. Tabel 1 menunjukan perbandingan akurasi kedua algoritma pada
skenario pembagian data 80:20, 70:30, dan 90:10.

Tabel 1. Tabel Perbandingan Akurasi Algoritma Pada Tiga Skenario Pembagian Data

Algoritma Skenario
80:20 70:30 90:10
Naive Bayes 78,66% 75,31% 82,61%
Support Vector Machine (SVM) 82,00% 77,44% 84,93%

Sumber: Hasil Penelitian (2025)

Berdasarkan hasil tersebut, SVM pada skenario 90:10 dipilih sebagai model paling

optimal karena menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 84,93%. Hasil ini menunjukkan bahwa
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pembagian data dengan proporsi lebih besar untuk pelatihan dapat meningkatkan kinerja model
secara signifikan. Visualisasi tambahan ditampilkan pada dalam bentuk wordcloud dari

algoritma naive bayes terlihat pada Gambar 19, dan wordcloud dari algoritma SVM ditunjukan

pada Gambar 20.
Wardcloud Multinamial NB Positif . Wordcloud Multinomial NB Megatif
boikot c sl T
= dll
- ppn
UI US -'5 masal buru~h
ing ;ig]abrlk
th LUCuN = a k:_:liui:_myawgrr%a - emang
put 3 iy
o otusaha massal
i (1]
o T
] ] pa ]sk

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 19. Wordcloud sentimen pada naive bayes

Wordcloud 5¥M Positif Wordcloud 5VM Mpum
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bayarMUEAR™T ™ 5 =57 Tiresign & 0 reme BUTUS .S laky  tekst
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ak

paj

Sumber: Hasil Penelitian (2025)
Gambar 20. Wordcloud sentimen pada SVM

4. Kesimpulan

Penelitian ini menerapkan tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD) untuk
menganalisis sentimen masyarakat terhadap isu Pemutusan Hubungan Kerja (PHK) di
Indonesia menggunakan data Twitter. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma Support
Vector Machine (SVM) menghasilkan performa klasifikasi terbaik dibandingkan Naive Bayes,
dengan akurasi tertinggi sebesar 84,93% pada skenario pembagian data 90:10. Skenario ini
dinilai paling optimal dalam konteks dataset yang digunakan karena memberikan porsi data
pelatihan yang lebih besar, sehingga memungkinkan model mempelajari pola sentimen secara
lebih efektif. Visualisasi wordcloud turut memberikan gambaran distribusi kata-kata dominan
dalam opini publik. Menunjukkan potensi penggunaan SVM dalam analisis opini publik berbasis
media sosial, khususnya pada isu ketenagakerjaan. Pengembangan di kemudian hari dapat
dilakukan dengan memperluas data, mempertimbangkan sentimen netral, dan mengeksplorasi

metode lain seperti deep learning untuk meningkatkan akurasi dan generalisasi model.
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