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Pendahuluan

®  Indonesia memiliki penetrasi interet tertinggi di Asia Tenggara — 221 juta dari 278 juta penduduk (APJII, 2023-2024), mendorong
pola opini publik di media sosial

®  Desember 2025: bencana hidrometeorologi memicu banyak respons publik di media sosial — topik yang relevan untuk dikdii

®  Komentar media sosial memuat informasi kondisi terdampak & respons masyarakat — berguna sebagai bahan evaluasi
pemerintah dan pemangku kepentingan

®  Volume komentar sangat tinggi — analisis manual melelahkan dan tidak efisien — diperlukan andlisis sentimen berbasis algoritma
klasifikasi
Penelitian terdahulu (Naive Bayes & Decision Tree) umumnya hanya menggunakan satu platform media sosial

o

Kebaruan penelitian: membandingkan performa Naive Bayes dan Decision Tree pada data multiplatform (TikTok, Instagram,
Facebook) untuk klasifikasi sentimen bencana hidrometeorologi
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

« Bagaimana performa algoritma Naive Bayes dan Decision Tree
dalam mengklasifikasikan senfimen komentar terkait bencana

hidrometeorologie

« Algoritma manakah yang memiliki mean accuracy lebih tinggi
pada proses K-Fold Cross Validation?

« Bagaimana perbandingan accuracy, precision, recall, dan F1-
Score dari kedua algoritma pada data ujie

« Apakah terdapat indikasi overfitting pada masing-masing model
berdasarkan train-test gap dan learning curve?
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Metode

Pengumpulan data: web scraping (Python — Playwright &
BeautifulSoup), Okt—Des 2025, 3 platform (TikTok, Instagram,
Facebook) — 11.890 komentar berlabel Positif/Negatif/Netral

Prapemrosesan: case folding, cleaning, tokenisasi, normalisasi,
stemming, stopword removal

Split data 80:20 dengan stratified sampling
Pembobotan fitur TF-IDF (unigram, bigram, trigram — 20.000 fitur)

Klasifikasi: Naive Bayes (alpha=0,5) & Decision Tree (entropy,
max_depth=20, min_samples_split=5)

Validasi 5-Fold Stratified Cross Validation untuk memperoleh
mean accuracy

Pemeriksaan overfitting via learning curve & train-test gap,
dilanjutkan evaluasi akhir (accuracy, precision, recall, F1-Score)
pada data uji
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Hasil

®  Dataset: 11.890 komentar — TikTok 6.120, Instagram 4.132, Facebook 1.638; kelas Positif 3.230,

Negatif 2.884, Netral 5.776 Confusion Matrix Naive Bayes

®  Setelanh preprocessing, jumlah kata berkurang dari 111.955 menjadi 90.987 kata Netral (0){ 390 63 124 800
¢ Split data: 9.512 data latih (80%) dan 2.378 data uji (20%) dengan stratified sampling 460
®  Perbandingan performa Naive Bayes vs Decision Tree (K-Fold CV, evaluasi data uji, dan Positif (1)1 34

overfitting check): 400
Negatif (2)9 73 200

Naive Bayes 0,0875 Confusion Matrix Decision Tree
700
Decision Tree 0,65 0,63 0,70 0,63 0,64 0,0776 Netral (0) 37 80 600
500
Positif (1) 1 207 323 116 400
300

o 200
Negatif (2) 1 373 55 727

100

Netral (0) Positif (1) Negatif (2)

Nendickad labkal
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Pembahasan

Naive Bayes unggul pada seluruh tahap evaluasi: mean accuracy K-Fold CV 0,79 Learning Curve Naive Bayes
vs Decision Tree 0,65; accuracy data uji 0,79 vs 0,64 & &
[ ] .. 0.875 - . ! ! —r —e
Pola kesalahan Naive Bayes: recall terendah pada kelas netral (0,68); recall
tertinggi pada kelas negatif (0,84) 0.850 ~
®  Pola kesalahan Decision Tree berbeda: recall tertinggi pada kelas netral, namun > 0.825
hanya mengenali 50% data kelas positif £ 0800
¢ Penyebab: Naive Bayes mempertimbangkan seluruh probabilitas fitur secara < | T
bersamaan; Decision Tree hanya memilih sebagian fitur pada tiap percabangan S T '
¢ Overfitting: Naive Bayes ringan (gap 0,0875), learning curve latih & validasi saling 0.750 1 = i " —e— Training Accuracy
mendekat seiring bertambahnya data 07251 €1 | | | —e— Vvalidation Accuracy
®  Decision Tree gap lebih kecil (0,0776), namun frain accuracy rendah (0,71) — 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
model belum mempelajari pola data secara maksimal Teninine Fok i
Learning Curve Decision Tree
0.74 - T
0.72 W
0.70 1 f - | » <
' 0.68
g 0.66 -
0.64
0.62 i | —&— Training Accuracy
it Validation Accuracy

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Traininna Cat Ciza
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Temuan Penting Penelitian

®  Nadive Bayes secara konsisten mengungguli Decision Tree pada seluruh metrik evaluasi klasifikasi sentimen bencana
hidrometeorologi

®  Mean accuracy K-Fold Cross Validation: Naive Bayes 0,79 vs Decision Tree 0,65

®  Pada data uji, Naive Bayes memperoleh accuracy, precision, recall, dan F1-Score yang seragam sebesar 0,79; Decision Tree
memperoleh 0,63 /0,70 / 0,63 / 0,64

®  Naive Bayes menunjukkan overfitting ringan namun kemampuan generalisasi tetap baik; Decision Tree belum optimall
mempelajari pola data latih

o

Keterbatasan: jumlah data antar platform tidak seimbang (TikTok 6.120, Instagram 4.132, Facebook 1.638); TF-IDF belum mampu
menangkap konteks kalimat seperti sarkasme
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Manfaat Penelitian

®  Bagi pemerintah & pemangku kepentingan: menjadi bahan evaluasi opini publik untuk pengambilan keputusan penanganan
bencana hidrometeorologi

®  Bagi peneliti: referensi perbandingan performa algoritma klasifikasi teks (Naive Bayes vs Decision Tree) pada domain bencana

®  Bagi pengembang sistem: dasar pemilihan algoritma (Naive Bayes) untuk membangun sistem analisis sentimen otomatis berskala
besar

®  Kontribusi keilmuan: memperluas kajian analisis sentimen bencana dari satu platform menjadi multiplatform (TikTok, Instagram,
Facebook)

o

Menjadi dasar arah penelitian selanjutnya: penggunaan dataset lebih besar & seimbang serta metode representasi teks berbasis
konteks semantik (word embedding)
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