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ABSTRAK
Penggunaan kalimat racism yang terjadi dalam dunia Sepak bola, dikarenakan sepak bola adalah
sarana bentuk olahraga yang sangat digemari di berbagai belahan dunia dan hamper semua rasmengetahui jika
sepak bola itu olah raga yang sangat disukai oleh berbagai kalangan dan golongan, hal tersebut membuat peneliti
tertarik untuk melakukan penelitian dengan judul “Analisis Sentimen Komentar Netizen Instagram Terhadap
Racism di Sepak Bola Indonesia Dengan Metode Naive Bayes” Penelitian ini dilakukan sebagai salah satu bentuk
informasi agar melihat tingkat sentiman masyarakat di media sosial Instagram terhadap Racism.

Penelitian ini dengan menggunakan metode Naive Bayes Classifier. Percobaan dilakukan pada 650 data
komentar. Enam ratus lima puluh komentar data tersebut dibagi menjadi 2 kategori. Untuk mengetahui pengaruh
jumlah data latih terhadap efektifitas Naive Bayes Classifier maka diambil beberapa kombinasi banyaknya
dokumen latih dan dokumen uji. Secara berurutan kombinasi dokumen latih dan uji tersebut adalah 90:10, 80:20,
dan 70:30.

Dengan menggunakan metode Naive Bayes Classifier diperoleh accuracy hasil klasifikasi kombinasi
dokumen latih dan uji tersebut adalah 90:10, 80:20, dan 70:30 secara berurut sebesar 82%, 77%, dan 80%.
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, accuracy tertinggi diperoleh pada pembagian 90:10 dengan
nilai accuracy 82%. Aplikasi ini dapat dikembangkan untuk platform social media lainnya seperti facebook,
instagram, path, kaskus, dan lainnya.

Kata Kunci — Sepak Bola, Racism, Media Sosial, Komentar, Naive Bayes Classifier

ABSTRACT

The use of the phrase racism that occurs in the world of football, because football is a very popular
form of sport in various parts of the world and almost all races know that soccer is a sport that is highly favored
by various groups and groups, this makes researchers interested in conducting research. with the title
"Instagram Netizen Comment Sentiment Analysis Against Racism in Indonesian Football Using the Naive Bayes
Method" this research was conducted as a form of information in order to see the level of public sentiment on
Instagram social media towards Racism.

In this study using the Naive Bayes Classifier. The experiment was carried out on 650 comment data.
Six hundred and fifty data comments are divided into 2 categories. To determine the effect of the amount of
training data on the effectiveness of the Naive Bayes Classifier, several combinations of the number of training
documents and test documents were taken. Sequentially the combination of the training and test documents
included 90:10, 80:20, 70:30.

By using the Naive Bayes Classifier method accuracy of the classification results is 82%, 77% and
80%. Based on the results of the tests that have been carried out, accuracy is obtained in the 90:10 division with
an accuracy 82%. This application can be developed for other social media platforms such as Facebook,
Instagram, Path, Kaskus, and others.

Keywords: Football, Racism, Social Media, Comments, Naive Bayes

1. Pendahuluan angsungtetapidapat juga menggunakanjejaring 187
Pemakaianbahasadalamkehidupansehari- sosialcontohnya: instagram,  twitter,  facebook,
harimerupakanhal yang whatsapp ~ dan sebagair_lya. halini yang
bergunauntukmelakukankomunikasisesamamanusia menyebabkanpengguna internet melonjak

dan dapat juga (Rahmawati Nur Arifah,2020)
untukmenggukurseberapabesarintelektual yang Pengguna internet  pada  tahun 2019
dikuasainya. tercatatsebanyak 171 jutapenguna internet di
Penggunaanbahasatidaksekedarberkomunikasisecaral Indonesia  setiaptahunpengguna internet  tumbuh
10,2% atau 27 jutajiwa. 64,8%
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jumlahituadalahpengguna internet  aktif  yang
mengakseskontenhiburanseperti  video dan film
halitudisampaikan oleh DirjenPenyelenggara Pos dan
InformatikaKementriankominfo Ahmad Muhammad

Ramli, 3 juli 2019. Pemakaian  media
sosialsendiriuntukberbagi info
tentangkeadaansaatininamunbanyak yang
menggunakan media

sosialuntukberkomentarburukterhadap orang lain.
Penggunaankalimatsarkasmebanyakdijumpai  pada
jejaringsosial. Hal inilah yang
memicuperselisihanantarsesama(Cahyanti &
Sabardila, 2020).

Dalam media sosialbanyakmasyarakat yang
mengunakan media sosialuntukmelakukan proses
komunikasiterutama pada era digital sekarang.
Racismsendirimerupakangayabahasa yang
mengandungcacian, hinaansertacelaan yang
kurangenakdidengarsertamengandungkepahitan yang
merendahkan status sosialmaupun yang
lainyaitudapatmenyebabkankerugiankepada  orang
lain. Hal
tersebutbisaterjadidengansengajaataukurangnyapema
hamanataubahkanketidaktahuan(Lestari, 2015).

Racismdapatterjadidisemuaelemenmasyarakat,
khususnyadalamsepak bola,
racismbiasaterjadidaripenggemar yang melakukan
kata-kata rasialterhadapklub dan pemain.
Racismsudahmenjadimasalahumum di Eropa,
denganetnisminoritas dan pendatang yang paling
banyakmendapatpelecehan dan
diskriminasi(Tirahmawan dkk., 2021).

Penggunaankalimatracism yang terjadidalam

dunia  Sepak bola, dikarenakansepak bola
adalahsaranabentukolahraga yang sangat
digemaridiberbagaibelahan dunia dan
hampirsemuarasmengetahuijikasepak bola
ituolahraga yang sangat disukai oleh
berbagaikalangan dan golongan. Sepak bola

sendiritelahmemilikiketerkaitandalamberbagaiaspek,
mulaidariaspek Ekonomi, politik, budaya, dan sosial.
Sehinggahaltersebutmembuatpenelititertarikuntukme
lakukanpenelitiandenganjudul“Analisis
SentimenKomentar Netizen Instagram Terhadap
Racism Di Sepak Bola Indonesia Dengan Metode
Naive Bayes”penelitianinidilakukansebagai salah
satubentukinformasi agar
melihattingkatsentimanmasyarakat di media sosial
Instagram terhadapRacism.

2. Metode

Metodologi pada
penelitianiniterdiridaribeberapatahapandiantaranyaid
entifikasi data masukan, analisa, pelabelan manual,
textpreprocessing, pembobotan TF-IDF, proses

klasifikasiNaive Bayes Classifier dan perancangan.
Datamasukanberupa datalatin dan data uji yang
digunakanbersumberdariakun Instagram PSM
Makassar danPersija. Pada data-data
tersebutdilakukanpreprocessingyaitucase folding,
cleaning, tokenizing, filtering, dan stemming. Data
yang telahdiproses
padatextpreprocessingdiproseskembalimenggunakan
metodeNaive Bayes Classifier. Keluarandari proses
tersebutyaituinformasisentimen.

Penjelasantahapanpenelitiandapatdilihat pada
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Gambar 1TahapanPenelitian

A. Text Preprocessing

Pada tahapanalisatext mining, teks yang
akandigunakandipersiapkanlebihdulu,
setelahitubarudigunakan pada proses utama. Proses
mempersiapkanteksdokumendisebut  juga dengan
proses text preprocessing.
Textpreprocessingbergunauntukmengubah data teks
yang tidakterstrukturmenjaditerstruktur (C Sutami,
2015). Berikutini proses tahaptextpreprocessing:
Case Folding, cleaning, tokenizing, filtering,
stemming.

B. Pembobotan TF-IDF

Setelah proses preprocessing,
perluekstraksifituruntukmendapatkanhasilklasifikasi
yang lebihmaksimal.
Ekstraksifiturberfungsiuntukmenguranginoisedengan
menghapusfeature yang tidakrelevan,
sehinggadapatmeningkatkanakurasiklasifikasi. Pada
penelitian (Pratama& Bambang, 2015)
ekstraksifiturdapatdilakukandenganmelakukanpenga
matanterhadapdistribusifrekuensikemunculan  kata
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dan jumlahfeature.
Ekstraksiberfungsiuntukmendapatnilaithreshold
parameter dalamklasifikasi NBC nantinya. Hal
tersebutdilakukandenganmelakukanpengamatanterha
dapdistribusifrekuensikemunculan kata dan
jumlahfeature (Pratama, 2015). Pendekatanekstraksi
yang dilakukandalampenelitianiniyaituTerm
Frequency Inverse Document Frequensy (TF-IDF).
PerhitunganTrem Frequency (TF).

C. Naive Bayes Classifier

AlgoritmaNaive Bayes Classifier
merupakanalgoritmametodepengklasifikasianturunan
dariteorema Bayes yang sederhana,
bergunauntukmencarinilaiprobabilitasataupeluangtert
inggiuntukmengklasifikasikan data testing (uji) pada
kategori yang paling tepat(Feldman & Sanger, 2006).
Menurut(Kusumadewi, 2009)metodenaive  bayes
classifieradalahalgoritmaklasifikasi  yang sangat
efektif (mendapatkanhasil yang tepat) dan efisen
(proses penalarandilakukanmemanfaatkan input yang
adadengancara yang relatifcepat). Metode Naive

Bayes memanfaatkanteoriprobabilitas yang
dikemukakan oleh ilmuaninggris Thomas Bayes 8,
yaitumemprediksiprobabilitas di masa

depanberdasarkanpengalaman di masa sebelumnya.

Tujuan algoritma NBC (Kusumadewi,
2009)yaituuntukmelakukanklasifikasi ~ data  pada
kelastertentu. Kelebihan NBC
adalahsederhanatetapimemilikiakurasi yang

tinggi(Saputra dkk., 2019)

D. Perncangan

Tahap
inimerupakantahapuntukmemulaiperancanganaplikas
iberdasarkananalisa yang telahdilakukansebelumnya.
Adapun tahapannyasebagaiberikut:
1. Basis data (database)

Tahap inidilakukanuntukperancangan basis data
yang berisitabel, field, dan
atributuntukmelengkapikebutuhanaplikasi.

2. Antarmuka (interface)

Tahap inidilakukanuntukmembuatpilihan menu
yang akanditampilkan pada aplikasi. User interface
(antarmuka). Tahap
inidilakukanbertujuanmenciptakantampilan yang
mudahdigunakan oleh user (pengguna).

E. Pengujian
Pada tahapiniaplikasitelahselesai dan

dapatdilakukanpengujian.
Berikutmerupakanpenjelasanperangkat yang
dibutuhkandalampembuatanaplikasi:
1. Hardware

Processor : Intel Inside

Memory :2Gb

2. Software

Sistem operasi : Windows 10

Bahas Pemograman : PHP

Tools :Notepad,Microsoft Visio

Database : Mysql

Setelahdilakukanimplementasimakadilakukanta
happengujianterhadapaplikasi yang telahdirancang.
Tahap
pengujiandilakukanuntuktujuanmengetahuibagaiman
akinerjametode.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Analisis Data

Akun Instagram yang
akandigunakanuntukpengumpulan data pada
penelitianini:  Psm_makassar dan persija. Dari
namaakundiatasakandipilih dataset sebanyak 650
komentarmenggunakanbahasa Indonesia.
Klasifikasiterdiridari 3 kelasdengankomentar 288
positif, 196 komentarnegatif, dan 166 komentarnetral
(termasukiklan dan promosiakundagang).

A. Pengambilan Data

Pengambilan data
dilakukandenganmenggunakanbantuanekstensiGoogl
e Chrome, yaitu Data Scraper. Ekstensi Data
Scrapermerupakan salah satuekstensi pada Google
Chrome yang
berfungsisebagaiwebscraperuntukmengambil  data
ataukonten yang terdapat pada situs online secara
gratis. Data Scrapermengekstraksi data darihalaman
web HTML dan mengimpornyakedalamspreadsheet
Microsoft Excel.

Sebelummenggunakanekstensi Data Scraper,
langkahpertama yang harusdilakukanyaitumenginstall
dan  mengaktifkannyakedalamGoogle =~ Chrome.
Setelah Data Scraperterinstall, selanjuthyamembuat

daftar komentardariinstagram yang
telahditentukanuntukdiambilkomentarnya.
Sebagaicontoh pada Gambar

2komentardiakuninstagram.

- O 7 [N

Gambar 2Komentardi Instagram

Selanjutnya, pengambilan data
dimulaidarimengaktifkan ~ Data  Scraper  dan
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membuatsebuah queryuntukmenentukanbagian mana
saja yang akandiambildatanya.
Kemudianuntukmelakukanscraping data
dapatdimulaidenganmengkliktombolscrape in data
miner.

Setelahsemuakomentarterkumpul,
selanjutnyamenyimpanhasilscraping data kedalam
file excel dengan format
xlIsx.Selanjutnyadilakukanpelabelan. Hasil scraping
data dan labelling data dapatdilihat pada Gambar 3.

Gambar 3 Hasil Scraping Data dan Lebelling Data

Pada proses pengambilan data yang
dilakukanbersumber  situs  aplikasi  Instagram
untukkhasusracism di sepak bola Indonesia,

dihasilkan  data  komentardenganjumlah 650
komentar.
Data input yang

digunakanadalahkomentarnetizeninstagramterhadapr
acism di sepak bola Indonesia. Perbandingan dataset
yang digunakanadalah 90% data latih : 10% data uji,
80% data latih : 20% data uji dan 70% data latih : 30%
data uji. Tabel 1, Tabel 2, dan Tabel 3berisikanrincian
dataset yang digunakan.

Tabel 1Rincian Dataset 90% Data Latih : 10% Data

Uji
Data
Data Latih 585(90%)
Komentar B{:\ita 65(10%)
Positif | 254 26 280
Negatif | 174 29 203
Netral | 157 10 167
Kelas
585 65 650
Jumlah Komentar | Komentar | Komentar

Tabel 2Rincian Dataset 80% Data Latih: 20% Data

| | Jumlah

[ 520 [130 [ 650 |

Tabel 3Rincian Dataset 70% Data Latih : 30% Data

Uji
Data Data 455(70%)
Komentar Latih —
Data Uji 195(30%)
Latih Uji Jumlah
Positif 205 75 280
Kelas Negatif 125 78 203
Netral 125 42 167
Jumlah 455 195 650
B. Pelabelan Data
Proses pelabelankomentar pada
datasetdilakukansecara manual
dengancaramemberikan  label pada  database
Instagram dengankomposisi 90% :10%, dengan

80%:20%, dan 70%:30% dari 650 komentar.
Untuksetiapkomentardiberi label oleh pakar Bahasa
Indonesia.

C. Analisis Text Preprocesing

Preprocessingmerupakansebuahtahapandalamm
embersihkan data yang digunakandalampenelitian.
Adapun tahap yang terdapat pada Preprocessing
yaitu, Case Folding, Cleaning, Tokenizing, Filtering,
Stemming.

e Proses Case Folding

Merupakantahapanuntuk proses
mengubahseluruhhuruf pada data menjadihurufkecil.
Adapun hasildari proses case foldingditunjukan oleh
Tabel 4.

Tabel 4 Proses Case Folding

Uji
Data o
Data Latih 520(80%)
Komentar
Data Uji 130(20%)
I _cih | Uji [ Jumiah
Positif 228 52 280
Kelas Negatif 254 49 203
Netral 238 29 167

Komentarsebelu | KomentarSesuda | Kelas | Komentat
mcase folding hcase folding or
Penjarakanaja penjarakanaja
yang rasisitu... yang rasisitu...
Janganhanyamint | janganhanyamint lts.my_fa
amaafterusselesai | amaafterusselesa | Positif T
R A jar
... Biar jeradia... i... biarjeradia. ..
Biar lisannya di biarlisannya di
jaga...... jaga......
Suporterculunygr | suporterculunygr
asisbiasangelem | asisbiasangelem | Negatif | eky_lee
Btw siapa yang btw siapa yang
rasis min? rasis min?
Barukeluardari barukeluardari Netral n-fhalxy
goa maklum goa maklum

Proses Cleansing
Merupakan proses untukmembersihkan data

daribagian
tidakmemilikihubungandenganinformasi
pada data dan penghilangantandabaca. Adapun Hasil
dari proses case foldingditunjukan oleh Tabel5.

Gambar 5 Proses Cleansing

yang

yang ada
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e ProsesTekonizing

Adalah proses memisahkansetiap kata didalam

KomentarsebelumCl | KomentarSesudah | Kelas | Komentat | lisannya
eansing Cleansing or di
Jaga
penjarakanaja yang penjarakanaja
rasisitu... yang .
janganhanyamintama | rasisitujanganhany ltsmy fa e Proses Stemming
afterusselesai.. amintamaafterusse | Positif | .. 7= Adalah tahapanpengubahan kata menjadi kata
biarjeradia. .. lesaibiarjeradiabia d Algorit di kanadalah ECS
biarlisannya di rlisannya di jaga asarnya. gOI’I m_a _yang Iguna ana} aa_
jaga..... (EnhanedConfix Stripping). Adapun hasildari proses
suporterculunygrasis | suporterculunygra stemmingdapatdilihat pada Tabel8.
biasangelem sisbiasangelem Negatif | eky_lee
btw siapa yang rasis btw siapa yang
min? barukeluardari rasis min Netral n.fhalx
goa maklum barukeluardari ’ Y
goa maklum

Tabel8 Proses Stemming

data yang yangawalnyaberupakalimatmenjadi Kkata.
Adapun hasildari proses Tokenizingdapatdilihat pada
Tabel6.

Tabel 6 Proses Tokenizing

Data 1 Data 2 Data 3
penjarakan supporter btw
aja culun siapa
yang Yg yang
rasis rasis rasis
itu biasa min
jangan ngelem baru
hanya keluar
minta dari
maaf goa
terus maklum
selesai
biar
jera
dia
biar
lisannya
di
jaga

e Proses Filtering

Adalah  tahapanmembuang kata  yang

tidakpentingdenganmenggunakanstopwords. Adapun
hasildari proses remove stopwordsdapatdilihat pada

Tabel7.

Tabel 7 Proses Filtering

Data sebelum di filtering Data setelah di filtering
Data 1 Data 2 Data 3 Data 1 Data 2 Data
penjarakan | suporter btw penjarakan suporter | btw
aja culun siapa rasis culun rasis
yang yg yang maaf rasis goa
rasis rasis rasis selesai ngelem maklu
m
itu biasa min jera
jangan ngelem baru lisannya
hanya keluar jaga
minta dari
maaf goa
terus maklum
selesai
biar
jera
dia
biar

Data 1 Data 2 Data 3

penjara supporter btw

ras culun ras

maaf ras goa

selesai lem maklum

jera

lisan

jaga
D. Visual Data

Tahap visualisasi data

telahdilakukandenganmenvisualkan data

denganWorldclouddan Diagram Batang. Visualisasi

data denganWorldcloudmenghasilkan kata yang
seringmunculdalamteks yang
telahdianalisissebelumnya, penggunaanfont-size
huruf yang
berbedamenggambarkanfrekuensikemunculan  kata
pada data yang dianalisis.
Presentasedatakomentarpositif, negatif, dan

netralditunjukkan pada Gambar 4.

Persentase Komentar Positif
Negatif dan Netral

Positif

50%
31%

ﬁ

Netral

0%
Negatif

Gambar 4Presentase Data KomentarPositif, Negatif,
dan Netral

E. WordcloudKomentar Data

Wordcloudmerupakanrepresentasigrafisdarisebu
ahdokumen yang dilakukandenganplotting kata-kata
yang seringmuncul pada sebuahdokumen pada
ruangduadimensi.

F. Pembobotan TF-IDF

Pembobotanadalah proses mengubah kata
menjadibentukangkaatauvector. TF-IDF
berfungsiuntukmenentukannilaifrekuensisebuah kata
di dalamsebuahdokumen dan pemberianbobot pada
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setiap kata pada setiapdokumenuntukmencari dan
menghitungberapa kali kata itumuncul.

Gambar 5FlowchartPembobotan TF-IDF

FlowchartPembobotan TF-IDF  ditunjukkan
pada Gambar 5. Sedangkan Hasil pembobotan kata
ditunjukkan pada Gambar 6.
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Gambar 6Pembobotan Kata

G. Proses KlassifikasiNaive Bayes Classifear

Pada proses iniakanmenjelaskan proses-proses
yang akandilakukandalamklasifikasi data. Gambar 7
merupakanFlowchart dariNaive Bayes Classifier
(Saputra dkk., 2019).

[T}
L2

Gambar 7 FlowchartKlasifikasiNaive Bayes

Classifier
3.2 Implementasi
Implementasiadalahtahapan yang
dilakukanuntukmenerapkanperancangan yang

telahdilakukan pada tahapansebelumnya.

A. Lingkuplmplementasi
Dasarnyasetiapdesainaplikasi yang
dirancangmemerlukansaranapendukunguntukmemud
ahkandalammenyelesaikanaplikasi yang akandibuat.
Sarana yang
dimaksudsepertihardwareyaitukebutuhanperangkatk
eraskomputer dan software yang

digunakanuntukmengoperasikanaplikasi yang dibuat.
Berikutinibeberapasaranapendukung yang
digunakanuntukmengimplementasikanaplikasi yang
akandidesainyaitu:
1. Perangkat Keras

Prosesor : Intel Core i5-7200U

Memory :4 GB DDR4
2. Perangkat Lunak

Sistem operasi : Windows 10

Bahasa Pemograman : PHP

Tools . Notepad ++, Microsoft
Visio

Web Server : Apache

B. ImplementasiAplikasi

TahapanimplementasiAplikasiinimerupakantah
apimplementasihasilperancanganantarmuka yang
telahdibuat.
Berikutinimerupakanimplementasiaplikasiklasifikasi
sentimenberdasarkankomentarnetizenterhadapracism
di sepak bola Indonesia.

1. ImplementasiAntarmuka Halaman Dashboard
Halaman
Dashboardmemuatinformasitentangjudulpenelitian
dan namapenelitian. Menu-menu
tersebutyaitudashboard, data komentar, data testing
dan data training. Tampilanantarmuka menu
ashboarddapatdilihatseperti Gambar 8berikutini.

Dashboard

ANALISIS SENTIMEN KOMENTAR NETIZEN INSTAGRAM
TERHADAP RACISM DISEPAK BOLA INDONESIA
""""""""" sA' "0 DENGAN METODE NAIVE BAYES
UTTEED MUMAMMAD IHSAN YUSUF -
Fieron

n 9 ata

Gambar 8ImplementasiAntarmuka Halaman

Dashboard
2.  ImplementasiAntarmuka Halaman Data
Komentar
Halaman iniberisi data training
informasiseluruhkomentar yang

datanyasudahdiinputkedalamsistem.
Tampilanantarmuka data komentardapatdilihatseperti
pada Gambar 9.
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Data Komen

Gambar 9Implementasi Antar Muka Data Komentar

3. ImplementasiAntarmuka Halaman Pembagian
Data

Pada halamaninitidakadabatasanuntukmembagi
data testing yang akandigunakan. Proses data training
90 yang berartiapabilapenggunamemasukkanangka
90 makapenggunaakanmelakukan proses
traininguntuk 90% data, begitu juga dengan proses
data training 80 dan proses data training 70. Dapat
dilihat pada Gambar 10.

0 ASTIM
6 vsunonma Data Komen

@ Dashtoard

Gambar 10ImplementasiAntarmuka Halaman
Pembagian Data

4. ImpementasiAntarmuka Pada Halaman Data

Training
Pada halamaniniberisi data training yang
nantiakandijadikansebagaibahanuntuk data

testing.ImplementasiAntarmuka  Halaman  Data
Trainingditunjukkan pada Gambar 11.

Pembagian Data

Gambar 11lmplementasiAntarmuka Halaman Data
Training

5. ImplementasiAntarmukahalaman Data Testing
Halaman inisistemakanmelakukantesting pada
data apakahsesuaihasilnyadengan yang ada di data

Data Testing

Gambar 12ImplementasiAntarmuka Data Testing

C. PengujianConfusion Matrix

Pada tahapini,
dilakukanbeberapaskenariopengujian,
yaitudenganpembagian data latih dan data uji dari
total 650 komentar yang tersediamenggunakan 90%
data latih dan 10% data uji, 80% data latih dan 20%
data uji, 70% data latih dan 30% data uji (Puspitasari
dkk, 2018).Pembagian data uji dan data latih pada
setiapskenariopengujianditunjukkan pada Tabel 8.

PengujiandilakukandenganmetodeConfusion
Matrix.Adapun
hasilpengujianuntuksetiapskenarioditunjukkan pada
Tabel 9.

Tabel 8Pembagian Data
untukSetiapSkenarioPengujian

o Latih Uji Latih Uji Latih Uji Latih Uji
% % Pos Pos Neg Pos Net Net
1 90 10 244 33 181 23 160 9
2 80 20 221 56 150 54 149 20
3 70 30 194 83 129 75 132 37

Tabel 9Hasil Pengujian Confusion Matrix
untukSetiapSkenarioPengujian
1. | PENGUJIAN 90% DAN 10%

Confusion Matrix Data Training

Accuracy 72.8%
Recall 73.3%
Precission 70.0%
Confusion Matrix Data Testing
Accuracy 82.8%
Recall 80.0%
Precission 76.7%

2. | PENGUJIAN 80% DAN 20%

Confusion Matrix Data Training

Accuracy 72.9%
Recall 73.3%
Precission 70.0%
Confusion Matrix Data Testing
Accuracy 77.7%
Recall 76.7%
Precission 73.3%

3. | PENGUJIAN 70% DAN 30%

Confusion Matrix Data Training

Training.ImplementasiAntarmuka Data Accuracy 71.2%
. o Recall 70.0%
Testingditunjukkan pada Gambar 12. Precission 70.0%
Confusion Matrix Data Testing
Accuracy 80.0%
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Recall 76.7%
Precission 76.7%

Pada pengujianyang menggunakan 585 data
training dan 65 data testingdiperolehaccuracypada
data training sebesar 72% dan data testingsebesar
82%.Pada pengujianyang menggunakan 530 data
training dan 130 data testingdiperolehaccuracy pada
data training sebesar 72% dan data testingsebesar
77%.Sedangkan padapengujianyang menggunakan
455 data training dan 195 data testing
diperolehaccuracy pada data training sebesar 71%
dan data testingsebesar 80%.

4,  Penutup
4.1 Kesimpulan

BerdasarkanPembahasan pada bagian 3, hal-hal
yang dapatdisimpulkanadalahsebagaiberikut:

1. Tingkat sentimen netizen terhadapracism di
sepak bola Indonesia
denganmenggunakanmetodeNaive Bayes
Classifierdiporoleh 650 data komentar yang
terdiridari, 43%  komentarpositif, = 31%
komentarnegatif dan 26% komentarnetral.

2. Metode Naive Bayes
Classifierdapatditerapkandenganbaikuntukmela

kukanklasifikasisentimen pada
analisiskomentarnetizeninstagramterhadapracis
m di sepak bola
indonesiamenggunakanmetodeNaive Bayes
Classifier.

3.  Metode Naive Bayes Classifiermudahuntuk di
terapkan dan memilikihasil yang bagus.

4.2 Saran

Adapun saran yang
dapatdiberikanuntukpenelitianlanjutanyangterkaitden
ganpenelitianiniadalahAplikasiklasifikasikomentarini
bisadikembangkandenganmenggunakanmetode-
metodeklasifikasilain.
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