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Abstrak-Penelitian ini bertujuan untuk memahami opini publik terhadap kasus-kasus Tindak
Pidana Perdagangan Orang (TPPO) yang dialami pekerja migran atau Tenaga Kerja Indonesia
(TKI) di Kamboja pada tahun 2025. Penelitian ini dilakukan dengan menganalisis sentimen
komentar di TikTok. Penelitian ini menggunakan kekuatan algoritma Naive Bayes untuk
membaca sentimen tersembunyi di balik komentar dan mengkategorikannya ke dalam spektrum
positif, netral, dan negatif, dengan mempertimbangkan semakin populernya media sosial dan
prevalensi penipuan pekerjaan online. Dataset ini terdiri dari 7.208 komentar yang dikumpulkan
dari platform TikTok dengan menggunakan teknik crawling, yang kemudian diproses dan diberi
tag untuk dianalisis. Hasilnya menunjukkan bahwa mayoritas pengguna TikTok cenderung
memiliki opini netral terhadap isu TPPO. Model Naive Bayes mencapai tingkat akurasi sebesar
71,06%. Selain meningkatkan pemahaman masyarakat terhadap isu tersebut, penelitian ini
diharapkan dapat menjadi amunisi berharga bagi pemerintah Indonesia untuk mengatasi TPPO di
masa depan.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Naive Bayes, TikTok, TPPO, TKI, Opini Publik

Abstract-The goal of this study is to understand public opinion regarding cases of human
trafficking experienced by migrant workers, specifically Indonesian migrant workers in
Cambodia in 2025. It does so by analyzing the sentiment of comments on TikTok. This research
utilizes the power of Naive Bayes algorithm to read the hidden sentiment behind the comments
and categorize them into positive, neutral, and negative spectrums, considering the growing
popularity of social media and the prevalence of online job scams. The dataset consists of 7,208
comments gathered from the TikTok platform using crawling techniques, preprocessed and
tagged for analysis. The results show that the majority of the TikTok users tend to have a neutral
opinion on the issue of TPPO. The Naive Bayes model achieved an accuracy rate of 71.06%. In
addition to increasing public understanding of the issue, this study is expected to provide valuable
ammunition for the Indonesian government to combat TPPO in the future.
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1. PENDAHULUAN

Studi ini dilatarbelakangi oleh kemajuan pesat teknologi internet dewasa ini. Akan tetapi,
perkembangan teknologi yang begitu cepat juga menimbulkan potensi risiko. Pada dasarnya,
setiap orang tentu mendambakan kehidupan yang sejahtera. Sayangnya, fakta berbicara lain.
Rendahnya kualitas pendidikan, terutama di Indonesia kemudian berbagai permasalahan yang
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dihadapi dalam pendidikan [1] dan ekonomi telah menciptakan celah lebar bagi sindikat kejahatan
untuk beraksi. Banyak warga Indonesia yang polos dan kesulitan ekonomi menjadi korban mudah
penipuan daring dan tawaran pekerjaan fiktif yang menyesatkan.

Penyalahgunaan teknologi oleh pelaku kejahatan transnasional semakin memperparah
situasi ini. Para pelaku mencari korban dengan menyebarkan berita palsu berupa lowongan
pekerjaan menggiurkan, menggunakan identitas palsu, dan membuat perjanjian kerja fiktif [2].
Modus operandi ini memanfaatkan kecanggihan media sosial dan platform digital untuk
menjangkau calon korban yang rentan secara ekonomi. Situasi ini menggarisbawahi urgensi bagi
masyarakat untuk meningkatkan kewaspadaan dan bersikap bijaksana dalam menyikapi informasi
yang beredar di media sosial, khususnya tawaran pekerjaan dengan iming-iming yang tidak
realistis.

Human trafficking atau perdagangan manusia merupakan sebuah tindakan kriminal
transnasional yang terjadi baik di dalam maupun melampaui batas wilayah suatu negara.
Sebagaimana kegiatan kriminal lainnya, perdagangan manusia merupakan aktivitas ilegal yang
bersifat rahasia sehingga sulit dideteksi dan diukur. Kebijakan "tanpa sekat" antar negara,
ironisnya turut memicu peningkatan kasus perdagangan manusia. Asia Tenggara pun tercatat
sebagai salah satu wilayah dengan kerentanan tertinggi terhadap kejahatan ini. Beberapa negara
seperti Myanmar, Kamboja, Filipina, Vietnam, dan Indonesia menjadi negara asal utama bagi
korban perdagangan manusia. Sementara itu, Singapura dan Malaysia lebih sering menjadi
destinasi atau negara tujuan dari praktik perdagangan manusia tersebut [3].

Kompleksitas permasalahan TPPO ini menunjukkan bahwa penanganannya tidak dapat
dilakukan secara sepihak oleh satu negara saja. Diperlukan kerjasama internasional yang
komprehensif, baik melalui kerjasama bilateral, multilateral, maupun regional untuk memerangi
kejahatan transnasional ini secara efektif. Sebagai contoh, Indonesia dan Kamboja telah
menginisiasi kolaborasi bilateral dalam upaya penanggulangan kasus TPPO, terutama yang
melibatkan warga negara Indonesia sebagai korban dalam sektor perjudian daring, yang
diwujudkan melalui forum seperti Pertemuan Bilateral Indonesia-Kamboja tentang Masalah
Imigrasi. Namun demikian, upaya pencegahan yang paling fundamental harus dimulai dari
meningkatkan kesadaran, mendidik populasi yang rentan, dan mengurangi permintaan tenaga
kerja dan layanan yang diperjualbelikan sangat penting dalam menciptakan masyarakat yang lebih
aman[4].

Kasus TPPO TKI di Kamboja pada tahun 2025 ini memicu berbagai tanggapan dari
masyarakat. Opini publik ini dapat dimanfaatkan oleh pemerintah sebagai bahan evaluasi di masa
depan. Namun, karena pendapat masyarakat belum diketahui secara pasti, analisis sentimen
diperlukan untuk memahami pandangan mereka terhadap kasus ini. Analisis sentimen tidak hanya
dapat dilakukan melalui survei langsung, tetapi juga melalui media sosial yang mencerminkan
perilaku masyarakat Indonesia [5]. Sentimen, dalam definisi KBBI, adalah emosi yang
membingkai cara kita memandang suatu persoalan. Analisis sentimen didefinisikan sebagai
proses sistematis yang berfokus pada pemahaman, ekstraksi, dan pengolahan data tekstual dengan
tujuan mengidentifikasi polaritas sentimen yang terkandung dalam pernyataan atau opini [6].

TikTok menjadi media yang populer bagi masyarakat untuk menyebarkan informasi [7]
mengenai kasus ini. Hal ini memerlukan perhatian serius, mengingat banyaknya fitur dan
kemudahan komunikasi yang ditawarkan oleh TikTok [8]. TikTok sangat up to date terhadap
kasus ini dan berperan penting dalam membentuk opini dan perilaku publik, terutama di kalangan
generasi muda, karena merupakan platform berbagi video pendek yang populer.

Penelitian ini mengadopsi algoritma Naive Bayes (NB), sebuah metode klasifikasi data
yang didasarkan pada prinsip probabilitas. Keunggulan Naive Bayes terletak pada tingkat akurasi
dan kecepatannya yang tinggi dalam mengolah data berukuran besar. Proses klasifikasi data
terdiri dari dua tahap: pelatihan dengan contoh (training model) dan klasifikasi data yang
kategorinya belum diketahui[9].

Studi analisis sentimen sebelumnya oleh [10] memanfaatkan algoritma Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan opini penggemar sepak bola di Twitter terkait antusiasme terhadap Indonesia
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sebagai tuan rumah Piala Dunia U-17. Temuan studi tersebut menunjukkan akurasi yang tinggi,
mencapai sekitar 97% pada data uji, dengan nilai presisi, recall, dan F1-score yang
mengindikasikan kinerja model yang positif dalam klasifikasi sentimen. Penelitian lain yang
membandingkan metode K-NN, Naive Bayes, dan Decision Tree untuk analisis sentimen opini
terhadap PT PAL Indonesia, menunjukkan bahwa metode Naive Bayes menghasilkan akurasi
tertinggi sebesar 84,08%, diikuti oleh K-NN (83,38%) dan Decision Tree (81,09%) [11] . Dengan
demikian, terkonfirmasi bahwa algoritma Naive Bayes sangat efektif dalam membaca dan
mengelompokkan sentimen.

Studi ini dilaksanakan dengan tujuan untuk memahami bagaimana opini publik terhadap
kasus TPPO yang menimpa TKI di Kamboja pada tahun 2025, yang dianalisis melalui komentar
pada video TikTok dan dikelompokkan menjadi sentimen positif, netral, dan negatif. Belum ada
penelitian yang mendalam tentang opini publik terkait TPPO di TikTok, khususnya yang dialami
TKI di Kamboja pada tahun 2025.

Hasil analisis opini publik ini diharapkan dapat menjadi dasar evaluasi bagi Pemerintah
Indonesia dalam upaya mencegah terulangnya kasus serupa di waktu mendatang. Lebih dari itu,
riset ini juga ingin mengedukasi masyarakat tentang bahaya TPPO, serta mengajak mereka turut
serta mengawasi dan mendukung upaya pemerintah melindungi para pahlawan devisa. Studi ini
menyajikan wawasan mengenai sentimen publik terhadap isu TPPO (Tindak Pidana Perdagangan
Orang), yang diekstraksi dari platform daring yang dominan di kalangan generasi muda. Temuan
analisis ini berpotensi menjadi landasan evaluasi kebijakan pemerintah dan peningkatan
kesadaran publik terkait isu tersebut.

2. METODE PENELITIAN
Pada riset ini, digunakan metode Naive Bayes untuk mengklasifikasikan komentar dari
pengguna TikTok mengenai kasus TPPO yang dialami TKI di Kamboja. Proses penelitian ini

meliputi beberapa fase, dimulai dengan pengumpulan data, dilanjutkan dengan pengolahan data,
penerapan Naive Bayes, hingga evaluasi hasil, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 1.
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Gambar 1 Fase Penelitian.
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2.1 Pengumpulan Data

Pemilihan metode ini didasari oleh meningkatnya popularitas media sosial dan maraknya
praktik penipuan pekerjaan daring. Data penelitian bersumber dari TikTok, sebuah platform yang
sangat digemari oleh Generasi Z, yang mewakili lebih dari 60% basis penggunanya. Generasi Z
didefinisikan sebagai individu yang lahir setelah tahun 1996 [12]). Platform ini memungkinkan
pengguna untuk berbagi dan mendiskusikan isu-isu sosial secara interaktif.

Kasus Tindak Pidana Perdagangan Orang (TPPO) Tenaga Kerja Indonesia (TKI) di
Kamboja menjadi viral dan banyak diperbincangkan di TikTok, mencerminkan opini publik yang
beragam dan up-to-date terhadap isu ini. Pada 22 April 2025, kami melakukan data scraping
komentar TikTok dengan teknik crawling data menggunakan TikTok Comment Scraper dari
Apify  (https://apify.com/quacker/tiktok-comments-scraper). Dari  proses ini, berhasil
dikumpulkan sebanyak 7.208 komentar yang langsung di-export ke Excel untuk analisis sentimen
lebih lanjut.

2.2 Pengolahan Data

Pada fase ini, data diolah melalui proses pra-pemrosesan (pre-processing) dan pelabelan
data. Pre-processing merupakan serangkaian tahapan untuk mempersiapkan dan memodifikasi
data sebelum digunakan oleh model atau algoritma. Tujuannya adalah untuk meningkatkan mutu
data, mereduksi gangguan (noise), memperbaiki kontras, menyesuaikan dimensi, serta
menghilangkan bagian-bagian yang tidak relevan. Proses ini memastikan bahwa data yang
digunakan dalam pelatihan model memiliki kualitas yang baik, sehingga menghasilkan prediksi
yang lebih akurat. Pelabelan data dilakukan untuk memberikan label pada setiap data, sehingga
dapat diidentifikasi apakah kontennya mengandung sentimen positif atau negatif. Proses ini
dijalankan secara otomatis dengan memanfaatkan kamus Lexicon, yang memuat kumpulan kata
beserta bobotnya untuk membantu menentukan sentimen dalam teks. Nilai polaritas dihitung
berdasarkan total bobot seluruh kata dalam komentar, dan hasilnya digunakan sebagai label untuk
menentukan apakah komentar tersebut mengandung sentimen positif, netral, atau negatif.
Komentar dikategorikan positif apabila nilai polaritasnya lebih besar dari nol, negatif jika kurang
dari nol, dan netral jika sama dengan nol.

2.3 Klasifikasi Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes, meskipun berbasis pada asumsi independensi fitur yang
disederhanakan (naif), menawarkan pendekatan klasifikasi teks yang komputasionalnya efisien.
Dalam konteks analisis sentimen komentar TikTok terkait isu TPPO di Kamboja, Naive Bayes
digunakan untuk kategorisasi teks. Keberhasilan penerapan metode ini bergantung pada validitas
asumsi independensi dan kualitas pre-processing data komentar.

2.4 Evaluasi

Penilaian performa model melibatkan serangkaian pengujian empiris menggunakan data
latih dan data uji, yang bertujuan untuk mengukur berbagai metrik performa kunci. Analisis
komparatif antara performa model pada kedua set data ini memungkinkan identifikasi
potensi bias dan overfitting. Secara khusus, evaluasi menyoroti kemampuan model dalam
melakukan klasifikasi sentimen secara akurat, baik dalam data yang digunakan untuk melatih
model maupun data independen yang merepresentasikan skenario aplikasi dunia nyata.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data
3.1.1 Scraping Data Tiktok

Proses pengambilan data dilakukan terhadap 3 video yang berbeda dari beberapa akun
yang berbeda, yaitu dari akun @tribunjakartaofficial, @lingkarnews, dan @aphoyka2ngprabu.

605

e-1SSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v24i2.12793


https://apify.com/quacker/tiktok-comments-scraper

Techno.COM, Vol. 24, No. 2, Mei 2025: 602-616

=) e crjgcent celemenrael CRTEED edcetd *

- EF mia  goessn swaed e d o e ap Ve Tl 1 e "
T3 i i L I

L]
a
; slelad . kend el TW " ERE

. v e —m b paliom & Erash byl g walar poioe, wtval TR e
nEl cm wlrwg whals 6

THIT WL A T

e, ETEM § ragun 132 rman

Ferdagingam mwila,

fabl cdey impeds i, Tl A 3 e 1w boree
mwrian aiden nmen gl IE T 11 1

- ‘ T 2 i - Bl dy oy Ll pe i
- ’ wu ¥ = bbowr mgel, poslalde @

'

L 1 ] e Li

o coger I w
b omzin e el
- bl e
% | migria  Farai | | ot 0 “mily g we L sl @
| s doglks ale Jo° barls oL cmars 0200 e =T [IETE-RL PR

Gambar 2 Proses éc'raping Komentar.

Gambar 2 menunjukkan proses scraping komentar di platform web scraping
apify.comdari 3 video berbeda di akun @tribunjakartaofficial, @lingkarnews, dan
@aphoyka2ngprabu. Selanjutnya, semua komentar yang telah di-scraping disimpan dalam
format csv, kemudian diubah ke format xIsx.
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Gambar 3 menunjukkan hasil scraping komentar pada postingan Tiktok akun
@tribunjakartaofficial, @lingkarnews, dan @aphoyka2ngprabu yang menghasilkan 7208
komentar. Video akun @tribunjakartaofficial menghasilkan 1255 komentar, video akun
@lingkarnews menghasilkan 3583 komentar, dan video akun @aphoyka2ngprabu menghasilkan
2190 komentar. Tabel 1 menyajikan tampilan hasil scraping komentar dalam bentuk tabel.

Tabel 1 Data Hasil Komentar

Akun Tiktok Tema Video Jumlah
Data

@tribunjakartaofficial | Soleh Dermawan (24), Pemuda
Asal Kota Bekasi Tewas Diduga 1255
Jadi Korban Tindak Pidana Komentar
Perdagangan Orang (TPPO) di
Kamboja.

@lingkarnews Pemerintah Larang WNI Bekerja 3583
di Thailand Kamboja Dan Komentar
Myanmar
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@aphoyka2ngprabu Oknum Polri Terlibat TPPO 2190
Kamboja Jaringan Jual Beli Komentar
Ginjal Manusia
Total 7208 Komentar

3.2 Pre-processing Data

Tahap pra-pemrosesan (pre-processing) melibatkan text mining untuk menganalisis teks
dan mengekstrak informasi yang berguna. Melalui penerapan text mining, sebuah proses iteratif
dua langkah diinisiasi dengan penataan tekstual data mentah, yang kemudian dieksploitasi untuk
mengekstrak inteligensi dan wawasan yang relevan. Berikut adalah tahapan-tahapan pre-
processing data:

3.2.1 Hapus Data Duplikat

Untuk menjamin mutu dan keutuhan data analisis, data duplikat dihilangkan. Komentar
yang dianggap duplikat adalah komentar yang teksnya benar-benar identik. Proses ini menghapus
komentar dengan teks yang sama persis untuk mencegah redundansi dan bias, terutama dalam
analisis sentimen yang memerlukan data representatif dan unik. Tujuannya adalah untuk
menghindari distorsi hasil analisis akibat komentar yang berulang, sehingga menghasilkan
analisis yang lebih valid dan objektif[13].

PROSES HAPUS DATA DUPLIKAT

9 teks_kerentar T2 non-ru
dtypes: sbhiect{l)
wevary usage: 56,4+ KB

| «f.drop_duplicates{subsst ="tecs_comentar”, kesp = ‘first®, irplacs = Tros=]
dF . inoi )
dF .head{11;

2 Tane pamlas. e Frams Dalalean="r
Tredex: ADAR eniries, & L 73T
Dt carlomns {iotal 1 ool umems):
*  Coluwn Won-Rull Count  LHowpz

4

teks_koventar G5 nor-roll abjeckt
dtypes: object{l}
memory usage: 183.8+ KB

Gambar 4 Hasil Hapus Data Duplikat.

Gambar 4 menunjukkan bahwa sebanyak 68 data duplikat telah dihapus dari 7208
komentar awal, sehingga tersisa 6960 data bersih yang digunakan untuk analisis lebih lanjut demi
mendapatkan insight yang lebih akurat dan terpercaya.

3.2.2 Cleaning Data
Cleaning data atau pembersihkan data adalah proses menghilangkan bagian-bagian data
teks yang tidak sesuai atau tidak penting.
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Gambar 5 Hasil Cleaning Data.

Gambar 5 menampilkan hasil pembersihan data yang meliputi penghilangan retweet,
tanda baca, mention (@), URL, angka yang tidak relevan, serta karakter khusus lainnya yang
tidak dibutuhkan untuk analisis lebih lanjut.

3.2.3 Case Folding
Case folding merupakan teknik konversi teks yang mengubah seluruh karakter menjadi
huruf kecil, dengan tujuan mempermudah identifikasi dan pemrosesan informasi.

Toks_Eameanme Claznleg taze Faldlap
] suwntn by benk ke Kiande i sediices byl suentihe Daokl b Kb g siziusin bgiu saaaii i rech b Ranbage? sigicsimn il
i e prathvng onsd kssnm G erannia kA kinnks e paebogg il besoan g st kanlsang kaniiao gk EEaliG ©HC biaja, JA s hadimg sk

2 H000 VNG Sages ang, buatcaesrazn i yanp bagee banp buai covarvasn T2iz pare bapus Barg. St cowsr vasn
3 |zt Barsan nonton hrotada settarg kambci lahh baruszn ratlzn hivzlaga kercang sambaa lah tanusan naTion hinolaca kznkang kambaa
< TR anick ¢ Znick -
[ *gjar sk Eonba o o ki ke nezara seke ol Kanzo aiia b ik berani Fegara e eoed Kamzoja a3 kim lak sera

3 Enaren T paat vy o balas seraty Ramienmga gaada gy oizalas bera kamanmea gaada g Sbalas bara
T Fadaba rroudh Zizandara e berangkal ke kam.. Hadatal moodh dbardas: mau berargicat ke kame,. pacanal o udh d basdaca mau berargiat ke k.

B sallan 20 dorear Saana nang s qasih wai? Kalan 2da dorear saana nargs gash wai bl i 2 g SR g pas b T
B %2 &% mea miakah ket sh ko bk rva ralch ketras sh koo b rava readzh ketoaea b
b Jwd mergen ke Eambop -larh pargEn ce Kambana P pArgE s o karhin s

Gambar 6 Hasil Case Folding Data.

Gambar 6 memperlihatkan implementasi case folding, yakni proses reduksi varian huruf
kapital menjadi huruf kecil yang diterapkan sebagai langkah pre-processing untuk analisis
leksikal berikutnya.

3.2.4 Normalisasi Kata
Normalisasi adalah proses standardisasi kata-kata dalam teks komentar agar selaras
dengan aturan tata bahasa yang diakui oleh KBBI.

teks_komentar Cleaning Case Folding Normalisasi
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2 foto yang bagus bang, buat cover yasin foto yang bagus bang buat cover yasin folo yang bagus bang, buat cover yasin foto yang bagus bang, buat cover yasin
3 lahh barusan nonton hirotada fentang kamboja ahh barusan nonton hirotada tentang kamboja lahh barusan nonton hirotada tentang kamboja  lah barusan menanton hirotada tentang kamboja
4 antek e anteke aniske anleke
5 negara sekecil Kamboja saja kita tak berani negara sekecil Kamboja saja kita tak berani negara sekecil kamboja saja kita tak berani negara sekecil kamboja saja kita tak beran
6 komennya gaada yg dibalas berarti komennya gaada yg dibalas berarti komennya gaada yg dibalas berarti komennya yang dibalas berart
1 Padehal ini udh dibandara mau berangkat ke kam... Padahal ini udn dibandara mau berangkat ke kam... padahal ini udh dibandara mau berangkat ke kam... padahal ini sudah dibandara mau berangkat ke k..
8 kalian ada denger suara nangis gasih woi? kalian ada denger suara nangis gasin wol kalian ada denger suara nangis gasih woi? Kalian ada dengar suara menangis wor?
9 ko kk nya malah ketawa sin ko kk nya malah ketawa sih ko kk nya malah ketawa sih kok kakak ya malah kelawa sh
10 Jadi pengen ke Kamboja Jadi pengen ke Kamboja Jadi pengen ke kamboja Jadi pengin ke kamboja

Gambar 7 Hasil Normalisasi Kata.

608

e-1SSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v24i2.12793



Techno.COM, Vol. 24, No. 2, Mei 2025: 602-616

Gambar 7 menyajikan contoh bagaimana kata-kata informal diubah menjadi bentuk
formal sesuai dengan pedoman KBBI.

3.2.5 Tokenizing
Tokenizing atau tokenisasi merupakan proses memotong teks komentar menjadi kata-kata
kecil atau bagian-bagian kecil yang disebut token.

teks_konentar Cleaning Case Folding Normalsasi Tokenize
0 SuaMiky bsok ke Kambesa? serlusan by suamiky bsok ke Kamboja seriisan bl suamiiy bsok ke kamboja? sertusan bty ‘suamiky besok ke kamboja? serlusan begity  [suamiky, besok, ke, kamboja?, sefusan, begity]
1 Yang pening nat ke[, g3 SEMUBTeNENg kATD..  YZnq penting 1t KETA g4 SeTua tenang kambo. . Yang peNIng Niat ke, 03 SeMUA (ENAN] KA. yang peNtng niatkera, NOBK SemUZtentang K . (yang, pentng, nial ena, toaK, semua e
2 ‘olo yang bagus bang, bua cover yasin Toto yang bagus bang bual cover yasin Toto yang bagus bang, buat cover yasin foio yang bagus bang, buat cover yasin [foto, yang, bagus, bang, buat, cover, yasin|
3 lahnbarusan nonton hirclada tentang kamboia BN banusan nonton haotada lentang Kambaja  1ahh barusan hon hfctaga tenlang Kamboja  1ah barsan MeNanion hiretaca tentang kambaja  1an, barusan, menonton, hirotada, tentang, ke
4 antek e anek e antek e aniek e Jantek, ]
5 negara sekeci Kamboja sea iz fak beran negara sexecil Kambojz saja ki fak berani negera sekeci kamboja sz kia ak berani neqara sekecl kamboja saje it fak derani  [negara. sekec, kamboja, safa. ki, ak be
[ komennya gaada yg dibalzs berart komennya gaada yg dibalas berari komennya gaada yg dbaias berar omennya yang divalas berari [romennya, yang, dibaias, besart]
7 Padahal ini udh dibandara mau berangkat ke kam .. Padanal ini udh dibandara mau berangkat ke kam. . padahal ini uch dibandara mau berangkat ke kam. . - padahal ini sudah dibandara mau berangkat ke k. [padahal ini, sudah, dibandara, mau, berangka
] Falian ada GenQef Suara angs gasi woi? Kall 23 denger siara nangss gasi woi Kallan ada 0enQe suara nangs gasi woi? Kald 208 CENGAT SUAra NGNS word  [Kaian, ada, dengar, suara, menangis, worT]
] kokknya malah ketawa sih ko ki nya malah ketawa sih o H nya maian ketawa sih ok kalak ya malah kefava sih [fok. kakak ya, maiah, keiawz, 58]
i Jati pengen ke Kamboja Japengen ke Kambja Jadi pengen ke kamboja o pengin ke kambaja B4 pengin ke, kambo]

Gambar 8 Hasil Tokenizing Data.
Gambar 8 menunjukkan bagaimana aliran teks dipilah dan diurai menjadi komponen-
komponen terkecilnya, mulai dari kata-kata hingga simbol, layaknya mozaik yang dirangkai dari
pecahan-pecahan bermakna.

3.2.6 Stopword Removal

Proses penghapusan stopwords dilakukan untuk membersihkan teks dari kata-kata yang
kurang informatif, seperti konjungsi dan preposisi, sehingga analisis dapat lebih difokuskan pada
kata-kata kunci. Daftar stopwords yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari korpus
resmi NLTK, yang tersedia melalui package stopwords dan dapat diakses melalui
fungsi stopwords.words(). Implementasi NLTK dalam Python memungkinkan identifikasi dan
penghapusan stopwords seperti "if", "in", "it", "to", "but", dan lain-lain, sehingga menghasilkan
data "StopWords"[14].

b el Ihaming [CIRE ] L TR L= i d b

Al e L Rt ow i iy Sl o S O e L e g i o0 LT b i DL e e WL ke BN el X
Tl g ol gl e I 0 e e SR D R L R e e e W, e el ol
[RIE R L LR ] il Bl R R A BEm Ry A g e k) ke g o e, ]

e hod ke b bl At kT ey i Mool b ke bdies b tactacsd b orod U et i v o P mesan bt hded

Vi e i FL. 4 B! e

s e ot s B st Bkl gt ] b R e (R C ISLLE STEE S T AR -l SRTEY AT ok

v g g S o o e ] w0y, i s ek

T W ST A R g R TR ST BT TR S o R ST P T BT R EIH R R T B - TR B T Bk il bl

L ik e g el [T P T R Lo i o g el Y WA e A L WO S Bowr i moma
LR g L S LI S LX Bl S LA R ) P |
i g ik e g gl ki HET R o e g few brig

Gambar 9 Hasil Stopword Removal Data.
Gambar 9 mengilustrasikan hasil penyuntingan dengan menyoroti dampak penghapusan
kata-kata yang tidak penting.

3.2.7 Stemming

Proses Stemming data bertujuan untuk mereduksi kata ke bentuk dasarnya dengan
menghilangkan awalan dan akhiran. Contohnya, "mendukung" dan "dukungan™ keduanya diubah
menjadi "dukung". Jadi, yang dihapus dari kata "mendukung" adalah awalan "men", dan dari
kata"dukungan" adalah akhiran "an".
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teks_komentir Ceming Case Folding wernalisasi Tokenize Stopuord Aemoval Stesing

[saniu o e ot seisa

U sumbbkb g eusmb s bk ke Koo senan bl snamu bk ke Kb seesan ol sua e 2 kanbog? sesentegly + uaniu best ket sensa] suam e s

Vigperiog il ieis pisenuslimg  Vangpevngristeigaseuaentiy vy perieg e g ey jang peing ot sk eua g yang pntg o b Bk emen i el med enlah, ez amkof e bl 7
e anba. iat 3 & [ et

H ‘ol yang bagus ban, bual oover yasn fobo yang bagus bang bt cover yasin Tolo yang Bagus bang, buat cover yasin ‘o yang bagus bang, bua caves vasn [k, yang, bages, kang., bual cover, yasin] ok, bagus, bang,, caver, yasi] ol bagus bang cover yasin
T i v oo g a2 G oo g ket G s mcn g ety iz “':""”"‘3‘:"’:"“'“11:::: ""““‘“"’"“‘"'"""m;iﬂ [tansan. menuron Stz b s ootttz bz
1l @k ke ke ek e ok &) ik ] akke
R SR AR T SRS - E—————— "“:‘ [ragars tamicis ten] pegar bamto bl
§ [® s e mermya geaia yy ks bt memya geada g ks bera oy feng il b omentya, yang, Giias,berad] Tomenrye, dbls] anemya bdas
1 Padahal in woh dibandara man besanghatk  Padabalin weh dbenéars mau bermgiatte  pacataliniuch diandan mau besangtatte  padatal i beranghat [padahal i sucah dandan, nau F——— [—
. an. an. k. berangia
| almatadenper mnagk gk kakan ata denger suaanangis ek kaln i denger s gash wi” 7 [haan. aca,dengar, sam Hengar suam menangis wal] dengirsuar menng wsi
5 e ncah elaws s ko nya il kekava s Tolknja miah keawash akkakak ya el e s Jhok bk, 2, mak Nk o ek 3] ek yakeama s
[ Jati pengen ke Kambaia Jaé pengen te Kb oipengen ke kamica ja pengi ke kambas [t pengin bz, kambo] Ipengin anbsia] pesgin amtoiz

Gambar 10 Hasil Stemming Data.
Gambar 10 menunjukkan bagaimana kata-kata dengan akar kata yang sama dapat
dikenali.

3.3 Pelabelan Data

Setelah tahapan pre-processing, dataset akan dilakukan pelabelan data yang nantinya
akan digunakan sebagai data latih. Proses ini akan mengelompokkan data berdasarkan sentimen
positif, netral, dan negatif. Dalam proses pelabelan data ini akan dilakukan pelabelan data yang
akan digunakan yaitu sebanyak 6960 data set.

Stemming Score Sentiment

0 suami besok kamboja serius -1 Negatif
1 niat kerja kamboja media bismillah h7 kamboja 2 Positif
2 foto bagus bang cover yasin 2 Positif
3 barusan tonton hirotada kamboja -1 MNegatif
4 antek e -1 Megatif
5 negara kamboja berani 4] MNetral
13 komennya balas 0 Metral
T bandara berangkat kamboja -1 MNegatif
8 dengar suara menang woi 1 Positif
9 kakak ya ketawa sih 2 Positif
10 pengin kamboja (4] MNetral

Gambar 11 Hasil Pelabelan Data.

Gambar 11 memperlihatkan hasil pelabelan data, yang kemudian divisualisasikan dalam
bentuk diagram pada Gambar 12.

Diagram Sentimen
2742

(39.98%)
2500 2191
(31.95%)
= 1925
@ 2000 (28.07%)
=
c
[
g 1500
¥
L
Ju
£ 1000
2
500
0
Netral Positif Negatif

Class Sentiment
Gambar 12 Visualisasi Hasil Pelabelan Data.
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Gambar 12 menunjukkan bahwa dari 6960 data komentar yang ada, didapatkan bahwa
sebanyak 2191 komentar atau sekitar 31,95% bersentimen positif, 2742 komentar atau sekitar
39,98% bersentimen netral, dan 1925 komentar atau sekitar 28,07% bersentimen negatif. Hasil
ini menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna Tiktok lebih mengekspresikan pandangan
netral mereka terhadap kasus TPPO di Kamboja.

3.4 Implementasi Naive Bayes Classifier

Untuk mengklasifikasikan sentimen, Naive Bayes menggunakan pendekatan berbasis
probabilitas. la mencoba menebak frekuensi kemunculan kata-kata spesifik dalam setiap kategori
sentimen: positif, netral, dan negatif. Tebakan ini, yang berupa probabilitas, kemudian
dimanfaatkan untuk menentukan apakah sebuah komentar cenderung positif, netral, atau negatif.
Dataset pada penelitian ini diperoleh dari komentar pengguna TikTok tentang kasus TPPO di
Kamboja yang telah melalui proses pembersihan dan transformasi data. Dalam penelitian ini,
dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk data pelatihan dan 20% untuk data pengujian.
Gambar 13 menunjukkan hasil prediksi data pengujian menggunakan metode Naive Bayes
Classifier untuk teks komentarnya.

Jumlah data Training: 5486
Jumlah data Testing: 1372

Jumlah Data Latih dan Data Uji
5486 (79.99%)

5000

4000

3000

Jumlah Data

2000
1372 (20.01%)

1000

Data Training Data Testing
Jenis Data

Gambar 13 Visualisasi Jumlah Data.

Gambar 13 menunjukkan bahwa jumlah data training (data latih) adalah sebanyak 5486
atau sekitar 79,99% dan jumlah data testing (data uji) adalah sebanyak 1372 atau sekitar 20,01%.

3.5 Evaluasi Hasil
3.5.1 Confusion Matrix

Confusion matrix metrik evaluasi yang digunakan untuk menunjukkan jumlah prediksi
yang benar dan salah dari model Klasifikasi saat memproses data yang telah diberi label. Gambar
14 menampilkan hasil confusion matrix dengan pembagian data 80:20 (80% data yang dilatih dan
diuji pada 20% sisanya).
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Naive Bayes Confusion Matrix

Netral Negatif

Actual

Positif

Negatif Netral Positif
Predicted

Gambar 14 Visualisasi Confusion Matrix Rasio 80:20

Gambar 14 menunjukkan bahwa hasil confusion matrix-nya adalah True Positif
335, True Netral 346, dan True Negatif 294.

3.5.2 Accuracy dan Error

Akurasi adalah ukuran seberapa sering model membuat prediksi yang tepat, biasanya
dihitung dengan membagi jumlah prediksi yang benar dengan total prediksi yang
dibuat. Error adalah kebalikan dari akurasi, yaitu jumlah prediksi yang salah dari semua prediksi
yang dilakukan model. Biasanya dihitung dengan membandingkan jumlah prediksi yang salah
dengan total prediksi. Kedua hal ini membantu kita memahami seberapa baik kinerja model dalam
mengklasifikasi data menggunakan metode Naive Bayes. Gambar 15 menunjukkan hasil akurasi
dan erorr pada percobaan menggunakan 80% data latih dan 20% data uji.

S+

= ) C.Model Accuracy Comparison

08
0.71 (71.1%)
Model Accuracy & Error Rate (Decimal and Percentage):

o
o

p -
n
[a]
c
b |
W
Bl
~
[~
~
[
[s~)
o
—
~J
—
[~}
=}
€
—
Accuracy

L
S

0.2

0.0
Naive Bayes

Gambar 15 Hasil Accuracy & Error.

Gambar 15 menunjukkan bahwa hasil akurasi menggunakan model Naive
Bayes mencapai 71,06% dan nilai error-nya adalah 28,94%. Jika dibandingkan dengan penelitian
serupa yang juga menggunakan algoritma Naive Bayes pada Analisis Sentimen Tanggapan
Masyarakat Terhadap Cyberbullying di Media Sosial Menggunakan Algoritma Naive Bayes
yang memperoleh akurasi sebesar 77,29% [15]. Sehingga Akurasi model Anda (71,06%) sedikit
lebih rendah dibandingkan penelitian serupa (77,29%). Perbedaan sekitar 6,23% menunjukkan
bahwa performa model penelitian ini berada di level sedang.

3.5.3 Classification Report
Classification Report adalah alat yang menunjukkan seberapa baik sebuah model dalam
mengklasifikasi data. Di dalamnya, berisi metrik seperti precision (ketepatan), recall (ingat), F1-
score, dan support atau jumlah data pada setiap sentimen positif, netral dan negatif. Dan dari hasil
classification report ini, kita bisa melihat performa model Naive Bayes secara detail dan
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menentukan kelemahan atau kekuatan dalam klasifikasi. Gambar 16 menunjukkan hasil
dari Classification Report model Naive Bayes.

Classification Report for Naive Bayes:

precision recall fl-score support

Negatif 0717 0764 0.740

Netral 0695 0630

Positif 0722 0765 0.743 | 438.000
accuracy 0/mn 0711 071
macro avyg 07/mn 0.720 0714 | 1372.000

weighted avg 0.710 0.7/1 0.709 1372.000

Gambar 16 Hasil Classification Report.

Gambar 16 menunjukkan bahwa hasil classification report dari model Naive Bayes
berhasil mengidentifikasi sentimen positif dengan baik. Dari semua komentar yang diprediksi
positif oleh model, nilai presisi adalah 72,02% benar-benar positif, nilai recall-nya
mengidentifikasi 76,05% dan untuk ukuran keseimbangan antara presisi dan recall untuk
sentimen positif adalah 74,03%. Namun perfomanya menurun pada sentimen netral, karena dari
semua komentar yang diprediksi netral oleh model, nilai presisi adalah 69,05% benar-benar
positif, nilai recall-nya mengidentifikasi 63% dan untuk ukuran keseimbangan
antara presisi dan recall untuk sentimen positif adalah 66,01%. Dan untuk sentimen negatif, dari
semua komentar yang diprediksi netral oleh model, nilai presisi adalah 71,07% benar-benar
positif, nilai recall-nya mengidentifikasi 76,04% dan untuk ukuran keseimbangan
antara presisi dan recall untuk sentimen positif adalah 74%.

3.5.4 Wordcloud

Wordcloud adalah tampilan kata-kata hasil dari analisis sentimen positif, netral dan
negatif akan di visualisasikan melalui gambar. Gambar 17 adalah tampilan Wordcloud sentimen
positif, Gambar 18 adalah tampilan Wordcloud sentimen netral dan Gambar 19 adalah tampilan
Wordcloud sentimen negatif.
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Gambar 17 Tampilan Wordcloud untuk Sentimen Positif.
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Gambar 18 Tampilan Wordcloud untuk Sentimen Netral.
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Gambar 19 Tampilan Wordcloud untuk Sentimen Negatif.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Analisis sentimen menggunakan algoritma Naive Bayes terhadap komentar pengguna
TikTok mengenai kasus TPPO yang menimpa TKI di Kamboja mengungkapkan lanskap opini
publik yang kompleks. Model yang diuji menunjukkan Kinerja klasifikasi yang dapat diterima
(akurasi £71%), dengan distribusi sentimen didominasi oleh opini netral (39,98%), diikuti dengan
proporsi opini positif (31,95%) dan negatif (28,07%) yang signifikan. Temuan ini
mengimplikasikan bahwa meskipun terdapat pemahaman yang relatif netral terhadap isu tersebut,
sentimen positif dan negatif tetap relevan dan perlu dipertimbangkan dalam upaya mitigasi dan
edukasi terkait TPPO. Penerapan Naive Bayes terbukti menjanjikan sebagai metode untuk
memetakan dan memahami dinamika opini publik daring terkait isu krusial ini.

Selain itu, penelitian ini juga memberikan beberapa saran untuk studi lebih lanjut.
Disarankan untuk mencoba metode lain seperti Support Vector Machine (SVM), Regresi
Logistik, atau teknik Machine Learning lainnya guna menguji apakah Kkinerjanya dapat
melebihi Naive Bayes. Ekspansi cakupan penelitian ke platform media sosial dan lingkungan
daring lainnya diperlukan untuk memperoleh data yang lebih beragam, sehingga meningkatkan
robustas hasil riset Di samping itu, penerapan berbagai metode dan peningkatan jumlah data,
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serta perpanjangan durasi pengumpulan data, diharapkan dapat meningkatkan tingkat akurasi
sekaligus merefleksikan tren sentimen selama periode waktu tertentu.
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