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Abstrak. Twitter adalah platform yang memungkinkan orang untuk mengekspresikan keinginan, pendapat,
dan kritik mereka secara langsung. Disahkannya dan diundangkannya UU Cipta Kerja ini menimbulkan banyak
perbedaan pendapat di masyarakat, khususnya pengguna Twitter. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
memahami apa yang dipikirkan pengguna Twitter tentang Undang-Undang Cipta Kerja melalui hashtag
#UUCIPTAKERJA. Penelitian ini membagi opini menjadi positif dan negatif, kemudian menggunakan
algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan sentiment pada tweet. Data diperoleh dengan menggunakan
API yang disediakan oleh Twitter dari 5 Oktober hingga 30 November 2020. Keakuratan hasil pengujian yang
diperoleh dengan menggunakan data uji adalah 80,53%, nilai recall 84,78%, dan nilai spesifisitas 73,79%.

Kata Kunci: Twitter, Undang-Undang Cipta Kerja, Klasifikasi, Naive Bayes

1 Pendahuluan

Twitter adalah salah satu media sosial yang paling populer untuk bertukar informasi. Informasi yang dibagikan
dapat berupa berita atau opini, dan opini baik positif maupun negatif dapat dimasukkan dalam bentuk tweet di
Twitter. Pendapat tersebut dapat diarahkan pada suatu isu, topik atau institusi dan organisasi tertentu, dan publik
dapat memberikan tweet berupa evaluasi atau tanggapan terhadap topik yang sedang dibahas.

Tentang undang-undang penciptaan lapangan kerja sebagai objek penelitian ini. Menurut Pasal 3 Undang-Undang
Nomor 11 Tahun 2020 tentang Penciptaan Lapangan Kerja, disebutkan bahwa tujuan undang-undang ini adalah
untuk menciptakan dan meningkatkan lapangan kerja dengan mempromosikan dan memberdayakan UMKM untuk
menyerap tenaga kerja seluas-luasnya, memastikan bahwa setiap warga negara dipekerjakan dan diberikan
kesempatan kerja, upah dan perlakuan yang adil, penyesuaian koperasi, UMKM, dan industri nasional, serta
memperbaiki masalah pada penanaman modal[1]. Undang-undang ini banyak mendapat penolakan dari
masyarakat karena dinilai merugikan para pekerja dimana beberapa isu yang menjadi masalah adalah pemotongan
pesangon, pembatalan cuti melahirkan, dan terlalu cepatnya proses pembuatan undang-undang karena Presiden
Joko Widodo hanya memberikan tenggat waktu 100 hari untuk menyelesaikan undang-undang tersebut sehingga
terkesan terburu-buru, dan sedikitnya jumlah pihak yang dilibatkan dalam pembuatan undang-undang[2].

Penelitian mengenai analisis sentimen telah banyak dilakukan sebelumnya, Wijaya, dkk [3]. telah melakukan
penelitian serupa terhadap Undang-Undang Cipta Kerja dengan mengklasifikasikan opini dari tweet yang dimiliki
dengan menggunakan naive bayes classifier yang mana mendapatkan nilai akurasi sebesar 89,9%, precision
sebesar 90%, recall sebesar 89,9%, dan f-1 score sebesar 89,9% dimana sebanyak 52,9% masyarakat menolak
Undang-Undang Cipta Kerja dan hanya 47,1% saja yang mendukung Undang-Undang Cipta Kerja. Kemudian ada
Sandryan, dkk [4]. yang melakukan penelitian juga terhadap Undang-Undang Cipta Kerja dengan menggunakan
algoritma backpropagation dan term frequency-inverse document frequency dengan hasil akurasi sebesar 95%,
precision sebesar 98%, recall sebesar 92,4%, dan f-measure sebesar 95,1%.

Analisis sentimen dilakukan untuk membantu memahami opini dan tanggapan orang dalam bentuk teks. Analisis
sentimen berfokus pada opini atau tanggapan yang secara langsung maupun tidak langsung memiliki sentimen
positif dan negatif, di mana text mining digunakan saat memproses teks yang fungsinya untuk mengubah teks tidak
terstruktur menjadi terstruktur terlebih dahulu. Dalam proses pengklasifikasian sentimen ke dalam kategori positif
dan negatif, penulis menggunakan salah satu metode klasifikasi yaitu Naive Bayes (NB).

Algoritma Naive Bayes (NB) yang digunakan untuk klasifikasi sentimen pada penelitian ini diharapkan dapat
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memberikan model klasifikasi yang baik, sehingga informasi yang diperoleh dari hasil model klasifikasi tersebut
kredibel dan dapat digunakan untuk analisis sentiment terhadap reaksi masyarakat Indonesia dalam hal ini para
warganet pengguna twitter tentang Undang-Undang Cipta Kerja
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Metodologi Penelitian

Analisis Sentimen

Analisis sentimen atau opinion mining adalah studi yang menganalisis opini dan sentimen publik terhadap
entitas seperti produk dan layanan yang disediakan dalam bentuk teks[5]. Analisis sentimen berfokus pada
opini yang mengungkapkan atau menyarankan sentimen positif dan negatif[6].

Text Mining

Penambangan teks (text mining) dapat dianggap sebagai mengakses lebih banyak informasi secara mendalam
untuk membantu pengguna menganalisis dan mencerna informasi yang dapat membantu dalam pengambilan
keputusan. Text mining digunakan saat memproses teks yang fungsinya untuk mengubah teks tidak terstruktur
menjadi terstruktur terlebih dahulu. Tujuan utama dari text mining adalah untuk menganalisis informasi untuk
mendapatkan pola dari informasi tersebut[7].

Text Analysis

Analisis teks adalah metode dan proses yang diikuti untuk memperoleh informasi dan wawasan berkualitas
tinggi dan dapat ditindaklanjuti dari data teks. Analisis teks terdiri dari serangkaian pembelajaran mesin,
bahasa dan teknik statistik, yang biasanya digunakan untuk memodelkan dan mengekstrak informasi dari teks
utama untuk tujuan analisis bisnis dan tujuan lainnya[8].

Text Preprocessing

Text preprocessing dilakukan untuk menghilangkan noise pada data seperti simbol, tanda baca, singkatan,
ejaan yang salah, kata-kata yang tidak berarti dan lain sebagainya untuk mendapatkan informasi yang
berguna[9]. Text preprocessing biasanya terdiri dari beberapa tahap yaitu cleaning, case folding, tokenizing,
stemming, dan filtering[9]. Text preprocessing juga dapat dilakukan untuk mengatasi noise secara spesifik
seperti melakukan normalisasi Bahasa[9]. Dalam penelitian ini tahapan stemming tidak dilakukan karena
stemming dapat menyebabkan menurunnya nilai akurasi dari model[10].

Cleaning
Proses cleaning berguna untuk membersihkan data dari karakter-karakter yang dapat mengganggu proses
selanjutnya seperti angka, tanda baca, URL, nama pengguna, dan lain sebagainya.

Case Folding
Proses case folding bertujuan untuk menyamaratakan bentuk setiap huruf yang ada ke dalam satu format yang
sama yaitu uppercase (huruf besar) atau lowercase (huruf kecil).

Tokenizing
Proses ini memecah setiap dokumen yang ada ke dalam bentuk kata-kata yang Menyusun dokumen tersebut
yang disebut dengan token.

Normalisasi Bahasa

Normalisasi Bahasa mengubah kata-kata yang tidak berada pada bentuk baku atau sesuai dengan KBBI seperti
kata-kata slang (gaul) ke dalam bentuk baku nya, seperti kata “gk” dan “tdk” akan diubah menjadi “tidak”.
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Filtering
Proses filtering menghilangkan kata-kata yang umum digunakan atau kata-kata yang tidak berarti sehingga
kata-kata yang tersisa adalah kata-kata yang memiliki makna penting.

Pembobotan Term dengan TF-IDF

Pembobotan kata adalah tahapan yang dilakukan untuk menentukan seberapa penting kata tersebut dalam
dokumen, dimana semakin tinggi nilainya maka kata tersebut semakin penting begitu pula sebaliknya[11].
Salah satu cara untuk menghitung bobot kata adalah dengan menggunakan Term Frequency — Inverse
Document Frequency (TF-1DF) dimana car aini sangat umum digunakan karena mudah dipakai dan hasilnya
akurat serta efisien.

Wia = tfiax log (dift)

Keterangan dari rumus TF — IDF di atas adalah sebagai berikut

wt,d : Bobot kata t pada dokumen d

tft,d : frekuensi kata t pada dokumen d

N : Jumlah seluruh dokumen

dft : Jumlah dokumen yang mengandung kata t

Naive Bayes (NB)

Naive Bayes adalah salah satu metode Klasifikasi yang mana cara kerja metode ini berdasarkan pada
peluang/probabilitas dan Teorema Bayesian, metode ini berasumsi bahwa ada atau tidaknya suatu atribut tidak
memiliki hubungan dengan atribut lainnya[12]. Metode klasifikasi ini bersifat supervised learning dimana
terdapat peranan manusia sebagai supervisoe dalam proses pembelajarannya. Performa dari naive bayes ini
memiliki waktu yang singkat sehingga proses analisis sentiment dapat dilakukan dengan waktu yang
singkat[13].

Naive Bayes memiliki beberapa jenis, yaitu Gaussian, Multinomial, dan Bernoulli, Dalam penelitian ini jenis
naive bayes yang dipakai adalah multinomial naive bayes karena memiliki perhitungan yang sederhana dan
tingkat akurasinya tinggi[14].

Conap = "oty P®) T, P(WiIp) )

Keterangan:
P(p) : Peluang kemunculan dokumen yang berada pada kelas p.
P(Wi|p) :Peluang kemunculan Wi pada kelas p.

Untuk mendapatkan nilai peluang kemunculan dokumen pada suatu kelas, dapat dicari dengan menggunakan
persamaan berikut :

_ _ldocp| 3
P(p) - |document]| ( )
Keterangan:
P(p) : Peluang kemunculan dokumen pada tiap kelas p.
doc p : Jumlah dokumen untuk tiap kelas p.
|document| : Jumlah dokumen keseluruhan

Sementara untuk mendapatkan nilai kemunculan Wi pada kelas p dapat didapatkan dengan menggunakan
persamaan berikut :

count(W;jp) 4)

P(WL|P) = |C|+|V|

Keterangan:

P(W;lp)  :Peluang kemunculan kata W;pada kelas p
Count(W;, p): Jumlah kemunculan kata W; pada kelas p

122



2.7

e-1ISBN 978-623-93343-4-5
Seminar Nasional Mahasiswa Ilmu Komputer dan Aplikasinya (SENAMIKA)

Jakarta-Indonesia, 15 September 2021
o : Total keseluruhan kata pada kelas p
V| : Total keseluruhan term (kata).

Untuk mencegah nilai probabilitas 0 (nol) pada kata yang tidak terjadi, maka dibutuhkan laplace smoothing
untuk mengatasi hal tersebut[15]. Sehingga persamaan setelah ditambahkan laplace smoothing adalah
sebagai berikut :

count(Wij’p)+ 1 count(Wijp)+ 1 (5)

V=L e+ V]

P(W;lp) =

Evaluasi

Untuk mengetahui seberapa baik kinerja algoritma naive bayes yang digunakan dalam penelitian ini,
digunakan confussion matrix yang akan memvisualisasikan kinerja dari algoritma. Biasanya, akurasi
digunakan untuk mengukur kinerja algoritma, namun jika data yang dipakai tidak berimbang maka nilai
akurasi tidak bisa lagi dijadikan sebagai acuan tunggal[16].

Tabel 1. Confusion Matrix

Prediksi
Aktual
Negatif Positif
Negatif TN FP
Positif FN TP

True Positive (TP): Jumlah data positif yang terdeteksi benar.

True Negative (TN): Jumlah data negatif yang terdeteksi benar.

False Positive (FP): Data negatif tetapi terdeteksi sebagai data positif.
False Negative (FN): Data positif tetapi terdeteksi sebagai data negatif.

a) Akurasi : Persentase dari jumlah seluruh prediksi benar dibagi jumlah keseluruhan data.

_ TP +TN (6)
Akurast = 4o TN Y FP ¥ FN
b) Specificity . Persentase dari nilai yang salah berdasarkan fakta dibagi dengan jumlah
keseluruhan data yang diprediksi salah[17].
Specificity = l )
TN + FP

c) Recall : Persentase dari nilai yang benar berdasarkan fakta dibagi dengan jumlah keseluruhan
data yang diprediksi benar.
TP

- 8
Recall TPTFN (8)
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Gambar. 1. Flowchart Penelitian

Penelitian dilakukan melalui beberapa tahap, tahap pertama adalah mengidentifikasi masalah lalu melakukan
studi Pustaka untuk menjawab masalah tersebut. Selanjutnya adalah mengumpulkan data yang sesuai dengan
topik penelitian dalam hal ini adalah data tweet yang berkaitan dengan Undang-Undang Cipta Kerja. Lalu data
akan diberikan label oleh tiga annotator yang akan memberikan label pada tiap tweet yang sudah dikumpulkan.
Setelah itu data yang sudah diberi label akan preprocessing terlebih dahulu untuk menghilangkan noise yang
ada pada data, lalu dilakukan pembobotan tiap kata menggunakan TF-IDF. Setelah nilai bobot tiap kata
berhasil didapatkan, selanjutnya adalah melakukan klasifikasi dengan menggunakan algoritma naive bayes
yang kemudian akan dilihat performanya apakah cukup baik atau tidak dalam melakukan klasifikasi terhadap
sentimen positif dan negatif pada Undang-Undang Cipta Kerja.

3 Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini menggunakan data yang berasal dari media social twitter dengan menggunakan kata kunci untuk
pencarian yaitu #UUCIPTAKERJA yang diambil dari 5 Oktober — 1 November 2020 ketika UU Cipta Kerja
disahkan, dan tanggal 2 — 30 November 2020 ketika UU Cipta Kerja resmi diberlakukan dan bertepatan dengan
1 tahun kepemimpinan Jokowi-Ma’ruf Amin. Data yang terkumpul berjumlah 1527 dokumen tweet pada
tanggal 5 Oktober — 1 November 2020, dan 410 data pada tanggal 2 — 30 November 2020 dengan total
dokumen tweet berjumlah 1937.

Data yang sudah dikumpulkan akan diberikan label secara manual oleh 3 annotator, hasil pelabelan
dapat dilihat pada Tabel 2 sebagai berikut :

Tabel 2. Pelabelan Data
Data Pihak 1 Pihak 2 Pihak3 Hasil Akhir
UUCiptaKerja memberikan ruang Positif Positif Positif Positif
untuk UMKM berkembang
sehingga kualitas pengusaha
meningkat dan investor semakin
berminat berinvestasi di Indonesia

@Lini_ZQ Kirain blunderpresden ~ Negatif Negatif Negatif Negatif
cukup di #OmnibusLaw taunya
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Apabila dalam pelabelan ditemukan perbedaan pendapat, maka label yang digunakan adalah label yang paling
banyak dipilih diantara annotator[18]. Setelah diberi label, data akan melalui preprocessing untuk
menghilangkan noise yang ada pada data. Hasil preprocessing dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Preprocessing Data Sampel

Data sebelum preprocessing Data sesudah preprocessing Label
Walau pada ribut soal Omnibuslaw, ribut omnibuslaw optimis maju taati Positif
kita harus tetap optimis untuk protokol kesehatan
Indonesia lebih maju, selalu taati juga
protokol kesehatan #sumpahpemuda
#sumpahpemudab.0#epivideopedia#c
ovid19#kesehatanpulih#ekonomibang
kit #UUCiptaKerja #omnibuslaw
#epicentrumnews
https://t.co/lzg35MOXgCN
UU Omnibuslaw Cipta Kerja undang undang cipta kerja dukungan Positif
Dukungan kemudahan bagi para kemudahan pelaku umkm
pelaku UMKM #OmnibusLaw
UU CILAKA/#OmnibusLaw akan undang undang celaka undang undang Negatif
sama sperti UU KPK,.. apapun kpk apapun rakyat menolak demo
caranya rakyat menolak, mau demo apapun penguasa peduli melanjutkan
sperti apapun tetap aja Penguasa tidak bersuara keras protes ditangkap
akan peduli..mrk akan tetap undang undang kpk berhasil undang
melanjutkan apa yg mereka mau. undang
Siapa yg bersuara keras protes akan
ditangkap. UU KPK saja bedhasil
apalagi UU skrg ini.

OmnibusLaw #UUCiptaKerja menambah kesejahteraan buruh Positif

menambah kesejahteraan Buruh
https://t.co/xpmgSOJITC

Setelah preprocessing selesai dilakukan, terdapat dokumen yang kosong dan duplikat sehingga harus dihilangkan
dari data, jumlah keseluruhan dokumen dari jumlah awal sebanyak 1937 dokumen, berubah menjadi 1871 data.
Selanjutnya adalah melakukan pembobotan TF-IDF terhadap setiap kata yang ada pada tweet dari data yang
digunakan pada penelitian ini sejumlah 1871 data menggunakan persamaan (1).

Tabel 4 Perhitungan TF-1DF

Dokumen TF-IDF
Term b1 bz D3 b2 > PF T D2 D3 D4
apapun 0 0 2 0 1 0,602 0 0 1,204 0
berhasil 0 0 1 0 1 0,602 0 0 0,602 0
bersuara 0 0 1 0 1 0,602 0 0 0,602 0
buruh 0 0 0 1 0 0,602 0 0 0 0,602
buruh 0 1 0 ©0 0 0,602 0 0,602 0 0
celaka 0 1 0 ©0 0 0,602 0 0,602 0 0
cipta 0 0 1 0 0 0,602 0 0 0,602 0
demo 0 0 1 0 0 0,602 0 0 0,602 0
ditangkap 0 1 0 0 0 0,602 0 0,602 0 0
dukungan 0 1 0 0 0 0,602 0 0,602 0 0
kemudahan 0 0 1 0 0 0,602 0 0 0,602 0
keras 0 1 0 0 0 0,602 0 0,602 0 0
kerja 1 0 0 ©0 1 0,602 0,602 0 0 0
kesehatan 0 0 0 1 0 0,602 0 0 0 0,602
kesejahteraan 0 0 2 0 0 0,602 0 0 1,204 0
kpk 1 0 0 O 1 0,602 0,602 0 0 0

Dari 1871 data yang digunakan pada penelitian ini, setelah dilakukan pembobotan kata menggunakan TF-IDF
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menghasilkan 4601 variabel kata dengan nilai bobotnya masing-masing. Setelah didapatkan nilai bobot dari
setiap Kkata, selanjutnya adalah melakukan proses klasifikasi menggunaakn naive bayes. Data sebanyak 1871
akan dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan rasio 80:20, rasio 80:20 digunakan karena berdasarkan
[19] 80:20 merupakan tolak ukur yang baik dalam masalah data imbalance. Data yang digunakan sebagai data
latih untuk membuat model berjumlah 80% dari 1871 yaitu 1496 data, dan untuk pengujian menggunakan data
uji sebanyak 20% dari 1871 yaitu 375 data. Rincian jumlah data yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Pembagian Data

Label Label Negatif Total

Positif Jumlah
Data Latih 917 579 1496
Data Uji 230 145 375
Total 1147 724 1871

Dengan menggunakan multinomial naive bayes didapatkan hasil klasifikasi yang dapat dilihat pada Tabel 6
berupa confussion matrix yang akan digunakan untuk menghitung performa dari algoritma tersebut.

Tabel 6 Confussion Matrix Hasil Klasifikasi

Prediksi
Aktual
tua Negatif Positif
Negatif 51(TN) 94 (FP)
Positif 12(FN) 218(TP)

Dari hasil pada Tabel 6 diatas, menggunakan persamaan (6), (7), dan (8),performa model naive bayes mendapatkan
nilai 71,73% akurasi, 94,7% specificity, dan 35,17% recall, serta waktu eksekusi selama 0,09984 detik. Dari hasil
performa diatas terlihat bahwa nilai recall dan specificity terpaut sangat jauh, hal ini disebabkan karena jumlah
data antar kelas pada data latih tidak berimbang. Oleh karena itu diperlukan penyeimbangan jumlah data pada data
latih, Dalam penelitian ini, untuk menyeimbangkan jumlah data antar kelas pada data latih digunakan metode
random undersampling. Random Undersampling akan menghapus secara acak data pada kelas yang memiliki
jumlah data lebih banyak, hingga jumlahnya sama dengan jumlah data pada kelas dengan jumlah data yang lebih
sedikit. Random Undersampling dipilih karena dapat mempercepat waktu eksekusi dan meningkatkan performa
algoritma[20].

Hasil klasifikasi model setelah dilakukan undersampling dapat dilihat pada Tabel 7 sebagai berikut :

Tabel 7 Confussion Matrix Hasil Klasifikasi dengan Undersampling

Prediksi
Aktual
tua Negatif Positif
Negatif 107(TN)  38(FP)
Positif 35(EN) 195(TP)

Performa model yang didapatkan setelah melakukan undersampling dengan menggunakan persamaan (6),(7), dan
(8) dibandingkan dengan performa model sebelumnya dengan data unbalanced memiliki hasil sebagai berikut:
nilai akurasi sebesar 80,53% yang mana pada data unbalanced hanya sebesar 71,73%, specificity sebesar 73,79%
yang mana pada data unbalanced hanya 35,17%, dan recall sebesar 84,78% yang mana pada data unbalanced
sebesar 94,7%, serta waktu eksekusi selama 0,07679 detik yang mana lebih cepat dari model dengan data
unbalanced yaitu selama 0,09984 detik. Hal ini menunjukkan bahwa performa model untuk mengklasifikasikan
sentimen positif dan negatif cukup baik.

Dari data yang ada kemudian dilakukan visualisasi untuk mengetahui wordcloud yang menunjukkan kata positif

dan negatif pada data setelah pengesahan UU Cipta Kerja dan setelah pengundangan UU Cipta Kerja. Hasil
Visualisasi pada data setelah pengesahan UU Cipta Kerja adalah sebagai berikut.
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Wordcloud Septimen Positif Setelah Pengesahan UU Cipta Kerja
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Gambar. 2. Wordcloud Sentimen Positif UU Cipta Kerja Setelah Pengesahan

Wordcloud pada gambar 2 menunjukkan bahwa kata terbanyak pada sentiment positif selain kata kunci adalah kata
“investasi”, dimana UU Cipta Kerja ini dianggap dapat meningkatkan nilai investasi di Indonesia dengan berbagai
kemudahan yang akan diberikan.

Wordcloud Sentimen Negatlf Setelah Pengesahan UU Cipta Kerja
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Gambar. 3. Wordcloud Sentimen Negatif UU Cipta Kerja Setelah Pengesahan

Wordcloud pada gambar 3 menunjukkan bahwa pada sentimen negatif kata yang paling banyak muncul selain
kata kunci adalah kata “demo” dimana ketika UU Cipta Kerja ini disahkan terjadi demo besar-besaran oleh
buruh dan mahasiswa.
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Gambar. 4. Wordcloud Sentimen Positif UU Cipta Kerja Setelah Pengundangan

Berdasarkan wordcloud pada gambar 4, kata yang paling banyak muncul pada sentiment positif setelah
pengundangan selain kata kunci adalah kata ‘“‘umkm”, hal ini berkaitan dengan akan adanya kemudahan dalam

membuat UMKM dan pemberdayaan UMKM.
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Gambar. 5. Wordcloud Sentimen Negatif UU Cipta Kerja Setelah Pengundangan

Berdasarkan wordcloud pada gambar 5, kata yang paling disebut pada sentiment negatif adalah kata
“kesalahan” dimana hal ini mengacu pada adanya kesalahan ketik dan format pada UU Cipta Kerja, dan kata
“pburuh” dimana UU ini dianggap tidak berpihak pada buruh.

4 Kesimpulan dan Saran

41 Kesimpulan

Pemodelan klasifikasi sentimen ke dalam kelas positif dan negatif dengan undersampling menggunakan
metode naive bayes berjenis multinomial memiliki nilai akurasi 80,53%, nilai recall sebesar 84,78%, dan nilai
specificity sebesar 73,79% yang mana menandakan performa naive bayes ini cukup baik. Berdasarkan hasil
visualisasi menggunakan wordcloud pada data sentimen UU Cipta Kerja setelah pengesahan diketahui bahwa
kata yang paling sering muncul selain kata kunci adalah kata “investasi” untuk kata positif dan kata “demo”
untuk kata negatif. Pada data setelah pengundangan diketahui bahwa kata yang paling muncul selain kata kunci
adalah kata “umkm”, dan “pemerintah” untuk kata positif dan kata “kesalahan dan “buruh” pada kata negatif.

4.2 Saran

Saran yang dapat diberikan penulis untuk pengembangan penelitian ini kedepannya adalah :

a) Penelitian selanjutnya dapat menggunakan jenis algoritma naive bayes lainnya dalam melakukan proses
klasifikasi agar dapat dibandingkan performanya dengan jenis naive bayes pada penelitian ini.

b) Pelabelan data dapat menggunakan bantuan ahli agar lebih tepat dalam melabelkan data.

c) Label yang digunakan tidak terbatas pada positif dan negatif tapi bisa juga berupa emosi (senang,
sedih, marah) dan lain sebagainya.
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