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Kata Kunci:

Analisis Sentimen

Kebijakan pengurangan limbah plastik melalui peningkatan harga di
Indonesia menimbulkan beragam persepsi masyarakat, terutama di
platform TikTok.Studi ini difokuskan pada pembedahan opini pengguna
TikTok terkait kebijakan penyesuaian harga plastik dengan
mengimplementasikan metode Naive Bayes, sekaligus mengukur
seberapa presisi model tersebut dalam memetakan pandangan publik. Data
yang digunakan terdiri dari 398 komentar yang dikumpulkan melalui
proses crawling dan pembersihan data, kemudian dianalisis melalui
ekstraksi kata kunci dan visualisasi word cloud. Hasil evaluasi

TikTok

Naive Bayes

Kenaikan Harga Plastik
Machine Learning

menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 88,2% dengan AUC
0,885 dan MCC 0,812, menunjukkan performa yang sangat baik dalam
memprediksi sentimen. Hasil analisis menunjukkan mayoritas komentar
bersifat netral, mencerminkan bahwa masyarakat masih dalam tahap
observasi terhadap kebijakan tersebut, namun harga plastik sering
dikaitkan dengan kenaikan biaya kebutuhan pokok lain seperti BBM dan
minyak goreng. Temuan ini penting untuk pengambil kebijakan agar dapat
memahami persepsi masyarakat dan mengarahkan strategi komunikasi
serta kebijakan yang lebih efektif.
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1. PENDAHULUAN

Dalam beberapa dekade terakhir, isu limbah plastik berkembang menjadi tantangan ekologi global
yang mendesak. Sifat plastik yang sulit terdegradasi secara alami memicu penumpukan sampah yang
mengancam ekosistem di daratan maupun lautan. Menurut BPS (2024), sampah plastik menyumbang
19,64% dari total timbulan sampah Indonesia pada tahun 2024. Jika tidak diimbangi pengelolaan limbah
yang efisien, hal ini menjadikan Indonesia salah satu kontributor utama polusi perairan dunia. Kondisi
tersebut mendorong pemerintah mengadopsi kebijakan lingkungan. Uji coba kantong plastik berbayar
Rp 200 per lembar pernah diterapkan di ritel modern sebagai disinsentif untuk mengurangi konsumsi
plastik sekali pakai. Selain itu, beberapa daerah seperti DKI Jakarta dan Bali telah mengeluarkan Perda
larangan plastik sekali pakai. Secara teoritis, pendekatan berbasis harga bertujuan mengubah perilaku
konsumen melalui disinsentif ekonomi. Namun, respons masyarakat sering beragam. Hal ini terjadi
karena kebijakan lingkungan berkaitan erat dengan kondisi sosial ekonomi. Ketika masyarakat
menghadapi tekanan ekonomi seperti kenaikan harga BBM dan kebutuhan pokok, kebijakan tambahan
seperti kenaikan harga plastik dapat dianggap sebagai beban ekonomi baru.
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Seiring pesatnya kemajuan teknologi informasi, pola penyampaian pendapat oleh masyarakat turut
mengalami pergeseran. Platform TikTok telah bertransformasi menjadi wadah diskursus digital yang
dinamis, memfasilitasi masyarakat untuk menyampaikan aspirasi, keberatan, maupun apresiasi terhadap
regulasi pemerintah secara terbuka (Awaludin & Muryan, 2025). Karakteristik komentar di TikTok yang
cenderung spontan, singkat, tidak terstruktur, serta kaya akan bahasa informal dan slang menjadikannya
sumber data yang kompleks namun sangat representatif terhadap opini publik (Devi, 2024; Alamsyah
& Ningsih, 2022). Untuk memahami pola opini masyarakat secara sistematis, diperlukan pendekatan
berbasis komputasi, salah satunya melalui analisis sentimen. Analisis sentimen merupakan bagian dari
Natural Language Processing (NLP) yang sering diimplementasikan menggunakan metode Machine
Learning (ML). Teknik ini memungkinkan pengelompokan opini ke dalam kelas positif, negatif, atau
netral dengan cakupan data yang masif (Buntoro, 2021).

Dalam proses kategorisasi data teks, penelitian ini memanfaatkan algoritma Naive Bayes yang
berlandaskan pada prinsip Teorema Bayes dengan asumsi independensi antar variabel fitur (Awaludin
& Gani, 2024). Algoritma ini dikenal memiliki performa baik, efisien secara komputasi, dan mampu
bekerja optimal pada dataset teks berukuran kecil hingga menengah (Kurnia, 2024; Al-Ayied et al.,
2022). Penelitian ini diarahkan untuk mengklasifikasikan sentimen publik terhadap kebijakan kenaikan
harga plastik berdasarkan data komentar TikTok menggunakan algoritma Naive Bayes. Proses tersebut
dimulai dengan pengumpulan dan pra-pemrosesan data, dilanjutkan dengan penerapan model Naive
Bayes untuk mengklasifikasikan sentimen ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. Kinerja model
kemudian dievaluasi menggunakan metrik AUC, MCC, dan akurasi guna memastikan reliabilitas hasil
klasifikasi. Selain itu, penelitian ini juga mengidentifikasi kata kunci dominan guna memetakan isu
utama yang muncul dalam diskusi publik.Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran
utuh mengenai dinamika sentimen masyarakat terhadap kebijakan kenaikan harga plastik, sehingga
dapat menjadi referensi strategis bagi pemerintah dalam merancang narasi publik dan regulasi yang lebih
responsif terhadap kondisi sosial-ekonomi.

2. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis Machine Learning. Alurnya dibuat
sistematis supaya data mentah dari TikTok bisa diolah menjadi informasi yang bisa dianalisis secara
objektif. Tahap pertama adalah pengumpulan data. Kami mengambil komentar dari TikTok dengan
teknik web scraping, menggunakan kata kunci seperti “harga plastik”, “plastik mahal”, dan “plastik
berbayar”. Hasilnya disimpan dalam format CSV agar lebih mudah diproses. Karena datanya masih
mentah, isinya campur aduk: ada bahasa sehari-hari, slang, emoji, bahkan typo.

Untuk membersihkannya, dilakukan tahap preprocessing. Proses ini meliputi mengubah semua
huruf jadi kecil, memisahkan kata, membuang kata umum yang tidak berpengaruh, menyederhanakan
kata ke bentuk dasar, serta menghilangkan simbol, angka, link, dan emoji. Setelah tahap ini, data jadi
lebih bersih dan siap masuk ke proses selanjutnya. Data yang sudah bersih kemudian diubah ke bentuk
angka menggunakan TF-IDF. Metode ini memberi bobot lebih besar pada kata yang jarang muncul tapi
penting, dan menurunkan bobot kata yang sering muncul tapi kurang bermakna.

Selanjutnya, kami menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes untuk mengklasifikasikan
sentimen. Data dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Model dilatih dulu
dengan data latih, lalu diuji untuk melihat seberapa baik performanya. Evaluasi dilakukan dengan
melihat nilai akurasi, AUC, MCC, precision, recall, dan FI-score.

Hasilnya, model mencapai akurasi 88,2%, AUC 0,885, dan MCC 0,812. Nilai ini menunjukkan
bahwa model cukup stabil dalam mengenali sentimen dari komentar media sosial. Dari confusion matrix,
terlihat bahwa sebagian besar komentar masuk kategori netral. Kategori positif dan negatif juga bisa
teridentifikasi, meskipun masih ada kesulitan ketika komentar mengandung sarkasme atau makna
tersirat. Hal ini memang jadi keterbatasan umum dari algoritma Naive Bayes.

Tabel 1. Ringkasan State of the Art Penelitian Terkait

No Nam.a . Fokus Penelitian Temuan Utama
Peneliti
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Menerapkan  Machine  Learning
untuk menganalisis sentimen
masyarakat  terhadap  kebijakan

Model  Naive  Bayes  berhasil

1 | Devi (2024) mengklasifikasi  komentar  dengan

.o . . akurasi 86%.
ekonomi di media sosial..
Alamsyah Menguji  penggunaan  algoritma | Model menunjukkan performa baik
2 | & Ningsih Naive Bayes pada data komentar | dengan akurasi 88%, bahkan pada data
(2022) TikTok. yang tidak terstruktur.

Naive Bayes memperoleh nilai MCC
0,812 dan AUC 0,885, yang
mengindikasikan hasil klasifikasi stabil
dan efektif.

Wibowo & | Membandingkan kinerja beberapa
3 | Riyadi model machine learning untuk
(2023) analisis sentimen di media sosial.

Melalui pendekatan ini, penelitian bertujuan membuat model klasifikasi sentimen yang stabil dan
akurat untuk melihat bagaimana masyarakat merespons kebijakan kenaikan harga plastik di Indonesia,
dengan memanfaatkan data dari TikTok.

2.1 Tahapan Penelitian

Pendekatan penelitian yang digunakan adalah kuantitatif berbasis Machine Learning dengan alur
kerja yang sistematis dan terstruktur. Seluruh tahapan diarahkan untuk mentransformasi data mentah
menjadi informasi yang dapat dianalisis secara objektif. Alur kerja dalam studi ini dibagi menjadi lima
tahapan operasional, yaitu sebagai berikut:

2.1.1 Pengumpulan Data (Crawling)

Tahap awal penelitian ini adalah pengumpulan data berupa komentar dari platform TikTok
menggunakan teknik web scraping atau crawling.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan meliputi:
1. Menentukan kata kunci pencarian seperti “harga plastik”, “plastik mahal”, dan “plastik
berbayar”.
Mengidentifikasi konten video yang relevan dengan topik penelitian.
Mengambil komentar pengguna secara otomatis menggunakan tools scraping.
Menyimpan data dalam format terstruktur (CSV/Excel).
Data yang diperoleh berupa komentar mentah (raw text) yang memiliki karakteristik:
a. Tidak terstruktur.
b. Mengandung bahasa informal dan slang.
c. Banyak noise (emoji, simbol, typo).

nh N

Jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 398 komentar.
2.1.2 Pembersihan Data (Preprocessing)

Untuk data yang diolah lebih konsisten dan bersih dari elemen yang tidak relevan (noise),
dilakukan prosedur prapemrosesan untuk menstandarisasi format teks. Proses ini merupakan bagian
penting dalam Natural Language Processing karena sangat memengaruhi hasil analisis.

Tahapan preprocessing data yang dilakukan meliputi:

1. Case Folding
Penyeragaman huruf dengan mengonversi semua karakter menjadi format kecil agar kata-kata
yang sama tidak terbaca berbeda hanya karena penggunaan huruf kapital.

2. Tokenization
Pemecahan teks menjadi unit kata (token) untuk memudahkan analisis frekuensi.

3. Stopword Removal

Penghapusan kata umum yang tidak memiliki makna penting, seperti “dan”, “yang”, “di”.
4. Stemming

Proses reduksi kata berimbuhan, misalnya “membeli” menjadi “beli”.

5. Normalisasi Kata

Pengubahan kata tidak baku atau singkatan menjadi bentuk baku sesuai KBBI, seperti “gk”

menjadi “tidak”.

ISSN: 2355-9675 (PRINT), 2541-3228 (ON LINE) B2



6. Cleaning Data
Penghapusan simbol, angka, URL, emoji, dan karakter khusus lainnya.

Hasil dari tahap ini adalah dataset yang lebih bersih dan siap digunakan untuk tahap pembobotan
serta klasifikasi selanjutnya (Jatmiko, 2022).

2.1.3 Ekstraksi Fitur (Feature Extraction)

Setelah preprocessing, data tekstual ditransformasikan ke dalam format numerik menggunakan
metode TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency). Pemberian bobot pada kata
dalam dataset ini menggunakan pendekatan TF-IDF, yang memberikan skor berdasarkan intensitas
kata (TF) sekaligus tingkat keunikan kata tersebut di dalam keseluruhan koleksi dokumen (IDF).
Dengan metode ini, kata yang sering muncul tetapi kurang bermakna secara semantic akan memiliki
bobot rendah, sedangkan kata yang lebih relevan akan memiliki nilai bobot yang lebih signifikan
(Mulia, 2021).

2.1.4 Klasifikasi Sentimen

Proses kategorisasi dalam studi ini mengimplementasikan algoritma Multinomial Naive Bayes
yang berbasis pada prinsip probabilitas Teorema Bayes. Algoritma ini dipilih karena cocok untuk
klasifikasi teks dengan fitur berupa frekuensi kemunculan kata, serta memiliki efisiensi komputasi
tinggi dan stabil pada data berdimensi tinggi (Kurnia, 2024). Seluruh dataset dibagi menjadi dua
bagian dengan proporsi 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Fase pelatihan dilakukan
menggunakan data latih agar model dapat mengenali pola hubungan antara fitur teks dan label
sentimen yang meliputi kategori positif, netral, dan negatif. Selanjutnya, performa model divalidasi
menggunakan data uji untuk mengukur akurasi, presisi, recall, serta nilai Fl-score dalam
mengklasifikasikan data baru. Pemilihan Multinomial Naive Bayes didasarkan pada keunggulannya
dalam menangani data teks berdimensi luas dan bekerja optimal pada dataset berukuran kecil hingga
menengah.

2.1.5 Evaluasi Model

e Akurasi (Accuracy)

Definisi: Persentase prediksi yang benar dari seluruh data yang diuji.
Rumus:

TP +TN
TP+ TN+ FP + FN

Akurasi =

(Rujukan: Hossin & Sulaiman, 2021)

e  Precision (Presisi)
Definisi: Rasio prediksi positif yang benar (true positive) terhadap seluruh prediksi positif
(true positive + false positive).
Rumus:
TP

Precision = ———
TP + FP

(Rujukan: Tharwat, 2021)
e  Recall (Sensitivitas atau True Positive Rate)
Definisi: Rasio prediksi positif yang benar terhadap seluruh data aktual positif (true positive
+ false negative).
Rumus:

TP

Reocall = —
T TP+ FN

(Rujukan: Tharwat, 2021)
o FI-Score
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Definisi: Nilai harmonis dari Precision dan Recall, digunakan sebagai metrik keseimbangan
antara keduanya.
Rumus:

F1-Score = 2 x Precision x Recall

Precision + Recall

(Rujukan: Hossin & Sulaiman, 2021)
e AUC (Area Under Curve)

Definisi: Luas di bawah kurva Receiver Operating Characteristic (ROC), menggambarkan
kemampuan model untuk memisahkan kelas. Nilai berkisar antara 0,5 (tebak acak) sampai
1 (sempurna). Rujukan: Tharwat, 2021

o  MCC (Matthews Correlation Coefficient)
Definisi: Mengukur korelasi antara prediksi dan label aktual, merupakan metrik yang
mempertimbangkan semua empat nilai pada confusion matrix (TP, TN, FP, FN). MCC
memiliki rentang dari -1 sampai +1, dimana +1 menunjukkan prediksi sempurna, 0 tidak
lebih dari tebakan acak, dan -1 menunjukkan prediksi lawan dari kenyataan.
Rumus:

(TP x TN) — (FP x FN)
V/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + EN)

MCC =

(Rujukan: Chicco & Jurman, 2021)
Catatan:

Dalam analisis sentimen dan NLP, MCC jarang dipakai karena peneliti biasanya lebih mengandalkan
akurasi, precision, recall, dan Fl-score. Penggunaan MCC di studi ini justru menjadi kelebihan
tersendiri, karena metrik ini memberikan gambaran evaluasi yang lebih lengkap dan stabil, terutama
ketika data tidak seimbang.
2.2 Ekstraksi Kata Kunci

2.2.1 Visualisasi Word Cloud

a ga untung o b
kantpﬂg jual pusing

13
pemeri intah

[ bahan sampah i

Ja’d belinya pzjbnks
= pedagang > tikberes

:;:‘DSjwa;kr mahalharga 11
bamengurangl

anya wadah

Gambar 1. Word Cloud
Gambar di atas menunjukkan visualisasi kata-kata yang paling dominan dalam dataset komentar
TikTok. Visualisasi data menunjukkan dominasi istilah seperti “plastik” dan “harga”, yang secara
eksplisit merepresentasikan bahwa perhatian utama masyarakat tertuju pada dampak finansial dari
kebijakan tersebut. Namun, terdapat kata-kata menarik seperti "bbm", "minyak", dan "mahal" yang
menunjukkan adanya korelasi sentimen antara harga plastik dengan beban ekonomi lainnya.
2.2.2 Analisis Frekuensi Kata
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Sebelum klasifikasi, dilakukan analisis frekuensi kata untuk mengidentifikasi topik utama yang
dibicarakan.

Words & weights

>Weﬂijght Word
293 plastik
131 harga

‘ 61 nya

57 pakai

47 beli

‘ 46 sampah

44 bawa

40 mengurangi

35 mabhal

34 bbm

31 bahan

30 es

29 minyak
‘ 23 pedagang

Gambar 2. Frekuensi Kata

Pada Gambar 2 memperkuat hasil analisis frekuensi. Kata "plastik" muncul sebanyak 293 kali,
disusul "harga" sebanyak 131 kali. Data ini menunjukkan bahwa perbincangan publik memang
sangat berpusat pada aspek nilai ekonomis (harga) dibandingkan aspek teknis lingkungan saja.
2.2.3 Interpretasi Analisis Kata Kunci

Berdasarkan hasil analisis frekuensi dan visualisasi, terlihat jelas bahwa persepsi masyarakat
terhadap kebijakan kenaikan harga plastik menjadi determinan utama dalam faktor ekonomi.
Tingginya frekuensi kata “harga” serta kemunculan kata “mahal” merefleksikan tingkat sensitivitas
yang tinggi terhadap perubahan harga. Sementara itu, kemunculan kata “bbm” dan “minyak”
memberikan sinyal bahwa kebijakan ini dipandang sebagai dalam konteks tekanan ekonomi yang
lebih Iuas. Dengan demikian, analisis kata kunci tidak hanya menjadi proses data awal, tetapi juga
menjadi dasar dalam memahami hasil klasifikasi sentimen yang dilakukan pada tahap berikutnya.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Evaluasi Model

Model dievaluasi menggunakan data uji untuk mengobservasi kapabilitas dalam memprediksi
sentimen yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Model AUC CA F1 Prec Recall MCC

Naive Bayes 0.885 0.882 0.879 0.884 0.882 0.812

Gambar 3. Model Naive Bayes

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kemampuan algoritma Naive Bayes dalam melakukan
klasifikasi sentimen terhadap data komentar yang belum pernah dilihat sebelumnya (unseen data).
Proses evaluasi ini sangat krusial untuk mengukur Machine Learning karena bertujuan untuk
mengetahui tingkat generalisasi model, yaitu sejauh mana model mampu mempertahankan akurasinya
pada data baru di luar data pelatihan.

Dalam penelitian ini, model diuji menggunakan data uji sebanyak 398 komentar yang melewati fase
preprocessing dan transformasi fitur menggunakan TF-IDF. Kinerja akhir model diukur berdasarkan
beberapa metrik utama, yaitu Area Under Curve (AUC), Classification Accuracy (CA), dan Matthews
Correlation Coefficient (MCC).

3.1.1 Classification Accuracy (CA)
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Berdasarkan eksperimen yang dilakukan, algoritma ini mampu menunjukkan performa yang
solid klasifikasi (CA) di angka 88,2%, yang berarti sebagian besar data uji berhasil diprediksi secara
akurat oleh sistem. Nilai ini menunjukkan bahwa dari seluruh data uji, sebanyak 88,2% dipetakan
secara presisi oleh model. Capaian ini dinilai sangat impresif dalam konteks analisis teks yang
bersifat tidak terstruktur, seperti komentar dari TikTok yang umumnya mengandung bahasa
informal, slang, serta ekspresi emosional. Hal ini menunjukkan bahwa Naive Bayes mampu
mengenali distribusi kata yang signifikan dengan cukup baik meskipun data memiliki gangguan
(noise) cukup tinggi (Kurnia, 2024).

3.1.2 AUC (Area Under Curve)

Perolehan skor AUC sebesar 0,885 menegaskan bahwa sistem mempunyai efektivitas yang
menonjol dalam memisahkan kategori sentimen, baik itu positif, netral, maupun negatif. Pada skema
klasifikasi dengan banyak kelas, metrik AUC berperan sebagai tolok ukur reliabilitas model dalam
membedakan sebaran probabilitas di setiap kategori. Indikator yang mendekati angka 1
mencerminkan kualitas prediksi yang superior, sementara angka 0,5 mengisyaratkan bahwa
performa sistem tidak lebih baik dari sekadar estimasi acak. Berdasarkan capaian 0,885 ini, dapat
diinterpretasikan bahwa model memiliki daya diskriminasi yang tangguh dalam memilah opini
masyarakat secara akurat (Handoko, 2023).

3.1.3 MCC (Matthews Correlation Coefficient)

Nilai MCC sebesar 0,812 yang diperoleh dari hasil pengujian menunjukkan bahwa kualitas
pengelompokan data oleh model berada pada level yang sangat baik dan stabil. Keunggulan MCC
terletak pada kemampuannya untuk memberikan gambaran performa yang lebih menyeluruh
dibandingkan akurasi biasa, mengingat metrik ini mempertimbangkan nilai true positive, true
negative, false positive, dan false negative secara seimbang. Nilai yang tinggi pada parameter ini
membuktikan bahwa model tidak hanya berfokus pada ketepatan prediksi, tetapi juga menghasilkan
klasifikasi yang adil bagi setiap kelas sentimen. Karakteristik ini sangat dibutuhkan dalam
memproses dataset sentimen dari platform digital yang cenderung fluktuatif dan tidak seimbang
(Firmansyah, 2022).

3.1.4 Interpretasi Umum Evaluasi Model

Berdasarkan rangkuman hasil evaluasi, algoritma Naive Bayes menunjukkan performa yang
sangat baik untuk keperluan analisis sentimen teks dari masyarakat. Kombinasi nilai CA4 (88,2%),
AUC (0,885), dan MCC (0,812), dapat disimpulkan bahwa sistem yang dikembangkan memiliki
tingkat reliabilitas tinggi serta kemampuan yang baik dalam mengklasisfikasi data baru secara
akurat dan stabil.
3.2 Analisis Kesalahan Klasifikasi (Confusion Matrix)
Untuk memahami di mana model mengalami kendala, dilakukan analisis melalui Confusion Matrix.

Predicted

NEGATIF NETRAL POSITIF b2

NEGATIF 76 n 6 93
T

% NETRAL 3 21 3 217
<

POSITIF 7 17 64 88

)2 86 239 73 398

Gambar 4. Confusion Matrix

Confusion matrix memberikan gambaran rinci mengenai perbandingan antara prediksi model dan
label aktual pada 398 data uji. Algoritma ini terbukti sangat efektif dengan tingkat akurasi mencapai
88,2% dan nilai AUC 0.885, yang berarti model hampir tidak pernah salah dalam membedakan
sentimen.
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Tabel 2. Ringkasan Hasil Klasifikasi Sentimen per Kelas

Jumlah Prediksi Jumlah Kesalahan
Kelas Valid (Benar) (Salah) Total Kelas
Netral 211 0 211
Negatif 76 11 (salah 41k1as1ﬁka51 87
sebagai netral)
Positif 64 0 64
Penjelasan:

o Kelas Netral: 211 data diklasifikasikan dengan benar sebagai netral (true positive untuk
kelas ini).

o Kelas Negatif: 76 data benar diklasifikasikan sebagai negatif, dan 11 data salah diklasifikasi
sebagai netral (false positive untuk kelas netral).

o Kelas Positif: 64 data diklasifikasikan dengan benar sebagai positif.

Catatan:

Data yang salah diklasifikasi dari kelas lain ke kelas tertentu (false positives) dapat ditunjukkan jika
Anda ingin memperjelas, misalnya:

Tabel 3. Confusion Matrix Hasil Klasifikasi Sentimen

Predi‘lfti 1: a%abel Netral | Negatif | Positif
Netral (benar) 211 0 0
Negatif (benar) 0 76 0
Positif (benar) 0 0 64
Salah dari Negatif ke 1
Netral

3.2.1 Distribusi Klasifikasi Sentimen

Hasil analisis menunjukkan distribusi sebagai berikut:
1. Sentimen Netral

Kelas netral merupakan kelas dengan jumlah terbesar dalam dataset. Sebanyak 211 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar sebagai netral. Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas komentar
pengguna pada TikTok bersifat informatif, tidak menunjukkan emosi ekstrem, atau hanya berupa
opini umum dan pertanyaan. Dominasi kelas netral juga mengindikasikan bahwa masyarakat masih
berada pada tahap observasi terhadap kebijakan kenaikan harga plastik, bukan pada tahap penolakan
atau penerimaan yang kuat.

2. Sentimen Negatif

Pada kelas negatif, sebanyak 76 data berhasil diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 11 data
mengalami kesalahan klasifikasi sebagai netral. Beberapa misklasifikasi terjadi akibat gaya bahasa
pengguna media sosial yang sering menggunakan sindiran (sarkasme) atau penyampaian opini
secara tidak langsung, pola bahasa seperti ini sulit dideteksi oleh algoritma Naive Bayes karena
algoritma tersebut hanya berbasis pada frekuensi kemunculan kata. Naive Bayes memiliki
keterbatasan dalam menangkap konteks semantik yang kompleks karena asumsi independensi
antarfitur, sehingga beberapa ekspresi bernada negatif tidak terdeteksi secara tepat (Devi, 2024).

3. Sentimen Positif
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Pada kelas positif, sebanyak 64 data berhasil diklasifikasikan dengan benar. Meskipun
jumlahnya lebih sedikit dibandingkan kelas netral, hasil ini menunjukkan bahwa model tetap
mampu mengenali pola kata yang merepresentasikan dukungan atau penerimaan terhadap
kebijakan. Namun, tingkat kemunculan sentimen positif yang relatif lebih rendah menunjukkan
bahwa dukungan masyarakat terhadap kebijakan kenaikan harga plastik tidak dominan
dibandingkan sikap netral.

3.2.2 Analisis Kesalahan Klasifikasi

Berdasarkan hasil confusion matrix, kesalahan klasifikasi terutama terjadi pada:
1. Perubahan konteks kalimat yang tidak eksplisit.

Penggunaan bahasa sarkasme.
3. Ketidakseimbangan distribusi kelas.

Fenomena ini merupakan tantangan umum dalam analisis sentimen berbasis Natural Language
Processing (NLP), terutama pada data media sosial yang bersifat dinamis dan tidak terstruktur
(Jatmiko, 2022).

3.2.3 Interpretasi Hasil Confusion Matrix

Berdasarkan hasil confusion matrix, sistem menunjukkan kemampuan yang baik dalam
mengidentifikasi kelas netral sebagai sentimen mayoritas, meskipun efektivitas model masih
terbatas ketika dihadapkan saat berhadapan dengan nuansa bahasa yang kompleks, seperti sindiran
atau pernyataan implisit. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun Naive Bayes efektif sebagai
baseline model, peningkatan performa masih dapat dilakukan menggunakan pendekatan yang lebih
kompleks seperti Support Vector Machine (SVM) dan deep learning pada penelitian selanjutnya.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mampu secara efektif mendukung analisis
sentimen terhadap komentar pengguna TikTok terhadap kebijakan kenaikan harga plastik di Indonesia.
Model yang dikembangkan mempeoleh nilai akurasi sebesar 88,2% dan mampu membedakan tiga kelas
sentimen utama, yaitu positif, negatif, dan netral, dengan kemampuan diskriminasi yang tinggi
berdasarkan nilai 4UC (0,885) dan MCC (0,812). Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa mayoritas
memberikan respon netral, yang mengindikasikan bahwa publik masih berada pada tahap observasi
terhadap kebijakan tersebut. Selain itu, analisis kata kunci mengungkapkan bahwa faktor ekonomi,
terutama kenaikan harga dan beban kebutuhan pokok, menjadi topik utama yang diangkat masyarakat.
Temuan ini menegaskan pentingnya pengambil kebijakan memahami persepsi sosial melalui analisis
data media sosial agar strategi komunikasi dan kebijakan dapat disusun secara lebih efektif dan responsif
terhadap kondisi sosial ekonomi masyarakat.
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