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Abstrak-Penelitian ini mengkaji sentimen masyarakat Indonesia terhadap berita yang dipublikasikan oleh Kompas, sebuah 

institusi media massa besar yang dikenal dengan mottonya 'terpercaya'. Meskipun Kompas memiliki reputasi yang kuat, 

berbagai pendapat negatif dari masyarakat tentang berita yang mereka terbitkan tersebar di berbagai platform media sosial 
seperti Instagram, Facebook, dan X. Tantangan utama bagi publik adalah menentukan apakah tanggapan terhadap berita yang 

diterbitkan oleh Kompas bersifat netral, positif, atau negatif. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik 

terhadap berita Kompas menggunakan algoritma K-Nearest Neighbour (KNN) karena algoritma tersebut cocok digunakan pada 

dataset yang sedikit. Data untuk penelitian ini dikumpulkan dari 513 tweets yang diambil dari X antara 16 Februari hingga 5 
April 2024. Setelah melalui tahap preprocessing, jumlah data yang dianalisis berkurang menjadi 403 tweets. Kata kunci yang 

digunakan dalam proses crawling adalah 'berita kompas'. Dalam analisis sentimen, algoritma KNN yang dipadukan dengan 

pembobotan kata TF-IDF menunjukkan hasil yang cukup baik dengan akurasi 86%, precision 86%, recall 97%, dan f1-score 

90% pada data training. Untuk data testing, hasil pengujian menunjukkan akurasi 86%, precision 86%, recall 100%, dan f1-
score 93%. Analisis lebih lanjut mengungkapkan bahwa mayoritas sentimen terhadap berita Kompas bersifat netral dengan 

persentase 97.77%, sementara sentimen positif hanya 1.49%, dan sentimen negatif sebesar 0.74%. Kesimpulannya, mayoritas 

masyarakat Indonesia di X memiliki pandangan netral terhadap berita yang dipublikasikan oleh Kompas selama periode 

penelitian. 

Kata Kunci: Text Mining, Analisis Sentimen, Kompas, TF-IDF 

 

K-NEAREST NEIGHBOUR ALGORITHM ON SENTIMENT ANALYSIS 

OF X RESIDENTS' SATISFACTION WITH KOMPAS NEWS 
 

Abstract-This study examines the sentiment of the Indonesian public towards news published by Kompas, a major mass media 

institution known for its motto 'trustworthy'. Despite Kompas's strong reputation, various negative opinions from the public 
about the news they publish have spread across social media platforms such as Instagram, Facebook, and X. The main 

challenge for the public is determining whether the response to news published by Kompas is neutral, positive, or negative. 

This research aims to analyze public sentiment towards Kompas news using the K-Nearest Neighbour (KNN) algorithm. The 

data for this study was collected from 513 tweets retrieved from X between February 16 and April 5, 2024. After preprocessing, 
the number of tweets analyzed was reduced to 403. The keyword used in the crawling process was 'berita kompas'. In sentiment 

analysis, the KNN algorithm combined with TF-IDF word weighting showed promising results, with an accuracy of 86%, 

precision of 86%, recall of 97%, and an f1-score of 90% on the training data. For the testing data, the results showed an 

accuracy of 86%, precision of 86%, recall of 100%, and an f1-score of 93%. Further analysis revealed that the majority of 
sentiments towards Kompas news were neutral, with a percentage of 97.77%, while positive sentiment accounted for only 

1.49%, and negative sentiment was 0.74%. In conclusion, the majority of the Indonesian public on X has a neutral view of the 

news published by Kompas during the study period. 

Keywords: Text Mining, Sentiment Analysis, Kompas, TF-IDF 

 

1. PENDAHULUAN 

Kemajuan teknologi informasi dan komunikasi, terutama media sosial, telah memberikan pengaruh yang 

besar kepada kita sebagai penggunanya, termasuk dalam hal menyebarkan informasi dan juga pendapat pribadi. 

X, sebagai salah satu platform media sosial terkemuka menjadi tempat dimana penggunanya dapat 

mengekspresikan atau berbagi cerita tentang apapun, seperti reaksi terhadap berita yang dikeluarkan oleh suatu 

media online. Salah satu dari banyaknya media online yang terkemuka di Indonesia adalah Kompas. Kompas 

menyediakan berita terkini dari dalam negeri maupun luar negeri, serta liputan mendalam di berbagai topik seperti 

ekonomi, politik, sosial, budaya, dan yang lainnya. Walaupun Kompas media yang terkemuka dan besar, perlu 

untuk memahami bagaimana persepsi dan sentimen masyarakat mengenai berita yang dikeluarkan oleh Kompas, 

khususnya melalui media sosial X. 
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Analisis Sentimen adalah mengekstrak opini publik tentang topik tertentu, produk atau jasa yang di dalam 

nya terkandung teks-teks yang tidak terstruktur [1]. Metode K-Nearest Neighbour digunakan untuk proses 

klasifikasi dalam sebuah penelitian karena memiliki kesederhanaan dimana prosesnya berdasarkan pada 

pendekatan pembobotan yang sederhana dan kemudahan dalam implementasi, adaptasi dan proses learning serta 

memiliki nilai akurasi yang tinggi [2]. KNN menghitung kedekatan antara kasus baru (data test) dan kasus lama 

(data training) yang berdasarkan pencocokan bobot dari sejumlah fitur yang ada. Setelah jarak terhitung, maka 

jarak yang paling dekat dengan data latih dianggap memiliki kesamaan [3]. 

Proses dalam analisis sentimen ini selain menerapkan algoritma K-Nearest Neighbour (KNN) juga 

memanfaatkan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). TF-IDF merupakan metode 

untuk menentukan frekuensi relatif dari setiap kata atau token di mana setiap kata tersebut akan diberikan 

pembobotan berupa nilai berdasarkan penting atau tidaknya suatu kata dalam dokumen berdasarkan jumlah 

kemunculan kata dalam suatu dokumen dan mengukur kata-kata tersebut terhadap keseluruhan dokumen yang ada 

[4]. 

Selain itu terdapat beberapa penelitian sebelumnya tentang analisis sentimen, yaitu “Analisis Sentimen 

pada Ulasan pengguna Aplikasi Bibit Dan Bareksa dengan Algoritma KNN” [1]. Penelitian ini mengolah dataset 

sebanyak 998 data untuk aplikasi Bareksa (484 sentimen positif dan 514 sentimen negatif) dan 1063 data untuk 

aplikasi Bibit (514 sentimen positif dan 522 sentimen negatif). Menggunakan model CRISP-DM (Cross Industry 

Standard Process for Data Mining) dan algoritma KNN, diperoleh akurasi, precision, dan recall masing-masing 

sebesar 85,14%, 91,91%, dan 76,44% untuk Bibit, serta 81,70%, 87,15%, dan 75,73% untuk Bareksa. 

Selanjutnya, untuk penelitian “Penerapan Algoritma K-Nearest Neighbors Pada Analisis Sentimen Metode 

Pembelajaran Dalam Jaringan (DARING) Di Universitas Kristen Wira Wacana Sumba” [5]. Pada penelitian ini 

dataset diperoleh dari komentar grup facebook dan didapatkan data sebanyak 200. Kemudian hasil dari penelitian 

tersebut didapatkan akurasi yang baik sebesar 87.00% dan nilai AUC yang cukup besar, yaitu 0.19 dari 26 data 

review positif dan 174 review negatif. 

Pada penelitian “Implementasi Metode K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk Analisis Sentimen Kepuasan 

Pengguna Aplikasi Teknologi Finansial FLIP” [3], dataset berupa ulasan atau review yang diberikan oleh 

pengguna FLIP dari Google Play Store diperoleh dengan teknik scraping dan didapatkan data sebanyak 11.002. 

Hasil penelitian dengan algoritma KNN bersama dengan pembobotan TF-IDF, didapatkan akurasi sebesar 76.68% 

dan 77.67% dari data uji telah benar terklasifikasi ke dalam kelas ulasan positif dengan nilai precision dan recall 

yang sangat tinggi yaitu sebesar 82.67% dan 86.92%. 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pemahaman tentang hubungan antara media 

online dan respons masyarakat di media sosial, serta relevansinya dalam konteks analisis sentimen. Selain itu, 

diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan kontribusi untuk Kompas sebagai bahan evaluasi terhadap berita-

berita yang telah dikeluarkan. 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Data Penelitian 

Pada hari Jumat, 5 April 2024 dilakukan crawling yang memperoleh total 513 tweets dari rentang tanggal 16 

Februari hingga 5 April 2024. Berdasarkan dari data tersebut akan diimplementasikan teknik text mining 

menggunakan metode KNN dengan TF-IDF untuk menemukan hasil dari sentimen warga X terkait berita kompas. 

Data ini dicrawling menggunakan aplikasi tweet-harvest yang tersedia di GitHub 

(https://github.com/helmisatria/tweet-harvest). 

2.2 Penerapan Metode 

Penelitian ini menggunakan teknik text mining dengan beberapa tahapan yang di jelaskan di gambar 1 untuk 

menghasilkan hasil akurasi yang baik, dalam kasus ini peneliti menggunakan algoritma KNN. Pada tahapan 

pertama ini, peneliti melakukan crawling data yang bersumber dari sosial media X yang dilaksanakan pada hari 

Jumat, 5 April 2024. Kemudian untuk keyword peneliti menggunakan kata ‘berita kompas’ dan mendapatkan data 

sebanyak 513 record. Lalu, data tersebut di export ke csv dan dilakukan convert ke xlsx. 

https://github.com/helmisatria/tweet-harvest
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Gambar 1. Tahapan Keseluruhan Metode Dari Penelitian 

 

Selanjutnya di tahapan kedua adalah preprocessing. Proses text mining memerlukan tahap preprocessing 

yang dilakukan setelah pengumpulan data untuk memproses data agar data bisa diolah ke tahap yang berikutnya. 

Berikut adalah langkah-langkah dari tahap preprocessing: 

a. Filtering 

Dalam proses filtering ini, tweet dengan username seperti @KompasTV dan yang bersangkutan dihapus 

dikarenakan penelitian ini bertujuan untuk meneliti sentimen warga X terhadap berita kompas, dan akun 

dengan username tersebut adalah subjek dari penelitian ini. 

b. Case Folding 

Dalam proses ini, teks dibuat menjadi huruf kecil (lowercase) secara keseluruhan. Seperti contoh, kata ‘Saya’ 

atau ‘SAYA’ akan diubah menjadi ‘saya’. 

c. Cleansing 

Setelah data telah terkumpul, tahap pertama untuk preprocessing adalah cleansing. Cleansing adalah 

pembersihan data dari suatu simbol-simbol yang tidak diperlukan, seperti karakter spesial, menghapus emoji, 

menghapus link, menghapus mention, menghapus hashtag, dan menghapus karakter spsial / angka. 

d. Tokenisasi 

Setelah pembersihan data, dilakukan tokenisasi untuk memisahkan kata dalam kalimat guna memudahkan 

penggalian makna. Contoh: "kompas hari ini beritanya oke banget" menjadi ['kompas', 'hari', 'ini', 'beritanya', 

'oke', 'banget']. 

e. Normalisasi 

Tahap selanjutnya setelah tokenisasi adalah normalisasi data, yaitu mengubah kata informal menjadi formal 

untuk memudahkan pengolahan. Contoh: 'kompas, apa, gak, berita, yg, lain' diubah menjadi 'kompas apa 

tidak berita yang lain'. Peneliti menggunakan dataset kamus informal dan formal dari repository GitHub 

(https://github.com/louisowen6/NLP_bahasa_resources?tab=readme-ov-file#stop-words). 

f. Stopword Removal 

Setelah melakukan normalisasi data, tahap selanjutnya adalah stopword removal. Tahap ini adalah tahap 

untuk menghilangkan kata yang tidak diperlukan agar pengolahan data menjadi lebih optimal. Sebagai contoh 

kalimat ini ‘baru tahu hari ini skripsiku’ akan diubah menjadi seperti ini ‘baru tahu hari skripsiku’. Jika 

dilihat, kata ‘ini’ dihilangkan dari kalimat tersebut karena kata tersebut tidak perlukan untuk pengolahan data. 

g. Stemming 

Tahap terakhir adalah stemming data, yaitu mereduksi kata berimbuhan menjadi kata dasar untuk 

memudahkan analisis. Contoh: 'cara berpikir orang baca kompas liputan berita' diubah menjadi 'cara pikir 

orang baca kompas liput berita'. 

 

Kemudian tahapan selanjutnya adalah labeling. Penelitian yang dilakukan saat ini menggunakan kamus 

Vader Lexicon untuk tahap labeling. Hasil compound dapat diklasifikasikan menjadi kategori positif, netral, atau 

negatif berdasarkan kriteria yakni jika nilai compound lebih dari 0,5, maka dimasukkan ke dalam kategori positif 

dengan angka 1, jika nilai compound antara -0,5 dan 0,5, maka dimasukkan ke dalam kategori netral dengan angka 

0 dan jika nilai compound di bawah -0,5, maka dimasukkan ke dalam kategori negatif dengan angka -1 [6]. 

Pada tahap split data, tweet yang sudah diberi label akan dipecah menjadi dua bagian: training data dan 

testing data. Proses ini menggunakan teknik stratified sampling. Stratified sampling merupakan metode 

pengambilan sampel proporsional yang didasarkan pada strata atau tingkatan data populasi secara proporsional. 
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Metode ini termasuk dalam kelompok probability sampling di mana setiap bagian dari populasi memiliki 

kesempatan yang sama untuk dipilih, sehingga sampel yang dipilih dapat mewakili populasi secara keseluruhan 

[7]. Penelitian ini menghitung persentase label positif, negatif, dan netral untuk setiap tweet, lalu membagi dataset 

menjadi 80% training data dan 20% testing data dengan persentase label yang sama. 

Setelah labeling, visualisasi diperlukan untuk mengetahui berapa perbandingan dari setiap label, kemudian 

untuk mengetahui kata mana yang sering muncul, kata positif, dan juga kata negatif. Peneliti menggunakan 

Wordcloud untuk visualisasi pada penelitian kali ini. Setelah melalui tahapan labeling dan juga split data, data 

harus berbentuk numerik. Untuk mengubah data tersebut ke bentuk numerik dibutuhkan metode pembobotan yang 

bernama TF-IDF. Metode Term Frequency Invers Document Frequency (TF-IDF) merupakan metode yang 

digunakan menentukan seberapa jauh keterhubungan kata (term) terhadap dokumen dengan memberikan bobot 

setiap kata [8]. Metode ini menghitung bobot berdasarkan frekuensi kemunculan kata dalam dokumen dan inverse 

frekuensi dokumen yang mengandung kata tersebut, menghasilkan bobot tinggi untuk kata yang sering muncul 

dalam satu dokumen tetapi jarang ditemukan di seluruh koleksi dokumen. Rumusnya adalah sebagai berikut: 

 

tf(t)  =  
𝑓𝑡,𝑑

max(𝑡𝑓)
 (1) 

idft  = log(
𝐷

𝑑𝑓𝑡
) (2) 

TF-IDF  = tft 𝑥 IDFt (3) 

 

Keterangan: 

tf   =  Term Frequency 

f t,d =  Jumlah kata yang dicari dalam sebuah dokumen 

max(tf)  =  Jumlah kemunculan terbanyak term pada dokumen yang sama 

Nilai D  =  Jumlah keseluruhan dokumen 

dft   =  Jumlah dokumen yang mengandung term t 

IDF =  Inversed Document Frequency 

d  =  Dokumen ke-d 

t  =  Kata ke-t dari kata kunci 

TF-IDF  =  Term Frequency Invers Document Frequency 

 

K-Nearest Neighbour (KNN) adalah metode populer untuk klasifikasi dan regresi dalam machine learning. 

Dalam analisis sentimen, KNN mengklasifikasikan teks ke kategori seperti positif, negatif, atau netral berdasarkan 

kesamaan dengan dokumen yang telah diklasifikasikan sebelumnya. Dokumen dianggap sebagai titik dalam ruang 

fitur, dan KNN mencari K dokumen terdekat menggunakan jarak euclidean untuk menentukan kategori sentimen 

mayoritas sebagai prediksi. Berikut adalah rumus Euclidean distance untuk menentukan tetangga terdekat [9]. 

 

𝑑(𝑖)√∑(𝑥𝑖 − 𝑥2)2

𝑝

𝑖=1

 (4) 

 

Keterangan: 

d  = Jarak 

i = Variabel data 

p  = Dimensi data 

x1   = Sampel data 

x2  =  Data uji 

 

Pada tahapan terakhir yaitu evaluasi, diperlukan perhitungan confusion matrix. Confusion matrix adalah 

matriks yang menunjukkan kinerja algoritma dalam mengklasifikasi secara visual. Melalui matriks ini dapat 

diketahui perbandingan antara klasifikasi aktual dengan prediksinya [10]. Kemudian pada tabel 1, hasil dari 

perhitungan tersebut akan diolah menjadi confusion matrix yang membandingkan nilai evaluation metrics, yaitu 

akurasi, precision, recall dan f1-score dari hasil pemrosesan di bagian training juga testing pada program web 

yang dibuat. 
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Tabel 1. Confusion Matrix 

Actual 
Predicted 

Negatif Netral Positif 

Negatif TP(Neg) FN(Neg) & FP(Net) FN(Neg) & FP(Pos) 
Netral FN(Net) & FP(Neg) TP(Net) FN(Net) & FP(Pos) 

Positif FN(Pos) & FP(Neg) FN(Pos) & FP(Net) TP(Pos) 

 

Keterangan: 

True Positive (TP)  = Jumlah dokumen dari kelas actual dan kelas predicted berada di posisi yang sama. 

False Negative (FN) = Jumlah baris (row) dokumen dari kelas actual yang keliru diklasifikasikan sebagai kelas 

lain. 

False Positive (FP) = Jumlah kolom (column) dokumen dari kelas actual yang keliru diklasifikasikan sebagai 

kelas lain. 

 

a. Akurasi 

Akurasi adalah nilai yang mencerminkan apakah jumlah dokumen yang diprediksi atau diklasifikasikan dengan 

benar. Rumus yang digunakan adalah sebagai berikut: 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
∑𝑇𝑃

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 (5) 

 

b. Precision 

Precision adalah metrik yang mengukur akurasi prediksi model dalam mengidentifikasi suatu kelas. Ini 

dihitung sebagai rasio antara prediksi benar (True Positives) dan total prediksi untuk kelas tersebut (True 

Positives + False Positives). Precision keseluruhan dihitung menggunakan metode weighted. 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (6) 

  

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑) =
∑𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 (7) 

 

c. Recall 

Recall adalah metrik yang mengukur kemampuan model untuk mendeteksi semua contoh sebenarnya dalam 

suatu kelas. Ini dihitung sebagai rasio antara prediksi benar (True Positives) dan total contoh sebenarnya dalam 

kelas tersebut (True Positives + False Negatives). Nilai recall keseluruhan dihitung dengan metode weighted. 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (8) 

  

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑) =
∑𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 (9) 

 

d. F1-Score 

F1-Score mengkombinasikan precision dan recall untuk menilai kinerja model secara menyeluruh, terutama 

berguna saat ada ketidakseimbangan kelas. F1-score merupakan rata-rata harmonis dari precision dan recall. 

Setelah didapatkan nilainya, kemudian keseluruhan kelas dihitung dengan perhitungan weighted. 

𝑓1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (10) 

  

𝑓1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑) =
∑ 𝑓1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
 (11) 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini terdiri dari enam tahapan utama dalam mengimplementasikan metode yang digunakan. 

Tahapan-tahapan tersebut dilakukan secara berurutan seperti yang sudah ditampilkan pada gambar 1. Tahapan 

tersebut meliputi: Pengumpulan data (crawling), preprocessing, labeling, split data, modeling (penggunaan TF-

IDF dengan algoritma KNN), dan yang terakhir evaluate. Penjelasan terperincinya adalah sebagai berikut. 
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3.1 Pengumpulan Data (Crawling) 

Gambar 2 merupakan hasil dari crawling yang diperoleh dari X dalam bentuk tweet. Crawling dilakukan 

pada hari Jumat, 5 April 2024 dan didapatkan tweet sebanyak 513 records dari rentang tanggal 16 Februari hingga 

5 April 2024. Kata kunci yang digunakan pada saat crawling adalah ‘berita kompas’. 

 

Gambar 2. Data Hasil Crawling Yang Didapatkan Menggunakan Tweet-Harvest 

 

3.2 Preprocessing 

Pada tabel 2 menjelaskan tahapan preprocessing yang dilakukan setelah pengumpulan data untuk memproses 

data agar data bisa diolah ke tahap yang berikutnya. 

Tabel 2. Tahapan Preprocessing 

Tahap Teks awal Teks Akhir 

Filtering * Tweet dengan username 'hariankompas', 

'kompascom', 'kompastv', 'kompasbola', 

'kompasmuda', 'kompasklasika', 'kompasdata', 
'kompastvjatim' * 

- 

Case Folding @PebriyanDwi_P @rfzr007 @KompasTV Soal 

posisi Yusril ya itu urusan Yusril. Saya 

meluruskan judul berita Kompas yang sumir 
soal sumpah sebagai saksi di pengadilan. Judul 

yang menggiring bahkan menjebak pembaca. 

https://t.co/C31kHVe9rk 

@pebriyandwi_p @rfzr007 @kompastv soal posisi 

yusril ya itu urusan yusril. saya meluruskan judul 

berita kompas yang sumir soal sumpah sebagai saksi 
di pengadilan. judul yang menggiring bahkan 

menjebak pembaca. https://t.co/c31khve9rk 

Cleansing @pebriyandwi_p @rfzr007 @kompastv soal 
posisi yusril ya itu urusan yusril. saya 

meluruskan judul berita kompas yang sumir soal 

sumpah sebagai saksi di pengadilan. judul yang 

menggiring bahkan menjebak pembaca. 
https://t.co/c31khve9rk 

soal posisi yusril ya itu urusan yusril saya meluruskan 

judul berita kompas yang sumir soal sumpah sebagai 

saksi di pengadilan judul yang menggiring bahkan 

menjebak pembaca 

Tokenisasi soal posisi yusril ya itu urusan yusril saya 

meluruskan judul berita kompas yang sumir soal 

sumpah sebagai saksi di pengadilan judul yang 

menggiring bahkan menjebak pembaca 

soal, posisi, yusril, ya, itu, urusan, yusril, saya, 

meluruskan, judul, berita, kompas, yang, sumir, soal, 

sumpah, sebagai, saksi, di, pengadilan, judul, yang, 

menggiring, bahkan, menjebak, pembaca 

Normalisasi soal, posisi, yusril, ya, itu, urusan, yusril, saya, 

meluruskan, judul, berita, kompas, yang, sumir, 

soal, sumpah, sebagai, saksi, di, pengadilan, 
judul, yang, menggiring, bahkan, menjebak, 

pembaca 

soal posisi yusril iya itu urusan yusril saya 

meluruskan judul berita kompas yang sumir soal 
sumpah sebagai saksi di pengadilan judul yang 

menggiring bahkan menjebak pembaca 

Stopword 

Removal 

soal posisi yusril iya itu urusan yusril saya 

meluruskan judul berita kompas yang sumir soal 
sumpah sebagai saksi di pengadilan judul yang 

menggiring bahkan menjebak pembaca 

soal posisi yusril iya urusan yusril meluruskan judul 
berita kompas sumir soal sumpah saksi pengadilan 

judul menggiring bahkan menjebak pembaca 

Stemming soal posisi yusril iya urusan yusril meluruskan 

judul berita kompas sumir soal sumpah saksi 
pengadilan judul menggiring bahkan menjebak 

pembaca 

soal posisi yusril iya urus yusril lurus judul berita 
kompas sumir soal sumpah saksi adil judul giring 

bahkan jebak baca 
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3.3 Labeling 

Setelah preprocessing dilakukan, data terpangkas dari 513 menjadi 403 dikarenakan tahapan filtering yang 

menghapus tweet dengan username yang ditentukan. Kemudian, pada tabel 3 di bawah ini merupakan hasil dari 

proses labeling otomatis menggunakan kamus Vader Lexicon pada data kepuasan warga X terhadap berita yang 

dikeluarkan oleh Kompas dari hasil preprocessing sebelumnya. 

Tabel 3. Tahapan Labeling 

Tweet Sentimen 

kompas tidak neutral tidak edukatif itu block banyak berita portal lebih credible -1 (Negatif) 

kalau berita pondok pesantren al hanifiyyah diri source kompas 0 (Netral) 

kalau berita benar courtesy kompas loh 1 (Positif) 

3.4 Split Data 

Pada gambar 3 yaitu tahapan split data, tweet yang sudah diberi label akan dipecah menjadi dua bagian: 

training data dan testing data dengan rasio 80:20 menggunakan teknik stratified sampling. 

 

Gambar 3. Hasil split data dengan rasio 80:20 dengan teknik stratified sampling 

 

3.5 Penerapan Algoritma 

Gambar 4 merupakan tahapan penerapan algoritma, data yang telah di split dilakukan perhitungan TF-IDF 

dan juga metode KNN dengan nilai K = 1. 

 

Gambar 4. Hasil sentimen yang telah diprediksi menggunakan algoritma KNN + pembobotan TF-IDF 

 

3.6 Evaluasi 

Pada tabel 4 dan 5 tahapan evaluasi ini, dari nilai predicted sentiment yang didapatkan, kemudian dibentuk 

confusion matrix dan dihitung nilai evaluation metrics berdasarkan kriteria atau metrik yang telah ditentukan. 

Tabel 4. Confusion Matrix Training Data 

Actual 
Predicted 

Negatif Netral Positif 

Negatif 2 20 0 

Netral 1 272 1 

Positif 0 23 5 
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Tabel 5. Confusion Matrix Testing Data 

Actual 
Predicted 

Negatif Netral Positif 

Negatif 0 5 0 

Netral 0 68 0 

Positif 0 6 0 

 

Kemudian, dari confusion matrix tersebut dapat dihitung nilai evaluation metricsnya, yaitu akurasi, precision, 

recall, dan f1-score. Training data hasil evaluation metricsnya adalah sebagai berikut: 

 

Precision (Weighted) = 
(0.6666 ∗ 3) + (0.8634 ∗ 315) + (0.8333 ∗ 6)

3 + 315 + 6
= 0.8611(86%) 

Recall (Weighted) = 
(0.0909 ∗ 3) + (0.9927 ∗ 315) + (0.1785 ∗ 6)

3 + 315 + 6
= 0.9692(97%) 

F1-Score (Weighted) = 
(0.16 ∗ 3) + (0.9235 ∗ 315) + (0.2941 ∗ 6)

3 + 315 + 6
= 0.9048(90%) 

Akurasi = 
2 + 272 + 5

3 + 315 + 6
= 0.8611(86%) 

 

Sedangkan, untuk testing data hasil evaluation metricsnya adalah sebagai berikut: 

 

Precision (Weighted) = 
(0.0 ∗ 0) + (0.8634 ∗ 79) + (0.0 ∗ 0)

5 + 68 + 6
= 0.8607(86%) 

Recall (Weighted) = 
(0.0 ∗ 0) + (1.0 ∗ 79) + (0.0 ∗ 0)

5 + 68 + 6
= 1(100%) 

F1-Score (Weighted) = 
(0.0 ∗ 0) + (0.9251 ∗ 79) + (0.0 ∗ 0)

5 + 68 + 6
= 0.9251(93%) 

Akurasi = 
0 + 79 + 0

5 + 68 + 6
= 0.8607(86%) 

 

Berdasarkan evaluasi sentimen terhadap 403 data dari data training dan juga data testing, penelitian 

menunjukkan bahwa mayoritas warga X di Indonesia mengekspresikan sentimen netral sebesar 97.77%, sentimen 

positif sebesar 1.49%, dan sentimen negatif sebesar 0.74%. 

3.7 Visualisasi 

Pada gambar 5 dan 6 merupakan hasil dari penggunaan Wordcloud untuk mengetahui perbandingan 

sentimen, kata yang sering muncul, kata positif, dan kata negatif.  

 

Gambar 5. Visualisasi Perbandingan Sentimen dan Kata Sering Muncul 
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Gambar 6. Visualisasi Wordcloud Positif dan Negatif 

 

4. KESIMPULAN 

Setelah evaluasi aplikasi dilakukan, dapat disimpulkan bahwa dari 403 dari 513 tweet, 97.77% sentimen 

netral, 1.49% positif, dan 0.74% negatif, menunjukkan mayoritas warga X di Indonesia netral terhadap berita 

Kompas. Metode TF-IDF dan KNN menghasilkan akurasi data training 86%, precision 86%, recall 97%, dan f1-

score 90%, serta akurasi data testing 86%, precision 86%, recall 100%, dan f1-score 93%.  Penelitian selanjutnya 

diharapkan meningkatkan preprocessing untuk data yang lebih bersih dan berkualitas, dan menambah kata dalam 

kamus informal dan formal untuk meningkatkan evaluation metrics. 
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