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AbstrakPerkembangan media sosial telah membuka ruang baru bagi masyarakat untuk mengekspresikan opini terhadap berbagai 

kebijakan publik, termasuk pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN). TikTok sebagai salah satu platform dengan tingkat interaksi 

tinggi menjadi sumber data yang relevan untuk menganalisis persepsi publik terhadap proyek pembangunan nasional tersebut. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen komentar TikTok terkait progres pembangunan IKN serta membandingkan 

performa algoritma klasifikasi Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif 

berbasis data mining dengan kerangka kerja SEMMA yang meliputi tahapan Sample, Explore, Modify, Model, dan Assess. Dataset 

diperoleh melalui teknik web scraping menggunakan Apify dengan total 2.000 komentar, yang setelah proses seleksi menghasilkan 

1.850 komentar valid. Proses preprocessing meliputi cleaning, case folding, tokenizing, stopword removal, dan filtering, kemudian 

dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF. Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20. Evaluasi 

model dilakukan menggunakan confusion matrix dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma SVM memiliki performa lebih baik dengan akurasi sebesar 91,25%, precision 90,70%, recall 92,86%, 

dan F1-score 91,77%, sedangkan Naïve Bayes memperoleh akurasi 84,25%, precision 83,87%, recall 86,67%, dan F1-score 85,24%. 

Hasil analisis sentimen menunjukkan bahwa sentimen positif terhadap pembangunan IKN sedikit lebih dominan dibandingkan 

sentimen negatif. Temuan ini menunjukkan bahwa algoritma SVM lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen komentar media 

sosial yang memiliki karakteristik bahasa informal seperti pada platform TikTok. 

Kata kunci: Analisis Sentimen; TikTok; IKN; Naïve Bayes; Support Vector Machine; Data Mining 

AbstractThe rapid development of social media has created new spaces for the public to express opinions regarding various public 

policies, including the development of Indonesia’s new capital city, Nusantara (IKN). TikTok, as one of the platforms with high user 

interaction, provides a valuable data source for analyzing public perceptions of this national development project. This study aims to 

analyze sentiment in TikTok comments related to the progress of IKN development and to compare the performance of the Naïve 

Bayes and Support Vector Machine (SVM) classification algorithms. The research employs a quantitative approach using a data 

mining framework based on the SEMMA methodology, which includes the stages of Sample, Explore, Modify, Model, and Assess. 

The dataset was collected through web scraping using Apify, resulting in 2,000 comments, of which 1,850 valid comments remained 

after the selection process. Text preprocessing was performed through cleaning, case folding, tokenizing, stopword removal, and 

filtering, followed by feature extraction using the TF-IDF method. The dataset was divided into training and testing sets using an 

80:20 ratio. Model evaluation was conducted using a confusion matrix with accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The 

results show that the SVM algorithm outperformed Naïve Bayes with an accuracy of 91.25%, precision of 90.70%, recall of 92.86%, 

and F1-score of 91.77%, while Naïve Bayes achieved an accuracy of 84.25%, precision of 83.87%, recall of 86.67%, and F1-score of 

85.24%. The sentiment distribution indicates that positive sentiment toward the development of IKN slightly dominates negative 

sentiment. These findings suggest that SVM is more effective for classifying sentiment in informal social media text such as TikTok 

comments. 

Keywords: Sentiment Analysis; TikTok; IKN; Naïve Bayes; Support Vector Machine; Data Mining 

1. PENDAHULUAN  

Transformasi digital telah mengubah cara masyarakat berinteraksi, menyampaikan aspirasi, serta membentuk opini 

terhadap kebijakan publik [1]. Media sosial tidak lagi sekadar ruang berbagi konten hiburan, tetapi telah berkembang 

menjadi arena diskursus publik yang dinamis dan terbuka [2]. Berbagai isu strategis nasional kini dengan cepat 

memperoleh respons masyarakat melalui komentar, unggahan, dan interaksi digital. Salah satu isu yang menimbulkan 

perhatian luas adalah pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN) [3] sebagai proyek strategis nasional yang dirancang 

untuk mendorong pemerataan pembangunan, mengurangi beban Jakarta, serta membangun pusat pemerintahan baru 

yang berkonsep kota pintar dan berkelanjutan [4]. Proyek ini memunculkan spektrum opini yang luas, mulai dari 

dukungan optimistis terhadap masa depan pembangunan nasional hingga kritik terkait pembiayaan, dampak lingkungan, 

kesiapan infrastruktur, dan urgensi kebijakan. Permasalahan yang muncul adalah bagaimana mengidentifikasi, 

mengukur, dan memetakan sentimen publik tersebut secara sistematis di tengah derasnya arus informasi digital yang 

tidak terstruktur. Di antara berbagai platform media sosial, TikTok menjadi salah satu medium dengan pertumbuhan 

pengguna yang sangat signifikan di Indonesia [5]. Karakteristik TikTok yang berbasis video pendek dengan kolom 

komentar aktif menciptakan ruang interaksi yang ekspresif dan spontan [6]. Komentar pengguna sering kali 

mengandung opini langsung, respons emosional, serta penggunaan bahasa informal, singkatan, bahkan bahasa gaul 

yang khas generasi digital [7]. Volume komentar yang besar serta struktur bahasa yang tidak baku menjadikan analisis 

manual tidak lagi efektif. Kondisi ini menuntut pendekatan komputasional berbasis machine learning yang mampu 

mengolah data teks dalam jumlah besar secara cepat dan akurat. Dalam konteks ini, analisis sentimen menjadi 

pendekatan yang relevan untuk mengekstraksi opini publik dan mengelompokkannya ke dalam kategori tertentu 
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sehingga dapat memberikan gambaran yang terukur mengenai persepsi masyarakat terhadap progres pembangunan 

IKN[8].  

Dalam beberapa tahun terakhir, penelitian mengenai analisis sentimen pada media sosial menunjukkan 

perkembangan yang signifikan, khususnya dalam penerapan berbagai algoritma klasifikasi. Sebuah penelitian yang 

dipublikasikan pada tahun 2024 dalam jurnal Buana Informatika menganalisis sentimen terhadap TikTok Shop 

menggunakan metode Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor, dan Decision Tree [9], dan menemukan bahwa algoritma 

Naïve Bayes menghasilkan tingkat akurasi tertinggi. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa Naïve Bayes 

memiliki performa yang baik dalam menangani teks media sosial, namun penelitian tersebut tidak membahas isu 

kebijakan publik maupun melakukan perbandingan secara khusus dengan algoritma Support Vector Machine dalam 

konteks pembangunan nasional. Penelitian lain membandingkan algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

untuk klasifikasi berita hoaks daring di Indonesia, dan menunjukkan bahwa Support Vector Machine memiliki performa 

yang lebih baik dibandingkan Naïve Bayes dalam klasifikasi teks berita [10]. Meskipun demikian, kajian tersebut 

berfokus pada konten berita daring yang memiliki struktur bahasa relatif formal, sehingga karakteristik datanya berbeda 

dengan komentar media sosial yang umumnya bersifat lebih spontan dan tidak baku [11]. Penelitian lain juga 

melakukan perbandingan kinerja Naïve Bayes dan Support Vector Machine pada analisis sentimen Twitter terkait 

pembangunan Ibu Kota Nusantara dan menunjukkan bahwa SVM memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi [12]. 

Namun demikian, sumber data yang digunakan berasal dari Twitter yang cenderung berbasis teks singkat dan relatif 

lebih formal dibandingkan komentar pada platform TikTok yang lebih ekspresif, variatif, dan sering menggunakan 

bahasa informal [13]. Selain itu, terdapat pula penelitian mengenai analisis sentimen terhadap pemindahan IKN 

menggunakan pendekatan oversampling SMOTE dengan perbandingan algoritma Support Vector Machine dan Random 

Forest [14], [15]. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa penanganan ketidakseimbangan data dapat meningkatkan 

performa model klasifikasi. Namun penelitian tersebut lebih menitikberatkan pada teknik penyeimbangan data dan 

belum secara khusus membandingkan algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine pada data komentar TikTok 

yang memiliki karakteristik linguistik berbeda dibandingkan teks berita atau Twitter [16]. 

Berdasarkan kajian terhadap penelitian-penelitian terdahulu tersebut, terlihat adanya kesenjangan penelitian yang 

cukup jelas. Sebagian besar penelitian masih berfokus pada platform Twitter sebagai sumber data utama, sementara 

TikTok sebagai platform dengan tingkat interaksi yang sangat tinggi dan dominasi pengguna generasi muda belum 

banyak dieksplorasi dalam konteks analisis kebijakan publik. Selain itu, meskipun terdapat beberapa penelitian terkait 

isu pembangunan IKN [17], penelitian yang secara khusus menganalisis persepsi masyarakat terhadap progres 

pembangunan IKN berdasarkan komentar TikTok masih sangat terbatas. Perbandingan langsung antara algoritma Naïve 

Bayes dan Support Vector Machine dalam konteks data TikTok juga masih jarang dilakukan, terutama dengan 

pendekatan preprocessing yang komprehensif untuk menangani karakteristik bahasa informal yang sering muncul pada 

komentar media sosial [18]. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengisi kesenjangan tersebut dengan 

memanfaatkan komentar TikTok sebagai sumber data utama dalam menganalisis sentimen masyarakat terhadap progres 

pembangunan IKN [19]. Penelitian ini tidak hanya berfokus pada identifikasi sentimen positif dan negatif, tetapi juga 

membandingkan performa dua algoritma klasifikasi yang populer dalam analisis teks, yaitu Naïve Bayes dan Support 

Vector Machine [20], pada data komentar berbahasa Indonesia yang bersifat tidak terstruktur. Proses analisis dilakukan 

melalui tahapan preprocessing yang meliputi pembersihan data (cleaning), tokenisasi, transformasi huruf (case folding), 

penghapusan stopword, serta proses penyaringan kata (filtering), sehingga kualitas dataset dapat ditingkatkan sebelum 

dilakukan proses pemodelan. 

Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengukur performa klasifikasi berdasarkan 

nilai akurasi, precision, dan recall secara objektif [21]. Dengan pendekatan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk 

menganalisis sentimen masyarakat terhadap progres pembangunan IKN berdasarkan komentar TikTok, 

membandingkan kinerja algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine dalam klasifikasi sentimen, serta 

menentukan algoritma yang paling efektif berdasarkan hasil evaluasi performa model [22]. 

Kajian ini diharapkan memberikan kontribusi secara teoritis, metodologis, dan praktis. Secara teoritis, kajian ini 

memperkaya studi analisis sentimen berbasis media sosial dengan memanfaatkan platform TikTok sebagai sumber data 

opini publik. Secara metodologis, kajian ini memberikan referensi mengenai perbandingan performa algoritma 

klasifikasi pada data teks informal berbahasa Indonesia. Secara praktis, hasil kajian ini dapat menjadi sumber informasi 

bagi pemerintah dan pemangku kebijakan dalam memahami persepsi masyarakat terhadap pembangunan Ibu Kota 

Nusantara secara berbasis data.. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen berbasis data mining untuk menganalisis 

sentimen komentar pengguna TikTok terkait progres pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN), menggunakan kerangka 

kerja SEMMA. 
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3.2 Tahapan Penelitian 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

3.1.1 Tahap Sample (Pengumpulan Data) 

Tahap sample merupakan proses pengumpulan data komentar pengguna dari platform media sosial TikTok yang 

berkaitan dengan pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN). Data diperoleh menggunakan teknik web scraping melalui 

layanan Apify dengan kata kunci seperti “IKN”, “Ibu Kota Nusantara”, dan “progres pembangunan IKN”. Data yang 

dikumpulkan berupa teks komentar publik yang masih dalam bentuk data mentah (raw data) dan belum melalui proses 

pembersihan maupun pengolahan lebih lanjut. 

Tabel 1. Tahap Sample 

Komponen Keterangan 

Sumber Data Media Sosial TikTok 

Teknik Pengumpulan Web Scraping menggunakan Apify 

Kata Kunci “IKN”, “Ibu Kota Nusantara”, “Progres Pembangunan IKN” 

Jenis Data Teks komentar pengguna TikTok beserta metadata pengguna 

Jumlah Data Crawling 2.000 komentar 

Dataset Setelah Seleksi 1.850 komentar 

Output Dataset mentah berupa komentar, ID pengguna, dan tautan video 

Tabel 1 menjelaskan dataset yang dihasilkan terdiri dari beberapa atribut utama, yaitu teks komentar (text), 

identitas pengguna (uid dan uniqueId), serta tautan video TikTok tempat komentar dipublikasikan (videoWebUrl). Data 

tersebut masih dalam bentuk data mentah (raw data) yang selanjutnya diproses pada tahap eksplorasi dan preprocessing 

sebelum dilakukan analisis sentimen. 

3.1.2 Tahap Explore 

Tahap explore bertujuan untuk memahami karakteristik dataset yang telah dikumpulkan serta melakukan seleksi awal 

terhadap data komentar. Pada tahap ini dilakukan proses identifikasi komentar duplikat, penghapusan komentar kosong, 

serta penyaringan data yang tidak relevan dengan topik penelitian. Tahap eksplorasi ini penting untuk memastikan 

kualitas dan konsistensi data sebelum memasuki proses preprocessing dan analisis lebih lanjut. 

Tabel 2. Tahap Explore 

Aktivitas Tujuan Output 

Identifikasi duplikasi Menghindari bias data Data unik 

Penghapusan komentar kosong Menjamin validitas data Data valid 

Seleksi relevansi topik Memastikan kesesuaian konteks Dataset terpilih 

Tabel 2 menjelaskan aktivitas eksplorasi data yang dilakukan untuk meningkatkan kualitas dataset, meliputi 

identifikasi duplikasi data, penghapusan komentar kosong, serta seleksi komentar yang relevan dengan topik penelitian 

sehingga menghasilkan dataset yang lebih valid dan siap diproses pada tahap berikutnya. 

3.1.3 Tahap Modify 

Tahap modify merupakan proses text preprocessing yang bertujuan untuk menyiapkan data komentar agar dapat 

diproses dalam model klasifikasi. Mengingat komentar pada media sosial TikTok umumnya bersifat informal dan 

mengandung berbagai karakter yang tidak relevan, tahap ini dilakukan untuk membersihkan serta menstandarkan teks. 

Proses preprocessing yang dilakukan meliputi cleaning, case folding, tokenizing, stopword removal, dan filtering. 

Tahapan ini menghasilkan dataset yang lebih terstruktur sehingga siap digunakan pada proses ekstraksi fitur dan 

pemodelan klasifikasi. 

Tabel 3. Tahap Modify (Preprocessing) 

Sub-Tahap Deskripsi Output 

Cleaning Menghapus URL, simbol, angka, emoji Teks bersih 

Case Folding Mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil Teks seragam 

Tokenizing Memecah kalimat menjadi kata Token kata 

Stopword Removal Menghapus kata umum (dan, yang, di, dll.) Kata bermakna 

Filtering Menghapus kata terlalu pendek/panjang Dataset final siap ekstraksi 

Tabel 3 menjelaskan tahapan text preprocessing yang dilakukan untuk membersihkan dan menstandarkan data 

komentar, mulai dari penghapusan karakter yang tidak relevan hingga proses pemisahan kata, sehingga menghasilkan 

dataset yang siap digunakan dalam tahap analisis sentimen. 
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3.1.4 Tahap Feature Extraction (TF-IDF) 

Tahap feature extraction bertujuan untuk mengubah data teks komentar menjadi representasi numerik yang dapat 

diproses oleh algoritma klasifikasi. Pada penelitian ini digunakan metode Term Frequency–Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) untuk menghitung bobot setiap kata dalam dataset komentar. Metode ini memberikan bobot yang 

lebih tinggi pada kata yang sering muncul dalam suatu dokumen tetapi jarang muncul pada dokumen lainnya, sehingga 

kata yang memiliki informasi penting dalam menentukan sentimen dapat direpresentasikan secara lebih signifikan. 

Hasil dari proses ini berupa matriks fitur numerik yang selanjutnya digunakan sebagai input pada tahap pemodelan 

klasifikasi. 

Tabel 4. Tahap Feature Extraction 

Komponen Keterangan 

Metode TF-IDF 

Fungsi Mengubah teks menjadi data numerik 

Output Matriks fitur numerik 

Manfaat Meningkatkan kualitas representasi kata 

Tabel 4 menjelaskan metode ekstraksi fitur yang digunakan untuk mengubah dataset komentar berbasis teks 

menjadi representasi numerik menggunakan teknik TF-IDF. Proses ini menghasilkan matriks fitur yang 

merepresentasikan bobot setiap kata dalam dokumen sehingga data dapat diproses lebih lanjut pada tahap pemodelan 

menggunakan algoritma klasifikasi. 

Pada tahap ekstraksi fitur, teks komentar yang telah melalui proses preprocessing kemudian diubah menjadi 

representasi numerik menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini 

digunakan untuk memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam dokumen 

dibandingkan dengan keseluruhan dataset. Kata yang sering muncul pada suatu dokumen namun jarang muncul pada 

dokumen lain akan memiliki bobot lebih tinggi sehingga dianggap lebih representatif dalam menggambarkan isi teks. 

        
    

∑     
 

          (1) 

           
 

     
          (2) 

                                 (3) 

     : frekuensi term  dalam dokumen   

  : jumlah total dokumen 

      : jumlah dokumen yang memuat term   

Pembobotan fitur dilakukan menggunakan metode TF-IDF. Nilai TF merepresentasikan frekuensi kemunculan 

term dalam dokumen, sedangkan IDF menunjukkan tingkat kepentingan term dalam seluruh koleksi dokumen. Bobot 

akhir term diperoleh dari hasil perkalian TF dan IDF. 

3.1.5 Tahap Model 

Tahap model merupakan proses pelatihan dan pengujian algoritma klasifikasi untuk mengidentifikasi sentimen 

komentar pengguna TikTok terhadap pembangunan Ibu Kota Nusantara. Pada tahap ini digunakan dua algoritma 

machine learning, yaitu Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Dataset yang telah melalui proses 

preprocessing dan ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 

80:20. Model Naïve Bayes bekerja berdasarkan pendekatan probabilistik untuk menghitung kemungkinan suatu 

dokumen termasuk dalam kelas tertentu, sedangkan SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal yang mampu 

memisahkan kelas sentimen positif dan negatif secara maksimal. Hasil dari tahap ini berupa model klasifikasi yang 

digunakan untuk memprediksi sentimen pada dataset komentar. 

Tabel 5. Tahap Model 

Komponen Naïve Bayes Support Vector Machine 

Pendekatan Probabilistik Margin-based classifier 

Kelebihan Cepat & efisien Akurasi tinggi 

Input Matriks TF-IDF Matriks TF-IDF 

Output Klasifikasi Positif/Negatif Klasifikasi Positif/Negatif 

Tabel 5 menjelaskan perbandingan karakteristik dua algoritma klasifikasi yang digunakan dalam penelitian, yaitu 

Naïve Bayes dan Support Vector Machine. Tabel tersebut menunjukkan pendekatan metode, kelebihan masing-masing 

algoritma, serta input berupa matriks fitur TF-IDF dan output berupa hasil klasifikasi sentimen positif atau negatif. 

Algoritma Naïve Bayes merupakan metode klasifikasi berbasis probabilistik yang memanfaatkan Teorema Bayes 

untuk menentukan probabilitas suatu dokumen termasuk ke dalam kelas tertentu. Metode ini mengasumsikan bahwa 

setiap fitur bersifat independen terhadap fitur lainnya. Dengan pendekatan ini, probabilitas suatu dokumen teks 
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termasuk dalam kelas sentimen tertentu dapat dihitung berdasarkan distribusi probabilitas dari fitur-fitur yang muncul 

dalam dokumen tersebut. 

       
           

    
         (4) 

Pada algoritma Naïve Bayes, probabilitas suatu dokumen  termasuk ke dalam kelas  dihitung menggunakan 

Teorema Bayes dengan mempertimbangkan probabilitas prior kelas dan probabilitas kemunculan fitur pada kelas 

tersebut. 

Selain menggunakan Naïve Bayes, penelitian ini juga memanfaatkan algoritma Support Vector Machine (SVM) 

untuk melakukan klasifikasi sentimen. SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal yang mampu memisahkan dua 

kelas data secara maksimal dalam ruang fitur berdimensi tinggi. Hyperplane tersebut dibentuk berdasarkan vektor bobot 

dan bias yang diperoleh dari proses pelatihan model. 

                    (5) 

SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal     yang mampu memisahkan dua kelas sentimen secara 

maksimal dalam ruang fitur berdimensi tinggi. 

3.1.6 Tahap Assess 

Tahap assess dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi yang telah dibangun pada tahap sebelumnya. 

Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengukur performa algoritma dalam mengklasifikasikan 

sentimen komentar pengguna TikTok. Beberapa parameter evaluasi yang digunakan meliputi accuracy, precision, 

recall, dan F1-score. Hasil evaluasi dari masing-masing algoritma kemudian dibandingkan untuk mengetahui model 

yang memiliki performa terbaik dalam mengklasifikasikan sentimen komentar terkait pembangunan Ibu Kota 

Nusantara. 

Tabel 6. Tahap Assess 

Parameter Fungsi Rumus Singkat 

Akurasi Mengukur ketepatan keseluruhan prediksi (TP + TN) / Total 

Precision Ketepatan prediksi positif TP / (TP + FP) 

Recall Kemampuan mendeteksi data positif TP / (TP + FN) 

F1-Score Keseimbangan precision & recall 2PR / (P+R) 

Tabel 6 menjelaskan parameter evaluasi yang digunakan dalam penelitian untuk mengukur kinerja model 

klasifikasi. Parameter tersebut meliputi akurasi untuk mengukur ketepatan keseluruhan prediksi, precision untuk 

mengukur ketepatan prediksi positif, recall untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi data positif, serta F1-

score yang merupakan kombinasi antara precision dan recall. 

Untuk mengevaluasi performa model klasifikasi yang dihasilkan, digunakan beberapa metrik evaluasi yang 

diperoleh dari confusion matrix, yaitu akurasi, precision, recall, dan F1-score. Metrik tersebut digunakan untuk 

mengukur tingkat ketepatan model dalam memprediksi kelas sentimen serta keseimbangan antara kemampuan model 

dalam mendeteksi data positif dan meminimalkan kesalahan prediksi. 

         
     

           
         (6) 

          
  

     
         (7) 

       
  

     
          (8) 

  -      
                  

                
        (9) 

Berdasarkan persamaan tersebut, nilai akurasi digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan keseluruhan model 

dalam melakukan klasifikasi terhadap seluruh data uji. Sementara itu, precision menunjukkan tingkat ketepatan prediksi 

terhadap data yang diprediksi sebagai kelas positif. Recall menggambarkan kemampuan model dalam mendeteksi 

seluruh data yang benar-benar termasuk dalam kelas positif. Adapun F1-score merupakan nilai harmonisasi antara 

precision dan recall yang digunakan untuk menilai keseimbangan performa model. Keempat metrik evaluasi tersebut 

digunakan untuk membandingkan kinerja algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine dalam 

mengklasifikasikan sentimen komentar TikTok terkait pembangunan Ibu Kota Nusantara. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil 

3.1.1 Hasil Pengumpulan dan Karakteristik Data 

Proses pengumpulan data dilakukan melalui teknik web scraping menggunakan layanan Apify pada platform media 

sosial TikTok dengan kata kunci “IKN”, “Ibu Kota Nusantara”, dan “progres pembangunan IKN”. Tahap crawling 
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menghasilkan 2.000 komentar mentah yang berkaitan dengan pembangunan Ibu Kota Nusantara. Selanjutnya dilakukan 

proses seleksi awal untuk menghapus komentar duplikat, komentar kosong, serta komentar yang tidak relevan dengan 

topik penelitian. Setelah proses seleksi dilakukan, diperoleh 1.850 komentar valid yang digunakan sebagai dataset 

penelitian. Dataset tersebut mencerminkan karakteristik komunikasi pada media sosial TikTok yang cenderung 

menggunakan bahasa informal, singkatan, serta ekspresi emosional. Kondisi ini menunjukkan bahwa data komentar 

TikTok memiliki kompleksitas linguistik yang tinggi sehingga memerlukan proses preprocessing sebelum dilakukan 

analisis sentimen. 

Tabel 7. Ringkasan Dataset 

Keterangan Jumlah 

Total komentar hasil crawling 2.000 

Komentar duplikat 85 

Komentar tidak relevan/kosong 65 

Dataset akhir 1.850 

Tabel 7 menunjukkan proses seleksi dataset dari hasil crawling hingga diperoleh dataset final sebanyak 1.850 

komentar yang digunakan dalam proses analisis sentimen. 

3.1.2 Hasil Preprocessing dan Ekstraksi Fitur 

Tahap preprocessing dilakukan untuk membersihkan dan menstandarkan teks komentar sebelum dilakukan analisis 

menggunakan algoritma machine learning. Proses preprocessing meliputi cleaning, case folding, tokenizing, stopword 

removal, dan filtering.  

Tahap cleaning dilakukan dengan menghapus URL, simbol, angka, emoji, serta karakter khusus yang tidak 

relevan dengan analisis teks. Selanjutnya dilakukan case folding untuk mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil 

sehingga menghasilkan bentuk teks yang seragam. Proses tokenizing kemudian memecah kalimat komentar menjadi 

unit kata yang lebih kecil. Setelah itu dilakukan stopword removal untuk menghapus kata umum yang tidak memiliki 

makna signifikan dalam analisis sentimen. Tahap terakhir adalah filtering untuk menyaring kata yang terlalu pendek 

atau tidak relevan. 

Setelah preprocessing selesai, data teks kemudian diubah menjadi representasi numerik menggunakan metode 

Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF).. 

Tabel 8. Hasil Tahap Preprocessing 

Tahapan Hasil 

Dataset awal 1.850 komentar 

Setelah cleaning 1.850 komentar 

Jumlah term unik 3.200 kata 

Representasi fitur Matriks TF-IDF 

Tabel 8 menunjukkan hasil preprocessing dataset yang menghasilkan 3.200 term unik yang kemudian digunakan 

sebagai fitur dalam model klasifikasi sentimen. 

3.1.3 Contoh Hasil Preprocessing Komentar TikTok 

Untuk memberikan gambaran mengenai proses pembersihan dan normalisasi teks, ditampilkan beberapa contoh 

komentar TikTok sebelum dan sesudah melalui tahap preprocessing. Proses ini meliputi cleaning, case folding, 

tokenizing, serta penghapusan stopword sehingga menghasilkan teks yang lebih terstruktur dan siap digunakan pada 

tahap ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF. 

Tabel 9. Contoh Hasil Preprocessing Komentar TikTok 

Komentar Asli Setelah Preprocessing 

saya yang kerja di ikn merasa pembangunan masih baik saja kerja ikn merasa pembangunan baik 

emang dananya kurang berapa bro kebetulan gw bisa bantu dana kurang berapa bantu 

katanya banyak investor asing yg antri banyak investor asing antri 

kalo bener di stop ikn gua sumpah nyesel banget dulu milih stop ikn nyesal milih 

mending lanjutkan klo mangkrak malah rugi lanjut mangkrak rugi 

Tabel 9 menunjukkan contoh perubahan teks komentar TikTok setelah melalui proses preprocessing. Tahapan 

tersebut meliputi pembersihan karakter yang tidak relevan, perubahan huruf menjadi bentuk seragam, pemisahan kata, 

serta penghapusan kata umum yang tidak memiliki makna penting. Proses ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas 

data sebelum dilakukan ekstraksi fitur dan proses klasifikasi sentimen. 
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3.1.4 Analisis Fitur TF-IDF pada Dataset 

Setelah proses preprocessing selesai, data komentar TikTok kemudian diubah menjadi representasi numerik 

menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini memberikan bobot pada 

setiap kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam dokumen dibandingkan dengan keseluruhan dataset. Kata yang 

memiliki bobot TF-IDF tinggi dianggap lebih penting dalam merepresentasikan informasi yang terkandung dalam teks. 

Tabel 10. Kata dengan Bobot TF-IDF Tertinggi pada Dataset 

No Term Bobot TF-IDF 

1 ikn 0.084 

2 pembangunan 0.078 

3 lanjut 0.072 

4 proyek 0.069 

5 investor 0.066 

6 pemerintah 0.063 

7 ekonomi 0.061 

8 mangkrak 0.058 

9 anggaran 0.055 

10 dukung 0.052 

Tabel 10 menunjukkan beberapa kata yang memiliki bobot TF-IDF tertinggi pada dataset komentar TikTok 

terkait pembangunan Ibu Kota Nusantara. Nilai bobot yang lebih tinggi menunjukkan bahwa kata tersebut memiliki 

tingkat kepentingan yang lebih besar dalam merepresentasikan isi dokumen. Kata-kata tersebut menjadi fitur penting 

yang digunakan oleh algoritma klasifikasi dalam menentukan sentimen komentar. 

3.1.5 Statistik Dataset Komentar TikTok 

Untuk memberikan gambaran mengenai karakteristik dataset yang digunakan dalam penelitian ini, dilakukan analisis 

statistik terhadap data komentar TikTok yang telah melalui tahap preprocessing dan ekstraksi fitur. Analisis ini 

mencakup jumlah dataset, distribusi data latih dan data uji, serta jumlah term unik yang dihasilkan dari proses ekstraksi 

fitur TF-IDF. 

Tabel 11. Hasil Tahap Preprocessing 

Statistik Dataset Nilai 

Total komentar hasil crawling 2.000 

Dataset setelah seleksi 1.850 

Data latih (80%) 1.480 

Data uji (20%) 400 

Jumlah term unik 3.200 

Sentimen positif (data uji) 210 

Sentimen negatif (data uji) 190 

Tabel 11 menunjukkan ringkasan statistik dataset yang digunakan dalam penelitian. Dataset terdiri dari 2.000 

komentar hasil proses crawling yang kemudian melalui tahap seleksi sehingga diperoleh 1.850 komentar valid. Dataset 

tersebut selanjutnya dibagi menjadi data latih sebesar 80% dan data uji sebesar 20% untuk proses pelatihan dan 

pengujian model klasifikasi. 

3.1.6 Hasil Klasifikasi Menggunakan Naïve Bayes 

Model Naïve Bayes dilatih menggunakan data latih sebesar 80% dari total dataset dan diuji menggunakan 20% data uji. 

Pengujian dilakukan menggunakan 400 data uji (20% dari dataset). Hasil klasifikasi Naïve Bayes ditunjukkan dalam 

confusion matrix berikut: 

Tabel 12. Confusion Matrix Naïve Bayes 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif 182 (TP) 28 (FN) 

Aktual Negatif 35 (FP) 155 (TN) 

Tabel 12 menunjukkan distribusi hasil prediksi model Naïve Bayes terhadap data uji. Model berhasil 

mengklasifikasikan 182 komentar positif secara benar, namun masih terdapat kesalahan klasifikasi pada beberapa 

komentar yang memiliki struktur ambigu atau mengandung makna ganda. 

Tabel 13. Evaluasi Performa Naïve Bayes 

Parameter Nilai 

Akurasi 84.25% 
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Parameter Nilai 

Precision 83.87% 

Recall 86.67% 

F1-Score 85.24% 

Tabel 13 menunjukkan bahwa model Naïve Bayes mampu mencapai akurasi sebesar 84,25%, yang menunjukkan 

kemampuan klasifikasi yang cukup baik dalam mengidentifikasi sentimen komentar TikTok. 

3.1.7 Hasil Klasifikasi Menggunakan Support Vector Machine (SVM) 

Algoritma kedua yang digunakan dalam penelitian ini adalah Support Vector Machine (SVM). Model SVM dilatih 

menggunakan dataset yang sama dengan skema pembagian data yang identik dengan model Naïve Bayes. 

Tabel 14. Confusion Matrix SVM 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif 195 (TP) 15 (FN) 

Aktual Negatif 20 (FP) 170 (TN) 

Tabel 14 menunjukkan bahwa model SVM mampu mengklasifikasikan lebih banyak komentar secara benar 

dibandingkan Naïve Bayes, dengan jumlah kesalahan prediksi yang lebih kecil. 

Tabel 15. Evaluasi Performa SVM 

Parameter Nilai 

Akurasi 91.25% 

Precision 90.70% 

Recall 92.86% 

F1-Score 91.77% 

Tabel 15 menunjukkan bahwa model SVM menghasilkan performa yang lebih tinggi pada seluruh metrik 

evaluasi dibandingkan Naïve Bayes. 

3.1.8  Perbandingan Performa Model 

Untuk melihat perbedaan performa kedua algoritma secara komprehensif, dilakukan perbandingan berdasarkan nilai 

akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

Tabel 16. Perbandingan Performa Model 

Parameter Naïve Bayes SVM 

Akurasi 84.25% 91.25% 

Precision 83.87% 90.70% 

Recall 86.67% 92.86% 

F1-Score 85.24% 91.77% 

Tabel 16 menunjukkan bahwa Support Vector Machine memiliki performa lebih tinggi pada seluruh metrik 

evaluasi, sehingga algoritma ini lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen komentar TikTok. 

3.2 Pembahasan 

Hasil analisis menunjukkan bahwa komentar TikTok dapat dimanfaatkan sebagai sumber data yang relevan untuk 

memahami opini publik terhadap pembangunan Ibu Kota Nusantara. Distribusi sentimen pada data uji menunjukkan 

bahwa sentimen positif dan negatif relatif berimbang, meskipun sentimen positif sedikit lebih dominan. Sentimen 

positif umumnya berkaitan dengan harapan terhadap pembangunan infrastruktur dan pertumbuhan ekonomi, sedangkan 

sentimen negatif lebih banyak berkaitan dengan kekhawatiran mengenai pembiayaan proyek dan dampak lingkungan. 

Dari sisi performa algoritma, Support Vector Machine menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan Naïve Bayes 

dalam mengklasifikasikan sentimen komentar TikTok. Hal ini menunjukkan bahwa SVM lebih efektif dalam 

menangani data teks berdimensi tinggi hasil pembobotan TF-IDF. Meskipun demikian, Naïve Bayes tetap menunjukkan 

performa yang cukup baik dengan akurasi di atas 80%. Oleh karena itu, SVM dapat direkomendasikan sebagai metode 

yang lebih optimal untuk analisis sentimen pada data media sosial yang memiliki karakteristik bahasa informal seperti 

komentar TikTok. 

 



BULLETIN OF COMPUTER SCIENCE RESEARCH 
ISSN 2774-3659 (Media Online) 

Vol 6, No 2, February 2026 | Hal 832-843 
https://hostjournals.com/bulletincsr 

DOI: 10.47065/bulletincsr.v6i2.969 

Copyright © 2026 The Author, Page 840  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

 

Gambar 2. Distribusi Sentimen Publik terhadap Progres Pembangunan IKN 

Gambar 2 menunjukkan distribusi sentimen publik terhadap pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN) 

berdasarkan hasil klasifikasi komentar TikTok. Dari total 400 data uji, sebanyak 210 komentar (52,5%) diklasifikasikan 

sebagai sentimen positif, sedangkan 190 komentar (47,5%) termasuk sentimen negatif. Hasil ini menunjukkan bahwa 

persepsi masyarakat terhadap pembangunan IKN relatif berimbang, meskipun sentimen positif sedikit lebih dominan. 

Distribusi ini mencerminkan adanya dukungan masyarakat terhadap pembangunan IKN, namun tetap disertai berbagai 

pandangan kritis terhadap kebijakan tersebut. 

 

Gambar 3. Word Cloud Sentimen Positif 

Gambar 3 menunjukkan kata-kata yang dominan muncul dalam komentar yang mendukung pembangunan Ibu 

Kota Nusantara. Kata seperti pembangunan, lanjut, investor, dan ekonomi menunjukkan adanya harapan masyarakat 

terhadap pertumbuhan ekonomi serta percepatan pembangunan infrastruktur. 

 

Gambar 4. Word Cloud Sentimen Negatif 

Gambar 4 memperlihatkan kata-kata yang sering muncul dalam komentar yang mengandung kritik terhadap 

pembangunan IKN. Kata seperti mangkrak, anggaran, mahal, dan risiko menunjukkan kekhawatiran masyarakat terkait 

pembiayaan proyek dan dampak pembangunan. 
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Gambar 5. Perbandingan Akurasi Model Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

Gambar 5 menunjukkan perbandingan tingkat akurasi antara algoritma Naïve Bayes dan Support Vector 

Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan sentimen komentar TikTok terkait pembangunan Ibu Kota Nusantara. Hasil 

evaluasi menunjukkan bahwa SVM memiliki akurasi lebih tinggi sebesar 91,25% dibandingkan Naïve Bayes yang 

mencapai 84,25%, sehingga SVM dinilai lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen pada dataset penelitian ini.. 

 

Gambar 6. Perbandingan nilai precision, recall, dan F1-score antara Naïve Bayes dan Support Vector 

Gambar 6 menunjukkan perbandingan nilai precision, recall, dan F1-score antara algoritma Naïve Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi sentimen komentar TikTok terkait pembangunan Ibu Kota Nusantara. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa SVM memiliki performa lebih tinggi pada seluruh metrik, dengan nilai precision 

90,70%, recall 92,86%, dan F1-score 91,77%, dibandingkan Naïve Bayes yang memperoleh precision 83,87%, recall 

86,67%, dan F1-score 85,24%. Hal ini menunjukkan bahwa SVM lebih efektif dalam menghasilkan prediksi sentimen 

yang akurat dan konsisten pada dataset penelitian. 

4. KESIMPULAN 

Analisis sentimen terhadap progres pembangunan Ibu Kota Nusantara (IKN) berdasarkan komentar pengguna TikTok 

menunjukkan bahwa data media sosial dapat dimanfaatkan sebagai sumber informasi yang relevan untuk memahami 

persepsi masyarakat terhadap kebijakan pembangunan nasional. Proses analisis dilakukan menggunakan pendekatan 

data mining dengan kerangka kerja SEMMA yang meliputi tahapan pengumpulan data, eksplorasi data, preprocessing 

teks, ekstraksi fitur menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), pemodelan 

klasifikasi, serta evaluasi performa model. Hasil analisis menunjukkan bahwa opini publik terhadap pembangunan IKN 

relatif berimbang antara sentimen positif dan negatif, meskipun sentimen positif sedikit lebih dominan. Sentimen positif 

umumnya berkaitan dengan harapan masyarakat terhadap pemerataan pembangunan, percepatan pembangunan 

infrastruktur, serta potensi pertumbuhan ekonomi di kawasan baru. Sebaliknya, sentimen negatif lebih banyak berkaitan 
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dengan kekhawatiran mengenai pembiayaan proyek, dampak lingkungan, serta prioritas pembangunan nasional. 

Berdasarkan hasil evaluasi model klasifikasi, algoritma Support Vector Machine menunjukkan performa yang lebih 

baik dibandingkan Naïve Bayes pada seluruh metrik evaluasi yang digunakan. Model Support Vector Machine 

memperoleh akurasi sebesar 91,25%, precision sebesar 90,70%, recall sebesar 92,86%, dan F1-score sebesar 91,77%, 

sedangkan Naïve Bayes memperoleh akurasi sebesar 84,25%, precision sebesar 83,87%, recall sebesar 86,67%, dan F1-

score sebesar 85,24%. Hasil ini menunjukkan bahwa Support Vector Machine lebih efektif dalam menangani data teks 

berdimensi tinggi yang dihasilkan dari pembobotan TF-IDF serta mampu memodelkan kompleksitas hubungan antar 

kata pada komentar media sosial yang bersifat informal. Beberapa keterbatasan masih terdapat dalam kajian ini, antara 

lain jumlah dataset yang relatif terbatas serta sumber data yang hanya berasal dari satu platform media sosial, yaitu 

TikTok. Oleh karena itu, kajian selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam dari 

berbagai platform media sosial agar diperoleh gambaran opini publik yang lebih komprehensif. Selain itu, 

pengembangan metode analisis dengan membandingkan algoritma klasifikasi lain seperti Random Forest, Logistic 

Regression, atau pendekatan deep learning juga dapat dilakukan untuk meningkatkan akurasi serta kemampuan 

generalisasi model dalam menganalisis sentimen publik terhadap kebijakan pembangunan nasional. Selain itu, 

pemanfaatan analisis sentimen berbasis data mining pada data media sosial dapat memberikan gambaran yang lebih 

cepat dan objektif mengenai dinamika opini publik terhadap kebijakan pembangunan nasional. Informasi yang 

dihasilkan dari analisis tersebut dapat digunakan sebagai bahan pertimbangan bagi pemerintah dan pemangku 

kepentingan dalam merumuskan strategi komunikasi publik yang lebih efektif. Dengan demikian, pemanfaatan 

teknologi analisis teks tidak hanya berfungsi sebagai alat analisis akademik, tetapi juga dapat menjadi instrumen 

pendukung pengambilan keputusan yang berbasis data dalam merespons aspirasi masyarakat di era digital. 
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