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RINGKASAN

Penerapan Metode Naive Bayesdalam Analisis Sentimen pada Data
Twitter (Studi Kasus: Hasil Debat Calon Presiden 2019); Tis Atul Aliah,
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Tahun 2019 Indonesia melaksanakan pemilihan umasiden dan wakil
presiden. Sebagai penyelenggara pemilihan umumdpres KPU mengadakan
debat calon presiden dan wakil presiden agar malsgamengetahui visi dan
misinya. Kritik maupun saran. Salah satu cara umbekgekspresikan sentimen
melalui jejaring sosial, salah satunya adalah Bwitt

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis tingkahtimen masyarakat
pada Twitter terhadap hasil debat capres dan cawap0l19. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini yailliaive Bayesdanoutput classyang dituju
adalah sentimen positif dan sentimen negatif.

Jumlah data pada penelitian ini yaitu 370 yangatgrbmenjadi empat
kelompok yaitu tweet yang mengarah pada Jokowi &a,dyang mengarah ke
Ma’ruf amin 115 data, yang mengarah ke Prabowoa®a dan yang mengarah ke
Sandiaga Uno 85. Dengan perbandingan data latih @%cdata uji 20%, hasil
pengujian menunjukkan pada sentimen tweet terhaolepwvi, warganet memiliki
sentimen positif terhadap Jokowi sebesar 8.33% s#amimen negatif 91.67%
dengan tingkat akurasi klasifikasi sebesar 70.588%da sentimen tweet terhadap
Ma’ruf Amin warganet memiliki sentimen positif texdttap Ma’ruf Amin sebesar
25% dan sentimen negatif 75% dengan tingkat akutasifikasi sebesar 17.391%
. Pada sentimen tweet terhadap Prabowo warganetilikiesentimen positif
terhadap Prabowo sebesar 75% dan sentimen nef&giid2ngan tingkat akurasi
klasifikasi sebesar 35.294%. Pada sentimen twdeidap Sandiaga Uno warganet
memiliki sentimen positif terhadap Sandiaga Unesab0% dan sentimen negatif
100% dengan tingkat akurasi klasifikasi sebes&2RBBxo.

viii


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

PRAKATA

Puji syukur kehadirat Allah SWT atas segala raho karunia-Nya,
sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi depgan “Penerapan Metode
Naive Bayeslalam Analisis Sentimen pada Data Twitter (Stuass: Hasil Debat
Calon Presiden 2019)”. Skripsi ini disusun untukmmeauhi salah satu syarat
menyelesaikan pendidikan Strata Satu (S1) Fakilltas Komputer Universitas
Jember.

Penyusunan skripsi ini tidak lepas dari bantuabdggi pihak. Oleh karena
itu, penulis menyampaikan terima kasih kepada:

1. Prof. Dr. Saiful Bukhori, ST.,M.Kom selaku Dekaakitltas llmu Komputer
Universitas Jember;

2. Achmad Maududie ST, M.&elaku Dosen Pembimbing Utama dan Diksy
Media Firmansyah S.Kom., selaku Dosen PembimBi@gdamping yang
telah meluangkan waktu, pikiran, dan perhatianrdglanulisan skripsi;

3. Diah Ayu Retnani Wulandari S.T.,M.Eng selaku DosBembimbing
Akademik (DPA), yang telah mendampingi penulis gelbanahasiswa;

4. Nelly Oktavia A, S.Si., MT selaku Dosen Pengujiang telah meluangkan
waktu dan memberikan masukan demi sempurnanyasskip

5. Nova El Maidah, S.Si., M.Cs selaku Dosen Penguyjaig telah meluangkan
waktu dan memberikan masukan demi sempurnanyasskip

6. Sahabat-sahabat seperjuangan semasa kuliah, ®yaik, Irfan, Epaw, Ica,
Ludfi, Rida, dan teman-teman Selection yang safadunbantu saya dalam
penyelesaian tugas kuliah selama ini;

7. Seluruh Bapak dan Ibu dosen beserta staff karyaswaRakultas Ilimu
Komputer Universitas Jember;

8. Semua mahasiswa Fakultas Ilmu Komputer yang tetatjadi keluarga bagi

penulis selama menempuh pendidikan S1;


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

Penulis menyadari bahwa laporan ini masih jauh skampurna, oleh sebab
itu penulis mengharapkan adanya masukan yang &ensémbangun dari semua

pihak. Penulis berharap skripsi ini dapat bermdrifagi semua pihak.

Jember, 10 Desember 2019

Penulis


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

DAFTARISI

HALAMAN JUDUL .oooiiiiiiiiiiiitie e e e e e ..
PERSEMBAHAN ...ttt mmmee bttt e e e eeeneed ii
1Y/ N I X PN ii
PERNY ATAAN Lttt e e e e aaaees v
SKRIPSI i e e e e e e e e e e %
PENGESAHAN PEMBIMBING ......coooiiiiiiiiiiiiiteeee e Vi
PENGESAHAN PENGUJI ..ot e e e e e e aaan e eees Vil
RINGKASAN oo e e viii
PRAKATAREIREE. ... oo SUS G S0 BN oo ... ceeeee oS iX
DAFTARRS] ... W ¥ ... R S & W - ... Xi
DAFTAR GAMBAR ..ot Xiii
DAFTAR TABEL S . W @ . e, Xiv
BAB | PENDAHULUAN ..ot ieeeir e 1
1.1.Latar Belakang ......oocooeuuiiueiiiiiiiieee e 1f
1.2.Rumusan Masalah ............ccoooiiiiiiiiii e 2
1.3, TUju S [Nt SRS IIIh, . W S s RS AANER S TT OO, . ... .. ... ... ... 2
1.4 VN T & e T « s e e eeesenssnns bl 3
1.5.Batasan Masalah ... 3
BAB Il TUNJAUAN PUSTAKA ..ottt 4
2. 08Witter ........... ¥ R A W 4
2.2.5entimen ANALISIS .....uuiiiiiiii et 4
2.3.Data MINING ... 5.
2.4. Pengelompokan Data MiNiNG .............. . eeeeeeeeeesesseeeeeennnnnnnnnn. 7
2.5 KIASITIKAST ..vvvvvieiiiiiiiiiiiiicieee sttt 9
2.6. MetodeNaIVE BAYES .......ccooiiiieeiiiiieeeeeeee e 10
2.7.COoNFUSION MALIIX ...iiiiiieieiiiiieeceeeii et e e e e e e e eeeeeaeeees 13
2.8.Penelitian Terdahulu ..o 14

Xi


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

BAB [Il METODOLOGI PENELITIAN......cottiiiiiiiiime e 16

3.1.JenisS Penelitian .......ccooiiiiiiiiiieeeeees e 16
3.2. Tahapan Penelitian .........cccccoooieeeeescoccmeecieeen e e e e e e e e e e e e e eeeeaanenns 16
3.3.Pengumpulan Data .........ccccoooieeeiieiiiie e 18
3.4. Pembuatan Kamus Data ..........ccooooeieis s 20
BTl o 1T o] o Tt =171 o P 21
3.6. Penyusunan Model ...........coooiiiiiiiiiiiceemmme e 24
3.7.Pengujian Model ... 27
3.7.1. ConfuSION MALIIX ...ccoeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee et e e e e eeeeeeeees 27
3.7.2. PenguKUuran AKUIAST ...........cceees s eeeeeeeeeeeseeennsnnnnnnnnnnnnens 27
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN ... 28
4.1. Hasil Pengumpulan Data ... 28
4.2. Pembuatan Kamus Data ..............cc.ueet o s oneiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeens 34
4.3. PrepPrOCESSING .vveveeeeiuiuunnuiiesseeeesmmmmmmm e ssssssnasaasseeeasaeaseeeessssssnnnnnd 44
4.4. Hasil Penyusunan Model .............ooooiiimmmn oo 47
4.5.Pengujian Model .......ccoooiiiiiiiiii e 54
4.5.1. ConfuSioN MALriX .....coooviiiiiiiiieeeeee e 54
4.5.2. Pengukuran AKUFAST ...............es o eeeeeeeennnmnnanaeeeeaeaeeens 54
BAB V PENUTUP ... s ettt e e e eam e S7
5.1. KESIMPUIAN oeiiieiiiiiiie ittt e e e e e e e e e e e e eeeens 57
h.285aran ........... W SRENE W WA 58

DAFTAR PUSTAKA

Xii


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

DAFTAR GAMBAR

Gambar 3.1. Tahapan Penelitian ...........cccccceeeeeeeeeeieiiieeeeiiiiiinneee e 17
Gambar 3.2 Alur pengumpulan data ..........ccccceeeeeeeeeeeeeeeeeee 18
Gambar 3.3 Gambaran progase folding ............ooovvviiiiiiiiiiiiii e 22
Gambar 3.4 Gambara@lBanSiNg ...........cooeeeiieeeeee e 22
Gambar 3.5 GambardokeniZing. ............uvuviiiiiiiiiieeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeaes 23
Gambar 3.6 Gambar&DPWOrd ..........cceeeieeiiieeeeeieeeeeeeei e 23
Gambar 3.7 Gambar&BmMMING ...........ooiiiriieee e 24
Gambar 3.8 Alur perhitungadaive Bayes .............coovvviiiiiiiiiiiiiiieneeeeeeeeeen 25

Gambar 4.1 Grafik sentimen masyarakat terhadam gaksiden dan wakil

S L (=153 0 = o SRR 56

Xiii


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Tabel Confusion MatriX ...........ceeeeeeiiiiiiiiiiiiiee e 14
Tabel 3.1 Contoh Penghapusan Retweet ........cccceuvviiiiiiiiiiie e, 19
Tabel 3.2 PartiSi DAta .............euiiiiiieeeeeeiiiee e 20
Tabel 3.3 Teknik Pembentukan Kamus Positif dan Nega....................... 20
Tabel 3.4 Contoh Kamus NEQASI .........uuurcceeiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaaeinnnns 12
Tabel 3.5 Contoh Hasil Hitung Prior Probability...............cccoovvvvviiiiiiiiinnnnn. 26
Tabel 3.6 Potongan hasil hituhgive Bayes pada data latih ......................... 26
Tabel 4.1 Potongan Hasil Crawling ..........cccceeioiiiiiiieneeeeeeeeeeeeeeeieiiiiiieens 82
Tabel 4.2 Potongan Data Tweet Terhadap JOKOWL. weeeeeeveeeeeeeeeeeiiiiiiiiiinns 30
Tabel 4.3 Potongan Data Tweet Terhadap Ma'ruf Amin...........ccccceeeeenn.. 31
Tabel 4.4 Potongan Data Tweet Terhadap Prabowa.............ccccooeeeeeeeen. 32
Tabel 4.5 Potongan Data Tweet Terhadap Sandiaga.Una...................... 33
Tabel 4.6 Potongan Data Tweet Kuesioner Arah SemtiRada Jokowi ...... 34
Tabel 4.7 Potongan Kamus Positif pada Data Latie&iwokowi ................ B5
Tabel 4.8 Potongan Kamus Negatif pada Data Latieefwokowi .............. 36
Tabel 4.9 Potongan Data Tweet Kuesioner Arah SemiRada Ma'ruf 37
AT, e ....cccceeens o 36

Tabel 4.10 Potongan Kamus Positif Pada Data Latieet Ma’'ruf Amin .... 38
Tabel 4.11 Potongan Kamus Negatif Pada Data Latiket Ma’ruf Amin .. 38
Tabel 4.12 Potongan Data Tweet Kuesioner Arah ®emiPada Prabowo . 39
Tabel 4.13 Potongan Kamus Positif pada Data Latitkek Prabowo ........... 40
Tabel 4.14 Potongan Kamus Negatif Pada Data LatikeT Prabowo ......... 41
Tabel 4.15 Potongan Data Tweet Kuesioner Arah SemiPada

SaNAIaga UNO ........oovtummmmmmeeetiiinase e e e e e e e eeeeeeeeeeeeaeannnennes 42
Tabel 4.16 Potongan Kamus Positif Pada Data Latieel Sandiaga Uno .. 43
Tabel 4.17 Potongan Kamus Negatif Pada Data LatibeT Sandiaga

UNO o eer e e 43
Tabel 4.18 Hasil Penghimpunan Kamus Negasi Pasitif........................... 44
Tabel 4.19 Hasil Penghimpunan Kamus Negasi Negatif........................ 45

Xiv


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

Tabel 4.20 Potongan data StOPWOrd ........ccceeemeeeeiiiiiinneeeeeeeeeeeeeeeeeiiiienenn 6 4

Tabel 4.21 Potongan data kata dasar .....ccccccceeeeeveiiiiiiiiiiiiiiiececiiiee 46
Tabel 4.22 Hasil prior probability tiap calon ..........ooovvvviiiiiiiiiiieeeeeeeeee, a7
Tabel 4.23 Hasil perhitungdiaive Bayes data uji JOKOWi .............c.cccevveeeeee 49
Tabel 4.24 Hasil perhitungayaive Bayes data uji Ma’ruf Amin .................. 50
Tabel 4.25 Hasil perhitungayaive Bayes data uji Prabowo ......................... 51
Tabel 4.26 Hasil perhitungdiaive Bayes data uji Sandiaga Uno ................. 52

Tabel 4.27 Hasil perbandingantput Naive Bayes dan nilai aktual pada

data Uji JOKOWI ..o 55
Tabel 4.28 Hasil perbandingantput Naive Bayes dan nilai aktual pada

data uji Ma’ ruf AMIN ......ooeeeeiiiiee s 56
Tabel 4.29 Hasil perbandingantput Naive Bayes dan nilai aktual pada

data uji Prabowo ... 58

Tabel 4.30 Hasil perbandingantput Naive Bayes dan nilai aktual pada

data uji Sandiaga UNO ..ceeeeevvenniieiiiieeeeeeeeeeeeeeciiiin s 60
Tabel 4.31 Hasil penghitungaonfusion matrix pada data uji ...................... 62
Tabel 4.32 Hasil pengukuran akurasi dan sentimda data uji .................. 63

XV


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

BAB | PENDAHULUAN

1.1. Latar belakang

Tahun 2019 Indonesia melaksanakan pemilihan umwsidgen dan wakil
presiden. Sebagai penyelenggara pemilihan umumdpres KPU mengadakan
debat calon presiden dan wakil presiden agar makgamengetahui visi dan
misinya. Pemilihan umum tersebut diselenggarakdaraekratis mungkin dengan
melibatkan partisipasi masyarakat. Partisipasi antara lain berupa sarana
penyampaian opini, krittk maupun saran. Salah satara untuk
mengekspresikannya adalah melalui jejaring sosé@h satunya adaldiwitter.
Penggunaafwitter di Indonesia saat ini berkembang sangat pesatektman
Komunikasi dan Informatika (Kemenkominfo) mengungkan pengguna internet
di Indonesia saat ini mencapai 63 juta orang. Tatcldonesia menduduki posisi
ketiga sebagai Negara dengan penggiwidter terbanyak. Menurut CEQwitter
Dick Costlo, pada pertengahan tahun 2015 mencapa puluh juta (CNN
Indonesia, 2016).

Tweet adalah teks status pengguna yang digunakan unerberikan
informasi di Twitter. Pada umumnyaweet digunakan untuk merpesting hal
tentang diri pengguna dan berbagi informasitwsietjuga dapat mengekspresikan
perasaan pengguna, hal ini bersifat penilaian &tibggau opini. Selain karakter
alphabet teks dalamweetjuga sering melibatkan karaktemoticonuntuk lebih
menekankan opini yang dikemukakan. Opini melaeet inilah yang dapat
dimanfaatkan untuk melihat bagaimana sentimen gamgnculkan salah satunya
adalah mengenai opini seseorang terhadap hasil dalba presiden 2019. Seperti
yang ditulis akun @Rizalxiau padawitter “di forum resmi #DebatPilpres2019
Jokowi memberi data salah”.

Terkait dengan penyampaian opini hasil debat catesiden 2019, polaritas
positif atau negatif opini menggunakan teknik Kikasi dokumen. Salah satu
metode yang populer digunakan dalam pengklasiikadokumen adalah metode
Naive Bayes ClassifieMetodeNaive Bayes Classifisnempunyai kecepatan dan

akurasi yang tinggi ketika diaplikasikan dalam bakita yang besar dan data yang


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

beragam. Hasil klasifikasi sentimen yang dihasilldapat menjadi komponen
pendukung untuk masyarakat menentukan pilihan gaksiden. Masyarakat dapat
mengetahui pendapat masyarakat umum tentang hab#t.d Sesuai dengan
penelitian dari Buntoro (2017) tentang “Analisisn8m@men Calon Gubernur DKI
Jakarta 2017 diwitter’ mengatakan tingkat akurasi tertinggi menggunakatode
klasifikasiNaive Bayes ClassifigNBC), dengan nilai rata-rata akurasi mencapai
95%, nilai presisi 95%, nilaiecall 95% nilai TPrate 96,8% dan nilai TNate
84,6%.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkaskandapat dibuat
rumusan masalah sebagai berikut:
1. Bagaimana mengimplementasikan metod®laive Bayes untuk
mengklasifikasikan sentimen data Twitter terhadaglldebat calon presiden
dan wakil presiden 20197
2. Berapa tingkat akurasi dari hasil implementasi metdaive Bayeslalam
mengklasifikasikan sentimen data Twitter terhadaglldebat calon presiden
dan wakil presiden 2019?

1.3. Tujuan
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adial
1. Mengetahui hasil metoddaive Bayeslalam mengklasifikasikan sentimen
data Twitter terhadap hasil debat calon presidenwkil presiden 2019.
2. Mengetahui tingkat akurasi dari hasil implementagtode Naive Bayes
dalam mengklasifikasikan sentimen data Twitteradep hasil debat calon
presiden dan wakil presiden 2019.
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1.4. Manfaat
Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberi manfantara lain:
1. Pengembangan metode dataingterhadagsocial network analityc
2. Dengan mengetahui persentase sentimen masyargiait didikan bahan
pertimbangan sebagai kritik dan saran yang valta sepat digunakan untuk
mengukur sentimen analisis yang lain seperti paanlilegislatif dan kepala

daerah.

1.5. Batasan Masalah
Agar dalam penelitian ini dapat mencapai sasaran tguan yang
diharapkan, maka permasalahan yang ada hanyadlipatia:
1. Klasifikasi sentimen masyarakat berdasarkan sentipositif dan sentimen
negatif.
2. DataTwitter yang dianalisis tidak mencakup datdweet gambar atau foto,
video darlink.
Rentang wakterawling data yaitu 17 Januari 2019 sampai 13 April 2019.
Hanya menganalisisveetdari Indonesia.
Pembagian data pada penelitian ini yaitu 80% csiia lan 20% data uji.

o o kW

Metode klasifikasi yang digunakan adalaive Bayes
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BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Bab pendahuluan merupakan bab pertama dari suatdigsn yang berisi
gambaran topik terkait isi yang akan disajikan. Baibberisi latar belakang,

rumusan masalah, tujuan, manfaat, dan batasanahasal

2.1, Twitter

Menurut Wikipedia, Twitter adalah layanan jejaring sosial dan mikroblog
dalam jaringan (daring) yang memungkinkan penggymamtuk mengirim dan
membaca pesan berbasext hingga 140 karakter akan tetapi pada tanggal 07
November 2017 bertambah hingga 280 karakter yakgndl dengan sebutan
kicauan fwee). Secara standaryeetpengguna dapat terlihat oleh umum, namun
pengguna dapat membatasi pengiriman kicauan haaga gengikut mereka.
Pengguna bisa "berkicau” melalui situBwitter, aplikasi eksternal yang
kompatibel (seperti untuk telepon pintar), ataumalalui layanan pesan singkat
(SMS) yang tersedia di negara-negara tertentu. naay#ayanan tersebut bersifat
gratis, kecuali layanan SMS, yang dikenakan bidgh penyedia layanan seluler.
Pengguna bisa berlangganan kicauan pengguna laigadecara mengikuti
(follow) pengguna yang bersangkutan, dan pengguna yangikugntersebut
akan menjadi pengikutfqllowerg bagi pengguna yang diikutinya. Pengguna
dapat mengelompokkan kicauan menurut topik atais j@@ngan menggunakan
tagar hashtag, kata atau frasa yang diawali dengan tanda #arg@g@n tanda @,
yang diikuti dengan nama pengguna, digunakan umteikgirim atau membalas

kicauan pada pengguna lain.

2.2. Sentimen Analisis

Sentimen analisis adalah merupakan salah satudidiam ilmu komputer
yang mempelajari komputasi linguistik, pengolahahdsa alami, daext mining
yang bertujuan untuk menganalisa emosi, penilad@p, pendapat, sentimen,

evaluasi seseorang terhadap seorang pembicargpatalis berkenaan dengan
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suatu produk, layanan, organisasi, individu, tgpublik, topik, acara, ataupun
kegiatan tertentu (Liu, 2012). Proses utama dalaraliss sentimen yaitu
mengelompokkan teks yang terdapat dalam sebuammaalatau dokumen
kemudian menentukan pendapat yang dikemukakanbtérseapakah bersifat
posistif, negatif, atau netral. Analisis sentimeapat digunakan untuk mencari
pendapat tentang produk, merek atau tokoh pulkdik chenentukan apakah
mereka dilihat positif atau negatif (Saraswati, PO1Analisis sentimen atau
opinion miningadalah deteksi sikap-sikap terhadap objek ataugoflaginekeet
al. 2014). Analisis sentimen dapat digunakan untukhdapatkan persentase
sentimen positif dan sentimen negatif terhadaposasg, perusahaan, institusi,
produk atau pada sebuah kondisi tertentu. Nildiatzalisis sentimen bisa dipecah
menjadi 3 yakni, sentimen positif, sentimen negdtah sentimen netral atau
diperdalam lagi sehingga dapat menemukan siapakafampok yang menjadi
sumber sentimen positif atau sentimen negatif. Jugalisis sentimen yaitu
mengelompokkan teks ke dalam kalimat atau dokunmemukliian menentukan
pendapat yang dikemukakan dalam kalimat atau dokyrarg dianalisis apakah
bersifat positif, negatif, atau netral (Dehhaf, @D1Sentimen atau opini mengacu
pada fokus topik tertentu, pernyataan pada satik toyungkin akan berbeda
makna dengan pernyataan yang sama pabgctyang berbeda. Alasan tersebut
menyebabkan beberapa penelitian terutama padew produk didahului dengan
menentukan elemen dari sebuah produk yang sedangamikan sebelum
memulai prosespinion miningManalu, 2014).

Analisis sentimen bertujuan untuk melakukan pesilaierhadap emosi,
sikap, pendapat, evaluasi yang disampaikan oleleosmsy pembicara atau
penulis terhadap sebuah produk atau terhadap toleslyarakat. Alasan tersebut
menyebabkan beberapa penelitian terutama padawgvaduk didahului dengan
menentukan elemen dari sebuah produk yang sedangamikan sebelum
memulai prosesopinion mining Contoh kalimat yang mengandung sentimen
positif yaitu “Jokowi sangat cerdas cocok menjadisitlen”, contoh kalimat yang
mengandung sentimen negatif yaitu “saya benci derfabowo”, dan contoh
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kalimat yang mengandung sentimen netral yaitu fsipgpresidennya saya selalu

mendukung untuk kemajuan Indonesia”.

2.3. DataMining
Data mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk menganaik
penemuan pengetahuan di dalalatabase Data mining adalah proses yang
menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdalsaatan, danmachine
learning untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi informgang bermanfaat
dan pengetahuan yang terkait dari berbdgtabasdbesar (Turban, dkk. 2005).
Definisi umum dari data mining itu sendiri adalatoges pencarian pola-pola
yang tersembunyih{dden paterih berupa pengetahuaknpwledgg yang tidak
diketahui sebelumnya dari suatu sekumpulan datg yaama data tersebut dapat
berada di dalam database, datarehouseatau media penyimpanan informasi
yang lain. Hal penting yang terkait di dalam dataing adalah:
1. Data mining merupakan suatu proses otomatis tephddéa yang sudah
ada.
2. Data yang akan diproses berupa data yang sangat bes
3. Tujuan data mining adalah mendapatkan hubunganpalauyang mungkin
memberikan indikasi yang bermanfaat
Data mining dilakukan dengatool khusus, yang mengeksekusi operasi data
mining yang telah didefinisikan berdasarkan modahliais. Data mining
merupakan proses analisis terhadap data dengakgmememenemukan informasi
yang tersembunyi pada sejumlah data besar yangmhsi ketika menjalankan
bisnis perusahaan. Menurut Larose (2005), kemajuan biasa yang terus
berlanjut dalam bidang data mining didorong olebebapa faktor antara lain:
1. Pertumbuhan yang cepat dalam kumpulan data.
2. Penyimpanan data dalam datarehousesehingga seluruh perusahaan
memiliki akses ke dalam database yang andal.
3. Adanya peningkataan akses data melalui navigasidaebnternet.
4. Tekanan kompetisi bisnis untuk meningkatkan perspragpasar dalam

globalisasi ekonomi.
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5. Perkembangan teknologi perangkat lunak untuk datangn(ketersediaan
teknologi).
6. Perkembangan yang hebat dalam kemampuan kompatasi d
pengembangan kapasitas media penyimpanan
Istilah data mining darknowledge discovery in databas@sDD) sering kali
digunakan secara bergantian untuk menjelaskan grpsaggalian informasi
tersembunyi dalam suatu basis data yang besarn&welya kedua istilah tersebut
memiliki konsep yang berbeda, tetapi berkaitan saiona lainnya. Salah satu
tahapan dalam keseluruhan proses KDD adalah datagniProses KDD itu ada
5 tahapan yang dilakukan secara terurut, yaitu:
1. Data selection
Pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan data spmral perlu dilakukan
sebelum tahap penggalian informasi dalam KDD dimulzata hasil
seleksi yang digunakan untuk proses data minirgjmgian dalam suatu
berkas, terpisah dari basis data operasional.
2. Pre-processing / cleaning
Sebelum proses data mining dapat dilaksanakany pddkukan proses
cleaning pada data yang menjadi fokus KDD. Prosssnmng mencakup
antara lain membuang duplikasi data, memeriksa yiatg inkonsisten,

dan memperbaiki kesalahan pada data.

3. Transformation
Coding adalah proses transformasi pada data ydaiy dgoilih, sehingga
data tersebut sesuai untuk proses data mininge®@xling dalam KDD
merupakan proses kreatif dan sangat tergantung peads atau pola
informasi yang akan dicari dalam basis data.

4. Data mining
Data mining adalah proses mencari pola atau infermeenarik dalam
data terpilih dengan menggunakan teknik atau metedentu. Teknik,

metode, atau algoritma dalam data mining sangatabesi. Pemilihan
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metode atau algoritma yang tepat sangat berganpaciq tujuan dan
proses KDD secara keselurahan.
5. Interpretation / evalution

Pola informasi yang dihasilkan dari proses dataingiperiu ditampilkan

dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak ybedkepentingan.
Tahap ini merupakan bagaian dari proses KDD yangebdit

interpretation. Tahap ini mencakup pemeriksaan apakola atau
informasi yang ditemukan bertentangan dengan fatda hipotesis yang

ada sebelumnya.

2.4. Pengelompokan Data Mining

Menurut Larose, Data mining dibagi menjadi beberkpbbmpok berdasarkan

tugas yang dapat dilakukan, yaitu:

1. Deskripsi
Terkadang peneliti dan analis secara sederhana mghcoba mencari cara
untuk menggambarkan pola dan kecendrungan yangp@&rddalam data.
Sebagai contoh, petugas pengumpul suara mungkek tidenemukan
keterangan atau fakta bahwa siapa yang tidak cpkafpsional akan sedikit
didukung dalam pemilihan presiden. Deskripsi dadapdan kecendrungan
sering memberikan kemungkinan penjelasan untuk usuyabla atau

kecendrungan.

2. Estimasi
Estimasi hampir sama dengan klasifikasi, kecuafiabel target estimasi
lebih ke arah numerik dari pada ke arah kategooddll dibangun dengan
record lengkap menyediakan nilai dari variabel géaigebagai nilai prediksi.
Selanjutnya, pada peninjauan berikutnya estimdai dari variabel target
dibuat berdasarkan nilai variabel prediksi.

3. Prediksi
Prediksi hampir sama dengan klasifikasi dan estinkasuali bahwa dalam

prediksi nilai dari hasil akan ada di masa mendat&eberapa metode dan
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teknik yang digunakan dalam klasifikasi dan estintipat pula digunakan
(untuk keadaan yang tepat) untuk prediksi.

4. Klasifikasi
Dalam Kklasifikasi, terdapat target variabel kategdBebagai contoh,
penggolongan pendapatan dapat dipisahkan dalam Kagegori, yaitu
pendapatan tinggi, pendapatan sedang, dan pendapatiah.

5. Pengklusteran
Pengklusteran merupakan pengelompokan record, petga, atau
memperhatikan dan membentuk kelas objek-objek ya@qiliki kemiripan.
Kluster adalah kumpulan record yang memiliki kepan satu dengan yang
lainnya dan memiliki ketidakmiripan dengan recoedard dalam kluster lain.
Pengklusteran berbeda dengan klasifikasi yaitiktatdanya variabel target
dalam pengklusteran. Pengklusteran tidak mencobaukumelakukan
klasifikasi, mengestimasi, atau memprediksi nilari drariabel target. Akan
tetapi, algoritma pengklusteran mencoba untuk noddak pembagian
terhadap keseluruhan data menjadi kelompok-kelompakg memiliki
kemiripan record dalam satu kelompok akan bermiaksimal, sedangkan
kemiripan dengan record dalam kelompok lain akanilae minimal.

6. Asosiasi
Tugas asosiasi dalam data mining adalah menemukidmitayang muncul
dalam satu waktu. Dalam dunia bisnis lebih umurellis analisis keranjang
belanja (market basket analysis).

2.5. Klasifikasi
Klasifikasi adalah sebuah proses untuk menemukanase model yang
menjelaskan dan membedakan konsep atau kelas datgard tujuan

memperkirakan kelas dari suatu objek yang kelasioigk diketahui (Tan et al.,
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2004). Dalam klasifikasi, diberikan sejumledcord yang dinamakan data latih,
yang terdiri dari beberapa atribut yang dapat berkgntinu ataupun kategoris,
salah satu atribut menunjukkan kelas uneetord Tujuan dari klasifikasi adalah
untuk:

1. Menemukan model dari data latih yang membedataord ke dalam
kategori atau kelas yang sesuai, model tersebutidiam digunakan untuk
mengklasifikasikamecord yang kelasnya belum diketahui sebelumnya pada
testing set

2. Mengambil keputusan dengan memprediksi suatu kdémurdasarkan hasil
klasifikasi yang diperoleh.

Untuk mendapatkan model, harus dilakukan analigghatdap data latih,
Sedangkan data uji digunakan untuk mengetahui aingkurasi dari model yang
telah dihasilkan. Klasifikasi dapat digunakan untaé&mprediksi nama atau nilai
kelas dari suatu objek data. Proses klasifikash di#pat dibedakan dalam dua

tahap, yaitu:

1. Pembangunan Model
Tiap-tiap record yang digunakan dalam pembangunan model dianalisis
berdasarkan nilai-nilai atributnya dengan mengganakuatu algoritma

klasifikasi untuk mendapatkan model.

2. Klasifikasi

Pengujian dilakukan untuk mengetahui tingkat akudssi model yang

dihasilkan. Jika tingkat akurasi yang diperolehuseslengan nilai yang
ditentukan, maka model tersebut dapat digunakamkunengklasifikasikan

record data baru yang belum pernah dilatihkan atau dinjikebelumnya.

Pembuatan model menguraikan sebuah set dari pamerkelas-kelas

sebagai:

a. Setiaprecorddiasumsikan sudah mempunyai kelas yang dikenaksep

ditentukan oleh label kelas atribut.
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b. Kumpulanrecord yang digunakan untuk membuat model disebut data
pelatihan.

c. Model direpresentasikan sebagai pola dalam peneiktasifikasi.

Penggunaan model menguraikan pengklasifikasian datg akan diuji

ataupun objek yang belum diketahui. Adapun parametberhasilan dari

model yang terdiri dari:

a. Label yang telah diketahui dari data latih dibagdan dengan hasil
klasifikasi dari model.

b. Nilai akurasi adalah persentase dari kumpulan dafia yang
diklasifikasikan secara tepat oleh model.

c. Data uji tidak sama dengan data latih.

d. Jika sesuai, gunakan model untuk mengklasifikasa dacord yang

label kelasnya belum diketahui.

2.6. Metode Naive Bayes

Naive Bayesnerupakan metode probabilistik pengklasifikasiadeshana
berdasarkan Teorema Bayes di mana pengklasifikddekukan melalutraining
setsejumlah data secara efisien (Hadiyani, 20N&jive Bayesnengasumsikan
bahwa nilai dari sebualnput atribut pada kelas yang diberikan tidak tergantung
dengan nilai atribut yang lain (Pang-Ping, etc, §00’eorema Bayes sendiri
dikemukakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes,uyaiemprediksi peluang di
masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebalusehingga dikenal
sebagai TeoremBayes Di mana persamaan te®@ayestersebut adalah:

p(X|C)p(c)
p(x)

P(CIX) =
Keterangan:

X : Data dengan kelas yang belum diketahui

C . Hipotesis data X merupakan suatu kelas spesifik

P(C|X): Probabilitas hipotesis C berdasar kondigppobabilitas posterior)
P(C) : Probabilitas hipotesis C (probabilitas prior

P(X|C) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pagetasis C
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P(X) : Probabilitas X

Untuk menjelaskan Teoremdaive Bayesperlu diketahui bahwa proses
klasifikasi memerlukan sejumlah petunjuk untuk nmgukan kelas apa yang
cocok bagi sampel yang dianalisis tersebut. Kai&naTeoremaBayes pada

persamaan (1) disesuaikan menjadi persamaan (2):

_ p@p(L.Xn vC)
P(CIXT . Xn) = BRELIRIE), oo @)

Di mana Variabel C merepresentasikan kelas, sememnariabel X1 ... Xn
merepresentasikan karakteristik petunjuk yang ditkdn untuk melakukan
klasifikasi atau kriteria. Maka rumus tersebut re@agkan bahwa peluang
masuknya sampel karakteristik tertentu dalam k€lgBosterior) adalah peluang
munculnya kelas C (sebelum masuknya sampel tersslkuing kali disebut
prior), dikali dengan peluang kemunculan karakteristikakteristik sampel pada
kelas C (disebut jugalikelihood), dibagi dengan peluang kemunculan
karakteristik-karakteristik sampel secara globasdbut jugaevidencg Karena

itu, rumus di atas dapat pula ditulis secara segeripada persamaan:

Priorxclikelihood

Posterior = —— e M.l R (3)
evidence

Nilai Evidenceselalu tetap untuk setiap kelas pada satu saniiki dari

posterior tersebut nantinya akan dibandingkan demgjai nilai posterior kelas
lainnya untuk menentukan ke kelas apa suatu sammh diklasifikasikan.
Penjabaran lebih lanjut rumuBayes tersebut dilakukan dengan menjabarkan
(C|X1, ..., Xn) menggunakan aturan perkalian sebagakut:
P(CIX1, ..., XN)=P(C ) P(X1,...,XNJC).cc ettt 5).(
Dapat dilihat bahwa hasil penjabaran tersebut mealylean semakin banyak dan
semakin kompleksnya faktor-faktor syarat yang mergpeuhi nilai probabilitas,
yang hampir mustahil untuk dianalisa satu persa&tkibatnya, perhitungan
tersebut menjadi sulit untuk dilakukan. Di sinildigunakan asumsi independensi
yang sangat tinggi (naif), bahwa masing-masingekat (X1,X2,...,Xn) saling
bebas (independen) satu sama lain.

Naive Bayes Classifieadalah konsep probabilitas penentuan kelompok

kelas dokumen. Algoritma klasifikasi ini dapat melaip data dalam jumlah besar
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dengan hasil akurasi yang tinggi. Algorithiaive Bayes Classifieterdiri dari
dua tahap. Tahap pertama adalah pelatihan terfadggunan dokumen contoh
(data latih) dan tahap kedua adalah proses klasifilokumen yang belum
diketahui kategorinya (kelas).

Algoritma ini memanfaatkan teori probabilitas yadikemukakan oleh
iimuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksibptwnlitas di masa depan
berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya. Kasanssiaatribut tidak saling

terkait, maka:

argmax

Vmap = WP(V])HP(WIC'V]) ................................................................ (6)
Setelah diperoleh perhitungan untuk masing-masatggdori, maka kategori yang
dipilih adalah yang memiliki nilai Vmap terbesaild\P(Vj) ditentukan pada saat

pelatihan, yang nilainya berdasarkan persamaan:

Pvp=tc/BWY h . L\ w 1 @)

| contoh |
Keterangan :
P(Vj) : probabilitas setiap dokumen terhadap sekuarpdokumen.
|docs j| : banyaknya dokumen yang memiliki katepdalam pelatihan.

|contoh|: banyaknya dokumen dalam contoh yang digamsaat pelatihan

. sentimen
Prior prob = LOEITET
> kamus

Keterangan :

Y. sentimen = total sentimen pada kamus positif atau negatif

> kamus = total kamus positif dan negatif yang terbentuk

Untuk membobot tiap kata dengan pendekatan kamiis tiak pembobotan
dengan nilai lebih terdapat pada kata yang teldhinigpun pada data latih, berikut

persamaan yang digunakan pada pembobotan tiap kata.

1
> kamus+), sentimen

bobot =

Dengan syarat pada sentimen data uji tidak menkifikius atau kata yang serupa
pada kamus data latih sehingga nilai akan dikerkdralpada term frequency.
Untuk pembobotan kata pada data uji yang memibknis kata yang sama pada

data latih akan membentuk persamaan seperti berikut
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1
Y kamus+) sentimen

bobot =

kondisi pada persamaan diatas akan membentuk letibt terhadap kata pada
data uji yang memiliki bentuk yang sama terhadamusa data latih. Sehingga
akan membentuk persamaan klasifikasi seperti beriku

class = n1xn2xn3x N4 ........ X PriOT PTOD ..cooeiviviiiiiiiiiiici e, J11
keterangan :

class : output, dalam kasus ini adalah sentimemn yaisitif dan negatif.

N : kata pada tiap tweet.

Prior prob : prior probabilitas pada output tiapss yang dihasilkan data latih.

2.7. Confusion Matrix

Data miningdigunakan untuk mengukur kinerja model, ada bglzecara
untuk mengukur kinerja dari model yang dihasilkatals satunya menggunakan
confusion matriks (akurasi). Confusion Matrix adalah suatu metode yang
digunakan untuk melakukan perhitungan akurasi padaepdata mining Presisi
atau confidenceadalah proporsi kasus yang diprediksi positif ygunga positif
benar pada data yang sebenarriacall atau sensitivityadalah proporsi kasus

positif yang sebenarnya yang diprediksi positifesadenar.

Tabel 2.1 TabeConfusion Matrix

Aktual Classifieldas

¥ -
+ TP (True positives) FN (False negative
- FP False positives TN (True negativg

Perhitungan akurasi dengan taBeinfusion Matrixadalah sebagai berikut:
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TP+TN

Akurasi =———
TP+FP+TN+FN

Presisi didefinisikan sebagai rasio item relevangydipilih terhadap semua item
yang terpilih. Presisi dapat diartikan sebagai kekan antara permintaan

informasi dengan jawaban terhadap permintaan tetsBomus presisi adalah:

Precison=

TP+FP

Presisi dapat diberi nilai dalam bentuk angka denganggunakan perhitungan
persentase (1-100%) atau dengan menggunakan bilaag@ra 0-1. Sistem

rekomendasi akan dianggap baik jika nilai pregiggi.

2.8. Pendlitian Terdahulu
Penelitian terdahulu digunakan sebagai bahan peatigan dalam
penelitian yang sedang dilakukan. Berikut penglitiang di gunakan:

1. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Parvé@m Pandey dalam
judulnya ‘Sentiment Analysis on Twitter Data-set using NaBagyes
Algorithni’, Pada analisis ini, penelitian dilakukan terhadami, feedback
dam review pada film melalui tweet masyarakat. Dengan
mengklasifikasikan menjadi positif, netral dan néga

2. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh FaladtahNur (2015) dalam
judulnya “Pengembangan Aplikasi Sentimen Analisiseniglgunakan
MetodeNaive BayegStudi Kasus Sentimen Analisis dari Mediwaitter)”,
Penelitian ini mengklasifikasikan opini publikwitter terkait layanan
pemerintah terhadap masyarakat, berdasarkan senpiosestif, negatif atau
netral. MetodeNaive Baye<Classifier dapat diterapkan sebagai metode
untuk melakukan klasifikasi sentimen analisis.

3. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Lest@erdana, dan Fauzi
(2017) dalam judulnya “Analisis Sentimen Tentangn®PBilkada DKI 2017
Pada DokumeriTwitter Berbahasa Indonesia Menggunakdaive Bayes
dan Pembobotan Emoji”, Penelitian ini mengklasgikan Opini Pilkada

DKI 2017 berdasarkan sentimen positif dan negatiighn pembobotan
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emoji. Dari hasil penelitian disimpulkan bahwa peimitan non-tekstual
sangat mempengaruhi hasil dari klasifikasi sentimen

2.9. Pendlitian yang diajukan

Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu sebejarensi serta landasan
untuk menyusun penelitian ini, penulis menyusunepgan yang beda dari
penelitian-penelitian terdahulu. Penyusun melakyb@amdekatan melalui kamus,
penulis melakukan pembobotan menggundkam frequencyTF) dan klasifikasi
menggunakarNaive Bayesserta pembagian data menjadi empat menurut calon
presiden dan wakil presiden. Hal ini akan berpeamggrada pemodelan yang

nantinya akan menghasilkan empat model.
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BAB Il METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menjelaskan tentang jenis penelitian, teandpa waktu penelitian, serta
tahap penelitian yang digunakan dalam menganaisénsent pada Twitter terhadap

hasil debat calon presiden menggunakan me\adee Bayes .

3.1 JenisPendlitian

Penelitian ini adalah fokus terhadap menganaligstimen masyarakat
terhadap sebuah topik, dimana sentimen masyarakey gkan diteliti adalah opini
masyarakat pada linimasa Twitter. Jenis peneliyamg dilakukan merupakan
penelitian kuantitatif, mengingat kebutuhan akamyb&nya data dikarenakan
penelitian ini menggunakan pendekatan pada kamwog gigakai masyrakat dalam
mengutarakan sentimennya. Penelitian kuantitaakdkan pada tahap penghitungan
dan pemrosesan data berupa angka, twesit berupa kalimat akan melalui berbagai
macam proses dan pembobotan sehingga setiap kata m@mempunyai nilai.
Perhitungan tersebut dilakukan menggunakan feequency serta pengklasifikasian

menggunakan metode Naive Bayes.

3.2 Tahapan Pendlitian

Tahapan penelitian untuk mengetahui klasifikasitisesn masyarakat pada
Twitter terhadap hasil debat calon presiden 20itkdkan dalam beberapa tahapan.
Gambar proses dari tahapan penelitian dapat dpididd Gambar 3.1

17
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Pengumpulan Data

A

Pembuatan Kamus
Data

Preprocessing

Implementasi TF dan |

Naive Bayes

Confusion Matrix

A 4

Pengukuran Akurasi

J
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—_—

Meliputi crawling data pada API
twitter dalam periode tertentu
serta partisi data latih dan uji

—

Meliputi pengisian kuesionerr,

kamus positif, negatif, negasi,

stopword dan gabungan kata

serta kata yang mengandung
sentimen

Meliputi cleansing, stopword
removal, tokenizing dan stemming

—_—

Meliputi pembobotan
menggunakan TF pada kamus
data serta pengujian pada data uji

Meliputi penentuan kriteria TP,
TF, FP dan FN

Meliputi pengukuran akurasi

Gambar 3.1. Tahapan Penelitian
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3.3. Pengumpulan Data
Pengumpulan data didapat dari haséwling opini masyarakat terhadap
debat Pilpres dengan kata kunci #DebatPilpres2@th pAPI Twitter. Berikut

alur flowchart pengambilan data.

Registrasi

Twitter
dewveloper

Twitter Key
Autentitikasi

Crawling
data

/?aw data twee/

Gambar 3.2 Alur pengumpulan data

Berdasarkan gambar 3.2 dapat dijelaskan bahwa dngkval untuk
mendapatkan dat@veet adalah dengan melakukan registrasi pada lamarteFwit

developer yaituhttps://apps.Twitter.com/Twitter akan melakukan verifikasi

tujuan dan data kita dan memberikan key autentikagik melakukarcrawling
datatweet. Peneliti juga membuat program pada Rstudio yarhdsis bahasa R

untuk pengambilan datéweet. Menggunakan key autentikasi yang diberikan
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Twitter dan topik #DebatPilpres2019 peneliti meleducrawling data. Data hasil
crawling masih dalam berupa raw data berbentuk csv. Sétyajudata hasil akan
dipecah sesuai kebutuhan penelitian, dalam kasusemdasar tujuan sentimen,
data latih dan uiji.
a. Partisi data berdasar calon

Hasil crawling data dari Rstudio yang berupa raw data berbenfixk c
selanjutnya atribut yang tidak dibutuhkan akan plifsa Pada tahap ini atribut
yang dihapus adalaFavorited, favoriteCount, replyToSN, created, truncated,
replyToSD, id, replyToUID, statusSource, retweetCount, isRetweet, retweeted,
longitude dan latitude. Pembersihamoise selanjutnya adalah Reeet, Reweet
dihapus karena bersifat sama dengaeet asli serta tidak ada penambahan dan
perbedaan kamus data. Proses pembersihan atauapesgh Rveet dilakukan
secara manual pada excel dengan cara mencari kata IRT” lalu menghapus
semuanya. Contoh penghapusan dataé&tdijelaskan pada tabel 3.1.

Tabel 3.1 Contoh Penghapusartvitet

No Tweet asli Rdweet
1 Pak @prabowo RT  @hartantowelas:
memang Ok, karnaPak @prabowg

sudah jelas bahwamemang Ok, karna

beliaulah yg membelasudah jelas bahwa

jS2)

umat Islam sejak dulu| beliaulah yg membel

umat Islam sejak dulu

Tweet dengan awalan “RT” yang artinya adalahti®et akan dihapus
keseluruhannya. Dari total dateawling selanjutnya datwveet akan dipisahkan
berdasarkaitweet yang digunakan dan tidak digunakan. Dalam peaglitii data
retweet akan dihapus (tidak dipakai) karena bersifat saapeertitweet lain atau
memiliki perasaan yang sama tanpa membaeet baru. Data hasil penghapusan
retweet akan dikelompokkan berdasarkan arah tujtveeet ke dalam 4 calon
presiden wakil presiden yaitu Jokowi, Ma'ruf AmPrabowo dan Sandiaga Uno.
b. Penyusunan data latih dan uiji

Setelahtweet terkelompokkan ke setiap calon, selanjutnya akiansdn
menjadi data latih dan data uji. Dalam penelitianpersentase data latih adalah
80% dari total data dan data uji 20% dari totahdat
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Tabel 3.2 Partisi Data

Total Data
Jokowi Ma'ruf Amin Prabowo Sandiaga Uno
Latih Uji Latih | Uji | Latih | Uji | Latih | Uiji
80% | 20% 80% | 20% | 80% | 20% | 80% | 20%

3.4. Pembuatan Kamus Data

Pembuatan kamus data terdiri atas kamus positgatife stopword dan
negasi.
a. Kamus positif dan negatif

Hal pertama yang dilakukan dalam pembentukan kapoggif dan negatif
adalah menentukan nilai aktual dari sentimen tiigget. Tahap ini membutuhkan
pengisian kuesioner oleh ahli bahasa. Peneliti gnemakan ahli bahasa dari
Dosen Sastra Indonesia Universitas Jember yaitu BraErna Rochiyati S.
M.Hum. Dengan rujukan dat@veet yang memiliki arah sentimen, selanjutnya
peneliti dapat menganalisis dan menghimpun katg yAanggap memiliki arah
sentimen pada tiapveet dan menjadikannya kamus data. Untuk contoh pearrap
dapat dilihat pada Tabel 3.2.

Tabel 3.3 Teknik Pembentukan Kamus Positif dan Niega

No. ScreenName Text Aktual

Sayasetuju dengan pak sang
menghapus program UN
@sandiuno#debatcapres2019
#SandiMenangDebat
#prabowomenang
#IndonesiaMenar
Addeuh... @sandiuno jangan
bawa hal lainNdak
Visioner.
#2019NgayalPresidi
Berdasarkan Tabel 3.3 dapat dijelaskan bahwa akiaial adalah hasil dari

1 Maidilsyahputr8 Positif

2 Jakal9 official Negatif

kuesioner oleh ahli bahasa yang dijadikan nilaii @hu aktual. Teknik
pembentukan kamus dengan menganalisis satu pdigptkata yang merujuk
pada hasil sentimen. Pada contoh tabel 3.2, paklanten pertama memiliki arah
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sentimen positif, hasil analisis menunjukkan katettju” merujuk pada sentimen
positif, maka kata “setuju akan dijadikan kamus itffts Sedangkan pada
dokumen nomor dua, gabungan kata “Ndak Visionerhitiki arti negasi bahwa
tweet tersebut mengarah pada sentimen negatif. Selgajliata “Ndak Visioner
dijadikan kamus negatif.
b. Sopword

Sopword adalah kamus data yang berisi kata- kata yangradaannya
dianggap tidak berpengaruh pada sentirtveget. Dalam penelitian ini penulis
memakai dua cara untuk penghimpunan kamstopword. Pertama penulis
menggunakan pihak ketiga yang telah menyediakanu&astopword yaitu
Sastrawi yang merujuk pada KBBI, artinya kamus gérak ketiga ini memiliki
tatanan bahasa baku. Kedua, penulis menganalgsvieet. Dengan mencari
kata-kata yang disingkat oleh petwvgget.
c. Negasi

Pembentukan kamus negasi akan digabung dengan perkde kamus
yang diambil dari dua kata atau lebih yang memdaiu arti.

Tabel 3.4 Contoh Kamus Negasi

No. Kamut Hasil konversi
1 gak jela: gakjela:

2 ndak visione ndakvisione

3 ga akan menai gaakanmenar

Berdasarkan Tabel 3.4 dapat dijelaskan bahwa tgb@kbentukan negasi
adalah dengan membuat persamaan yaitu, ingkaran +
kata bermakna positif = kata bermakna negatif dan jika ingkaran +
kata bermakna negatif = kata bermakna positif, hal itu terjadi pada tabel
No. satu dan 2. Sedangkan tabel No. 3 adalah gabuhga kata atau lebih yang
memiliki satu arti dan keberadaannya tidak dapaisdh, jika dipisah maka

sentimen tidak akan didapat.

3.5. Preprocessing
Preprocessing bertujuan untuk mendapatkan data siap diprosesa pad

pemodelan. Pada proses ini dateets yang digunakan untuk data training dan
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data testing dibersihkan dawoise seperti link, “RT”, “@”, stopword, simbol,
angka, conversi gambar dan video dan hashtag. $pos® ocessing terdiri dari
berbagai tahapan yaitu case folding, cleanssigpword, convert emoticon,
convert negation, tokenizer dailemming. Berikut adalah penjelasan dari masing-
masing tahapan:
a. CaseFolding

Case Folding ialah proses merubah huruf kapitapgercase) menjadi huruf
kecil (lowercase). Hal ini dilakukan agar semua huruf menjadi saragBerikut

ini adalah contolease folding.

Nyatanya Jokowi adalah pemimpin yg paling ngerti terhadap masyarakat kecil
© #DebatPilpres2019 #2019gakmestiganti

nyatanya jokowi adalah pemimpin yg paling ngerti terhadap masyarakat kecil ©
#debatpilpres2019 #2019gakmesti ganti

Gambar 3.3 Gambaran prosease folding

b. Cleansing

Tweet yang berhubungan dengan Pilpres memiliki berb&gaiponen atau
karakterisitik tweet yaitu “#”, link dan RT, angka dan simbol. Komponen-
komponen tersebut tidak memiliki pengaruh apapuhattap sentimen, maka
akan dibuang. Berikut ini adalah contdbansing.

nyatanya jokowi adalah pemimpin yg paling ngerti terhadap masyarakat kecil ©
#debatpilpres2019 #2019gakmesti ganti

04

nyatanya jokowi adalah pemimpin yg paling ngerti terhadap masyarakat kecil ©

Gambar 3.4 Gambaraheansing

c. Convert Negation
Convert Negation merupakan proses konversi kata-kata negasi yadgpat
pada suatuweet, karena kata negasi mempunyai pengaruh dalam afemibai
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sentimen pada suatweet. Jika terdapat kata negasi pada suabet maka kata
tersebut akan disatukan dengan kata setelahnyaolCkata-kata negasi tersebut
diantaranya “bukan”, “bkn”, “tidak”, “enggak”, “g”;‘'ga”, “jangan”, “nggak”,
“tak”, “tdk”, dan “gak”.
d. Tokenizing

Prosedokenizing setiap kata padaveet dipisahkan, pada proses ini tahap yang
dilakukan adalah memisahkan setiap kata yang dikésa oleh spasi. Hal ini
dilakukan agar tahapreprocessing selanjutnya dapat berjalan. Berikut ini adalah

contohtokenizing.

jokowi pemimpin yg paling ngerti masyarakat kecil senyum

U

jokow1 | pemimpin | vg paling | ngerti | masyarakat | kecil

Gambar 3.5 Gambaraokenizing.

e. Sopword

Datatweet pada tahap ini masih mengandung kata yang diantydgip dapat
memberikan pengaruh dalam menentukan suatu katesgotimen. Kata-kata
tersebut dimasukkan ke dalam dafshopword yang biasa berupa kata ganti
orang, kata ganti penghubung, paranomial peturguklain sebagainya. Jika pada
cleansing masih terdapat kata yang tercantum pada daftgevord maka kata

tersebut dihilangkan. Berikut ini adalah congbdépword removal.

paling | ngerti | masyarakat | kecil

Ve

jokowi | pemimpin ngerti masyarakat kecil

jokow1 | pemimpin | v

aqQ

Gambar 3.6 Gambaratopword

f. Semming
Semming adalah proses mengubah kata berimbuhan ke besalikya (kata
dasar). Algoritma yang digunakan untuk prosesnming berbahasa Indonesia
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adalah Nazief dan Andriani. Prosstemming juga termasuk salah satu proses

dalaminformation Retreval. Berikut ini adalah contostemming.

jokowi | pemimpin | ngerti masyarakat kecil
jokowi | pimpin ngerti masyarakat kecil

Gambar 3.7 Gambaratemming

3.6. Penyusunan Model

Tahap selanjutnya adalah tahap penyusunan modehadal preprocessing

akan dibobot menggunakan algoritma TF kemudiaradifikasikan ke dalam dua

class; positif dan negatif menggunakan metode NBayes Classifier. Model

yang disusun berdasarkan 4 sub dataset yaitu Jokéatiuf Amin, Prabowo dan

Sandiaga Uno. Berikut alur flowchart perhitunganvid@ayes.

ﬂ

> kata positif;
> kata negatif

> kata
kata [ ]

i<kata.length

"

qty=kata[ ]

Pr=qty/} katapositif+) kata
Pr=qty/ katanegatif+) kata

b

end

Gambar 3.8 Alur perhitungan Naive Bayes
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Langkah-langkah dalam implementasi algoritma TF dagtode Naive
Bayes Classifier adalah sebagai berikut :

a. Menghitungprior probability

Prior probability adalah menghitung probabilitas dari total kamuta.da
Berikut tergambar pada Tabel 3.5.

Tabel 3.5 Contoh Hasil Hitunigrior Probability

Jumlah | Jumlah | Jumlah Probabilitas | Probabilit
kata kata kata positif as negatif
posistif | negatif
Kata 26 22 4 0,846153846 | 0,181818
keseluruh 182
an

Berdasarkan Tabel 3.5 dapat dijelaskan jumlah &dédah total kamus data

positif + kamus data negatif sedangkan untuk meuagyiprobabilitasnya adalah

> kamus sentimen

Y kamus data

b. Menghitung bobot dan klasifikakiaive Bayes
Tabed 3.6 Potongan hasil hitung Naive Bayes pada data latih

Ngakunya pro rakyat halah total Klasiakt
ngakunya| pro Rakyat | halah fikasi | ual
1 1 1 1

Positif 1 1 1 1 0,000 | Nega | neg

22426 | 22426 |22+26 | 22+26 | yq001 | tif | atif

23755

Negatif 1 1 1 1 x 210,000
4+26

4+ 26 4426 | 4+26 00008

11043

Berdasarkan Tabel 3.6 dapat dijelaskan bahwa, pset@kumen yang
dipecah dengantokenizing diberi nilai  sesuai kemunculan kata dengan
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menggunakan TF dengan persamagpn = hal ini

Uyllchmus sentimen+ Y total kamus’

berlaku untuk kata yang tidak ada pada kamus sentiika kata padaweet

sama seperti kata pada kamus sentimen maka persgmea@dobotan menjadi

n

x 2 lalu diproses menggunakdiaive Bayes, yaitu

> kamus sentimen+ Y, total kamus
dengan mengalikan setiap kata yang telah terbabajahprior probability. Hasil
akhir dari pengkalian akan membentuk dua hasiluytmtal positif dan negatif.

Jika total positif lebih besar maka hasil klasifkpositive dan sebaliknya.

3.7. Pengujian Model
Pengujian model yang dihasilkan menggunakan camfusmatrix untuk
menentukan kriteria dan pengukuran tingkat akurasi.
3.7.1.Confusion matrix
Hasil dari klasifikasi menggunakan Naive Bayessifaes selanjutnya akan
diukur tingkat akurasi dan presisi. Hasil klasiSkai dibandingkan dengan hasil
klasifikasi manual dari kuesioner. Berdasarkan Italsenfusion matrix,
perhitungan di atas (Tabel 3.6) masuk dalam kafEmie negative.
Merujuk pada tabetonfusion matrix pada bab 2 dapat dijabarkan untuk
menentukan kriteria adalah sebagai berikut
a. Jika nilai aktual positive dan klasifikasi positiveaka kriteria bernilatrue
positive (TP)
b. Jika nilai aktual positive dan klasifikasi negativaka kriteria bernilafalse
negative (FN).
c. Jika nilai aktual negative dan klasifikasi negatmaka kriteria bernilairue
negative (FN).
d. Jika nilai aktual negative dan klasifikasi positivieaka kriteria bernilafalse

positive (FP).

3.7.2.Pengukuran Akurasi

Peneliti menggunakan pengukuran tingkat akurasa pi@gh calon presiden
dan wakil presiden untuk mengetahui hasil kualilasdel klasifikasi yang
dihasilkan, dengan merujuk pada persamaan :
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TP+TN
TP+FP+TN+FN

Persamaan di atas digunakan untuk mengukur tirakatasi semua calon.

Akurasi =

28
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BAB V PENUTUP

Bab penutup merupakan bab yang berisi kesimpularsdean dari penelitian.
Kesimpulan merupakan inti dari suatu penelitiangyttah dilakukan, mulai dari awal
hingga akhir. Kemudian dari kesimpulan tersebuatldperoleh saran atau masukan

untuk penelitian selanjutnya.

5.1 Kesmpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, ddpatik beberapa kesimpulan
pada penelitian sentimen analiswgitter terhadap debat capres-cawapres ini yang
terklasifikasi menjadi 4 kontestan yaitu 2 capras & cawapres, memiliki data latih
370 dengan yaitu:

1. Dari implementasi metode Naive Bayes dalam mendikasikan data Twitter
terhadap hasil debat calon presiden dan wakil geesP019 menghasilkan 4
model yaitu:

a. Pada data Tweet sentimen terhadap jokowi menghasitkodel prior
probability positif sebesar 0.696969697 dan priobpbility negatif sebesar
0.303030303.

b. Pada data Tweet sentimen terhadap Ma’'ruf Amin masitkan model prior
probability positif sebesar 0.890243902 dan priobpbility negatif sebesar
0.109756098.

c. Pada data Tweet sentimen terhadap Prabowo merigirasitodel prior
probability positif sebesar 0.4625 dan prior praligbnegatif sebesar
0.5375.

d. Pada data Tweet sentimen terhadap Sandiaga Undastkgn model prior
probability positif sebesar 0.585714286 dan priobgbility negatif sebesar
0.414285714.

65
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2.

b.2

66

Dari hasil pengukuran tingkat akurasi metode NaiBayes dalam
mengklasifikasikan sentimen data Twitter terhadajorc presiden dan wakil
presiden 2019 dengan pembagian data 20% uji dan&i®yaitu:

a. Pada sentimen tweet terhadap Jokowi dengan ddt&&tweet dan data uji
17 tweet, warganet memiliki sentimen positif terfgadlokowi sebesar
8.33% dan sentimen negatif 91.67% dengan tingkatask klasifikasi
sebesar 70.588% .

b. Pada sentimen tweet terhadap Ma’ruf Amin dengaa l@dih 92 tweet dan
data uji 23 tweet, warganet memiliki sentimen pb&thadap Ma’ruf Amin
sebesar 25% dan sentimen negatif 75% dengan tirgkaasi klasifikasi
sebesar 17.391% .

c. Pada sentimen tweet terhadap Prabowo dengan tiat&8aweet dan data
uji 17 tweet, warganet memiliki sentimen positifht@dap Prabowo sebesar
75% dan sentimen negatif 25% dengan tingkat akitasifikasi sebesar
35.294%.

d. Pada sentimen tweet terhadap Sandiaga Uno dengafatila 68 tweet dan
data uji 17 tweet, warganet memiliki sentimen pbi@thadap Sandiaga Uno
sebesar 0% dan sentimen negatif 100% dengan tiradkmbsi klasifikasi
sebesar 35.294%.

Saran

Penulis menyadari bahwa penelitian ini jauh dasekepurnaan, maka dari itu

penulis membuka diri untuk dilakukannya pengembamgala penelitian ini. beberapa

aspek dalam penelitian ini yang dapat dikembangkeaara lain:

1.

Pengembang dapat menambahkan data baru agar miékaghasftar kamus
yang lebih kaya.

Pengembang dapat menambahkan metode skenarioaujimemndapatkan titik
lipat data model yang terbaik.

Pengembang dapat menggunakan metode ini untuk poptk lain.
Pengembang dapat menggunakan metode Klasifikasg yam untuk

membandingkan dan menemukan metode paling tepat.
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