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Twitter merupakan media sosial yang cukup banyak dikenali dan digunakan

bagai media berargumentasi dan beropini, Twitter diciptakan untuk bisa
menawarkan kemampuan utamanya agar pengguna bisa membuka argumen atau
menyalurkan opini yang disebut tweet. Banyak tweet di Twitter dalam hal ini

tang ada para pengguna Gojek mengungkapkan opini mereka dalam pengalaman
mereka dalam menggunakan Gojek di masa COVID-19. Dengan ada pandemi
COVID-19 ini tentu saja bisa mempengaruhi Gojek dalam memberikan layanannya
gntuk penggunanya, Hal ini dapat memicu pengguna Gojek untuk menulis tweet di
ﬁvitter tentang opini penggunaan Gojek di masa pendemi ini, tweet tersebut dapat
dtkumpulkan menjadi sumber data dalam penelitian text mining dan diolah menjadi
wformasi. Dalam penelitian ini, penerapan teknik text mining yang digunakan
untuk klasifikasi teks tweet yaitu metode machine learning dengan algoritma Naive
Bayes Classifier. Penelitian ini menggunakan teknik crawling data untuk
mengumpulkan dataset yang berjumlah 1500 tweet yang memiliki kelas sentimen
yaitu positif dan negatif. Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, akurasi
tertinggi didapat pada rasio pengujian 80%:30% dengan nilai akurasi cukup baik
yaitu 70.66%, nilai recall 93.47% serta nilai precision 80,52%, kemudian ditambah
dengan pengujian K-fold Cross Validation yang menghasilkan akurasi tertinggi
pada percobaan pengujian ke 5 nilai akurasi 83.89%, nilai recall 97.43% serta nilai
precision 84,44% dan rata akurasi 77.11%. Dapat disimpulkan bahwa Naive Bayes
Classifier berhasil mengklasifikasikan sentimen tentang penggunaan Gojek di masa
COVID-19.

Kata kunci: COVID-19, Gojek, Klasifikasi, K-fold Cross Validation, Naive
%@\yes Classifier, Text Mining, Twitter.
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Twitter is a social media that is quite widely recognized and used as a medium for
égumentation and opinion, Twitter was created to be able to offer its main ability
se-that users can open arguments or channel opinions called tweets. Many tweets
6n Twitter in this case are about Gojek users expressing their opinions in their
&periences in using Gojek during COVID-19. With the COVID-19 pandemic, of
¢aurse, it can affect Gojek in providing its services to its users, this can trigger
Gojek users to write tweets on Twitter about their opinions on using Gojek during
tﬁis pandemic, these tweets can be collected into data sources in text mining
research and processed into information. In this study, the application of text mining
techniques used for tweet text classification is the machine learning method with
the Naive Bayes Classifier algorithm. This research uses data crawling techniques
to collect a dataset of 1500 tweets that have sentiment classes, namely positive and
fhegative. Based on the results of the tests that have been carried out, the highest
accuracy is obtained at a test ratio of 80%: 30% with a fairly good accuracy value
of 70.66%, a recall value of 93.47% and a precision value of 80.52%, then coupled
with K-fold Cross Validation testing which produces the highest accuracy on the
5th test trial with an accuracy value of 83.89%, a recall value of 97.43% and a
precision value of 84.44% and an average accuracy of 77.11%. It can be concluded
that the Naive Bayes Classifier has successfully classified sentiment about the use
of Gojek during COVID-19.

Keywords: COVID-19, Classification, Gojek, K-fold Cross Validation, Naive
Bayes Classifier, Text Mining, Twitter.
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: KATA PENGANTAR
-

%ssalammu ‘alaikum wa rohmatullohi wa barokatuh.

@hamdulillahi robbil’alamin, tak henti-hentinya kami ucapkan kehadirat Allah
Stibhanahu wa ta’ala, yang dengan rahmat dan hidayah-Nya kami mampu
r%enyelesaikan Tugas Akhir ini dengan baik. Tidak lupa bershalawat kepada Nabi
é_gn Rasul-Nya, Nabi Muhammad Sholallohu ‘alaihi wa salam, yang telah

&embimbing kita sebagai umatnya menuju jalan kebaikan.
QO

Tdgas Akhir ini disusun sebagai salah satu syarat untuk mendapatkan gelar sarjana
rg:\da jurusan Teknik Informatika Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim
Riau. Banyak sekali pihak yang telah membantu kami dalam penyusunan laporan
ini, baik berupa bantuan materi ataupun berupa motivasi dan dukungan kepada
kami. Semua itu tentu terlalu banyak bagi kami untuk membalasnya, namun pada

kesempatan ini kami hanya dapat mengucapkan terima kasih kepada:

Kami menyadari bahwa dalam penulisan laporan ini masih banyak kesalahan dan
kekurangan, oleh karena itu kritik dan saran yang sifatnya membangun sangat kami
harapkan untuk kesempurnaan laporan ini. Akhirnya kami berharap semoga laporan

iffi dapat memberikan sesuatu yang bermanfaat bagi siapa saja yang membacanya.

1. Bapak Prof. Dr. Khairunnas, M.Ag, selaku Rektor Universitas Islam
Negeri Sultan Syarif Kasim Riau.

2. Bapak Dr. Hartono, M.Pd. selaku Dekan Fakultas Sains dan Teknologi
Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau

3. Bapak Iwan Iskandar, S.T., M.Kom selaku Ketua Jurusan Teknik
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri
Sultan Syarif Kasim Riau.

4. 1bu Dr. Fitri Wulandari, S.Si., M.Kom selaku Penasihat Akademik saya,
Jurusan Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas

Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau
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Ibu Dr. Elin Haerani, S.T., M.Kom selaku Pembimbing Tugas Akhir
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saya, Jurusan Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi
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6. Terima kasih kepada keluarga penulis Ayahanda dan Ibunda. Yang

5.
mendukung dan mendoakan saya
ssalamu’alaikum wa rohmatullohi wa barokatuh.
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l/\h_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.
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Simbol permulaan (start) atau akhir (end) dari suatu

kegiatan.

Manual Operation

Menunjukkan pengolahan yang tidak dilakukan

©

A

W)

: DAFTAR SIMBOL

=

Q Simbol Keterangan Fungsi
i Flow Direction

= Menghubungkan simbol yang satu dengan simbol
(= yang lain.

Z Terminator

(0))

-

w

o

A

)

C

oleh komputer.

Document
Menyatakan input berasal dari dokumen dalam

bentuk kertas atau output dicetak ke kertas.

Disk and On-line Storage
Menyatakan input yang berasal dari disk atau
disimpan ke disk.

aa!

Input-Output
Simbol yang menyatakan proses input dan output

tanpa tergantung dengan jenis peralatannya.

Processing Symbol
Menunjukkan pengolahan yang dilakukan oleh

komputer.
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51 Latar Belakang

C Indonesia sedang dilanda oleh pandemi COVID-19 dimana kasus pertama
d_ilaporkan di Indonesia pada 2 Maret 2020 dengan jumlah dua kasus. Pemerintah
I(é)donesia dalam menangani pandemi COVID-19 melakukan penerapan
Ig)embatasan Sosial Berskala Besar (PSBB) dimana masyarakat diharuskan untuk
r;)gelakukan aktivitas seperti bekerja dan belajar dari rumah. Dengan adanya
pﬁndemi ini memberikan pengaruh pada tiap sektor pemerintahan Indonesia. Salah
sztunya di bidang transportasi, dimana mengalami penurunan kapasitas penumpang
baik jenis transportasi umum maupun pribadi. Penurunan kapasitas penumpang
dapat memberikan pengaruh pada layanan maupun fasilitas yang diberikan oleh
jasa transportasi. Salah satu jasa transportasi yaitu GOJEK yang merupakan
transportasi daring dengan jumlah pengunduhan aplikasi mencapai 142 juta
(Fitriyah et al., 2020). Setiap pelanggan memiliki tanggapan yang berbeda terhadap
penggunaan pada Gojek. Pelanggan dapat memberikan komentar positif maupun
negative terhadap suatu layanan yang mereka komentar. Masyarakat Indonesia
(ﬁlam mengekspresikan serta menyatakan pro dan kontra sering melibatkan
I@anan public yang mudah dijangkau oleh banyak orang yaitu media sosial dengan
s@ah satunya yaitu Twitter. Twitter merupakan situs popular yang digunakan dalam
rﬁengunggah tweet dengan Batasan karakter yaitu 140 karakter (Nugroho, 2018).
'hmpik yang dibahas pada media sosial ini sering kali membahas topik yang sedang
%ngat dibicarakan di tengah masyarakat atau disebut dengan trending topik
'&vitter.

Masyarakat juga membahas mengenai Gojek di media sosial Twitter secara

jo A3

pesitif maupun negatif. Hal ini dapat dijadikan sebagai bahan penelitian analisis
e

cEta dalam pembahasan masyarakat di media sosial Twitter pada topik ini. Teknik
@)ng dapat digunakan yaitu dengan analisis sentimen yang merupakan analisis

sfudy komputasi mengenai pendapat dan emosi seseorang atau individual,
-
19
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= Alasan saya melakukan penelitian ini yaitu untuk bisa mempelajari dan

o)

memahami melakukan analisis sentimen menggunakan metode algoritma naive
ln?lyes dan juga ingin mengetahui pandangan atau opini masyarakat pengguna Gojek
(ﬁlam layanan yang diberikan oleh pihak Gojek untuk pelanggannya dari hasil
e_?ﬁwling data yang didapat kemudian melihat hasil ketepatan memprediksi data
[@bel sentimen yang dilakukan dari tingkat hasil akurasi klasifikasi dengan

%oritma yang digunakan

-
2 Penelitian ini nanti bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap

Masyarakat indonesia mengenai layanan Gojek di masa pandemi COVID-19 pada
rgésa sekarang ini yang mengenai tanggapan opini positif dan negatif mereka, data
yang diambil pada tanggal 2 Januari 2022 bulan januari menggunakan bantuan dari
Twitter API, yang datanya tersebut merupakan berupa tweets dari Twitter yang

berhubungan pada kata kunci Gojek.

Data yang diambil berjumlah 1500 data. Data yang di dapatkan bentuk tabel
yang berformat csv, lalu dilakukan diberikan label atau kelas positif dan negatif
pada datanya secara manual, lalu datanya dilakukan preprocessing data agar data
bisa dilakukan implementasi kedalam algoritma klasifikasi nya dan dilakukan

pengujian data untuk mendapatkan hasil nilai akurasi datanya dan hasil kesimpulan

(ﬁtanya

e[Sy

2 Rumusan Masalah

I

Berdasarkan latar belakang masalah yang dijelaskan diatas makan rumusan

"aun d

asalah dalam penelitian ini adalah “bagaimana Analisa sentimen masyarakat pada

nggunaan transportasi gojek pada masa pandemi. yang bersentimen positif

o

I

éupun negatif”.
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Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu:

1.

Menerapkan metode Naive Bayes dalam pengklasifikasian sentimen dan
pengujian validasi model dengan K-Fold Cross Validation pada
komentar tweet di Twitter serta menghasilkan nilai sentimen yang
bersifat positif dan negatif dari data tweet tersebut

Menguji dan mengukur akurasi pengujian Klasifikasi sentimen
masyarakat terhadap penggunaan Gojek pada masa COVID-19 di
Twitter dengan metode yang digunakan

1.4 Batasan Masalah

() dTwrejsy ajeis

Artr

eIy WiIse)] JireAg uejpng jo A3rsid

Berikut beberapa batasan masalah pada penelitian ini sebagai berikut:

1.

4.

Data yang digunakan adalah data komentar tweet Twitter yang
postingannya berkaitan dengan tentang penggunaan Gojek di masa
pandemi COVID-19, data yang diambil pada tanggal 31 Desember
2021 — 2 Januari 2022

Klasifikasi terdapat dua kelas positif dan kelas negatif

Dataset jumlah totalnya sebanyak 1500 tweet pada penggunaan Gojek,
dengan sentimen positif 1012 dan negatif 488

Algoritma yang digunakan untuk stemming adalah algoritma ECS
(Enhanced Confix Stripping).

5 Manfaat Penelitian

Adapun Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini diantaranya:

1.

Mendapatkan informasi mengenai kualitas layanan Gojek yang
berguna untuk meningkatkan kualitas pada layanan yang diberikan.
Mengetahui kemampuan Naive Bayes Classification dalam melakukan

analisis sentimen.

21



‘nery eysng NiN Jefem 6ueA uebunuaday ueyibniaw yepny uednnbuad "q

‘nery e)sns NiN uizi edue) undede ynjuaq wejep 1ul sijn} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqiadwaw uep uejwnwnbusw Buele|iq z
‘yejesew njens uenelun neje 3y uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw| eAiey uesiinuad ‘uenjpuad ‘ueyipipuad uebunuaday ynun eAuey uednynbuad e

2,

%

:Jaquuns ueyingaAusw uep ueywnyuesusw edue) Ul Sin) eAJey yninjas neje uelbeqes diynbusw Buele|iq |

(=1

z H
2 Jud W
7= o
: Bl

Buepun-Buepun 16unpuijig e3did yeH

©

2l

W

a2 BAB 2

2

©

= KAJIAN PUSTAKA

=

2?-;1 Kajian Metode

C Penelitian ini nanti merupakan bagian pekerjaan dari Data mining untuk
mielakukan analisis sentimen yang menggunakan metode klasifikasi Naive Bayes
w .. S

yang dijelaskan sebagai berikut:

7

QO

711 Media Sosial Twitter

QCJ Twitter adalah merupakan salah satu media sosial microblogging yang
mana memberikan penggunanya untuk bisa menulis serta mempublikasikan text
komentar atau pendapat pengguna Twitter. Secara berkala, dengan kapasitas kata
satu kali publikasi sebanyak 140 karakter. Hampir sama dengan media sosial besar
lainnya, pengguna Twitter dapat terhubung dengan pengguna yang lainnya, bisa
menyebarkan sebuah informasi, serta bisa juga bisa berbalas komentar atau
pendapat mereka masing — masing hingga topik yang mereka bahas menjadi hangat
(trending topic) saat itu menjadi sebuah bagian dari isu terus berlangsung dan
Rerturut — turut berkicau (tweet) menggunakan tagar (hashtag) tertentu (Rulli, 2015:
)

1.2 Bahasa Pemrograman Python

N dIreysy

Pemahaman langsung dari Python Software Foundation (2016) adalah
l%hwa Python merupakan bahasa pemrograman yang semantik, interpretatif
é-l;namis yang berorientasi objek. Python memiliki struktur data tingkat tinggi, yang
aremiliki dynamic typing, dan dynamic binding. Python mempunyai sintaks mudah
Whtuk bisa dipelajari dikarenakan sederhana bertujuan agar bisa menekankan
@mudahan membaca code serta bisa mengurangi dana perbaikan atau
@meliharaan program. Python mendukung modul dan paket yang memfasilitasi

@)dularitas pada program dan code reuse. Interpreter Python dan standard library-

22
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Aya memiliki penyediaan secara gratis pada semua platform dan dapat dibagikan
(@)
dan disebarkan secara bebas. Bahasa pemrograman ini dibuat oleh Guido van

Rossum dari Belanda pada tahun 1992,

.3 Data Mining

Data Mining adalah proses definisi berpotensi yang bermanfaat dan juga

S NIF A!1w

membantu mengelola dataset atau kumpulan data yang sangat besar (Witten &
E:rank, 2011). Pada data mining memiliki 10 algoritma yang paling sering
digunakan dan sangat berpengaruh pada penelitian dalam komunitas data mining,
)ga'ng mana ada 6 (enam) diantaranya adalah algoritma klasifikasi yaitu C4.5,
Support Vector Machines (SVM), AdaBoost, k Nearest Neighbor (KNN), Naive
Bayes dan CART (Fayyad, PiatetskyShapiro, & Smyth, 1996)

iRetrig_val ete.
j===1

data extraction
(natural language, !!I! learning

web, structuring) (neural network, decision tree, fuzzy)
' A | Artificial lntelligcncc!
Statistics | [IEEEE)>  Data mining ) <@ |\ fachine Loarning _

basics

(data selection, result lareec data

presentation/evaluation) (data normalization/transformation, OLAP)
=

e

Gambar 2. 1 Sumber: Pramudiono (2006: 6) Indo data mining
(@ Menurut Pramduino (2009:6) pada buku “Algoritma Data mining “, data

=
rpining tidak suatu bidang yang sama sekali baru. Salah satu kesulitan yang terdapat
(¢}

pada data mining yaitu untuk mendefinisikan, yang mana bahwa data mining akan
vaewariskan aspek yang banyak dan juga teknik pada bidang ilmu yang telah sudah
o . - - .

maupun terlebih dahulu. Data mining mempunyai juga akar dari Ilmu pengetahuan
7))

pada kecerdasan buatan seperti machine learning, artificial intelligent, database,

=
statistic, dan information retrieval
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4 Tugas-Tugas Data mining

Berdasarkan dari fungsionalitas nya, tugas atau pekerjaan data mining yang

lisa dikelompokkan ke dalam 6 (enam) (Fayyad, 2017:3) pada buku “data mining
éntuk Klasifikasi dan Klasterisasi Data”, Berikut ini untuk melakukan Klasifikasi
dan Klasterisasi Data:

(==

= 1.

(0))

c

»

=

£ 2.

A

)

=
3.
4,
5.
6.

eIy WISe)] JIIeAgQ uel[ng Jo AJISIdATU) DTWER[S] 3}e}§

Klasifikasi

Merupakan generalisasikan struktur yang sudah diketahui agar bisa
diaplikasikan ke data-data baru

Klasterisasi

Pengelompokan dalam data yang sudah dipahami atau diketahui label
menurut kelasnya, kedalam beberapa grup yang tertentu yang menurut
berukuran dalam kemiripan sesuai

Regresi

Adalah sebuah metode pada penelitian yang digunakan ke penelitian
kuantitatif yang dihubungkan variabel independen dan variabel
dependen.

Deteksi anomali

Adalah suatu identifikasi data yang bisa atau tidak umum atau bisa
disebut outlier, perubahan ataupun deviasi yang mungkin bisa sangat
penting dan perlu investigasi lagi untuk memastikan data sudah pasti
benar

Pemodelan

Adalah pembelajaran dari aturan pemodelan ataupun asosiasi, untuk
mencari relasi antara variabel

Perangkuman

Penyedia penampilan data agar menjadi lebih sederhana, yang meliputi

visualisasi serta laporannya agar mudah dipahami
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5

Tahapan Data Mining
Ada beberapa tahapan dalam data mining, yaitu (Marisa Fitra, 2018):

1. Pembersihan Data (Data Cleaning)

Pembersihan data adalah langkah menghilangkan noisedan data tidak
konsisten atau data tidak relevan yang biasanya data yang diperoleh,
apakah itu dari database suatu perusahaan ataupun itu eksperimen,
Terdapat isian yang tidak lengkap seperti data hilang, data tidak valid,
atau pun itu hanya salah ketik selain itu, beberapa atribut data tidak
relevan dengan hipotesis data mining. Disarankan juga untuk
membuang data yang tidak relevan. Pembersihan data juga dapat
memengaruhi Kinerja teknologi penambangan data karena data yang
diproses mengurangi kompleksitas.

Integrasi Data (Data Integration)

Integrasi data harus dilakukan dengan hati-hati, karena kesalahan
integrasi data dapat membiaskan hasil dan menyesatkan tindakan yang
akan diambil nanti. Misal sebagai contohnya apabila integrasi data yang
didasarkan pada jenis produknya ternyata produknya tergabung dari
suatu kategori berbeda maka akan mendapatkan korelasi antara produk
yang asil atau sebenarnya tidak ada.

Seleksi Data (Data Selection)

Seleksi Data adalah data yang terdapat pada database, datanya sering
sekali tidak semuanya digunakan, oleh sebab itu hanya data yang sesuai
dengan akan dianalisis diambil dari database. Contoh sebuah kasus
yang meneliti faktor kecenderungan orang membeli, dalam kasus
market analysis, tidak perlu mengambil data nama pelanggan, cukup
dengan id pelanggan saja sudah cukup

Transformasi data (Data Transformation)

Data yang digabungkan ke dalam format yang berhubungan atau sesuai
agar bisa lanjutkan ke dalam proses data mining, kemudian beberapa
dari metode data mining akan membutuhkan format khusus untuk
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sebelum diaplikasikan. Bisa di contoh ke beberapa standard metode
seperti ke clustering dan association analysis yang hanya bisa
menerima input data yang di kategorikan. Jika terdapat data yang
berbentuk dalam format numerik atau nomor harus di pengelompokan
atau di bagi kedalam beberapa interval, Proses ini sering disebut
perubahan atau transformasi data.

Proses mining

Yaitu sebuah proses utama dan penting untuk digunakan pada metode
agar bisa menemukan pengetahuan dan informasi yang penting dan
tersembunyi pada data

Evaluasi Pola (Pattern Evaluation)

Mengidentifikasikan pola-pola yang menarik dalam basis pengetahuan
(know ledge based) yang telah ditemukan. Pada fase ini hasil yang
didapatkan dari teknik data mining yaitu berbentuk pola tipikal khas
serta model prediksi yang dievaluasi untuk bisa menilaikan apakah
hipotesis yang dimiliki sudah benar-benar dan terpenuhi. Jika ternyata
hasil yang peroleh tidak sesuai dengan hipotesis, ada beberapa opsi
yang dapat membantu perbaiki proses data mining, dengan
menggunakan metode data mining lain yang bisa digunakan dan sesuai
agar mendapatkan hasil yang lebih baik dan bisa jadi mendapatkan hasil

diluar dugaan yang nantinya bisa jadi lebih berguna dan bermanfaat.

Crawling Data
Crawling data merupakan sebuah proses pada suatu penelitian bertujuan
tuk mengunduh atau mengambil data dari suatu database (Haewoon,

anghyun, Hosung, Sue 2010).
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.7 Twitter API

Twitter APl merupakan sekumpulan URL yang mengambil parameter. URL

ydioNeH @

i mengizinkan pengguna mengakses fitur-fitur Twitter, seperti posting tweet atau
rﬁencari tweet yang berisi suatu kata dan lain-lain (Busman, Nurhayati, Sigit

Nadika, Shallynda Tifani 2018).
=

=

5)1.8 Text Preprocessing

:7;- Text Preprocessing adalah tahap pertama dari teks, untuk mempersiapkan
tgks menjadi data yang akan diproses. Teks ini nantinya akan dipisahkan pada level
)gdng berbeda. Sebuah dokumen dapat dibagi menjadi bab, subbab, paragraf,
kalimat dan akhirnya fragmen kata / token. adapun digit angka, huruf kapital, atau

karakter lain tersebut akan dihilangkan pada proses tahapan ini (Larasati, 2012).

Adapun tahapan preprocessing yang dilakukan menurut (S, Nasrun, &

Setianingsih, 2018). Pada proses ini akan dilakukan:

1. Normalization
Normalization adalah proses pengubahan kata — kata yang memiliki
salah ejaan atau kata yang disingkat yang ditentukan sesuai normalisasi
dari kamus KBBI, contoh kata jg menjadi juga

2. Tokenizing
Tokenizing adalah proses pemisahan atau pemotongan kalimat menjadi
terpisah, membuat kalimat tersebut menjadi potongan — potongan kata
dalam sekumpulan kalimat, yang membuat kalimat tersebut menjadi
terpisah berdasarkan spasi

3. Stop word
Stop word adalah proses filter pilihan kata — kata contohnya stop word
indonesia antara lain “yang”, “di”, “ke”, dll, bertujuan untuk
menghilangkan kata tersebut dalam kalimat, dan juga menghilangkan
atau menghapus kata asing jika tersebut tidak terdaftar dari stop word

list
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4. Cleaning Tweet
Cleaning Tweet adalah proses pembersihan karakter — karakter dalam
kalimat pada Tweet, karakter tersebut tidak dibutuhkan atau tidak
berguna pada penelitian, jadi semua karakter tersebut akan di hapus
karakternya yaitu: angka (number), emoticons, URLs, HTML tags, (@)
mentions, (#) Hast tags

5. Case folding
Case folding adalah proses pengubahan kata yang memilki huruf kapital
pada semua kalimat dalam dataset menjadi huruf kecil, bertujuan untuk
menyederhanakan untuk proses berikutnya

6. Stemming
Stemming merupakan proses yang berfungsi mencari kata dasar pada
suatu kata dengan menghapus atau menghilangkan semua kata yang
memiliki imbuhan (affixes) maupun imbuhan awalan (prefixes),
imbuhan akhiran (infixes), dan juga pergabungan dari awalan dan

akhiran (confixes) pada kata

Berikut tata cara stemming kata — katanya dalam bahasa indonesia dengan

algoritma Enhanced Confix Stripping, sebagai berikut:

eIy Wwisey JIIEkg uejng jo AJISIdATUN dIWER]S] 9383 §

[DP+[DP + [DP+]]] Kata Dasar [[+DS][+PP][+P]

Keterangannya:

DP (Derivation Prefixes) : Kumpulan awalan kata yang diberikan
langsung dalam kata dasar

DS (Derivation Suffixes) Kumpulan akhiran kata yang terdapat
langsung dalam kata dasar

PP (Possessive Pronoun) . Kata ganti kepunyaan

Particle . Partikel

Pada algoritme Enhanced Confix Stripping ini memiliki beberapa proses

apan sebagai berikut:
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Kata — kata yang masih belum terdapat pada KBBI maka proses
pencarian stemming kata tidak dapat dicari, imbuhan kata maka tidak
akan hilang

Cek rule precedence, Apabila terdapat kata memiliki pasangan di
awalan serta di akhiran “be-lah”, “be-an”, “di-1”, “me-1", “te-1” serta
“pe-1” maka proses stemming akan berjalan urutan rumus berikut (5, 3,
4, 6) dan jika kata tidak memiliki pasangan pada awalan dan akhiran
tersebut, maka proses stemming akan berjalan normal (3, 4, 5, 6).
Menghilangkan inflection particle P (“-kah”, “-lah”, “-tah”, “-pun”).
serta kata ganti dari kepunyaan PP possessive pronoun (“-mu”, “-ku”,
“-nya”).

Menghilangkan DS possessive pronoun (““-an “-kan” serta “-i”).
Menghilangkan DP Derivational Prefixes (“di-”, “ke-”, “se-", “me-",

G‘be_”’ “pe”’ “te-”),

Identifikasi jenis awalan akan dihilangkan, dan memiliki dua jenis awalan

1. Jenis standar: “di-”, “ke-”, “se-”. awalan tersebut akan dapat
langsung dihilangkan dari kata dasar

2. Jenis kompleks: “me-", “be-”, “pe”, “te-”. Jenis awalan ini
merupakan awalan bermorfologi di sesuai oleh kata dasar yang

mengikutinya

6. [Jika semua gagal, maka kata yang stemming pada algoritma ini akan

di anggap kata dasar.
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.9 Modelling bag of words
Modelling bag of words (BoW) yang merupakan suatu representasi

ydioNMeH @

sederhana untuk digunakan dalam natural language processing (NLP), dalam
rﬁodel ini, kata teks yang terbentuk dalam kalimat akan dinamakan sebagai kantong
@?ag) multiset pada kata — kata terkandung di dalamnya, tanpa melihat pandangan
dari urutan kata serta tata bahasanya namun mempertahankan keseragamannya.
%g)w ini memilki definisi lain yaitu BoW adalah suatu model yang mampu
@empelajari kosakata dari keseluruhan pada dokumen, lalu selanjutnya
@_emodelkan tiap dokumen dengan cara menghitungkan jumlah kemunculan pada
sétiap kata yang sama (Deepu, Pethuru, & Rajaraajeswari, 2016). Berikut contoh
@’ks yang ditampilkan pada BowW

(1) Aku merasa sehat hari ini
(2) Aku merasa demam hari ini
(3) Aku berharap aku dapat bermain di luar

Gambar 2. 2 Contoh kalimat teks untuk BowW

Berdasarkan kalimat teks kalimat diatas, maka list dibuat pada tiap kalimat

teks akan ditampilkan sebagai berikut:

“aku”, “merasa”, “sehat”, “hari”, “ini”
“aku”, “merasa”, “demam”, “hari”, “ini”
“aku”, “berharap”, “aku”, “dapat”, “bermain”, “di”, “luar”
g
o
— Gambar 2. 3 Contoh bentuk list kalimat teks yang dibuat pada BowW
o]
2
& Kemudian setiap potongan katanya dihitung frekuensinya kemudian
dipetakan pada tabel berikut:
S
-
e
Fabel 2. 1 frekuensi kata dalam dokumen
u merasa sehat hari ini demam berharap dapat bermain di luar
1 1 1 1 0 0 0 0 0 O
1 0 1 1 1 0 0 0 0 O
30
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1.10 Feature Selection

wee

Feature selection adalah suatu proses yang biasa pada umumnya dilakukan
uk mencari atau memilih data feature yang bisa dibilang berpengaruh dalam

X 11!

kegiatan pembuatan pemodelan (J.Kittler, 1986). Metode feature selection yang
digunakan dalam penelitian ini adalah metode filter yang berkerja dengan cara
ﬁj’j_engevaluasi setiap fitur secara bebas dari classifier algoritma yang digunakan
Kemudian memberikan peringkat pada fitur setelah itu mengevaluasi serta

Py
mengambil yang lebih unggul menyampingkan yang tidak.
=

2.1.10.1 Feature Selection metode Filter

Metode filter umumnya digunakan sebagai langkah preprocessing.
Pemilihan fitur tidak bergantung pada algoritme pembelajaran mesin apa pun.
Sebaliknya, fitur dipilih berdasarkan skor mereka dalam berbagai uji statistik untuk
korelasinya dengan variabel hasil.

Metode filter dalam proses feature selection ini, menerapkan skor pada
setiap fitur yang unggul atau dipilih, fitur — fitur tersebut diberikan skor atau nilai.
Pada metode filter ini biasa berkerja dengan cara mempertimbangkan fitur secara
rﬁyandiri, atau berkaitan pada independent variable, dengan adanya proses
p'Emeringkatan fitur akan menyaring fitur yang tidak relevan sebelum proses
I&asifikasi (Gupta Aman, 2020).

N 1w

1.11 Text transformation

Pada proses ini merupakan pengerjaan pada teks yang bertujuan untuk

SIDAIYY

reprentasi dari dokumen menggunakan proses pengubahan data teks menjadi data
&
rmumerik. Dalam pengolahan TF (Term Frequency) tahapan ini memiliki fungsi
p-h

Lﬁéama yaitu menghitung frekuensi kemunculan kata dari dokumen.

I

2:1.11.1 Ekstraksi fitur dan pembobotan (Term Weighting)

Ekstraksi fitur ini adalah berupaya untuk bisa menghasilkan klasifikasi

31
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maksimal sesudah melalui proses preprocessing, ekstraksi fitur ini dilakukan
q?;ngan mengamati distribusi frekuensi atau banyaknya jumlah kemunculan kata
serta jumlah dari fitur dengan menghilangkan fitur yang tidak sesuai atau selaras,
Liltuk bisa mencegah dan mengurangi noise yang bisa membuat akurasi meningkat
(,E%atama & Bambang, 2015). Pada penelitian ini, akan menggunakan ekstraksi fitur

ﬁng menggunakan Algoritma TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document

ﬁequency).
-
2 Algoritma TF-IDF ini, menampilkan hal — hal yang penting dalam suatu

Kata. TF (Term Frequency) berkerja menampilkan berapa kali suatu kata yang
p)

Ig)eluar pada dokumen, dengan semakin banyaknya jumlah kemunculan kata (term)
dalam dokumen maka besar pula nilai bobotnya, dalam suatu kata pada dokumen

dengan TF bisa dilihat pada persamaan berikut (Emrald & Kemas, 2019):

_ Count(word)
TF(word) = Yt Count(word;) 2.1)
Keterangan:
Count(word) = Jumlah kemunculan kata pada dokumen

Y, Count(word;) =Jumlah kemunculan pada semua kata dalam dokumen

7y
7 Inverse Document Frlequency (IDF) merupakan suatu ukuran kemampuan

@ta untuk bisa membedakan kategori. IDF dalam suatu kata didapatkan dari total
jﬁmlah dokumen yang terdapat kata tersebut, dibagikan pada total jumlah dokumen
IElu hasil bagi oleh logaritmik. Jika semakin sedikit jumlah dokumen yang memiliki
Kandungan kata yang dimaksud, maka nilai dari IDF akan semakin membesar,

-]
Berikut persamaan dari IDF:
n

-

& Count (docs)

EF(WOTd) = log Count (word,docs) (2-2)
)

I@terangan:

=

€dbunt(docs) = Jumlah semua dokumen

=]

&unt(word, doc) = Jumlah dari dokumen yang memiliki kata DF

o)
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2l

W

= (Document Frequency)

(@)

-

m IDF yang telah dilakukan hitungan mengindikasikan bahwa jumlah
(ﬁ)kumen yang memilki kata lebih sedikit, Count(word,docs) lebih kecil, maka
mengindikasikan bahwa kata tersebut memiliki kelas diskriminatif yang baik.

1N

TF-IDF merupakan penggabungan pada formula perhitungan TF(word)

aN

ngan formula IDF(word). Berikut persamaannya:

@p)

-

w

TF — IDF = TF(word) x IDF(word) (2.3)
Kéterangan:

ﬁ:(word) = Jumlah Term Frequency

IDF(word) = Jumlah Inverse Document Frequency

2.1.12 Klasifikasi

Klasifikasi adalah suatu proses menemukan fungsi dan model yang dapat
membedakan dan menjelaskan konsep atau kelas data dengan bertujuan
mengestimasi kelas objek yang tidak diketahui. Pada Proses klasifikasi normal

melibatkan dua langkah yaitu (Nugroho & Subanar, 2013):

1. Proses Training
Proses ini akan membangun model menggunakan data sampel dengan
label atau atribut yang diketahui dari data training set atau data sampel.
2. Proses Testing
Untuk mengetahui keakuratan model yang dibuat selama training
process, lalu berbuatlah data yang disebut dengan testing data untuk

melakukan klasifikasi pada label-labelnya

Klasifikasi adalah pengelompokan suatu objek ke dalam salah satu dari

JO AJISIdATU[) DIWER[S] 3}e}§

heberapa kategori yang telah ditentukan sebelumnya. Klasifikasi banyak digunakan
o

Sgat ini dalam berbagai aplikasi, yaitu seperti pendeteksi pesan email, mendeteksi
sg’am didasarkan dari header dan isi atau klasifikasikan galaksi didasari dari

ntuk-bentuknya, Pada proses Klasifikasi Data yang dimasukkan adalah data
-

33
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rekaman (Data record) atau data sampel. Setiap dataset disebut instance atau
xgmtoh yang didefinisikan oleh sebuah tuple. (x, y). Dimana x adalah himpunan
atribut dan y adalah atribut tertentu yang dideklarasikan sebagai label kelas
élugroho & Subanar, 2013).

27C.‘_1.12.1 Metode Naive Bayes

=

sederhana berdasarkan penerapan teorema Bayes (dari statistik Bayesian), yang
-

n'?!_engandaikan penentuan nasib sendiri yang kuat. (naif) (V. Sindhu, S. A. S.
Ptabha, S. Veni, & M. Hemalatha 2019). Naive Bayes dapat disebut juga dengan

Pengklasifikasi Naive Bayes merupakan Klasifikasi probabilitas yang

%J;iomple Bayes dan Independence Bayes. Dengan algoritma ini bisa dapat
memprediksikan probabilitas pengelompokan kelas, contohnya seperti probabilitas
yang terdapat pada data yang diberikan label dari kelas tertentu Pengklasifikasi
Naive Bayes menganggap bahwa ada (atau tidak adanya) fitur (atribut) tertentu dari
suatu kelas tidak terkait dengan ada (atau tidak adanya) fitur lain ketika variabel
kelas diberikan (S. D. Jadhav and H. P. Channe 2016).

Persamaan dari teorema Naive Bayes pada proses klasifikasi (Antinasari et al.,
2017).

1. Proses training (latih)
Proses training pengerjaan dapat dilihat pada penjelasan berikut
Input adalah dokumen contoh yang telah diketahui kategorinya:
a. Kosa kata merupakan himpunan untuk seluruh kata unik dari
dokumen contoh
b. Setiap kategori v; dilakukan
1. Docs;: merupakan Himpunan dokumen-dokumen yang
berada pada kategori v;

2. Hitung nilai probabilitas P(v;) dengan persamaan
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. |dOC]'|

P(Vf) "~ |contonhl (2.4)
Keterangan

|doc j| = Jumlah dokumen setiap j

|Contoh| = Jumlah dokumen dari semua kategori

3. Padasetiap kata x; pada kosakata, hitung P(x;|v;) dengan

persamaan
P(WilV)) = semcruiarsn (2.5)
Keterangan

nk = Frekuensi munculnya kata nk dalam dokumen yang
berkategori v;atau nilai pembobotan TF-IDF

n = Banyaknya seluruh kata dalam dokumen berkategori v;
Vocabulary = Jumlah banyak katanya dalam dokumen contoh

dari seluruh kategori

2. Proses klasifikasi
Proses klasifikasi pengerjaan dapat dilihat pada penjelasan berikut
Input adalah dokumen contoh yang telah diketahui kategorinya:

a. Hasil vimap sesuai dengan menggunakan P(v;) dan P(x: | v;) yang

telah diperoleh dari proses training. Dihitung vmap dengan

persamaan

Vnap = TOe PO P (i v)) (2. 6)
Keterangan:

vj = Kategori komentar j = 1, 2, 3,...n. Dalam

penelitian ini, j1 adalah kategori sentimen positif dan j2 adalah

kategori sentimen negatif

P(xilvj) = Probabilitas kemunculan kata x; pada suatu

dokumen dengan kategori v;.

P(v)) = Probabilitas dari v; (probabilitas setiap dokumen
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2l

W

= terhadap sekumpulan dokumen)

(@)

= b. Kategori kelas yang terpilih merupakan nilai maksimal pada
= persamaan (2.6)

=

2:1.13 Analisa Sentimen

(= Analisa sentimen adalah bisa diartikan sebagai klasifikasi sentimen dari
séatu teks atau data yang kebanyakan darinya tidak terstruktur menggunakan

S

kembinasi dari NLP (Natural Language Processing) dan teknik komputasional (S.
w

kKamran, M. Shaikh, A. Naseem, & P. Kamble 2017).

QO

2 Sentimen merupakan suatu perilaku, pemikiran atau suatu penilaian dari
QO

perasanan seseorang, pada sentimen ini diperoleh dari pendapat seorang yang
disertai dengan perasaan yang berlebihan terhadap suatu hal, sentimen analisis

memiliki 3 level yaitu

1. Document Level
Pada level ini sentimen analisis klasifikasi dokumen opini memiliki
ungkapan opini positif dan negatif, Document level mengasumsikan
bahwa dokumen mengungkapkan pendapat pada suatu entitas

2. Sentence Level
Pada level ini menganalisa setiap paragraf dan menentukan apakah
paragraf ini mengungkapkan opini positif, negatif atau netral Sentence
Level memiliki hubungan dekat dengan subjectivity classification
(Wiebe, Bruce, & O’Hara, 1999) yang mengekspresikan informasi fakta
dari kalimat yang mengekspresikan pandangan subjektif dan opini

3. Entity and Aspect level
Entity and Aspect level fokus kepada analisa entiti dalam suatu kalimat.
Level ini melakukan analisa yang lebih halus lagi dari kedua level
sebelumnya (Bing Liu, 2012). Misalnya “Makanan di cafe ini tidak
seenak cafe lainnya, namun cafe ini sangat nyaman dan saya

menyukainya” kalimat tersebut tidak bisa dikatakan opini baik
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terhadap cafe dan opini negatif untuk makanannya.
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2.3 Pengujian White Box

Pengujian dilakukan untuk menguji software atau aplikasi, dan juga

=

enguji akurasi metode yang digunakan dalam penelitian. Pengujian penelitian
dilakukan menggunakan pengujian white box, dimana white box adalah salah
gengujian dengan cara melihat modul yang bertujuan meneliti dan menganalisa
l@jgde program software atau aplikasi kemudian dihasilkan output yang sesuai
Gl;élustaqbal dkk, 2015).

221.13.1 K - Fold Cross Validation

K — Fold Cross Validation adalah sebuah teknik pengujian untuk
melakukan penilaian validasi keakuratan dari model yang dibuat dengan dataset,
pembuatan model ini bertujuan untuk melakukan prediksi klasifikasi pada suatu
data baru yang belum pernah muncul di dalam dataset yang digunakan, Pembuatan
model ini menggunakan data training dan data testing, sedangkan untuk melakukan
validasi model menggunakan data testing, metode Cross validation ini yang paling
banyak digunakan adalah K-Fold Cross Validation, pada metode ini pekerjaannya
dilakukan dengan cara melipat data dengan sebanyak K vyaitu 10 kali yang
(ﬁentukan untuk mengulanginya untuk mendapatkan hasil perulangan sebanyak 10

KEIi perulangan dengan hasil akurasi yang berbeda.

IS

%1.13.2 Performance Evaluation Measure Confusion Matrix

Performance Evaluation Measure (PEM) yang jika diartikan kedalam

] O

Bahasa indonesia bisa disebut pengukuran dari evaluasi performa dengan Confusion

I

Iﬁ:altrix yang merupakan tahapan yang digunakan untuk melakukan pengukuran
@rforma suatu sistem yang dibuat. PEM ini banyak dilakukan pada kasus lain yaitu
Eenggunakan data training, tujuan dari PEM ini dilakukan dalam penelitian ini
Iarena terdapat banyaknya nilai yang terdapat pada PEM, yang bisa diterapkan
l;:n‘tuk kombinasi atau juga secara parsial ada terdapat perhitungan dari PEM yaitu
s?;)bagai berikut:
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Accuration

Accuration merupakan perbandingan antara informasi yang
dihasilkan oleh sistem dengan benar pada keseluruhan dari informasi
Recall

Recall merupakan ukuran ketepatan antara informasi yang sama
dengan informasi yang pernah dilakukan pemanggilan sebelumnya

Precision

Precision merupakan tingkat dari ketepatan antara permintaan

pengguna yang dihasilkan oleh sistem

Bntuk semua dari rumus untuk menghasilkan nilai yang terdapat pada PEM akan

é_TtampiIkan pada sebagai berikut:

eIy WISe)] JIIeAgQ uel[ng Jo AJISIdATU) DTWER[S] 3}e}§

1. Rumus accuration (aac):

TN+TP
acc = 2.7)
FN+FP+TN+TP

Keterangan
a. Nilai True Negative tambahkan dengan Nilai True Positive
Nilai False Negative ditambah nilai False Positive ditambah
nilai True Negative ditambah nilai True Positive
c. Kedua hasil baris atas dan bawah dibagi sesuai urutan atas
bawah dan dikali 100

2. Rumus recall (rec):
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©
B
= TP
X —
o rec = (2. 8)
©
= Keterangan
=S
— a. Nilai True Positive
z b. Nilai False Negative ditambah nilai True Positive
= c. Nilai True Positive dibagi dengan hasil baris bawah dan
(dp) dikali 100
-
w
-~ A
) 3. Rumus precision (pre):
=
Q
= TP
PTe = wpirp (2.9)
Keterangan

a. Nilai True positive

b. Nilai False Positive ditambah True Positive

c. Nilai True Positive dibagi dengan hasil baris bawah dan

dikali 100

N - . i : :
5 PEM ini akan dilakukan kedalam metode confusion matrix, yang hasilnya
@rupa tabel hasil evaluasi pengujian model yang dibandingkan pada dataset, terdiri
w

dari beberapa kelas yaitu True Positive, False Positive, False Negative dan True
Iiegatlve

'Eabel 2. 2 Kondisi Confusion Matrix

i o

Pl

i o Nilai Sebenarnya

»  Kondisi ,

5’ Relevan Tidak Relevan

Nilai Tampil True Positive (TP) False Positive (FP)

?rediksi Tidak Tampil  False Negative (FN) True Negative (TN)
39
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Perhitungan dari accuracy, recall dan precision memanfaatkan metode
gonfusion matrix. Kondisi confusion matrix ditampilkan pada Tabel 2.1 diatas, yang
terdiri dari True Positive (TP) yaitu jumlah data kelas positif yang diklasifikasikan
ébagai kelas positif, dan True Negative (TN) yang merupakan jumlah data kelas
r;—e'gatif yang klasifikasi sebagai kelas negatif, Sedangkan False Positive (FP) yaitu
r‘g_grupakan jumlah data kelas negatif yang diklasifikasikan sebagai kelas positif,
%n False Negative (FN) merupakan jumlah data positif yang diklasifikasikan
%bagai kelas negatif,

d e

2,2 Penelitian Terkait

Data penelitian pada sebuah penelitian sangat diperlukan untuk agar bisa

n

dijadikan sebagai referensi atau acuan dalam sebuah penyusuan penelitian, oleh
sebab itu pada penelitian ini tentu mengambil teori pada penelitian sebelumnya

Adapun penelitian-penelitian sebelumnya yang terkait pada penelitian antara

lain yaitu:

Tabel 2. 3 Penelitian Terkait

Judul Penulis Tahun Hasil
Analisis Sentimen Ayu Juli Astari, 2020 accuracy
Dokumen Twitter Dewa Gede, sebesar 67%
Mengenai Dampak Hendra Divayana, dan error rate
Virus Corona Gede Indrawan sebesar 33%.

Menggunakan Metode
Naive Bayes Classifier

Analisis Sentimen Dan | Diana Ikasari, 2020 tweet data latih
Klasifikasi Tweets Yuliana Fajarwati sebanyak 90
Berbahasa Indonesia Widiastuti tweet dan data
Terhadap Transportasi uji sebanyak 10
Umum MRT Jakarta tweet,
Menggunakan Naive didapatkan
Bayes Classifier akurasi sistem

sebesar 95.88%.
Analisis Sentimen Nugroho Agung 2018 algoritma naive
Pada Media Sosial bayes mampu
Twitter mencapai
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Menggunakan Naive
Bayes Classifier

tingkat akurasi
89,67%

©

2l

Q

=

(@)

©4 | Sentiment Analysis for | Alifia Revan 2020 Akurasi yang

© | Customer Review: Prananda, didapat pada

3 | Case Study of Irfandy Thalib algoritma naive

— | GO-JEK Expansion bayes yaitu

= sebesar 0.52

C dari 0.056 nilai

= maksimal

;; Analisis Sentimen Arsi P, Kusuma 2021 Naive Bayes

- Pindah Ibu Kota B.A, Nurhakim A Classifier. Hasil

2 Berbasis yang didapat

a | Naive Bayes Classifier dari dataset

- sejumlah 1007

= 94,33%, akurasi

c precision
sebesar
0,87 dan recall
0,99.

6 | Sentiment Analysis Of | Al Fath Kahfi 2020 Hasil akurasi
Full Day School Policy | Miftahul, Arini, yang didapatkan
Comment Using Naive | Hakiem Nashrul berjumlah 80%
Bayes Classifier
Algorithm

7 | Penggunaan Metode Suryani Merta Sri 2019 Dari 479 data
Naive Bayes Classifier | Putu Ni, yang diujikan
pada Analisis Linawati, Saputra diperoleh

75 Sentimen Facebook Oka Komang akurasi sebesar
o | Berbahasa Indonesia 87,1% dan error
= 12,9%

=8 | Analisis Sentimen Hendra Asep, 2020 dengan 950 data
5 | Review Halodoc Fitriyani memperoleh

= Menggunakan hasil tertinggi
~ | Nai‘ve Bayes Classifier dengan tingkat
= akurasi sebesar
= 81.68%

=9 | Analisis Sentimen Hardi Nila, 2021 Hasil accuracy
@ Physical Distancing Alkahfi Yuris, pengujian naive
5’ pada Twitter Handayani bayes pada

o Menggunakan Text Popon, Gata media sosial

=~ | Mining dengan Windu, Rifqi instagram

g’ Algoritma Firdaus memperoleh

~ | Naive Bayes Classifier | Muhammad hasil sebesar

= 50,26%

@0 | Analisis Sentimen Ghiffarie Abyan, 2019 Mendapatkan
§ Terhadap Produk Adhine Salsabila hasil akursi

-
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Dokumen Twitter
Mengenai Dampak
Virus Corona
Menggunakan Metode
Naive Bayes Classifier

Ni Made, Hendra
Divayana Dewa
Gede, Indrawan
Gede

©

B

Q

A | The Body Shop Tea Ken Dheanis, yaitu bernilai

© | Tree Qil Putra Baistama 61.51% dari

= Rayesha, Igbal 500 data

W Variadi

3 Muhammad,

= Daffa Rhajendra

= Mochamad

ct1 | Analisa Sentimen Busman, 2018 Kemacetan

= Menggunakan Data Nurhayati, Sigit.S dibandingkan

D Twitter, Nadika, dengan

- Flume, Hive Pada Shallynda.K Google Maps.

» | Hadoop dan Java untuk | Tifani Pengujian

& | Deteksi Kemacetan di dilakukan

o |Jakarta dengan

e menggunakan

c 4 sample daerah
di Jakarta.
Sehingga
mendapatkan
akurasi sebesar
81%

12 | Analisis Sentimen Ayu Juli Astari 2020 Akurasi didapat

sebesar 67%
dan error rate
sebesar 33%
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METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian merupakan proses pengerjaan dalam suatu gambaran
i tahapan — tahapan yang akan dilakukan pada penelitian ini, adapun proses

apannya dapat dilihat pada gambar berikut:

Identifikasi Masalah

v

Pengumpulan Data

Y

Analisa
1. Kebutuhan Data
2. Pelabelan Data
3. Preprocessing
4. Text Transformation
5. Klasifikasi Naive Bayes

A

Implementasi
1. Program Crawling Data

2. Program Klasifikasi Naive Bayes

Y

Pengujian
1. White Box

2.
3. Confusion Malrix

K-Fold Cross Validation

A

Kesimpulan dan Saran

Gambar 3. 1 Diagram tahapan penelitian
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31 lIdentifikasi Masalah

(@)
- Pada tahapan identifikasi masalah penulis melakukan identifikasi

érmasalahan yang terdapat kemudian menjadikan sebagai latar belakang pada
pg_enelitian ini. Kemudian setelah selesai teridentifikasi penulis membatasi
F%rmasalahan dan memulai membuat tujuan dari pembuatan penelitian yang
éﬁakukan

iUntuk melakukan menganalisa penggunaan Gojek yang digunakan oleh
chngguna Gojek pada masa COVID — 19. Apakah konsumen menyukai atau tidak
dalam penggunaan Gojek tersebut membutuhkan adanya klasifikasi sentimen
Kbmentar atau opini mereka, oleh karena itu penulis memutuskan mengambil
?tjlmber teks yang berupa komentar atau opini pengguna di media sosial twitter,
dikarenakan media sosial twitter media yang cukup banyak membahas masalah

seputar Gojek, karena Gojek memiliki 1 juta lebih followers.

Dan juga memiliki banyak hashtag yang terkait dalam pembahasan seputar
Gojek. Dengan ada klasifikasi sentimen bisa berguna untuk mengetahui dalam
opini masyarakat dalam panggungan Gojek di masa COVID -19 ini dan juga bisa
meningkatkan kualitas layanan yang dilakukan oleh driver ataupun pihak Gojek itu

sendiri untuk bisa meningkatkan kualitas layanan mereka berikan.

Pengumpulan Data

Objek data dari penelitian ini adalah tweet pengguna Gojek tentang

we]sﬁawgs

peémbahasan seputar Gojek yang merupakan tweet yang diambil secara random atau

agak pada media sosial twitter, tweet yang digunakan adalah tweet dalam bahasa

I

iﬁdonesia, pengumpulan data dalam penelitian ini terdiri dari:

@ 1. Studi Pustaka
Studi Pustaka pada penelitian ini digunakan untuk menemukan informasi
yang bisa digunakan untuk melakukan proses penelitian, studi pustaka yang
penulis lakukan adalah mencari referensi berbagai jurnal, webpage dan
buku yang sesuai dengan kasus dan metode penelitian sebagai rujukan

petunjuk dalam melakukan penelitian ini.
44
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date

Pengumpulan data

Pengumpulan data dengan Crawling data twitter merupakan suatu proses
pengambilan data dari tweet yang terdapat pada dalam sosial media twitter
yang membutuhkan koneksi dari twitter agar data yang diambil bisa
diambil, dengan mengakses APl Twitter pengaksesan data tweet Twitter
memerlukan beberapa hak akses agar bisa mengaksesnya data tweet yang
dibutuhkan yaitu berupa consumer key, consumer secret, access token, dan
access token secret. Pada penelitian ini dokumen tweet yang membahas
penggunaan aplikasi Gojek pada masyarakat di masa pandemi ini di media
sosial Twitter dengan menulis script code nya pada google colab yang
menargetkan kata pencarian Gojek secara random dari twitter pada tanggal
2 januari 2022, yang di simpan ke dalam data json kemudian data tersebut
di baca dan diubah ke data tabel csv, Untuk dataset yang berformat csv yang

didapatkan ditampilkan pada Gambar berikut:

tweet

1.48E+18 Sun Jan 02 Naik becak 30k, gojek 3k Ya taulah harus milih yg mana -

1.48E+18 Sun Jan 02 Gojek dan Nadiem Makarim Digugat Ganti Rugi Royalti Rp24 9 Triiun https:/t.co/KICQKTITFK
1.48E+18 Sun Jan 02 @lenoFess Jeno gojek https://t.co/dkC0GYPIB

1.48E+18 Sun Jan 02 @Dayday)wekwe @tanyakanrl Kek gojek aje ada ongkosnyadi™

LABE+18 Sun Jan 02 @itsyashluw orang dalem gojek ka 51 i»

1.48E+18 Sun Jan 02 @tejoholy waa apakah km gojek soalnya ingetin makan

1.48E+18 Sun Jan 02 @Jnkywor_yodah besok lo pacaran sama gojek ja

1.48E+18 Sun Jan 02 Parah si pesen nasi goreng rasanya aneh bgt gaenak gajelas aneh pokoknya padahal rating di gojek pd blg enak apa lidah w yg salah

1.48E+18 Sun lan 02 ak diingetin makan sama gojek aja dah seneng bgt tengs gojek https:ft.co/tWiMNNTG4y

1.48£+18 Sun lan 02 RT @PrialitaF: Tolong untuk pihak @gojekindanesia untuk store hypermart melati mas di gomart tolong di review lagi, ini sudah merugikan say3€ |
1.48E+18 Sun Jan 02 @dvstruby aku aja jadi gojek disana

1.48E+18 Sun Jan 02 gojek lagj mahal banget ya padahal biasanya 35k ini ga macet 55k anjg

1.48E+18 Sun lan 02 RT @dvstruby: @LordOfShinnerr Gak nyampe sayang gojek kesini 8V¥2V¥33¥1f daerahnya pelosok bkn kota

1.48E+18 Sun Jan 02 @Askrifiss Cepet hubungin cust senvice aplikasi ojolnya nder. Atau kl km pake gojek, cek di bagian chat itu, biasanya masih da history chatnya. ittps://t.co/NSKisgTvsm
148E+18 Sun Jan 02 Promo pick up gojek buat burgreen mantap juga,mayan makan sehat bisa hemat 37,5V,

1.48E+18 Sun Jan 02 Di ingetin makan sama pacar &7 di ingetin makan sama gebetan a7 di ingetin sama gojek 8”1, https://t.co/SdDnoP3EQZ

148E+18 Sun Jan 02 @LordOfShinnerr Gak nyamps sayang gojek kesini 8YY8TE287E daerahnya pelosok bkn kota

1.48E+18 Sun Jan 02 guyss aku ada voucher goride/gocar nih, kalo mau bisa dm aja yaaaa tag kode gojek htps://t.co/ByAlo0Folv

1.48£+18 Sun Jan 02 @bobalucubgt proma gojek apa aja yaa kodenya

1.48E+18 Sun Jan 02 gojek gaada voucher mulu dah sekarang???? mana mahal banget lagi

1.48+18 Sun lan 02 emg cuma gojek yg perhatian https://t.cofIbtiv/BaCY

1.48E+18 Sun Jan 02 hidup itu berjalan, kalo cape ya gojek aja banyak promo 6¥dVa

1.48E+18 Sun lan 02 kemaren di ghosting gojek https://t.co/j31dsnTpSN

1.48E+18 Sun Jan 02 Disini gak adz gojek/grab. Sangat susah kalo sudah minggu hujan dan minggu mager seperti ini.

I
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Gambar 3. 2 Hasil Crawling Data
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Analisa

Setelah mengumpulkan data, maka selanjutnya dilakukan tahapan analisa.

1d!o,°\>jeH©

Analisa adalah suatu tahapan yang bertujuan untuk mengetahui gambaran detail
n%engenal penelitian dengan cara mempelajari serta mengevaluasi permasalahan

atau kasus yang terjadi. Adapun rincian analisa adalah sebagai berikut:
(=

=
3/3.1 Kebutuhan data

g Kebutuhan data merupakan bagian dari analisa yang merupakan proses
ta_hapan untuk menganalisa data yang simpan dan dikumpulkan, data tersebut akan
&gunakan pada penelitian Dalam penelitian ini, data yang dibutuhkan dibagi
I%Jenjadi 2 kelas yaitu kategori positif dan kategori negatif.

Data dikumpulkan dengan menggunakan teknik crawling data. Data teks
pada penelitian ini diambil dari media sosial twitter yang disebut twee tentang opini
atau tanggapan masyarakat pada penggunaan Gojek pada masa pandemi COVID-
19, data tweet didapatkan sebanyak 1580 data, tweet tersebut merupakan data pada
tanggal 31 Desember 2021 hingga 2 Januari 2022. Dengan kelas positif 1012 dan
kelas negatif 488, setelah data teks didapatkan dari tweet Twitter, data dibulatkan
menjadi 1500 data

Setelah, data dibagi menjadi 2 bagian yaitu data training dan data testing.

sEe;e;S

ta training adalah data yang berisi kumpulan data teks tweet yang akan dijadikan

I

sebagai data latih untuk diprogram klasifikasi. Disini data yang terkumpul sudah
memiliki kategori positif dan negatif. Sedangkan data testing adalah data yang
@risi kumpulan data teks tweet yang memiliki kategori positif dan negatif, nantinya

(%.ta ini akan di analisa dan di uji oleh sistem berdasarkan data training yang sudah
=
@Qlah.

.2 Pelabelan data
Pada tahapan ini merupakan proses terhadap data yang digunakan, dalam

nelitian ini data yang digunakan adalah ada tweet dari media sosial Twitter yang
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memiliki kandungan opini atau komentar terhadap sentimen masyarakat dalam

o)

penggunaan Gojek, tahapan analisa ini bertujuan untuk melakukan analisis untuk

kebutuhan data penelitian.

=S
— Dalam penelitian ini klasifikasi sentimen opini masyarakat dalam penggunaan

éc‘z)jek di masa COVID-19 dibagi menjadi dua kelas sentimen yaitu sentimen positif
dén negatif, adapun beberapa kriteria tipe data pada penelitian ini sebagai berikut:

CCD 1. Positif

:7;- Kalimat yang disebut positif jika memiliki kandungan makna arti positif

- terhadap pengguna Gojek yang membentuk suatu kalimat yang mengarah

g ke kalimat pendapat positif dalam penggunaan Gojek, seperti
menyampaikan informasi yang berguna, kabar yang menyenangkan, pujian
terhadap suatu pihak layanan Gojek atau driver, kesenangan pengguna
mendapatkan promo, mempromosikan sesuatu hal, pengalaman kejadian
yang menyenangkan pengguna, keberhasilan dan kepuasan.

2. Negatif

Kalimat yang disebut negatif jika memiliki kandungan makna arti negatif
terhadap pengguna Gojek yang membentuk suatu kalimat yang mengarah
ke kalimat pendapat negatif dalam penggunaan Gojek, yang berisi komentar

&f{? tweet seperti kekecewaan pengguna pada penggunaan Gojek yang bisa

E ditandai dengan ada komplain kepada pihak Gojek atau driver, hujatan

:’T kebencian, membandingkan pihak Gojek ke pihak yang lain, pengalaman

?. menyedihkan pengguna, perasaan iba atau empati pada suatu pihak,

% bantahan dan celaan.

5. Pada setiap data tweet yang digunakan diberikan label sentimen positif dan

rf?l:,gatif oleh pakar bahasa Fevi Masrani, S.Pd. dan melihat referensi terhadap

anelitian terkait sebelumnya.
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3.3 Skenario pengujian Data

Pada proses skenario setelah melakukan analisa kebutuhan data, yang mana

1d19

kal yang dilakukan dengan melakukan pengumpulan semua data tweet yang akan
(ﬁgunakan, kemudian data tersebut harus dilakukan pemilihan atau seleksi data,
lﬁ_;mudian langkah selanjutnya yaitu memberikan label pada seluruh data tweet dan
lﬁtegori yang telah ditentukan, yang akan menjadi suatu dataset yang memiliki dua
tc)z%gian yaitu data latih dan data uji. Dengan perbandingan yang digunakan pada

penelitian ini yaitu:

S

1. 70% : 30% (70% digunakan sebagai data latih dan 30% digunakan
sebagai data uji).
80% : 20% (80% digunakan sebagai data latih dan 20% digunakan
sebagai data uji).
3. 90% : 10% (90% digunakan sebagai data latih dan 10% digunakan

sebagai data uji).

nery ey

N

3.3.3 Data Pre-processing

Data Pre — processing tahapan dimana melakukan langkah yaitu
normalization, tokenizes, tweet cleaning, case folding, stop words removal,
steaming, dan pos tagging Tujuan dari proses-proses ini adalah untuk bisa
%)eningkatkan akurasi dari klasifikasi, penjelasan lebih lanjut pada pre - processing
dbta Twitter bisa dilihat pada dibawah ini:

Normalization

=

Normalization merupakan tahapan pengubahan kata — kata yang memiliki
salah ejaan atau kata yang disingkat yang ditentukan sesuai normalisasi dari
kamus KBBI, contoh kata jg menjadi juga
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Driver Driver
gojek membikin gue emosi aja zojek membikin saya emost saja
HANARAA teren

(@gojekindonesia @gojekindonesia

Gambar 3. 3 contoh proses Normalization

Tokenizing

Tokenizing berfungsi untuk ambil kata kemudian memisahkan setiap suku
kata menjadi deretan yang terpisah — pisah atau terpotong oleh spasi
(Sentiaji & Bachtiar, 2017). Untuk contoh data yang dilakukan tokenizing
dapat dilihat pada gambar berikut:

Driver
gojek
Driver membikin
zojek membikin saya emosi saja) sava
e emost
@gojekindonesia saja

@gojekindonesia

Gambar 3. 4 Contoh proses Tokenizing

Tweet Cleaning

Tweet Cleaning berfungsi untuk memproses penghilangan atau
penghapusan karakter — karakter yang diperlu dalam tweets komentar untuk
bisa menguruangai noise (Sentiaji & Bachtiar, 2017). Karaker yang
dihilangkan adalah seperti hashtag, username, URL, email, emoticon tanda
baca dll, Untuk contoh data yang dilakukan tweet cleaning dapat dilihat

pada gambar berikut:
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Driver

zojek membikin sava emost saja Driver
ren gojek membikin saya emosi saja
@gojekindonesia

Gambar 3. 5 Contoh proses Tweet Cleaning

Case Folding
Case Folding adalah proses tahapan perubahan semua kata — kata menjadi
lower case ataup huruf kecil (Sentiaji & Bachtiar, 2017). Untuk contoh data

yang dilakukan case folding dapat dilihat pada gambar berikut:

Driver driver
gojek gojek
membikin membikin
sava sava
£most £most
saja saja

Gambar 3. 6 Contoh proses Case Folding

Stop word Removal

Stop word Removal adalah proses yang berperan sebagai filtering kata —
kata yang terlalu sering muncul atau bersifat umum yang menujukan sifat
kata relevansi nya dianggap kurang namun jika kata tersebut dibuang tidak
mengubah makna dari kalimatnya (Sentiaji & Bachtiar, 2017). Kata yang di
filtering tersebut yaitu seperti contoh itu, yang, di, dalam, sebuah dan lain —
lain, Untuk melihat contoh data yang dilakukan stopword removal dapat
dilihat pada gambar berikut:
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driver
gojek driver
membikin gojek
sava membikin
emosi emost

saja

Gambar 3. 7 Contoh proses Stop word Removal

Stemming

Stemming adalah proses tahapan mengubah kata yang berimbuhan ke
kembali bentuk awal dasar kata. Kata yang muncul dalam dokumen yang
memiliki punya banyak variasi morfologik, jadi karena itu pada setiap kata
yang bukan stop words direduksikan ke term yang cocok agar bisa
mendapatkan bentuk dari akarnya dengan menghapuskan awalan tambahan
pada kata dan akhiran pada kata seperti contoh membutuhkan menjadi butuh
(Sentiaji & Bachtiar, 2017). Pada stemming ini fungsi untuk mencari akar
kata utama dari sebuah kata, Untuk melihat contoh data yang dilakukan

stemming dapat dilihat pada gambar berikut:

driver driver
gojek zojek
membikin bikin
emost emost

Gambar 3. 8 Contoh proses Stemming
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4 Bag of Word
Proses pembuatan bag of word bertujuan untuk membuat model tas kata —

ydiogeH @

kata untuk membuat gambaran sederhana, dalam natural languages yang disusun
@.rurutan sebagai urutan tata bahasa pada frekuensi kata, yang mana frekuensi kata
iﬁ merupakan susunan atau urutan kata - kata yang sudah diproses dari
Egprocessing, kemudian dipresentasikan sesuai susunan dokumen dengan jumlah

sﬁiap katanya

=
33.5 Feature selection

d B

Proses Feature adalah proses terakhir dalam pengerjaan penelitian ini,
fg)ature selection dalam penelitian ini menggunakan metode filter yang berkerja
dengan cara mengevaluasi kata — kata yang telah disusun oleh bag of word
kemudian memberikan peringkat serta hasil skor atau nilai pada perbandingan

terhadap dua sentimen positif dan negatif.

Dengan langkah awal yang dilakukan sebelum menampilkan peringkat dan
skor, fitur — fitur yang sudah didapatkan dari bag of word tadi dipilih dan
dipertimbangkan fitur nya terlebih dahulu secara mandiri, yang mana akan
menampilkan variable false atau true, maksud kedua variable ini menandakan
bahwa jika kata fitur disertai dengan variable false maka fitur kata tersebut tidak
memiliki  perbandingan data antara sentimen positif dan negatif untuk
dibandingkan, dan jika variable true maka kata fitur memiliki data perbandingan

2 .
aptara dua sentimen

=
314 Text Transformation

Text transformation adalah proses pengubahan teks menjadi numerik data yang

ATU)

kertujuan sebagai reprentasi untuk dokumen, pada text transformation penelitian ini

SI

hanya menentukan Term Frequency (TF), dengan menghitung jumlah dari
E\ekuensi kemunculan katanya, cara pengerjaan dilakukan dengan pengamatan
dé?kumen pada jumlah fitur dan distribusi frekuensi kemunculan kata, lalu
@emberikan bobot sehingga dapat melakukan pengalian fitur, untuk pendekatan
Qb‘gngalian fitur pada penelitian ini adalah Term Frequency Inverse Document

Erequency yang dapat dilihat pada persamaan (2. 3)
: 52
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5 Klasifikasi Naive Bayes

Pada proses analisa dalam pengklasifikasi untuk text yang sudah diubah
njadi numerik menggunakan Naive Bayes dapat dilakukan dengan langkah —

angkah berikut:

1. Memperoleh nilai TF-IDF dengan menggunakan persamaan pada (2.3) saat
proses text transformation.

Menghitung P(v;) untuk kategori dengan persamaan pada (2.4).

w N

Menghitung peluang P(x: | v; ) yaitu peluang setiap kata x: dalam setiap

neiy eysns NINSIIEw e)

kategori v; pada data corpus sebagai pembelajaran klasifikasi, dengan
persamaan pada (2.5) dimana nk diambil dari nilai pembobotan TF-IDF
pada langkah sebelumnya yaitu persamaan (2.4).

4. Menghitung vmap dari dokumen uji dengan persamaan (2.6).

5. Nilai vmap maksimum di setiap kategori merupakan kategori dari dokumen

uji tersebut.

3.6 Implementasi

® Implementasi adalah proses pembuatan scripts atau command code yang dibuat
L%tuk melakukan eksekusi setelah seluruh tahapan sebelumnya sudah dilakukan.
@da proses implementasi ini membutuhkan suatu perangkat yang dapat
@engerjakan proses ini. Perangkat yang digunakan dalam melakukan proses

iﬁplementasi pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Perangkat lunak pengembang aplikasi

a. Sistem Operasi : Windows 11 Home Edition
b. Bahasa Pemrograman  : Phyton
c. IDE : Google Colab
d. Dataset Editor : Microsoft Excel 2021
2. Perangkat keras pengem