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Ebstrakd/lenjelang pertengahan tahun 2019, Presiden Joko Widodo mengumumkan rencana pemindahan Ibu Kota Negara
donesia.—Hal ini menimbulkan pro dan kontra di masyarakat, yang banyak terpantau dalam berbagai media sosial. Untuk
ﬁenguklz dengan cepat tingkat sentimen masyarakat terhadap kebijakan pemindahan lbu Kota Negara (IKN) yang
j@mbangunannya sudah berjalan tersebut, diperlukan suatu sistem klasifikasi yang memiliki performa yang baik. Penelitian ini
mengusutkan klasifikasi sentimen masyarakat tentang topik tersebut menggunakan metode Naive Bayes Classifier. Data yang
digunakan pada penelitian ini berjumlah 4000 tweet yang telah diklasifikasi ke dalam dua kelas, yaitu 2000 data kelas positif
dan 2000data kelas negatif. Tujuan dari penelitian ini adalah bagaimana menerapkan metode Naive Bayes Classifier dalam
mengklagifikasikan sentimen terhadap topik pindah ibu kota negara serta mengetahui tingkat akurasi dari metode tersebut.
Penerapan_metode klasifikasi Naive Bayes dengan menggunakan fitur TF-IDF untuk mengklasifikasi 10% data sebagai data
testing n_?_énghasilkan akurasi sebesar 77,00%, untuk nilai precision sebesar 77,06%, recall 77,08% dan fl-score sebesar
77,00%.Berdasarkan hasil yang telah dicapai, metode Naive Bayes Classifier baik dalam tugas klasifikasi teks, dengan tingkat
akurasi yang cukup baik.

Kata Kunci: Klasifikasi Sentimen; Twitter; Naive Bayes Classifier; TF-IDF; Pemindahan Ibu Kota Negara

Abstract—Towards the middle of 2019, President Joko Widodo announced plans to relocate Indonesia's capital city. This
caused pros and cons in the community, which were widely observed in various social media. To quickly measure the level of
public sentiment towards the policy of moving the National Capital City (IKN), whose construction is already underway, a
classification system that has good performance is needed. This research proposes a classification of public sentiment on the
topic using the Naive Bayes Classifier method. The data used in this study amounted to 4000 tweets that have been classified
into two classes, namely 2000 positive class data and 2000 negative class data. The purpose of this research is how to apply
the Naive Bayes Classifier method in classifying sentiment on the topic of moving the nation's capital and determine the
accuracy level of the method. The application of the Naive Bayes classification method using TF-1DF features to classify 10%
of the data as testing data resulted in an accuracy of 77.00%, for a precision value of 77.06%, recall 77.08% and f1-score of
77.00%. Based on the results achieved, the Naive Bayes Classifier method is good at text classification tasks, with a fairly good
accuracy rate.

Keywords: Sentiment Classification; Twitter; Naive Bayes Classifier; TF-IDF; Relocation of National Capital City
wn
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S 1. PENDAHULUAN

e

Denganrﬁgmajuan teknologi informasi, masyarakat dapat dengan mudah mendapatkan berbagai informasi melalui
internet]1]. Media sosial adalah salah satu aplikasi di internet yang paling banyak penggunanya, sehingga
memungkinkan komunikasi terbuka dari masyarakat dengan berbagai latar belakang dengan pemangku
kepenti%(an. Media sosial juga menjadi fasilitas yang efisien serta bermanfaat guna berbagi informasi kepada
warga universal[2]. Berbagai macam aktifitas dilakukan masyarakat melalui sosial media, hal ini bisa menciptakan
suatu infermasi digital tiap harinya yang berasal dari interaksi sosial yang dibentuk lewat media sosial itu sendiri
[3]. Salgh satu sosial media yang banyak digunakan adalah X (Twitter). Berdasarkan laporan We Are Social,
pengguna Twitter di Indonesia pada tahun 2022 mencapai 18,45 juta dari total 436 juta pengguna Twitter di seluruh

dunia [&
lihat banyaknya pengguna sosial media Twitter, tidak salah jika Twitter sering digunakan sebagai sarana
untuk rmelihat pendapat atau opini pengguna terkait program pemerintah atau isu yang sedang beredar di
masyarkaﬁat. Twitter dapat digunakan untuk menyampaikan kritik, pendapat publik, dan saran [5]. Menjelang
perteng&an tahun 2019, Presiden Joko Widodo mengumumkan rencana pemindahan Ibu Kota Negara Indonesia.
Pemindahan Ibu Kota Negara (IKN) keluar pulau Jawa telah diputuskan pada tanggal 29 April 2019 oleh Presiden
Joko WHodo, dan dicantumkan dalam Rencana Pembangunan Jangka Menengah Nasional (RPJMN) 2020-2024.
TanggalF#8 Januari 2022, telah disahkan Rancangan Undang-undang (RUU) tentang IKN menjadi Undang-undang
(UU) oleh DPR RI dan Pemerintah. Dengan demikian, Indonesia akan mempunyai IKN yang baru menggantikan
Jakarta.ctdal ini menimbulkan berbagai macam opini di masyarakat. Opini yang disampaikan melalui tweet dapat
dimanfaatkan untuk melihat sentimen masyarakat terhadap topik pindah Ibu Kota Negara Indonesia. Opini tersebut
bisa dikEsifikasikan ke dalam dua kelas yaitu positif dan negatif.
Rjbutuhkan sebuah proses untuk mengevaluasi pendapat masyarakat karena banyaknya informasi yang
dihasilkgg oleh media sosial. Salah satu alat efektif untuk menganalisis refleksi penting dari persepsi publik adalah
oV}
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ghalisis@@ntimen [6]. Analisis sentimen digunakan untuk mengekstrak informasi penting dari data tidak terstruktur
. Analisis sentimen merupakan upaya guna mengungkap serta mengkategorikan komentar yang diungkapkan
lam hacaan guna memastikan apakah asumsi terhadap topik tertentu positif, negatif, ataupun netral [8]. Metode
tgxt mining dapat menyelesaikan masalah seperti pemprosesan, pengorganisasian, pengelompokan, dan analisis
data yang tidak terstruktur [9].
= %nelitian sebelumnya tentang analisis sentimen topik pindah ibu kota negara pada twitter menggunakan
tode Modified K-Nearest Neighbor pernah dilakukan oleh [10] dan mendapatkan akurasi 56,16%. Penelitian
in meAgenai analisis sentimen pernah dilakukan sebelumnya oleh [11] tentang penerapan sistem plat nomor
njil/genap pada twitter dengan metode klasifikasi Naive Bayes dengan hasil riset tersebut dengan hasil accuracy
,67%;5—presisi 71,43% serta recall 80,00%. Penelitian lain tentang analisis sentimen dan klasifikasi Tweets
rbahasa Indonesia terhadap transportasi umum MRT Jakarta menggunakan Naive Bayes Classifier yang
@lakukan oleh [12] mendapatkan hasil akurasi sebesar 95,88%. Selanjutnya penelitian Klasifikasi sentimen sara,
kiaks, fan radikal pada postingan media sosial menggunakan algoritma Naive Bayes Multinomial Text yang
@lakukag oleh [13] mampu mengklasifikasikan sentimen dengan sangat akurat dengan akurasi 99,62%. Penelitian
in tentang implementasi data mining dengan algoritma Naive Bayes untuk klasifikasi kelayakan penerima
fantuan@embako yang dilakukan oleh [14] menghasilkan akurasi sebesar 86%, recall 85%, dan presisi 88%.
Penelitign lain tentang klasifikasi sentimen pergelaran MOTOGP di Indonesia menggunakan algoritma Correlated
Naive Bayes Classifier menghasilkan akurasi sebesar 82% [15].
Ntetode klasifikasi Naive Bayes menggunakan algoritma yang sederhana tetapi sangat cepat dan akurat
[16]. Haktersebut dibuktikan dalam penelitian yang dilakukan oleh [17] yang membandingkan performa algoritma
Naive Bayes dan KNN dalam mengklasifikasikan sentimen masyarakat tentang kenaikan harga tiket pesawat pada
Twitter endapatkan hasil bahwa algoritma Naive Bayes memiliki akurasi yang lebih baik dengan nilai sebesar
90,70%dan algoritma KNN mendapatkan akurasi sebesar 62,79%. Pada penelitian lain yang dilakukan oleh [18]
tentang implementasi orange data mining untuk klasifikasi kelulusan mahasiswa dengan model K-Nearest
Neighbor, Decision Tree serta Naive Bayes dan mendapatkan hasil bahwa algoritma Naive Bayes memiliki tingkat
akurasi yang lebih tinggi dengan 89% dibandingkan dengan algoritma K-NN dengan akurasi 77% dan Decision
Tree sebesar 74%. Algoritma Naive Bayes memerlukan waktu yang lebih sedikit jika dibandingkan dengan
algoritma Support Vector Machine (SVM) [19]. Penelitian lain [20] yang membandingkan performa dari algoritma
Naive Bayes Classifier (NBC) dan SVM mendapatkan hasil bahwa NBC lebih baik dengan akurasi 81,7%.
Penelitian dilakukan untuk menerapkan metode Kklasifikasi Naive Bayes untuk mengklasifikasikan
sentimen di masyarakat tentang topik pemindahan Ibu Kota Negara Indonesia. Data yang akan digunakan
sebanyak 4000 tweet berbahasa Indonesia yang didapatkan dari penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh A.D.
Dian Kurniawan [10] dengan label positif dan negatif. Data yang diambil adalah tweet yang mengandung hastag
#pindahibukota, #ibukotabaru, #pindahibukotauntuksiapa, #ibukotapindah dan #indonesiaibukotabaru. Penelitian
ini ingin menguji apakah metode Klasifikasi Naive Bayes lebih baik dari Modified K-Nearest Neighbor yang
digunakan di dalam [10]. Tujuan dari penelitian ini adalah bagaimana menerapkan metode Naive Bayes Classifier
dalam r@ﬁngklasifikasikan sentimen terhadap topik pindah ibu kota negara serta mengetahui tingkat akurasi dari
metode grsebut.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Tahaparipada penelitian ini mengikuti alur seperti pada Gambar 1, yang dimulai dari analisa data, selanjutnya
masuk pada tahap text preprocessing, kemudian melakukan feature weighting menggunakan TF-IDF, feature
selectiof® menggunakan threshold, kemudian proses klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes Classifier,
selanjutga dilakukan pengujian menggunakan confusion matrix dan yang terakhir kesimpulan.

Pengumpulan Data »  Text Prepocessing

Y

[S] 23

Klasifikasi Naive Bayes |, Feature Selection | Feature Weighting (TF-
Classtfier . (Threshold) N IDE)

Y

Pengujian (Confusion N :
Natrin) » Kesimpulan

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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— &1 Pengdmpulan Data

I?ada tah&p ini dilakukan pengumpulan data dan melakukan pengecekan pada data apakah terdapat data yang
fmsong $Aull) dan memastikan data sesuai dengan kebutuhan.

%2 Te 1] reprocessing
_'Ianj ya adalah tahapan text preprocessing, terdapat beberapa proses di dalam text preprocessing yang

rtujuaR-untuk mengubah data menjadi format yang lebih baik, sehingga data tersebut dapat diolah menjadi data
ng bePkualitas [21]. Text preprocessing dimulai dari:

" I Casefolding

Case-folding ialah mengubah semua huruf dalam dokumen menjadi huruf kecil; hanya huruf dari alfabet a
sampai z yang diizinkan, dan semua karakter lainnya dihilangkan [22].
Texf Cleaning
Texfeleaning data merupakan proses yang bertujuan untuk menghapus noise pada data [23]. Karakter dapat
diidestifikasi melalui karakter-karakter tertentu seperti tanda baca, tanda pagar (#), tanda tanya (?), tanda seru
(1), emoji, tautan situs web, nama pengguna (@), dan elemen-elemen lainnya.
Tokenizing
Tok&ﬂzing ialah proses untuk memecah kalimat menjadi beberapa kata.
Text:Normalization
Textinormalization ialah proses pengembalian perkata yang tidak baku kedalam bahasa baku dalam kamus
bahasa Indonesia. Normalization sangat penting untuk menyiapkan data teks untuk tugas pemrosesan bahasa
alami-(NLP) [24].
5. Neg#tion handling
Neg%ion handling ialah sesuatu proses pergantian kata negasi jadi kata yang sesungguhnya semacam kata
“belum”,"tidak",’tak™, "jangan”, dan "bukan".
6. Stopword Removal
Stopword removal ialah proses penghapusan kata yang dikira tidak bermanfaat.
7. Stemming
Stemming ialah proses mengurangi kata-kata ke bentuk aslinya. Ini dilakukan untuk membuat analisis teks
lebih mudah, seperti untuk menganalisis sentimen, mengklasifikasikan teks, dan mencari Informasi
2.3 Feature Weighting (TF-IDF)

Feature weighting atau pembobotan fitur menggunakan metode pembobotan kata TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) digunakan untuk mengukur relevansi kata-kata dalam dokumen. Kata-kata yang
sering muncul dan kata-kata yang jarang muncul diberi nilai yang lebih tinggi daripada kata-kata yang hanya
muncul dalam beberapa dokumen [25]. Pembobotan TF-IDF terdiri dari dua elemen: frekuensi kata muncul dalam
suatu dokumen dan kebalikan dari frekuensi kata muncul dalam dokumen secara keseluruhan [26].

2.4 Featgyre Selection (Threshold)

Feature élection atau seleksi fitur merupakan tahapan untuk mengurangi dimensi data tekstual sehingga hasil text
mining Berkualitas lebih baik [27]. Fitur yang akan dihapus adalah semua fitur dengan varian lebih rendah dari
nilai amfiyang batas yang ditentukan.

>

2.5 Klasifikasi Naive Bayes Classifier

Langkak<berikutnya melibatkan penggunaan Naive Bayes Classifier, suatu teknik klasifikasi yang berakar pada
metode " probabilitas dan statistik yang diperkenalkan oleh ilmuwan Inggris, Thomas Bayes. Metode ini
mendasarkan prediksi peluang di masa depan pada pengalaman masa lalu, sehingga sering disebut sebagai
TeoremaBayes [28] merupakan algoritma yang digunakan untuk mengklasifikasikan data uji ke dalam kategori
yang paﬁng sesuai. Metode klasifikasi Naive Bayes menggunakan algoritma yang sederhana tetapi sangat cepat
dan aku(?}t [16]. Pada tahap ini data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 90% data latih (3600 data) dan 10% data uji
(400 data).

2.6 Peﬁgujian (Confusion Matrix)

Pada tahap ini dilakukan pengujian menggunakan Confusion Matrix. Confusion matrix merupakan alat yang
bermantaat untuk mengevaluasi sejauh mana klasifikasi yang telah dilakukan mampu mengidentifikasi elemen-
elemen dari kelas yang berbeda. [29].

Tabel 1. Confusion Matrix

Prediksi
Positif Negatif
Positif TP FN
Aktial —eoatit P ™™

Y wise)] Juredg ue
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Tabel 1 merupakan tabel untuk hasil evaluasi menggunakan confusion matrix, dalam [29] menyebutkan
a 4 building blocks yang banyak digunakan sebagai bahan dalam banyak pengukuran evaluasi, yakni:
- True,Positives (TP): Data positif yang berhasil dilabeli dengan benar oleh classifier.
TruesNegatives (TN): Data negatif yang berhasil dilabeli dengan benar oleh classifier.
) FalsgyPositives (FP): Data negatif yang ternyata salah dilabeli sebagai positif oleh classifier.
FalaéNegatives (FN): Data positif yang ternyata salah dilabeli sebagai negatif oleh classifier.
ri hasil perhitungan confusion matrix diperoleh nilai-nilai Akurasi, Presisi, Sensitivitas (Recall), dan

16P eydrd YeH

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

uepun 1Bgnput
o
o
Hw e

=
‘9‘:1 Pengumpulan Data

Bata yaig digunakan pada penelitian ini berjumlah 4000 data, yang terdiri dari dua kelas yaitu 2000 data kelas
gbsitif 2000 data kelas negatif yang disimpan dalam format .csv, bisa dilihat pada gambar 2. Pada bagian ini
fdga dilékukan pengecekan pada data apakah terdapat data yang kosong (null) dan memastikan data sesuai
dengan %butuhan. Data yang digunakan dapat dilihat pada gambar 2:

id_hveet,tllveetpe ntimen

1

21, hittps:/fwww.instagram.com/p/B2aj28_IMnFAgshid=x4ovrqmagarvA &€ msh mau Zpindahibukota .. ntar mereka yg pindah hutan 8YEaVuEAT:- Negatif

3 2, Seharusnya pemimpin menvisualisasikan segala kebijakan secara gamblang dan jelas.. Asar rakyat jelata kaya kita paham kronologi dan inti kenapa ibu kota harus pindah. #okowi #PindzhlbuKotaUntukSiapa #lbukotaBaru #alahMoncerlbukotaDipindah £
4 3" 6.Sumberdaya yang begitu besar dimobilisasi bagi memproduksi #kota baru, yz ironisnya pd akhimya tidak ada penghuninya. Di saat yg sama menciptakan kelangkaan atas tanah dan hunian di pasar #properti. #lbuKotaPindahUntukSiapa #lbukotapindah :
5 4" Hal Buruk tidak akan Terjadi saat kita memiliki pemikiran yang positif , #PindahlbuKotaUntukSiapa" Positif

6 5,"indonesia menuju negara maju #lbukotaBaru Republik Indonesia di #KalimantanTimur segera dilaksanakan @jokowi @KemenPU £Pindzhlbukota #lbukotaBaru #KalimantanTimurlbuXotalndonesia #lokowiMaruf2019 #lokawiPresidenNKRI pic.twitter. cor
7 |6," Yuk, Bel Tanah di Kaltim. #PindahlbukatalintukSiapa #pindahibukota ibukotalndonesia #lbuKotapindah #lbuKotaBaru £BacakoranRM £ClickRMCoid #RakyatMerdeka https://rmeo.id/baca-beritafon-the-spot/ 16710/ yuk-beli-tanah-di-kaltim# 3€! #Pind
8 7" Baguslah agaribukotz nya lebin aman dan tenang kata fz. Kalau sebelum ps di kabinet nyinyiran nya adalah ibukota baru belum perlu buat hutang saja menyusah kan rakyat, sajz kata fz. " Positif

8" Gamao lama pasti, bim pake gincu, alis, maskarz, eyeshadow, handbody. Nungguin nya bisa sampe bikin ibukota baru kelar:{ " Positif

109" ""Ini masukan dari saya secara tulus ikhlas buat pemerintahan Jokowi-Ma'ruf Amin. Tunda dulu mengenai pembicaraan pemindahan ibu kota," kata Amien. #AmienRais £Jokowi #lbukotaPindah https://news.detik.com/berita/d-4678918/ pesan-tulus-am
11 10," Pemerintah buka peluang mekanisme pemberian kompensasi dalam hal pergantian lahan ibu kota yang merupakan hutan produksi. Namun, SKAMUHARUSTAL mekanisme itu tak selalu diterapkan. #lbukotapindah #Pindahlbukota #kaltim https://www.
12 11, Biar podomoro pedo moro. #PindahlbukotaUntukSiapa, Negatif

o

il oL

13 12," Kalo Tujuannya Indonesia Sentris, bagusnyabdi Sulsel aja atau k kalsel 3¥2@ gindonesia & iacantik &indonesiamaju indonesia #pindahibukota &jokow” Pasitif
14 13" Lokasi Ibu Kota Baru Terkepung Armada AS dan China #bukiotaPindah #ladil ebihBaik https: /merahputih.com/post/readpakar-geopolitik-sebut-lokasi-ibu-kata-baru-terkepung-armada-as-dan-chinaA 3€! #lbukotaPindah #ladil ebihBaik” Negatif

15 14, Sekilas pernak pernik ibukota baru https://twitter.com/BuzzerRpSomplak/status/1184017785279541240A 4€] Positit

16 15," Sandiaga Uno menyebut perlu ada jajak pendapat kepada masyarakat atau referendum sebelum wacana pemindahan ibu kota direalisasikan. Apa kata pihak Istana? #Sandiagalino #lbukotaPindah https://news.detik.com/berita/d-4677918/sandi-nilzi-|
17 16, Tak jauh dari lokasi calon ibu kota baru, Kutai Kartanegara, ada sebuzh pulau yang unik. Bukan sembarangan, karena pulau ini ada di tengah Sungai Mahakam. lbukotaBaru #lbukotaPindah hitps:///travel.detik.com/dtravelers_stories/u-4649759/ada-pt
18 17, #PSlkawalUangRakyat pada kemana ini? atau uda pindah ke ibukota baru ya? #PSlkawalUangRakyat Negatif

19 18" Kita bakal jd orang kampung gaesss bentar lagi 0¥~ 3% 3¥ 8¥, 87! : Hay kenalan dong , boleh ga..?? a5 : Boleh dong. ¥"! : Orangmana..?? V5 : Jakarta 6" : Oh kampung ya. 47§ : 32"k orang mana 6" : Orang kotadV~Za¥n’ 7§ : Belagu I
20 19" Presiden Joko Widodo mengumumkan lokasi Ibu Kota baru berada di sebagian Kabupaten Penajam Paser Utara dan sebagian di sebagian Kutai Kartanegara, Provinsi Kalimantan Timur. Ini alasan nya: 3€C Risiko bencana minimal. gempa bumi, tsunami. £
21 20, Calon Kota metropolitan #Pindahibukota pic.twitter.com/2UBrt/5US #Pindahlbuota Positif

22 1,"Kabar lbuKota RI Pindah dari Jakarts, Walikota Sebut Harga Tanah di Palangkaraya Naik 3 Kali Lipat https://kaltim.tribunnews.com/2019/08/13/kabar-ibu-kota-ri-pindah-dari-jakarta-walikota-sebut-harga-tanah-di-palangkaraya-naik-3-kali-ipath &€ {
23 22, #PindahlbukotaUntukSiapa Untuk ibu desa cuk. lou kota smibu desa mau tuker nasio dulu. Biar sama2 rasain, Negatif

24 23" pendekatan perencanaan #ibukotabaru yang top down, tidak partisipatif cerminan dari bakal ibukota elitis. Yang mencoba melayani semua, tapi pada akhimya tidak melayani siapa - siapa kecuali bagi akumulasi kekuasaan dan penumpukkan kapital dari
25 24" Yangkena razia.. Sabar aja yah.. Jangan ngebantah atau ngelawan saat diberhentikan.. Nggak ada gunanya.. Hitung2 bantu negara untuk 400-an triliun $lbukotapindah #NtarJugaloPaham #lbuKotapindah #NtarJugaloPaham" Negatif

26 25," Selain upaya menyelesaikan undang-undang yang tertunda, Menkominfo lohnny G Plate jugs memperhatikan pembangunan infrastrukiur telekomunikasi di ibu kota baru. #Menkominfo #lbukotaBaru via @detikinet hitps:/inet.detik.com telecommunic
27 26, Kuy pindah...épindahibukota #pindahibukota Positit

28 27" Pemindahan #lbukotaBaru Republik Indonesia ke #alimantanTimur sudah sangat tepat, karena berdekatan dengan #Sulawesi . Jadi, tidak perlu diperdebatkan lagi ! Segera dilaksanakan P

29 28, Cocok-nyz Ketuz Tim Pembangunan Ibukota Baru. Maszlahnya anggaran-nya gede & perlu orgyg bener2 kompeten. BTP org-nya ! Positif
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3.2 Te)EPreprocessing
(@}

b 11! #Pindahibukota KalimantanTimurlbuKotaR

a4

Gambar 2. Data Penelitian

Text pr@focessing teks adalah tahapan yang bertujuan untuk menyesuaikan teks dengan kebutuhan pembentukan
fitur klasifikasi. Beberapa tahap yang umum dilakukan adalah case folding, text cleaning, tokenizing, text
normaliZzation, negation handling, stopword removal, dan stemming. Di dalam penelitian ini, diselidiki aspek-
aspek t&:t preprocessing dalam pembentukan fitur apakah mempengaruhi hasil klasifikasi.

3.2.1 C&e Folding

"
Case folding ialah proses pengubahan huruf kapital menjadi huruf kecil. Hasil dari proses case folding dapat dilihat
pada Tafel 2 berikut.

n
=

o
-

Tabel 2. Case Folding

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding

Jika p&_ﬁwindahan ibu kota negara terealisasi, Presiden
Jokowigidak akan pernah dilupakan rakyat Indonesia
di mase&idatang. #lbuKotaPindah
http://lﬁ.jpnn.com/amp/news/seperti-bung-karnopak-
jokowizhakal-dikenang-rakyat-indonesiaA 4€|
#Ibqu@Pindah"

jika pemindahan ibu kota negara terealisasi, presiden
jokowi tidak akan pernah dilupakan rakyat indonesia
di masa datang. #ibukotapindah
http://m.jpnn.com/amp/news/seperti-bung-karno-pak-
jokowi-bakal-dikenang-rakyat-indonesiaa &€ |
#ibukotapindah
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eanmé-'data merupakan proses yang bertujuan untuk menghapus “noise” pada data teks. Beberapa yang dihapus
ilam prbses cleaning ini adalah karakter-karakter khusus seperti tanda baca, tanda pagar (#), tanda tanya (?),
da séfu (1), dan emoji. Selain itu, tautan situs web (URL), nama pengguna (@), dan karakter yang bukan teks
fabet fﬁga dihapus dari teks. Contoh hasil dari proses cleaning dapat dilihat pada Tabel 3.

ERIEH D

= Tabel 3. Cleaning
Q)

— Sebelum Cleaning Setelah Cleaning
|ka pemindahan ibu kota negara terealisasi, presiden  jika pemindahan ibu kota negara terealisasi presiden
yokowitidak akan pernah dilupakan rakyat indonesia  jokowi tidak akan pernah dilupakan rakyat indonesia
=i masadatang. #ibukotapindah di masa datang
http://grjpnn.com/amp/news/seperti-bung-karno-pak-
okowi=bakal-dikenang-rakyat-indonesiad &€ |
Hibukoapindah

Q
3.2.3 T@enizing

TokeniZ{hg ialah proses untuk memecah kalimat menjadi token berbentuk kata. Contoh hasil dari proses tokenizing
dapat d@at pada Tabel 4.

Py Tabel 4. Tokenizing

Q Sebelum Tokenizing Setelah Tokenizing
jika pémindahan ibu kota negara terealisasi presiden  [fjika', 'pemindahan’, 'ibu’, 'kota’, ‘'negara’, 'terealisasi',
jokowi tidak akan pernah dilupakan rakyat indonesia  'presiden’, 'jokowi', 'tidak’, ‘akan’, 'pernah’,
di masa datang 'dilupakan’, 'rakyat', 'indonesia’, 'di’, 'masa’, 'datang’]

ug)|16unpuilRg;

3.2.4 Normalization

Normalization ialah proses pengembalian kata yang tidak baku atau typo ke dalam bahasa baku dalam kamus
bahasa Indonesia. Hasil dari proses normalization bisa dilihat pada tabel 5.

Tabel 5. Normalization

Sebelum Normalization Setelah Normalization
['jika', '‘pemindahan’, 'ibu’, 'kota', 'negara’, 'terealisasi',  [jika', 'pemindahan’, 'ibu’, 'kota', 'negara’, ‘terealisasi',
‘presiden’, 'jokowi', 'tidak’, 'akan’, ‘pernah’, 'presiden’, 'jokowi', 'tidak’, 'akan’, 'pernah’,
'dilupakan’, 'rakyat', 'indonesia’, 'di', 'masa’, 'datang'] 'dilupakan’, 'rakyat', 'indonesia’, 'di’, 'masa’, 'datang']

3.25 N?‘%ation Handling

Negatiofihandling ialah sesuatu proses mengubah kata yang mengandung negasi menjadi lawan katanya. Kata-
kata negzgsi “belum”,"tidak"”,”tak”, "jangan”, dan "bukan™ yang mengikuti suatu kata tertentu (misal kata benda,
kata sifaf, kata kerja, kata keterangan) akan diubah keduanya menjadi lawan kata dari kata yang diikuti tadi. Contoh
hasil daf® proses negation handling bisa di lihat pada Tabel 6.

o]

=i Tabel 6. Negation Handling

A Sebelum Negation Handling Setelah Negation Handling
[jika',(Pemindahan’, 'ibu’, 'kota’, 'negara’, ‘terealisasi’,  [jika', 'pemindahan’, 'ibu', 'kota’, 'negara’, ‘terealisasi',
pre5|d5h' 'jokowi', 'tidak’, 'akan’, 'pernah’, 'presiden’, 'jokowi', 'menolak’, 'pernah’, ‘dilupakan’,

dllupakan‘ 'rakyat', 'indonesia’, 'di', 'masa’, 'datang'] 'rakyat', 'indonesia’, 'di', 'masa’, 'datang']
3.2.6 S@:)word Removal

Stopwaff removal ialah proses penghapusan kata di dalam teks yang terdapat di dalam stoplist. Kata-kata yang
digoloﬁgan ke dalam stopword pada umumnya adalah kata-kata yang terlalu sering muncul di dalam suatu korpus
dokumemyang besar. Untuk penelitian ini, digunakan daftar stoplist yang sudah umum untuk bahasa Indonesia,
ditambadsejumlah kata yang memiliki frekuensi tertinggi di dalam dataset sentimen ini, seperti kata pindah, ibu,
kota, da&negara. Contoh hasil dari proses stopword removal bisa dilihat pada Tabel 7.

-
g Tabel 7. Stopword Removal
¢ Sebelum Stopword Removal Setelah Stopword Removal
['jika‘@emindahan', 'ibu', 'kota', 'negara’, 'terealisasi’,  ['terealisasi’, ‘presiden’, 'jokowi’, ‘menolak’,
'presiden’, jokowi', 'menolak’, 'pernah’, ‘dilupakan’, 'dilupakan’, 'rakyat', 'indonesia’]

'rakyattindonesia’, 'di', 'masa’, 'datang']
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&2.7 Stenming

x

: GtemmiAg ialah proses mengembalikan kata-kata ke bentuk dasarnya. Penelitian ini menggunakan stemming
Bahasa %donema dari library sastrawi. Contoh hasil dari proses stemming bisa dilihat pada Tabel 8.

Y

o o Tabel 8. Stemming

3 o Sebelum Stemming Setelah Stemming

g'tereaﬁ;{asi', ‘presiden’, 'jokowi', 'menolak’, realisasi presiden jokowi tolak lupa rakyat indonesia

Qdilupakan', 'rakyat', 'indonesia']
(=

N
~
!EU

o
o
o

c

o

telah Beluruh data tweet mengalami text preprocessing, profil kata-kata di dalam dataset dapat digambarkan
@alam bentuk word cloud untuk kelas positif dan kelas negatif, seperti terlihat pada Gambar 3 dan Gambar 4. Dari
iedua bar tersebut, kita dapat melihat kecenderungan kata-kata yang banyak terdapat pada masing-masing
Brlas, gan melihat kepada ukuran hurufnya. Pada bagian ini juga sudah dilakukan percobaan untuk
menghlmgkan kata dengan frekuensi terbanyak seperti jakarta, kalimantan dan indonesia, tetapi hasil akurasi
yang dikasilkan menjadi lebih rendah dibandingkan tidak menghilangkan kata-kata tersebut.

g wordcloud untuk kelas positif
a 5 kallmantan timuFrae
A © presiden tuju
= 2 lahan
Q % ‘nama
(= s an
P calon
kalimant alm
1ndonesarerintah
Gambar 3. Word Cloud kelas positif
wordcloud untuk kelas negatif
Kalimantan
%1ndone51aw
(@) e ®1y2pakai ngbangl [ r\ tan
> f. ?
(¢°] sih
@ pe,r;Ur]}Sah[ ran plkll
= un
8 Gambar 4. Word Cloud kelas negatif
3.3 Feaélre Weighting (TF-IDF)

Proses $elanjutnya adalah pembentukan vektor bag of words dengan pembobotan kata menggunakan TF-IDF.
Untuk p"éises pembobotan kata tersebut, digunakan library tfidf vectorizer dari sklearn [30].

()
3.4 Feaggre Selection

Featurqgelection atau seleksi fitur merupakan tahapan untuk mengurangi dimensi vektor input pada machine
learning, agar proses komputasi lebih efisien dan hasil klasifikasi lebih baik, karena membuang fitur-fitur yang
kurang sSignifikan dalam klasifikasi. Fitur yang menjadi objek komputasi dari metode Naive Bayes dalam
penelitiamini adalah daftar kata-kata yang terbentuk dari proses sebelumnya (tfidf tokenizer), dengan nilai berupa
bobot TF IDF. Fitur yang akan dipilih adalah semua fitur dengan nilai bobot lebih tinggi dari nilai ambang batas
(thresh ) yang ditentukan.

da penelitian ini, feature selection menggunakan library modul variance threshold dari sklearn [30].
Sebelunggdilakukan feature selection, jumlah fitur berjumlah 26.514 token kata. Kemudian dilakukan beberapa
percobagh untuk menentukan nilai terbaik dari threshold, dengan memilih nilai threshold dari 0,0001 sampai
dengan ©,007. Nilai threshold terbaik yang diperoleh untuk penelitian ini adalah 0,0001. Setelah proses feature
selectiofdengan threshold 0,0001 jumlah fitur menjadi 22.929 token.
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&5 Klashikasi Naive Bayes Classifier

s’; elah #elakukan proses feature selection, tahap berikutnya adalah klasifikasi menggunakan algoritma Naive
Bayes (ﬂ%lssmer Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 90% data latih (3600 data) dan 10% data uji (400 data).

—

Y
31_3.1 E)gperlment Setup

@(peril’mnt setup dirancang untuk menemukan model yang paling optimal untuk Naive Bayes Classifier, yaitu
&odel y'é,ﬁg menghasilkan performa paling baik, ditinjau dari F1-score hasil prediksinya. Pada tahap ini dilakukan
berapa experiment untuk menyelidiki pengaruh penerapan beberapa langkah text preprocessing, yaitu stemming,
i@rmalization, negation handling, dan stopword removal sebagaimana yang dilakukan oleh [31]. Hal ini dilakukan,

%rena keempat proses tersebut sangat memakan resource komputasi, karena prosesnya yang berulang-ulang
memerilksa setiap kata pada teks, apakah terdapat di dalam kamus kata dari masing-masing proses. Komposisi
%sperir@n untuk menemukan model terbaik dari tahap ini bisa dilihat pada Tabel 9.
é- Eabel 9. Variasi eksperimen dalam menguji pengaruh aspek text preprocessing dalam klasifikasi
@ (0)) ID Experiment Stemming Stopword Normalization Negation Handling
= 1 v x x x
iz 2 v v x x
g 3 v v v x
4 v v v v
A 5 x v x x
5' 6 v x v x
(= 7 x x x v
8 x v v x
9 x v v v
10 v x v v
11 v v x v
12 x x v v
13 v x v x
14 x x x x
15 x x v x
16 v x x v

Pada Tabel 9 di atas, tanda centang menyatakan tahapan tersebut diterapkan, dan tanda silang menyatakan
tahapan tersebut tidak diterapkan pada proses text preprocessing, setelah itu baru dilakukan proses vectorizer.

3.5.2 Proses Training NB

Tahap menentukan kelas dari metode Naive Bayes, dimulai dari proses training dengan melakukan proses fitting
pada dafgset training, menggunakan library multinomialNB dari sklearn [30]. Multinomial NB adalah pendekatan
yang pajfhg cocok dengan kasus klasifikasi teks dengan banyak fitur. Setelah proses training, terbentuk model NB
yang begisikan parameter-parameter probabilitas untuk setiap fitur pada setiap kelas klasifikasi. Selanjutnya model
ini dipaKai untuk melakukan prediksi terhadap data testing. Beberapa contoh penerapan pada prediksi data teks
tweet yﬁg sudah mengalami proses seleksi fitur dapat dilihat pada Gambar 5 di bawah ini.

Teks: dampak negatif bijak presiden joko widodo kaltim narkoba masuk
Kelas Asli: negatif
Kelas Prediksi: negatif

Teks: wajar tolak nyaman jakarta
Kelas Asli: negatif
Kelas Prediksi: negatif

Teks: orang jakarta tahap uji coba orang kampung

Kelas Asli: positif
Kelas Prediksi: negatif

Gambar 5. Hasil Prediksi Kelas

S Jo Aj1s1dAru) o1

3.5.3 Pancarian model NB optimal

Pencarigh model optimal dilakukan dengan skema Experiment Setup yang telah dijelaskan pada Tabel 9. Pada
tahapan=ni juga dilakukan penerapan threshold dan pengujian tanpa threshold. Nilai threshold yang diterapkan
adalah @001, sesuai dengan hasil rekomendasi dari proses seleksi fitur sebelumnya, yaitu bahwa semakin besar
nilai th?§hold yang digunakan, maka nilai akurasi dan f1-score akan semakin kecil.

Data hasil eksperimen disajikan pada Tabel 10 menampilkan nilai threshold 0,0001 dan tanpa threshold,
dari hastrpengujian setiap variasi kombinasi tahap text preprocessing. Proses training (fit) dilakukan terhadap data
trainingAfang telah mengalami proses pengolahan teks sesuai dengan skenario pengujian. Kemudian akurasi dan
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N 5 %—scor@wa dicatat ke dalam Tabel 10. Prediksi terhadap data validasi, yaitu data yang tidak terlihat saat proses
Oo ®» O miningflakukan, dan hasilnya dicatat di dalam Tabel 10 pada kolom Data Validasi. Hasil performa terbaik dari
© U U ® pgodel najve bayes classifier dari skema pengujian di atas, akan dipilih sebagai model final dalam penelitian ini.
g Qo gd - L L . - . -
SO SRNS Dari pengujian ini, dipilih skema model dari ID experiment 14, yaitu proses stemming, stopword removal,
@ @ B a megatiogshandling dan normalisasi teks tidak dilakukan. Hanya dilakukan pemrosesan teks dasar, yang meliputi
cgo S5 <3D Bxt cle@ing, case folding, tokenization dan menghapus karakter-karakter khusus, angka, mention, dan URL pada
= 28 3 @odel yang paling optimal. Di samping itu, penerapan threshold 0.0001 pada data fitur (token) juga diterapkan
c 53T g Rrema menghasilkan performa yang lebih baik daripada menggunakan semua fiturnya. Akurasi dan F1-score yang
g L2 T diperolefy pada data validasi adalah berturut-turut sebesar 78,61% dan 78,58%.
(2} —
?;): CBD QC’ 2 ng’. — Tabel 10. Evaluation Score dari eksperimen pencarian model optimal
= 3

SSIE @da =~ i Data Training Data Validasi
o =28 c E;periment Threshold Accuracy fl score Accuracy f1 score
= . =
3 3 L B Z 1 0 89.10% 89.10% 75.00% 75.00%
3 98 2 . o0 0.0001 85.77% 85.77% 75.28% 75.27%
.g 354 = 9 0 90.49% 90.49% 72.78% 72.69%
) Sl Py 0.0001 86.54% 86.54% 73.33% 73.32%
83> ¢S ~ 3 0 88.80% 88.79% 73.06% 72.92%
= = = Q 0.0001 86.14% 86.14% 74.72% 74.68%
Sl 2 3 0, 0 88.98% 88.98% 74.72% 74.67%
@ 38D & 0.0001 86.39% 86.39% 75.56% 75.54%
g Se e c 5 0 91.79% 91.79% 77.50% 77.33%
Q5>a 0.0001 87.04% 87.04% 77.78% 77.75%
S E)' s 6 0 88.43% 88.43% 78.61% 78.57%
(e 0.0001 86.05% 86.04% 77.78% 77.77%
& 2= 7 0 91.48% 91.48% 78.33% 78.25%
o 08 O 0.0001 86.51% 86.51% 78.33% 78.31%
2% 3 3 8 0 91.11% 91.11% 77.22% 76.97%
= ) e 3 0.0001 87.19% 87.19% 78.61% 78.47%
= X D 9 0 91.05% 91.05% 78.06% 77.87%
B — g' é 0.0001 87.93% 87.93% 78.61% 78.49%
g 3 3 10 0 88.46% 88.46% 78.33% 78.32%
= 3B 0.0001 86.02% 86.01% 77.78% 77.78%
= ‘5 g_ 11 0 90.34% 90.34% 73.33% 73.27%
= = 9 0.0001 86.60% 86.60% 74.44% 74.44%
= 3 3 12 0 90.49% 90.49% 78.61% 78.54%
(V) 22 w 0.0001 86.88% 86.88% 77.50% 77.47%
g = 2 25 13 0 88.43% 88.43% 78.61% 78.57%
o @ 2, = 0.0001 86.05% 86.04% 77.78% 77.77%
) = ,Eé — 14 0 91.42% 91.42% 78.33% 78.25%
= 2 o 0.0001 86.51% 86.51% 78.61% 78.58%
> 3 o B 0 90.31% 90.31% 77.50% 77.45%
S =) § _5_ 0.0001 86.30% 86.29% 78.33% 78.32%
5, %T s o 16 0 89.01% 89.01% 76.39% 76.35%
=) o = c 0.0001 85.77% 85.77% 76.67% 76.67%
§ § *threshold 0 menyatakan tidak menggunakan threshold
S 3 354 P@gujian Final terhadap Data Testing
%- E Setelah @iperoleh model NB yang paling optimal, yaitu model pada ID Experiment 14, maka dilakukan pengujian
C g' terhada@data testing. Hasil prediksi kelas sentimen pada data testing dituliskan pada Tabel 11 berikut. Tabel ini
= = juga megperlihatkan hasil yang diperoleh pada penelitian sebelumnya oleh A.D.Dian Kurniawan [10] dengan
w =7 algoritma, Modified K-Nearest Neighbor (M-KNN), yang mendapatkan akurasi 56,16%, precision 100%, dan
é = recall 5%{16%. Perbandingan hasil antara penelitian ini dan penelitian sebelumnya bisa dilihat pada tabel 11.
% % s Tabel 11. Perbandingan Penelitian
— (o
e = g Metode Text Preprocessing Akurasi F1-score
' b W (1) Basic,

= ‘; (2) Normalization

= - Modified K-NN (3) Negation Handling  56,16% -

Q%) = (4) Stopword Removal

= ;:‘ (5) Stemming

3 ®

) i o

8 =

= ~
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= © Metode Text Preprocessing Akurasi  Fl1-score

2 T Penelitian ini (NB) Basic 77,00%  77,00%

o

3l i tabel 11 dapat terlihat bahwa penelitian ini dengan hanya menggunakan text preprocessing dasar

@asic) apat menghasilkan akurasi yang jauh lebih baik dari pada penelitian sebelumnya yang menerapkan semua
groses teXt preprocessing, pada pengujian data testing 10%. Peningkatan akurasi yang dapat dicapai dari metode
8B me]@blhl 20% dibandingkan metode modified K-NN yang digunakan dalam [10]. Sedangkan untuk F1-score
0] tidak melaporkannya.

Q
$5.5 Cehfusion Matrix

éemampnan model NB mengklasifikasi kedua kelas (positif dan negatif), dapat diamati dari grafik confusion

Ratrix pada Gambar 6. Dari gambar tersebut, dapat dijelaskan hasil evaluasi sebagai berikut :

¥ TruePositive (TP) 150, berarti ada 150 data tweet yang diklasifikasikan dengan benar oleh model sebagai kelas

2 positif.

é' Trueleegatlve (TN) 153, berarti ada 153 data tweet, yang diklasifikasikan dengan benar oleh model sebagai

@ kelag/megatif.

3. False- Positive (FP) 54, berarti ada 54 data tweet yang sebenarnya adalah kelas negatif, tetapi keliru
d|k|&‘§|f|ka5|kan oleh model sebagai kelas positif.

4. Falss) Negatif (FN) 43, berarti ada 43 data tweet yang sebenarnya adalah kelas positif, tetapi keliru
diklasifikasikan oleh model sebagai kelas negatif.

Berdasarkan hasil pada confusion matrix tersebut, metode Naive Bayes Classifier dalam pengujian terhadap
data testing menghasilkan tingkat akurasi sebesar 77,00% , dengan precision sebesar 77,06%, recall 77,08%, dan
f1-scoré=sebesar 77,00%. Hasil ini sudah cukup baik, namun masih perlu ditingkatkan lagi karena pada dasarnya
metode pembelajaran mesin (machine learning) sangat baik dalam melakukan klasifikasi untuk 2 kelas (binary
classification). Potensi peningkatan hasil dapat dilakukan dengan menguji berbagai aspek, misalnya penerapan
fitur word occurency (jumlah kemunculan kata) di dalam dokumen dibandingkan TF-IDF, atau penerapan fitur
boolean (ada atau tidak) kata di dalam dokumen. Model NB yang dipakai juga bisa diganti dengan model NB
lainnya, misalnya ada model Bernoulli NB, ada model Gaussian NB, dan lainnya. Selain itu dapat juga dengan
menganalisa data hasil pelabelan, karena apabila kualitas data tidak baik (banyak inkonsistensi dalam penetapan
label kelas), maka hasil klasifikasi juga akan tidak bagus.

Confusion Matrix

Negatif

- 100

Aktual

Positif

'
Negatif Positif
Prediksi

Gambar 6. Confusion Matrix dari hasil prediksi pada data testing

4. KESIMPULAN

Berdasagkan hasil penelitian yang dilakukan dengan metode Naive Bayes Classifier pada proses pengklasifikasian
sentimémtyang diambil dari Twitter, yaitu mengenai topik pindah Ibu Kota Negara berhasil dilakukan. Penelitian
dllakuk@n menggunakan 4000 data yang dibagi menjadi dua kelas, yaitu kelas positif dan kelas negatif, dengan
masmg- asing sebanyak 2000 data. Pengujian dilakukan dengan dua cara, penggunaan experiment setup dan
penerapan threshold. Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 90% data latih (3600 data) dan 10% data uji (400
data). Hgsil pengujian terbaik didapatkan dari experiment setup dengan id experiment 14, yaitu hanya
mengguflakan text preprocessing basic (cleaning, case folding, dan tokenizing) dan penggunaan threshold dengan
nilai 0,0001. Akurasi yang didapatkan sebesar 77,00% dengan precision 77,06%, recall 77,08% dan F1-Score
77 OOO/@asil akurasi yang tidak tinggi disebabkan oleh banyaknya kata yang digunakan untuk melatih model
tidak cutoup mewakili sentimen yang sebenarnya, hal ini bisa dilihat pada word cloud pada gambar 3 dan gambar
4. Berdasarkan hasil riset memverifikasi kalau metode Naive Bayes Classifier menghasilkan nilai ataupun tingkat
akurasi ¥gng cukup baik.
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