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Twitter adalah media sosial di mana banyak orang dari seluruh dunia dapat
mengungkapkan pendapat mereka. Di Twitter masyarakat ramai berbincang tentang
pemiliban pilpres 2019, sehingga hu'nnmianupm yang bersifat positif maupun
negatif tentang calon presiden. Penelitian ini diharapkan dopat bermanfaat
meni:ﬂnmm:imnpmmym‘nhl ang mengandung sentimen positif dan
negal:li T:inpm'l pmalltnn dilakuksn dengan




ABSTRACT

Twitter is a social media where mamy people come from all over the worfd.

On Twitter the public was busy ialking about the 2019 presidentiel election,
resulting in positive and negative opinions about the presidential candidate. This
research is expected o be useful to help community research that containg positive
amd nmegative seniimenty. Stages of rexearch carried out by collecting tweet data,
Preprocessing, tokenisasi, class o rifites, foac directories, determine sentiment,
rmm:mmmumm il aive Baves, and PSO. From the
ol Bsting N el by PSO has a sentiment




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Twitter adalah platform media so agai tempat yang bages di mana

nnekapkan [H!Edq]lt mereka.

i dan pada tahun 2017 mencapai

dalam proses komunikasi antara
saal kampanye berlangsung (Rasyadi, 2017). Selama masa kampanye. banyak
berita terbaru tentang capres yang bermunculan, menyebabkan masyarakat beropini
positif atau negatif tentang sebuah berita. Pentingnya opini masyarakat terhadap



(E*)

harus disukai cleh semua warga negaranya. Hal ini diyakini menjadikan Twitter
sebagni sumber data vang berpotensi dan efisien mengenai Pemilihan Presiden
Tahun 2019, Penelitian ini menggunakan Twitter karena memiliki beberapa
keuntungan, yaitu digunakan oleh berbagai kalangan pengeuna, memiliki pesan
singkat disebut tweel yang mengandung opini masyarakal yang beragam,
bertambah setiap saut;uhnperseb&m‘hﬂhmmt

Pada petliion scoifien ssbelumny \crhudap Tt (@SBYudhoyono
dengan menggunakan metode Naive Bayes dihasilkan akurasi 79,42% (Aliandu,
2013). Particle Swarm Optimization (PSO) adalsth metode optimasi global yang
diperkenalkan oleh Kennady dan Eberhart pada tahun 1995 berdasarkan penelitian
terhadap’ perilaku kawanan burung dan ikan. Partikel memiliki kecendenmgan
untuk bergerak menuju dacrah pencariun yang lebih baik selama prosés pencarian.
{Husin’ 'thmnﬂ, 2017). Penelitian oleh Sumanda lks Novichasari berhasil
rnmmpenmghlan akurasi NBC dengan kunﬂﬂnﬁiwm 4.30%,
yaitu dari 73, 70% menjadi 78.00% pada kasus kredit Bank {Novichasari, 2017),

Mengacu pada penelitian febshumnya, peaelitian ini bertufuan mengetahui
sentimen analisis Twitter m-i@hpﬁin tahun 2019, Proses pengumpulan data
yang dilakukan pada penelitian ini menggunakan Twitler APl pada library Tweepy
(Aliandu, 2013). Pengumpulan data dilakukan berdasarkan kata kunci berupa akun

capres Indonesia tahun 2019, dengan jumiah tertentu dan pengambilan sampel di
tanggal tertentu. Selama pengumpulan data, peneliti mengambil atribet isi teks dan
id-user kemudian memambahkan atribut sentimen dan akun. Setelsh tu tahap

praproses, yaitu normalisasi data dengan cara mengubah kata tidak baku menjadi



baku, menghilangkan angka, menghilangkan tanda baca dan simbol, stemming data
dengan menghilangkan imbuhan pada setiap kata, dan penghapusan stopword
{Husin Muhamad, 2017}, kemudian masuk ke tahap sentimen menggunakan
metode Naive Bayes, K-NN dan Particle Swarm Optimization yang diyakini dapat

1 N .H-:I'EF Iﬂh
an Nawve Bayes, K-NN



1.3. Batasan Masalah

Agar penelitian ini terarsh dan tidak menyimpang maka diperlukan batasan
masalah, diantaranya adalah sebagai berikut:
a Data yang digunakan untuk penelitian ini adalsh neeers dalum bahasa

b. Mengetahui perbandingan akurasi antara Naive Bayes, k-NN dan PSO.

¢ Mengetahui meningkatkan akurasi Naive bayes dengan PSO dan k-NN dengan
PSO.



Ketika konfigurasi diterapkan dalam aplikasi analisis sentimen yang dibuat, nilai
akurasi ketika menggunakan kata kunci “Jokowi™ sebesar 68%, “Prabowo” sebesar
56%, “kalimilk” sebesar 70% dan “sunmor” sebesar 74% (Antonus Rachmat C,

2016),



Algoritma Naive Bayes dikenal dapat digunakan untuk analisis sentimen
publik dan dapat memberikan tingkat akurasi yang cokup tinggi, seperti pada
penelitian tentang klasifikasi sentimen komentar politik dari Facebook page capres
Indonesia tahun 2014 dengan 6% status yang berisi 3400 komentar menghasilkan
akurasi 83% menggunakan Naive Bayes. Pemingkatan akurasi terjadi karena data
netral tidak digunakan datam sistem {&m;lhﬁ-ﬁnhmat C, 2016). Menurut Rezki
Syaputra dmwlmrn];pﬁm&hmms& ﬂ;liuup pada sosial media
Twitter terhadap politik di Indonesia dihasilkan bahwas Naive Bayes dapat
digunakan untuk mencari nilai setiap probabilitas dan setiap tweet yang dianalisa.
Penarikan data dengan menggunskan media sosial berhasil dilakukan dengan
menggunakan Twitter AP1. Proses crawling data bersifat realtime, data yang ditarik
buari ﬁ&l&ﬁm bisa sama pada saat penarikan data esok harinya. fhﬁhml uji
analisis sentimen pada data Twitter didapat tweet dengan tign kafegori yaitu
Kategori positif, negatif dan netral. Dengan analisis seniiment dengnn menggunakan
text mining yang didalamnya terdapat tahapan prmﬁuuzﬂmksi fitur
- Kotor menjac tweet bersih (Syaputra, 2016)

Particle Em%m (PSO) lﬁhhalhpnl:m vang dipercaya
mampu meningkatkan akurasi dari Naive Bayes. Seperti pada penelitinn Husin
Ahmad, dkk tentang optimasi Naive Ba.yes:hmfinr &engﬂn menggunakan P50

pada data iris didapatkan rata-rata fitness tinggi yaitu 97.39 pada percoboan ke 3.
Dengan kombinasi tersebut berhasil meningkatkan akurasi Naive Baves (Husin
Muhamad. 2017). Pada penelitizn lain Sumands lka Novichasari berhasil

memunjukan peningkatan akurasi Naive Bayes Classifier dengan kombinasi



algoritma PSO 4,30% yaitu dari 73,70% menjadii 78,00% pada kasus kredit Bank
(Novichasari, 2017). Penelition (Taufik Hidayatulloh, 2016) vang  berjudul
Klasifikasi Sel Tunggal PAP Smear Berdasarkan Analisis Fitur Berbasis Naive
Bayes Classifier dan Particle Swarm Optimization menunjukan peningkatan

fanongga. 201) yﬂpﬂdﬁhm analisis twes




1.2, Keasllan Penclitian

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posis Nag:ﬂﬂim Analisis WMT*"M Terhadap Calon Presiden Indonesia 2019
Menggunakan Metode, ﬂnvli, MH% dan Pﬂﬁhﬂum‘m Ciptimization

No | Judul Peneliti, Media Suran atunt Kelemahan | Perhandingan
Publikesi. don N
Tahun :

I. | Analisis Ml:hnmmndw } . Dalsm pmchlﬂ'ﬁﬂ’m | Uik pmganhu,__nnhn Puaila

Twitter uniuk | Sarwam, Woan
mengetahig Firdans

analisis I:r]'mdupm 'peq:lmm ini, pEI"IJ mtuk | peneltion mi
pertumhanzan Pasting yang 1@#1* bhanm hanyn

karalkier Mahmudy, perckrutan karyswan Twitter untuk mengetahi an mengzunnkm
SUSCONTILE Semmar Masional Wﬁmﬁ: kenmbkan karakier kepribedmn dan dotn | satu alportmo
mengrunskon | Sistem Informasi hmiml kepribadian SEsCOrInE. yaitu Nafve
algzonting Indonesia, | seeara komvensional 2. Hasil pm:hhm membaktikan m%iﬂmnm Bayes,
Naive Baves | 2015 : hahwa Twitter depat naﬂm;mulm Penclitian
classifier | dava sepert dimmakon schapa salah satu | dalam i yang akan
{ Mohammad o 'H'Mhu. Penclitin anedis wtuk mengetahuy dhlakukan
Fogi Sarwani, T8 o sohisi denzan kepritadian semcoran £ el akan
2iK15) uﬂiqtilﬁ'lb‘_um.nhn miedi peEsting ifas Avcets mll'&lﬁ. ! menggunakan
‘Twitier herdasarion hasil Selum i, proses dun metode
Hieels don sesoorang. pengklasifknsian Twitler vuitu Nafve
mengEumakan mrmdtm Baves, k-NN
‘Boyess Eiuss:ﬁcnumll dan PS50,
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian Analisis Se;limuhdl. Twitter Terhadap Calon Presiden Indonesia 2019
Menggunakan Metode Naive Bayes, K-Nearest Neighbor dan Particle Swarm Optimization
(Lanjutan)

Mo | Judul Peneliti, Medin
Tahun
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dengmn Mochammad Al
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Expansion 2017 '
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2017)

| Proscs klusifilcasi

‘miencar sehuah berito atan
hﬁi{tmu yang dimgmkan,
mﬂn.hm ying mumncul
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ﬁ#iﬂﬁl&m untuk
ity '__' mg.gm-lhn

‘wects sukar dilakuban karena
s
benipa short-text.

. Poda penelitan, mm
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Fuzzy E-NN dengan Query
Expansion tanpa preprocessing
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support == 0.15 don nilmi
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Tabel 2.1, Matriks literatur review dan posisi penelitian Analisis Sentimen ﬁdl Twitter Terhadap Calon Presiden Indonesia 2019
Menggunakan Metode Naive Bayes, K-Nearest Neighbor dan Particle Swarm Optimization
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dengzan Ahfah Suzianto | keakuratan sebunh prediks: babwa PSO




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian Analisis Semimnhdl Twitter Terhadap Calon Presiden Indonesia 2019
Menggunakan Metode Naive Bayes, K-Nearest Neighbor dan Particle Swarm Optimization

(Lanjutan)
Mo | Judul Peneliti, Medin Perhandingan
r*m ik A

mengeunakan | . Listiva selnin itu metode Nifve Bayes | pada dota iris. Riuﬂﬂi dapat
Farticle Surtimgsih Jugn momfiki kelemahan nade | dilakukan denzon menemtulom: dikembina=sik
Sunrm Trmam: [&h&aﬂ'ﬁm‘L LUntuk obot atribut Bpl!mllﬂm an dengan
Optimization | Cholissodim, ikan pormusalshon | mergzunnokan Particle Swarm Naive Bayex
pada dota s | FTIIK, 2017 wlporitmn Particle Optimization. Hasl Husfikas dan k-NN
{Movichasari, Swarn Gpiimization (PSO) iiperodch duri fitness terting g1, untuk
Particke ' lﬁjﬂhﬁﬂﬂh‘m untuk menmgkatkan
Swarm bobotan akurasy.
Optimizaton E fmeningkmkan
Menmghkatkon wm'!_ﬂm 5 clusstfier.
Akurma Naive \ -
Boyes
Clussifier,
01T |

8. | Klastfikast Sel | Toufik nghlm.’munslhn metode 1. Hasil dam anolisa dom 2 kan metode Penelition
Tunggal PAP | Hidoyvatulloh. NBE dengan PSO k- fiercobaan yang sudah lnin untuk klosifikasi, | yang akan
Smear Asti Herlana, Wﬁnh’hﬁ:m  dilskokon ontuk Klasifikes yaitu dengan dilakukan
Berdesarknn | Toni Arifin, leelus pormul dun abnommal: mengzunskan metode | mengzunokan
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WNaive Bayves (960%5) clan testing 92 (10% network, Genethie pads knsus
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Optimization algonima terpilih metode k-MN
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(Lanjutan)

Mo | Jucul ‘ atunt Kelemahan Perhandingan
{Taufik training 734 (80%) dan testmg denzan membunt schagm
Hidavatullioh, 183 | 20} v - aplikas: untuk perhandingan.
2016 memudahkon ohh

phatologi dalem
Mﬂ sel Pap

9. | Sentimen Andre Maurzen | Mengetshui perbandingan I. Hasil perbondingan kedun 1 Penelition im Penelitizn
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Tweel Manongea, ‘dan ¥ re dalam potm Tatn-ratn pen i Wi Bayes dalam dilakukan
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{Manongza, akuras lehih
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2.3, Landasan Teord
1.3.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen juga dikenal sebagai opinion mining atas emotion
artificial ntelligence adalah penggunaan pemprosesan bahasa alami, analisis teks.
komputasi linguistik dan biometnk umuk mengidetifikasi, mengekstrak,
menghitung dan mempelajari inform_li-nlhjahif_msu’u sistematis (Rizal. 2017}
Analisis Senlqhmlhlu upﬂﬁm m mengacy pada Iudang yang luas dari
pengolahan bﬂhﬁ&mtﬂm Imguistik dan text mmning yang bertujuan
menganlisa pendapat, sentimen, evaluasi, sikap, pemilaian dan emosi seseorang
Ep*lrh. pembicara atau penulis berkensan dengan suatu hp& .pmd#k, layanan,
organisasi, médividu. ataupun kegiatan tertentu (Defri Rosdivansyah, 2015).

Analisis sentimen adalah sebuah teknik untuk mendeteksi opini terhadap
suaty !ﬁp& (misalnya individu. organisasi staupun_ produk) dalsm sebugh
kumpulan data (Nuswaka, 2003). Analisis sentimen digur
komentar yang diciptakan oleh pengguna {nternet] ﬁum#laskm l::l.gauna.rm
sebuah prod pun brand diterima oleh mereka, (Cvijikj, 2013). Dari beberapa
pm:lapﬂ.ﬂi-m biss diambil kesimpulan bahwa analisis sentimen adalah sebuah
proses untuk menentukan sentimen stsu apin M'#EIF&IIE yang diwujudkan

dalam bentuk teks dan bisa dikategorikan sebagai sentimen posisif atau negatif.
21.3.2. Twitter

Twitter adalah situs web dimiliki dan dioperasikan oleh Twitter, Inc., yang
menawarkan jaringan sosial berupa microbfog. Disebut microblog karena situs ini

memungkinkan pengmunanya mengirim dan membaca pesan blog seperti pada



umumnya namun terbatas hanya sejumlah 140 karokier yang ditampilkan pada
halaman profil pengguna . Twitter memiliki karakteristik dan format penulisan
vang unik dengan simbol ataupun aturan khususPesan dalam Twitter dikenal
dengan sebutan rweer (Aliandu, 2013),

sehuah sweer. Mention dilakukan dengan menuliskan *(@" dikuti dengan noma

pengguna lain.



B. Hashrag

Hashtag digunakan untuk menandai sebuah topik pembicaraan di Twitter.
Penulisan hashtag dimulai dengan tanda “#" diikuti dengan topik vang sedang
dibahas. Hashiag biasa digunakan untuk meningkatkan visibilitas fweer pengguna.
C. Ematicon

1 setiap jam (Giummole,
2018).
2.3.3. Twiiter APL
APl (Application Programming Interface) merupakan sekumpulan
perintah, fungsi, dan protokol yang dapat digunakan dalam membangun perangkat
lunak untuk sistem operasi tertentu, juga merupakan suatu dokumentasi yang terdiri



dari antar muka, fungsi, kelas. struktur untuk membangun soffware. Seorang
programmer akan lebih mudah dalam membonglkar suatu softwere untuk kemmudian
dapat dikembangkan atau diintegritasikan demgan perangkat hunak yang lain
melalui APl Dengan demikian APl dapat dikatakan sebagai penghubung antar

memanggil fungsi tersebut di dalam perangkat lunak vang dibangun.



i |

Ada beberapa jenis Twitter API :
a. Twitter REST APl

Terdiri dari Twitter REST dan Twitter Search. Twitler REST memberikan
core data dan core Twitter ohjects. Twitter search berfungsi untuk melkukan
pencarian mengenai suatu instance objek Twitter maupun mencar trend.

b. Twitter Streaming AP!

ma melalui APl ini

sekumpulan dokumen teks menggunakan alat
analisis tertentu. Text mining dapat diolsh untuk berbagai macam keperhuan
diantarannya adalah untuk summarization, pencarian dokumen teks don sentiment
analisvs. Text mining bertujuan untuk mencari kata-kata yang dapat mewakili apa



vang ada didalam dokumen sehingga dapat dilakukan analisa keterhubungan antar
dokumen.

Text mining mempunyai 5 tahapan yaitu Tokewizing, Filtering, Stemming,
Tagging, dan Analyzing yang dapat dijelaskan dibawah ini :

Data et yang telah diambil dari Twitter masih berupa data mentah maka
dari itu ditakukan tahap preprocessing untuk mendapatkan data bersih agar dapat

diproses ke tahap selanjutnya. Tahapan vang dilakukan adalah cleansing data, case
Sfoiding, tokenizing dan filtering yang terdiri dari stopword removel seria stemming.



a.  Cleansing Data

Dilakukan untuk mengurangi noise pada data sweer. Katakata yang tidak
penting dihilangkan seperti URL, hashtag (%), username ({@username), email,
wmstieosn: [ 4% A0} bt I sperti- ks (3 tiik (3 0o g tamida o

lainnya. Contoh :

hisa loh utk aktivasi kembali akun
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¢ Tokenizing

Proses. tokemizing atau porsing adalah tohap pemotongan string input
berdasarkan tiap kata yang menyusunnya. Pada dasarnya proses rokenizing adalah
pemenggalan kalimat menjadi kata. Contoh :




2. Stemming

Stemming adalah salsh satu proses dari Infarmation Retrieval (IR) untuk
mencari kata dasar (Sismono, 2005). Stemming adalah tahapan untuk membuat kata
berimbuhan menjadi kata dasar sesuai dengan sturan bahasa Indonesia vang benar.
Contoh :

Vi, Contoh ©

negatif dan 1900 kata positif.



Tabel 2.2 Kumpulan kata positif

At ajib armat APresias Bakat
acungan aklamass ambisius ash Hanggn
adsptif akomodan{ andal Asparmsi Hantuan
Adil akurat anch asyik Banyak
afinitas Alam mimpi anEFun hagos Banvak akal
afirmasi alharndulitlah Ampin sepol hapus Barang baru
Apilely Allades okbar ampkal hahagm Hatu permata
Apgung altnnsts antusias bk Behas
Ahh AmEn antusiasme Batk dipostatkan Musalah
nkbirmys amanuh pik Baik sckali Bebus. pusa
Tabel 2.3 Kumpulan kata Negatif
Abnornml apTeEalor At panas anarks Anlok
Alsiird aib ambign anmurkis Anamali
Acak ambivalen anarkesme antEpons wir ferpun
Acnk-acakan akurat ambivolens: anciman Anfaronisme
Acuh alarm amorl anch Anick
Acoh wk acuh alasan rimcerd Anch oz Anti
Adikufl Alet pommuman | ampun anchnyn Ant pmenka
Adit plerm arrmak angkuh Ann-siracl
Apresi alegik Annk nakal ATETITCSS Anti-kitn
Apresif Amat ketakutan | Anak yatem anping Anti-penduduk
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2.3.7. Stemming algoritma darl NazleF-Adriani
Stemming: digunakan untuk menghapus imbuhan pada kata. Pada
penelitian ini menggunakan algoritma dari Nazief-Adriani dalam menyelesaikan
proses stemming. Tahapan pada stemming ini vaitu sebagai berikut:
a. Pengecekan kata yang belum melewatisproses stemming yang terdapat pada
kamus. Apabila ada ma berhenti

(“an”, “kan”, atau ") B |
d. Derivational prefix dihapus (“be-", “me", “di-", “te-*, "ke-", “pe-", atau “se-
")- Apabila pada kamus terdapat kata terschut, maka algoritma akan berhenti.
Apabil sebaliknys, maka dibutubkan recoding. Apabila selanjutnya terdapat
Proees seysest yung dijabarksa i bawali i, smeka algneitms berkenti
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- Adanya kombinasi pada kata berupa awalan dan akhiran yang tidak
diivind
- Terdapat awalan pada kata yang sama persis seperti vang telah dihapuskan

disebut data rest set untuk

memprediksi label,
2.3.9. Naive Bayes

Bayesian didasarkan pada tearima bayes yang memiliki kemampuan hampir

serupa dengan decision tree dan newral network. Tearema Bayves adalah teorema

yang digunakan dalam statistika untuk menghitung peluang suatu hipotesis. Bayes

merupakan teknik prediksi berbasis probabifistic sederhana yang berdasar pada



penerapan feorema Bayes (ataw aturan Bayes) dengan asumsi independensi
(ketidaktergantungan) yang kuat atau naif. Dengan kata lain, dalam Naive Bayes,
model yang digunakan adalah “model fitur independen” .

Bavesian elassification adalah suatu metode pengklasifikasian data dengan
model statistik yang dapat digunakan untuk-menghitung probabilitas keanggotaan
suatu kelas.

a fraining dengan berdasarkan probabilitas
nfara N Baves dengan klasifikasi, korelasi hipo

asi adalah hipotesis dalam seorema Bayes merupakan

dikermikakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi probabilitas
di masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya { Antonius Rachmat C,
2016). Dasar dari Naive Baves yang dipakai dalam pemrograman adalah rumus

Bayes:



P (AIB)= (P(BJA) * P(A))P(B) wae(1)
Peluang kejadian A sebagai B ditentukan dari peluang B saat A. peluang A. dan
peluang B. Pada pengaplikasiannya nanti rumus ini berubah menjadi :

P(CiD) = (P(DICIy*P(Ci)) | P(D) 2)
Naive Baves Classifier atau bisa disebub. schagai Multinamial Naive Bayes

il = kalegori headline sentimen positif
§2 = kategori headline sentimen negatif

i3 = kategori headline sentiment netral
P(xi[V}) = Probabilitas xi pada kategori Vj
Vj P(Vj) = Probabilitas dari Vj
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Untuk P(Vj) dan P(xi/Vj) dihitung pada ssat pelatihan dimana persamaannya adalah
sebagai berikut :

PWH:M R {mn

|camtak]|

Jika P(V}) sudah ditentukan maka hitung jumlah dokumen setiap kategeri j
dan jumlah dokumen dari semua kategori der
diatos.

jgan menggunakan persamaan 7.

1)

2.3.10. K-Nearest Nelghbor (§

Algoritma K-Nesire KNN) adaish sebuah metode untuk
melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya
paling dekat dengan objek tersebut (Widiarsana, O et al., 2011). Algoritma K-
Nearest Neighbor (KNN) adalah metode yang digunakan untuk mengelompokkan
objek berdasarkan contoh pelatihan terdekat di ruang fitur. K-Nearest Neighbor
merupakan jenis yang paling dasar dari contoh Aused fearming atau lazy learning
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juga termasuk kelompok instance-based fearning. K-Nearest Neighbor dilakukan
dengan mencari kelompok objek dalam data training yang paling dekat (mirip)
dengan objek pada data baru atau data testing. (Krati,2014),

Ada banyak cara untuk mengukur jarak kedekatan antara data baru dengan

data lama {n’ﬂ.!a hm’n!ng]. dllltm'ﬂl:l]rﬂ Fulide distance dan manhattan distance

mnghmlknnkehsd:t-bmipmdﬂmlmukymgtmwmkﬂgxmm
tergantung pada data. Secara umum, nilai k yang tinggi akan mengurangi efek noise
pada klasifikasi, tetapi membuat batasan antara setiap klasifikasi menjadi semakin
kabur. Nilai k vang bagus dapat dipilih dengan optimasi parameter, misalnya
dengan menggunakan Simple Unweighted Voting.
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2.3.11. Particle Swarm Optimization (PS0)

Particle Swarm Optimization (PSO) diperkenalkan oleh Dr. Eberhart dan
Dr. Kennedy pada tahun 1995, merupakan algoritma optimasi vang meniru proses
yang terjadi dalam kehidupan populasi burung (flock of hird) dan fkan (school of
fish) dalam bertahan hidup, Sejak diperken

kan pertama kali, algoritma PSO

koefisien, sedangkan c2 adalah komponen social. Hal ini tidak terlalu penting

untuk perilaku konvergensi dari algoritma PS0O

4. Rentang dan dimensi partikel (Range and dimension of particles). Dimensi
partikel dan rentang ditentukan berdasarkan masalah yang dioptimalkan.



5. Kecepatan (Velocity) merupakan perubahan maksimum pada setiap partikel,
dapat diambil selama iterasi yang didefenisikan sebagai kecepatan maksimum.
6. Menghentikan kondisi (Stopping condition) merupakan salah satu cara apabila
kriteria yang dicari sudah tercapai.
Istilah yang digunakan dalam penerapan algoritma PSO sebagai berikut:

Hitung Kecepitan datl ReauR GRSl Pt
optimal dengan suatu kecepatan. Awalnya semua kecepatan dari partikel
diasumsikan sama dengan nol, set iterasii= |

¢. Nilai fitness setiap partikel ditaksir menurut fungsi sasaran (abjective function)
yang ditetapkan. Jika nilai fitness setiap partikel pada lokasi saat ini lebih baik
dari Phest, maka Phest diatur untuk posisi saat ini.
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d. Nilai fitness partikel dibandingkan dengan Gbest, Jika Ghest vang terbaik maka
Ghest yang di-updte.

e. Persamaan (10) dan (11) ditunjukkan di bawah ini untuk memperbaharui
{update) kecepatan (velocity) dan posisi (position ) setiap partikel

VEY = wx ¥k + ol xrandl x (Piy — X+ c2 xrand2 x (Cq — Xi) .. (10)

Xt = NG+ VRS .. A, (11}

bt s sk GRERE. e, s SRR S
Biasanya akan ditentukan dengan keiteria penghentian {stpping:criteria),
misalnya jumlah selisih solusi sekarang dengan solusi sebelumnya sudah
)



g Ada 2 aspek penting dakim memilih kondisi berhenti yaitu:
I. Kondisi berhenti tidak menyebabkan PSO convergemt premature
{memusat sebelum waktunys) dimana solusi tidak optimal yang didapat.
2. Kondisi berhenti harus melindungi dari kondisi oversampling pada

split ratio yang telah dit !
digunakan untuk data testing, misalkan jika split ratio pada data training 80% maka
data testing sebesar 20% begitupun seterusnya (1. H. Witten, E. Frank, and M. A.
Hall, 2011 ). Untuk lebih jelasnya dapat melihat Tabel dibawah :



Tabel 2.4, Tlustrasi Split Validation

Trainimg Wt Ten
107
| Y
Truming B . Toeat 20
I I I
Trainimg Tl Temr JMG
I || I
Trainimg 607 _ | | Tewt 407
I LA S I
Truining 507 | Temt 50
I | I
Trinmg 407 Teemt il
'nin'niI]’ﬂl- I I I I Temt 707
Training IJ.I!D- I I I I ITmm
I S I
Tent WS




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

dengan nama yang sama yong menyediaken fingkungan terintegrasi untuk
persiapan data, pembelajaran mesin, pembelajaran mendalam, penambangan teks,
dan analitik prediktif Dengan menjalankan proses di bawah ini kita dapat

mengambil data rweet :

38



Parameter connestion sikan Rapidminer dengan
Twitter, untuk dapat terkonekst dengan Twitter kita harus mempunyai akun Twitter
terlebih dahulu. Untuk mempunyai akun Twitter anda bisa registrasi di twitter.com.
Twitter, contoh query yang akan dicari adalah jokowi. Parameter limit adalah
batasan jumlah rweer yang akan dicari. Apabila kita mengisi dengan angka 10 maka
hasil fweet yang akan diperoleh berjumlah 10 record.



Pada Gambar 3.2 terdapat proses Remove Duplicate vang digunaksn untuk
menghapus duplikasi nieer yang ada. sehingga data yang didapat lebih bervarian.

Pada gambar 3.2 terdapat proses Write Excel yang digunakan untuk menuliskan
tweet yang didopat kedalam file excel {.xlsx). Dari proses. tersebut dapat dilihat

3.3 terlihat hasil pencarian Twitter

s yang didspatkan hanya kolom
tian. Text dari hasil pengambilan data dapat di

Sex g uhanym exely pujl, nikmat
Sava ajsi makan bakso, mou. Saym

i S . Rt

Gambar 3.4 Tweet hasil pencarian data

3.3. Preprocessing Data
Diata tweet vang teloh dinmbil dari Twitter masih berupa data mentah malka dari

itu dilakukan tahap preprocessing untuk mendapatkan data bersih agar dapat
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diproses ke tahap selanjutnya. Tahapan yvang dilakukan sdalzh transform case.

cleaning data, normalisasi dan stemming.

& ===== DATA CLEANTING

# Woork with Corpus

tweetcorpus = VoomusiVeriorSource] Deta_koio_‘WisdodoSTextll
irepect|rweet corps 1)

¥ imwport external function

sourceffile = "0:fKudiah EULLAH 52T esisfBAR 34% proaram H..ﬂ-ld:en.fFl.n'l:bm Helerfilleansing 3
# TRANSFORM TO LOWER CASE

hWEEt corfpus = tm_map{tweet corpus, content_tranaformerfioiower])

S FILTERNG - CUSTOM CLEANSINGFUMCTIONS 0 -
tweet corpus = tm_mapltweeboepis, content_imalarmertremeve Ll

tweet corpus = tm_rrnm |:|:m

Mﬁ:mmmmmm mingt: 1] ¥ punctuatian
| Ryt eorpus = tm_mapliwest corpi, Fespace, “T[ait-17} & numbery:
Eliminate ewtrn white spacs
Wﬁmmp{mul:u‘ﬁ_ stripWhitespaceld
& Chueck the-final result
mmnﬂlﬂl
# SFELLING WORMALIZAT:ON

mdhanrminﬂhle = 'O inh/ KULIAH 52/ Feun/BAl 345/ prosramn B/Helpeny/Data HJ-HMM
tewconib,

Srensder = TRLE,

=t

L
i
rhmmkm

surce il =D NlishRLILIAH 53, Teos/ BAB 343 orosram A Felpery/Function Elgen Clrmmuing 7
AWEEL crous = tm_mepftiest corpus, spefoorreston, spell i)

= FALSEF

sturcffile = "0 fRudiah/RuULaH mzu-JMJﬂ:fmmmdwr#mmﬂ
hﬁl#.mm tm_mapitwert s, content_barsformer{siemmingl) :

Gambar 3.3 Preprocessing
Tabel 3.1 Transformease.
A THAMSEORM TO LOWER CASE Mengubah semua huruf menjadi kecil
mmmm:hn_mﬂ::—ﬂ:m.
| coement_tramuformest bofow

Tahapan ini merupakan tahapan untuk menyamaratakan bentuk hurof dalam
kalimat, dari kalimat yang memiliki huruf kapital diubah menjadi huruf kecil dan

disamakan mulnai dari a sampai 2.



tidak mungkm bangsa indonesia menjed bangsa veng maas, menjadl negare yane komoetitif, menjad poros maritim
dunin, b g berdawisd di bidene pengan, kale infrostrukder - jafan, jembstan, pelsbuhan, bandsra, bendungn
dan rignal, dar sebagainys - Hdak memadal, hitps /(¢ oofwekinosna

aku pEruly parggilenmu, va allsh, aku perai panagilanm.

tidak nda sekuto begarw, aku perai prragidanme

sesungguhnys semala pujl, rdkrat dan berajsen bagiru. Hdsk ads sekuby hegmi. Febps: % oodidse St Sk

srym ajpk mekon bakso, meau save kirim bush deren kesulsammm, maw

el tevnan dekat sdik vaye, kemioetian, jsdilsh S teman hidup says. hittps 8 cod 808 1 3t

i @rbakarsmith: sstaghiirufish

ada din duxta di sni:

prebowa nalk had Exhun 1952,

dan vodah masuk knbak

1 tbulan haji piviu ka"hah i

Gambar 3,6 Hasil transform case

Dapat- dilihat balwa semus buruf vang berada pada kalimat berubah
menjadi kecil. Tahopan imi dapat’ mempermudoh dan mempercepat proses
klnsifikasi sgar mendapatkan waktu terbatk.

332, Cleaning data

Tabel 3.2 Cleaning data
Fungsi Kegunaan

et cormos = Tt eet corp, I 1 | I

ﬂ_'ll'- nnulm ngl[nngkaq URL
rq_-tm:a-.: m_miap|west l:m'pus: Mmgm!]ug m don kode
TR A Tt TR hexadesimal pada HTML
WeEt [on = r_emomg| COTPHE, ﬂut hm
:.m_‘l::fﬂl‘ﬂl.—ﬂ n'-':':::-'ﬂ:m Mﬂﬂghﬂpm u
tweBt corpy = tm_mapdtwest cofpus, 1
iy s ool Menghapus carriage
week, = im_rmalEwert compu, {
tweet Enips = fm_An . Menghapus ematicon
:';f:m u_ln= I-_-um-usm-. Mmghﬂpﬂg mvoice
EEE:;::H:T = o _misg fweeet. cor s, tnSpecE, Hm#ﬁ_hnah][ Puc‘[uminn
bwvest.cor pus = tm_mestwest. corpus, tasaece, Menghapus nomor
Ti:cgit]]”]
tweet. corpen = trn_miapltwest.corpus, stipWhi esnece ) Mﬂﬂghﬂpus mpﬂ_ﬂ| berlebih

Pada tabel distas terdapat fungsi-fungsi wang digunakan wuntuk
menghilangkan simbol dan angka yang tidak diperlukan Dan hasil proses di atas

dapat dilihat padn gambar dibawah ini:
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tidak mungkm bangsa indonesia menjads bangsa venE mags menjed negara vang kom petitl menjadt poros maritim
dunis bargss yang berdalat di !:u:hﬂg pargan kafsg infretrukive jslsm [embainn pelnbuben bendem bendungsn dan
Erigas| dan yebagainya tidai

aku peruly parggilsnmu ya allet sho peraiy pengitanmu tidek sda selunu Begimo sy penuhi panegilanmu
sesungruhnys sexaln pujl ndkmat dan ber ajsen bagivw tidak ado sebutu bagemu

ey agsk makan bakso mow says kirin bush duren besokanreyn mao dari t=man dekort adik seyn kemudien jacddsh is
feman hidun sem

astepdiiruliah ado cua dein di B probowo rall el tahun dan yisdsh masub ksbah bulsn had pavtu kebah
dikedt ikt lmpor dikit dikit bapor lapor kok dikit dik dermioborasl beramcam spsbifa Bk stap beds pendapat yang rubah
lota

Gambar 3.7 Hasibeleaning data.

Setelah fungsi distas dijalankan maka akan seéara otomatis menghilangkan
simbol dan angka pada kalimat. Tahapan ini sangat berpengarith dan dilakukan agar
edapsan dt yang validuntk i pad abap selaio.

333 Normalisusi
Tabel 3.3 Normalisasi

Fungsi

n friuiiahy uun.-‘rcmm il il
th&nmﬁ-ﬁ ' e Mmf Melalukan perbaikan pada
ingcresian-levoon b,

yang mengalumi kesalahan pemulisan

wrcefile = CDyKulinh/KULAH  E2/Tess/BAR
343/ piogrnm A HeipersiFunclion Helper/ Cieansirg R
[ = {mn_map|béesicorpus, sbell correikian,
spellled

Normashsas digmnhn untuk melalukan perbaikan pada kata-kata yang
mengalami kesalahan penulisan atau (ypo, seperti kata “bget” diubah menjadi
“banget”, dan lain mbagnmjl;a.

alang, formal
briziek erisik
WOWW WO
4 aminn.andin
= meT, ACLAMAT
fi - netass,mEnsTas
ebeTpa, keberape
ee=ehhhh, =h
5  atalnysas; aca-kntanya
i8 hallo halo

Gambar 3.8 Kamus normalisasi



Ada lebih dan 3.000 kamus perbaikan kata yang digunakan unmtuk
normalisasi. Proses normalisasi adalah proses vang sangat penting untuk
penmgkatan akurasi. Seperti yang kita ketahui masyarakatl indonesis cenderung
menuliskan kata-kata pada sosial media dengan bahasa gaul ataupun singkatan,
apabila kata tersebut tidak dibust menjadikata baku maka hasil akurasi akan
menjadi sedikit. Berikuf contoh hasil normalisasi:

cak mungkin bangn Indsnels menadi Bargsa yang g menied nezars yang Rompedtd menjadt percs marikim
WW ]i-ﬂmhdm'nm-huﬂuu bendungan dan

_ﬂ"“* o dustn dimhb:-wrwkhnpuhm:ﬁm smmmhhmﬂm_u_‘hm'l
Wtﬂhﬂhﬂulawbﬂkﬂﬁﬂﬁﬂmﬂnﬂwumwﬂ_____ ny

Gambar 3.9 Hasil Normalisasi
Pada confoh di atas kebetulsn tidak ada kata yang perlu di perbdiki sehinggn
tidak ada perubahian dalam kalimatnya.

334, Stemming

Tabel 3.4 Stemming

Menghapus imbuhan pada kata

Eweet ror pus = tm_mep|bwest corpos.,
comtert_transformerdstemming]]

Stemming digunakan untuk menghapus imbuhan pada kata. Pada penelitian

il menggunakan algortma darni NaziefAdriani dalam menyelesaikan proses

stemming. Dari fungsi stemming dihasilkan data sebagai berikut:



45

tidak munghm bangsa indonesia menjads bangsa. venE map tind remara yang k tif jahi poros marstim
dunis bargss yang deulst di Bedeng pangan kefao Infrestrukior jslen jembat labuhan handars bendungan dan
Erigas| dan yebagainya tidak '

aku peruly parggilsnmu ya allet sho peray pengilanmu tidek sda selunu Besirw aku penebd pangeilsnmu sunggub
semnln puj st dan rejs bagsmu tdsk ade selstu bagimue

waye agmk makan bakso mow saye kirin bush durien sulos e dan tesnen deket sd sxys kemusdun jad i teman
icdup sy

axtaghfirolish ads cua diata di sini prabowo meik el tahue dan sudsh mesuk kabah bulan bajl givta kebsh t

st dekit lapor dilod dilt lapor Sspor kok Bt it demokrass terencam spabils ink dap beda pendanat vang whab
lota

Gambar 3.10 Hasil- Stemming

menjadi kata dasar seperti “berbeda™ menjadi “beda™.

Setelah melatui Prases preprocessing mum dengan proses penilaian
dengan cara memberikan nilai positif dan negatif pada kalimat dengan cara
statistikal learning. Untuk memberikan nilai dibutuhkan dataset kata latily positit
dan negatif untuk pembeldjaran komputer. Seperti yang terlihat pada gambar

s . eboommal
® scungan jempol ahgoed
™ odapcif S

i M R L
a

Gambar 3.11 Contoh kata positif dan negatif

Jumlah daftar kata positif sebanyak 1182 kata dan kata negatif berjumlah
2402 kata. Kalimal akan otomatis mendapatkan penilaian kelipatan | apabila
terdapat kata positif dalam kalimat, begitu pula apabila terdapat kata negatif maka

okan otomatis mendapatkan penlilaian kelipatan -1. Dalam tahap ini penilaian



dilakukan dengan menggunakan bahasa R, dengan menjalankan kode program

sebagai berikut:
# ===== LEXICON-BASED SENTIMENT SCORING
pos = readlinesD:/Kuliah/KULIAH S2Mesis/BAB 34 5/program
Ri/Hetlpers/Data Helper/s-pos.ixt')
neg = readlLines(D-KuliahMULIAH 52/Tesiz/BAB 345program

R/Helpers/Data Helpen's-neg.txt')
df.tweet = data.frameftext = sapply(iweet corpus. as.character),
siringsAsFactors = FALSE)
# Negation Handling:
negasi = scan{'DyKulahVKULIAH S2Tesis/BAB 345iprogram R/Helpers/Data
Helpernegatingword txt',
‘what = 'character’)
senfl = readoswDiKuliah/MULIAH ST esis:"BAﬂ 345/program
RiHelpersiData Helper/sentiwords id tf', :
sep=""
header = FALSE) %%
mutatefwords= as.character(V'1),
score = as. numernc{V2)) %%
select{c('words’,'score'))
booster = readesv(DiKulish/ULIAH @ S2Mesis/BAE  345/program
RiHeipersiData Helper/boosterwords _id. txf'
sep ="",
header = FALSE) %>%
mutate{words = as.character(V1),
score = as.numeric{V2)) %>%
select{c{*words','score'}}
# Import extemnal funclion
source{file = 'D-Kuliah/KULIAH S2/Tesis/BAB 345/program
R/HelpersiFunciion HelfperLexicon-Based Scorng Analysis R
results = scores sentiment{df tweet$ Text, senti, negasi)
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set seed|{2211)
random. tweet = sample(x = df tweetSTexd,
size = 10)
head{scores. sentiment{random.tweel, senii, negasi},3)
# Convert score to sentiment classes
resultsSclass = as factor(ifelse(resultsSscore < 0, 'Negative’,
ifelse(resulizSscome == 0, "Meutral' 'Positive')))

Gambar 3.12 Sentiment scoring

Sebelum dilakukan proses penlisian, kalimat akan diubah menjadi hurof

kecil dan penghilangan simbol yang dianggap noise, Setelah kalimat tersebut bersih
dilanjutkan dengan proses penifyian, dimana kalimal positif akan bernilai (0 atan
lebih, sedangkan kalimat negatifakan bernilai -1 atau lkebih. Contoh penilaian dapat

dilihat pada tabel dibawah ini @

Tabel 3.5 sentiment scoring

' Text '
m indonesin menjadi bangsa yang: m

menjadi negara yang kompetitif menjadi pores marntim.
bangss yang daulat di bidang pangan kalau mfmslnﬁ!nrjnhn
jembatan pelabuhan bundora bendungan dan irigasi dan
schagainya tidak memadai

nt
fve

aku penuhi ilanmu ya allah aku penuhi panggilanmu fidsk | Neutral
pei i s

nikmal dan raja hugmm tidak ada sekuty bogimu

sava ajak makan bakso mau saya kirim buah durian suka mau dan | Positive
teman dekat adik sava kemudian judi ia teman hidup sayo

astaghfirullah ada dua dusta di sini prabows natk haji tahun dan Negative
sudah masuk kabah bulan haji pintu kabah t

dikit dikit lapor dikit dikit lapor lapor kok dikit dikit demokrasi Negative

terancam apabila tak siap beda pendapat vang ubah foto
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Gambar 3.13 Klasifikasi sentiment analisis

Proses klusifikasi dimulai dari retrieve historical sentiment yaiu proses mengal
) lanjutnya dilanjutkan dengan set role. operator ini dizunakar
mﬁ;‘- atrbat dlarm bl i atrbot setingal QRN

mudian dilanjutkan nominal to text, operator ini mengubah jenis atrib
3.4.1. Read Excel

Digunakan untuk memanggil data file yang memiliki ekstensi xlsx. toof ini
dapat mempermudah memanggil data. Adapun langkah-langkah menjalankan fitur
pada Rapidminer sebagai berikut
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Foocwd ki at

Gambar 3.15 Open file



3.4.2. Set role

Set role merupakan proses penentuan atribut dalam data, atribut vang
digunakan adalah atribut sentiment dan gunakan sebagai label, seperti pada gambar
di bawah ini:

Nominal to Text
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‘Gamibar 3.17 Tahapan Nominal to text
3.4.4. Process document from data
Tahapan Process document from data adalah tahapan proses-proses seperti
tokenize, filter tokens by length, dan filter stopwords indonesia bernda.

#w#ﬁmiiﬁ

rocess Docimants i om
Tekenize

Proses tokenize adalah proses pemotongan string masukan berdasarkan tiap
katas yang menyusunnya. Pada prinsipnya proses memisahkan sefiap kata yang
menyusun suatu dokumen. Pada umumnnya setiap kata terindentifikasi atau
terpisahkan dengan kata yang lain oleh karakter spasi, schingga proses tokenizing
mengandalkan karakter spasi pada dokumen untuk melakukan pemisahan kata.



tdak | murskin | bangss indonedts | menjadi | barmsa | yamg | mimpu

menjadi negara vang it n DoroL masritim .dq.hh

bangia | yang daudat di bid kalaius

Jalan bon i ey i hungan | don Trigaid e
v | vdok [ memad

Gambar 320 Contoh hasil tokenizing

3.4.0. Fllter tokens by length

Stop words adalah kata umum (comman words) yang biasanya muncul dalam
jumlah besar dan dianggap tidak memiliki makna, Filter Stopword digunakan untuk
menghapus kata yang tidak memiliki makna pada kalimat. Seperti yang terlihat
pada gambar dibawah:



mde

adalah

e = A e

Gambar 3.25 Tahapan cross validation

model (dipelajari oleh Operator pembelajaran tertentu) dan akan ditampilkan dalam



praktik Cross validation adalah Operator yang bersarang, memiliki dua subproses:
subproses Pelatihan dan subproses Pengujian. Subproses pelatihan digunakan untuk
melatih model. Model yang terlatih kemudian diterspkan dalam subproses
Pengujian. Kinerja model diukur selama fase Pengujian, berikut adalah tampilan
dari tahapan cross validation:

Gambar 3.27 Tahapan apply model
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3.4.10, Performance

Operator ini digunakan untuk secara statistik mengevaluasi kekuatan dan

kelemahan klasifikasi biner, setelah model yang terlatih telah diterapkan pada data
berlabel.

Ada empat metode perbandingan yang akan digunakan yaitu klasifikasi dengan
k-NN, klasifikasi dengan Naive Bayes, Klasifikasi dengan k-NN dengan PSO, dan
Klasifikasi dengan Naive bayes dengan PSO. Pada tahspan perama dataset akan
diamhil melalui media sosial twitter. Kemudian dilanjutkan dengan preprocessing,
yaitu pembersihan data, case folding, normalization, dan stemming, Kemudian
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setelah preprocessing dilanjutkan dengan proses pelabelan data melalui sentiment
scoring, dengan memberikan nilai positive. negative dan neutral pada setiap data.




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Metode training daga ini dikembangkan dengan sentiment analisis dengan
metode k-NN dan Naive Bayes dengan membuat label dari masing-masing baris
data dengan metode statistikal learning dengan mengacu pada hasil dari sentiment
analisis yang dilakukan dengan menggunakan Rapidminer Studio.

4.1. Crawling data Twitter

Tabel 4.1 Contoh hasil mwliﬂ;-m=m
“Bismillahirramanirrahiim. Semoga Afah SWT merestui dan mﬂﬁpﬁ}muﬁnh‘b SEMUA.
Aamiin. Witpss /s oo/ whiwgrOVGE
Prabowe-Sandi Diprediksi Keruk Suara 'Silent Voters' https://'t co/TEulaUd 700
AIE?H% Pak @prabowo? Bismillah untuk besol. https.//tco/ilYe 1 2whis

RT mﬁm llahirramanirrahiim. Semoga Allah SWT merestui dan meridhol
perjuqll'ﬂi’ﬂmua Aamiin. hittpe/too/ whiwgrIVGE
RT @maulinaantiksl2: Kpd Teman? refawan ¥g Ada di CIREBON
Eprahmm:: di Cirebon Timur tdk mempuanyai Saksi d.ahm di TRS
Saksi yg sih
Penelftian sentiment analisis sungat berkaitan dengan jumbih data untuk

mmkan hasil yang terbaik. Penelitian mi dirmslai dengan proses mengambil
data tweet dengan query jokowi dan prabowo dengan jumlah masing-masing 2000
data.

Hasll crawling data

plia i
o - -

Twmes

W icowd W prabown

Gambar 4.1 Grafik perbandingan erawling data
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Diari tweet yang telah di ambil akan dijadikan sebagai dataset kepmdian
dilakukan proses seleksi data, sgar dats bervarian dan tidak terdapat duplikasi data.
4.2, Seleksl data

Tabel 4.2 Contoh hasil seleksi dota

Dinamika di Detik-detik Terakhir Menjelang Pemilu 2015 Mampukah Kalahkan
Jokowi?

YAH KOK JOKDWI GENMINI

Bfkokr @jokowi bya itudah.. kok gak punya sisi kemamusiaan sama sekali kesanya
B Tunggulsitompul @jokowi Sisi kemanusiaan dmana coba spa tau ity bapak dkasih
baju itu, dan punyarys nmn itu, seharisnya mau make bajo ﬂ'.'l.m;_'uga gak
sepantasnya kayak giu

@rgumelarp & jckowi Via bikini bottom

" Proses seieksi dota yaitu proses penghapusan duplikosi data untuk

! than data van i arian. Seleksi dat o roses
mendapatkan data yang lebih bery Seleksi data dilakukan dengan p
penghapusan duplikasi melalui penghapusan url, dan hastag.

HASIL SELEKSI DATA

B okawi M grubown

-/

TWEET

Gambar 4.2 Hasil seleksi data

4.3. Preprocessing

Untuk meningkatkan akurasi serta kecepatan proses sentiment dibutuhkan
langkah preprocessing data. Preprocessing data dilakukan dengan melakukan
penghapusan kata, angks dan simbol-simbol yang tidak berarti. mengubah kata

yang tidak baku menjadi baku (Normalisasi) serta menghapus kata berimbuhan



menjudi kata dasar (Stemming). Melalui proses ini keceparan serta hasil klasifikasi

dats menmgkat.

Tabel 4.3 Contoh hasil preprocessing data

diramika di detik-detik terakhir jelang pemilu mampukah kalahkan jokowi

yah kok jokowi gemini

iya itu dah kok gak punya sisi kemanusiaan sama sekali kesanya

sisi kemanusiaan dimana coba sape taw itu'bapak kasih baju itu, dan punya hanya itu

seharusnya mau pakai Baju juga gak sepantasnya kayak begitu

via bikini bottom

4.4, Sentiment scoring

Dari hasil seleksi data yang diperoleh kemudian dismbil 1000 data prabowo
dan jokewi untuk diberi score sentiment. Senfiment scoring adalah proses
pemberian nilai positif, negatif dan netral pada setiap kalinat dataset

Tabel 4.4 Contoh hasil sentiment scoring
3} BT I B ey
Tawt
tuk Serpast; Rait ima Untuk Sangss

Hilan Fa Ay Iﬁgu, |u.-||hur1| Yud heryranis, Keganme Parai = M), bild bl tRard kisalead,

| |iSaris keras
Eami tak b Ay mrgajak & rengaratien wmal wh mmibéh psangn m.ﬂunmﬂ Pilpres 2019

Fil, K Tak! breioss |k reimdnta uimat meiadil mung&mﬂﬂ ﬂlmkﬂm W Al

FILF'&.E-A,FIIIH pri!ll:l!n

5 ¥ glarin- Wshil Pmrpuwﬁ]‘m memnintn par elie palitik B=lar dan peluken Joko
: _wjmmm:-.hua ﬂww Piara elits hansg renjal]

Proses scoring dilikukan dengan metode statistikal learning melalui

pembobotan kata positif dan negatif yang menghasilkan nilai =0 sebagai positif.

dan <0 sebagai negatif dan O sebagai netral.



Tweet prabowo Tweet jokowl
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Tabel 4.5 Dataset setelah preprocessing

No Tent Sefaime

emak anak jadtembal previden jobow) widodo jokow! becom o teror yeng libat anak-ansk anak-anak Megatif
1 dalam lamcar aksi

larnun siro sektl ojo matenilamun sing banter cio ndhisikilarmen sire pintar ojo mirded ir okowd Poaitif
X widodn
3 knlau sava mah yang penting boekan sih jokowt widodo Positif
4 tipe orang presiden nkr Ir jofowl widodo sampai detik inl belum kotegord orang-orang tidak jupur reematif

selalu bikin hati-hati adem tap lhat bpk presiden jokowi Bicara presiden jassab dialos ledi macina Positif
3 =0
a imi kondung surat al fatthah aresemen di buat meleniuk bapek fokowi widcdo moso sukses Positif

rt semua orang-orang sodsh ti kalnu pok jGkovwl widode ondang syamsus firdaus menans Positif
7 miabageh tilswatl guean mg ot | e

subkses selalu bapak presiden jokowi widodo salam dari malu tengah desnowalmens c seram utara Megatif
] timur kobt prop: ol
3 nyata sikap-skar front jueng ebyet hadap e el miu den tindes feshs pemesniali johowi reegatif

presiden Irjokowl widodo pribedl tampill npa-noo 2da kalem tidak mudoh emational tideak mudab e
10 marsh d=n ok

Tabel 4,6 Dataset setelah pembobotan TF-IDF
] I 2 s R E N

aden pzaxEs |

skl E184335 e

al

anzh | | mR319es

Wndoco || o2pa3es | nizsssz | oo 0235702 - 0,267

4.5.1.1. Perhliinngan manual kKlasifikasl sentiment analisis dengan k-NN
Perhitungan KNN secara sederhana dapal dilihat pada Aowchart di bawsh
ini:

I Flmrghfuny (Eah sutidee |

:

Gambar 4.4 fAowchart KNN




Asumsikan data ke-10 adalah data yang ingin kita ketahui nilainya. Dari

flowchart diatas dapat dilakukan perhitungan dengan proses sebagai berikut:

7. Menentukan datoset sentiment
Langkah pertama sdalah memasukan dataset pelatihan yang telah mengalami
preprocessing dan pembobotan pada tabel 4.6.

8. Menentukan jarak euclidean
Langkah selanjutnya adalah perhitungan jarsk euclidean dengan rumus sebagai
berikut;
dist ey =TT [+ Jif..... . i)

Dhurd rumius diatas didapatkan hasil sebagai berikut &

Tabel 4.7 Perhitungan jarak euchidesn

2] 3] & o[ | 7] s=SE=W|
oo
0,100
o000 | ouoss | 0001 0,002 | 0001 | 0000
ga33 | p7e0 | @284 | 080 | 097 | BS540 | EESc | @S06 0000

Kemudian langkah selanjutnya adalah menentukan k tetanggn terdekat dari
data ke-10. Yaitu nilai jaruk terkecil dari setiap kalimat yang ada.

Tabel 4.8 Perhitungan K tetarigoa
i x| x| 3| & 3| e | el =
sentiment N F r N P P r N N
Euclidean 0,373 | 0382 | 0312 | 0334 | 0,397 033 | 0376 | o333| o3s

K tetanmga a g H 3 2 3 7 a 5

AN

Duﬁ-hasi[.:diai.us. data testing dapat kita prediksi dengan nilai k sebagai berikut.




Tabel 4.9 Prediksi data testing berdasarkan nilai k

I Dataset sentiment
Langkah pertama menentukan bobot dari setiap term dataset sentiment pada
fabel 4.5 dengan menggunakan TF-IDF seperti terlihat pada tabel 4.6.

1. Menghitung probabilitas dokument



Langkah selanjutnya adalah meghitung banyaknya kemunculan dokumen

positif dan negatif pada dataset dengan rumus sebagai berikut.

PE:!”

Rewys o snasnane g (n

Dari rumus diatas didapatkan probabilitas dokument sebagai berikut:

Tabel 4.10 Perhitungan probabilitas dokumen

Negath | @ 04
3. Menghifung pro kata pada sctiop dokument

Langkah selanjuinys menghitung probabilitas kata akan muncul dalam kelas

{data triming) positif dan negatif mengpunakan Tumus 1

_-P[th" = L __u............................M{m

n+|Facnbulory|
ﬁhngnmnmggunakm rumus distas menghasilkan data sebagar bertkut ;
Tabel 4.11 Pﬂ'hnung:un ]:mbubjhlaa kata

0243 | 0,000 n|:|25
0000 | 0164 | DOZL i _n,nz?
8316 |oopoo | oiozp | nE
gooo | oezz | oo D.0a2"
2182 | 1515 | 0667 0052 0,039

4. Mcnemulmn kelas pada dokument baru
Proses diatas adalah preses pembelajaran dokumen pads tiap kelas, dengan
menggunakan hasil belajar tersebut untuk melakukan klasifikasi pada dokumen

baru dengan rumus :

Wi = PO o P s (13)

WiEV

Dengan menggunakan rumus tersebut dihasilkan data sebagai berikut



Text
Filih orang pintar jokowi widodo
Kata PiKata|MNegatif) | PiKata | Positif)
pitih 0,005617978 0,005154639
pitih 0,021 0,023
orang 0,030 0.040
pintar 0.024 0,023
Jokowi 0.057 0,049
widodo 0,052 0.033
Tatal
PiPositif} * P{kata | Positif] 0, 00000002659
P{Megatif] * P{kata|Negatif) 0. 0000000162

Gambar 4.6 Penentuan kelss dokomen testing
Karena jumlah positif lehih tingg dari pada negatif maka kesimpulanya kata
tersebul bermilui @ Positif
4.5.1.3. Perhitungan manuval klasifikas) sentiment anallsis metode k-NN dan
PSSO
Proses optimasi K-NN mengounakan algontma PSSO ditunjukan pada

gambar di berikut ;



ang telah u:gnplami
s tabel 4.5 dan 4.,

2. Inisialisasi
a. Inisialisasi kecepatan awal Pada fterasi kel dapat dipastikan bahwa
kecepatan awal semua partikel adalah 0.
b. Inisialisasi Pbest don Gbest. Pada iterasi ke-0, Pbest dan Gbest akan
disamakan dengan nilai posisi awal, sedangkan Gbest akan akan dipilih dari
salah satu Pbest dengan nilai fitness tertingi.
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. Inisialisasi cl=c2=1, Wmin =04 dan Wmax = 0,9 dan N=10{.
1. Update kecepatan.
Untuk melakukan update kecepatan digunakan rumus berikut
Pt = Wk e Pos o = %E) F 0 (G e = XL )i i14)

Tabel 4.12 Hasil perhitungan update kecepatan iteasi ke-1

B Y B P M B R Y B
| adem 0,048

0,059

)
- :
= i
=0, 0=9 0113 | 300 | -0141 0,150 | 3lse | -gaso -0, 160
4. Update posisi
Untuk melakukan update kecepatan digunakan rumus sebagai berikut @

S S+ (15
il i o TSSO TR {15)

Tabe! 4.13 Hasil perhitungan update posisi teasi ke-1

OLOET
\ 0086
0,128
03T
o088 | LoTe | 0303 | 005 0,124 o.0aT 0.1a7 8,107

i .. Hilu.r@ fitness dengan KNN
Asumsikan data ke-10 adalah data yang ingin kita ketahui niloinya. Untuk
menghiung fitness dengan KMNM. dilakukan perhitungan jarak euclidean
dengan rumus sebagai berikut:

HISLX, ) = JET (T F PIP iiepmiimpaprmisieprimsisisisesemel L)
Kemudian langkah selanjutnya adalah merentukan k tetangga terdekat dan

datn ke-10. Yaitu nilai jarak terkeeil dari setiap kalimat yong ada.



68

Tabel 4.14 Hasil penentuan k tetangga

| T s Y == A a] s&f = B =
| Sentiment [ F P N F P P N N
distinyl 0273 | o3=2 | 0212 | 0334 | 0,347 (03w | azre | cass| oase

K tetanmgn. & B 1 3 2 L] 7 3 ¥

Ii'lnngan menggunakan nilai k=3 dihasilkan nilai positif () = 3 dan Negatif (N)
= 2. Dengan demikian pada iterasi kel predikasi data ke-10 adalah sentiment
positif.
fi. Update Phest dan Ghest

Setelah nilai fitness ditemukan langkah Selanjutnya adalah menentukan nilai
terbaik lokal yong merupakan partikel terbaik lokal yang disebul sebagai
Pyuse g Sertn nilai terbaik global yang merupakan posisi terbaik dori seluruh
kawanan yong disebut sebagai G,,., . Dengan membandingkan nilai fitness
dari Phest pada iterasi sebelumnya dengan fiiness dari update Posisi. Nilai yang
terhaik akan menjadi Phest yang baru pada ierasi selamjutnya. Dari hasil

perhitungan ditemukan nilai G, , = 0.329 dan Phest schagai beriknt,

Tabel 4.15 Update Phest iterasi ke-|
| _ s I <] =
i o057
mksl ooee
al ] 120
omak | 03
‘widods | 0.ooo | oove | o200 | ooms 0120 | 0057 | o1a7 0,107

7. Uinﬁgi langkah ke-3 sampai ke-6 hingga mencapai iterasi maksinmm.
Dari 4 iterasi yang dilakukon didapatkan jarak euclidean terhadup data ke-10

sebagai berikut:



Tabel 4.16 Jarak euclidean setiap iterasi

0.312 |'0.3M | pagy | pass | oare @380
0,30% | 0asl | 0320 | 0451 | DA24 | 0417
0428 0,233
0428 @483

0,128
ferasi3 | 0380 | 0331 | 032 | 0,349 | D14 0,435
ferau 4 | 04Dz | 0394 | 0324 | 0333 | DAz o487 | o498

ﬁmriehﬁmﬁhmumhm:mﬁgemkm_;ilﬂhdﬂl i

]
f
:
£




a. Inisialisasi kecepatan awal Pada iterasi ke-0 dapat dipastian hahwa
kecepatan awal semua partikel adalah (.



T

b. Inisialisasi Phest dan Gbest. Pada iterasi ke-0, Pbest dan Gbest akan
disamakan dengan nilai posisi awal, sedangkan Gbest akan akan dipilih
dari salah satu Pbest dengan nilai fitness tertmggi.

d. Inisialisasi cl=c2=1, Win= 0.4 don Wnax = 0.9 dan N=100.
3. Update kecepatan.
Untuk melakukan update kecepatan digunakan rumus berikout ;
viF = Wl -I—c'i.r:l:'qu -—:‘fJ} + e B — X ) 1T

Tabel 4.17 Hasil perhitungan update kecepatan ileasi ke-|

T RSP <] o] ST = w
0,348
o303
DABD 153 PR b 0,303 o348 0333 0,333

Untuk melakukan update kecepatun digunakan rumus sebagai berikut

X = x Fviite.. A LA 18}

Tabel 4.18 Hasil perhitungan update posisi iteasi ke-1
m s o] w
0950
kst | os=s
ol o.020
m 0335 | o | omm3 | o387 0820 | 0,350 | 0000 0,800

5. Hitung fitness dengan MNaive bayes

Langkah selanjutnya adalah perhitungan nilai fitness dengan Naive bayes.

Dengan cara menghitung probabilitas kata akan muneul dalam kelas positif dan

negatif menggunakan rumus :



Pl o) = T (19)

n+{¥ ocabulary|
Dengan menggunakan rumus distas menghasilkan data sebagai berikut :

Tabel 4.19 Hasil perhitungan probabilitas kata

betske | hejudion | posnt | nematt | plkarsioosts | plkstalnemati) |

0,350 050 0000 OO 0,011

0.332 0,000 033 0oL a.017

&8I0 0,820 0,000 ooLe 0011

mdem
ezl
al
“ &B3T 0000 OBEX i 001D 0,020
4,Bi9 3,072 LT 0033

Proses diatas adalah proses pembelajaran dokumen pads tiap !».etas dengan

menggunekan husil belator tersebor untuk melnkukon kiasifikasi pada dokwmen

baru dengan rumos :
LA 11 ——— .

Diengan menggunakan rumus tersebut dihasilkan data sebagai berikut ;

Test i W v
Pilth orang pintar jokowl widado

milik i 4] 0011
orang DO ]
pintar oo ool
Iokowi oA o3z
widodo 0,033 oo

FiMegatif] * Fllots | Negatif] 0, 0000000028

FiPositil] * Pikats ] Positif) 0,0000000003

Gambar 4. 10 Hasil klasifikasi dokumen baru
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Karena jumlah positif lebih tingei dari pada negatif maka kesimpulanya kata
tersebut bernitai : Positif
6. Update Phest dan Ghest

Setelah nilai fitness ditemukan langkah Selanjutnya adalah menentukan nilai
terbaik lokal yang merupakan partikel terbaik lokal yang disebut sebagai
Py pse ; serta nilaiterbaik global ymgwnphn Fﬂsisi terbaik dari seluruh
kawanan yang disebut sebagai G, ;- Dengan membandingkan nilai fitness
dari Pbest padn iterasi sebelumnya dengan fitness dariupdate Posisi. Nilai yang
tuhﬁnknn menjadi Pbest vang baru patla E;rpﬁ stllnjtlmjrn Dari hasil
perhitungan ditemukan nilai G, , = 0.822 dan Phest sehagai berikis.

Tabel 4.20 Pbest iterasi ke-1

IO )T

0.530

0,820

| azz2

K. Ulangi langkah ke-3 ssmpai ke-6 hingga meneapai iterasi maksimum.

Dari 4 iterasi yang dilakukan didapatkan nilai probabilitas pada dokument baru

sehagai berikut:

e
|




L

Tabel 4.21 nilai probabilitas dokumen baru

00000000027

data di atas dibuat

563 data jokow: dan 617
data prabowo. Langkah-langkah proses dapat dilihat pada gambar dibawah ini,



® erean s P AR

i P Hoavmruiiss Yari FrenmTnmg it

i r— B | B PumenciGassn. @7 Do Ter e

Gambar 4.13 Proses sentimen analisis menggunakan metode k-NN
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Pada penelitian ini penulis melakukan beberapa percobaan untuk
mendapatkan nilal akurasi tertinggi. Adspun percobaan yang dilakukan adalah
mengubah nilai k dari | sampai dengan 10. Perhitungan pertama menggunakan
tweet jokowi dan dihasilkan skurasi dan kecepatan proses sebagai berikut.

Tabel 4.22 Hasil klasifikasi sentiment jokowi dengan k-NN

Minik | Haeil aloofaei (Fa) | ¥k

L T 3

T _wTEe T
3 i1 El
4 5,01 3!
5 B AT i
f IHiH | 3
i} .10 3
N 6. 10 3
] 45,50 3
[ ¥5.74 2

Penelitian selanjutnya dengin menggunakan tweet prabowo dihasilkan

tinghkat akurast sebagai bertkut:
Tabeld.23 Hasil klasifikas: sentiment prabowo dengan k-NN
Nilwek | Mawil akunisl (900 | Wk detiky
| [IRE 5
3 TN ]
] 1R 3
1 [ T
3 B2 3] 4
% TG 2
T Rl 4
X Rt 4
] E9,30 5
i [LEE] I

Dhari hasil perhitungan diperoleh nilai k terbaik adalah k=2, Kemudian nilai
k=2 ini akan digunakan untuk perhitungan PSO-KNN selanjutnys. Selain itu hasil
akurasi tertinggi yang diperoleh akan digunakan untuk perbandingan antara metode

satu dan lainva,
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4.5.2.2. Perhltungan Rapldminer klasifikas! sentiment anallsis dengan Nalve
Bayes

Proses klasifikasi sentiment berada di dalam proses cross validation yang
terdapat poda gambar diatas. Metode Naive bayes diterapkan pada langkah ini dan
dapat dilihat pada gambar berikut.

'#ﬁuang

Tabel 4.25 Hasil klasifikasi sentiment jokowi dengan Naive bayes

B =

Dari perlutungan di atas didapatkan hasil akurasi 96,09 untuk jokowi dan
91,90% untuk prabowo, kemudian dari hasil perhitungan ini akan digunakan untuk
perbandingan tingkat akurasi dengan metode lainya.
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4.5.2.3. Perhitungan Rapldminer klasifikasl sentiment analisls dengan PSO

dan k-NN

Optimize weight (PSO) digunakan untuk mengoptimasi peningkatan
ahmm]min sentiment jokowi ﬂm_p&‘nhBW.MHkipmwnhu}mlgdﬂ:mdlkm




Tabel 4.26 Hasil klasifikasi sentiment dengan k-NN - P50

Prabows PSO-KNN

Jokowi PSD-KNN

TO

htaksimal | Hass Walktii Mekatmral | Hasil akurest | Wakd
Partikel Partios]
|Rerasi alures (%1 | Wit Dietik if=rasd et [ Wl rit; Dbkl
1o oE.41 113 10 34,58 %13
a0 58,38 2;37 20 93,79 530
1o an 58,78 34 10 30 08,24 1320
40 58,70 3:02 ag 53,02 1540
30 58,70 B2l 1] 53,75 21:18
0 58,38 244 10 93,13 Ta e b
20 58,33 a:e 20 58,11 19;25
20 0 38,33 BT o 30 e,00 1808
40 =W 54 | nza an 98,43 Tar
] 38,54 11534 50 58,45 A48
1] 8,480 13 1o 93,31 10,31
20 ELETS Bz 20 u3,65 30;44
30 L] 58,70 ¥121 E: ] 30 38,10 4413
an 53,75 19,33 an Bo21 3803
0 88,77 1638 0 an,43 011333
1o 58,40 fod 10 B4,45 1711
g 5E, %0 1491 20 83,33 37113
40 30 58,73 1837 a0 T ] 58,34 a3
A 8,70 ¥ aa sa,01 0;01;3%
e 58,70 7138 g s 1
in 58,33 B8 10 H4,BT 1541
o 58,93 1333 a0 3321 521
a0 m v a0 30 3,59 ]
ag 5E,54 I 4L a0 a0,0 010709
3 58,94 4707 =1 i, 68 oL;24:20

Dhari data di atas dapat disimpulkan bahwa jumiah pankel dalam populasi
dan jumiah iterasi mempengambi akirasi dan kecepatan perhitungan PSO-KNN.

Dhari data di atas didapatkon akurasi tertingzi didapathan pada sentiment jokowi

adalah pada jumlah partikel 530 dan jumlah terasi 30, vaitu sebanyak 98,94%

dengan waktu 17,56 menit. Dan pada sentiment prabowo pada jumlah partikel 40

dan jumlah iterasi 50, yaitu sebanyak 96.93% dengan waktu 01:16:42 menit.
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4.5.2.4. Perhltungan Rapldminer klasifikas! sentiment anallsis dengan Nalve

Bayes dan PSO.

Pada perhitungan ini penulis melakukan beberapa percobaan yaitu dengan

mengubal pumiah partikel dari setiap populasi dan juga mengubah jumlah iterasi

Dengan menggunakan tweet jokowi dihasilkan akurasi sebagai berikut:

Tabel 4.27 Hasil klasifikasi sentiment jokow] dengan PSO - NB

Joloowi PSIO-NE PFrabows PSO-NB
FIi R i =T
T sl e nlosraxi | Wakto
Partikel mqiif ':: apg | Al '_EEF“ m‘_ [Nt Diesik
o5 Sy iR om0 i0 53,30 132
i) 37,33 1zo £ 54,33 248
o £ 58,00 = sy 1 30 24,50 390
48 97.87 239 a0 B0l 1:99
) BE,04 311 = 84,13 1omoa
1o 5734 183 j {a] 585 P 2 |
20 57,88 248 0 53,30 17
26 £ ] 38,00 355 0 ag 54,19 T34
40 SE,24 208 40 5,53 SO
E". B8R0 a1 =0 sl 1ti3s
10 =757 1:33 10 Ba.01 00
i SHA0 253 0 | saom B0
i [0 |[=eam L i |38 54,53 13:04
50 5E,38 301 40 55,84 1312
0 58,23 =23 Eo] L uE] o 1835
32 I7.87 L33 10 54,063 147
Fe =787 338 0 CIET) 1E 10
an | 3o 3E,0% Bt ap. |3 51,78 1344
an S0 w03 _m )
30 3838 WDy - 30 90,01 18:40
10 5787 333 10 54,98 7:14
20 58,08 ama 0 54,79 13:33
30 30 58,23 7i54 30 20 53,72 17:34
40 SE 40 ;2o a0 53,34 12,43
0 5EA1 13:34 30 51,31 3742

Dari data di atas dapat disimpulkan bahwa jumlah parikel dalam populasi

dan jumlah iterasi mempengarubhi akurasi dan kecepatan perhitungan PSO-NB. Dari

data di atas didopatkan akurasi tertinggi didapatkasn pada sentiment jokowi pada

Jumlah partikel 30 dan jumlah iterasi 30, vaitu sebanyak 08,76% dengan wakiu 427




a1

menit. Dan pada sentiment prabowo pada jumlah partikel 40 dan jumlah iterasi 40,
vaitu sebanyak 96,06% dengan waktu 21,12 menit.

4.5.5. Perbandingan klasifikasl sentiment

Setelah penelitian berhasil dil




BAB Y

PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan percobann data tweel yang telah diokh

menjadi sentiment apalisis dengan menggunakan metpde k-NN, Nave Bayes dan

a sentiment jpkn“i

] -::.'uu.'.:'u 'I:.-.'-
. Pengujian menggunakan PSO-KNN didapatkan hasil skurasi serbes:
o 0 s

menit 42 detik.

d. Pengujian menggunakan PSO-NB didapatkan hasil akurasi terbesar dengan
pada partikel 30 dan iterasi 30 sebanyak 98, 76% dengan waktu 4 menit 27 detik
pada sentiment jokowi, sedangkan pada sentiment prabowo pada nilai partikel
40 dan iterasi 40 sebesar 96,06% dengan waktu 21 menit 12 detik.

82
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e. Pengujian optimasi PSO pada algoritma k-NN dan Naive Bayes berhasil
meningkatkan akurasi meskipun membutuhkan waktu proses cukup lama.
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