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INTISARI

Semejak kebjjakan pembelsjaran online berlingsung, membuat masyarmkat
Indonesia mehmpkan emosimya ke medin sosil twitter denpan berbagni opini.
Tujmin  penelin i  uniuk smalsls  sentimen  pengpuma  twitter  lerhadap
pernbelajaran onlne di masa pandemi covid-19 densan metode maive bayves, k-
nearest neighbor dengan menggumkan pembobotan kata TF-IDF. Data twiter
vang akan di crewling dari tanggal 16mmret 2020 sampai 10 apri 2021 dengan
menghasilkan data_pwiee, sebanyak (17.3 don bersinya  sebamyak 15.739. Di
penclitan akan melkukan ; m dan akumsi dengan naive baves dan
k-nearess n‘t‘ﬂq‘ an 'I?--w #41 data tweet lelah
crawling. DUt tweet yang ﬁ'mﬂq— dilakukan khsifikasi sentimen dengan
mspumxn:lmrn_ iyl 8148, positif 5556, netral 2055 dan fevicon

U8, netral 2390, Proses. Feﬁim dibikukan
. dm:pﬂbnﬁﬂl datn (weer de " ]:mndm diakukan
fiasi sentimen Jraﬁl'ﬁu;!‘:dﬂﬂk-rrﬂr ummmbumu TE-
Im;_m&n klasifikasi sentmen maive bayves pad&m 3 ﬁ dan levicon
nmmt resentnse kemmpan hasd sentimen se tidak
samE ﬁﬁi_,_'hnrzreﬂ neighber padd dats fevicon n:m WF‘%
k 1 72% sama dan 28% tidok sams dan responden jum jﬁiﬁgkat
m apan 7% samm dan 27 %6 fidak sama. Hasil Erﬁﬁ akurusi di
perokh dan metode maive haver dan k-nearest nughbnr dengnn mm data
-Elhmg dan data testing pengumnmys.  Nb_respoden nafve baves
wfamrm akurasi 74.08%, pressi 69,72% ﬂﬂmﬂ Mﬂﬁsﬂta di

p%:n k-nearcast neighbor niki k-3 pada k.lq.* r dm‘ akurasi

b, presei 76,47% dan recall 76.64%.

Kata kunct darmg. anabiss  sentmer
e s

k-nearest neighbor,




ABSTRACT

Since the online learning policy took place, Indonesian people vented their
emations on Twitter with variows opinions, The purpose of this study is to analyze
the semtiments of twittey wsers towards onfire feaming during  the covid-19
pandemic using the nave Bayes, k-nearest neighbor method using the TF-IDF wand
weighting. Twitter data that will be crawle March 16, 2020 to Apif 10, Jﬂ;‘].
generales | 7.373 Imf:mldﬂm I57 ey, sentiment classification and

neighbor using TF-IOF
that has been crawled,
m ax megative 8148,




BAB I

PENDAHULUAN

I.1. Latar Belakang Masalah

Semenjak tabun 2020 vius covidel masuk ke Indonesia, membuat
masyarakat takut tethadap penyebarin vins covid-19. Berdasarkan nformasi yang
dperle dany g o 19 pada angl 07 Desember 2020, msyorskl g
terpapat vinws covid-19 sudsh mencepai 549508 orang serta yang kasus akiif
73,429 omng (Kempas, 2020). Dompak penyebamn vins covd-19 sanmt cepat
vang disehabkan dari kontak fisk antar mamsia, schinggs pemerintah Indonesia
membumt susty kebfjakan untuk mencegsh penyebaran virus covid-19' idak terlalu
mehias di kalingan mosyarkat dengan cara sosil berskab besar (PSBB) dan
menberakukan pembelijoran secars daring b online (Kemdikbud, 2020b)
Dengan kebijmkan PSBB tebih berbingsung membust masysrkal fidok bisa
melakukan oktivias secars normal sepert pergi bekerja dan sekoki
Kenenterin Pendidkan don Kebodayaan mebkukan strtegi umuk mencegah
penyebaran dikabngin pelgjar dan tenag pengjar dongan menerbitan  surat
keputusan nomor 36962 MPK.A/HK/2020 tentang pencegahan wabah vins corona
pada satuan pendidkan tentang pembebjirn secam onfine alu daring kepada
Kepal Dinas Pendidikan sehruh Indonesia dan Kepak Sekolh sehuruh Indonesia
wtuk mengkuti aturan yang ditetapkan wtuk menghindari dari penvakit virus

covid-19  yapg  berbngsung  (Kemdikbud, 2020a). Dikaremakan kurangnya



sosilisas] mengerai  pembekijoran secam darmg  dan  kesmpan sswa  atau
mahasiwn terkait sarana pembelsjaran seperti biptop, hamdphone dan mternet,
membuat masyarakat berargumen terkait pembelajaran daring tersebut vang dmnilai

kata yung tdak dibutubkan, dan tahapan akhir mebkukan khbsifikasi dengan

metode yang diunskan seperti maive hayes, k-nearest neighbor dan bin-linnya
(Suryono & Taufiq Luthfi 2021).



Pencltmn sebelmmnya yane dilbkukan okh Sansr, Ambiyar, Unung
Verawardina, Firman Edi dan Ronal Watrianthos yang berjudul “Analisis Sentimen
Pembelsjoran dari Masa Pandemi Covid-197. Tupmn penelitin  tersebut  adalkah
untuk mengamaliss opmi mkyat Indonesia terkadap pembelajaran secara daring di
masa pandem covid-19 yang datamya dperokh dan twitter dan dmmlisis
menggunakan metode maive faves Studi kosws pemrkan data fweer dengan kata
kunci “#belajardfarirumah”, “pembelijamn daring”, “bela, “oniine”, "kuliah”,
danrg" dan rweer tersohut  berbakasa Indonesis,  kemodion  dilakukan

srocessinge unfuk sekksi dota serta membersibkan data dari noise karena tidak
mﬂ; struktur beraturan, setelsh tahap preprocessing sudah selsai tahap
sew ekstrs fitr  dengan  melbikukan - pembobotan kata TF-IDF umuk
ah kbsifikasi pada naive haves. Hasil yang diperoleh dari khsifikasi
yaity 30% semtiven posiif 69% senfimen negti, dan 1% netml dari periode
noyember 2020. Dengan tingginys sentimen negatif’ yang dibasiléan, memberikan
kesmpuban bahwa opini masyarakat Indonesin tdak senang terhadap pembehjaran
ol Pl o hany berbkus prsciase sl KisiBkas serimen s da
tidak ada mm akumsi yong diperoleh dan metode naive Baves. maka
diperhikan basil akurasi uniuk mengetahui fingkst keberhusin data yang di
kbsifikasi (Samswr, Ambivar, Verawardin, Edi & Watranthos, 2021).

Pepelition sebebomeya yvang dibkukan okh Andn Oktovianto dan Satna
Fadil Persada vang berjudul “Persepsi Publk tentang Pembebjoran Darmg di
Indonesin Menpmmakan £l Steck dan Pythonuntuk Analsis Sentimen di Twitter.

Tujuan peneliian mi ik mengetahui  pembelsjaran daring tebh diterims baik



oleh masyarakat khususnya moyortas pelajar di Indonesia, dengan pengambilan
data twitter dari buln Maret — Juni 2019 sebamyak 133477 mweer yang telah
dikumpulkan menggumakan el stack. Selanjutnya dilakukan preprocessing untuk
membersihkan data supaya proses klssifikasi sentimen kebih shumt dan proses
khsifikasi mengmunakan maive baves, maka hasil yang diperokh yaitu 983%
positf dan 1.8% negatfl ik senmennya. serta akumsi yang diperoleh dari nafve
haves T3%, Kiurangma dari penelitan il witu, di prepobessing data tidak ada
proses case ﬁ:fdr'ng:.uﬁ- m.inh kata capital ke jowersase) stopword di
sreprocessing  dais membung  katn yang fidak bermukma,  stemming di
preprocessing data memperbaiki kata imbuhan vang mumeul. dan normalisasi
dapat meningkat akurasi yang diperoleh (Oktavionio & Persada, 2021).
Peneltian sebelmmyn yang dibkukan okeh Amar P. Natasiwama fentang
amlsE sentimen keberhnjutan pembebijaran daring dengan mengy
vestar machine podn medin sosml twitter. Tujusn puuﬁm i adabh untuk
membandingkan dus metode yaitu TF dan TF-IDF sehingga memperokeh hasi nilai
evahmst yang tmgoi dnrbh{pﬁ#lk-;wm ﬁ'njy'mun. Pengimbilan data
dalam penelition i yaitu dnmbil dari media sosil ferkait komentar masyarakat

n :np;mn'

terhadap mendikbud di saat pembelnjoran secara daring keberlamjutan di rapat kerja
Bersamn Komsi X DPR pada tonggal 02 Jumi 2020, Dataset yang telah
dikumpulkan sebamyak 100 tweer positif dan 100 #weet negatif serta dalam

pengolahan data tersebut mengoumakan seftware rapidminer untuk proses suppars



vector machine dan seleksi dengan TF don TF-1DF. Hasdl pengujan data dalam
penchtian i dibagi menjadi data traming dan data testing vang menghasilkian nilai
evahmsi dan S-fold cross validation dengan akurasi sebesar 86,00%, pessi sebesar
87.38%, dan recall sebesar 85.02%. Pepeltion im hama berfokus pada
perbandingan pada TF dan TF-IDF pada metode support vector machine dengan
kefold erass validation dan dibubkan perhandingan dengan metode hinnya
schagai perbeduan pada peneltin, sehin iy dotsel yang diguakan hanya
sebamyik 200 d:unsdim kurng tepat jika menggunakan metode  cross
validattion sebagni pengiian knlitas metode suppost vector machine di peneltian
mi {Nataswvama, 2020),

Penefitinn  sebelummyu vang dilskukan oleh Kezin Sekarayu Setyawuti,
Andreas Handojo, Henry Novoms Palt tentang analisis sentimen Mnran
jomk jauh di Unmersitss Krsten Petm dengin metodenaive baves elassifier.
Tujtan penclition ini adabh utuk mengethui tanggap mahasiwa wnversitas
Krsten Petm terhodap pembehjarmn jarak jauh dengan cam pengumpulan data
kuesioner yang bt pada setbp semester, sert pertamyaan yang dijukan
kerudian diberi label l’qﬁ:ihnmt'l mnﬁm jowaban mehasiswa
pembelajaran. Lah dilakuban preprocessing data dengan membuang kalimat yang
Kembar, memperbaiki kata yang smgkat, membuang kata tidak bermokna serta
pengembilan kata dasar. Ketka proses selesal moka dibmjutkan dengan pemodelan
klisifikasi naive baves clussifier yang menghasilkan amalisis sentimen di kenadkan

semester dan tahun 20092020 ke 20202021 yang bemihi posiif dan sem materi



dan medin pembekijaran, serta akurasi yang diperokeh yaitu 89% uniuk klasifikasi
sentimen dan X0% untuk  khsifkoasi topk. Kekurangn dan peneltion i adakah
tidak bisa nebkukan proses preprocessing kata negasi seperti “tidak baik™ diganti
menjadi “buruk™ serta tidak ada penjelisan besarmmya tingkat persentase sentimen
positif, negatif dan netral dan data kuesioper yang dkelol (Setyawati. Handojo,
& Palit, 2021}

Peneltian sebeumnya yang dilikukan olh Desi Musfioh, Ul Khai,
Praditn Eko Prasetyo Utomo, Tri Strstno tentang analisis  sentimen terhadap
perkulishan during di Indonesis dari dataset mmw fexicon. Tujuan
penelitian i untuk mengetahui opini musyarakat terhadap perkulahan daring vang
menjadi topik hangat di media sosil twitter yang bia menjadi sumber informasi
atau sehagni aciian evahnsi peliksanaan perkifiohan daring di Indonest, Penarikan
data dabm pemeitin i dibkukan denmn mengmmakan Kt kumei “kuliah
daring’ mebilui api twitter yang dibwat, sehinga data yang diperokeh kurang kebih
se;bqglk 6000 fweer, kermudnn dibkukan preprocessing datnsupsya fweer tersebut
bersh di fanda baca, st Kt i, ta e, dan menperbaik ks caan
mdlﬁ“mmn pﬂhﬁ-h-ﬁhﬁasi sentimen dengan

inset lexicon di setiap kata pada fwee situ per sate fnset fexicon memiliki makna

pada sejumiah kata bahasa Indonesn yang bersifat posiif atau negatif yang disertai
pembobotmn katn. Dalm pengujon khsifikasi akurasi dengun teknk  croxs-
validation yang menjadi data training dan data testing, moka diperoleh hasil dari 3
bbel yaitn 63.4% fweet negatif. 27.6% sweer postif, dan 8.9% pweer netral dengan

perbandingan data training  80% dan dota testmg 20% yvang menghasilkan akurasi



T9.2%, pressi sebesar 72.9%, recall sebesar 62.8%, dan fmeasure sebesar 67.4%.
Kekurangan pada penelitian ini adalith minimnya kanus kata, menangani kata vang
singkatan dan bahasa, serfa membwmng emeticon atau memmnfatkan  emoricon
sebagai keberhasibn pada sestimen dan membwet kalmat opinl yung mengandung
khin atau berita (Musfiroh, Khawrs, Eko, Uteno, & Suratno, 2021).

Penclitian  sebelimnys yang dinkukan okéh Angelina Puput Giovani,
Ardunsyah, Tt Horyas Laeh Kumiwsii Windu Gain tertang analisis
semi!m-.;@'ﬂnsi nsng guri dengan metode khsifikasi menggunakan twitter.
lingkan beberapa metode
w pada studi kasus di penelitian yang hea'kﬂ’im pada komentar pengguna
medin sosil twitter terhadop aplkasi nemg guru. Ruang guru merupakan salsh satu
aplikasi efearning berbasis pembehjoran digital yang saat i digukan sebagai
modia pembebjarn di mess pademi covid-19. Uniuk mengetahui sentimen
penggu fwitter ferhadap rung g dibkukan dengan beberpa kngkah.
Langkah pertams yaitu penganibilan data seharyak 513 dari twiter, lngkah kedua
proses preprocessing daty supaya fwwer terschut bersi dari tanda baca. sebin kata
huruf datn kembar, dan memperbaiki kaa ejaan maka sentimen vang diperoleh
yaiu sentimen positif sehanyak 338 pueer dan negatif. sebanyak 175 rweer, ingkah
ketimy yaitu dengan penerapan metode khsifkasi nafve haves, suppar vector

maching, k-nearest nefghbor dan feature selection dengan melode particle swam
optimization pida data yang tebh dibersihkan serta menghasilkan akurasi suppers
vector maching 7693%, nafve baves 65.40%, k-nearest nefghbor 7042% tanpa

menggumakan particle swarm oprimization dan jika menggunakan particle swarm



optimization suppart vector machine (pso) T8,55%, nalve baves pso) 67,32%, k-
neares! neighbor (pso) 77.21%, dengan bantuan particle swarm optimization
tmgkat akurasi dan metode mi nak lebih baik, Peneltian mi memiliki kelemahan
dalam proses preprocessing data vaiu tdak ada perbakan kata yang tidak baku
menjadi baku (Giovani, Ardinsyah, Haryanti, Kumawati, & Gata, 2020).

Naive baves menapakan W”M untuk mendapatkan hasil
khsifikasi yang fepat dan efisien dabim proses dovn plor antuk memanfaatkan
mput ‘secara relutif .qgﬁ,-:ﬁn:m%w"hws menggunakan teoni probabiliins  untuk
data training Di proses klsifikasi yang dibkukan dengan cam memberi nibi ke
setmp  dokumen berdasarkan term kemuncubin kata (Hermmanto, m &
Kaurtaro, 2020). Kekurangin dari nafve baves jka probabiltas kondisiya nilaf nol,
maks disunsikan bahwa sefip varisbel independen membust skurasinya
befkwang karena ada korelsi pads varibel dengam sarisbel yamg hinnya.
Sﬂm dibutuhkan mengmmakan satu pmbahﬁms‘::pﬂi'lhﬂnﬂ.- ﬁ':ekmnngun
jum mﬂ,m hasifikasi ok  dikur dengan satu probabilitas serta
dibutubkan bukti-bukti by unhuk menyakiokan sebagai pengambilin keputusan
(Andika. Azimh & Respatwuhn 2019),

K-nearest neighbor adabh metode kbsifikasi termasuk vupervised foarning
dengan mempelijari data vang dikelompokan berdasarkan kedekatan jarak objek
denpan objek yang binnyn. Untuk hiung jarak antara gtk dengan mengounakan

ewclidean distance sebagil pengukuran jarak matrks dengan memberni tik ke



variobel K adalah jarak, niai X adalah data training serta nilai Y adakh data testing.
Kelemahan k-nearest neighbor yaiu kompleksitas kesanman dats yong memaliki
besar apabiln dimensinya tnggi serta dato yang nose nudah dipengamuhi Sakah
satu kelemahan dan k-nearest neighbor komensional yang memiliki mbi K
terbaik. Nibi K merupakan niai yang digmokan wntuk menentukan jumlah
tetangga yang terdeleksh muka penesnon i K sanuut krusil sehingga begitu
pengaruh  dengan pencniwan  hasil akhr dari khsifikasi Sohsinya  dengan
menghitung vahditas suaty dats trining uniuk mndaputkan !nﬂupuml dan nilai
K.se diberikan nilad Bobot pada suatu lctangss. supays numpu mekikukan
pﬂ:hubmmh tinggi wnfuk mempengaruhi polartas dari data festing dengan
kebih kit (Sari 2020).

TE-IDF (serm frequency — inverse document frequency) merupakan metode
yang digunakan unhuk perftungin pembobotan pada setap kats yang paling. umum
digmakan sebagai information retrieval. TE-IDF i sangat efisien dan mudah
lﬂﬂtﬂudnpn:ﬁcnn hasd akurnsi TF (serm frequemey) dosumsikan mempunya i
rusio sesuai dengn kemunculan kata poda dokumen, serta dapat memperbaki nilai
recall iformasi retrival dan tidok wivk nibi presii IDF (imverse document
frequency) berfokus untuk melhat kemunculan e dan keseliriban dokumen,

-

muka term freguency yang jarang muncul pada sehruh dokumen danggap sangat

berhargm dan diasumstkan banding terbalk dengan term frequency yang bamyak

kemuncubin memiliki ndsi berhargn (Septin. Fahrudin, & Nugroho, 2019},
Berdasarkan peneltinn sebelumnya, pada perelinn vang akan dibkukan

ik anslss sentimen pengmuna  twitter terhadap pembelijaran onlize di masa



10

pandemi covid-19 dengan metode waive baves, k-meavest neighbor dengan
menggunakan pembobotan  kata  TE-IDF. Perbedsan dari peneltin  untuk
mengetahui perbedaan sentimen dani proses klsifikasi naive haves dan k-nearest
meighbor serta pengujinn pada pengobihan preprocessing untuk mengetahui hasil

. Tweer yang di analss sentmen hanya kalmat rweer berbahasa Indonesi.

2. Penarkan data dari tanggal 16 Maret 2020 sampai tanggal 10 April 2021,

3. Keyword digwnakan hanya berkaitan dengan pembeljoran onfine di masa
pandemi covid-19.

4, Jumbh data di peroleh sekitar 4000 rweer vang belum di proses.
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5. Metode yang digmakan hama naive baves, k-mearest neighbor dengan
mengunakan pembobotan TF-IDF.
6. Data akan dikelola mengmunakan bahasa pemrograman python pada anaconda

it er ot etk

T. Tools g drgmhn library peatrlis, antwitter, mumpy, sastrawi  dan

l. Mampu mengetahui emosiomal  pengguna tter terhadap  kebiakan
pemerintah tentang pembelyjaran onfine di masa pandemi covid-19.

2. Dapat menjadi sebuah keputusan strategi pembehjamn. online di masa depan.

3. Menjadi referensi terhadap penelition kin di mass depan yang berkaitan
dengn snaliss sentimen pembekijaran online masa pandemi covid-19.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

kelmin kik-kiki 21%, perempuan 70% serta tidak
Amerika Serkat 45,5 % Inggris raya dan India Utara 26%, Kanada 12%, tidak
ketahui 13%, Kesimpubin fiect okh pengmma dengan pemakit radang sendiri
kebih banyak khawatir sebima masa panderi covid-19.

etahui @ % kemudinn negara

12
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Peneltian vang akan bkukan adabh mengumpulkan data yang akan sebagai
proses klsifikasi sentimen pada pembeljaran cwfine di masa pandemi covid- 19
dengun hashiag pada ivweer yang pengmuna bkukan serla menerapkan metode naive
baves dan k-rearest neighhor sebagal hasil sentimen positif negatif maupun netral.

Pada perelitian selnjuinya yang dibkukan oleh Mangmri Ramadhan
Mohummed  Amin(H; 'Manguri, N, Ramudhan & R Mohammed Amin,
2020), Analisis senfimen fenfang wabal covid- 19 di selrub/dunin. Menunt WHO
pada penelition yang telsh dibunt ini, kebih dari 20 juta orang tolth tenubr penyakit
ﬁ?ﬂ-l!h@ 157 rbu omng tcekh meningml karenn wabah ni Banyaknya
berita mengelihkan penyaki covid-19 membut masvarakat resah diin ketakutan
hingga tidak biss mebkukan oktivites nommainys. Banyak rieet opii mesyamkat
tentang wabah ini loh dilikukan klsifkasi data rweer tehh kumpulkan dari tanggal
9 april sampsi 15 aprl 2020 Khsifikasi  dengin hashh:lg “covid-19" dan
“goromavirus”. Pada proses pengobhan khisifikasi m metode nafve
Bawer elacsifier uniuk mengetabui sentmen nns}rumkﬂmﬁrﬁﬁr;mﬁjuﬁm
dan meutral. Hasil pengujon dats yang terkumpul 530232 rveer menghasilkan
akurast sentimen yang ahjective 60%, subjective 26% serta meutral 14%
Kesimpulin reaksi masyafukit berbeda-beda dan hari ke fari dari posting perasaan
mereka di medin sosial khususnya twitter.

Peneltisn yang akan bkuksn adolsh untuk menpgefabui hasil akurasi dan
metode mafve baves dan k-rearest neighbor, apakah hosil sentimen peroleh baik
atau tidak dalim mebkukan kbsikasi seperti seview yang tebh dijehskan dengan

kuwrpulan data fweer vang begitu bamyak.
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Peneltian sebnjuinya vang diskukan oleh Jmmy Sammel (Samuel Al
Rahman, Esawi & Samuel 2020) opmi publk covid-19 dar kbsfikasi fweet
dengn machine learming. Pada krse pandemi covid- 19 menmbulkan ketakutan
mussal dan fenomena pank, yang dipicu okh mfomuasi yang tidak akurat tentang
covid-19. Sehinggn  pada pereltian mi mengdentifikasi sentimen publk yang
terkait dengan mmd:khmsnp'ﬁi.mm twitter dengn cii khas
hashiag yang bermucan-macam seperti “Feoromvrus”, “#realdonaldirump”, dan
sebagainya untuk mehkukan khsifikosi sentimen perhuyn metode nafve baves.
Hiash i Kisifkasi ke skumsi menggunskan (imstode. paie baves 74% dan
khsifikasi sentimen yang positif 36 rweer serts nemtif 68 fweer, Kesimpulan
penyebaran vires covid-19 akan sehin membuml wargn America. Serikat cemns dan
panik sampai mass pandemi i selesai

Peneiitinn yang akan Inkukan adaloh unk mengetahui beberapa fweet yang
menganding seatimen posif negatif atupun netral pada s kondii publik
del_vn'rmlndf nafve hayves dan k-nearest neighbor.

Penelitun schnjitmya oleh Mubarmad Dywisan Alzsh (Afah, Nugroho,
Radiyah, & Gata, 2020) sentimen anuliss terkai fockdenn pandem covid-19.
Covid-19 tebh ditetapkam sebagal, pandemi oleh WHO yang berdampak sangat
besar, Sabh satu upaya unfuk pencegahan penyebaran vins covid-19 ager tdak

meluns. Dibutuhkan kebgakan don pemerintnh daerah intuk mebkukan fockdown
supaya pemyebaran virus corona i tidak melas, Akan tapi pada kenyatnanmya ini
bukan sohsi terbak umtuk sems pihak. Maka pada penelition ni anales prediksi

sentmment ferhadap kebfakan tentang fockdown dari fweed netmen akan menjadi
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data khsifikasi kemudion dikelols dengan menggunakan naive haves dan suppor
vector machine sebagai metodenya. Untuk melkukan proses mengklusifikasikan
dibutuhkan tahapan preprocessing don tokenization, stopword, normalisasi dan
stemming dari data weer sebamyak 15494 serta dibkukan pembagin data hitih
sebamyak 10,845 dan 4649 sebagi data ujis Hasl pengujiun kbsifikasi sentimen

it 718 tweer, negatid 1307

sation, stopword, stemming, levicon, dan

terhadap wabsh i Maka dari penelition akan analisis senfimen opini masyarakat
menyeliraskan dan memberi pandangan baru mengenai Bu tentang covid-19.
Untuk mengetahui kecenderungan opini bersifit positif atau negatif, dapat dilihat
dari banyak opini netizen, Untuk mebikukan data kbsifikasi nweetdari opini netizen
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dibutuhkan preprocessing dan metode naive baves dan k-mearesi neighbar, Dari
hasil pengujinn metode nalfve bayves senptimen waitu bemnihi postif 66.40% dan
negatif 58.94% sedangkan metode &-mearesi neighbor sentiment yang positif
61.83% dan nembf 53.02%. Kesimpubn don kemmmncubin  wabah cowd-19
pemyaktt membuat resah dan takut terhadap mmsyarakat dan fweer penggum media
sosil twitter.

Percltin yang skan lkukan adsbh ek mengetabui apa vang disakan
oleh masynmbkat khwsus pengguna twitter terhadap pembekijaran anline di masa
pademi covid-19. Duri hasil amisis sentmen kakukan okh peneliti dapat diadikan
sehuah evalgsi untuk Menteri Pendidikan Don Kebudaysan (MENDIKBLUD)
sebagmi tindakan perbakan kebijakan pada mmsyarakat tertama para siswa dan
mohasswa yang menglaminya.

Pada peneltion sebnjutnyn oleh Luawrdi (Laagrdi  Musindar, Harsiti,
Mutugin, & Hays, 2020) amlsis senfimen opini publk tentanz kesefahteraan
pendidik honorer. Perkembangan ntermet di Indonesm somgnt pesat den segi
mformusi dar pengama media sosil Sakh satu mediy sosil yang paling popubir
adabh  fwitier. Babkan pemeriiah saat ini fidak hput dori komentar netizen
terhadap kinerjanya, Pada penelitian ik opini netizen fentang seorang guru honorer
di Sekolh Dusar Kabupaten Pandeghng yang tingm| sebebh toilet sekolhnya.
Pada kasus i dapat perhatian oleh masyarakat di medin sosil tertama  fweet
tentang sentimen terhadap pelovanon publk khesisnya dabm menmngkatkan
kesejohteraan pendidik. Untuk mebkukon khsifikasi sentimen opini masyarakat

menggunakan metode maive haves dan dikelompokkan menjodi dim yaitu data i
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10% dan data latih 90%. Hasi dani pengujian menunjukan akurasi analisis sentimen
terhadap guru honorer tingeal sebelsh toflet sehamyak 88.24% dari data fweet yung
positif 19 postingan, negatif 16 postingan serta netral 16.

Pereliian yang akan lkukon adakh untuk mengelompokan sentimen
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2.3. Landasan Teorl
2301 Analisis Sentimen

Analisi sentimen merupakan ungkapan opini kejadian yang terjadi saal ini.
Dabm bidang peneliton uniuk melbkukan sentimen kepada penibion. perbakan

Kemudion bisa melaksanakan keputusan dalam mehkukan strategs berdkutnyn.



Amaliss sentimen adakh kbsifikasi realtes tidak gampang dabm proses
kbisifikasi bmsa. sebab pengmmaan bahasa terdapal kata yung ambimi dalam kata
itu sendiri. Pada anabsis sentimen memiliki tngkat analisis berbeda yaitu:

. Tingkat kakmat

Tmgkat kabmat menganalisis  sughn kaline

Emosi adakh reaksi suatu kejadion mampu pada seseorang. Makna ucapan
tersebut memmjukan terhadap kecendermmn perial yang bersifit mutkk dalam
diri makhhk hidup, {Goleman, 2015) berkata kalw emosi menunjukkan pada suatu
kondisi serta bentuk yang unik pada suam kondsi pskologis, biolgis serta rasn
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kondisi huar dan dabm din orang, seperti emosi senang. cinta, bahagn mendesak
permntinn  kondisi perasaan seseorang dari segi fsiologi  kelihatan  tertawa.
Berbanding terbalik pada kondsi seseorang yang sedih mendesak berperilaku
marah kesal menangs.

Twitter kerap kali digumakan buat mengatakan emosi menimpa suatu perihal

Information retrieval sestem aoupun sistemn pemerolehan data menspakan
dokumen sering kali berupa bacaan serta muktimedia. Pada sistem ini tidak ol akan



secara akurat mengembalikan data ataupun jawaban mengenai pertanysan akan
tetapi memberitahukan posisi dari dokumen, yang kemungkinan mempunyai data
yang diharapkan sebagai dokumen yang rekvan Sustu sstem pemerolehan data
vang baik akan diangmp dokumen relevan. Tetapi sistem tidak akan mebikukan

Gambar 2. 1. Sistem pemodebn pengolahan data

Dabim gambar 2.1 mengambarkan alr dokumen disebul dengan proses
pendeskripsian yang hasikan dakm bentuk dokumen. Sistem pemerolehan data
memakai penuh suatn metode yang mengpdentifikasi per kata dalam bacaan kapital
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atau hinya dan mengubsh dabm bentuk bacaan hunif kecik Dabm proses
pendeskripsian  dapal menyamakan simparan  dokumen ke dabm  sistemnya.
Namun kadang kal di dokumen tersebut cuma disimpan sebagan contoh judul dan
abstrak saja, dan diambahkan ke data possi dokumen sesungguhnya.

oses dan query seria penggambaran

tokemsasi unfuk riemecih kpi yang dsampadkan switu
token. Berkut comtohnva: Input: mogster, yogyakarta, angkatan
tahun 2020; Output: |mogster] [amkom| |yogyakarta [angkatan ftabun]
[2020| Setelsh melakukan tokenisasi tanda baca titk(.), koma (). serul!),

pagur atau hashag (%), dan add ((@) dan symbol hinys. Terdapat case -
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folding. 48 yaitu mengecikan wijud huruf dori yang Kapital seperti kata
“AMIKOM" jadi “amikom”

2. Stopword
Stopword menpakan preprocessing  text mining pada saal mehkukan

in suatu proses persamuan dafim ma kata eja v

ch ‘1N D, 1 A'(Worth, 2010), Dubng b

Tujuan dari stem; bunt kurangi infleksi (pembustan kata
baru) akibat akumulasi sesuatu imbuban akhian seria ssipan sehingga
merendahkan  sesuatu kata ke bemuk kata dasarmya (Worth, 2010).
Stemming merupakan lingkah dari preprocessing bacaan yang digunakan
sebagni menciptakan kata dasar tanpa ads mbuhan kata apapun. Seperti kata
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49 “membingungkan” menjadi “bingung” dan “membuat” menjadi “buat”
dan bin sebagaimm
2.3.4 Twitter Dan Twitter Apl

melmhlmwﬂwmm&mmg
Mahendra, & Adrani, 2019)

Pada twitter untuk membalss tweer pengouna lainnyva harus menggunakan
tanda add ({2 ) sebagai memanggil nama pengguna kinnva atau membahs dari



fweet sehelmmnya, Tak hamya tandas add (@) sebagai fiur baksan heeer

Mention merupakan perbincangan antar pengguna yang di babs oleh
£ Favori
Tweet dari pengguna hinya  yong bagus atau keren akan ditandai
supaya ketika kembal ke habiman sebelumnya tidak hilang.



g Pesan lingsung
Pada pesan hingsung digunakan sebagni pengiriman pesan seperti chat,
sms antara penggma binnya.

h. Hashtag

Hashrag sy simbol pagar ang

ining. towsing, Sejis Applioaticn Programiming Interfuce (APTy sdalh salth
cara komunikasi komputer dengan penggura binnya, Luk mempermudah untuk
mendapatkan  sebush data nformesi pengmina  hars memberi tm pada
L e, L T
emuil, momor handphone, dan hin-hinnya. Untuk dapatkan akses twiter api



il

makz pengoma  hormes  teriebih  dobuls  melakukan  pendaffaran  di situs
developertwilercom  Setelh selesai  daflar sebagai  penpembsng  akan
mendapatkan kunci pengmuna, akses pengouna, akses token serta akses token
rohasia yang dipakai sebagai syarat untuk autentkasi dan pelbyanan yang akan
dikembangkan  Tujuan dari sulentkasioyaiu untuk memben akses kepada
pengembangan dalsim melakukan’ pencarnn mengemi suatu contoh objek yang
rend padajnﬂﬂiﬁ.
2.3.5 - Kiasiikas! Teks

Khsifkasi teks adabh seswitu pekerjaun digunkan sebami penctapan
sebuah teks tebih tetapkan ke bebas teksnya. Dalm mebkukan khsifikasi teks bisa
pakai pengaturan menyusun teks, mengatur teks dan mengkategorikan kata, Sepert
tulsan dopat distr dari fema, ki kelban fiket dapat diatar bersumber yang
relsarsi dan pereakapan dapat distr dari sustu bahesa. Perabitan mebkukan
khsifikasi pengambilan dats dbagkan mput, mengnalisis data, dan habs itu
secira otoutis. menetapkan pemnda lag yang relevin, semmeam proses mambar 2.2

dibawah i (Monkeylearn, 2019),

Gambar 2. 2. Implemeniasi klasifikasi teks

Khasifikasi teks machine learning bebjar membwat khsifkast yang bersumber

pada penpamatan sebebmnva. Dengan menprunakan contol vang telah diberi



label bagakan informasi kthan, metode machine learning bisa menekuni asosiasi

yang berbeda antara bagin teks, beserta kehmran istimewa adakh tags

dibarapkan buat inputan kh teks, swatu tags yakni khsiflkasi maupun jens yang
sudah di tentukan tadinya teks tertentu bisa masuk ke dalimnya. Misalmya. apabila

Jumbh - kenmunciky ' . Jumlah  menghasilkan
sesuatu kata yang diperhitungkan dalam beri pembobotan pada kata. Terus
dakim pemberian nihi pada suatu dokumen



i

2. IDF {fnverse Documeni Freguency)

Perhal dibutuhkan sebab teem vong banvak timbul sebagni dokumen,
mampu dianggap sebagal ferm wmiversal hingga tdak berarti mlainya.
Meskipun faktor kejarangan membawa kats term searcity wajib dicermati
dabm pemberan bobot pada. koleksi dokumen Tahapan umtuk
pembobotan TEADF adnhde
X(yu) =TFUA,p) o ldf
Poda whapan i rumas menjelbskan:
Xyu “pembobotun dokumen ke-d pada kata ke —p.

TFdp : pencarmn sebuah kats pada dokumen:

jlii ] : mversed docoment frequency (Jog v/dil
L : total dokumen:
DF : bamvakma dokumen vang muncul berdasarkan kata kunci

Lisngkah-kingkah proses pembobotan kata sebagal berkut:
8. Menghitung jumbh TF (Term Freguency) setap kata pada
dokumen pada tabel 2.5,
Tabel 2. 2. Hasil perhitungan TF

I ferm frequency )
Kata
D6 | DI | D2 ) D3 | D& | DS

Belagar | 1 I 1
Rumuh | I 1
Sam |
Tetap | | |
Semangai | | |




b. Menghitung DF {Document Frequency) pada tabel 2.6

Tabet 2. 3. Hasil peritungan DF

TF (TERM FREQLIENCY) oF
Eata
Do | DI | DX | D3| D4 | DS

Belajor 1 | | | -
Rumah 1 1 | 3
Saki | |
[etap I | [ 3
Senmngut 1 | 1 3

¢. Menghiung [DF (inverse Docunient Fregaency) pada tabel 2.7

Tabel 2. 4. Hasdl perhitunmn IDF

IDF
Katn
Loz (vidfy
Belur log ia'd) " =00
Rurmh e (63 =03
Som bz (/1) P=0TTR
Telup g (@ 3) =00
Semangal oz (B3 ¥ 0oy




d. Menghtung TF-IDF (Term Frequency - loverse Document
Frequency) pada tabel 2.8,

Tabel 2. 5. Hasd perhitungan TF-1DF

TF (TERM FREQUENCY)

D6 ni fhir [RE} (1] 0:

1] 178 017 17u 0176 ]

n o301 (1 0 | man 0
o | o7 f 0 0 o
o3l | @sol fi 0.301 o i
030k | 30l i 0.301 [ 0

23.7 K-nearest neighbor

K-megrest neighbor adalsh metode yang serng dipakal winik: melnkukan
klusifikasi :htl.diut-nlﬁ Pads metode §-nearest peighbor mi mebkukon klasifikasi
pada objek vang berdasar dari dam yong pendekatanma parak ke o/ seratnu sering
dikatakan denmn neichborfood, Supervised learning adalsh sty pembelsjaran
vang ouputnye diarapkan sudah diketahui sebekmnya. Data yang sudah ada akan
menjadi keiteria data yang. dimasukkan

K-nearest neighbor akan digmakan sebami menghitung jarak terdekat dan
amlss sentimen ke sampel data upt unfok - menentikan klasiflkasi dengen adanya
data sampel tersebudl. Sehmpor  dalbm memastkan  hasil klsifikasi  &-neares
neighbor dapat diihat don jarak dekat object dengan setinp kelompok. Untuk
menjabinkan proses k-pearest nefghbor sepertl ing
1. Memastikan jumbah ofiecr k.

2. Menghitungkan jarak ofjeci dengan setinp kelompok datn. Dan diperhitungkan
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dengan nums euclidean distance P {0, ) = JEnk=1(0i— )2 P
merupakan jamk dari o dan i untuk penmiian serta testing dat. Baru
Kabu sulah selessi semm dari thopan fersebut Maka pengkasifikasian
mengrenakan k-mearest neighbor seln

minimumn k berdasarkan jarknya pada tabel 2.10.



k¥

Tabel 2. 7. Pehitungan jarak k pada k-nearest neighbor

Kuadrat grak dengnn
data baru (3.7}

7|7 | (F3F = (T-TF=16

X1 xz

74 | (F3F=i{4TF=25

3 |4 |@EIF<@n-9

1 |4 | (88 +ETE-13

4. Perksa label dan tengm terdekat pada tmbel 2110
Tabel 2. 8. Hasil kabel tetangg terdekat pada k-nearest neighbor

ik Permghat | Hagil Label

2 x2 P dut ek tctun InEEa
har (3.7) | TR lerde lerdekal (v)

B | 7 L‘;:‘rm_ (Fily Tme Bk
T3F +

B[+ |Gt False
13F +

B - '_;;f ey True Baik
03F + (|, "

| 2 Truc Buk

238 Naive Bayes

Nave barpes memilikl metode berakar pada teorema maree bapes yang mana
dilakukan sebagni klasifiknsi, Tuhapan khsifkasi dupal menggunakan metode
statistic  dan probabilitas yang ditenmkan ckeh fouwan Ingaris, Thomas Baves.
Bisa memprediksi pandanizin ke ness depan berdasakan kejadian dan masa blu,
maka disebut dengan metode teorema aaive baves. Nafve baves memiliki cri khas
vaitu berasumsi begitu kuat kepada independensi sumtn kondsi atsu kejadian
masing-masing (Aprilah, Kumiswan, Bawdhowi & Hanati 2021)

Berdasarkan David L Olson dan Dursun Delen (Olkon & Delen, 2008) untuk

maive boaves semdri memilikl masng-mesing kondsi yang menghitung  probabillitas



38

dan keputusan dengan ketenfwin yang dinggp benar di faktor mformusi objek.
Pada metode ini memiliki atrbut object yang dissumsikan sebagai mdependent.
Dabm mebkukan perhiungan probabiltss yang meliputi jumbh akhir dari
frekuensi pada tabel master keputusan

Pada pengujian maive baves hendak-menggunakan libvary alami fanguage

fkasi jweer sentimen vang  positif

p(K|M) « P{M

Penjelsan:

M

K : kebs kiusus untuk data hipotesis M.

PIMK) : probabilitas hipotesis k pada berhndaskan kondisi M.
PM) : probabilitas K.

PKIM) : probabifitas hipotesis m berlandaskan kondisi K.

PIK) : probabiitas M.
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Langkah -lngkah imtuk perhfimgan pehang sebuah kata persamaan dengan
conditional probability pada stodi kasus dabm ambsis sentimen mengounakan
melide naive baves untuk mengetahui i kata yang bersiat positif atau negatif yang
berdasarkan dan fweer pengouns twitter. Maka untuk  menghindari niai 0 pada
conditiona! probability digmakan telmk laplace smoothing untuk  menghasilkan
milai:

| __ Jumlah(wic)+1
PO o e fwnlal (i, % )

Keterangar

I, Jumdsh (wi ci) +1 mergpakan jumbh kemmcakin kais pada setiop sentimen
sertn diberi niloi | untuk menghidari nilai 0.

(sigm jumbkh (wi o) menpakan toil jumkh dan kenunouln kaf pada
selruh masing-masing sentimen

3. |y menupakan jumish kata unik yang momoul didalam sehwuh, sentimen.

Jodt
i

Tabel 2. 9. Dataset sentimen maive bayes

Label | Kalmat Senetimen
|| Belijar omline bosan sekali Negatil

Pa

Semungzat belapr awdine teman

3 Randu belajar sckobih scnang. Positif

4 Tadok enak, nduk ads vung jamn | Meganf

Dari dataset pada tabel 2.12 yang tebh dikumpulkan sebamyak 22 fiveet dan di
peczh menjadi sentmen positif 12 dan regatif 10 dan data fweer. Sebanjutnya
dilskukan mencan katn untk dari keseloruhan dataset dan mencari conditional

probabifity masing-masing koia pada setiap sentimen:



. + 2 0,03125
12+10 32~

makn akan digmakan teknik fapease smoothime itk ditymbsh nili |
sehingga nilai probiitas tidak akan jadi 0 wakiu pencocokan kata sepertt di
tabel 2.15:



sentimen
Tabel 2. 12, Hasd perhitungan probabiity

Sentimen Saj
Semangat | Belapr | Rumeh . 1
— 003125 | 003128 1 1
- 0os 005 1
Wegatid
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BAB 111

METODE PENELITIAN

A1, Jenis, Sifat, Dan Pende katan Penelitian

AL.1  Jenls Penclitian

113 Pendekatan Penelitian

Pada pendekatan penelitian yang dibkukan menggunaksn  pendekatan
Kisatif sesisit aki pencibin kb diet ik menbipetken il det
penjebisan di batasan masabh yndu sentimen posiif nemtif dan metml serta
akurasi yang diperokeh.
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3.2, Metode Pengumpulan Data
Sumber datn yang dibutuhkan pada peneltbn i terdin dan dua

311 Data Primer

mengetahu serllmnpn:hdﬂamm}mgthhdkuthn dan
Ingkah-langkah obervasi serta proses wawancara i dibutuh waktu
selma 2 mmggu dan uniuk memperokh hasil sentimen dari 4 responden.



3.2.1 Data Sekunder

Dhata Sekunder menupakan pengumpulan data yang di perokeh dari membaca
buku, jurnal, don penelimn yong berkaan analisis sentmen dari twhapan proses
pengumpubin data cara penggian data sampai mendapatian hasil vang benar.
A3, Metode Analisis Daia

¢.  Mehkukan proses kbsifiasi sentimen mengunakan sstemntis dari
fweet yung telah di preprocessing hasil ke dalim proses lexicon,

d.  Proses pembobotan kata mengunakan TF-IDF dan dinjutkan ke

dahim proses khsifikasi dari dws metode naive baves dan k-nearest
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neighbor wik mengetahui hasi prediksi dari sentimen yang

2. Proses untuk mendapatkan tingkat akurasi pada ambsis sentimen dengan
menghitung nisi akuras, presisi dan recall dengan masing-masing metode
naive bayes dan k-nearesi neiglhbgr. Untuk peroleh tingkat akurasi




34. Alur penelitian

Pada pencltion ini dibutubkan langkah-langkah yang benar supaya peneltian
ini dapat berjakin dengan efektif Berikut alur penelitian ini dapat diibat pada
gambar bawah i
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3
4.1 Identifikasi Masalah
. Studi Lileratur
Studi lteratur
| diakukan okh peneliti yaitn mengumpulkan
kuat - pengetahuan

L :
i
proses pﬂglhl an d‘ﬂ serta Eﬂt@lﬂlkﬂ.ﬂ Elhh satu -I'EH.\'.H; Ilﬂll.l:
m i
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Kata kunci dabim penarkan terdii dari kata dan hashing seperti
“#bebjardaricovid 197, “#bebjardaring”,  “¥beljaronline”, “¥daring”,
“#kulahonfine”, “#merdekabeljar”, “#pembekjaranjarakjauh”, “¥pji”.
“#numahbelajar”, “#sekobhonline”, “Daring”, “Kulish onfine”, “Sekolah
anfine”, dan penarkan data dimulisdar tanggal 16 maret 2020 sampai 10

Preprocessimge merupakan proses mengubah data yang tidak baik menjadi
bakk wituk memperoleh sumber keaskan mformosi yang akan diakukan proses
selanjutnys.  Ditshap  preprocessimg awal memampilkan  data informasi  yang
dilakukan 3 tahapan yaitu membersibkan, memperbaki dan mengmabungkan data-
data tersebut. Maka penelitisn i yang akan di bkukan di preprocesving data
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denmn memecah  kalmat proses
—
- jadi perkatn (Tokenization), ki dibkukan
perbaikan memperhann  kata
yang banyak kemuncubinnya menjadi baku (Normalization), dan .
o N {ﬂapwmﬂ}sn‘hnﬂﬂmng | -
e kata imbuhan dan kata

Berfimgsi
membung
| kata
S dasar yang memifiki  kenmnculs
]1- | n
seperti “yang”, “dan’”, “d7", “darT" -
¥ L dan lain-



5. Normuolzaton

Bahasa Indonesin (KBBI).
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344 Lexicon

I. Klasifikasi Sentimen Lexicon
Berfingsi wnik mengidentifikasi sebuah kata dukm kalimat yang
Cara melskukan wntuk mengidentifikasi kata untuk mengtahui sentime nt

Gambar 3.2, Lexicon



2. Khsiflkasi Opini
Setelth dibkukan proses khbsifikasi dengan lexicon serta menghasilkan
nilai  predariy, kenudin diskukan proses bbel sentimen sifat dengan
menghitung  nbi  poferine pada kondisi  tertentu.  Berkut  kondisi
perhiungan sentimen pada tabel 3.,

Tabel 3. |. Perhitungan Khsifikasi Opini

Mogatif Poskif Wetral

[ ~ilal Jorranz samm dengan W dan | Nila bezarsams dongan 9
mibi h{iﬁ.lfm dengun a0 = : don nhiimgﬁ

: Menolak dengan § = Menerin
Nl kumang sama depgan — dan | Nilal besarsanm dengan=7 | Wim 0= hinsa
nilid besar sormmdengan -7 = dan nhhmngm sufa
Sangat tidak Setujn denzan 4~ Sangat Seiuju |

Wila: kurung sama dengan -3 dan nibl hesar sama dongan=3 =
: cukup sefuju - 5

34.5 Pembobotnn TF-IDF

Pembobotan kata TF-IDF yang berujuan uniuk menghitung nilsi bobot
masing- musing kata setmp dokumen. Pada tahapan mi dibagi menjadi 2 proses yaitu
TE dim IDF. TF (Term Frequency) hing jumkh kemnculan sefisp katn pada
dokumen serta dengan kemunculan kata tersebut paling bamvak maka mibi kata itu
paling besar. IDF (Inverse Docunient Frequency) menghtung jumbah dokumen
pada setp kata yang jarang kemuncubin pada sebuah dokumen yang dionggsp nilai
paling besar. Jika kata tersebut banyak kemunculan kata pada dokumen maka hasil
nilainya kecl
340 Klasifikasl Sentimen dan Hasil Pengujlan

Pada khsifkasi sentimen dikakukan pada dataset responden dan kexicon
denmn pembobotzn TF-IDF kb di proses dar masng-masing metode k-mearest

meighbor dan naive baves. Hasl dan mebkekan khbsifikasi sentimen dengman &-
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mearest neighbor dan naive baves akan dibandingkan keminpan sentimen yang
sudah ada dengan dataset sentimen sebehmmnya, berapa presentase kemirpan data

Hasll pergujinn dan metode  k-rearest neighbor dan mofee baves pada

objek masng-masing  kebmpok, dalam metode  k-mearest
neighbor yaitu, Menentukan jumbh data tetangga K dan menghitung jarak
objek dengan menggunakan ewclidean distance yang dimana nibi D
adalsh jarak, niai X adakh data traming serta niai Y adabh data testing.
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Pada pengumpulan data mengunakan. tools jupyler notebook (anaconda)
unuk memperokeh dats berdasarkan fepeserd yang sudah ditentukan.  Kemudian
dibkukan pengabungnn dats dan diskukan perbusngan kata yang sama dan
pengmenn twitter yung. semm, Supaya data kbih bak dsn dilakukan proses
klasifiknsi sentiven denmn 4 responden.

4.1 Crawling Data Tweet

Pada proses crawiing dotn hweet dibutubkan sebunhl libran prthes Yang
bermama snsreape yang memiliki keungmilan dabm pengambilan data kebih bamak
dan cepat. Dath fweer yang skan dismbil dari tngeal 16 Maret 2020 sampai 10
Aprl 2021 dengan keywond yang febh dientukan. Berikut hasil e ding data pada
tabel 4.1

Tabel 4. |. Cowlng Data Tweet

No Keyword Jumiah Tweet, Waktu Penarkan
I | #bclprdnncovid 19 58 | menn

1 | #beclprdonng 37 3 denik

i | #bclpronfine o3 | ment

4 | #darmg 166 | ment

5| #kulnhonfine 20 |30 meni

T | #merdekabelaar kL |30 menmi

8 | #pembelsjarenpmkpuh 18 3 detik

(¥
(¥ ]



Tabel 4.1, Crawlng Data Tweet (lanjutan)

No | Keywoen Jumbih Tweet Waktu Penankarn
o | #pj 114 | menit
10 | #nomabbelamr 45 T denik
I | gsekolhonline 438 3 detik
12 | Darmg M3 3 pm
3| Kuliah oplime 6216 3 jam
14 | salalah anfine 55 4 meni
Tumluky 17373 # Jam 1] menst @ detik

BEI.'*;LI:I soiree code Wtk crawling data fuseet hﬂﬂlﬂﬂ;.m keyward yang

digunakan pada gambar 4.1.

i e e bal L e arislites
Ugark pangisn g0 g

(S N LT LT

[ - R e

W o Bt | il

L Lt L s T T SE ™ RS S AT 30 i 1 e i L Ll |1
|

T TR R TR P TN S ERE TR o

[T DR TR PR T e P T L o bemuedilad

Gambar 4. |. Kode Crawling Diata Tweet
4.1.2  Membersihkan Data
Hasil crawing data sweer dan kevwordy yang digomkan akan diakukan
proses pengabungan dataset menjadi satu datased teppusat Untuk mempermudah
proses cek datn vang kembar dengan mama pengminn yang sama ogar dataset kebih
baik, Berkut hasd pembersihan data yang kembar vang telsh dibersihkan pada tabel

4.1
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Tabel 4. 2. Pembershan Data

No Dataset Jumlah Tweet
1 Datesettxdnk bersd 17372
2 Dotaset bersih 15750

Berkul source code mniuk menegah ngkan semua Mthihuwﬂdbiﬁh




| OO0 LEN 333

Tabel 4. 3. Khsifkasi Sentimen Responden

Na Tweet El | R2 R3 R4 | Kcsmmpulan
1 wbdgfess Koliah arline , mbar , T i T [— i
immascmct_ aklilitas bas dipag:
2 | han kulioh onfine, nmg sdus | posuif | poswif | newal | poswif | posiif

tapi dandan. whwk
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Tabel 4. 3. Khsifkasi Sentimen Responden (lanjutan)

No Tweet ri R2 b & R4 Kesimpulan

Nega kubah online atsupun
3 offine, ngantuk tetep mendi hal | neganf | negatifl | neiml | neganf ncgatif
vang mengiutmya
Katanys mo sumlnsi kalnh onbne
jam T page uwdh pm sepmipa
nulan malse Dosennya telat
banzun apa gimana

negatf | megatf | netml | neganf ncpatif

Snmpai sekamng masth ko tunggu

5 dl;]::l};::nﬁm ?:iilrltl.nh ‘negatif negatif |.neml | negatif ncganf

i tabel 4.3, meropakan klsifilsyi sentimen pada datn ' sweet aleh responden
untuk mengetahui tangmap ateu mokma dari kafimet temsebut untuk dikukan
Kesmpulan terfndap tweer dari 4 responden dengan sentimen paling terbanmyak
s i
4.2, Preprocessing

i preprocessing memiliki banyak tahapan dabim proses perbadkan kata,
membuang kata, dan pengabungan dats yang akan namtings dibkukan proses
selmjitnya supaya fweer boik. Maka pada datnsel fweet sebanyak 15.759 akan
dilikukan proses preprocessing dengan bantuan fbrary pandas dan sebagainya
umtuk “dilakukan proses menampilkan data dan mengolah data dengan 6 tahapan
tersebut.

Berkut sowrce code dimnakan untuk memmmpilkan data excel yong telah
diproses sebelim mya serta akan diakukan proses preprocessing data,

import pandas as pd
import nltk

nltk .downloasd( " stopwords” )
nltk . down bead{ "punkt™)

TWEET_DATA = pd.read_excel( data_bersih.mlsx™)

Gambar 4. 4. Kode Tampil Data Mentah



42,1 Case Folding

Pada tahapan case folding dlakukan wntuk mengubah huruf besar menjadi
huruf kecil dan proses tersebut hanya pengaruh pada hurf “a” sampai “7". Jika
tidak mengmakan proses case folding pada tahap awal muka menimbulkan
kesakihan dari proses sehnjuinya dalm pesbaikan kata dengan bantuan dari rools

| data rweer di tabel 4.4

print{"Cese Foldieg AEsult i \="}
print{ THEET DATA]" twswt_ef " | haad{2)}
prind{ *hniain ')

Gambar 4. 5. Kode Case Folding



4.2.2 Tokenleation

i1

Pada rokenization merupakan proses pemotongan kalmet menjadi perkata

dan hasl proses cese folding. Akan tetapi dalam proses rekemization bans yang

mebkukan pembuangan kata yang bermukna simbol angka, dan wrl agar di proses

selnjutnya lebih baik. Jka tidak diakukan pembersihan terhadap simbol, angkat

dan wrl, maka dataset yung dimmakan sebami Khisifkasi sentimen kbih cenderung

tidak sempumd. Serts akan menghmsilkan sentmen netml yang disebab susah
menubami dan kata tersebut dan menorun dart fingkat akurnst datm; Berdut hasil

dar proses. tekenization di nbel 4.5.

Tabel 4. 5. Tokenization

N Case Foldmg Tokentzation
I Euh.h online mubar rebshan Pl Iﬂj{ﬁiﬁh&:qﬂ* hareng
[ e L : [aktvaes', bins', A7, ‘pagt, hanh Subnh,
akitfitns biws dipagi han kulioh onbine R . .
2 " ming aadus tpi dundan whwk online Sne. "5“‘,] ‘apd, ‘damdan’.
ngzakuhah ondine atoupun offlme rridokt, kulnd, ‘waliee, Btaupun’,
3 nzantuk tetep menjudi hal yang ‘offime’, m;nm&. Hetup ‘menjudi’, hal,
mengikutmya M.ww‘] _
P . g fn ]m m!f' 5 mhi' kufah', ¥
4 I.“E]! etk Jams o I#a .ﬁlimi"ﬂﬁl 'oq:'mn‘.fpn', “pagt, ‘sudah’ jont, ‘sepind,
S aE £ 3 ‘idek® "mudail ‘mular, ‘dosennva’,'telat’,
R
: MR ) I ne'. ‘masih’, k', tunggo'.
5 batk kulmh crvfine diperpaniang sampm *habar, Baik, kulah’, ‘online’,
setelahiebamn i

_ w ‘sampar. ‘setelah’. lebaran’]
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Berikul source code miuk membersih h]ﬂll dari simbol, enration, url website,

k tees_specializewt):

& Fpsobe Tow, few Lind, ans book-silce

TeMt - bextlreplacs(iit " "r-.fl‘hﬁi AR
4rmummrr{m:!.m bl G wﬂ.

ﬂ;;.mmu__'nu'.' neeploe{ ")

hisktmg :
-i-:rv -ut"ﬂ—tl-t Tl ELTAT AT ki B T B
rarrmps by (ol
replarel REERT/ T, ¢ *).rR iy =)
TREET_BETAL " twens_cf eEf o

_.?..-]..

La{uii
uh

8 sdpan’] w TMEET DATA] Dtueel clawi '), mpif

Tokenization.

{import nitk

| From miTe.tikenise dmpect soed_toenize

I' WL aArT PR

(. vardtohanice. espoeri Seaty
return word tokenlreitet)

| THEET_DETA[ ' Tewet_towen'] = TWEET_DATA[ tweet_ohewn' ) mpoly{werd_tokenl e srapper )

Gambar 4. 7. Kode Tokeniztion



4.1.3  Spell Checker
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Spell checker merupakan proses pencarian nili probabilitns vang timggi dan

sebagai kadidat vang palng bemar. Spell checker membutubkan data corpus yang

berbahasa Indonesia sebagai referensi perbakan kata yang tepat untuk data fweet

yang aipo. Spell cheker dan normaliation proses kerjamm  sanm  dengan

memperbaiki kata yang salsh Aken letapl speil ehecker ini Jebih cocok dalam

perbakan kﬂ_h{wn‘-m'hp!m it ﬁjlkﬁﬂhhh:p akon dilakukan proses kebenaman

kota tersebut, supaya ﬂj_m_umﬁ:umm kebih bk dj].'nﬁ:nn kata yong bakouw

Mul hasl prm.}gﬂ'ﬂ checker di lﬂl!lt‘j 4.6,

Tabel 4. 6. Spell Checker

N Tokentaton Spell Clhecker
n Phulinh’, ‘enfine, ‘man’, bareng, Phuhab’, ‘erfive. ‘mun', ‘baeng.
) ‘rebahun’] "rebuban’]
T [ilﬂ'lﬁl" Yms', 07, ‘pogi, hart; kulnh', | [aktvaes', bos', 'df ‘pagt, hant Suhak,
2 w 'lnul,' ‘adus’, {ap7, dandun’, “onling' 'm.ul:' ‘adus’, taps, 'lﬁmf.m
whowk'] k]
Thdak’, %ubal', ‘oafine’, utanpun’, rridok!, St ‘oalire, atmzpun’,
3 | offing, ‘menpantok’, tetap’, ‘menmedi, hal. | ‘offine, w.‘lelup!,'muud‘.i' *hal,
yang', 'ru:nzfl.'utmun'] Sang’, 'mgll.:,ttlﬂf
[h.tn.g.}u*'unu P T L lonlne’, [‘htmw.u!;hm ‘umluﬁ‘ Failioh', ‘onlne’,
" wi'f Sudsh’, oty SegmP. Yk, | il fagt, Sudah jt, begini, idak
‘i, ﬂ-n;lmnn. I1311;,|.1r| malad) ‘oelar ‘dosconya’ Telt!, bangun',
‘apa’. ‘bagmimana’]
WMLH;MELH sampar, ‘sckamng’. 'masih’, k', tungeo',
5 “fabar, baik, fubzh', ‘onlne’, ahat, Bak', kuluh’, ‘online,
‘diperpangng’, ‘sampar, ‘scickb’, 'k;h.umﬂ w ‘sampar, ‘scielah’, lebaran’]
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Berkut source code untuk memperbaki kata yang ope dengan mencari nilai

imp e
free vdilsit ey Swerd Dearbrs
st tles
Frre symoailey i Spmitesll. 'ﬁrh-.'l.u
mwih_arpub + " et pemaet pedemet kles s isthl bt
i el 1]

ape_pontl. crumin_girtimneny(parn_rarpa)
ot sl c b flwma |

etwet =[]

b e b bk
wagpETTiaTE o e
TeERt

word tidak dibkukan pada dataset ini VT— . |
ang tiduk dibkukan stopword akan lebih cendrung netral hasisya. Berikut

[aktrvnas®, *bms’, dr, 'pact, hard, o -.- = . ;

. ' . : " ['I.H:I’all!’., blﬁl', p':-ir kuahah’, ‘erdine’.
pr ;

online, 'nmg', ‘adus’ ,‘hpi", ‘dondan’, i * udus’ | ndan’, ‘Whﬂ

Ptidak. Yuliah, ‘online’, ‘staupun’,‘offlne, | L0 e e’ menganiuk,

3| ‘mengantuk, tetap’, menjady. hal, vang', ; :
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Tabel 4. 7. Stopword (lanjutan)

No spell Checker Stopword

Thatanye, ‘may’, ‘smoukest, uliah’,
omiing’ i, pagt, ‘sudah.a, segini. | - [simmsi. ek, ‘omine’ o pagi.

F 1 vidak!, o, ‘e, doscanya’ ek’ Sant, osennya, ekt bangzin]

'hn:tm' ‘apa’, 'hngmmn']

[sampar, sckamng’, ‘masd’, S, tunggw’, o, tangew’, Yabar, Yuliaht, ‘onih

. kobar, bad, kulnh’, ‘orfing, i %charan
"}-l“mg’.hmpli, ‘setelah’, leban -Fq' 1
Berikut source o pkan uniuk membu ng relevan di srapwend.

4.5 Normaltmtlon

Normalization wiuk memperbaiki kata yang tidak baku menjadi baku
sesuai Kanus Besar Bahasa Indonesin (KBBI) dengan mencocokan dataset yang
dmilki. Proses normalization berbeda dengan cara spell checker untuk perbaiki

kata dengan mencari niii probabiitas yang paling bensr. Kelimahan dan



By

nommalization terhadap kamus bahasa yang terbatas dan gagal dalim perbaiki kata

vang identik bahasa daemh Berkut hasll proses normalimtion di tabel 4.5,

Tabel 4. 8. Nomualiztion

Wi Stopword MNommulizaton
| [houlih, I”"'EELETH' bareng!, [huliok’, ‘daring’, ‘main’. ‘bareng’, ‘rebahan’]

- [aktrvites', tins’. ‘papt’, kulah', ‘ondine
‘ming’, wdus? Wandan', whakT

[akinyins', ‘bms’; pagt’, kuhah', ‘darmg’,
. meg’, ‘adus’, ‘dandon’, whwk']

Plulih', e "nifting, e
A o

Phulink®, Haonz', ‘offfinc, 'menganiuk’,
Umiong dutmya’|

['somurlas, 'ﬂuiiu_!‘l',-"ﬂﬁfﬁli‘.', S, ‘pagil’
ilf- "himtwt h}_ﬁnﬂ

['simulesi. Sulmh!, aring’, ‘any, ‘pagi
‘it ‘dosennya’ terlnbat’, bangun]

’ [y, Tunppw’, Hﬁ!, '_htﬁ.ﬁ'., Snfime’,
. ‘diperpanimmg’, hebaran]

[, tomgza, kabar, ¥mlah, darng.
_ Mipempanmng', lebarn’]

Berikiit wource code yang diunakan untuk menperbaki kota yatig fidak bar

menjadi baku sesuai dengan dota KBBL

'H.l._!su.‘-f.!.u:.i:brcﬁ'n.

oL gaord = svnd | peen] TooeBiifed Siang sordu. Ext bLresdd )

‘gwttern = r=.coastleir (b0
] whu'glm:r
' WLiteres targ

o “1"aFoin [hEmsa_s Danpecrd.ieys et JUEY S

Liang = pethein, iul{ Lesbdi a1 lm::_llmﬂrﬂ,ﬁ.ﬁ'ﬂﬂj,lﬁn |

- gonbent. sppend {1l teredS ling. dower )
Fhert - content
Fel=h tweel
THEET_RATH] ' twirl_porealiisal’] =
Lo FETTEERT: DA TA | " Petwt_s=ruallswil’ |1

THEET_DATAL ' twrrt 1w ] MESLYORGraaL L vl |

Gambar 4. 10, Kode Normaliztion

4.2.0 Stemming

Stemming merupakan proses akhr dari perbakikan kata yang tdak baku

menjadi baku sesuai KBBI serta dilikukan proses stemming untuk menghikingkan

kata mbulan yang ada pada data rwweer. Dan hasil stemming jum memliki

kelsmahan dengon katn mbuhan yang huruf dewdfe atau sabh pemulsan kato

tersebut. Contoh kata™ Dkecewaknn™ yang pagal dabm proses siemming di bagon

kata “knn™ dan *1¥, karena dsebabkan dabm penulisan mengumakan angka atau
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simbol yang menyebabkan di proses awal fokenizarion dibuing. Berdut hasil

proses stemming di tabel 4.9.
Tabel 4. 9. Stemming
N Nommlis asi Stemming
I | Tholiah, ‘darmg’, i, hareng’, ‘ehahan’] | Meulisly, daring, main', bareny’, robah]
o | Takiiias, s’ yagl. Yulul, Garigh e, e’ et e, Vs,

g, ‘achus’, ‘dandan’, whwk]

+

# Tpply phemmad tare io-datafrove
ed gol_itemnad_tarm|docusent )
fetern [tarm_dict[ters] For Teem Ih cocseent]

TREET_QATH[ " tiert_ylewrieg’] = THEGT SATA] Turet_stiowstd ] awifter. dplyiget stewed ters)
ik TWEET_BaTAl ' teaet_ilmelng'])

Garbar 4. | 1. Kode Stermming



6

Pada hasil akhi stemming terhadap dat fweer pembebjoran di masa
pandemi covid-19, dikukan proses viswlisasi text dalm benhk mimbar agar
satu penyampainn mformesi Pada proses visualisasi gambar mengunakan fibrary
wordeloud untuk mempermudah proses pembentukan kata dalam gambar. Berikut
hasil proses ]

ot matplobliE pyplol m alte

ded plot_tlosd(wardeloud)
pit.figurelfigaize-(11, §})
E worde Loud |

ALl _werdi - [twbits Far u-uu in mr_umt Hﬂ,_'lll-ﬂ'lll
wof el = H]m 2098, w Bichground. cilors white' -
Dlﬂl:.ﬂﬂ Emm-:p- Sztr',; ml.l.unu-:-n mpumh STOPWOADS |, pereratelell_words)

Gambar 4. 13. Kode Wordcloud
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Kesmpulan hasil akhr dan preprosessing dengan 6 tahapan masih
memilki kekurangan dari dataset dabim perbakan bahasa mul ataw aly di fveet
para pengruna twitter terhadap opmi pembelajaran secara antine. Maka dibutuhkan
fibrary vamz canggh dabm proses perbaikan kata mul atau aby serta dengan
bahasa dearmh seluruh Indonesz.

4.3. Lexicon

Lexicon menipakan proses klasifikosi sentimen yang sstematis dengan
mencocokan katn pads dataset Jexicon berbahasa Indonesi dan memilki nilai
polarity dari masing masing knta. Proses khsifikasi suduh dijeliskan pada Gambar
32 sehagi ahr proses untuk mengetahui sentiment positi, negatif, dannetral kata
tersgbut.

4.3.1 KlasHikasl Sentimen Lexicon

Seteloh di kloukan preprocessing di stemming, kemudian diakokan proses
kbsifikasi sentimen dengan mencocokam kata pada datsset kxicon berbahasa
Indonesin serta menghasilknsn klasiflkasi sentimen posiif. negatif dan netral
Berikut hasil dari klasifikasi kxicon di tabel 4.10.

Tabel 4. 10. K lusifikas) Lexicon

Mo Tweel Proprosessmg Sentimen | Polanty
1 Jubigh dannpe mom bareng ehidh negatif -1

2 aktvitas bins papi kulinh darmpg rung adus dandan wioak posiif 2

3 kulinh danng offine untok &t negatif -7

4 sumuiast kulioh danng mm pagn jam dosen brnbat bangun posif 1

3 ku tungz o kabar kulioh danng panpng lebamn ncinal 1]
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Pada tabel 4.10 merupakan hasil dari khsifikasi sentimen lexicon dengan
mengeocokan katw dan menghitungkan mii poleriy yang dimilki dar kalimat
tersebut serta mententukan sentiman apa di dalamnya. Hasi lexicon sendiri
memilki kelumhan dan kekurangan dari dataset yang digunakan dakm terjemahan

Responden Dan Lexicon

L5 |

Gambar 4. 14. Klsifkasi Responden dan Klsifkasi Lexicon
Hasil Gambar 4.14 merupakan hasd perbandingan terhadup Klasifikasi
sentimen dengan fingkat presentase yang finggi bagan sentimen negatif pada
respondden sebanyak 8148 nweerdan disusul lexicon 7671 nweer. Akan tetapi proses
Khasifikasi positif dan netral cenderung lebh tinggi kxicon dari pada responden



T

sebanyak 5698 nweer positif dan netral sehanyak 2390 rweer serta responden positif
sebanyak 5556 rweet dan netral sehanyak 2055 rweer.
polarity dan memiliki sentimen dakm kats dengan mencocokan dataset lexicon




4.3.2 Klasifikasl Opinl

Setelih hasil kisifkasi sentimen levicon dan memiliki nilai polarin: yang
akan dinkukan proses untuk klsifikasi opmi terhadap pembelbjaran di masa
pandemi covid-19. Cara proses khsifikasi opini yang akan dibkukan sudah
dijelsskan pada tabel 3.1. Berkut hasil presentase Klusifikasi opini dari niii. polarity

disestnikan aturan pada fabel 3.1. Hisil yang diperokh mengatakan bahwa opini
masyarakat terhadap pembelijaran secam online cendunmng “Sangat Tidak
Setufu” sebanyak 4614 pweer dan “Sangat Setuju” sebamvak 3541 rweet kepadn
kebijakan di masa pandemi covid-19,



4.4. FPembobotan TF-IDF

Sehnjuinyn dibikuksn pembobotan kata depgman TF-IDF untuk mengetahui
keminculan  feren pada setmp  dokumen tersebut.  Term menghitung  nilai
probabiltss dan kemmcubin ferm pada setop dokuwmen vang seperti di dokumen
D1 sampai D3, DF menghitung jumbsh kemmumeulin term dan keselmshan dokumen
DI sampai DS seria perhitingan JDF mengsumakan metode log dan otal DF
dengan membam (o] dokemen =LOG (umish dokumen’ jumbh DF) TF.IDF
menghitung  untuk - pembobotan katn pads nusmg-mmsing: dokwmen  dengan
mengalikan hasil IDF dengan fimlah setiap term pada dokumen Berlod hasil dari
pembabotan kata TF-1DF pada tabel 4.1

Tabel 4. 1 1. Pembobotan Kata TF-IDF

Dokumen TFIDF
Term DF | IDF
(1] m 03 2] 5] Dl n2 3 = D5
kulnh | | | 1] | 4 0097 | 00aT | geT | (00T ] 1,007
dunny I | I 1 | 3 il i fi i ] i
miain 1 1] L] L] i | EECE T i ] ] ]
bareng | o L] 1] ] | (690 |/ (L6 ] ] il il
rehizh | 0 L] o L || s | ee0 i il i il
akitny i L] | il i i I LGS ] [T o o 1]
Inas 0 | L L o 1 v 0 (L690 0 ] il
pagl 1] | L] | 1] 2 (L3998 il [ ] [L308 ]
nng L] | i L1 L] | (L6 1] LT v ] ] ] ]
adus (1] | L] ] 1] | (LR i (X i ] ]
dandan ] | L] i ] | {14900 i 0 ] ] i
offlne i 1] | (] (1] | LY ] i {0 ] ]




Tabel 4. 1 1. Pembobotan Kata TF-1DF (lamjutan b

Dokumen TFIDF
Term OF | IDF

i}l o2 03 ™ D5 211 n2 o ™ D3

antuk L1 L] | 1] 1] | L4600 {i o [T o o

kst 0 (1] | [1] 0 | ey ] 1] [T 0 ]

smelasi ] L] 1] | 1] | [ l ] ] TR o

Jam L] [} ] 2 ] 2. |3 0 ] 0 | o il

doscn (1] 0 ] 1 ] | (L i ] ] (L il

larrhag ] 0 ] | o | {1 il ] ] L il

bhangun 1] il L] I ] | 11,850 i i ] (L i
unggu 1] L] L 1] 1 | [1nek ] a o 0 [Tt
knkar ] 0 L] ] I | .60 o ] 0o ] 10,50
panjng 1] 0 ] (] ] | {400 ii 1] 1] ] A0
Je trarmany 1] 0 L] ] 1 | (1699 0 ] ] 0 | maw

4.5. Klasifikasl Sentimen

Setelh dibkukan proses pembobotan kats TE-IDF dan dilamputkan dengan

proses klsifikas) sentimen. dengan. maive boves dan &-meanest meighbor untuk

mengelahii o=l prediksi sentimen dari data sentimen responden dan fexicon

Tidak lanya dengsan mengetnhut hasil sentimen saja, akan tetapi akan didakukan

perbandingan  hasil sebelum dan sesudah di Kbesifasi don dotn responden dan

lexicon, Berkut tabel 412 data sentimen yang akan diskukan proses klsifikasi

dengan mafve baves dan k-nearest mejghbor.




Tabel 4. 12. Data Sentimen Respenden dan Lexicon

Khusifikasi | Megatif | Neiml | Posmif
Lemcon TaTl 300 SEE
Responden Rl48 o L] 5356

4.5.1 Nalve Baves

Ditnhap khsifikasi nafve bapes dibanin dﬂg’m fibvary Nataral Language

Toolkir di proses: NoveBapesClaesifier utuk memperoleh. hasid klasifikasi  dan

naive baves di tobel 412, Wakiu dalun proses awal sanpai akhir klasifkasi mive

bayes. membutuhkan wakiun 3 jam terhadap data responden dan fevicon yang akan

dikhsifiknsi sentimennya. Benkut hosil dan kiasifikas] sentmen pada responden

dan fevicon di tabel 4.13.

Tabel 4. 13. Hasil Khsiikasi Nane Bayes

b |F

= _ g & 4 | &

i | A L R

o Tweet Preprosessng F z b £ | E
g . = F|E

B # 5 2%

fi -]

1 kafiah daring mom boreng mebah negatd | megshf | fepabif | neganf | |
y | oM baspagiulh dame | oy [ posi | posit | posif | 1 | 1
3 kulmh danng offine antok kot negatil | nepstif | nepatif | neganf | 1 |
4 smﬂhﬂ::__]:luﬂjﬂ IEEJ:;L:JF! e nezanf | posid | nepatif | meganf | 1 1]
5 ku tunzu kabar kulab danng negatd | moetral | neganf | oeganf | 1 0
panjung lebarmn

Pada tmbel 4.13 mwrupakan hasi perbandngan

vang tebh diklasifikasi

dengan maive baves serta memiliki makma dalm kesmpulan pada data tersebut.

Jika a1 | adakh hasd kesnmoan dan hosd kbsifkasi sebelum dan sesudah serin
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nilai () hasil yang terballk. Berkwt perbandingan hasi kesanmoan pada data sentimen

sebehm dan sesudah diklasifikaskan dengan nafve baves di gambar 4.17.

NB_RESPOMDEN NEB_LEXICON

mSane mTios tama mSans mTidsk Sama

Garrbar 4. 17, Perbandingan Klasifikasi Sentimen Naive Bayes

Pada gambar 4.17 merupakan hasil presentose  perbandinmn  setelah
diklusifikasi dari data sebelunmya dengan hivng nilni 1 adakh samn dan OV adakb
tidak samm. Balrwu hasil dan responden dan fevicor memiliki tingkat presentase
kemirpan hosi sentimen sebamak 84 % dan 16% tidak s Di tabel 4.14 akan
menmparkan stiu menjelskan hasil data yang “Sama™ dan *Tidak sama” setelah
di kbsifikasi dengan maive hayes.

Thhdl!&.mw Lexcon dan Responden di Nahe Bayes

Kl ifikas) Samn - Talak Som

NB_Responden 13073 40

NB_Lemcon 13307 2452




T

Berikut hasil dari keseliruhan data sentimen responden dan fevicon sebelum
dan sesudah dikbsifikasi dengan mafve bayes pada gmbar 4.18.

Naive Bayes

HME
TH{H) R i

sebanyak 2487 fweet dari pada hasil se responden netral sebamak 2055
fweet dan fevicon netral sebanyak 2390 fweer,

Hasil pada nb responden positif sebamyak 4470 tweer dan nb_lkexicon
positif sebanyak 4839 nweer dan pada hasil sebeluimnya responden positif sebamyak
5556 rweet dan lexicon postif scbanyak S698 rweet.
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arest meighbor pada dataset di tabel 4.12. Waktu dalam proses swal s
¥, i v 5 . ..'-". g




Tabel 4. 15. Hasd Khsifikasi K-Neareset Neighbor

79

. g

z |z |55

e | 2|2 |34

Mo Tweet Preposessing '% = E g I-E 5

o e |f|E

B

i kulah dammg oom bureng rebah nmlf m:g;uf negatif | nepmif | | i
kiivitas buns pagelnilub dari 4 o e ;

2 » l:u;;'lﬂﬁgﬁdnn .d'ml pastif | positif [ posaid | posnif | 1 I

3 hl.l’l]! dariny o [Time ntlklnt mozutdl | negatif | wogmtil) pepatif | 1 |

4 i s IRt E . negatd | positif m.-_gut‘ netml 1 1]

5 h!unﬁﬁ?iﬁML_ negatil | Saetml ndﬁll. petral | O | @

Pada whel 4.15 merupakan hasd perbandingin yang tebh dikbsifikasikan

dengmmn k-searesi neighbor serts memiliki nokna dakim kestmpulin pada data

terscbub. Berkit perbandingan hasil kesamean pada data sertimen sebelum dan

sesudah dikbsiflcasikan dengan k-mearesi aeighbor di gumbar 4.9

KNN_RESPONDEMN
W iama.: il Tioek Same

KNN_LEXICON

wEana Tk S

Gambar 4. 20, Perbandmgan Klsifkasi Sentimen K-Nearest Neighbor
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Pada gambar 4.20 merupakan hasil presentase perbandingan setekih di
Khsifikasi dari data sebebmnys dengan hitong niai | adalh ssma dan 0 adakh
tidak sama. Bahwa hasil lexicon memiliki tmgkat presentase kemirpan 72% sama
dan 28% tidak samu dan responden juga miliki tingkat presenizse kemiripan 73%

sama dan 27 % tidok sama. Dari kesimpulin responden dan fexicon memiliki

udah diklasifkasi dengan k-nearest neighbor pada gambar

ezt Neighbar

w71 L - -
33 b
]i [ I I

Lewican Plesipuovemelemy KMN_Respomden NN Lewioon

3
ELIEY
ELITE

[LUCH

ENppnid BNeiml ® Posind

Gambar 4. 21, Hasil Klasifikasi K-Neareset Neighbor



%1

Kesimpulan dari gumbar 4.21 memyatakan hasil dari sentimen negtif don
netral cenderung meningkat dan juga bagian positif cenderung menurun setelah
dikbsifikaskan dengan k-nearest neighbor. Hasl pada kon responden negatif
sebanyak 8651 tweet dan knn_lexicon negatif sebanyak 8047 tweet dari pada hasil
sebelmmya responden negafif sebamyak RI48 rweer dan fevicon negtif sebanyak
T6T1 tweer.

serrtimen_EHA

for s in range(roes) |
B !
|
MHJJ;TII‘MMM'! = sentimen_ini

Gambar 4. 22. Kode Klisifikasi Sentimen K-Nearest Neighbor
4.0.  Hasll Pengujian

Setebh khsifkasi sentimen dengan naive baves dan k-nearest neighbor
dengan pembobotan kata TF-IDF unfuk mengetahui sentimen yang didapatkan
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setebh klsifikasi sera dibandmgkan dengan data sentimen sebelmmnya. Pada
okhr proses pengujian mi akan diskukan penmijin dengin melode rafee baves
dan k-nearest meighbor unhl mengetahui hasil tingkat akurasi perssi dan recall
dan dataset sentimen.

Ditahap awal proses pengujinn dilikukan pembagiin data rweer sebamyk
13.759 menjadi dota triming 0% dmﬂahﬂlﬂ.lﬂhd] tabel 4.18 serta dilakukan
proses penghitingan skurasi persisi, dan recall dengan eonfission matriv. Berikut
penjelasan con/ision matrix dan perhinngannyn di tbet4.17

Tabe! 4. 17. Confision. Matr

Datn Prediksi
eta Al wepatif | Poszif Netml

Megutif ™ NPF NNNF

Puositif 'NF T PNNF

Netmal XNNF | XNPF | XNNT
™ Dats negutf yang diprodics sl berar regat
NPF : Data negatif yang diprediksi hasil tidak sesusi menjadi positif
NNNE = Diats megmtif. yone dipredicsi hasil tidak sesuni menjadi netral
PNF - Data posiif yang diprediksi hasil tdak seswi menjadi negatif
TP : Data positif yang diprediksi hasil bemar positif
PNNF : Data posiif yang diprediksi hasil tidak sesuai menjadi metral
XNNF : Data netral yang diprediksi hasil tidak sesuai menjadi negatif
XNPF : Data netral yang diprediksi hasil tidak sesuai menjadi posmf

XNNT : Data netral yang diprediksi hasil benar netral



5 . ™ o
Pursisi S T T A «100=17
™
3 — DO =
Recall [Tu+m+nuul=‘.r‘1“ 7
5 TH+TP+XNNT =,
Al TTHANEE+NNN P+ PNE T + PN B+ XNN F + XNPF = XNNT ) v 1=

recall
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Berkut soucre code uniuk pembagan data traming 80% dan data testing

20%.
from sklearn.mode] selection import train_ test split

K=TWEET_DATA. Twsst_join
¥=TWEET_DATA. sertimen

®_train, »_tezk, y_train, y_test - tealm tact spiitgn,y,test size - ou2)
print{ Banyak oata traln @', len{x_train))
print{‘Banyak data test o len{w _test))

Gambar 4. 23. Kode Pembagan Data Traning Dan Data Testing
4.0.2 Naive Baves
Padu proses pengujian agive baves uniuk mengefmhui akumsi perssi dan
recall pada data sentimen: nb_responden dan nb_lexicon yang skan dibandingkan
dengn sib maive baves wtok mengetaliui fingkat akurasi terbak dani mabve baves
multinomial, naive baves complement 440 naive baves bernoulli, Berkut hasil
penguiian dari 3 metode naive baves di tabel 4,19,

Tabel 4. 19. Pengujisn Nuive Bayes

Moive Baves Sentimen Fecall
Bemouli _ | o= T 50,04
Multinomnl [ 12‘]3 57,82
e ¥ o
HBemoulh 450 5,54 5034

Pada tabel 4.19 merupakon hosd pengminn dan sub nafve bayves miuk
mengefahui tmgkat akurasi vang terbak kepada naive bayes complement di data
nb_responden dengan tmpkal akuwrasi sebamyak 74,08%, presisi sebamyak 69.72%,

dan recall sebanyak 64.51% serta nb _lkexicon dengan tmgkat akurasi sebanyak
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T1,89%, presisi sebanvak 68,16%, dan recall sebanvak 63.73%. Jka dibandngkan
kasil akurasi mana yang terbalk. Maka dofn nb responden palng terbak dan
tingkat akurasi vang di perokh dengan selisih 3% dan nb_lexicon Bernkt proses
confusion matric dan perhiungan unfck mendapatkan hasil akurasi presisi dan
recall di nb_responden pada tabel 4.20 dananb. lexicon pada tabel 4.21.

Tabeld 20, Noive Bayes Complement Responden

Prodikat
r Totl
Abtual MNegatif | Neiml | Positif
Negupf |50 33 214 1770
Meiral 240 170 4 04
Posatd 159 57 (] Q2
Total (L] 18D 24 3152

Pada tbel 4.20 akan ditkukan perhitngan pressi dan recall pada data
nb_tesponden yang dimiliki untuk mengetahui bukti ketepatan antar iinmsi dan
tmgkat keberhasin sstem dabim memperokh sebunh mformasi. Hasil dan
kesehuruban  presisi dan recall pada nb_responden, akan dibikukan proses
perhitmgan rato-rata dari presssi dan recall untul mendapatkan niki vang relevan
terhadap nformasi

Sentlmen negatil

Precision W I 100 =7746
[ 1509 +240 + 1553 1s48

Recall — o - EP L, 100 =8497
[ 1509 +53+ 214) I77A

Sentimen positir

Precizion — 6 B L jo0= 71,00

T (BSE+54+214] a4



R

Recall IO .. S NE  Ip 100 =71,93

“[BS6+57+199)  91F

Senthmen netral

Precision 1 ——— = 2% . 100 = 6071
[17D 453457 Jras (8]

Recall — 00— I L 100 = 3664
170 +54+240] 1=t -

Schnjutnya dilakukan pmse_i';uﬂﬁmgﬁ akurasi untuk mengetahul tmgkat
keberhasilan sebush data vang keloly dengan hitung hasil akiual dan hasi predikat.

- » UE{HF+1THHREE am TATRES E
Accugday 15094200 #1994+ BIHIT0 + 57+ 214 +54 +654) = T $100 = 74.08

Hasil akhir darnb responden denmn tinglat akuorasi sebamak 74.08%,
pressi sebamyak 69.72% dan recall sehanyak 64,51%,

Tabel 4. 21, Nave Bayes Complement Lexicon

Predikad
Total
Aktoal Megatl Neiml | Positif
Nepanf 1380 67 214 ol
Neimal 253 159 71 33
Posmi 216 63 o7 G738
Total [E22) 3z o2 ats?

Pada tabel 4.21 nkon ditkukan perhimgan pressi den recall pada data
ob lexicon vang dimiliki untuk mengetahui bukti ketepatan antam informasi dan
tmgkat keberhastn sistem dalom memperokh sebuah informasi Hasdl  dan
keseluruhan presisi dan recall pada ob_ exicon, akan diskukan proses perhitungan
rata-rata dan pressi dan recall untuk mendapatkan nlai yang relvan terhadap

minrmasi
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Sentimen negatif
- LIE0
Precivion '—El.’lﬂﬂ++2i.ﬁ] p— 2. 100 = 7463
1380
Recall {mu-un-nﬂ 1661 ‘ 100 = HS,EIE

Sentimen positif

i e = g 00 = 6048




4.0.3 K-Nearest Nelghbor

Pada proses pengujinn mengunakan  E-nearest neighbor bk mengetahui
tmgkat akwrast persisi dan recall yang di perokeh dan data  sentimen
knn_responden dan kon kxicon dengan mengujl nilal K ganl yeitn K-3, K-5, K-
T, K-9,K-11,K-13dan K-15.Berkul hasil_penmgan dan nki K metode k-nearess
neizhbor di tabel 4.2

Tabel 4. 22, Pengujian K pada K-Nearest Newhbor

Nilm K | Akumai | Pross Recall 5NN

K30 e | we | e

K-5 Th, 74 54 T4.50
K-T T4.E] 2.5 3R
K-o TIET T8 Ths4 Respendes
K-11 T3.06 T, Bl TH,BS
K-13 T34l 71,08 71,24
K-15 TLTR THL 8 R8T

i = T Irsenl ¥

K-3 T ki) i

KT TaRy T TA1

k-9 T3E5 T bl ] Lexicon

K-11 T30 TLoT TL
K-13 a2 TLH T3
K-15 T4 Ti 20 .72

Pada tabel 4. 22 merupakan hasd penpujian nibi K dar b-rearest neighfsor
umtuk  mengetahui  permgkat yang terbak  jatuh kepaln milsi K-3 di data

knn_responden dengan tingkat akurasi sebamyak 78,46%, presii sebamyak 76.43%,
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dan recall sebamyak T6,64% serta knn lexicon dengan tmgkat akurasi sebanyak
T7.09%, presisi sebanyak 75,52%, dan recall sebamynk 75,37%. Jika dibandinpgkan
hasil akurasi mam vang terbak. maka data ko responden paling terbak tingkat
pkurasi dengin selsih 1% dan kin _lexicon Berkut hasil confision matrix dan
perhiingan untuk memperoleh akurasi pressi dan recall di kon responden tabel
4.23 dan knn_lexicon fabel 4.24.

Tabel 4. 23, K-Nearest Neighbor Nihi K-3 Responden

_ Prediknt
: 4 Todal
Alktunl Meeatif | MNetml | Positef
Negatif 1419 iz 115 708
Netral 1 453 | 505
Positif 154 o 01 51
Total i 0] ™ EAER)

Pada tabel 423 akan dibkukan perhitngon presisi dan recall pada dats
kan_responden yang dimiliki uniuk mengetahui bukfi ketepatan antars informasi
dan tingkal keberasiin sstem dabm menperokeh sebwmh nformast Hasil dan
keschihan pressl dan recall pada koo responden, akan diokukan proses
perhitngnn rata-rata dari preésl dan recall untok mendapatkan niai vang relevan
terhadap nformasi

Sentimen negatif

Precision _IL =20 100 = 82,40
IS+ 119+184) { W o]
Recall ;—148% 1819 4 100 = 83,18

T [ 1419+172 +115) ! 1706
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Sentimen positil

Precision  ———r = 2 100 = 81,33
[ B01+22-4115] T3

Recall —= = L4100 =7062
L 601 +66+LEL) 851

Sentimen netral

8 . 53 _ 48 =
Precixion e T i 100 = 65,56

453 :
il w0

Sehrfunya dibkukan proses perhitngan skursi untuk mengetahui tingkat
keberhasihin sebush data yang kebb dengin himg hasi aktual dan hasi predikat.

Recall

A Hir D19 +453+hl] _ NFa ‘l'ﬂ'n: ?ﬂ,d-'ﬁ

V14194119 + 184 + [T #AGT+ A+ LIS+ 23 +601) ST

Hasil akhir dari knn responden dengn tingkat akurasi sebamak 78.46%,
pressi sebammk 76.43% dan recall sebamak TH.64%.
Tabel 4. 24, K-Nearest Newhbor Nilai K-3 Lexicon

Predikat

Adktunl Negatil | Netral | Positif
Negatif | 1315 17 I 15

Total

Netmal 14 L3 1% 249
Pos it 1491 i H57 034
Total 1644 7 #015 1152

Pada tobel 4.24 akan dibkukan perhitmgan pressi don recall pada data
kmn_kexicon yang dmmlki unfuk mengetahui bukti ketepatan antars informasi dan
tingkat keberhasdan sistem dalbbm memperokh sebuah mformasi. Hasi dan

keselunuhan presii dan recall padaknn kexicon, akan dilakukan proses perhitungan
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rata-rata dan presisi dan recall untuk mendapatkan nilai vang relevan terhadap
W
Sentimen negatif

1315

Ererisian : [(1315+ 134+ 191} =

B2 . 100 = 80,18
PR 1

. . 1315 _ ams g8
Recall *Tinan == —

Sentimen positif

presisi sebanyak 75.52% dan recall sebanyuk 75,

Kesimpubin hasi akhir dari penguiian pada dats rweet 15.759 dengan
metode nafve haves dan k-mearest weighbor lebh bak dan pada penclitian
sebehmnyn  yong mengmakan netode maive baves dan k-mearest neighbor
terhadap pembelijaran secara online, Bisa dikata lebih bak dari di penelitian
sebelumnyn, karena data yang dimilki dari 16 maret 2020 sarpai 10 apri 2021
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sebanyok 17373 rweer dan di tahapan preprosessing memilki 6 proses dalam
perbaikan data. i penguiiin nafive baves dan k-nearest neighbor dinkukan analis is

terhadap masing-masing metode naive baves yaitu naive baves multinomial, nafve
haves complement dan nafve baves hermoulli mana }m‘ghﬁﬂi’.hﬂ terkait dengan

w nila K—GuqiyahKﬂ K-5.K-7.K-




BAB Y

5.1. Kesimpulan

dengan menghasikan nb_respoden di pengujinn nafve baves complement
dengan akurasi 74,08%, presisi 69,72% dan recall 64,51% serta dipengjian
k-neareast neighbor niai K-3 pada knn respoden dengan akurasi 78.46%.
presii 76.47% dan recall 76,64%.



5.2. Saran

Dari hasi kesmpubn peneltian yang tebh diskukan mash banyak
kekurangan dan kendak, moka dari ity untuk peneltian selanjutnya di masa depan
dapat melnjutkan perclitian i dari hasil saran sebagi berikut
I. Penambahkan kata gl pada dataset pregrosessing, karen data medin sosial
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