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INTISARI

Penyelenggaraan pendidikan & Indonesia hingga saat ini masih belum
lepas dari persoalan tata kelola guru. guru honorer. dan reformasi birokrasi yang
berpengaruh terhadap kualitas pendidikan don iklim kerja di dalamnya. Dalam
upava peningkatan kwalitas lavanan publik oleh Aparatur Sipil Negara (ASN),
Kementerian  Pendidikan din  Kebudaysan sepakat  dengan  Kemenierian
Pendayapgunaan A.pammr Negara du m.m Birokrasi dan Kementerian
Ke‘mnga.n untuk i ' pegawai pemerintah dan

penerimaan Cal mdl Pegawai Pemerintah
dengan Pﬂnggﬁ_ﬁ?_ erja (PPPK) yang naannyn masih menyisakan
hehempnfm dan pro kontra. Olel aliti telakukan analisis
senlm? aln T 1 p Pelaksansan Mﬁntu pada media
_ "ﬁitler MWT ﬂﬂh‘ }’EI:IE kﬂm.lld.h’ll}. Mﬂl preprocessing data
enjadi 519, Penulis menggun: matode '-’aiwmmﬂ Tree don KNN

mrmm]m: hasil pmdl!»:m algoritma ﬂal“ﬂ'm decision tree dan KNN
mengenai opini masyarakat terhadap pelaksamaan PPPK I?.l[u serta
WERW tingkat akurasi dari ketiga mﬂ\h@ sebut.  Penelit

tands RapidMfiner versi 9.10.1. Hasil prediksi naive bayes yaitu/328
timen positif dan 191 data bersentimen negatif, Selanjutnys hasil
sion tree yuitu |63 data bersentimen positif dan 354 duts bersentimen

ang terokhir yaitu hasil prediksi dan KNN yaitu 315 data

4 0 tif dan 204 data bersentimen tif. mnm ‘sentimen
mrnmh I pciaksumnn PPPE guru p-a.cin  sosial Twitter dengan
algoritmi naive bayes mencapai tingkat akurasi ?*,ﬁﬁ. Mnu_ﬁ'm tingkat

okurasi mencapai 61.85%. Dan yong terakhir ndalgh & KNN mencapai
uk!hﬂ 73.41%! Ithm pcﬂzhtmn |n|1 d.upul dlkﬂmmmnﬁﬂuwe Baves
y i g kedua metode

Kata kunci: Anatists Sentimen; PPPK; Twiticrs e Mikths
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ABSTRACT

The impiementation of education in Indonesie is still inseparable from the
problems af teacher manggement, honorary teachers, and bureaucratic reforms
that affect the quality of edecation and the work climate in it In an effort o
improve the quality of public services by the State Civil Apparaius (ASN), the
Ministry of Education and Culture agreed with the Minisiry of Empowerment of
State Apparatus and Bureaucratic Reform and the Ministry af Finance to change

em from accepting Civil Servant.
Work Agreement (PPPE) which

xvil



BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Peran guru sangat menentukan kualitas generasi yang dihasilkan dunia

.lm:__ Wi -I pﬁl!lETiIﬂ&I'l d'ﬂllglll
eriode 2021 (Goldman,

lan. and Pabari, 2021). PPPK adalah warga negara Indonesia yang memenuhi
syarat tertentu, yang diangkat berdasarkan perjanjian kerja untuk jangks waktu
tertentu dalsm rangka melaksanakan tugas pemenntahan. (Fahmi et al., 2021).
Berdasarkan Undang-Undang (UU) Nomor 5 Tahun 2014 tentang Aparatur Sipil

Negara (ASN), PPPE dikontrak minimal satu tahun, dan dapat diperpanjang

|



(E¥]

Paling lama 30 tahun, Ini semua terganiung situasi dan kondisi yang
ada(Goldman, lan. and Pabari, 2021). Yang dalam peloksanasnnya masih
menyisakan bebernpa masalah dan pro kontra, ada yang setuju dengan adanya
PPPK ini ady juga yang tidak setuju.

Maka dan itu perlu diketah opimydan masyarakat Indonesia mengenai
PPPK. Biasanya mas..y.mkat menmtmmﬂ melalu sosial media,
salah satu manfiat dori media sosial adalah schagni media komunikasi massa
sehingga mampu memberikan populariias kepada siapa sajn yang muncul di
media massa(Adipradana, 2020). Salah satu aplikasi yang sering digunakan
masyarakat Indonesia adalah Twirter, Menurut data internal Twitter pada kuartal
pertama 2018, pengguna Twitter Indonesia tumbuh sehanyak 11 persen,
sementara angka global hanya 10 persen (Normawati & Prayogi, 2021), Pada
Kuarta! kedia, jumish pengguna Twitter Indonesia tumbuh 31 persen. sedangkan
pertumbuhan global hanya |1 persen. Padn kuartal ketiga, Twitter Indonesia
mencatat pertumbuhan pengguna aktif harian Mﬁ#ﬁﬁ, naik tajam

dengan perfumbuhan global yang hanya 9 persen. puncaknya pada
Imartnlw ﬂ'ﬂ. remta pertumbuhan pﬂwml Indonesia sebesar
41 persen, sedangkan pertumbuban global fetap 9 persen (Adipradana, 2020).
Twitter adalah sebuah plagform untuk menyampaikan opini atan pendapat

seseorang(Puspita & Widodo, 2021). Pertumbuhan pengpuna Twitter di
Indonesia sangal pesat dan menduduki peringkat 5 di dunia(Mardiana el al,
2019). Twitter banyak digunaksn orang untuk menvampaikan keluh kesahnya

mulai dari keluh kesah mengenai kehidupan sehari-hari ataupun keluh kesah



terhadap kebijakan-kebijakan pemerintab{Romadloni et al., 2019). Oleh karena
itu sangal efisien jika mengpunakan Twitter sebagai media untuk mengambil
data mengenai opinl masyarakal Indonesia terkait PPPE.

Perlu diketahui bahwa sentimen analisis adalah cabang dan data miming.
Data Mining merupakan sebunh. prosesgyang dapat mengekstrak informasi,
sehingga menghasilkan informasi yang sangat berharga(Sang et al. 2021).
Dengan kata lain dopat juga dikatakan babwa dets mining merupakan proses
untuk mencart informasi mengenat teknik tertentu. Teknik don metode dalam data
mining sangat banyak (Thakkar et al., 2021). Oleh karena itu, dalam pemilihan
teknik atau algoritma yang tepat akan sangat bherganiung pada fujuan yang
dijw {Th-akk:: et al. 2021). Dalam hal ini. peneliti menggunakan tiga
metode dalam analisis sentimen untuk mengkatagorikan hasil komentar netizen
dengar W}mﬁksl dari ketign algoritma yang dipakai terkait pelaksanaan
PPPK Gurd dan untuk memperbandingkan tingkat akurasi dari ketigs metode
tersebut diantaranya adalah metode Nafve Bayes, Devision Tree dan KNN.
termasuk ke dalam grup instance-hased, lcarning. Metode KNN merupakan
teknik Jazy. learning (Puspite & Widodo, H_)It}.hﬁhﬂdnyn adalah metode 1w
digunakan dalam Klasifikasi data yang jaraknya dekat. Ada juga yang berpendapat
bahwa algoritma KNN adalah algoritma pembelajaran vang banyvak digunakan
dalam sistemn cyber-fisik-sosial (CPSS) untuk menganalisis dan menambang data
{main data) (Romadloni et al., 2019). Pada penelitian sebelumnya tentang analisis

sentimen, algoritma SVM memiliki akurasi vang lebih tingg daripada Naive



Bayes dan KNN dengan rta-rata akurasinya sebesar 90.01% pada SVM dengan

kemel linear, 7920% pada Naive Baves dengan jumlah lapface adalah 1. dan

62,10% pada KNN dengan jumlah K odaloh 20 dan menggunakan kernel
aptimaliSodik & Kharisudin, 202 1),

yang timggi jika dalam ¢ 2
berpendapat bahwa Naive. Baves, adalah metode yang digunakan untuk prediksi
karena mengandung probabilistik sederhana yang diterapkan pada feorema bayves
dengan ketergantungan yang kuat.(Suryono et al., 2018)

Berdasarkan latar belakang diatas, maka dilakukannya penelition ini untuk

ke tiga metode tersebut dengan mengintegrasikan Twitter sebagai platform untuk



peneliti melakukan pengolahan data untuk mengetahui analisis sentimen

masarakat terhadap PPPK guru dengan data mining. Masalah dalam penelitian ini
adalah bagaimana hasil prediksi algoritma naive bayes, decision tree dan KNN
mengenai data opini masyarakat terhadap pelaksansan PPPK guru dan berapa

b. Tahapan Preprocessing yang dilakukan adalah cleansing, labeling. tokenizimg.
case folding, stopword removal dan token fiftering.
¢ Teknik validasi yang digunakan adalah crosy validation dengan metode k-fold

cross validation.



d. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah Nawve Baves
Classifier, Decivion Tree dan K-Nearesi Neighbor (K-NN).

e Penpgunaan ketiga algoritma bertujun untuk mengkategorikan hasil
komentar netizen terkait peloksonsan PPPK guru dengan melihat hasil

Gruru,

1.5. Manfaat Penelitian
Manfast penelitian ini adalah :
a. Dapat menjadi pedoman penelitian dalam menganalisa suatu sentimen publik



h.&p{'mjﬂhMmmgwmipmmm
¢ Untuk mengatahu analisis sentimen masyarakat tentang pelaksanaan PPPK




pentingnya hubungan yang berbeds untuk prediksi sentimen pada laporn
perusahaan dan analis, artikel berita, dan mikroblog. Misalnya, kami
mengidentifikasi informasi stempel wakiu sebagai tidak penting untuk snalisis
sentimen ferperinci dari laporan perusshaan dan analis. Meskipun kami dapat



menunjukkan peningkatan dalam analisis sentimen kevangan, penularan sentimen
dan konteks terbatas adalzh dua masalah umum yang terus terjadi. Oleh karena
itu, dengan mendefinisikan ulang snalisis sentimen sebagai masalah muolti-teks,
splusi yang kami usulkan dapat diterapkan di beberapa domain dan jenis teks,
seperti ulasan produk{Daudert, 2021). Dan-peneltian yang dilakukan oleh Murat
Demircan , Adem Seller . Fatih Abut H&mﬂ! Fatih Akay tohun 2021 dari
ngineering, fstantul Technical University, Istanbul,
Turkey: Universal Yasthm A.S. fstanbul. Turkey daw Department, of Computer
Engineering. Cukurova University, Adana, Thekey. Demgan judul peneltian
Develaping Turkish Sentiment Analysis Models Usirg Machine Learwing and E-
Commerde Dara. hasil penelitionnya yaime Hasil validasi silang padd data uji

Department ;gfﬁ'n'mfnﬂu

.mdq:iﬂhgmg diambil dari situs e-commerce yang sama, menunjukkan bahwa
modz| analisis sentimen berbasis SVM dan berbasis RF mengungguli model
Hmyu Secar lebih ninci, tidak ada urutan yang Hﬂ,m madel prediksi
berbasis SVM dan berbasis RE. tefapi hasil model berbasis SVM dan berbasis RF,
bandingkan. mereka dengan skor yang diperoleh dengan menggunakan moded
berbasis DT, berbasis LR, dan bqum Dapat disimpulkan bahwa SVM
dan RF adalah metode vang layak yang dapat digunokan untuk
mengklasifikasikan ulasan produk menjadi tiga kelompok sebagai positif, negatif,
dan netral dalam tingkat kesalshan yang dapat diterima(Demircan et al., 2021a).
Penelitian yang dilakukan oleh Eka Wahyu Sholeha, Selviana Yunita, Rifqs

Hammad, Veny Cahya Hardita dan Kaharuddin tahun 2022, dengan judul



penelitian Analisis Sentimen Pada Agen Perjalanan Online Menggunakan Nafve
Baves dan K-Nearest Neighbor. hasil dari penelitian ini yaitu: Penelitian ini
bertujuan ganda, yaitu untuk membandingkan algoritma, serta menemukan efek
dari huruf kapital serta tandn baca. Perbandingan akurasi antara Naive Baves dan
K-Nearest Neighbor diberikan  terhadap, kumpulan data. Penelitian ini
an menjadi tign

ung dilakukan oleh M. Khairul Anam, Bunga
b Fﬁmwﬁ-ﬁn&&nh stin tah Eﬂ!] dengan
! Na e Hﬂ:lif ﬂﬂuiﬂzr K

t Tree untuk  Menganalisis - Sentimen

netizen terhadap 'ekanba mengandung sentimen  positif,
negatif, dan metral. Data yang digunakan adalah tweet dengan jumlah dataset
sebanyak 150 tweets. Data tersebut kemudian di analisa agar menjadi informasi,
Analisa dilakukan menggunakan metode data mining yaitu Nave Boves

Classifier, K-Nearcst Neighbor (KNN), dan Decision tree. Penggunaan ketiga



pendekatan ini berupaya untuk mengkategorikan hasil komentar netizen terkait
penggunaan teknologi yang telah melalui proses analisis sentimen dan
membandingkan keakuratan ketiga cara tersebut. Hasil akurasi yang didapatkan

cukup beragam yaitu dan metode Na'ive Boves akurasi 100%, metode KKN

i 62.28% (Anam et al., 2021)




2.1, Keaslian Penelltian

Tabel 2:1. Matriks literatur review dan posisi penelitian
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)
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1.3, Landasan Teorl
231 PPPK Guru

Penyelenggaraan pendidikan di Indonesia hingga saat ini belum lepas dar
persoalan tata kelola puru, gwru homorer, dan reformasi birokrasi yang
berpengaruh terhadap kualitas pendidikan dan iklim kerja didalamnya (Goldman,
Ion. and Paban, 2021), Dalam upm'pmighhu_kualitns layanan publik oleh
Aparatur Sipil Negar (ASN), Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan sepakat
dengan Kementerian Pendnyagunaan Aparatir Negam dan Reformasi Birokrasi
don Kementerian Keuangan untuk mengubah sistem rekrutmen guru pegawal
i dari penerimaan Calon Pegawai Negeri Sipil (CPNS) menjadi
Pegawai Pemerintah dengan Perjanjian Kerja (PPPK) (Fahmi et al., 2021).
Pemerintah memiliki rencana besar untuk guru honorer di Indonesia yaitu
pmgnn#ﬂn ‘saiu qutn puru honorer dalam program rekrutmen pegawni
pemeriniah dengan perjanjian kerja atau yang disingkat menjodi PPPK pada
periode 2021 (Fahmi et al.. 2021). PPPK adalah warga negara Indonesia yang
memmﬁmmﬁ m Wdﬁhﬂknl benimﬂ;ﬂ. Mnnj‘hﬂl “kerja untuk
jangka waktu tertentu !Hlllllnﬁl melaksanakan fugas pemerintahan sesual
dengan bunyi Pasal | ayat (4) UL Nomer 5 Tahtin 2014. Berdasarkan Undang-
Undang (UU) Nomor § Tahun 2014 tentang Aparatur Sipil Negara (ASN), PPPK

dikontrak minimal satu tahun, dan dapot diperpanjang paling lama 30 tahun, Ini
semua tergantung situasi dan kondisi yang ada (Fahmi et al., 2021). Yang dalam
pelaksapaannya masth menyisakan beberapa masalah dan prokontra, ada yang

setuju dengan adamya PPPK mi ada juga yang tidak setuju,



2.3.2 Natural Language Processing (NLF)

Natural Larguage FProcessing (NLP) atau yang jugn dikenal dengan
pemrosesan bahasa Alami merupakan salah satu cabang ilmu dari artificial
intelligence otau kecerdasan buatan yang memben pelajaran terhadap komputer
agar dapat memahami, menafsirkan serta memanipulasi bahasa alami manusia
(Sang et al, 20210 'NLP menupakan feknologi yang merepresentasikan

a. Pari-of-speech Tazzing
Pari-af-speech iagging --I- enandaan kelas kata - sulit lﬁ]lkﬂhn karena
pengelasan kata sangat bergantung pada konteks penggunaan kata tersebut.

b. Text Segmentation

Text segmentation sy segmentasi teks sulit dilakukan terhadap bahasa tulis

yang tidak memiliki pembatas kata yang spesifik. seperti misalnya pada bahasa



Thailand, Mandarin dan Jepang, Segmentasi teks juga sulit dilakukan terhadap
bahasan lisan yang seringkali membaurkan bunyi antar kata.
¢. Word Sense Disambiguation
Wend sense divambiguation atsu makna kats yang ombigu  Seringkali
ditemukan suatu kata yang memiliki lebih dari satu makna baik dalam bentuk

kalimat menentukan maksud yang ding
2.3.3  Sentiment Analysis

Sentiment  anafvsis  merupakan  merupakan  kajian  tentang cam

menyelesaikan dan memecahkan masalah dari berdasarkan opini masyarakat,

sikap serfa emosi suatu eniitas, dimana entitas tersebut dapat mewakili individu
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(Sugianto, 2015)Semtiment anafvsis atau yang juga disebut opimion mining
merupakan proses memahami, mengekstrak serta mengolah data tekstual secara
otomatis guna mendapatkan informasi yang terkandung dalam suatu kalimat
opini. Dilakukannya analisis sentimen ini bertujuan untuk melihat pendopat atau
memiliki kecenderungin positif,

miusdian d:uhhnmji:ﬁm vang terstrukh
I tiga jenis semtiment analysis yaitu Fi
ment Analysis dan  Aspect-Based Sentiment Ar

pada Aspect-Based Sentiment Amalysis daps
yang lebih spesifik dari suatu teks{Demircan et al., 2021a).
.34 Twlitter
Twitter merupakan sebuah situs media sosial yang mulai dikembangkan

pada tahun 2006. Situs ini perama kali ditemukan oleh Jack Dorsey dan Evan



Williams. Twitter merupakan social metworking dimana  memungkinkan
penggunanya dapat saling berkomunikasi satu sama lain melalui fitur yang
bermama rweer(Indriani, 2019). Dengan fitur rweer pengguna dapat membuat
tulisan atau teks sebanyak 280 karakter(Puspita & Widado, 2021). Tidak hanya
sweer, saat ini Twitter memiliki banyak fitur lainnya seperti direct message yang
memungkinkan pengguna berkomunikast satu sama lain dengan lebih privat, story

rsebut dapat digunakan
1, hal ini memungkinkan
pengguna untuk menganalisis data dari berbagai dimensi, mengkategorikan, dan
merangkum hubungan vang diidentifikasi. Tetapi dalam beberapa tahun terakhir,
selain untuk mengolah data, teknik data mining dapat berubah sesuai kecanggihan
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dan kemudshan penggunaan alat untuk menganalisis data sesuai dengan
peningkatan jumlah peneliti untuk menerapkan data mining{Syakuro, 2017)
1.3.0. Klasiflkasi

Klasifikasi merupakan kategori supervised fearning. Metode klasifikasi

[Jdﬂjhl'i data 1“5 H:]ﬂ &_q [MiE nz-l_:.l._ 1 datadata I:ﬂ;m]ﬂl, Ada hﬂh.ﬂ.lﬁ

Classifier ini adalah asumsi yg sangat kuat (naif) akan independensi dari masing-
masing kondisi / kejadian Nafve Baves untuk setiap kelas keputusan, menghitung
probabilitas dengan svarat bahwa kelas keputusan adolah benar, mengingat vektor

informasi obyek. Algoritma ini mengasumsikan bahwa atribut obyek adalah



independen (Puspita & Widodo, 2021), Naive Bayes Classifier bekerja sangat baik
dibanding dengan model classifier lainnya. Sebelum menjelaskan Nafve Baves
Classifier ini, akan dijelaskan terlebih dahulu Teorema Bayes yang menjadi dasar
dari metodn tersebut. Pada Teorema Bayes, bila terdspat dua kejadian yang
terpissh  (misalkan « dan «), moka Teorema  Bayes dirumuskan  sebagai

untuk melakukan Klasifikasi terhadap objek baru berdasarkan (K) tetanggs
terdekatnya. KNN termasuk algoritma supervised learning, dimana hasil dari
query instance yang baru, dklasifikasikan berdasarkan mayontas dari kategori
pada KNN. Kelas yang paling banyak muncul yang akan menjadi kelas hasil
Klasifikasi (Sang et al., 2021). Nearest Neighbar adalah suatu pendekatan untuk
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menghitung kedekatan antara kasus baru dengan kasus lama, yaitu berdasarkan
pada pencocokan bobot dari sejumlah fitur yang ada. llustrasi kedekatan kasus
memberikan gambaran tentang proses mencan solusi terhadap seorang pasien
baru dengan mengacu pada pasien terdahulu, untuk mencari kasus pasien mana

lebih dekat dari dI maka solusi dari pasien

memberikan solusi pasien Baru. Rumus kedekaton Kedekatan biasanya berada
pada nilai antars 0 s'd 1. Nilai 0 artinys kedua kasus mutlak tidak mirip,
sebaliknya untuk nilai | kasus minp dengan mutlak (Kusnm & Emha Taufig
Luthfi, 2009).



HMHEIMEJ:EIL: .F{Tf. EI]I Wi {1.}’_]

Wi

Eliminasi perhitungan-perhitungan yang tidak diperiukan, karema ketika
criteria atau kelas tertentu, Fleksibel untuk memilih fitur dari node internal yang

berbeda, fitur yang terpilih akan membedakan suatu kniteria dibandingkan kriteria
vang lain dalam node yang sama. Kefleksibelan metode pohon keputusan im



meningkatkan kualitis keputusan yang dihasilkan jika dibandingkan ketika
menggunakan metode penghitungan satu tahap yang lebih konvensional, Dalam
analisis multivarian. dengan knteria dan kelas yang jumlahnys sangat banyak,
seorang penguji binsanya perlu mengestimasikan baik itu distribusi dimensi tinggi

ataupun parameter tertentu dari distribusi kel tersebut(Sang et al., 2021).

b. Untuk meningka
c. Untuk mengolah dataset dengan kelas yang seimbang.
Dalam kasus klasifikasi ada yang perlu diperhatikan dalam pembagian set
data ke sejumlah k partisi, vaitu harus melakukan stratification yang artinya kita
akan mempartisi atau membagi set data tersebut ke & partisi dengan komposisi
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kelas yang seimbang disetiap partisinya. Cross validation merupakan teknik
validasi dari pengembangan model split validation dimana cross validation
mampu bekerja dengan cepat dengan pengambilan sampel yang lebih tersetruktur,
jadi dalam jumlsh pengujian beberapapun set data latih dan set data uji akan
diambil dengan datu yang berbeda dengam-percobann atau literasi sebelumnya.

i
EA ]

Gambar 2.2, Cara kerja cross validation
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2.3.12. Confusion Matrix

Kinerja sistem klasifikasi menggambarkan seberapa baik sistem dalam
mengklasifikasikan data. Evaluasi dimaksudkan untuk menguji model klasifikasi
data mining untuk mengetahui kinera sistem. Salah satu metode untuk mengukur
evaluasi performansi adalah confission mages(Sang et al., 2021), Confivion matrix
adalah alat ukur berhetuk matrix yang digunaka

TP4+TIN+

2.3.13 Rapid Miner

RapidMiner adalah sebuah solusi untuk melakukan analisis terhadap data
mining. text mining dan analisis prediksi, RapidMiner menggunakan berbagai
teknik deskriptif dan rediksi dalam memberikan wawasan kepada pengguna

schingga dapat membuat keputusan yang paling baik (Sugianto, 2015).
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RapidMiner berkembang sejak tahun 2001, sebelumnya disebut dengan nama
YALE (Yet Another Leaming Environment). Salah satu cir utama RapidMiner

adalah kemampuannyn yang canggih untuk memprogram eksekusi alur keja yang
kompleks, semua dilakukan dalam omarmuka pengguna viswal, tanpa perlu

tidak mutlak dibutuhkan, meskipun eksekusi operator dapat dikendalikan dengan
menunjukkan nilai parameter tertentu. Parameter view memiliki toolbar sendin

sama seperti view-view yang lain.
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METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Adapun Jenis, Sifat dan Pendekatan pada Penelitian ini adalsh

in data sebagai data uji yang akan
digunakan dalam penelitian. Pada tahap ini puls data-data dari APl Twitter
tersebut dikumpulkan,
e Pengelompokan Data
Pada tahap ini. dilakukan pengelompokan data dari AP] Twitter yang telah

4
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yang telah disusun.

f Pemodelan Data
Pada tahap ini. dilakukan proses pemodelan data pada tools RapidMiner
sehingga dapat dihitung nilai akurasi dansperse

crawler{ Anam et al., 2021).

Crawler berbentuk program yang diprogram dengan algoritma tertentu,
sehingga dapat melakukan pemindaian ke halaman-halaman web, sesuai dengan
alamat web ataupun kata kunci yang diberikan pengguna. Pada saat melakukan



pemindaian, crawler akan membaca teks yang ada, hyperlink dan berbagai tag
yang digunakan di halaman web tersebut. Berdasarkan informasi tersebut, erawler
akan mengindeks informasinya atau pun menyimpan informasi tersebut ke dalam
sebush file atau ke dalam datbase. Skema Web Crawling ditunjukkan pada
gambar dibawah ini :

i:rzwiiugihi.]:ﬂkawiltermenﬂJuiknnnkmeshagi pengguna untuk
memanfaatkan  Twitter APL Sehingga dengan memanfaatkan Twitter API
tersebut, pengguna bisa dengan mudah memperoleh data-data seperti tweet, data
sebuah file atau basis data. Dalam penelitian ini Crawling ini akan dilakukan oleh
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program RapidMiner dan hasil crawling akan disimpan kedalam file csv.
3.2.2 Twitter API

Twitter APL merupakan APl (dpplication Programming Interface) yang
disediakan oleh Twitter untuk memfasilitasi pengguna agar dapat berinteraksi

dengan data-data yang ada pada Twitter. Datz

a. Consumer kev dan consumer secret

Consumer kev adalah wmigue identifier untuk client yang digunakan client
untuk melakukan request untuk mendapatkan request tokens,



b, Reguest token dan request foken secret

Request token adalah temporary onetime identifier yang diberikan oleh
padn client. Token secrer digunakan untuk melakukan sign reguest untuk

mﬂlﬂn{:ﬂikms!hﬂhmurxrm&em
©. Access token dan agcess token secret

request token telah
4. Client melakukan request ke server untuk memberikan access loken dan
secrel.

Hasilnyo merepresentasikan sebuah identifier dan shared secret yang client

nya bisa gunakan untuk mengakses resources atas nama user. Ketika membuat



sebuah request untuk akses ke resource ferproteksi. client menyertakan

Authorization header yang berisi consumer key, access token . signature method

dun sebuah signature | fimestamp | sebuah nonce . dan untuk opsionalnya adalah
versi dart OAuth vang digunakan(Sang et al., 2021). Dalam penelitian ini proses




3.4 Alur Penelitian

Berikut adalah alur penelitian vang dbuat:

Crawling Data Twett Analisis Sumber
(Twitter Search APT) | o data{ Pengambilan Data

yang relevan dan
Penghapusan Diata Kembar

|

Maive Bayes. Decision Preprocessing Data
Tree, dan KNN (Cleansing; Labeling. Case

i Folding, Takenizing,
Stopword Remaovel, Token

l Filtering by Lenght
Evalussi Data (Cross Hasil Klasifikasi
Validation-Confusion Algoritma

Matrix | —|

Gambar 3.2, Alur Penelition
Berkut tahapan dari alur penelitian adalah:
140 Crawling Data Tweel (Twitter search APL)

Pada tahap int dilakukan crawling data tweet dengan memanfaatkan Twitter
search APl (Application Pregranming Intesface] unfuk tweet vang berhubungan
dengan Pelaksanaan PPPK. Langksh awal yang dilakukan adalah Instalasi tools
RopidMiner serta membuat pola crawling data twitter dengan akun twitter yang
telah terhubung. Setelah menghubungkan akun twitter tersebut, maka selanjutnya
melakukan registrasi ke hittps://dev.twitter.com/apps/new. untuk mendapatkan

kode akses API twitter. Crawling ini dilakukan dengan menentukan kata kunci
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yaitu PPPK GURU, atsu apa yang sedang dicar serta menentukan jumlah tweet

vang dimnginkan. Setelah u, data hasil crawfing tersebut di scrapping dan

disimpan daltam bentuk dokumen CSV.

3.4.2 Analists Sumber Data (FPenghapusan data kembar dan pemilahan
data yang relevan)

Pada tahap analisis sumber data i dilakokan proses Penghapusan data yang
kembar atau sering discbul femove duplicate, ngnr menambah tingkat akurasi hasil
penelition inl nontinya. Selanjutnys pada pemilahan dota vang relevan adalah
melakukan pemilaban kolom stou atribut yang dibutulkan pada penelitian ini dan
membuang kolom yang tidak relevan serta membuang data yang tidik. berkaitan
dengan FPPK Guru. Berikut contohnya,

Tabel 3.1, Analisis sumber data

No | Text Sentimen

| | Semua guru honorer bisa | Positif
tkut PPPE Guru
FPPE Gum Tohap 2 Picu | Negnfif
Migrasi Swasta ke Sckolah
Negen Ada Buktimya

3 | Peserta PPPE Guru Tahap 2 | Poisitif
ving Temang Ada Kabar
Menyejukkan dan
E.cmendikbudrsick

4 [Iedwall  Pengpumumen Nagu_‘uj'
Kelulusum  PPPE Guru
Tahap 2 Dbah Lopi Purah

b

5% | Ssemua guru honorer bisa Postif
ikut PPPE.

& | PPPE meningkatkan Positif
kesejahteraan guru.

T | PPPY itu tujuanya apa si Negatif

pak apa mau membunuh
sakolzh swasta secara
perlanan Banyak dr guru
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Tabel 3.1. Analisis sumber data (Lanjutan)

T | kamiygsangat Negatif
berpengaruh dan
berpotensi di sekolahan
keterima PPPE Dan diambil
smua ke sekolah negeri

343 Preprocessing Data (Cleansing, Labeling, Case Folding, Tokenizing,




Dikirn semun swaste i kek Dhikire semua swasta itu kek
AJFI.ITIIIJ'LI-AJ'hr kunh ya o Alrsyad Al-Azhar kali yu
¥E cajmya sctarn guru PNS 7 | ¥e payinya sotara puna PNS
bt/ co/Gea XMIXVCE

Gambar 3 4. Contoh Pererapan Cleansing

43




b.

-5

Labeling Pada tahap imi dilakukan proses lsbeling data dengan cam
mengklasifikasikan data tweel ke dalam sentimen positif dan negatif. Proses ini
dapat dilakukan secara manual mavpun menggunakan aplikasi pihok ketiga.
Berikut contoh hasil pelabelan secarn manial dengan melibatkan ahli bahasa.

Tabel 3.2, Contoh Pelabelan Data Twee
Pernyataan Labeling |
ALHAMDULILLAH Semu Guri Akan |
Gembira Baca Berita Ini Guru Honorer | Positif
yang Lulus Passing Grade Langsung Jadi '
ASNPPPK.

Alhamdulillah add kabar baik hari ini | Positif
PPPE untuk guru bahasa daerah sudah
nda.

Jelas ini perboatan curang utk kasus guru | Negatif
| honorer fiktf dia tdk pernah mengajar.
Janji2 hanyaloh buib dibibir saja  toh | Negatif
imli bisa diralat se enak jidat.

Tokenizing adalah sebuah proses pemotongan strulg inputitiweet berdasarkan
tigp kata yang menyusunnya. Proses ini memisahkan setiap kata yang

menyusunnyi. Secara umum sebush kata dipisah dengan spasi. Oleh sebab itu
learakter spasi menjadi karkter penting dalam penentuan pemisahan suatu kata.
Pada saal bersamaan h:!l:ehiz'm:g juga berfingsi unfuk membuang bagian
karakter tertentu yang disnggap sebagmi tanda baco(lmron, 2019). Berikut

contoh hasil rokenizing.
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untuk IIEIIIW atau memisahkan dat

Berikut contoh hasil Case Folding.



hooust Output
AN zZs
Dikire senma swasta it kek dikirn semun swasta ity kek

Alirgynd Al-Arhar kali yu of akirsyad al-wzhur kafi ya ye

Gambar 3.7. Contoh Stop Word Remaval
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f. Token Filtering (By Lenght) vaitu membuang kata yang kurang dari tiga huruf.
Berikut contoh hasil token filtermg.

Gambar 3.8, Contoh Token Fil teri g

5 Valldation (K-fold cross valldation) d
ipun I _!!_? -. et g yar Yo

s validation adalah:

el algoritma dengan

b. Untuk meningkatkan tingkat performance dan model tersebut,
c. Untuk mengolah dataset dengan kelas yang seimbang.
Dalam kasus klasifikasi ada yang perlu diperhatikan dalam pembagian sct
data ke sejumlah k partisi, yaitu harus melakukan stratification yang artinya kita



akan mempartisi atau membagi set data tersebut ke & partisi dengan komposisi
kelas wang seimbang disetiap partisinyia. Cross volidation merupakan teknik
validasi dar pengembangan model split validation dimana cross validation
mampu bekerja dengan cepat dengan pengambilan sampel yang lebih tersetruktur,
Jadi dalam jumlah pengujian beberapapuncset data latih dan set data uji akan
diambil dengan data yang berbeda dengan percobaan atau literasi sebelumnya.
Yang nantinya hasil percobian lersebut akan dicatat nilai évaluasi ferporma darri
sebuah mode!  dengan mr.mmhhn confussion m:].tri:lt. Dalam beberapa
penelitian yang sudah dilakukan oleh pakar pakar data mining, model pengujian
atan validasi mode! dari suatu algoritma klasifikasi, eross velidation lebih sering
dipakai ketimbang spfit validition karma model validas: dengan menerapkan /(-
et mwum-dnh mermpakan standar dan suatu metode vn]ﬂasi'ﬁnﬁg{gﬁggih
atau Jebib praktis dan efisien seria mempu meningkatkan sadiklt nilai
performansinya. Confusion Matrix. Pengukuran akurasi algoritmy Pengukuran
ui»:-;nﬁ-mmupakﬂn tnhapan untuk membukiiln tirw:]:_luﬁtnm suaty algoriima
terhadap datasel yang digunakan. Dalam penclifian ini digunskan confusion
matrix sebagai alat uknr performa algoritma Wﬂfﬂnﬁminu muirix atau
matrik kebingungan merupakan sebunh perhitungan yang membandingkan dataset
dengan hasil klasifikasi sesuai dengan data sebemarmya dengan jumlah
keseluruhan datn. Hasil akhir dari matrik ini adalah tingkat akurasi dengan satuan
persen (%), Tingkat akurasi in1 yang nantinya dijadikan scuan para peneliti terkait
performa algoritma klasifikasi tersebut. Confusion Matnx adalah evaluasi dan

sebuah klasifikasi data mining yang direpresentasikan menjadi tabel [22]
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BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Crawling Data Tweet (Twitter search API)
Pada tahap ini dilakukan crawling ata atau pengumpulan data selama
hllﬂJIIj-ﬂl'lllll'l 2022 yaitw ari “,1'-_._:-".:: 1

i stac o aiga ron P mr 2 welab apgenh e ra
Faram Harorer PO51rm Wity P | Sargon piatar 454

Gambar 4.1. Hasil Crawling data Twitter dari RapidMiner

Uniuk diketahui bahwa crawling twitter ini hanya dapat menarik data
selama | minggu kebelakang sehingga apabila ingin menarik data lebih banyak
secara berkala maka proses crawling dapat dilakukan secara harian. Dalam
pengujian ini data yang telah dicrawling disimpan kedalam file csv.
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4.2 Analisls Sumber Data

Pada tahap ini akan dilakukan penghapusan data kembar dan pemilshan
kolom data yang relevan dengan kebutuhan penelitian ini. Tahap ini berguna
untuk memastikan bahwa data yang akan kita ofah merupakan data yang sudah

penelitian ini yaitu sentimen

4.2.2 Cleansing

Proses ini merupakan tahap penghapusan karakter-karakier yang
mengiringi kats-kata tersebut yang hilangnya karakter-karakter tersebut tidak
mengurangi makna dari penelitian ini. Contoh dari karakter-karakter yang ikut
terbuang dari penelitian ini adalah tanda kurung “(*, petik dua *, url, #, titik dua



=", tanda titik “.", tanda “@", dan lsin-lain, Untuk itu ditambahkan operator sub
proses dimana dibagian parsmeter kita isi dengan replace RT. URL. hastag,
mention dan symbol setelah komponen select attribut.

4.2.3 Labeling
Tahap labeling ini adalah tahap pemberian klasifikasi kalimat positif dan

Gambar 4.3. Hasil proses Crawling. cleaning dan labeling
4.3. PreProcessing Data
removal. Proses ini berguna untuk membantu menghasilkan data yang berkualitas



untuk dapat diklasifikasikan ke dalam 3 algoritma klasifikasi nantinya Adapun
langkah - langkah pada tahap ini adalah :
1. Case Folding

Proses vang dilakukan pada tahap ini adalah merubah huruf kapital

menjadi huruf kecil. Proses case folding inimemastikan bahwa format hurof yang

4. Token Filtering Yaitu menghapus kata-kats yang kurang dari tign huruf,
Berikut gambar proses preprocessing data.



Gambar 4.4. Nominal to text

Pada proses pengklasifikasian text mining menggunakan Algoritma Naive
Bayes ini dibutuhkan langksh-langkah sebagai berikut : Persiapan dokumen yang
telah berlabel (Positif dan Negatif) Pada langksh pertama ini disiapkan data
dokumen yang telah berlabel sentiment yang sudah dilakukan pada proses awal
penelitian ini sebagaimana yang ditunjukkan pada tabel 4.1. dibawah ini:



A
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Tabel 4.1 Contoh dokumen vang sudah dilabeli

Pernyataan Labeling
ALHAMDULILLAH SELURUH Guru Bisa Tenang

Positif
ALHAMDULILEAH Kabar Baik Positif

Pekerjsan paling menyebalkan: mentinggu Kapan va | Megatif
proses PPPK Guru biss gak molor Dan awal
pelaksanaan selals molor Padahal jelas dilaksanakan
saut pandemi jadi alasannya apa sampai bisa molor
Kalau memang butuh wakiu lebih kenaps ngebuat
jadwalnya bisa gn sesuai.

Mentang  mentang  sekolah 1w  pelosok  dinas: | Negatif
didikan seakan futup mata akan kualitas sekolah
melaporkan i laporan kampus mengajar tp
laporannya wajib direview dufu suma guru din'dinas
pendidikan setempat jadi percuma juga mau pppk.
cpns kalin masih ads yang nakal yang sama

Data yang telah dilabeli don dilakukan preprocessing kemudian hasil
preprocessing akan dibagi menjadi dua yaity data latih dan data uji. Dalam kasus
klasifikasi ada yang perlu diperhatikan dalam pembagian set data ke sejumlah &
partisi, yaitu haros melakukan strafificarion  yang artinya kita akan mempartisi

u membag sel data fersebut ke & partisi dengan komposisi kelas yang
seimbang disetiap partisinya. Cross validotisn nhmpaﬁn teknik validasi dari
pengembangan model split validation dimana croass, walidation mampu bekerja
dengan cepat dengan pengambilan sampel vang lebih tersetruktur, jadi dalam
jumfah pengujian beberapapun set data latih dan set data uji akan dizmbil dengan
data yang berbeda dengan percobaan atou literasi sebelumnya. Yang nantinya
hasil percobaan tersebut akan dicatat nifai evaluasi ferporma dan sebuah model

dengan menggunakan confussion matric. Dalam beberapa penelitian yang sudah



dilakukan oleh pakar pakar data mining, model pengujian atau validasi model dari
suatu algoritma klasifikasi. cross validation lebih sering dipakai ketimbang spiie
validition karna model validasi dengan mencrapkan /-cross validation sudah
merupakan standar dan suatu metode validasi yang canggih atau lebih praktis dan

Selanjutnya kita lihat eross validation dengan algoritma naive bayes.
LB simaes = imees wasmsm—s = oA A E L oen

iy s £ 1I



Gambar 4.7, Crass validation dengan Naive Bayes

Berikut hasil akurasi dan prediksi naive bayes. Accuracy merupakan rasio
prediksi benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data Akurasi
menjawab pertanyvaan berspa persen sentimen yang benar diprediksi
positif dan negatif dari keseluruhanidata tes. Berikut gambar hasil akurasi
darl metode naive bayes:

Akurasi= (TP + TH){TR+ FP + FN+ TN)

Akurasi = (240 + 152)/ (240 + 88 - 39+ 152

=302 /519

=075

Berikut tabel hasil akurasi algortma Noive Bayes

Tabel 4.2 Hasil akurasi Naive Bayes

- Prediction True Negtif | True Positif | Class Precision ]
Pred Negatif 152 39 79.58%
[ Pred. Positf 33 240 T3.17%
Class Recall 63330 86.02%
Akurasi =75,53% +/- 5.38%

Dan data diatas analisis mengounakan aplikasi repidminer dengan
algoritma naive bayes didapatkan hasil dengan tingkat akurasi 75.33%. Dari 519
data yang nda, hasil prediksi naive bayes yaitu 328 diantoranyn merupakan
tangmapan masarakat yang memiliki sentimen positif terhadap pelaksann PPPK

Guru, sedangkan sisanya [91 merepakan tanggapan masarokat yang memilik



58

sentimen negatif terhadap pelaksaon PPPK Guru. Berikui grafik hasil prediksi
naive bayes:

Hasil Prediksi Naive Bayes
W Positif = Negatit

[ berjumlah 270 atau sebanyak
k mendapatkan jumlah data
positif  dan  mpegatif  manualnya  dengan menggunakan  Formula ™
=COUNTIF(semua data sentimen, data bemila positify”. Dan *

45% dan yang mgh.fbm]hh 1ty

=COUNTIF(semua data sentimen, datn bernilai negatif™).



Tabel 4.4, Hasil Predikst Mamual

Text Positif Negatll
Sentrmen 208 21%
Sentimen 29 0.21

Sedangkan pada kelas prediksi menggunakan formula “=VLOOKUP Text
sentimen.hasil data bemilai Positif (vakni 54% ataul79), 2 (Menggunakan angka
2 karena nila dats sentimen bernils pesitif berada pada kolom ke — 2) *
VLOOKUP({Text sentimenhasil data bernilai Posifif (yakni 54% atau279), 2
(Menggunakan angka 2 karens nila data sentimen bemils positif berada pada
kolom ke — 2). Diperoleh hasil Class Predition sentimen berifa pasitif scbanyak
29% atau 029 dan hasil prediksi séntimen bernilai negatif menggunakan formula
*\-W’HTEII sentimen hasil data bemnila Neganf (vakni 46%% ahnilﬂ: 3
(Menggunakan angka 3 karena nila data sentimen bemila Negatif bemda pada
kolom ke - 3) * VLOOKUP(({Text sentimen.hasil data bemilai Negatif (vakni
46% atau 240), 3 (Menggunakan angka 3 karena nila data sentimen bemnila positif
berada pady kolom ke — 3), sebanyak 21% atau 0.21. Hasil duri Perhitungan
dengan Algoritma Naive Bayes adafah : Hasil dan perhitungan % pada
perhitungan manual yakni 54% ditambalkan dengan Hasil pada Class Predicion
sebesar 21% = T3%.

4.4.2. Klasifikasi pada declslon tree
Pada proses pengklosifikasian text mining menggunokan Algoritma Decision
tree ini dibutuhkan langksh-langkah sebagai berikut : Persiapan dokumen yang

telah berlabel (Positif dan Negstif) Pada langkah pertama ini disiapkan data



dokumen yang telah berlabel sentiment yang sudah dilakukan pada proses awal
penelitian ini sebagaimana yang ditunjukkan pada tabel 4.4 dibawah ini:

Tabel 4.5, Contoh dokumen yang sudah dilabeli

Pernvataan Labeling
ALHAMDULILLAH SELURUH Guru

Bisa Tenang Positif
ALHAMDULILLAH KabarBaik Positif

Pekerjuan paling shalkan: | Negatif
menunggu Kapan ya PPPK Gura |
bisa gak molor Dari awal pelaksanaan
selaly molor Padahal jelas dilaksanakan
saal pandemi jadi alzsannya apa sampai
biga molor Kalau memang butuh waktu
lebih kenapa ngebuat jadwalnya hisa ga
sesuai.

[ Mentang. mentang sekolah ini pelosok | Negatif
dinas pendidikan seakan tutup mata akan
kualitas sekolah Mau melaporkin di
Ea.pmun kampus mengajar tp laporannya
wajib direview dulu sama gury dan dinas
pendidikan setempat jadi percuma juga
miat pppk cpns kalauw masih ada yang
nakal yang sama

Data vang telah dilabeli dan dilakukan preprocessing yang selanjutnya akan
dibagi menjadi dua yaitu datn latih don data uji. Balam kasus klasifikasi ada yang
perlu diperhatikan dalam pembagian set data ke sejumlah k partisi, yaitu harus
melakukan stratificetion vang artinya kits akan mempartisi atau membagi set datn
tersebut ke & partisi dengan komposisi kelas yang seimbang disetiap partisinya.
Croxe validation memupakan teknik validasi dari pengembanpan model split

validation dimana eress wvalidation mampu bekerja dengan cepat dengan
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pengambilan sampel vang lebih tersetruktur, jadi dalam jumish pengujian
beberapapun set data latih dan set data uji akan diambil dengan data yang berbeda
dengan percobaan atou literasi sebelumnya. Yang nantinya hasil percobaan
tersebut akan dicatat milal evaluasi ferporma dam sebuah model dengan

validosi model dan suatu algoritma klasifikasi menerapkan [ f-cross validation
sehingga pada parameters disebelah kanan number of folds diisi dengan 10,
karena akan dilakukan 10 kali pengujian. Dimana pada repidminer split dilakukan

secara otomatis dengan validasi silang.



Selanjutnya kita akan melakukan cress validation dengan algoritma

decision iree. Berikut gambarnya

Panoem
O Py » Civms Velsalan v LR s R a4 H
[ Praris Wb P P i
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Gambar 4.10. Cross Validation dengan Decision Tree
Selanjutnyn kita. akan lihat hasil akurasi dar algontma decision tree.
Accuracy merupakan rasio prediksi benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan
dats. Akurasi menjawab pertanyaan berapa persen sentimen yang benar diprediksi
positif dan negatif dari keseluruhan data tes,
Alurasi= (TP +TN) /(TP + FP # FN + TN)
Akurasi = (123 + 198) / (123 + 42 + 156 + 198)

= 3215519

=061
Tabel 4.6. Hasil Akursi Decision Tree

Prediction Troe Negtif Trse Positif Class Precision
Pred Megatif 198 156 55,93%

Pred. Positf 42 123 74.55%

Class Recall B2.5(F% 44,099

Akurasi = 61.85% +-346%

Analisis menggunakan aplikasi repidminer dengan algoritma Decision
Tree didapatkan hasil dengan tingkat akurasi 61 85%.



Dari 519 data vang digunakan 165 diantaranya merupakan tanggapan
masarakat yang memiliki sentimen positif terhadap pelaksaan PPPK Guru,
sedangkan sisanya 354 merupakan tanggapan masarakat yang memiliki sentimen
negaif terhadap pelaksaan PPPK Guru. Berikut grafik prediksi decision tree:

Hasil Prediksi Decisil

tersebut ke & partisi dengan komposisi kelas yang seimbang disetiap partisinya.
Cross validation merupakan teknik validasi dari pengembangan model split
validution dimana crovs validation mampu bekerja dengan cepat dengan
pengambilan sampel vang lebih tersetruktur, jadi dalam jumish pengujian
beberapapun set data latih dan set data uji akan diambil dengan data yang berbeda



dengan percobaan atau literasi sebelumnya. Yang nantinya hasil percobaan
tersebut akan dicatat nilai evaluasi ferporma dami sebuah model dengan
menggunakan confussion marric. Dalam  beberapa penelitian yang sudah
dilakukan oleh pakar pakar data mining. model pengujian atau validasi model dan
suaty algoritma klasifikasi, cross validatian lebih sering dipakai ketimbang splie

n J-cross validation sudah

validation sehingga pada parameters disebelah kanan number of folds diisi dengan
10, karena akan dilakukan 10 kali pengujian. Dimana pada repidminer split
dilakukan secara otomatis dengan validasi silang.

Selanjutnya kita akan lihat gambar cross validation dengan algoritma KNN
dengan jumlah K yang akan penulis gunakan adalah 2.
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Tabel 4.7, Hasil Akurasi KNN

Prediction True Nagtif True Positif Class Precision
Pred-Negatif 153 51 T5,00%
Pred. Positf g7 223 T2.38%
Class Recall 63.75% 81,72%
Akurasi = 73, 41% +/- 5.26%

Analisis menggunaksn aplikssi repidminer dengan algoritma  KNN
didapatkan hasil dengan tingkat akurasi 73.41%,

Dsta yang diproleh dan twetter dilakukan preprocessing dan juga dilabeli
secars manual dengan dua kategori yaitu positif dan negatif, yang kemudian
dilakukan perbandingun hasil klasifikast dengan hasil prediksi dan tfiga algoritma
yaitu naive bayes, decision tree dan KNN. Hasil prediksi-dari metode KNN dapat
dilihat poda grafik dibawah im. Berikut grafik hasil pm:ﬁhim

Grafik Hasil KNN

Gambar 4.14. Grafik Hasil Prediksi KNN
Berdasarkan dari gembar diatas dan 519 data yang digunakan 315

diantaranya merupakan tanggapan masarakat yong memiliki sentimen positif
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terhadap pelaksaan PPPK Guru, sedangkan sisanya 204 merupakan tanggapan
masarakat yang memiliki sentimen negatif terhadap pelaksasn PPPK Guru.
Selanjutnya  kita akan melakukan proses perhitungan manual dengan
menggunakan MS. Excel, berikut hasinya.

Tabel 4.8. Hasil Manual KNN

Formula tersebut diperoleh hasil Distance sentimen Positif dan Negatif sebagai
berikut :
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Tabel 4.9, Hasil Perhitungan Manual KNN dengan K=2

KNN
Distance k=2
Positif 4042

Negatif 32,99

Total 7341

Berikut tabel perbandingan hasil akurosi dor ketigs algoritma yang kita

gunakan yaitu naive hiiyﬁ's,ﬁ:?sian tree dan KNN,
Tabel 4.10. Perbandingan Hasil Naive Bayes, Dacision Tree dan KNN

Algoritma Accuracy
Naive Baves 75.53%
Decision Tree 611, 85%
ENN T3.41%

Berdasarkan tabel diatas, algoritma pertama yang digunakan untuk
mengklasifikasikan sentimen masysrakat terhadap pelaksanaan PPPK Guru pada
media sosial twitter adalah naive bayes dengan hasil akurasi sebessr 75.53%.
Hasil tersebut merupakan akurasi tertinggl, oleh karena itu naive bayes sangat
cocok untuk mengklasifikasikan data tentang analisis sentimen masyarakat
terhadap pelaksanaan PPPE Guru. Algoritma selanjuinya adalah decision tree.
pada algoritma im hasil akurasi vang diproleh adalah 61.85%, dimana hasil
okurasi decision tree berada dibawah naive bayes. Algoritma yang terakhir untuk

mengklasifikasikan senfimen masyarakat terhadap pelaksanaan PPPK Guru pada



media sosial twitter adalah K-nearst neighbor atau KNN dengan nilai K=2, hasil
okurasi dani algoritma ini adalah 73,4 1%, dimana hasil ini berada dibawah naive
bayes. Berikut grafik hasil Naive Bayes, Decision Tree dan KNN di tujukkkan
oleh gambar dibawah .

Perbandingan Tin

75,53%. Hasil tersebut merupakan akurasi tertinggi, oleh karena itu maive
bayes sangat cocok untuk mengklasifikasikan data tentang analisis sentimen
masyarakal terhadap pelaksanaan PPPK Guru. Algoritma selanjutnya adalah
decision tree, pada algoritma ini hasil akurasi yang diproleh adalah 61.85%,
dimana hasil akurasi decision tree berada dibawah naive bayes. Algoritma
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atau KNN dengan nilai K=2, hasil akurasi dari algoritma ini adalah 73.41%,




BAB WV

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil dan pembahasan diatas dapat disimpulkan bahwa dan 519
data yang telah dilabeli secara manual dan dilakukan preprocessing yang

u. Data yang digunokan dalam penelition ini masih sangat sedikit, diharapkan
kedepannya bisa menggunakan lebih banyak data.
b. Hasil akurasi vang didapatkan dengan algoritma naive bayes, Decision Tree

dan KNN masih rendah schingga perlu dilakukan penelitian dengan
algoritma vang lain.
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¢. Pelabelan dalam penelitian ini dilakukan secara manual dihampkan
d. Hasil akurasi dalam penclitian ini masih sangat rendsh perlu dilakukan
penelitian lagi utk meningkatkan akurasi.
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