BAB I
METODE PENELITIAN
3.1. Objek Penelitian
Objek yang digunakan pada penelitian ini adalah tweet dari para pengguna
Twitter yang berkaitan dengan kata BBM naik yang diambil pada saat terjadinya
kenaikan harga BBM, yaitu pada tanggal 3 September 2022 hingga 30 November
2022 sebanyak 14520

eet. Data yang di crawling terbagi menjadi 2 kelas yaitu:
as.pesitifmkelas,negatif. Setelah itu data/mengalami tahap filtering menjadi 2
as yaitu: kelas positif dan feg t_i_f dengan jumlah data 1.334.

ﬁ orang biasa

Aku sih setuju kalo BBM naik,
ternyata kalo BBM naik pengeluaran
kita itu jadi lebih sedikit dibandingkan
kalo BBM nggak naik.

ambar 3. 1 Tiest Positt
|

HardSidhi

Bkn cm ngutang, bahkan menindas
rakyatnya. Contoh kenaikan bbm.
Sy korbannya .

a . 2 Tweet Negatif

Berdasarkan yang ditun an olelGambar 3.1 terdapat kalimat “Akal si

setuju kalo BBM naik, ternyata kalefBBM na aran_Kita itusjadi lebih
sedikit dibandingkan kalo BBM nggak na engandung makna positifpada
kalimat “setuju”. Gambar 3.2 terdapat “Bkn cm ngutang an menindas
rakyatnya. Contoh kenaikan bbm. Sy korbannya” mengandung makna negatif pada

kalimat “menindas rakyatnya”.
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3.2. Prosedur Penelitian
Prosedur penelitian ini terdiri dari dua bagian antara lain:
3.2.1. Alat Penelitian
Dalam penelitian ini, digunakan peralatan hardware dan software sebagai
berikut:
1. Perangkat Keras (Hardware)
a. Laptop (Corei3, 4GB RAM, 210 GB SSD)

unak (Software)

Perangka
a. Witter(Sebagai-medi encari data)

b. Google Chrome.(Menc erensi jurnal maupun artikel)

o

Microsoft Office (Untuk membuat laporan dan proposal)
Google Colab ( Sebagai lﬁt editor dalam penelitian ini)
.2.2. Bahan Penelitiane——  ——
Data yang diguna_ aitUtw rkait kenaikan
ga Bahan Bakar Mi 520 tweet yang

1'\ asa Indonesia, h
dilakukan Universita !’ angan Karawang. Kemudian,

Nop 2022 Des 2022 Jan 2023 Feb 2023
23412341234123A4

o

ke dalam format excel

No Keterangan

1.  Pengumpulan
Data
Preprocessing

Word Cloud

Labelling

o k& w

Klasifikasi
Naive Bayes
Klasifikasi SVM
7.  Evaluasi

o
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3.4. Prosedur Penelitian

Pre Processing
* Cleaning
* (ase Folding
* Tokenizing
* Stopwords
* Normalize
* Steamming
« TF-IDF

Pengumpulan Data
Mulai = |+ Studi Literatur —_—
* Crawling Data

—_— Wordcloud

Klasifikasi Algoritma

Naive Bayes l
Selesai +— Evaluasi "b_.., :‘ J—

Labelling

| Klasifikasi Algoritma
KNN

e nakan bentuk
ulai data kemudian
xt ada Google Colab
su rkumpul akan diproses

gase Folding,

Prosedur peneli

chart dalam Gam

ing data denga

\
\

ggunakan bahasa Pyt
pada \ -

Tokenizing, “Riltering, Stemming membersihkan data, lalu

; D
memunculkan Workd Clo eféla a i it p label data dalam
kategori kelas'yang ¥ mmwnmeﬁudah diklasifikasi
akan implementa 3 algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine,
kemudian dilanjutkan tahapiéwaluasi yaitu pengujian model klasifikasi dengan
menggunakan Confusion Mat

3.5. Pengumpulan Data

Dalam proses pengumpulan data dalampenelitian ini, terdapat dua bagi

antara lain:

3.5.1. Studi Literatur

Studi literatur dilakukan sebagai pencarian landasan teori dan untuk
mendapatkan referensi dari beraneka macam jurnal, buku, dan juga internet seperti
mencari pengertian pengertian terhadap untuk tinjauan pustaka, penelitian terdahulu,
metode yang dipakai.
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3.5.2. Crawling Data

Proses mengumpulkan data dilakukan dengan mengambil data tweet yang
dikumpulkan menggunakan Python, pencarian dengan kata kunci “Harga BBM naik™.
Data diambil dengan total 14.520 tweet, sejak 3 September 2022 hingga 30 November
2022. Data kemudian akan diklasifikasi dengan Algoritma Naive Bayes dan SVM.

Datetime Tueet Id Text Username Label
0 2022-09-29 23:52:39+00:00 1575634693693001728 @KompasTV Iya dong!! Cuma kasdrone yang gak fe... emyr_za 0
1 2022-09-29 23:41:25+00:00  1575631864957526016  @CMMIndenesia Justru ini yg menghawatirkan har... sabenilah 0
2 2022-09-29 23:05:49+00:00 1575622907459030144 malu di ledekin =i bogel mau tinggi ?pake cal... gifarihwi 1
3 2022-09-29 23:02:38+00:00  1575622108515737604  @0OposisiCerdas Lanjutkan para mahasiswa suarak... juanto_mm 0
4 2022-09-29 22:35:41+00:00 1575615322559651340 malu di ledekin si bogel ?mau tinggi ?pake cal... gifarihwi 1

14515 2022-12-01 00:16:02+00:00  1595108625495555464 Harga BBM Pertamax Turbo, Dexlite, dan Perfami... KompasEkonomi 0
14516 2022-12-01 00:12:25+00:00  1598107714928119809  {@pancaB6 harusnya kalau harga BEM naik tuh dib... aagunawan_ 0
14547 2022-12-01 00:11:32+00:00  1588107495540531201 Kompak! Ikut Pertamina, Harga BBM BP-AKR Resmi..  cnbcindonesia 0
14518 2022-12-01 00:05:32+00:00  1598105985087700992 Resmi Maik! Ini Daftar Harga BBM Pertamina di ... cnbcindonesia 0

14519 2022-12-01 00:01:02+00:00 1595104852630228994  Harga BEBM Peramina Maik 1 Desember 2022, Cek .. lipufandoicom 0

14520 rows = 5 columns

i aﬁﬂ Amr“ﬁnklasiﬁkasi dan
mempunyai tu -kata ti tera enjadi kata-kata

yang teratur dan le iproses. Dalam tahap ini dilakukan beberapa proses

melakukan stemming serta menggun

3.6.1. Cleaning

Cleaning adalah suatu tahapan dalam preprocessing data yang melibatkan
penghapusan unsur-unsur yang tidak relevan sepertitanda tanda baca, simbol "@"
yang digunakan sebagai nama pengguna, hashtag (#), emoticon, dan URL situs web.

Tabel 3. 2 Contoh Cleaning

INPUT OUTPUT
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Aku sih setuju kalo BBM naik, ternyata Aku sih setuju kalo BBM naik,
kalo BBM naik pengeluaran kita itu jadi ternyata kalo BBM naik

lebih sedikit dibandingkan kalo BBM pengeluaran kita itu jadi lebih
nggak naik. sedikit dibandingkan kalo BBM
nggak naik.

3.6.2. Case Folding

N

olo merupakan proses pengubahan huruf besar menjadi lowercase.

0se wa setiap kata dalam data terstruktur

gan huruf kecil sehingga am pemrosesan data. Langkah-langkah

dalam melakukan Case Folding meliputi:

Tabel 3. 3 Contohﬁase Folding

INPUF=
Aku sih setuju kalo B

bbm naik,

engeluaran
lébih sedikit dibandi - i I lebih  sedikit

\

1\ aik. ¢ lo bbm nggak naik.

alo BBM naik pengel

TGO erupakan proses pemi ring atau kata-kata yang terkandung

dalam sebualitek dasK A R‘ﬁw@ANﬁt yang ada dalam
tweet.

Tabel 3. 4 Contoh Tokenizing

INPUT OUTPUT




18

aku sih setuju kalo bbm naik, ternyata ‘aku’ ‘sih’ ‘setuju’ ‘kalo’ ‘bbm’

kalo bbm naik pengeluaran Kita itu jadi ‘naik’ ‘ternyata’ ‘kalo’ ‘bbm’ ‘naik’

lebih sedikit dibandingkan kalo bbm ‘pengeluaran’ ‘kita’ ‘itu’ ‘jadi’

nggak naik. ‘lebih>  ‘sedikit’ ‘dibandingkan’
‘kalo’ ‘bbm’ ‘nggak’ ‘naik’

3.6.4. Stopword

Men us kata-kata tidak signifikan merupakan salah satu proses penting

memfilter inform ng tidak relevan atau tidak berkaitan dengan analisis

ujuannya untuk memasti wa data yang akan dianalisis hanya

engandung informasi yang relevan dan iki pengaruh yang nyata pada analisis
sentimen.

Tabel 3. 5 Conteh stopword

u sih setuju kalo bb ik t ta uj ob aik ternyata
bbm naik pengelu ita it yadi I ai nkita  jadi
edikit dibandin mileb it ndingkan kalo bbm

n ik nggak naik

S —— e

———

.

3.6.5.

menjadi kata I iat .

3. 6 Contoh Normalize

INPUT OUTPUT JI
aku setuju kalo bbm naik ter alo uju kalau bbm naik a
bbm naik pengeluaran kita jadi le au n Kita
sedikit dibandingkan kalo bbm nggak m ih sedikit di gkan
naik kalau bbm engg

3.6.6. Stemming

Stemming merupakan proses untuk memetakan kata ke bentuk dasar-nya dengan
menghapus imbuhan pada akhiran, awalan, atau kedua-duanya. Ini dilakukan untuk
mengkonsolidasikan bentuk varian dari kata yang sama menjadi satu kata dasar yang

lebih sederhana, sehingga mempermudah identifikasi kata yang serupa dan
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meminimalisir dampak dari variasi bahasa pada hasil analisis. Penelitian ini
menggunakan Algoritma Nazief & Adriani, yang ditemukan oleh Bobby Nazief dan
Mirna Adriani dan dirancang khusus untuk Bahasa Indonesia. Algoritma ini
memanfaatkan sebuah kamus kata dasar dan memiliki kemampuan untuk melakukan
proses reconstructing, yaitu membentuk kembali kata-kata yang sudah melalui proses
stemming yang berlebihan. Proses yang dilakukan oleh Algoritma Nazief & Adriani

meliputi beberapa langkah-langkah tertentu:

Melakukan pencarian pada kamus untuk setiap kata yang belum melalui proses

emming. Bila kata'tersebut terda amus, maka dikategorikan sebagai
kata dasar yang valid dan proses dal@m algoritma akan berakhir.
2. Proses pembuangan imbuhan Infleksi. Pertama, imbuhan partikel seperti "-lah",

"-kah", "-tah", atau "-pun" akan dihdpus. Selanjutnya, imbuhan possessive

a”-juga akan-dihapus: Setelah itu, kata

tersebut akan dica 3 but ditemukan,

n 1 a4
pronoun seperti "-kb*="-mu*-ata

proses algoritma 3 , i an dilanjutkan ke

akankbe ti. Namun jika tidak, naasgh® melanjutkan ke langkah 3a.

3. Setelah proKARa‘w&Nﬁ'-an", jika huruf
te I i‘kata'ter I , Maka™-K* j0gd akan dikeluarkan.

Kemudian, * ersebut akan dicari dalam kamus. Jika ditemukan,
proses algoritma 3 dihentikan, namun jika tidak, akan melanjtitkan
ke tahap 3b.
b. Setelah menghapus a

an, sepe an"_ata , akhiran
tersebut akan dikembalikan da algoritma akan melamjuitkan ke
langkah 4.

4. Selanjutnya, Algoritma Nazief & Adriani akan melakukan penghapusan
terhadap awalan derivasional, seperti "be-", "di-", "ke-", "me-", "pe-", "se-" dan
"te-". Apabila kata yang diperoleh sudah terdapat dalam kamus kata dasar, maka
proses algoritma akan berakhir. Namun, jika kata tersebut tidak ditemukan,
algoritma akan melakukan proses recoding. Pemrosesan ini akan dihentikan bila

memenuhi kondisi-kondisi tertentu:
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a. Ada kombinasi prefiks dan sufiks yang tidak diterima dalam proses.
b. Awalan yang teridentifikasi seiring dengan awalan yang sudah
dihapus sebelumnya.
c. Tiga awalan telah dihapuskan.
5. Jika setelah menjalani semua langkah dalam algoritma Nazief & Adriani, tidak
ditemukan kata dasar yang dicari dalam kamus, maka algoritma ini akan
mengembalikan kata asli tanpa adanya perubahan yang terjadi selama proses

emming. Ini bera

ikhahwa kata tidak berubah dan masih sama seperti sebelum

AdKUKd IO

emming.

Tabel 3. 7, ing

INPUT ,ﬁ OUTPUT
aku setuju kalau bbm naik ternyata kalo a

setuju kalau bbm naik ternyata kalo
bbm naik pengeluaran=Kita nﬂ_#adi ionaik pengeltaranc.kita menjadi

ebih sedikit dibanding bbm engga
engoa naik
\ O
\ Pembobotan Ka
pde pembobotan : pverse-Decument Frequency)

adala aray, untuk  mengume numerik dengan

A [0 S “=mMen
memperhitingkan, bobot pada setiap kata ata®Titur yang ada. Hal ini dilakukan untuk
e g AR A MAN G s e

setiap fitur (Sep et all;2019).

Adapun rumuspemb an kata TF-IDF adalah:

idf

= log o

Keterangan : )
TF = Jumlah kata dalam setiap dokumen

DF = Jumlah total kata dari seluruh dokumen

N = Jumlah total dataset

Metode pembobotan TF-IDF memperhitungkan bobot pada setiap kata atau fitur
yang ada dalam data teks dan mengubahnya menjadi data numerik. Hal ini dilakukan
untuk mempermudah proses pemrosesan data dan memperkuat representasi setiap

fitur. Penerapan pembobotan memanfaatkan hasil dari perkalian antara Term
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Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). Kata yang sering terdapat
dalam seluruh data akan memiliki bobot yang lebih rendah, sementara kata yang jarang
muncul akan memperoleh bobot yang lebih tinggi. Dengan demikian, proses
pembobotan ini bertujuan untuk memberikan bobot yang tepat pada setiap kata sesuai

dengan frekuensinya dalam dataset.
Tabel 3. 8 TF-IDF

TF_IDF

O
=
O
N

al 0
harga 0
bbm 0,301
langkah 0
ideal 0

0
0
0

0,301
0,301

bahkan

tindas

rakyat

contoh

saya

korban

Keterangan:
D1 = penyesuaian harga bbm langkah ideal ditengah gejolak bbm global

naik.
D2 = bukan cuma ngutang bahkan menindas rakyatnya contoh kenaikan

harga bbm saya korbannya.
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TF = Menghitung “Term” atau “Kata” pada dokumen. Contoh Term “bbm”
pada dokumen 1 berjumlah 1 dan pada dokumen 2 berjumlah 1 trem.

DF = Menghitung banyaknya dokumen dalam satu term. Contoh Term
“bbm” pada dokumen 1 berjumlah 1 dan pada dokumen 2 berjumlah 1
sehingga nilai DF nya adalah 2.

IDF = IDF :Iog:—f = IDF : log == 0

cftxidf =Wt:1x0=0

Word Cloud suatu proses visualisasi erdiri dari kumpulan kata yang sering
muncul atau kata yang paling banyak timbul pada dataset. Word Cloud sebuah
representasi data yang berbentuk teks dan jugd dapat berguna dalam berbagai konteks

ntuk memvisualisasikan-data tekﬂcam-n; eparik. Word-Cloud.-biasanya digunakan

tuk menampilkan dat ataugkat

ang berbeda,

Label

Datetime

2022-10-29 Penygs&alifm %BBM langkah ideal di tengah gejolak
harga BBM global naik

2022-10-29  Aku sih setuj
pengeluaran kita itu
BBM nggak naik

2022-10-29  Wajar karena BBM naik, tapi masa hitungan harga tarif 1
kapasitas PPKM masih dipake juga sampe skrg? Padahal
kapasitas bus udah normal

2022-10-29 brow awal bbm naik harga gue isi full tank pertalite 45k -1

buat 2 minggu bisa, sekarang cepet bener anjay abisnya
masa baru seminggu abis
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Bkn cm ngutang. Bahkan menindas rakyatnya. Contoh -1

kenaikan bbm. Sy korbannya

2022-10-29

3.9. Implementasi Naive Bayes dan Support Vector Machine

Setelah data telah melalui preprocessing dan labelling data maka dapat diolah
dan diklasifikasikan dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine. Klasifikasi merupakan metode untuk mengelompokan dan menemukan
ini akan dikelompokan menjadi dua bagian yaitu positif,
s ditunjukan pada persamaan (1).

itemset. Dalam penelitia
Vietode perhitungan algoritma

_ P (XIK).PC K)
PHIX) = P(X) (1)

Keterangan :
X
H

P(H[X)
probability)

Langkah=langkahsdari iKﬁReAWANﬁsebagai berikut:

1. Baca dataitrain
2. Hitung Jumla
a. Menentukan n ata-ral

bilitas, namun apabila data numerik maka:
deviasi standar dari setiap parameter'yang

bersifat numerik.
b. Proses menentukan nilai prok istik difaku ghitung rasio
antara jumlah data yang sesuai denga
data keseluruhan pada kategori yang sama.

3. Mendapatkan nilai dalam tabel mean, standar deviasi dan probabilitas.

ategori tertentwsdan jumlah

Hasil pengolahan dengan metode Naive Bayes dengan menggunakan 5 record

data testing.
Tabel 3. 10 Hasil Pengolahan Naive Bayes

Klasifikasi Naive Bayes

No Data
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1 Positif Positif
2 Positif Positif
3 Positif Negatif
4 Negatif Negatif
5 Negatif Negatif

Hasil pengolahan dengan metode SVM dengan menggunakan 5 record data

abel.3. 11 Hasﬁé}@han SVM
A

Y.

Data ¥ M Klasifikasi SVM

1 Positif Positif

2 Positif Positif

3 Positif  — ——  F

4 N

5 N
3.10 asi — p—

ada tahap evaluasi a qu-Htl nﬁ - gunakan Confusion Matrix
sebagai a melak lwa Confusion Matrix
merupakan KHHAWAM’G.@& kinerja dan
efektivitas suatu odle ifikasi. Ini memberikan visualisasi bagaimana metode

klasifikasi mempredik bel"dammembandingkan dengan label sebenarnya (Karsito,

2019). Pengujian dilakukandenganmmenghitung accuracy, recall, prgcision
),

Confusion Matrix :

ditampilkan dalam bentuk persente erdapa ilah yaitu True Positi rue

Negatif (TN), False Positif (FP), False Ne N).

Tabel 3. 12 Confusion Matrix

Kelas Positif Negatif
Positif True Positif (TP) False Negatif (FN)

Negatif False Positif (FP) True Negatif (TN)

Keterangan untuk tabel diatas yaitu:
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1. TP adalah True Positif, yaitu jumlah data positif yang terklasifikasi
dengan benar oleh sistem.

2. FN adalah False Negatif, yaitu jumlah data negatif namun terklasifikasi
salah oleh sistem.

3. FP adalah False Positif, yaitu jumlah data positif namun terklasifikasi
salah oleh sistem

4. TN adalah True Negatif, yaitu jumlah data negatif yang terklasifikasi

dengan benareleh sistem.

n_dengan menghi ilai accuracy, precision, dan recall

u ditampilkan dalam bentuk persentase.

1. Accuracy

Accuracy merupakan mengetahui jumlah data yang diklasifikasikan

secara benar. Berikutrumus-perhituhdan-Accuragys———

Accuracy =

Precision
Precision adala
ecision dihi g ditemukan

diband

an dengan jumlah datcyag @@fTTya ditemukan

ﬁARAWANG

kala pada jumlah teks yang relevan dikalangan

3. Reca
Jumlah

dokumen teks pada Ke i. B rumus perhitungan Recall

Recall = TPZI;N 4)
3.10.1. Evaluasi Klasifikasi Naive Bayes
Tabel 3. 13 Klasifikasi Naive Bay

No Data Klasifikasi Naive Bayes Nilai

1 Positif Positif True Positif
2 Positif Positif True Positif
3 Positif Negatif False Positif
4 Negatif Negatif True Negatif
5 Negatif Negatif True Negatif
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Tabel 3. 14 Hasil Akurasi Naive Bayes

True positive True negative
Pred. positive 2 1
Pred. negative 0 2

Hasil akurasi dengan metode Naive Bayes dengan menggunakan 5

astesting.
A : : 80.00%
Precision : 66.67%
Recall : 66.67%

3.10.2. Evaluasi Klasifikasi Support Vecto achine
Tabel 815 Klasifikasi-Suppert-Vector-Maehine
No Datal ﬁ Lﬁ@ n . Nilai
1 Positi l i- ue Positif
2 Positi ‘ :W ‘ True Positif

Positif True Positif

e — e
\ S arse Negatif

\ Negatif e True Negatif
‘ A RANAWAR
b 16 Hasil Akurasi Support Vector Machine

W, ", True positive True negative |

Pred. positive 3 1
Pred. negative 1

achinggfdengan

Hasil akurasi dengan Ipport  Vector

menggunakan 5 record data testing.
Accuracy : 80.00%

Precision : 100.00%

Recall : 100.00%
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Berdasarkan contoh evaluasi diatas, analysis sentiment pada pelayanan
indihome ini akan menentukan hasil klasifikasi dari kedua algoritma tersebut.
Serta untuk menentukan accuracy, precision, recall yang tertinggi dari kedua
algoritma tersebut, dari contoh evaluasi klasifikasi Naive Bayes dan Support
Vector Machine menghasilkan nilai accuracy, precision, dan recall tertinggi yaitu
dengan menggunakan algoritma Support Vector Machine dengan accuracy
80.00%, precision 100.00% dan recall 100.00%.

KARAWANG




