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Allah tidak membebani seseorang itu melainkan sesuai dengan

kesanggupannya (Q.S. Al Bagarah : 286).

“Wahai orang-orang yang beriman, Jauhilah banyak dari prasangka,
sesungguhnya sebagian prasangka itu dosa dan janganlah kamu
mencari-cari kesalahan orang lain dan janganlah ada di antara kamu

yang menggunjing sebagian yang lain (Surat Al Hujarat ayat 12)

Ketika kamu memutuskan untuk melangkah, itu artinya kamu siap
untuk terjatuh dan ketika kamu sudah pandai melangkah ingatla kamu
pernah terjatuh. “Tidak ada usaha yang sia-sia yang sia-Sia itu
hidupmu yang enggan berusaha. Mencoba memang tidak membuatmu

100% berhasil tetapi tidak mencoba sudah dipastikan gagal”.

_Kurnia Ardiansyah |_
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ABSTRACT

W p1did 3pH @

Berdasarkan isu yang di bahas pemerintah pada tahun 2019, timbulah
b_e_ragam tweet yang bermunculan seperti #ibukotapindah, #pemindahanibukota.
Dari banyaknya respon masyarakat pengguna Twetter terhadap isu yang menjadi
salah satu trending topik tersebut maka perlu diadakannya analisis sentimen untuk
mengetahui apakah masyarakat Indonesia merespon isu ini dengan respon positif,
netral, atau malah negatif. Sehingga dengan adanya penelitian ini kita bisa melihat
gambaran pendapat masyarakat terkait kebijakan pemerintah yang merencanakan
pemindahan ibu kota negara Indonesia dan juga bisa jadi bahan evaluasi
pemerintah dalam pengambilan keputusan, dengan adanya analisis sentimen ini
memudahkan kita untuk melihat informasi data di media sosial yang besar dengan
cepat. Pengumpulan data pada penelitian ini adalah dengan melakukan penarikan
data set dari media sosial. Data set yang di tarik merupakan tweet dari masyarakat
dan tweet itu akan di kelompokkan dengan label positif dan negatif menggunakan
metode Naive Bayes Clasifier (NBC). Analisis dengan metode Naive Bayes di
mulai dengan crawling data dari Twitter pada tanggal 6 maret 2023 sebanyak
4533 data mentah dengan 2 kata kunci IKN dan IBU KOTA PINDAH. Setelah
crawling selanjutnya pembersihan data atau preprocessing yang terdiri dari
cleansing, stopword, dan casefolding sehingga menyisakan data yang bersih
sebanyak 1449 data. data di bagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji data
latih digunakan untuk memberikan pengetahuan kepada rapid miner dalam
menggolongkan suatu data sehingga data uji tersebut dapat terprediksi oleh
aplikasi Rapid Miner, dalam pengujian manual pengujian pertama (69%:31%) di
dapatkan Acuraccy 74.61% dan yang kedua (83%:17%) didapatkan Acuraccy
76.30% selanjutnya pengujian oleh sistem dengan perbandingan (50%:50%) di
dapatkan Acuraccy 70.30% dan yang kedua (70%:30%) data uji, didapatkan
Acuraccy sebesa 73.79%. Atas kebijakan pemerintah yang ingin memindahkan
ibu kota indonesia menimbulkan beragam respon positif dan negatif dari
masyarakat, sentiment yang paling banyak yaitu sentiment positif sebesar 1073
(74%), sentiment negatif ditemukan sebanyak 376 (26%). Saran untuk penelitian
selanjutnya untuk menambahkan sentiment netral pada penelitian selanjutnya.

JO

(%
Kata kunci : Ibu kota Indonesia, Data Mining, Naive Bayes
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ABSTRACT

W D1aI10 3PH @

Based on the issues discussed by the government in 2019, various tweets
émerged, such as #capitalmove and #relocationofthecity. From the many
r@ponses of the Twitter user community to the issue, which is one of the trending
tepics, it is necessary to conduct a sentiment analysis to find out whether the
Indonesian people respond to this issue with a positive, neutral, or even negative
ﬁsponse. So that with this research we can see an overview of public opinion
regarding government policies that plan to relocate the capital city of Indonesia
and can also be used as material for evaluating the government in making
@cisions, this sentiment analysis makes it easier for us to see data and
imformation on large social media quickly. Collecting data for this study is done
by pulling data sets from social media. The data set that is pulled is tweets from
the community, and the tweets will be grouped with positive and negative labels
using the Naive Bayes Classifier (NBC) method. Analysis using the Naive Bayes
method began with crawling data from Twitter on March 6, 2023, including as
many as 4533 raw files with the keywords IKN and MOVING CAPITAL CITY.
After crawling, data cleaning or preprocessing consists of cleansing, stopwords,
and casefolding, leaving 1449 clean records. The data is divided into two
categories: training data and test data. Training data is used to provide
knowledge to the Rapid Miner in classifying data so that the test data can be
predicted by the Rapid Miner application. In the first manual test (69%: 31%),
you get an accuracy of 74.61%, and in the second (83%: 17%), you obtain an
accuracy of 76.30%. Then, testing by the system with a comparison (50%: 50%)
obtained an accuracy of 70.30%, and the second (70%: 30%) test data obtained
an accuracy of 73.79%. Regarding the government's policy of wanting to move
the capital city of Indonesia, it elicited various positive and negative responses
from the public; the most frequent sentiments were positive sentiments of 1073
(74%), and negative sentiments of 376 (26%). Suggestions for further research to
add neutral sentiment to further research.

ta kunci : Capital of Indonesia, Data mining, Naive Bayes

Xi

IQUID[ UIPPNYIDS DYDBYL UDUYNS JO AUSISAIUES Ol



Q

uninBogas yoiuocadwsw Buoioig 7

WD DUINg Wi oo Bun i unBuyuaday uoyiBnisw yopy uodynBusy q

LUndodo 3njusc LWojop iUl sipn oAoy yrun|as noy
YO DS OL NLons uonofull noo ey uospnuaed uosodo] uounsndusd Yo ooy ospnued ‘uoijsusd ‘uojpipuad uobuluaday ynun cAuoy uodynbuad "o

ICLLEE ByIng pin Wz oduey

¥l
HIOONAYE YHYHL NYHLTS
o3 B £ S LAY

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
@,
=
o
s
u-_l-\.:
=
o
&
@

|50 JaCLUNS UDYINgaAUSL DP UDyLWINUDaUawW oduoy iUl sypng Aoy yrun@s noyo uop uoiboqas dunbuaw Buoiopg |

DAFTAR ISI

p1diD JyPH @

EEMBAR PERSETUIUAN ... oo, i
=

NOTA DINAS L .ovveceesisameeessesesssssssssesssssssssssss s ssssssssssss s sesssssssssssesees i
g\ﬁom DINAS 2 oo et e e e e et e r e e e et et rer e iii
HALAMAN PENGESAHAN.......cooerrreeeesssinnnsessssssessssssssssesssssssssssseeees iv
L%tRSEMBAHAN ................................................................................................ v

PERNYATAAN KEASLIAN NASKAH ... vii
KATA PENGANTAR ..o viii
ABSTRACT .. X
ABSTRACT ..ttt Xi
DAFTAR ISH .. xii
DAFTAR GAMBAR ...ttt Xiv

0
PENDAHULUAN ..ot 1
% 1.1 Latar Belakang Masalah.............ccccoooovveiiiii i 1
1 1.2 Rumusan Masalah ... 4

=13 Tujuan PeNEIITIAN.......ccooiviiii s 4

.

o 14 Manfaat PENEltian.... ..o e 5

“ 1.5 BataSan MaSAIAN ... 5

I;:AN DASAN TEORI ...oii ettt 7
Kajian PUSLAKA...........coveiiiiccieee et 7
211 ANALISIS o s 7
2.1.2  ANalisis SENTIMENT..........ccoviiiiieiereee e 7
2.1.3  Naive Bayes Clasifier (NBC)........cccoereieieiiniieciseeeesese e 8
2.1.4  TeXt MINING. ..ot 11

[

L
N
[EEN

Xii

IQUUD UIppPNIDS Dybu|



Q

uninBogas yoiuocadwsw Buoioig 7

undodo ynued Woop iU Sipng BAIDY Yrunes noyg

ICLLEE ByIng pin Wz oduey

¥l
HIOONAYE YHYHL NYHLTS
o3 B £ S LAY

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
@,
=
o
s
u-_l-\.:
=
o
&
@

WD DUINg Wi oo Bun i unBuyuaday uoyiBnisw yopy uodynBusy q

YO DS OL NLons uonofull noo ey uospnuaed uosodo] uounsndusd Yo ooy ospnued ‘uoijsusd ‘uojpipuad uobuluaday ynun cAuoy uodynbuad "o
LI5S0 JSGLUNS UDHiNgeALaL DD UDXLWINUOIUawW oduoyg 1u sipng oAIoy yrunies noyo uop uoibogas dynBusw Buowojg |

215 TWITEE oottt e 11
2.1.6  Term Frecuency-Inverse Document Frecuency (TF-IDF)........... 12
2.1.7  Confusion Matrik...........coevriiiiiiii e, 14

2.2 ANAliSiS SENTIMENT TWITLEE ...t e e e e e e e e e e e e e e e e e aeas 15

3w DI YOH ®

N

@ETODE PENELITIAN ..ottt 21
g 3.1 Tahapan Penelitian ..o 21
311 Data Crawling.....cccccooeiiieiiiiiiieee s 21

312 PrEPIOCESING.....iieiitieitieiieeieesteeeesteesteeste s e ste et sbeeeesseesreeeesneens 24
31,3 EKSHraSH FItUF ..o 30
3.1.4  Pelabelan Manual ...........ccccoviiiiiiniice e 31
3.1.5 Clasificasion NaIVe BAYES ........ccccccerereninenininieieiesee e 32

3.2 EVAIUBSE oo e 36

HASIL DAN PEMBAHASAN .......ccoiiiiiieieiee e 38

4.1 Pembahasan dan hasil dari EKstrasi Fitur............ccccceovvnieniniieiiieinnnns 38
., 42 Hasil permodelan Metode Naive Bayes............c..ccccoveiiniiniiniiiiinninn: 42
© 4.3 Hasil pengujian Split Validation oleh Sistem ...........ccccocevieiiincnnenne 44
1 4.4  Hasil pengujian Cross Validation...........c.ccoccveveiveiiiie s 45
% 4.5 Hasil percobaan data Daru ...........ccceeeeeieiienisie s 46
i 4.6 Hasil Evaluasi...........cccoooviiiiiiiiiii 47

@
KESIMPULAN DAN SARAN ...t 49

i,

5 5.1 KeSIMPUIAN ..o 49

Xiii

IQUUD UIppPNIDS Dybu|



LUndodo ynjusa LWojop W spng odaoy yrunas nolo uop uoinBogas yodu ncpedwawl Buouo)g 7

ICLLEE ByIng pin Wz oduey

¥l
HIOONAYE YHYHL NYHLTS
s

py uodynBuag q

oioas BunA unBuyyusdsy unyiBnisw 3o

LS MM 4
O OE D one uonol e osinuad ‘uouodo uounsndusd ‘uo o e LOE ad ‘uoimauad ‘uoyoiouad uoh ad: oAuou uodunBuad ‘o
LD D50 NEoNSs uoinoiu nogo iy uospnuad ‘uosedo) uounsnAusd Yo oduoy uospnuad ‘uoipauad ‘uoypipuad uobuguaday ynun oAuoy uodyunbuad o

IWIDf O

|50 JaCLUNS UDYINgaAUSL DP UDyLWINUDaUawW oduoy iUl sypng Aoy yrun@s noyo uop uoiboqas dunbuaw Buoiopg |

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
@,
=
o
s
i
=
o
&
@

DAFTAR GAMBAR

p1dio JYOH B

A

Gambar 2.1 Contoh kata-kata StOPWOrd...........ccccevviiiiieniiiiee e 17
Gambar 3.1 Tahapan Penelitian Menggunakan Klasifikasi Naive Bayes............ 21

3

é_ambar 3.2 Tahapan pengkoneksian Rapid Miner ke Twitter ............cccocvevennnnns 22
G;ambar 3.3 Tahapan Crawling.......cccccveiieiiiieiiece e 23
%ambar 3.4 Tahapan pembersihan data............ccccocvveveiiiiiecie e 24
gambar 3.5 Membuat model Naive Bayes pada Rapid Miner ...........cccccccevenee. 33
Gambar 3.6 Data tahap Filter Examples dengan pengaturan (sentiment, is not

0TS La o ) TR 34
Gambar 3.7 Proses pelabelan dengan model dan data latih Naive Bayes............ 34
Gambar 3.8 Data tahap Filter Examples dengan pengaturan (sentiment, no

LTI [0 ) TSR TR 35
Gambar 3.9 lustrasi Split Validation.............ccccceveiiiiiiniiee e 37
Gambar 4.1 Proses TF-IDF di Rapid MiNer.........cccoviieiiiieiic e 38
Gambar 4.2 Proses di dalam operator TF-IDF..........c.ccccooiviviiievieeic e 39
Gambar 4.3 Gambar hasil dari data yang di Tokenize ...........ccocvveviienencnennnn 39
Gambar 4.4 Contih kata-kata hasil pembobotan TF-IDF..............cccoooeiiininins 40
Gambar 4.5 kata-kata yang sudah di Stopword dan Filter Token...........cc.cccee..e. 41
Cf;_"ambar 4.6 WOrdCloud ..o 42
@ambar 4.7 Pengujian data 50% : 5090 ......cccvevuvieeiieerieeieeeese e 44
?_élmbar 4.8 Pengujian data 709%0 : 3090 .....coverereieieie et 45
@ambar 4.9 Pengujian Cross Validation...........ccccovveveiiiienceie e 46
%ambar 4.10 Jumlah sentiment positif dan negatif...........ccccccooeviiiiiieiieinenn, 46

Xiv

IQUUD UIPPNIDS DUDUL upulns 1o Al



Q

uninBogas yoiuocadwsw Buoioig 7

undodo ynued Woop iU Sipng BAIDY Yrunes noyg

ICLLEE ByIng pin Wz oduey

¥l
HIOONAYE YHYHL NYHLTS
o3 B £ S LAY

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
@,
=
o
s
u-_l-\.:
=
o
&
@

WD DUINg Wi oo Bun i unBuyuaday uoyiBnisw yopy uodynBusy q

YO DS OL NLons uonofull noo ey uospnuaed uosodo] uounsndusd Yo ooy ospnued ‘uoijsusd ‘uojpipuad uobuluaday ynun cAuoy uodynbuad "o
LI5S0 JSGLUNS UDHiNgeALaL DD UDXLWINUOIUawW oduoyg 1u sipng oAIoy yrunies noyo uop uoibogas dynBusw Buowojg |

DAFAR TABEL

p1diD JyPH @

UL

Ebel 2.1 Contoh data sampel perhitungan metode Naive Bayes............c.cccccu... 8
Tabel 2.2 Probalitas Kategori..........cooiiiiiiiiiiieceec e 10
fabel 2.3 Hasil klasifikasi Naive Bayes...........ccccocoviiiiiiiiiiiiiccce, 11
ihbel 2.4 Proses TF-IDF ... 13
’E:abel 2.5 Proses CleaNnSING ........c.veiveiiieiie ittt ee et see e sra e 15
?}abel 2.6 Proses Case FOIdING.......cccooviiiiiiiiiiecees s 16
Tabel 2.7 Proses TOKENIZING...eeivieiiee e 16
Tabel 2.8 Tabel pembanding peneliti terdahulu...............cccooeiieiiiiii i, 19
Tabel 3.1 Tampilan beberapa data mentah hasil Crawling...........ccccccoocvvivenennnnne 23
Tabel 3.2 Cleansing RT.......cooi ittt 25
Tabel 3.3 Cleansing URL........c.coo it 26
Tabel 3.4 Cleansing HASTAGE ... 27
Tabel 3.5 Cleansing MENTION ...t 28
Tabel 3.6 Cleansing SIMBOL .........ccccoiiiiiiiie e 29
Tabel 3.7 Data pelabelan manual ..o 31
Lgbel 3.8 llustrasi skema 5-fold Cross Validation.............ccooevvieinncncncnenn, 37
fﬁabel 4.1 Hasil uji data uji 449 dan data latih 1000............cccccvevevivevireiecieceenn, 43
Eﬁabel 4.2 Hasil uji data uji 249 dan data latih 1200..........ccccocvvviiiinnienieiieiene, 44
Tabel 4.3 Percobaan tambah data baru .............c.ccceeveeeccveeeiceeccee e 46
gabel 4.4 HaSIl EVAIUASI ......oovveiecie sttt 47

AlISIB A

XV

IQUUD UIPPNIDS DUDUL Upuyns 4o



HIOONAYE YHYHL NYHLTS

InBoqas yoiunciadwa Bummo)g 7

ICLUOE oYne wia Wzl oduny undodo jnjuso Wiojop Ul sipn oAoy yrunjas noyg

ENLEH NN

B EIM e

ad "q

uodynBu

3L HOPY

dd

LIS DYIng NI Joloa BuoA uoBuyuadsy uoyBn

O Os oL Nons uonolull nogo i uospnuad ‘uosodo) uounsnduad yop odaoy uospnuad ‘uoisuad ‘uoyppuad uobupuaday ynun oiuoy uodynbuay i

-
L}

|50 JaCLUNS UDYINgaAUSL DP UDyLWINUDaUawW oduoy iUl sypng Aoy yrun@s noyo uop uoiboqas dunbuaw Buoiopg |

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
@,
=
o
=
u-_l-\.:
=
o
&
@

=

:—; DAFTAR LAMPIRAN

0

%mpiran 1 Tampilan logo dari aplikasi Rapid Miner...........cccocvevevieeinevinsnnnn, 53
Eampiran 2 Tampilan awal Rapid MINer ... 53
Lfampiran 3 Tampilan proses-proses pada Rapid Miner ..........ccccceevivieiveviesnnnne, 54
Eampiran 4 Tampilan data model dan data latih pada Rapid Miner.................... 54
,E::;ampiran 5 Tampilan beberapa data kotor yang di tarik dari Twitter ................. 55
l?;ampiran 6 Tampilan beberapa data yang sudah melalui tahap Preprocesing ...55
Eémpiran 7 Data pelabelan 3 0rang ........ccccevviiieiie i 56
Lampiran 8 Gambaran untuk mencari nilai acuraccy manual dalam data........... 56
Lampiran 9 Tahapan Split Validation pada Rapid Miner ...........ccccceoveveninnnnne. 57
Lampiran 10 Tahapan Cross Validation Pada Rapid Miner..............ccccccevevneenee. 57
Lampiran 11 Kamus STOPWOEG. .......oouiniitiiit it 57

XVi

IQUUD[ UIPPNIDS DYDYL UDYLNS JO AJISISAIUN DIWD(S| 8101



Xvii

: kurniaardiansyah81@gmail.com

: Kurnia Ardiansyah Lubis
: 082289894870

: Laki-Laki
: Pauh / 26 Oktober 2001

: Sarolangun

DAFTAR RIWAYAT HIDUP

dentitas Diri
2. MTS Negeri 6 Sarolangun Tahun 2016
3. SMA Negeri 3 Sarolangun Tahun 2019

1. MIN 3 Sarolangun Tahun 2013

Nama
Jenis Kelamin
Tempat/Tanggal Lahir
Alamat
Email
Hp

B. Riwayat Pendidikan

LY

@ Hak cipta milik YN Sutha Jambi tate Islamic University of Sulthan Thaha Saifuddin Jambi

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang:
1. Dilagrang mengutip sebagian dan atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan da menyebutkan sumber asli:
a. Pengufipan hanya unfuk kepentingon pendidikan, penealition, penuiisan karya imiah, penyusunan laporan, penulisan krific atau finjouvan suate masalah.
sinmam s b Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Sutha Jambi
Y 2. Dilarang memperbanyak sebagaian dan atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpaizin UIN Sutha Jambi




LUndodo ynjusa LWojop W spng odaoy yrunas nolo uop uoinBogas yodu ncpedwawl Buouo)g 7

IgLIDr DUNg Nin uiZi oduny

HIOONAYE YHYHL NYHLTS
)

py uodynBuag q

oioas BunA unBuyyusdsy unyiBnisw 3o

NS NN 4
YO DS OL NLons uonofull noo ey uospnuaed uosodo] uounsndusd Yo ooy ospnued ‘uoijsusd ‘uojpipuad uobuluaday ynun cAuoy uodynbuad "o

IWIDf O

g
9
a
-
e ]
3
3
@
)
Q
5
e
]
o
a
Q
|
- |
Q
o
N )
a
a
:I'I
1
a
=
~
0
=
Q
3
3
)
L&)
i |
3
!
2
,
{1
a
-
3
3
T
]
N )
ol
a
=
3
@
:
-
1
n__.l
=~
]
N )
o
5
|
o
f?l'
a
ﬂ

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
o
=
o
s
0
=
o
&
0

BAB |

PENDAHULUAN

Latar Belakang Masalah

r;nL,J‘ggN N AW D1dID JoH @

Provinsi DKI Jakarta adalah ibu kota dari Negara Republik Indonesia.

|aQor

|p|||hnya Jakarta sebagai ibu kota. Provinsi DKI Jakarta menanggung fungsi
yang sangat besar salah satunya fungsi ekonomi dan juga sosial politik yang

sangat besar (Prabowo, 2021).

Menurut Bappenas sebanyak 56,56% dari total penduduk Indonesia yang
tinggal atau menetap di pulau Jawa. Sedangkan 7,33% saja penduduk yang berada
di pulau Kaliamantan Indonesia. Dari data persentase tersebut terlihat jelas bahwa
pulau Jawa sangat padat penduduk, maka pemerintah berinisiatif untuk
Tﬂemindahkan ibu kota ke Kalimantan. Selain itu kontribusi ekonomi terhadap
I%oduk Domesti Bruto pulau Jawa masih menjadi pusat perekonomian di
Indonesia. Pemerintah juga mempertimbangkan ketersediaan air bersih dan

Ednversi lahan yang kurang merata (Rochmanto & Hermanto, 2020). Hampir

=TIV

'tiap tahun terjadi banjir yang besarnya bervariasi. Banjir yang terjadi tahun
007 merupakan yang terbesar, hampir mencakup 70% wilayah Jakarta. Akibat

Jlr 2007 tersebut menimbulkan pemikiran atau gagasan untuk memindahkan

|r|g4 O AZs)

I8 |

U Kota Jakarta (YYahya, 2018).

Perencanaan tentang pemindahan Ibu kota sebenarnya sudah dibahas
eberapa tahun yang lalu,namun pada tahun 2019 rencana ini baru mulai

realisasikan. Adapun tujuan utama dari pemerintah mengenai rencana

qQuUD up SUYLT pyony| U
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mindahan ini yaitu agar pembangunan di Indonesia merata, mengurangi beban

u kota di Jakarta serta mengubah pola pikir masyarakat Indonesia yang mulanya

I|IL U.LCS o]

Jawa sentris menjadi Indonesia sentris. Dari rencana pemerintah atas pemindahan

-
ibukota ini menimbulkan banyak pro dan kontra bagi penduduk Indonesia di

+

berbagai media sosial. Masyarakat berpendapat dari anggaran pemindahaan Ibu

Izz)ta baru lebih baik digunkanan untuk hal yang lebih penting seperti mengurangi
-.)
bencana covid-19 yang terjadi di Indonesia (Agustina & Hendry, 2021).

Atas rencana pemerintah tersebut untuk memindahkan ibu kota, hal ini
menimbulkan reaksi positif dan negatif dari masyarakat Indonesia melalui
beberapa media sosial seperti Twitter dan Facebook, tidak hanya masyarakat
beberapa toko publik pun juga memberikan pro dan kontra terhadap rencana
pemerintah tersebut. Beberapa pihak mengharapkan kepada pemerintah untuk

lebih mengkaji lagi rencana tersebut dari waktu, tempat dan mekanisme
;(;mindahannya. Banyak pihak yang keberatan dan tidak setuju atas pemerintah
:E]tuk memindahkan ibu kota Indonesia. Reaksi atau respon yang berbeda tersebut
p:érlu dilihat dengan gambaran umum bagaimana pendapat dan respon yang
éiberikan masyarakat apakah menyetujui kebijakan pemerintas atas pemindahan
i%u kota atau tidak.

Salah satu platform media sosial seperti Twitter dapat kita perhatikan

5 44InS o A

usus karena para pemakainya sangat dengan mudah mendapatkan maupun
engunggah informasi tentang pendapat mereka tentang masalah tertentu melalui
esan publik yang disebut tweet. Selain sebuah informasi yang diberikan secara

sukarela oleh pemakai, tweeter juga dapat menyimpan informasi tentang lokasi

IQUUD[ UIpPg D68 'LIB | Ly
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I
Q
letak pemakai dan berisi link, emoji, dan tagar untuk membantu pemakai

~
menampilkan emosi mereka dengan lebih baik dan merupakan sumber informasi
%ng berguna. Diluar itu, pejabat pemerintah dan tokoh politik menggunakan

-
Twitter untuk memberi informasikan kepada publik tentang kegiatan mereka

(Yulita etal., 2021).

O

A

=
J

z Pengguna Twitter yang banyak dengan hak yang bebas berpendapat di

negara Indonesia, berbagai informasi atau isu politik umumnya menjadi trending
topik di Twitter, dan salah satu isu yang sempat gempar dan trending topic adalah
rencana pemerintah atas pemindahan ibu kota negara. Dari isu yang di bahas
pemerintah pada tahun 2019, timbulah beragam tweet yang bermunculan seperti
#ibukotapindah, #pemindahanibukota. Dari banyaknya respon masyarakat
pengguna Twetter terhadap isu yang menjadi salah satu trending topik tersebut
maka perlu diadakannya analisis sentimen untuk mengetahui apakah masyarakat
rgdonesia merespon isu ini dengan respon positif, netral, atau malah negatif.
;:ehingga dengan adanya penelitian ini kita bisa melihat gambaran pendapat
rriasyarakat terkait kebijakan pemerintah yang merencanakan pemindahan ibu

kota negara Indonesia dan juga bisa jadi bahan evaluasi pemerintah dalam
)
pengambilan keputusan, dengan adanya analisis sentimen ini memudahkan kita

untuk melihat informasi data di media sosial yang besar dengan cepat.

NS

Analisis sentimen adalah cabang ilmu pada data mining yang di pakai untuk

ienganalisis, mengolah dan memperoleh data tekstual dari entitas semacam

Ur3 | uou

|

yanan, produk, individu, organisasi, dan topik tertentu. Analisis ini berguna

i

=Bl o]

uat mendapatkan sebentuk informasi dari sebuah himpunan data yang ada (Kevin

IQUUD[ UIpP
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t al., 2020). Pada analisis sentimen terdapat beberapa metode klasifikasi mechine

_f'.."

Ie arning seperti Naive Bayes, Support Vector Machine, Logistic Regresion dan

Lexion Based, yang digunakan untuk mencari hasil yang terbaik. Namun pada

NI

penelitian ini peneliti memilih untuk menggunakan metode Naive Bayes Clasifier
(IiIBC) dikarnakan metode ini hanya membutuhkan jumlah data pelatihan
(3' raining Data) yang kecil untuk menentukan estimasi parameter yang diperlukan
(;I;;Iam proses pengklasifikasian. Membandingkan data latih dan data uji yang
berdasarkan probalitas kata kuncinya merupakan metode klasifikasi teks Naive
Bayes Classifier(Krisdiyanto, 2021). Berdasarkan pemaparan latar belakang di
atas maka peneliti tertarik untuk meneliti lebih dalam tentang “ANALISIS
SENTIMEN OPINI MASYARAKAT TERHADAP PINDAHNYA IBU
KOTA INDONESIA DENGAN MENGGUNAKAN KLASIFIKASI NAIVE

BAYES”

S

2 Rumusan Masalah

191

Berdasarkan latar belakang masalah yang telah di paparkan

elumnya,maka rumusan masalah yang akan di angkat di penelitian ini adalah

Shiu §_T_)!LM D5 2

galmana mengklasifikasikan sentimen publik terhadap data tweet pengguna

‘!‘:iJ

_qd

TFwitter menggunakan metode Naive Bayes Clasifier (NBC) .

ar‘.g JO

Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah di atas, tujuan penelitian ini adalah
gaimana mengklasifikasikan sentimen opini masyarakat berdasarkan tweet

ngguna Twitter menggunakan metode Naive Bayes Clasifier (NBC).

QDT UIPPNBS CBIoU| upy
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Manfaat Penelitian

Manfaat dilakukan penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Memberikan pengetahuan mengenai Kklasifikasi opini masyarakat
sehubungan dengan pindahnya ibu kota Indonesia menggunakan metode

Naive Bayes.

2. Melihat arah dampak kebijakan pemerintah sehubungan dengan

pindahnya ibu kota bagi masyarakat umum.

3. Melakukan klasifikasi opini kedalam kelas positif, netral dan negatif

dalam jumlah besar dan cepat.

4. Hasil dari analisis sentimen dapat digunakan sebagi bahan evaluasi dan

pembelajaran.
Manfaat penelitian ini bagi kampus adalah sebagai berikut :
1. Dengan adanya penelitian ini dapat mengembangkan materi pengajaran.

2. Dengan adanya penelitian ini dapat meningkatkan reputasi kampus

melalui hasil penelitian.
Batasan Masalah
Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Hasil dari penelitian ini merupakan data yang berupa komentar positif dan

negatif.

2. Untuk data tweet yang di ambil hanya data yang menggunakan bahasa

Indonesia.
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LANDASAN TEORI

Kajian Pustaka

|§ NIMN AW o)

NoU

1.1 Analisis

Lo

Analisis adalah fungsi yang melibatkan angka Operasi seperti menganalisis,

¥
et

memisahkan, menyortir, mengkategorikan dan mengelompokkan kembali
menurut kriteria tertentu, kemudian mencari hubungannya dan menafsirkan
maknanya. Dengan kata lain analisisnya banyak kegiatan, fungsi dan proses yang
saling berhubungan untuk memecahkan masalah atau memecahkan komponen
sehingga lebih menjadi akurat atau ditail dan di gabungkan kembali lalu tarik

kesimpulan (Syahidin & Adnan, 2022).

2,1.2 Analisis Sentimen

+
O

A
+

D
= Analisis sentimen adalah cabang ilmu pada data mining yang di pakai untuk
O

i

menganalisis, mengolah dan memperoleh data tekstual dari entitas semacam
L)

ia_yanan, produk, individu, organisasi, dan topik tertentu. Analisis ini berguna

M
supaya mendapatkan bentuk informasi dari sebuah himpunan data yang ada

izl

(Kevin et al., 2020). Analisis sentimen merupakan salah satu ilmu di dalam bidang
(%

t§xt mining yang memepelajari analisis opini, sikap emosional, evaluasi mereka di

Q
tj'angkan dalam bentuk teks (Wiwik, 2022).

WO uIppnins pyoy

i
et
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1.3 Naive Bayes Clasifier (NBC)

W DA HD

Metode Naive Bayes adalah metode klasifikasi yang digunakan dalam

1Al

égalisis sentimen pada text mining. Metode ini berpotensi baik untuk klasifikasi.

o
Naive Bayes banyak digunakan dalam teknik Klasifikasi khususnya di Twitter

o]y

dengan menggunakan berbagai metode seperti Unigram Naive Bayes, Multinomial

9]

LA

Naive Bayes, dan Maximum Entropy Classification, adapun dalam penelitian ini

peneliti menggunakan Multinominal Naive Bayes dimana sebuah dokumen dapat
dikatagorikan bertema olahraga, politik, teknologi atau lain-lain berdasarkan
frekuensi kata-kata yang muncul pada dokumen. Ciri utama dari klasifikasi Naive
Bayes adalah untuk mendapatkan hipotesis yang kuat tentang suatu kondisi atau

peristiwa (Samsir, et al.,2021). Digunakan persamaan :

: (xly)
Pi(YX)= Z pr(xf(y)

Menunjukkan Y suatu kelas spesifik, X merupakan data pada kelas yang

8101

t;%lum diketahui, sedangkan P(Y|X) adalah probabilitas hipotesis berdasarkan
=]
R_bndisi, sedangkan P(Y) dan P(X|Y) merupakan probabilitas sebelumnya dari
S
k;eﬂas berdasarkan kondisi hipotesis, sedangkan P(X) merupakan probabilitas Y.

édapun contoh cara kerja manual metode Naive Bayes adalah sebagi berikut:

Tabel 2.1 Contoh data sampel perhitungan metode Naive Bayes

O

w

5 No Cuaca Suhu Kelembapan Berangin Main
i 1 Cerah Panas Tinggi Salah Tidak
;3. 2 Cerah Panas Tinggi Benar Tidak
;7" 3 Berawan Panas Tinggi Salah Ya
;_, 4 Hujan Sejuk Tinggi Salah Ya
%. 5 Hujan Dingin Normal Salah Ya
5-—,. 6 Hujan Dingin Normal Benar Ya
o 7 Berawan Dingin Normal Benar Ya
=

Q0

=

i
et
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Tabel 2.1 (lanjutan)

Cerah Sejuk Tinggi Salah Tidak
Cerah Dingin Normal Salah Ya
10 Hujan Sejuk Normal Salah Ya

IQUIDT BYINS NI B)dIo 30H @

IQUUD[ UIPPNIDS DYDYL UDYLNS JO AJISISAIUN DIWD(S| 8101

1. Menentukan probabilitas class

Ya 7/10 0,7
Tidak 3/10 0,3

2. Menentukan probabilitas kategori

Ya
P (Cuaca = Cerah |ya) = 1/7=0,14

P (Cuaca = Berawan |ya) = 2/7 = 0,28

P (Cuaca = Hujan |ya) = 4/7 = 0,57
Kelembapan

P (Kelembapan = Tinggi |ya) = 2/7 =0,28
P (Kelembapan = Normal |ya) = 5/7 = 0,71
Suh

P (Suhu = Panas |ya) = 1/7 = 0,14

P (Suhu = Sejuk |ya) = 2/7 = 0,28

P (Suhu = Dingin |ya) = 4/7 = 0,57

Cuaca

Berangin

P (Berangin = Salah |ya) =5/7 =0,71

P (Berangin = Benar |ya) = 2/7 = 0,28
Tidak Cuaca

P (Cuaca = Cerah [tidak) = 3/3 =1

P (Cuaca = Berawan |tidak) =0/3=0

P (Cuaca = Hujan [tidak) =0/3=0
Kelembapan

P (Kelembapan = Tinggi [tidak) = 3/3 =1
P (Kelembapan = Normal |tidak) = 0/3 =0
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Suhu

P (Suhu = Panas [tidak) = 2/3 = 0,66
P(Suhu = Sejuk [tidak) = 1/3 = 0,33

P (Suhu = Dingin |tidak) =0/3=0
Berangin

P (Berangin = Salah [tidak) = 2/3 = 0,66
P (Berangin = Benar [tidak) = 1/3 = 0,33

Tabel 2.2 Probabilitas kategori

KATEGORI/ATRIBUT SUBSET Ya Tidak
Cuaca Cerah 0,14 1
Berawan 0,28 0
Hujan 0,57 0
Suhu Panas 0,14 0,66
Sejuk 0,28 0,33
Dingin 0,57 0
Kelembapan Tinggi 0,28 1
Normal 0,71 0
Berangin Salah 0,71 0,66
Benar 0,28 0,33

IQUID UIPRNIDS DYDUL UDUYINS JO ALSISAIUN DILUDIS] 21018

. Menguji hasil klasifikasi Naive Bayes Clasification

Contoh data no.1

P(Main | Ya) = P(Main | Ya) *(P(Cuaca = Cerah) *P(Suhu = Panas)
*P(Kelembapan = Tinggi) *P(Berangin = Salah))

= 0,7*(0,14*0,14*0,28*0,71)

= 0,002727536

P(Main | Tidak) = P(Main | Tidak) *(P(Cuaca = Cerah) *P(Suhu = Panas)
*P(Kelembapan = Tinggi) *P(Berangin = Salah))

= 0,3*(1*0,66*1*0,66)

=  0,13068
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o

I

:: Tabel 2.3 Hasil klasifikasi Naive Bayes

5 No Ya Tidak Fakta Klasifikasi Prediksi
_% 1 0,002727536 0,13068 Tidak Tidak Sesuai
= 2 0,001075648 0,06534 Tidak Tidak Sesuai
— 3 0,005455072 0 Ya Ya Sesuai
P | 0,022209936 0 Ya Ya Sesuai
“r 5 0,114647463 0 Ya Ya Sesuai
= 6 0,045213084 0 Ya Ya Sesuai
f 7 0,022209936 0 Ya Ya Sesuai
O 8 0,005455072 0,06534 Tidak Tidak Sesuai
- 9 0,028159026 0 Ya Ya Sesuai
<. 10 0,056318052 0 Ya Ya Sesuai

2.1.4 Tekt Mining

Penambangan teks adalah fase proses analisis data tekstual dari mana
sumber data diekstraksi dari sebuah dokumen, misalnya kalimat dari kata-kata
data, konsep text mining sering digunakan dalam klasifikasi dokumen format teks,
dokumen-dokumen ini diklasifikasikan menurut subjek dokumen (Darwis et al.,
2021). Text mining adalah istilah yang mengacu pada teknik data mining yang
@’enganalisis dan Pengolahan data teks terstruktur dan semi-terstruktur.
Ii_éznambangan teks adalah proses yang seperti data mining, tetapi dengan

O
pendapatan yang berbeda. Untuk penambangan teks, pertama diperlukan
)

Kiasifikasi (Pintoko & L., 2018).

; .5 Twitter

130 AJl

Media sosial Twitter adalah bagian dari perkembangan media komunikasi

ng di buat agar pemakai bisa menuangkan ekspresi, pendapat, aspirasi, Kritik,

DUSUL uoulr

d

serta bertukar informasi mengenai suatu informasi yang sedang menjadi trending

—

3

ik, tanpa dibatasi waktu dan tempat. Dimana, pendapat tersebut tersampaikan

i)

WD uIp

i
et
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OH @

%ngsung, kegiatan mengunggah pendapat di Twitter ini juga sering di bilang

2

gngan tweet. Hal demikian membuat Twitter dijadikan tempat sebagai sumber
ta teks yang dapat di ambil dan di gunakan untuk berbagai keperluan kebutuhan

iset di bidang teknologi informasi (Handayani & Sulistiyawati, 2021).

INEN gﬂul

1.6 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-1DF)

JLu DN o]y

..
et

Term weighting ialah proses semua pembobotan kata-kata untuk
mengoptimalkan kemampuan analisis sentimen dalam proses penambangan teks.
Penelitian ini menggunakan Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-
IDF). Istilah  frekuensi  (tf(w,d)) diasumsikan memiliki  hubungan
kepentingan menurut keseluruhan tampilan teks atau dokumen. Inverse
Documentary Frequency (IDF) adalah metode pembobotan karakter yang

mengontrol tampilan karakter dalam kumpulan teks (Gifari et al., 2022).

Adapun contoh melakukan perhitungan manual TF-IDF adalah sebagai
|kut
IDF
ata kunci : ilmu semantik
kumen 1 (D1) : Program logika dan semantik

kumen 2 (D2) : llmu antar individu

ons O Al Qeng BN o r;ngir;ug

kumen 3 (D3) : Dalam program ilmu terdapat transfer ilmu semantik

mlah dokumen = 3

IQUUD[ UIPPRNIDS DUDUYISID U
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23

o Tabel 2.4 Proses TF-IDF

B T D

= Token | Kk Df | D/df IDF

= D1 | D2 | D3 KK D1 D2 D3
- (log D/

= df )

il

~Program | 0 1 0 1 | 2] 15 0.176 0 |0176| 0 |o0176
=

~ Logika | O 1 0 0 1 3 0.477 0 | 0477 0 0
)

HSemantik | 1 1 0 1 | 2] 15 0.176 | 0.176 | 0,176 | 0 | 0.176
8]

llmu 1 0 1 2 | 2| 15 0.176 | 0176 | 0 | 0.176 | 0.352
Individu | 0 0 1 0 |1 3 0.477 0 0 |0477| O
Tfasfer | 0 0 0 1 |1 3 0.477 0 0 0 | 0477

Mencari peringkat. D1=0.176. D2=0.176 D3=0.528
Penjelasan :

a. Tabel token terdapat beberapa kata yang akan kita bobotkan.

b. Tabel kk (kata kunci), dimana isi tabel dari kata kunci kita cocokkan
dengan tabel token, contoh pada tabel token terdapat kata program, nah
kita lihat apakah di kata kunci ad kata program apabila tidak maka di
labelkan dengan angka O dan apabila ada kita labelkan dengan angka 1

begitu seterusnya.

c. Tabel tf dimana isi tabel tf terbagi menjadi 3 baian yaitu D1,D2,D3.

Untuk pengisian angkanya itu sama seperti kita melabelkan di kata kunci.

o

. Tabel df ialah menghitung dokumen frecuency jumlah dokumen yang

mengandung kata token.

IQUID UIPRNIDS DYDUL UDUYINS JO ALSISAIUN DILUDIS] 21018
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1; e. Tabel D/df cara mencari nilai tabel D/df ini ialah dengan membagi
i jumlah dokumen karna dokumennya 3 maka 3 dibagi dengan nilai pada
E tabel df.

Z

“;” f. Tabel IDF (log D/df) untuk mencari nilai pada tabel ini kita menggunakan
{5 rumus log dengan angka yang ada dalam tabel D/df contoh pada colum
f% pertama di tabel D/df adalah 1.5 maka kita mencari log 1.5 yaitu 0.176.

g. Tabel W dimana tahap ini kita mencarai bobot dari setiap kata baik dari
tabel kk, D1, D2, D3. Untuk mencari nilai dari tabelnya kita tinggal
memindahkan angka dari tabel IDF dimana dengan ketentuan apabila
dalam tabel kk dan tf memiliki nilai 0 maka dalam tabel W nilainya O
juga.

h. Selanjutnya mencari peringkat yaitu dengan menamahkan kata-kata yang

o hanya berada dalam kata kunci yaitu ilmu dan semantik pada dokumen 1,
? dokumen 2, dan dokumen 3 nilai dari masing-masing dokumen terseut di
% jumlahkan sehingga dapatla hasil peringkat.

;—3-

Z:1.7 Confusion Matrix

f Confusion Matrik adalah metode untuk mengukur suatu kinerja klasifikasi,
ﬁ%da cara kerjanya Confusion Matrik bekerja untuk membandingkan atau untuk

elihat hasil klasifikasi yang dibuat oleh sistem dengan hasil klasifikasi yang

%LDB N

uat. Saat pengukuran kinerja menggunakan confusion matrix, terdapat 4

mpat) istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi. Keempat istilah

oy[ely

@5

rsebut adalah True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan

Ise Negative (FN). Nilai True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif

QD UIgon



HIOONAYE YHYHL NYHLTS

ofoqas yodu ocpaduwswl Buouo)g 7

CAIDYY L run|

3
Lk

ICLUOE oyne mia w2l oduny undodo jnjusc Lwojop il sipng

dynBusag "q

LD

oioas BunA unBuyyusdsy unyiBnisw 3o

LENS WIM 4

IWIDf O

"D Ds 0L NEon s uonolul noyo iy uosinued ‘uododo] uounsnAuad o) oidaoy uospnuad ‘uniyausd ‘uDy

S LA

i G A

Guuaday ynun cAuoy uodynBuad "o

=)
L]
D
=

g
9
a
-
e ]
3
]
@
]
Q
5
o
]
o
a
Q
|
- |
Q
o
N )
a
a
:I'I
@
a
=

H|50 JaCLUNS UDYINgaAUSLL DP UDYLUINUDIU e oduny iul sipng oAIDy

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
o
=
o
s
0
=
o
&
0

15

)

jOH

)%ng terdeteksi dengan benar, sedangkan False Positive (FP) merupakan data

O
nggatif namun terdeteksi sebagai data positif (Karsito & Susanti Santi, 2019).

Analisis Sentiment Twitter

Pesan atau teks singkat, yang disebut tweet, merupakan bentuk komunikasi

" DYING N 1!

L;gama di platform media sosial Twitter. Platform Twitter yang penuh dengan
Ii%’mentar dapat memengaruhi pembentukan opini. Analisis sentimen dapat
dilakukan pada tweet dengan mengidentifikasi dan mengklasifikasikan polaritas
teks untuk menentukan apakah suatu dokumen memiliki nilai positif atau negatif

sesuai dengan klasifikasi yang ditentukan. Sebagian besar pengguna Twitter bebas

mengungkapkan pendapat mereka tentang banyak topik (Watrianthos et al., 2022).

Adapun beberapa tahapan pengolahan data dalam analisis sentiment pada

Twitter sebagai berikut :

[y

7 1. Melakukan penarikan data set dari media sosial. Data set yang di tarik
v :

0 merupakan tweet dari masyarakat.

=

:T‘-I. - - -

« 2. Cleansing merupakan tahapan pembersihan tanda baca. Contoh kalimat
=

1 melalui proses pembersihan sebagai berikut :

L

O Tabel 2.5 Proses Cleansing

~Sebelum “Vaksin menimbulkan keuntungan dan kerugian di

— masyarakathttp://d1vr.it/Qb83n8 pic.twitter.com/8MhUMO”

I

@

—Sesudah “vaksin membawa keuntungan dan kerugian di masyarakat”

S

@

5  Berdasarkan contoh tersebut kita bisa melihat dimana karakter yang
[y

2

dihilangkan berupa URL dan tanda baca.

WD uIppr

i
et
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I
9]
Fan
:; 3. Case Folding merupakan tahapan untu menyamaratakan penggunaan
3 huruf  kapital. Contoh teks yang melalui tahapan ini sebagai berikut :
f
c Tabel 2.6 Proses Case Folding
=
U"_".?ebelum " Wajib vaksin COVID untuk mendapatkan sertifikat kepada masyarakat yang
= sedang melakukan perjalanan jauh "
=
Sesudah “wajib vaksin covid untuk mendapatkan sertifikat kepada masyarakat yang
3 sedang melakukan perjalanan jauh "
=
)

Berdasarkan contoh tersebut kita dapat melihat dimana kata-kata yang

semulanya bercampur anatara huruf kecil dan besar setelah melalui proses itu

berubah menjadi sama yaitu kecil semua.

4. Tokenizing merupakan proses pemecahan kalimat menjadi perkata.

Contoh teks yang telah di Tokenizing sebagai berikut :

Tabel 2.7 Proses Tokenizing

Sebelum “pemerintah mewajibkan yang melakukan bepergian harus memiliki sertifikat
vaksin covid”
L)
+
-l
TSesudah “pemerintah”, “mewajibkan”, “yang”, “melakukan”, “bepergian”, “harus”,
- “memiliki”, “sertifikat”, “vaksin”, “covid”
]
;_f;_ Berdasakan contoh kita dapat melihat dimana kalimat-kalimat tersebut
d_jpotong atau di pecah menjadi bagian-bagian.
@
W

5.

WD UIppMInS pyonyl uoyling jo A

i
et

Filtering merupakan langkah menghilangkan kata-kata yang muncul
dalam jumlah banyak tetapi tidak dianggap penting (stopwords). Berikut

adalah contoh dari kata-kata stopword :
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T

O

=

2}

O : i
=+ ada di kalau pada yaitu
3_ aku dia kami saja bila
=

c bapak ini lalu tentu hari
=

w berbagai itu lewat untuk masa
o) cara jadi meski yang tapi
% cuma juga oleh wah hal

Gambar 2.1 Contoh kata-kata stopword (Yulita et al., 2021).

2.3 Penelitian Yang Relevan

Penelitian yang akan di lakukan terkait dengan penelitian-penelitian

terdahulu diantaranya sebagai berikut :

Samsir, et al. (2021) pada penelitian ini di lakukan penambangan teks
bebebasis dokumen pada Twitter yang di analisis dengan metode algoritma Naive

E&yes. Penelitian ini menunjukkan bahwa Hasilnya menunjukkan bahwa 30%

mandang pembelajaran daring positif, 69% negatif, dan 1% netral. Tingginya

L

ini  negatif tersebut disebabkan ketidakpuasan masyarakat terhadap

axiol[VE: )

>
é:émbelajaran daring.

;; Asro’i & Februariyanti, (2022) Peneliti menggunakan algoritma K-Nearest
lgeighbor untuk menentukan sentimen pengguna Twitter menggunakan library
%ikit-learn yang populer untuk ilmuwan data. Algoritme ini diterapkan pada 6408
d;gta Tweet yang berisi kata kunci "PPKM" yang dikumpulkan antara 1 Juli 2021
éjngga 31 Desember 2021. Hasil training menunjukkan tingkat akurasi 69,5%,

all 69,5%, dan presisi 68,7%.

IQuD [ UIPPN)
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Gifari et al., (2022) Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendeskripsikan

alisis sentimen dari dokumen film. Metode yang digunakan dalam penelitian ini

_Agm‘:!;:n AOH @

Iah TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dan SVM

pport Vector Machine). Metode ini dipilih karena kemampuannya untuk

J@N g=10

enimbang kata dan mengklasifikasikan data berdimensi tinggi. Dari uji skenario

ng dilakukan diketahui bahwa algoritma TF-IDF dan SVM dapat digunakan

;I“<r;n" =

untuk kasus rivew film dengan nilai akurasi 85%, nilai akurasi 100%, nilai

pengenalan 70% dan skor F1. Nilai 82%.

Watrianthos et al., ( 2022) Penelitian ini membuat model klasifikasi
menggunakan algoritma Naive Bayes pada data twit Twitter dengan mengevaluasi
persepsi dan penerimaan audiens terhadap model pembelajaran campuran. Ketika
opini diteliti pada model ini, hasilnya diklasifikasikan sebagai tweet positif atau
negatif dengan menggunakan metode analisis sentimen Twitter. Hasilnya

o
l:‘denunjukkan bahwa polarisasi sikap positif dan negatif hampir berimbang: positif

=11

44,51% dan negatif 45,80%.

Vonega et al., (2022) Pada penelitian ini analisis sentimen dilakukan

SnuUn 21w

ngan menggunakan metode text mining dan beberapa library seperti TextBlob,

gJaJ

derSentlment serta SentiWordNet. Dari data set yang di hasilkan dengan

word “Puan Maharani” memperoleh opini negatif rata-rata hanya 0,1%, rating

4@ JO

ral 97,25 dan rating positif 2,55%. Dapat disimpulkan bahwa pengguna Twitter
da umumnya tidak agresif atau defensif saat membahas isu-isu yang mengarah

da pencalonan Puan Maharani di tahun 2024 mendatang. pemilu Presiden.

IQUID T UIPPNYIOSOYE)L UBUY
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)

I
Q
:; Pada analisis sentimen terdapat beberapa metode Klasifikasi mechine
~
learning seperti Naive Bayes, Support Vector Machine, Logistic Regresion dan

a

Lexion Based, yang digunakan untuk mencari hasil yang terbaik. Namun pada
pTeneIitian ini peneliti memilih untuk menggunakan metode Naive Bayes Clasifier
(I<|BC) dikarnakan metode ini hanya membutuhkan jumlah data pelatihan
(3’ raining Data) yang kecil untuk menentukan estimasi parameter yang diperlukan
(;I;;Iam proses pengklasifikasian. Maka dari pada itu peneliti bertujuan
menggunakan metode tersebut untuk menganalisis sentiment tentang opini

masyarakat terhadap pindahnya ibu kota. Adapun tabel pembanding peneliti

terdahulu adalah sebagai berikut :

Tabel 2.8 Tabel pembanding peneliti terdahulu

No Peneliti Judul Metode Hasil
1. (Samsir, et Analisis Sentimen Metode hasil  yang diambil
al.,2021) Pembelajaran Naive selama penelitian

o Daring Pada Bayes tersebut menunjukkan
= Twitter di Masa 30% perasaan positif,
— Pandemi COVID- 69% perasaan negatif,
Y 19 Menggunakan dan 1% perasaan
o Metode Naive netral.
O Bayes
= (Asro’i & Analisis  Sentimen K-Nearest Hasil akurasi 69,5%,
o Februariyant Pengguna  Twitter Neighbor recall 69,5%, dan
—2 i, 2022) terhadap presisi 68,7%. Hasilnya
5 Perpanjangan kurang memuaskan
< PPKM karena diperlukan
I Menggunakan ketelitian yang tinggi
il Metode K-Nearest agar valid ketika
= Neighbor digunakan dalam
0 evaluasi kebijakan.
—3 (Gifari et al., Analisis  Sentimen TF-IDF dan hasil nilai accuracy
"f" 2022) Review Film Support 0,85, nilai presisi 1,0,
= Menggunakan TF- Vector nilai recall 0,7 dan nilai
= IDF dan SVM Machine skor F1 0,82. Hal ini
5 dikategorikan baik.
34 (Watriantho Analisis Sentimen Naive 44, 51% positif, 45,80%
Q" s et al, Pembelajaran Bayes negatif, dan 9,69 %
;EI 2022) Campuran Pada netral. positif
= Twitter Data menunjukkan bahwa
’,f' Menggunakan siswa, guru, dan
= Algoritma Naive institusi  penyelenggara
5_—: Bayes metode pembelajaran
— campuran.
=
0
=

i
et
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Tabel 2.8 (lanjutan)
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METODE PENELITIAN

Tahapan Penelitian

[ PYINE NIN 11 ©1dio YOH @

Pengumpulan data pada penelitian ini adalah dengan melakukan penarikan

I=i0]e]

ata set dari media sosial atau di sebut dengan Internet Searching. Data set yang

di tarik merupakan tweet dari masyarakat dan tweet itu akan di kelompokkan

dengan label positif dan negatif menggunakan metode Naive Bayes Clasifier

(NBC).
Tahap pembersihan,
Penghapusan, pemberian Tahap pengujian
Stopwords, tokenisasi data evaluasi model
Preprocessing Naive Bayes clasifier

ﬂ BB [
= o I || @
Bata Crawling Ekstrasi Fitur Evaluasi
'@_hap pengumpulan Tahap perhitungan kata,
E;j_ata dan pemberian perhitungan vector, dan TF IDF
gLabeI Pada data
E Gambar 3.1 Tahapan Penelitian Menggunakan Klasifikasi Naive Bayes
31.1 Data Crawling
w
::f Data crawling adalah proses automatis untuk mengumpulkan dan
5
mengindeks data dari berbagai sumber seperti situs web, database, atau
O
@Tokumen,pengumpulan data dilakukan dengan crawling data tweet menggunakan
[y
@apidMiner dengan Keyword #ibukotapindah, #ikn. Setelah data mentah di tarik
a
lalu data tersebut di simpan ke dalam bentuk CSV (Comma Separated Values)
=
| -
0 21
3
g,
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ng nantinya akan digunakan di proses yang lebih lanjut. Rapid Miner adalah

likasi atau perangkat lunak yang berfungsi sebagai alat pembelajaran dalam

UE DI JOH @

=1

i nu data mining. Tahapan yang awal dalam penelitian ini adalah Crawling Data.

ZN|

mun sebelum melakukan penarikan data pada Twiiter menggunakan aplikasi

pid Miner kita perlu terlebih dahulu mengkoneksikan antara kedua aplikasi

C N

D

tersebut yaitu Rapid miner dan Twiiter, yang mana tahapan pengoneksian dapat

Lo

e
L=

kita lihat pada gambar sebagai berikut :

B et cc

OAuth X
Info Setup Sources 5

3 Authenticate RapidMiner via OAuth. =
Access Token ! i i |G

@ orenurL

@ Requestaccess token

Es

Show URL instead

o Copy Code

‘7419351

& Setinjected parameters an external source.

: J Complete x Cancel
% Test connection o save x Cancel

Gambar 3.2 Tahapan pengkoneksian Rapid Miner ke Twitter

Pada gambar di atas yaitu dimana proses menghubungkan antara Rapid

ner dan Twiiter dimana nantinya Twitter akan memberikan berupa akses Token
ng berupa kode angka yang akan di gunakan dalam proses menghubungkan

dua aplikasi tersebut barulah Rapid Miner bisa di gunakan untuk menarik data.

Adapun tahapan Crawling data dapat Kita lihat pada gambar di bawah :

QDT UIPRNIDS DUBUL SO UIRS JO AJISISAIUN DILUDIS] 21018
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Retrieve data IKN Select Attributes Write CSV

inp : out con w out (Jexa [y exa inp ¢ thr fes
con = ori B res

Retrieve data (2) IBU KOTA PINDAH Select Attributes (2) Write CSV (2)

o o= o u ME . .::F s F

Retrieve IBUKOTA1

.C: out [

! PENGGABUNGAN Select Attributes (3) Write CSV (3)

exa mer exa [T exa inp r thr |
@ P |- L
exa ori fil

Gambar 3.3 Tahapan Crawling

Retrieve IKN2

c out [

W W W

Gambar 3.3 adalah tahapan Crawling data pada tanggal 6 maret 2023
dengan menggunakan dua kata kunci yaitu IKN dan IBU KOTA PINDAH,
dimana data di tarik menggunakan operator Search Twitter menggunakan
pengaturan data populer atau yang terbaru, kata kunci IKN sebanyak 3866 data
mentah dan IBU KOTA PINDAH sebanyak 667 data mentah kemudian data

kedua kata kunci tersebut di gabungkan kedalam satu folder dengan menngunakan

1o

@erator Append lalu data disimpan kedalam file CSV yang dimana data tersebut

8]

nya berisi data teks dapat kita lihat pada tabel dibawah :

)

9 Tabel 3.1 Tampilan beberapa data mentah hasil Crawling

Ty

3'_0 Text

=1 | @rahmawaadityan Kagak warga ibu kota jg,di kota lain yg rumahnya pinggir rel atau yg

pakai lahan punya TNI kalau disuruh pindah karena tanahnya atau rumahnya atau
lahannya mau di pakai pasti ngamuk-ngamuk nggak terima.yg KAl malah harus kasih
kompensasi sesuai bangunan

@sociotalker Seharusnya mumpung ada rencana pindah ibu kota ke Kalimantan, sekalian
aja reset NPP buat dibangun di Kalimantan yang notabenenya 'aman’' dari aktivitas
seismik. Toh Jepun yg jelas2 di RoF aja berani bikin NPP...

@daffanacom ibu kota mau pindah ke ikn. tp proyek unggulan kayak gini aja bisa
mangkrak. yakin gak malu maluin indonesia ?

sekarang Ada istilah ibu kota di pindah

IQUUDT UIPPNYIBS DYBUL URUins Jo
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I

O

=

0 .

5 Tabel 3.1 (lanjutan)

i @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di
3 Malaysia/KL dan di Jakarta. Penasehat sdh bilang Bos tuch Ibu Kota mau pindah “into the
=: Woods in East Borneo.” Jadi hasil kunjunganya Blio menolong Ekonomi Malaysia.

=

g | @CNNIndonesia Klo warga sulit di pindah, solusinya depo pertamina yg di pindah...ingat
= pemilik sah Tanah NKRI adalah rakyat..nah tugas pemerintah cari solusi pindahin depo
LA tsb, pindahin ibu kota saja bisa, kenpa pindahin depo rumit amat..hadech

ﬁ.]:_7 RT @VIVAcoid: Menteri Pendayagunaan Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar
= Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil...

=

=

3.1.2 Preprocesing

Adapun tahap ini adalah mempersiapkan data teks sebelum digunakan pada
proses lainnya. Pada tahap ini akan mengubah data teks menjadi bentuk yang
lebih baik sehingga menghasilkan informasi teks dengan kualitas yang baik dan
siap di gunakan untuk proses selanjutnya. Data yang diperoleh dari hasil
penarikan tidak dapat diklasifikasikan secara langsung karena data tersebut
mengandung banyak simbol dan kata-kata yang tidak perlu, sehingga diperlukan
t/e_x\hap Preprocesing data agar data lebih terstruktur dan bersih sehingga dapat

é‘fklasifikasikan ketahap berikutnya. Adapun tahapan pembersihan data dapat kita

5

at pada gambar dibawah :

N oIS

Process
@) Process » JORPC B e E
DATA KOTOR Replace RT Replace URL Replace HASTAG Replace MENTION
inp omb (] exa TN ean q ea [T "'D q exa T "‘D (] ea TR euD fes
c | 3 5 g
i | wi) ‘ wi) ai) i )
= v v o J v
Replace SIMBOL Filtter Examples Remove Duplicates Write CSV
Q exa "“j aub Q exa Y exa D (] exa Y exa D q inp I:ﬂ thr D
on D on D on D fil '
v | wm w) |¢

v (A

Gambar 3.4 Tahapan pembersihan data

IQUUD[ uIppn
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)

I
®)
:; Gambar 3.4 dimana proses pembersihan data kotor dengan menggunakan
a
operator Replace RT, URL, HASTAG, MENTION, SIMBOL. Lalu menggunakan

erator Filter Examples yang gunanya untuk menghapus data yang kosong dan

N

untuk menghapus data yang sama atau dobel digunakan operator Remove

duplicates. Adapun tahapannya dapat di lihat sebagai berikut :

O

Ij_ Cleansing

Cleansing adalah tahapan dimana karakter dan tanda baca yang tidak
diperlukan dihilangkan dari teks, yang mana salah satu fungsi clensing itu sendiri
yaitu dapat mengurangi noise pada dataset. Contoh karakter yang di hilangkan
berupa URL, tag (#), tanda baca seperti titik (.), koma (,) dan karakter lainnya

yang tidak digunakan.

a. Cleansing RT
m
a

¥ Tabel di bawah ini adalah pembersihan kata yang mengandung RT (ret
\ﬁeet) dimana teks tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis sentiment
;&;hingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing RT dengan menggunakan

=
gﬁierator Replace RT menggunakan kode RT @.*: contoh pada tabel dibawah:

%
<
O Tabel 3.2 Cleansing RT
Ko Sebelum Sesudah
=
RT @tedjo_0587: @Rian__Az | @Rian__Az Dokternya para kadrun, mkanya

Dokternya para kadrun, mkanya | ngabacotnya ga pake pkiran.. emng klau ibu
ngabacotnya ga pake pkiran.. emng klau | kota pindah, rakyat juga hrus ikut pinda...

ibu kota pindah, rakyat juga hrus ikut
pinda...

RT @VIVAcoid: Menteri Aparatur | Menteri Aparatur Negara dan Reformasi
Negara dan Reformasi Birokrasi | Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengumumkan
Abdullah Azwar Anas mengumumkan | rencana relokasi PNS...

rencana relokasi PNS...

wor pippnogpybyl uoy
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I

O

Fan

0 .

5 Tabel 3.2 (lanjutan)

& RT @ch_chotimah2: Pdhl semua rakyat | Pdhl semua rakyat Indonesia terutama orang
3 Indonesia terutama orang Kalimantan | Kalimantan seperti saya ini bahagia betul ibu
=: seperti saya ini bahagia betul ibu kota | kota negara pindah, hanya dokter...

s negara pindah, hanya dokter...

<4 | RT @kumparan: Salah satu anggota | Salah satu anggota ASN merasa resah dan
o ASN merasa resah dan gundah harus | gundah harus pindah tempat kerja ke Ibu Kota
= pindah tempat kerja ke Ibu Kota Negara | Negara baru. la menyatakan ketidaksiapan...
= baru. la menyatakan ketidaksiapan...

g

=

b.  Cleansing URL

Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung URL

dimana URL tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis sentiment sehingga

dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing URL dengan operator Replace URL

menggunakan kode http.* contoh tahapan ini dapat kita lihat pada tabel dibawah

ini:

Tabel 3.3 Cleansing URL

Sebelum

o

Sesudah

https://t.co/5hbyPymET3

Wakil Ketua DPR Sebut Pemindahan IKN | Wakil Ketua DPR Sebut Pemindahan IKN
Bukan Sekadar Pindah Tempat | Bukan Sekadar Pindah Tempat

https://t.co/TYgntTito2

PNS Pindah ke Ibu Kota Baru Bakal Dapat | PNS Pindah ke Ibu Kota Baru Bakal
Segudang  Tunjangan, Ini  Rinciannya | Dapat Segudang  Tunjangan, Ini

Rinciannya

https://t.co/o7TIFX6QDt

Untung gue dari bocah udah pindah agak jauh | Untung gue dari bocah udah pindah agak
dari ibu kota aowkwkwkwkwk. Kalau di sini | jauh dari ibu kota aowkwkwkwkwk. Kalau
mulu mana ngerti gue kalau biji karet di mainin | di sini mulu mana ngerti gue kalau biji

karet di mainin

expired https://t.co/7kOuiYKPTO

Apal ibu kota bbrp negara, tp skrg ada yang | Apal ibu kota bbrp negara, tp skrg ada
udah pindah ibu kota, knowledge nya sudah | yang udah pindah ibu kota, knowledge

nya sudah expired

ketidaksiapannya untuk pindah ke
https://t.co/WV0s9waulLk

Salah satu anggota ASN merasa resah dan | Salah satu anggota ASN merasa resah
gundah harus pindah tempat kerja ke Ibu Kota | dan gundah harus pindah tempat kerja ke
Negara baru. la menyatakan | Ibu Kota Negara baru. la menyatakan
IKN. | ketidaksiapannya untuk pindah ke IKN.

WD PR NIDGPUDU] WHUHNS j@oAlISISAIN DIUUDS| 94IS
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Cleansing HASTAG

Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung

STAG dimana HASTAG tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis

G rxg] Al ILU DS HoH @)

$entiment sehingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing HASTAG
-
Q
ejgngan operator Replace HASTAG menggunakan kode #.*? contoh tahapan ini

efa_pat kita lihat pada tabel dibawah ini :

Tabel 3.4 Cleansing HASTAG

No Sebelum Sesudah

1 |Jika IKN batal, saya janji akan | Jika IKN batal, saya janji akan bersujud.
bersujud.#IKN

2 | Kenapa bukan Balikpapan yg sdh Kota | Kenapa bukan Balikpapan yg sdh Kota
Besar, naik status jadi | Besar, naik status jadi Ibukota?
Ibukota?#Ibukotapindah

3 | Salah satu pertanyaannya yang dijawab | Salah satu pertanyaannya yang dijawab
Anies ialah apakah dirinya akan | Anies ialah apakah dirinya akan melanjutkan
melanjutkan pembangunan Ibu Kota | pembangunan Ibu Kota Negara.

Negara.#IKN

Pada 23 Februari 2023 lalu, Presiden | Pada 23 Februari 2023 lalu, Presiden
@jokowi meninjau lokasi pembangunan | @jokowi meninjau lokasi pembangunan
Istana Kepresidenan di Ibu Kota Negara | Istana Kepresidenan di lbu Kota Negara
(IKN) Nusantar#IKN (IKN) Nusantar

Presiden optimis kawasan Istana | Presiden optimis kawasan Istana
Kepresidenan akan siap digunakan untuk | Kepresidenan akan siap digunakan untuk
perayaan Hari Ulang Tahun (HUT) | perayaan Hari Ulang Tahun (HUT)
Kemerdekaan Rl pada bulan Agustus2024 | Kemerdekaan RI pada bulan Agustus 2024
mendatang.#lbukotapindah mendatang.

Cleansing MENTION

Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung

1 uoynsgo Allsisaiun Juunis| aLais

<

ENTION dimana MENTION tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis

timent sehingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing MENTION

WO upp ooy
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@ngan operator Replace MENTION menggunakan kode @.*? contoh tahapan ini

o _ -

dgpat kita lihat pada tabel dibawah ini :

f

= Tabel 3.5 Cleansing MENTION

Ko Sebelum Sesudah

£'1 @desliyani_nl iya lah klo distop otomatis ini | iya lah klo distop otomatis ini banyak
. banyak ngalamin kendala masalah baru, | ngalamin kendala masalah baru, apalagi ikn
O apalagi ikn loh yg mau dijadiin ibu kota. pikir | loh yg mau dijadiin ibu kota. pikir pikir lagi
3 pikir lagi deh ibu kota pindah deh ibu kota pindah

@)

"2 | @daffanacom ibu kota mau pindah ke ikn. | ibu kota mau pindah ke ikn. tp proyek

tp proyek unggulan kayak gini aja bisa
mangkrak. yakin gak malu maluin indonesia
?

unggulan kayak gini aja bisa mangkrak.
yakin gak malu maluin indonesia ?

3 @tanyakanrl Nambah macet. Nambah
rempong opo opo larangan. Wis pindah ibu
kota Arep ngurus apa apa susah. Runyam

Nambah macet. Nambah rempong opo opo
larangan. Wis pindah ibu kota Arep ngurus
apa apa susah. Runyam

4 | @detikcom Hitung untung ruginya
dulu..mending biayannya dialihkan untuk
pemulihan ekonomi ..bim urgent kayaknya
pindah ibu kota.

Hitung untung ruginya dulu..mending
biayannya dialihkan untuk pemulihan
ekonomi ..bim urgent kayaknya pindah ibu
kota.

5 @bliblidotcom Dulu pernah ada yg namanya | Dulu pernah ada yg namanya monas di ibu
monas di ibu kota negara, skrg ibu kota | kota negara, skrg ibu kota negara pindah.
negara pindah. Mungkin lendmark negara | Mungkin lendmark negara adalah kwitansi

o adalah kwitansi utang wk utang wk

o

T

gz Cleansing SIMBOL

O

=]

0 . . .

. Tabel di bawah ini adalah contoh pembersihan kata yang mengandung
=

%!'MBOL dimana SIMBOL tersebut tidak mempunyai makna dalam analisis

sentiment sehingga dalam analisis sentiment dilakukan Cleansing SIMBOL

1O

dengan operator Replace SIMBOL menggunakan kode [!@#$%"N&*()_+-

L

WO UIppnins pyoy| u

i
et

,.><;"":] contoh tahapan ini dapat kita lihat pada Tabel 3.6 dibawah ini :
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I

O

Fan

:; Tabel 3.6 Cleansing SIMBOL

ﬁo Sebelum Sesudah

]

‘5’1_ iya lah klo distop otomatis ini banyak | iya lah klo distop otomatis ini banyak
-~ ngalamin kendala masalah baru, apalagi | ngalamin kendala masalah baru apalagi ikn
(- ikn loh yg mau dijadiin ibu kota. pikir pikir | loh yg mau dijadiin ibu kota pikir pikir lagi deh
= lagi deh ibu kota pindah ibu kota pindah

> | Dokternya para kadrun, mkanya | Dokternya para kadrun mkanya ngabacotnya
= ngabacotnya ga pake pkiran.. emng klau | ga pake pkiran emng klau ibu kota pindah
O ibu kota pindah, rakyat juga hrus ikut | rakyat juga hrus ikut pindah haddeeuhh

L pindah.. haddeeuhh..

O

—3 | Pertamina Energy Tower 6 thn berlalu, | Pertamina Energy Tower thn berlalu Erick

Erick Thohir sbg Menteri BUMN yg baru & | Thohir sbg Menteri BUMN yg baru yg
yg berkuasa mengarahkan masa depan | berkuasa mengarahkan masa depan dan
dan mimpi Pertamina, termasuk | mimpi Pertamina termasuk memutuskan
memutuskan apakah gedung itu akan | apakah gedung itu akan diteruskan atau
diteruskan atau dihentikan. Ternyata | dihentikan Ternyata Presiden Jokowi lebih
Presiden Jokowi lebih memilih pindah lbu | memilih pindah Ibu Kota Baru

Kota Baru.

¥
et

4 | Heru membiarkan jakarta dilalap banijir, | Heru membiarkan jakarta dilalap banjir untuk
untuk menguatkan ibu kota mmng harus | menguatkan ibu kota mmng harus pindah ke
pindah ke mimpi penghuni istana. mimpi penghuni istana

f.  Cleansing data kosong

Tahapan selanjutnya setelah melakukan pembersihan data dengan
ﬁfelakukan Cleansing data kosong yaitu tahapan menghapus data yang kosong

ér_fl;ll’i data yang sudah melalui tahapan Cleansing dengan menggunakan operator

)zé_ng bernama Filter Examples.

g:; Cleansing data duplikat

; Setelah melakukan tahapan penghapusan data yang kosong maka ada satu
ﬁjhap lagi yaitu menghapus data yang duplikat dengan menggunakan operator
éng bernama Remove Duplicates data yang mengandung lebih dari satu data
)ga:ng sama maka akan di hapus supaya mempermudah pada saat melakukan
ajgalisis sentiment. Setelah tahapan Cleansing data dilakukan barulah data tersebut
l’g%a di gunkan ke tahap berikutnya.
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Case Folding

Case Folding adalah untuk menyamaratakan penggunaan huruf kapital.

7 AL DLICPD J0H &)

l%'dalam penulisan tweet pasti terdapat perbedaan bentuk hurup maka perlu

o
dilakukanla yang namanya Case Folding.

o]y

Tokenizing

IQUITSF

Tokenisasi adalah memecah kalimat menjadi pisah-pisah supaya kata-kata

tersebut dapat diproses lebih lanjut dalam analisis teks.
J. Filtering

Filtering adalah langkah menghilangkan kata-kata yang muncul dalam
jumlah banyak tetapi tidak dianggap penting (stopwords). Pada dasarnya
stopwords adalah sekumpulan kata yang banyak digunakan dalam berbagai

E)ﬁhasa. Alasan untuk menghapus kata-kata stopwords adalah karena terlalu sering

=N

muncul, memungkinkan pengguna untuk fokus pada kata-kata yang lebih penting.

3 Ekstrasi Fitur

JISISAIU *'] Cﬁuw D[S

merupakan proses penting pada klasifikasi teks untuk mengubah format

—
@

kstual yang tidak terstruktur menjadi terstruktur sehingga dapat diproses oleh

6>4‘

oritma machine learning untuk mengklasifikasikan ke class yang telah

==

itentukan sehingga mempeermuda klasifikasi Naive Bayes. Selanjutnya TF-IDF
erm frequency Inverse Document Frequency) digunakan untuk menentukan
ai frekuensi sebuah kata dalam sebuah dokumen atau artikel dan juga frekuensi

dalam banyak dokumen. Perhitungan ini menentukan seberapa relevan sebuah

IQUUD[ UIPF &mmgmuﬁl
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)

jOH

I%\ta dalam sebuah dokumen. Untuk proses dan hasilnya dapat kita lihat pada bab

-

3:1.4 Pelabelan Manual

Sebelum melanjutkan ketahapan berikutnya adapun data yang telah melalui

T ouLNg [\t’] 118~ g ol

ﬁgoses yang telah disebutkan di atas, data tersebut di labelkan secara manual
é%ngan sentiment positif dan negatif, apabila terdapat data yang bernada netral
maka data tersebut dilihat dulu jika tidak ada kata-kata seperti mengejek,
menghina atau cenderung tidak setuju maka di golongkan positif, barulah
dilanjutkan ke tahap berikutnya. Berikut adalah beberapa contoh data yang telah
dilakukan pelabelan secara manual menggunakan Majority rule, yaitu suara

terbanyak yang ditentukan melalui voting untuk mengambil keputusan tanpa

mempertimbangkan argumentasi.

m - -
~ Ol = Orang pertama, O2 = Orang kedua, O3 = Orang ketiga, N = Negatif,
Ps = Positif

O

=]

o Tabel 3.7 Data pelabelan manual

—No Text o1 | 02 | 03 | sentimen
Ty

-1 |liya lah klo distop otomatis ini banyak ngalamin | N N N Negatif
j' kendala masalah baru apalagi ikn loh yg mau

:“) dijadiin ibu kota pikir pikir lagi deh ibu kota pindah

o2 | ibu kota mau pindah ke ikn tp proyek unggulan | N N N Negatif
= kayak gini aja bisa mangkrak yakin gak malu

= maluin indonesia ?

-

—' 3 Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan | P P P Positif

j Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas

1] mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil...

=

;4 Ga ada urgensinya ibu kota pindah N N N Negatif

0

o Tabel 3.7 (Lanjutan)

O

=

g

=

i
et
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)

jOH

]
(&)

Nambah macet Nambah rempong opo opo larangan | N N N Negatif
Wis pindah ibu kota Arep ngurus apa apa susah
Runyam

|
el

6 Bahwa sebenernya dari jaman Sukarno udah rencana | P P P Positif
pindah ke Palangkaraya cuma jaman pak Jokowi
terealisasi Yg lain cuma bisa wacana doang

M0 O]

7 | tc kayak bakalan tetep jalan pindah ke ikn karna | P P P Positif
jakarta yg udah overloud banget menurut gua wajar
aja kalo pindah ibu kota kalo masalah anggaran besar
ya kembali membangun kota baru pasti butuh biaya
besar asalkan roadmapnya jelas gaada masalah

DUITS

Loy

8 Serius tata ruang jakarta udah nggk bisa diselamatin | P P P Positif
lagi emang paling bener ibu kota pindah ke ikn

i
et

9 Kok lo jadi takut emangnya IKN itu penting? gak lah | N N N Negatif
IKN itu buang? uang rakyat krn bencinya kalian sama
Anies sampe ibu kota negara kalian mau pindah
dasar komunis

10 | Engga sabar si pengen liat ibu kota pindah dan | P P P Positif
perubahan lalu lintas jakarta

11 | Saya org kalimantan yg ada di bekasi menolak ibu | N N N Negatif
kota pindah ape lu?

12 | Maksa bangun yg baru N N N Negatif

Taebel 3.7 dapat kita lihat di mana beberapa data yang telah dilakukan

proses pelabelan secara manual, pada pekabelan manual peneliti melakukan
O

A
+

;ﬁlabelan dengan menggunkan 3 orang untuk melakukan pelabelan tersebut, jika 2
o)

i

orang menganggap positif dan 1 orang mengatakan negatif maka sentimentya
=
@sitif begitupun sebalikanya.

o

3.1.4 Clasificasion Naive Bayes

o

f Data dalam bentuk tweet di ambil dari Twetter lalu disimpan dalam bentuk
-

file csv. Data dibagikan menjadi dua set data, yaitu data latih dan data uji.

I

Pélabelan akan disediakan untuk membedakan antara tweet negatif dan positif.

@l]etode Naive Bayes digunakan pada tahap klasifikasi sentimen dan interpretasi
)

nasil analisis sentiment, selanjutnya data di splitting dengan perbandingan data

WD UIpPBIIL

i
et
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ining dan data testing yang kemudian dikomputasi menggunakan metode Naive

o] ;'5) JOH D

yes sehingga menghasilkan luaran.

o

Tahapan awal dalam menngunakan metode Naive bayes pada Rapid Miner
alah membuat model dari metode Naive bayes tersebut yaitu dapat kita lihat

da gambar dibawah ini :

IQUUIOR DUES N

Process

) Process » JORC) s B i @ @

Read CSV Nominal to Text HNaive Bayes
SlLE S it e
inp g fil 13 out exa g exa t) tra mod
wofl ’ : L]

on F exa
Filter Examples Process Documents... data model
exa Y exa wor i exa G inp 1 thr D

E ﬁ 2 '°'F data latih | ‘

ori
——E—v {1 inp 1 thr )

unm F

Gambar 3.5 Membuat model Naive bayes pada Rapid Miner

Pada Gambar 3.5 dapat dilihat di mana model Naive Bayes dibentuk yang

rtama menggunakan operator yang bernama Read CSV didalam operator

N JWD(s| a1DIs

rsebut kita masukkan data latih yang sudah kita labeli secara manual selanjutnya

fienggunakan operator yang bernama Filter Examples yang berfungsi untuk

A Bl agl

nampilkan data yang hanya memiliki sentimentnya saja dengan pengaturan
ifter (sentiment, is not mising), kemudian menggunakan operator yang bernama

minal to Text sebagai pengubah data nominal menjadi data Text, selanjutnya

B DY EUD l£|r‘|g§o

D

nggunakan operator Process Documents untuk memroses documents yang

S

lamnya berisi Tokenize, Transform Cases, Filter Stopwords, Filter Tokens

/length selanjutnya kita buat modelnya menggunakan algoritma Naive bayes

IO UIg@on)
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@ngan menggunakan operator Naive bayes setelah model terbentuk barulah kita

—+

ﬁélam membuat model ini yang di ambil data yang sudah dilabeli sentimennya

Z
yang di ambil menngunakan operator Filter Examples untuk tampilaan datanya

34

[
—
yang di proses, tahap ini dapat dilihat pada gambar di bawah :
-
Q
=
R.. sentiment Text
1 negatif iya lah klo distop otomatis ini banyak ngalamin kendala masalah baru apalagi ikn loh yg mau dijadiin ibu kota pikir pikir 1agi deh ibu k...
2 negatif ibu kota mau pindah ke ikn tp proyek unggulan kayak gini aja bisa mangkrak yakin gak malu maluin indonesia ?
3 negatif Kagak warga ibu kota jgdi kota lain yg rumahnya pinggir rel atau yg pakai lahan punya TNI kalau disuruh pindah karena tanahnya atau...
4 positif sekarang Ada istilah ibu kota di pindah
5 negatif Klo warga sulit di pindah solusinya depo pertamina yg di pindahingat pemilik sah Tanah NKRI adalah rakyatnah tugas pemerintah ca...
6 positif Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur si...
& negatif Ga ada urgensinya ibu kota pindah
8 positif Skrg ibu kota Jateng pindah Solo makanya Semarang masuk wilayah Solo
9 negatif Nambah macet Nambah rempong opo opo larangan Wis pindah ibu kota Arep ngurus apa apa susah Runyam
10  positif Berantas korupsiTidak korupsi
11 positif Bansos ada dimanamana
12 positif Bansos tidak dikorupsi
13 positif Wakil Ketua DPR Sebut Pemindahan IKN Bukan Sekadar Pindah Tempat
14  positif Bahwa sebenernya dari jaman Sukarno udah rencana pindah ke Palangkaraya cuma jaman pak Jokowi terealisasi Yg 1ain cuma bisa...
15 negatif kita semua yg salah kok
=
0
— .
@ Gambar 3.6 Data tahap Filter Examples dengan pengaturan
Y . . ..
= (sentiment, is not mising)
d
{%. Selanjutnya yaitu tahapan mengisi data yang sentimentnya masi kosong
@ngan menggunakan model Naive bayes yang kita buat pada gambar 3.5
<
D o .
tahapannya dapat kita lihat pada gambar dibawah :
—
-
O
Read CSV (2) Nominal to Text (2) Union Filter Examples (3) Replace Missing Va... Apply Model (2)
bl 13 ot ea g ea e ul exa e e@  [TEF  e@ mod b
" F - = @ r { )
orl ea orl orl ul mod|
‘ F um pre
Filter Examples (2) Process Documents... Retrieve datad00 Retrieve data_mode...
ea ea wor a ea ort ont]
v OIIE ea £ wor C F C F
um
O
(]
P - e
=+ Gambar 3.7 Proses pelabelan dengan model dan data latih Naive Bayes
—_
Q
o}

0 .
simpan model dan data latih tersebut menggunakan operator yang bernama Store.

[
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I

Q

23

:—; Pada Gambar 3.7 ialah proses pelabelan dengan model dan datah latih Naive
o

Bgyes yang pertama pada tahapan ini adalah memasukan data menggunakan
é_ﬁerator Read CSV kemudian data di filter dengan menggunakan operator yang
pd

hernama Filter Examples sama seperti saat membuat model pada tahap sebelumya
@di namun pada Filter Examples ini kebalikan yang tadi yaitu hanya
.

menampilkan data yang sentimennya kosong atau yang belum dilabeli contohnya
O

pada gambar dibwah :

sentiment Text
? Tdk ada yg Ibh pandir dr yg datang mengemis bk kntr di Jakarta tp akhirnya kantor perwakilan Tesla ASEAN di KL Malaysia Kemu...
? Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di tempat di MalaysiakL dan di Jakarta Penasehat s...
? dalam rangka apa?
? pemutakhiran hidup?
? Catat Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di tempat di MalaysiaKL dan di Jakarta Penasehat sdh bilang Bos tu...
? Pertamina Energy Tower thn berlalu Erick Thohir sbg Menteri BUMN yg baru yg berkuasa mengarahkan masa depan dan mimp...
2 Trus kalo punya pertamina gak bisa dipindah? Ibu kota aja bisa pindah
? Rakyat Kalimantan bs sejahtera tanpa ibu kota hrs pindah Kalimantan sangat kaya terbukti wilayah malaysia dan Brunei rakyats...
? bhpsemarang
? Infrastruktur
? Kurang jauh main lu
? kalau di jakarta sendiri tanah nya ada tapi yg berada di daerah banjir saja sih kalau mau yg ga banjir paling melipir dikit di daera...
? Kenapa Soekarno tdk pindahkan Ibukota Jakarta ke Palangkaraya?
? kita sibuk dgn urusan pribadi kita sampai lupa keselamatan rakyat kita
¥e plumpang kita pindah ke ibu kota baru saja
=3 Gambar 3.8 Data tahap Filter Examples dengan pengaturan
.
Q (sentiment, no mising)
< Selanjutnya yaitu mengubah data yang mulanya nominal dirubah menjadi
O
—
texs dengan menggunakan operator yang bernama Nominal to Text setelah data

=

ubah menjadi Texs berikutnya data tersebut diproses menggunakan operator
ng bernama Process Documents untuk memroses documents yang dalamnya

risi Tokenize, Transform Cases, Filter Stopwords, Filter Tokens Bylength sama

IDSPULEL US|

perti saat membuat model sebelumya kemudian operator Union diperlukan

3

lam proses ini untuk memasukkan atau menggabungkan data latih dan data uji

IquIDr I@op
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NOH @)

@\ta latih di ambil dari data yang telah memasuki tahap pembentukan model
o)
sgperti pada gambar 3.5 kemudian menggunakan sekali lagi operator yang

bernama Filter Examples untuk menampilkan data yang sentimennya belom terisi

NIf

setelah itu menggunakan operator yang bernama Replace Missing Values untuk

1N

mengubah data yang tidak sama atributnya atau masi tanda tanya dirubah menjadi
a@gka 0, selanjutnya barulah model yang telah di buat di gunakan dengan
menggunakan operator yang bernama Apply Model lalau di hubungkan model
tersebut dan data latih beserta data yang belum mempunyai sentimennya barulah
proses tersebut di jalankan yang mana Rapid Miner tersebut akan belajar dari data
latih dan permodelan data tersebut untuk menampilkan prediksi dari data yang

belum ada sentimennya.
3.1.5 Evaluasi

v Tahapan ini adalah tahapan terakhir dalam penelitian ini yaitu evaluasi
a?llalah proses memeriksa secara kritis hasil klasifikasi, kegiatan, kebijakan atau
jenisnya. Ini termasuk mengumpulkan informasi tentang kegiatan dan hasil
<lasifikasi. Tujuannya adalah untuk melakukan penilaian tentang suatu klasifikasi,

enlngkatkan keefektifannya, dan menimbang keputusan. Dari proses tersebut

HSIEAIU W;nlw‘ﬂ)ﬁ

Eantinya kita dapat mengetahui apakah metode yang digunakan sudah sesuai

prediksinya.
Split Validation

Split validation merupakan bentuk klasifikasi Naive Bayes yang berkerja
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bih besar dari data tes, data latih digunakan sebagai pelatih data dan data tes di

nakan untuk data yang di uji (Karsito & Susanti Santi, 2019).

Gambar 3.9 llustrasi Split Validation

Cross Validation

IQUIST DYINS NIN AIIUEOIHED YOH @

Cross Validagion dilakukan untuk pengujian klasifikasi yang menggunakan
5 partisi atau disebut dengan k = 5, pengujian ini berkerja 4 sebagai data latih 1

sebagai data uji, yang disebut dengan 5 skema cross Validation.

Tabel 3.8 llustrasi skema 5-fold cross validation

Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5
Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5
Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5
Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5
_5: Partisi 1 Partisi 2 Partisi 3 Partisi 4 Partisi 5

datauji [ datalatih [ ]

Alat Bantu yang Digunakan

Alat bantu yang digunakan peneliti :

1. PC/Laptop dengan spesifikasi processor Intel(R) Core(TM) i5- 8250U
CPU @ 1.60GHz 1.80GHz, RAM 8.00 GB, system operasi Windows

10,64-bit.

2. Aplikasi Rapid Miner.

IQUUD [ UIPP NS DYOYL UDYHNS JO AYSIBAIUN DRUDIS| €
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2 BAB IV

o

=}

= HASIL DAN PEMBAHASAN

Z

#1 Pembahasan dan hasil dari Ekstrasi Fitur

=

Q

& Setelah melalui tahapan Cleansing maka data tersebut memasuki tahahapan
3

Exstrasi Fitur yang mana di dalam proses tersebut ada istilah yang dinamakan TF-
IDF (Term frequency Inverse Document Frequency), adapun proses atau tahap

TF-IDF dalam Rapid di bawabh ini contoh proses tf idf pada Gambar 4.1 berikut :

© Process » PP PE HawH

A

i DATA BERSIH3
2 OUYD
1\/ ! ‘

HNominal to Text TF-IDF

d exa g+ exa
| ori
b

Gambar 4.1 Proses TF-IDF di Rapid Miner

Sebelum melakukan TF-IDF kita perlu mengubah data set yang sudah di

O ASISAIUN DIWD[S| 810JS

geansing karena data set yang sudah di Cleansing tersebut masih bersifat
Ig_ﬁbminal sedangkan yang dibutuhkan untuk proses dokumen ini adalah tipe data
t%(S maka data set tersebut harus kita ubah dari Nominal ke Teks dengan
a

genggunakan operator yang bernama Nominal to Text seperti yang dapat kita lihat

[y
@Gambar 4.1, setelah itu barulah data tersebut bisa di lakukan TF-IDF dengan

2

Al

enggunakan operator yang bernama Process Documents from Data, di dalam

2

38
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erator TF-IDF tersebut kita harus memasukkan beberapa operator lagi seperti

N AUSDIED JPH D@

T ng dapat kita lihat pada gambar di bawah :

=

0

j=

s = Process

) £

=3 E @ Process » TFDF » P L R2PE EHgwH
e =

8 F

E = Tokenize Filter Stopwords (Di...

= 'I"_; doc doc = doc doc =  doc doc
E‘h = v = w doc
@ T U AN

— =

= Transform Cases Filter Tokens (by Le...

L,EE- doc i doc F doc 2 doc F

& v v

Gambar 4.2 Proses didalam operator TF-IDF

Pada Gambar 4.2 adalah gambar proses di dalam operator TF-IDF di mana
terdapat beberapa operator lagi yang pertama adalah Tokenize yang mana operator
ini berfungsi untuk memisahkan menjadi bagian- bagian kalimat yang terpisah
i@jau kata-kata dengan tujuan untuk proses analisis teks selanjutnya adapun

@
gambaran dari proses ini dapat kita lihat pada gambar sebagai berikut :

(9]

U

=)
a
5
=
e ]
3
)
L
[
"
=
a
w
]
o
[u]
[n]
=
=
a
a
3
[n]
5]
c
wr
@
c
=
=
~
[ =]
-
Q
.y
c
&
5
¥
Q
a
3
Q
3
f]
3
(8]
Q
-
¥
c
3
T
[u]
3
O
[n]
3
fi]
L
-
[
o
c
.
-~
[u]
3
w
c
3
o
@
0
'\.l’_l.

Openin i Turbo Prep % Auto Model Filter (1,475/ 1,475 examples). ' all ¥
Row No. ABUD ADA Al AR AJA AKAN AKBP ALAMI AMDAL AMPERA ANAK A
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 oA
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
" 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
< >
ExampleSet (1,475 examples, 0 special attributes, 5,520 regular attributes)
-
e - . - -
il
— Gambar 4.3 Gambar hasil dari data yang di Tokenize
=} =
= S
q | -
Q o
[}
g 3
=3 D

Y



LUndodo ynjusa LWojop W spng odaoy yrunas nolo uop uoinBogas yodu ncpedwawl Buouo)g 7

ICLLEE ByIng pin Wz oduey

¥l
HIOONAYE YHYHL NYHLTS
s

py uodynBuag q

L A0

=

LIS DYIng NI Joloa BuoA uoBuyuadsy uoyBn

YO DS OL NLons uonofull noo ey uospnuaed uosodo] uounsndusd Yo ooy ospnued ‘uoijsusd ‘uojpipuad uobuluaday ynun cAuoy uodynbuad "o

g
|
g
=
iv]
3
!
g
3
Q9
e
o
]
o
a
g
&
=
a
a
N ]
o
a
:I'I
o
=
=
T
g
-
g
G
3
3
0
a
3
]
2
3
]
a
3
3
]
=
g
N ]
a
a
3
]
@
3
-
1
::l
=
a
N ]
@
3
]
o
L
l
ﬂ

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
@,
=
o
s
i
=
o
&
@

I
Q
1; Pada Gambar 4.3 kita bisa melihat di mana kata setiap teks di dalam data
o
tqrsebut dipecah menjadi kata perkata yang menghasilkan sebanyak 5.520 reguler

but dari 1.475 data yang mana dapat kita lihat pada pojok kiri bawah gambar

Pada gambar di atas juga muncul banyak angka O angka tersebut merupakan

gri
Z
4:3.

data hasil TF-IDF yang menghitung berapa kali suatu kata dalam data tersebut

%uncul dalam sebuah dokumen, adapun beberapa contoh kata dari hasil
o
pembobotan kata atau TF-IDF dapat kita lihat pada gambar sebagai berikut :

Word Attribute Name Total Occure... | Document Occurences
IKN IKN 885 824
di di 477 403
¥a ¥a 239 183
dan dan 228 204
kota kota 181 149
Presiden Presiden 164 156
yang yang 160 140

Gambar 4.4 Contoh kata-kata hasil pembobotan TF-IDF
Pada Gambar 4.4 terdapat contoh kata kata yang sudah melalui tahap

mbobotan kata atau TF-IDF di mana pada gambar di atas dapat kita lihat kata
(N muncul sebanyak 885 kali dalam 824 data atau dokumen tweet, begitu juga

gan kata-kata yang lain yang berhasil di TF-IDF.

‘!SJHI--IL%] L)I%[.J|ET°4J_L§

Selanjutnya di karnakan kata kata tersebut masi bercampur antara huruf

sar dan huruf kecil maka perlu di samaratakan sehingga menjadi huruf kecil

1IN0 A

mua supaya menjadi kata yang seragam dengan menggunakan operator yang

&)

rnama Transform Cases.

Setelah menyeragamkan huruf tahapan selanjutnya yaitu menghapus kata-

kata yang tidak penting dan tidak mempunyai makna atau bisa disebut dengan

IQUID UIPEEIOS DYDLE UK
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3OH

E%ilah Stopwords seperti kata-kata, yang, dan, di, adalah dan masi banyak lagi,

O .
u?tuk menghapus kata-kata tersebut kita membutuhkan operator yang bernama

ﬁlter Stopwords(dictionary) dimana nantinya didalam operator tersebut kita

N

istkan kumpulan kata kata yang tidak penting tersebut. Yang terkhir dalam proses

1

U

i adalah menghilangkan kata kata yang singkat seperti kata-kata yang muncul 2

=

ruf (yg) kata kata seperti itu di hapus menggunakan operator yang bernama

IqLED

Tn

ilter Tokens (by length) dan berikut gambar kata kata yang telah dilakukan

proses Stopwords dan Filter Tokens (by length) :

Word Attribute Name Total Occurences | Document Occurences
ikn ikn 977 914
kota kota 282 234
presiden presiden 216 203
pembangunan  pembangunan 186 176
pindah pindah 175 162
nusantara nusantara 160 157
Jokowi jokowi 158 147
indonesia indonesia 104 103
negara negara 99 89
menteri menteri 95 84
bangun bangun 77 70

Gambar 4.5 Kata-kata yang sudah di Stopwors dan Filter Tokens

Pada Gambar 4.5 kita dapat melihat di mana kata-kata di gambar tersebut
dah melalui berbagai proses sehingga hanya menampilkan kata-kata yang

rharga dan juka menjadi trending topik dalam kedua kata kunci IKN dan IBU

BUDE ULZINS 1O AUSISAIUN DIWD(S| 810)S

OTA PINDAH. Supaya tampilannya lebih menarik maka peneliti akan

nampilkan sebuah visualisasi yang cukup tren di analisis sentiment yaitu

Praos

rupa Wordcloud :

IquUD UED
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kawasan g %m

: 8
pindah o O IF

o E

- m E g

5 presiden

e

2 i 3 b

2 { & pembangunan

Q 3 training pssi

Gambar 4.6 Wordcloud
Pada Gambar 4.6 di atas peneliti mengambil 30 contoh kata teratas kecuali

kata IKN karana kata IKN adalah kata kunci, kita dapat melihat sebuah kumpulan
kata-kata yang banyak muncul atau trending di dalam teks twiiter di mana
semakin besar kata-kata pada gambar Worcloud maka semakin besar bobot kata-
Ig_%ta tersebut begitupun sebalikanya. Pada gambar juga terdapat kata-kata lain
0

yang mana kata-kata yang muncul seperti contohnya kata-kata seperti presiden

%kowi ternyata menjadi trending topik atau banyak di sebut dalam Twitter juga.

o]

52 Hasil Permodelan Metode Naive Bayes

Dari data keseluruhan yang tersisa setelah melalui berbagai tahap yang telah

£40 Allsian

aparkan sebelumya tersisalah data sebanyak 1.449 data. Dari data 1.449
sebut dilakukan 2 kali pengujian yang pertama yang mana 1000 sebagai data

ih dan 449 sebagai data uji sedangkan pengujian yang kedua 1.200 sebagai data

FLOE L))

ih 249 sebagai data uji baru di dapatlah hasil Accuracy, presisi dan Recall yang

hitung menggunakan rumus :

QIO UIPP NgOS
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TP adalah True positif, yaitu jumlah data yang terklasifikasi dengan benar

TN adalah True negatif, yaitu jumlah data negatif yang terklasifikasi dengan

FN adalah false negatif, yaitu jumlah data negatif namun terklasifikasi salah

T
0
=
0
(s
2 Accuracy = — 0N
3 Y = IP+TN+FP+FN
== .. TP
Fay — 0,
= Presisi or7p * 100%
= TP
= 0
v Recall Nate 100%
Dimana
0
a*
,:3 oleh sistem.
[ ]
benar oleh sistem.
[ ]
oleh sistem.
[ )

Untuk hasil pengujian manual dapat kita lihat pada tabel dan penjelasan dibawah:

IQUUD[ UIPPNIDS DYDYL UDYLNS JO AJISISAIUN DIWD(S| 8101

FP adalah false positif, yaitu jumlah data positif namun terklasifikasi salah

oleh sistem.

x 100%

Tabel 4.1 Hasil uji data uji 449 dan data latih 1000

True negatif

True positif

pred.negatif

70

pred.positif

268

Total

449

268+67
268+67+70+44

74.61%

268
70+268

Accuracy =

Presisi =

=79.28%

268
T 44+268

=85.89%

Recall

* 100%

* 100%

* 100%
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o Tabel 4.2 Hasil uji data uji 249 dan data latih 1200
5 True negatif True positif
=}
= pred.negatif 41 39
g_ pred.positif 20 149
& Total 249
=
O
£
ol 149441 0
3 Accuracy = 149441439420 100%
=. = 76.30%
149 0
Presisi = o120 ¥ 100%
=79.25%
149
_ 0
Recall = Sor1as ¥ 100%
=79.25%

Berdasarkan pengujian data di atas di mana yang pertama dengan jumlah
data latih 1000 dan data uji 449 atau 69% : 31% di dapatkan nilai Acuraccy
sebesar 74.61%, Presisi 79.28%, Recall 85.89% dan pengujian yang kedua dengan

data latih 1200 dan data uji 249 atau 83% : 17% didapatkan nilai Acuraccy

J

ibesar 76.30%, Presisi 79.25%, Recall 79.25%.

|5

3 Hasil pengujian Split Validation oleh sistem

ZRUD

=)

7 Untuk hasil pengujian dari sistem dapat kita lihat pada gambar dan
v

penjelasan dibawah :

O

f;f.l

; accuracy: 70.30%

- true negatif true positif class precision
E pred. negatif 115 142 44.75%

E pred. positif 73 394 84.37%

; class recall 61.17% 7351%

[y

O Gambar 4.7 Pengujian data 50% : 50%

a

Q

=

| -

0

3

g,
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Berdasarkan hasil pengujian yang dapat kita lihat pada Gambar 4.7 di mana

UEo1dio 3oH @

ngujian di lakukan dengan membagi data uji dan data latih dengan

é@rbandingan 50% :50% di dapatkan nilai Acuraccy sebesar 70.30%, Presisi

(3.51% dan Recall 84.37%.

o

accuracy: 73.79%

aly

true negatif true positif class precision

#= bred. negatif 78 79 49.68%

e

= pred. positif 35 243 87.41%
class recall 69.03% 75.47%

Gambar 4.8 Pengujian data 70% : 30%

Hasil pengujian pada Gambar 4.8 di mana pengujian dilakukan dengan
membagi data uji dan data latih dengan perbandingan 70% data latih dan 30%
data uji, didapatkan nilai Acuraccy sebesar 73.79%, Presisi 75.47%, Recall

87.41%.

Berdasarkan kedua pengujian di atas menunjukan bahwa semakin besar

ta latih yang digunakan untuk tahap pengklasifikasian maka semakin besar pula

O 21015

‘ lai Acuraccy yang di dapat dengan dibuktikan dua tahapan pengujian Split

\;Qalidation di atas yaitu pengujian secara manual dan pengujian secara otomatis

D
aleh sistem Rapid Miner.

Hail pengujian Cross Validation

‘|n§4o

Setelah melakukan pengujian dengan Split validation selanjutnya pengujian

ngan menggunakan Cross Validation di mana pada pengujian ini semua data

g Dyl uoy

49 di dapatkan acuraccy sebesar 71.98% yang mana dapat kita lihat pada

mbar 4.9 dibawabh ini.
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accuracy: 71.98% +/- 1.71% (micro average: 71.98%)

frue negatif frue positif class precision

pred. negatif 248 278 47.15%
pred. positif 128 795 86.13%

class recall 65.96% 74.09%

Gambar 4.9 pengujian Cross Validation

Hasil percobaan data baru

Selanjutnya yaitu peneliti mencoba memasukkan data baru kedalam

klasifikasi ini untuk melihat bagaimana hasil prediksinya adapun data dan

prediksinya dapat dilihat pada tabel di bawabh :

Tabel 4.3 Percobaan tambah data baru

No Text Prediksi Hasil
1 Indonesia makin maju karena ikn Positif Benar
2 Semangat untuk pembangunannya Positif Benar
3 Saya bangga jadi warga indonesia Negatif Salah
4 Wiih ibu kota baru pasti mantapni Negatif Salah
oh 5 Ikn itu gak terlalu penting menghabiskan Negatif Benar
a uang saja
.ﬁ* 6 Ikn gak penting Negatif Benar
o Indonesia bisa bobrok kalau maksa Negatif Benar
. bangun ikn
=4 8 Menyusahkan rakyat Negatif Benar

prediksi dengan benar adalah 6 data dan 2 data salah.

Berdasarkan data di atas kita dapat melihat dari 8 data di atas yang betul

IQUIDT UIPPNIDS DUDYL UDUYNS JO ABEISAlUn

Jumlah data sentiment positif dan
negatif

M positif

M negatif

Gambar 4.10 Jumlah sentiment positif dan negatif
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1; Berdasarkan gambar diagram di atas menampilkan jumlah data yang

o)

bgrnada positif dan negatif dengan keseluruhan data 1449, sentiment yang bernada

ﬁb itif berjumlah 1073 atau 74% dan sentiment negatif berjumlah 376 atau 26%

pd

tg1 menunjukkan bahwa sentiment yang benada positif lebih dominan tinggi.

=

®

4.6 Evaluasi

Q

=

Tabel 4.4 Hasil Evaluasi
Perbandingan Pengujian Acuraccy Precision Recall

Manual, data uji 449 dan data latih 1000 74.61% 79.28% 85.89%
Manual, data uji 249 dan data latih 1200 76.30% 79.25% 79.25%
Split Validation, 50% : 50% 70.30% 73.51% 84.37%
Split Validation, 70% : 30% 73.79% 75.47% 87.41%
Cross Validation keseluruhan data 71.98% 74.09% 86.13%

pada Tabel 4.4 telah di lakukan beberapa kali, Pengukuran akurasi
ngnggunakan confusion matrik dengan menggunakan algoritma Naive Bayes
P?ﬂendapatkan hasil yakni semakin banyak data latih yang digunakan pada tahap
g_%éngklasifikasian semakin tinggi akurasi yang di dapat di buktikan dengan
[’ingujian manual data uji 449 mendapatkan akurasi 74.61%, data uji 249
riéndapatkan akurasi 76.30% dan pengujian split validation oleh sistem data 50%

<50% di dapatkan akurasi 70.30%, data 70% : 30% mendapat akurasi 73.79%.

1O

Cross Validation menggunakan fold-5 mendapatkan akurasi 71.98%.

Selanjutnya pengujian dengan memasukkan data baru dari 8 data di yang
tul terprediksi dengan benar adalah 6 data dan 2 data salah. Dari 1449 data
ntiment yang bernada positif berjumlah 1073 atau 74% dan sentiment negatif

rjumlah 376 atau 26%.

wor upgnur%g DEOY| uDylr

i
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Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan di mana pada penelitian ini
ya menggunakan sentiment positif dan negatif saja sedangkan sentiment netral
ggunkan doble pengujian split validtion di mana data di uji secara manual dan

dapat kekurangan dan kelebihan untuk kekeurangannya sendiri di sini peneliti
k. Untuk kelebihannya pada penelitian ini adalah di mana pada penelitian ini

em supaya dapat melihat hasil kedua pengujiannya.

c ] S

@ Hak ciptag@nilikSJINButhg ,Emgo_ State Islamic University of Sulthan Thaha Saifuddin Jambi

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang:
1. Dilarang mengutip sebagian dan atau seluruh karya tulis ini fanpa mencantumkan da meanyebutkan sumber asli;
a. Pengufipan hanya unfuk kepentingon pendidikan, penealition, penuiisan karya imiah, penyusunan laporan, penulisan krific atau finjouvan suate masalah.
sinmam s b Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Sutha Jambi
Y 2. Dilgrang memperbanyak sebagaian dan atau selunsh karya fulis ini dalam benfuk apapun fanpaizin UN Sutha Jambi
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Metode Naive Bayes dapat digunakan sebagai metode untuk

WP DYLER NIN 11w 1dID YOH ®

mengklasifikasi sentiment. Analisis dengan metode Naive Bayes di mulai dengan
crawling data dari Twitter pada tanggal 6 maret 2023 sebanyak 4533 data mentah
dengan 2 kata kunci IKN dan IBU KOTA PINDAH. Setelah crawling selanjutnya
pembersihan data atau preprocessing yang terdiri dari cleansing, stopword, dan
casefolding sehingga menyisakan data yang bersih sebanyak 1449 data. Tahapan
terakhir yaitu mengklasifikasikan data dengan metode Naive Bayes dengan
menggunakan aplikasi Rapid Miner, pelabelan manual diperlukan sebelum
Tﬂenngunakan metode selanjutnya data di bagi menjadi dua yaitu data latih dan
gr%ta uji data latih digunakan untuk memberikan pengetahuan kepada rapid miner
@alam menggolongkan suatu data sehingga data uji tersebut dapat terprediksi oleh
élélikasi Rapid Miner, dari pengujian yang sudah di lakukan dapat disimpulkan

—
bahwa semakin banyak data latih yang digunakan semakin tinggi Acuraccynya.

o

Atas kebijakan pemerintah yang ingin memindahkan Ibu kota Indonesia

menimbulkan beragam respon positif dan negatif dari masyarakat, sentiment yang

L,‘@.g 1O AJIS)

J

ling banyak yaitu positif sebesar 1073 (74%), sentiment negatif ditemukan
.
sébanyak 376 (26%). Banyaknya sentiment positif dengan jumlah sentiment
r:E;egatif ini menunjukan bahwa masyarakat Indonesia tidak menutup kemungkinan

@_enyetujui atas kebijakan pemerintah dalam pemindahan Ibu kota Indonesia.

49

IQUUD[ UIp



Saran
Bedasarkan penelitian yang telah dilakukan maka penulis memverikan saran
banyak
data supaya lebih bagus, menambahkan sentiment netral dan data emoticon.

Pada penelitian berikutnya diharapkan peneliti menggunakan lebih

ahli dalam bahasa indonesia sehingga pelabelan lebih bagus.

uk peneliti selanjutnya :

hasil dari klasifikasinya.
3. Pada pelabelan data secara manual diharapkan untuk menggunakan orang yang

2. Menggunakan algoritma klasifikasi yang lain sehingga dapat membandingkan

@ Hak mﬁie milik rw/_ sutg Jambi State Islamic University of Sulthan Thaha Saifuddin Jambi

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang:
1. Dilagrang mengutip sebagian dan atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan da menyebutkan sumber asli:
a. Pengufipan hanya unfuk kepentingon pendidikan, penealition, penuiisan karya imiah, penyusunan laporan, penulisan krific atau finjouvan suate masalah.
sinmam s b Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Sutha Jambi
Y 2. Dilarang memperbanyak sebagaian dan atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpaizin UIN Sutha Jambi




ICLUDE oying win wz odung undodo yniuss woop i spnd oAoy yrunies nopo uop uninBogas yoiuncuedwaw Bunuong 7

HIOONAYE YHYHL NYHLTS
£ £ AL S S

Ay uodynBusd "q

oioan Buod uoBuyuaday uoyiBnisw yo

LENS WIM 4

IWIDf O

oy uospnuad ‘uoiyauesd uoyppuad uobuuaday yngun

oAUy uodunbuad "o

i

unsnAuad Yo o

A uospnuad ‘uoeodo) uo

s ,_I:::"I:::!-,_I!_ noo

',_|:::| D50 Nyl

=
g
Q
=

T
o
5]
o
=
&
=
g
=
o
=
o
&
0
=
o
&
0

=1
L=

Guaw

yjas dunb

Fir
A

UDYINC@ALSW DP UDyWnuoouawW oduoy U sng DAIDY Yrun|as noyo uop uo

|50 JRCLLUINS

DAFTAR PUSTAKA

W 0dID JOH @

e

Agustina, M. P., & Hendry, H. (2021). Sentimen Masyarakat Model Random
Forest  dan Logistic ~ Regression.  Aiti, 18(2), 111-124.
https://doi.org/10.24246/aiti.v18i2.111-124

sro’i, A., & Februariyanti, H. (2022). Analisis Sentimen Pengguna Twitter
Terhadap Perpanjangan Ppkm Menggunakan Metode K-Nearest Neighbor.

ng N

9]l

a Jurnal Khatulistiwa Informatika, 10(2), 17-24.
;flj https://doi.org/10.31294/jki.v10i1.12624
Darwis, D., Siskawati, N., & Abidin, Z. (2021). Penerapan Algoritma Naive

Bayes Untuk Analisis Sentimen Review Data Twitter Bmkg Nasional.
Jurnal Tekno Kompak, 15(1), 131. https://doi.org/10.33365/jtk.v15i1.744

Gifari, O. I., Adha, M., Freddy, F., & Durrand, F. F. S. (2022). Analisis Sentimen
Review Film Menggunakan TF-IDF dan Support Vector Machine. Journal
of Information Technology, 2(1), 36-40.
https://doi.org/10.46229/jifotech.v2i1.330

Handayani, E. T., & Sulistiyawati, A. (2021). Analisis Sentimen Respon
Masyarakat terhadap Kabar Harian Covid-19 pada Twitter Kementerian
Kesehatan dengan Metode Klasifikasi Naive Bayes. Jurnal Teknologi Dan
Sistem Informasi (JTSI), 2(3), 32—37. https://doi.org/10.33365/jtsi.v2i3.906

Karsito, & Susanti Santi. (2019). Klasifikasi Kelayakan Peserta Pengajuan Kredit
Rumah Dengan Algoritma Naive Bayes Di Perumahan Azzura Residence.
Jurnal Teknologi Pelita Bangsa, 9, 43-48.

evin, V., Que, S., Iriani, A., & Purnomo, H. D. (2020). Analisis Sentimen
Transportasi Online Menggunakan Support Vector Machine Berbasis
Particle Swarm Optimization ( Online Transportation Sentiment Analysis
Using Support Vector Machine Based on Particle Swarm Optimization ).
9(2), 162-170.

risdiyanto, T. (2021). Analisis sentimen opini masyarakat Indonesia terhadap

A0IS

N 2IWD(S

% kebijakan PPKM pada media sosial Twitter menggunakan Na{\"\i}ve

= bayes classifiers. Jurnal CorelT, 32-37.

Rintoko, B. M., & L., K. M. (2018). Analisis Sentimen Jasa Transportasi Online
pada Twitter Menggunakan Metode Naive Bayes Classifier. E-Proceeding

1ns |

of Engineering, 5(3), 8121-8130.

abowo, C. H. (2021). Ibukota DKI Jakarta dalam Menghadapi Pandemi COVID
19. Jurnal Syntax Admiration, 2(1), 38-48.

ochmanto, H. B., & Hermanto, E. M. P. (2020). Analisis Sentimen Pengguna
Twitter Menggunakan Metode NBC dan SVM. Prosiding Seminar
Nasional Statistika IX (SNS) 2020, 9(2020), 1-11. http://website.com

msirl, Ambiyar2, Unung Verawardina3, Firman Edi4, R. W., & 1. (2021).
Analisis Sentimen Pembelajaran Daring Pada Twitter di Masa Pandemi

LB

o1

IQUUDT UIppP@loS o]



ILUOr Byng Win wz odung undodo yniua Woop iU sng 0AI0Y Yrunes nolo uop uoiobogas yoiuocpad waw Buouo)g 7

HIOONAYE YHYHL NYHLTS
)

py uodynBuag q

T
o
5]
o
i
&
=
g
=
o
=
o
s
0
=
o
&
0

oioas BunA unBuyyusdsy unyiBnisw 3o

NS NN 4
YO DS OL NLons uonofull noo ey uospnuaed uosodo] uounsndusd Yo ooy ospnued ‘uoijsusd ‘uojpipuad uobuluaday ynun cAuoy uodynbuad "o

IWIDf O

g
9
a
-
e ]
3
3
@
)
Q
5
e
]
o
a
Q
|
- |
Q
o
N )
a
a
:I'I
1
a
=
~
0
=
Q
3
3
)
L&)
i |
3
!
2
,
{1
a
-
3
3
T
]
N )
ol
a
=
3
@
:
-
1
n__.l
=~
]
N )
o
5
|
o
f?l'
a
ﬂ

52

T

Q

1; COVID-19 Menggunakan Metode Naive Bayes. Jurnal Media Informatika
o Budidarma, 5(1), 157-163. https://doi.org/10.30865/mib.v5i1.2604
Syahidin, S., & Adnan, A. (2022). Analisis Pengaruh Harga Dan Lokasi Terhadap
~ Kepuasan Pelanggan Pada Bengkel Andika Teknik Kemili Bebesen
c Takengon. Gajah Putih Journal of Economics Review, 4(1), 20-32.
< https://doi.org/10.55542/gpjer.v4i1.209

L

Vonega, D. A, Fadila, A., & Kurniawan, D. E. (2022). Analisis Sentimen Twitter
A Terhadap Opini Publik Atas Isu Pencalonan Puan Maharani dalam
< PILPRES 2024. 6(2).

Watrianthos, R., Giatman, M., Simatupang, W., Syafriyeti, R., & Daulay, N. K.
o

(2022). Analisis Sentimen Pembelajaran Campuran Menggunakan Twitter
Data. Jurnal Media Informatika Budidarma, 6(1), 166.
https://doi.org/10.30865/mib.v6i1.3383

Wiwik, S. (2022). PERBANDINGAN METODE RANDOM FOREST DAN NAIVE
BAYES CLASSIFIER PADA ANALISIS SENTIMEN ISSUE CLIMATE
CHANGE. UniversitasMuhammadiyahSemarang.

Yahya, M. (2018). Pemindahan Ibu Kota Negara Maju dan Sejahtera. Jurnal Studi
Agama Dan Masyarakat, 14(1), 21.
https://doi.org/10.23971/jsam.v14i1.779

Yulita, W., Dwi Nugroho, E., Habib Algifari, M., Studi Teknik Informatika, P.,
Teknologi Sumatera, 1., Terusan Ryacudu, J., Huwi, W., Agung, J., &
Selatan, L. (2021). Analisis Sentimen Terhadap Opini Masyarakat Tentang
Vaksin Covid-19 Menggunakan Algoritma Naive Bayes Classifier. Jdmsi,
2(2), 1-9.

IQUID UIPRNIDS DYDUL UDUYINS JO ALSISAIUN DILUDIS] 21018



nYr

HIOONAYE YHYHL NYHLTS

ICLUOF oyne mia w2l oduny undodo jnjuso Wwojop ul spng Aoy yrunas oo uop uoinBogas jodAu ncpadwawl Buouojg 7

e G PG S LS

ILUC DUIng NI oo BuoA uoBuyuadsy uoyiBrisw yomy uodynBusy g

YO OSOLW Npons uonoiulg nogo iy uosynuad ‘uododo) uounsnduad Yo oduoy uospnuad ‘uoipauad ‘uoypipuad uobuguaday yniun oAuoy uodypnbuad "o

!

Il
:Buopun-Bunpun Bunpung opdiD joH

1INy 0AIDY Yrunjas noyo uop uoibogas dynbusw Buoao)

1) &

|50 JSCUINS UDiNgaAUSW DR UDyuwniuoousw oduoy |

.g._.
I

Q

=

e LAMPIRAN

a

= Lampiran 1 Tampilan logo dari aplikasi Rapid Miner

H RAPIDMINER

SEs D Slgie)

Version 10.1

Loading Time Series Extension
Educational Edition registered to kurnia ardi
Copyright (C) 2001-2023 RapidMiner GmbH

Lampiran 2 Tampilan awal Rapid Miner

B <new precess> - RapidMiner Studio Educational 10.1.001 @ LAPTOP-MS7LKFSF
file Edit Process Yiew Connections Settings Egensions Help
i H v - B v Design Results Turbo Prep Auto Model
Repository Process
© impot Data = O Process P p

» W Training Resources (connacis

» 7 Samples

» & Community Samples - £
» W Local Reposiory

» H 0B

Operators

¥ 7] Data Access (62) &
| 171 Blending (81)

¥ [ Cleansing (28)

¥ 17 Modeting (167)

» 7 Scoring (13)

» [ valication (30)
Uity (85)
Edenzions (53) v
@ Get more operstors from the Marketpiacs.

» Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendaions based on your process design!
g
o Activate Wisdom of Crowds
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Lampiran 3 Tampilan proses-proses pada Rapid Miner

- 7 processes

F° percobaan tambah data | 5/22/22 2:50 B — 18 x8)
£ split data ( 5/22/23 1:21 PM — 13 xB)

f cros validation ( 5/117/22 11:21 P — 2 &8)
:f metodeS500 [ 5/17/22 10:20 P — 22 «8)
£ metode 1200 ( 5/17/22 9:15 P — 18 xB)
f mMt1000 | S/ev2= 5:20 PM — 18 kB)

f metode [ 2/2/22 10:22 Al — 22 xB)

f metode200 | 2/2/22 10:27 AM — 21 &8}
f TFIDF { a/2/22 2:28 PM — & xB)

f CLENSING | 2/29/22 1045 PM — 9 =8)
5 CRAWLING ( 2/6/22 2:12 PM — 7 «B)

Lampiran 4 Tampilan data model dan data latih pada Rapid Miner

~w " data

data model percobaan ( 52222 128 21 — 754 8)

data It percobaan = 2222 1.2 Pl — 22 2 e
data model 1200 { 5/10/22 11:10 AN — 752 «8)
data 1atih 1200 ( 5/10/22 11:10 AM — 22 . 2 B8)
data1000 | 5/9/22 10:20 AM — S81 «B)

metode 1000 ( 5/2/22 10:20 AN — 227 MEB)
data_200 -2 { «/2/22 10:02 PM — 120 &B)
data_200 ( =222
data_500 ¢

data 500-2( «/2/22 222 P — .1 MB)

-t

002 PM — 1.6 MB)

V23 S:23 PM — 251 kB)

'y

data300 -2 ( «/2/22 7:28 PV — 222 «8)
data300 | «/2/22 7:28 PV — 2.9 MB)
data_modeld400 | =222 702 Pl — 292 «8)
data400 | </2/22 7:02 PM — 2.7 MB)

jadi{ 2/12/22 220 PM — 28.2 MB)

DATA BERSIH3 { 2/2/22 11:02 AM — 402 xB)
DATABERSIH 2822 9 22 a0 — <55 «8)
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% Lampiran 5 Tampilan beberapa data kotor yang di tarik dari Twitter

70 A

4 RT @Ronnie_Rusli: @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di Malaysia/KL dan di Jakarta. Penasehat s...
ERT @Ronnie_Rusli: @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di Malaysia/KL dan di Jakarta, Penasehat ...

6 @desliyani_nl iya lah klo distop otomatis ini banyak ngalamin kendala masalah baru, apalagi ikn loh yg mau dijadiin ibu kota. pikir pikir lagi deh bu kota pindah
77 RT @Ronnie_Rusli: @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di Malaysia/KL dan di Jakarta. Penasehat s...

8 @daffanacom ibu kota mau pindah ke ikn. tp proyek unggulan kayak gini aja bisa mangkrak. yakin gak malu maluin indonesia ?
9 RT @Ronnie_Rusli: @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di Malaysia/KL dan di Jakarta. Penasehat s...
ERT @Ronnie_Rusli: @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di Malaysia/KL dan di Jakarta. Penasehat s...

11 @rahmawaadityan Kagak warga ibu kota jg,di kota lain yg rumahnya pinggir rel atau yg pakai lahan punya TNI kalau disuruh pindah karena tanahnya atau rumahnya atau lahannya mau di pakai pasti ngai
12 @sociotalker Seharusnya mumpung ada rencana pindah ibu kota ke Kalimantan, sekalian aja reset NPP buat dibangun di Kalimantan yang notabenenya 'aman’ dari aktivitas seismik. Toh Jepun yg jelas2 ¢
13 sekarang Ada istilah ibu kota di pindah

14 dalam rangka apa?

15 pemutakhiran hidup?

16 @geloraco Catat: Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di 2 tempat di Malaysia/KL dan di Jakarta. Penasehat sdh bilang Bos tuch lou Kota mau pindah “into the Woods in East Borneo." Jad
17 @CNNindonesia Klo warga sulit di pindah, solusinya depo pertamina yg di pindah...ingat pemilik sah Tanah NKRI adalah rakyat..nah tugas pemerintah cari solusi pindahin depo tsb, pindahin ibu kota saja
18,

19 @keraktelor_ Pertamina Energy Tower 6 thn berlalu, Erick Thohir sbg Menteri BUMN yg baru & yg berkuasa mengarahkan masa depan dan mimpi Pertamina, termasuk memutuskan apakah gedung itu aki
20 RT @VIVAcoid: Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil..
24 @nusantara_one Trus kalo punya pertamina gak bisa dipindah? Ibu kota aja bisa pindah
22 @okezonenews Ga ada urgensinya ibu kota pindah.
3 -@irhamnapem\ana @Muhammad_Saewad Rakyat Kalimantan bs sejahtera tanpa ibu kota hrs pindah, Kalimantan sangat kaya terbukti wilayah malaysia dan Brunel rakyat sangat sejahtera dan makmur,
24 RT @VIVAcoid: Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil...
E;@arlfganiestan @Heraloebss @Puspen_TNI @gibran_tweet Skrg ibu kota Jateng pindah Solo, makanya Semarang masuk wilayah Solo

26 @tanyakanrl Nambah macet. Nambah rempong opo opo larangan. Wis pindah ibu kota Arep ngurus apa apa susah, Runyam
7R @VIVAcoid: Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil...

8 @Kemenkumham Rl @bhp_semarang

29 RT @VIVAcoid: Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur sipll... v
W4} W DATA_SIAP_ CLENSING 4] ) M

[ml» [

Lampiran 6 Tampilan beberapa data yang sudah melalui tahap preprocesing

2 Tdk ada yg Ibh pandir dr yg datang mengemis bk kntr di Jakarta tp akhirnya kantor perwakilan Tesla ASEAN di KL Malaysia Kemungkinan mrk jd sd dpt info negatif bikin utang atas nama kantor di Ibu kota Jkt tp akhirrE
3 Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di tempat di MalaysiakL dan di Jakarta Penasehat s...

| |iya lah klo distop otomatis ini banyak ngalamin kendala masalah baru apalagi ikn loh yg mau dijadiin ibu kota pikir pikir lagi deh ibu kota pindah

5 ibu kota mau pindah ke ikn tp proyek unggulan kayak gini aja bisa mangkrak yakin gak malu maluin indonesia ?

6 |Kagak warga ibu kota jgdi kota lain yg rumahnya pinggir rel atau yg pakai lahan punya TNI kalau disuruh pindah karena tanahnya atau rumahny atau lahannya mau di pakai pasti ngamukngamuk nggak terimayg KAI m:
7 Seharusnya mumpung ada rencana pindah ibu kota ke Kalimantan sekalian aja reset NPP buat dibangun di Kalimantan yang notabenenya 'aman’ dari aktivitas seismik Toh Jepun yg jelas di RoF aja berani bikin NPP

8 |sekarang Ada istilah ibu kota di pindah

9| dalam rangka apa?

10/ pemutakhiran hidup?

11 Catat Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di tempat di MalaysiakL dan di Jakarta Penasehat sdh bilang Bos tuch lbu Kota mau pindah “into the Woods in East Borneo" Jadi hasil kunjunganya Blio menol
12 Klo warga sulit di pindah solusinya depo pertamina yg di pindahingat pemilik sah Tanah NKRI adalah rakyatnah tugas pemerintah cari solusi pindahin depo tsb pindahin ibu kota saja bisa kenpa pindahin depo rumit ai
13| |Pertamina Energy Tower thn berlalu Erick Thohir sbg Menteri BUMN yg baru yg berkuasa mengarahkan masa depan dan mimpi Pertamina termasuk memutuskan apakah gedung itu akan diteruskan atau dihentikan T
l Menteri Pendayagunaan Aparatur Negara dan Reformasi Birokrasi Abdullah Azwar Anas mengklaim rencana pemindahan aparatur sipil...

15 Trus kalo punya pertamina gak bisa dipindah? Ibu kota aja bisa pindah

16 Ga ada urgensinya ibu kota pindah
17 Rakyat Kalimantan bs sejahtera tanpa ibu kota hrs pindah Kalimantan sangat kaya terbukti wilayah malaysia dan Brunei rakyat sangat sejahtera dan makmur bukan IKN yg akan bikin rakyat Kalimantan bs sejahteratp ¢
18 Skrg ibu kota Jateng pindah Solo makanya Semarang masuk wilayah Solo

19 Nambah macet Nambah rempong opo opo larangan Wis pindah ibu kota Arep ngurus apa apa susah Runyam

20 bhpsemarang

21 Infrastruktur

22 Berantas korupsiTidak korupsi

23 Bansos ada dimanamana

24 Bansos tidak dikorupsi

25 Wakil Ketua DPR Sebut Pemindahan IKN Bukan Sekadar Pindah Tempat

25 Kurang jauh main lu

27 Bahwa sebenemya dari jaman Sukamo udah rencana pindah ke Palangkaraya cuma jaman pak Jokowi terealisasi Yg lain cuma bisa wacana doang

IQUID( UIPPNJIDS DK
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% Lampiran 7 Data pelabelan 3 orang
a A 8 c D 3
'3 Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di tempat di MalaysiakL dan di Jakarta P hat s... negatif negatif negatif negatif
4 liya lah klo distop otomatis ini banyak ngalamin kendala masalah baru apalagi ikn loh yg mau dijadiin ibu kota pikir pikir lagi deh ibu kcnegatif negatif negatif negatif
5 |Ibu kota mau pindah ke ikn tp proyek unggulan kayak gini aja bisa mangkrak yakin gak malu maluin indonesia ? negatif negatif negatif negatif
6 |Kagak warga ibu kota jgdi kota lain yg rumahnya pinggir rel atau yg pakai lahan punya TNI kalau disuruh pindah karena tanahnya atau r negatif negatif negatif negatif
7 |Seharusnya mumpung ada rencana pindah ibu kota ke Kalimantan sekalian aja reset NPP buat dibangun di Kalimantan yang notabeneipositif  positif  positif  positif
& sekarang Ada istilah ibu kota di pindah positif  negatif positif  positif
9 |dalam rangka apa? negatif negatif positif  negatif
10 pemutakhiran hidup? positif  positif  positif  positif
1 :catat Tidak mungkin ada kantor pusat Tesla di ASEAN ada di tempat di dan di Jakarta sdh bilang Bos tuch Ibu Ko negatif negatif negatif negatif
12 Klo warga sulit di pindah solusinya depo p! yg di pindahingat pemilik sah Tanah NKRI adalah rakyatnah tugas pemerintah cari:negatif negatif positif  negatif
13 }Pertamina Energy Tower thn berlalu Erick Thohir sbg Menteri BUMN yg baru yg berkuasa mengarahkan masa depan dan mimpi Pertar positif  positif  positif  positif
14 Menteri Pendayag Ap Negara dan Ref: i Birokrasi Abdullah Azwar Anas gklaim rencana pemind aparatur sipipositif  positif  positif  positif
15 Trus kalo punya pertamina gak bisa dipindah? Ibu kota aja bisa pindah positif  positif  positif  positif
16 |Ga ada urgensinya ibu kota pindah negatif negatif negatif negatif
17 Rakyat Kalimantan bs sejahtera tanpa ibu kota hrs pindah Kalimantan sangat kaya terbukti wilayah malaysia dan Brunei rakyat sangat snegatif negatif negatif negatif
18 Skrg ibu kota Jateng pindah Solo makanya Semarang masuk wilayah Solo positif  positif  positif  positif
19 Nambah macet Nambah rempong opo opo larangan Wis pindah ibu kota Arep ngurus apa apa susah Runyam negatif negatif negatif negatif
20 bhpsemarang positif  positif  positif  positif
2 ]Infrastruktur positif  positif  positif  positif
22 |Berantas korupsiTidak korupsi positif  positif  negatif positif
23 Bansos ada dimanamana positif  positif  positif  positif
2 ‘:Bansos tidak dikorupsi positif  positif  positif  positif
25 Wakil Ketua DPR Sebut Pemindahan IKN Bukan Sekadar Pindah Tempat positif  positif  positif  positif
26 Kurang jauh main lu negatif positif  negatif negatif
27 |Bahwa sebenernya dari jaman Sukarno udah rencana pindah ke Palangkaraya cuma jJaman pak Jokowl terealisasi Yg lain cuma bisa wacpositif  negatif  positif  positif
28 | kalau di jakarta sendiri tanah nya ada tapi yg berada di daerah banjir saja sih kalau mau yg ga banjir paling melipir dikit di daerah beka:positif  positif  positif  positif
29 Kenapa Soekarno tdk pindahkan Ibukota Jakarta ke Palangkaraya? positif  positif  positif  positif
30 |kna semua yg salah kok Inegatif negatif negatif negatif
AL Liba mibiik A ieiman meibhadi Libs samnni luna baralsmatan saluint Lita mmnibik —mmnibik cmnmabifmasinif
i 4% DATA PELABELAN FUL . 7 4l il
Lampiran 8 Gambaran untuk mencari nilai acuraccy manual dalam data
A [ 8 c D £ F
2 bangun ikn butuh mengetahuan yg mendalam yg yg yg mudah termakan isu hoaks mmg tdk senang dgn p jokowi negatif
3 upacara bendera agustus ikn positif p
4 \mpr bersidang lbukota negara negatif n
5 emang yg menggagas pindah kn sukarno maunya pindah palangkaraya yg disiapkan layoutnya positif p
6 ikn nusantara kemajuan indonesia positif p
7 |presiden jokowi pemindahan kota jakarta ikn provinsi kalimantan timur gag negatif n
8 kementerian pupr firlandia bahas kerja pembangunan ikn positif p
9 |peninjauan pembangunan kawasan kota Ikn presiden iriana makan siang pekerja proyek pembangunan ikn fasilitas kantin pekerje positif p
10 semoga pembangunan istana negara ikn lancar cepat selesai positif p
11 optimis agustus upacara bendera ikn positif p
12 program ikn otak positif p
13 kehadiran ikn nusantara diyakini membawa perubahan kalimantan positif p
14 [kriteria kaltim kota neian dukuni Enuh E‘mbaniunan Ikn nusantara Jpositif p
15 presiden negara kemarin menginap kawasan inti ikn poto sejarah indonesia positif p
16 Ikn dibangun lapangan sepak bola jokow! diblayai fifa positif p
17 otomatis dpake persija trus donk klo ikn bgun stadion jg negatif n
18 | menteri atrkepala bpn hadi tjahjanto menteri investasikepala bkpm bahlil lahadalia menteri bumn erick thohir sekretaris kabinet pramono ¢ positif p
19 ikn mangkrak bunga hutang bengkak negatif n
+ 20 bingung proyek ikn digarap kyk gini wkwk positif p
21 |pembenci jokowi ikn gagal alias mangkrak negatif n
22 kepala negara pembangunan lapangan sepak bola dibiayai federasi sepak bola internasional fifa kepala negara menilai bukti kepercayaan in positif p
23 presiden jokowi pemindahan kota jakarta ikn provinsi kalimantan timur gagasan positif p
24 ikn bagunan berdiridipikirnya mendirikannya pakai jembut negatif n
25 sald didu pembangunan ikn sebatas proyek ambisius jokowi kereta cepat esemka negatif n
26 betapa kelompok fkn gagaldan bertepuk tangan positif p
27 {nunggu Indomart soft opening Ikn positif p
28 | ujungujungnya Ikn gagasan negatif n
29 |gempa d turki komentar layaknya pakar gempa skrg bahas ikn ahli planologi lucu aneh positif p
A0 iakausi malirablian bansus soduna ile alkanamicalont hoasne e - aif.
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Lampiran 9 Tahaan Split Validation pada Rapid Miner

57

Read Excel
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Lampiran 10 Tahapan Cross Validation pada Rapid Miner
Read Excel Process Documents... Cross Validation
inp G fil ES out
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=1 Lampiran 11 Kamus Stopword
0
[ [ B c D [ e [ ¢ 3 H i T | L X
1 [ada .asal beginian berikan besar dapat ibaratkan jika kecil kok
2 adalah asalkan beginikah berikut betul dari dijawab diperkirakan  diucapkan ibaratnya jikalau kedua kurar’
3 adanya atas beginilah berikutnya betulkah daripada dijelaskan diperlihatkan  diucapkannya ibu juga keduanya lagi
4 |adapun atau begitu berjumlah biasa datang ij i i ikut jumlah keinginan lagiai
5 agak ataukah begitukah berkali-kali biasanya dekat dikarenakan diperlukannya dong ingat jumlahnya kelamaan lah
6 agaknya ataupun begitulah berkata bila demi dikatakan dipersoalkan  dua ingat-ingat  justru kelihatan lain
7 agar awal begitupun berkehendak bilakah demikian dikatakannya dipertanyakan dulu ingin kala kelihatannya lainn
8 |akan awalnya bekerja berkeinginan bisa demikianlah dikerjakan dipunyai empat inginkah kalau kelima lalu
9 |akankah bagai belakang berkenaan bisakah dengan diketahui diri enggak inginkan kalaulah keluar lama
10 |akhir bagaikan belakangan berlainan boleh depan diketahuinya dirinya enggaknya ini kalaupun kembali lama
11 akhiri bagaimana belum berlalu bolehkah  di dikira disampaikan  entah inikah kalian kemudian lanju.
12 akhirnya bagaimanakah belumlah berlangsung bolehlah dia dilakukan disebut entahlah inilah kami kemungkinan lanju
13 aku bagaimanapun  benar berlebihan buat diakhiri dilalui disebutkan guna itu kamilah kemungkinannya lebih
14 akulah bagi benarkah bermacam bukan diakhirinya  dilihat disebutkannya gunakan itukah kamu kenapa lewa
15 |amat bagian benarlah bermacam-macam  bukankah  dialah dimaksud disini hal itulah kamulah kepada lima
16 amatlah bahkan berada bermaksud bukanlah  diantara dimaksudkan disinilah hampir jadi kan kepadanya luar
17 anda bahwa berakhir bermula bukannya i i hanya jadilah kapan kesampaian maca
18 andalah bahwasanya berakhirlah bersama bulan diberi dimaksudnya ditandaskan  hanyalah jadinya kapankah keseluruhan make
19 antar baik berakhirnya bersama-sama bung diberikan  diminta ditanya hari jangan kapanpun keseluruhannya  make
20 antara bakal berapa bersiap cara diberikannya dimintai ditanyai harus jangankan karena keterlaluan maki
21 antaranya bakalan berapakah bersiap-siap caranya dibuat dimisalkan ditanyakan haruslah janganlah karenanya ketika mala
22 apa balik berapalah bertanya cukup dibuatnya  dimulai ditegaskan harusnya jauh kasus khususnya mala
23 apaan banyak berapapun bertanya-tanya cukupkah  didapat dimulailah ditujukan hendak jawab kata kini mam.
24 apabila bapak berarti berturut cukuplah didatangkan dimulainya ditunjuk hendaklah jawaban katakan kinilah mam.
25 apakah baru berawal berturut-turut cuma digunakan  dimungkinkan  ditunjuki hendaknya jawabnya katakanlah kira mané
26 apalagi bawah berbagai bertutur dahulu diibaratkan  dini ditunjukkan  hingga jelas katanya kira-kira man
27 apatah beberapa berdatangan berujar dalam i dipastik itunj ia jelaskan ke kiranya man:
28 artinya begi beri berupa dan diingat diperbuat ditunjuknya ialah jelaslah keadaan kita masa
A0 aral hnminiam b arils b A * iia Ais N A i ibarat Jeakatil, Leitalah. -a b
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