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[bookmark: _Toc109467270]ABSTRAKSI

Twitter merupakan salah satu bagian dari sosial media yang banyak digemari hingga saat ini. Pada akhir – akhir ini yang menjadi trending topic di Twitter yaitu mengenai isu kelangkaan minyak goreng, dimana masyarakat Indonesia saat ini sedang dihadapi krisis minyak goreng. Minyak goreng merupakan salah sebagian dari kebutuhan pokok di masyarakat. Sehingga bermunculan opini baik positif maupun negatif terhadap isu tersebut. Untuk mengetahui opini yang ada di Twitter maka yang harus dilakukan adalah mengolah data tweet untuk diklasifikasikan menjadi opini positif dan negatif. Salah satu cara dalam menganalisis yang dapat diaplikasikan yaitu Analisis Sentimen. Dalam melangsungkan analisis sentimen diperlukan suatu algoritma yang mumpuni yaitu Naïve Bayes Classifier untuk mendapatkan hasil akurasi yang maksimal serta untuk menunjang aplikasi tersebut dalam mengklasifikasikan data tweet pada media sosial Twitter pada isu kelangkaan minyak goreng.
Kata Kunci : Analisis Sentimen, Minyak Goreng, Naïve Bayes Classifier, Twitter


[bookmark: _Toc109467271]ABSTRACT
Twitter is one of the most popular social media today. Recently, what has become a trending topic on Twitter is the issue of cooking oil scarcity, where the Indonesian people are currently facing a cooking oil crisis. Cooking oil is one of the basic needs in society. So that there are both positive and negative opinions on the issue. To find out the opinions on Twitter, what must be done is to process the tweet data to be classified into positive and negative opinions. One way of analyzing that can be applied is Sentimen Analysis. In namely the Naïve Bayes Classifier to get maximum accuracy results and to support the application in classifying tweet data on Twitter social media on the issue of scarcity of cooking oil.
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[bookmark: _Toc109467272]BAB I
PENDAHULUAN
1.1 [bookmark: _Toc108193635][bookmark: _Toc109467273]Latar Belakang Masalah
Seiring dengan perkembangan teknologi di tengah – tengah transisi menuju era teknologi digital yang begitu pesat, membuat berbagai macam aktivitas manusia bergantung kepada kemajuan teknologi. Pada era sekarang, dimana internet dijadikan acuan dalam menunjang setiap aktivitas yang dilakukan. Contohnya pada penggunaan media sosial yang digunakan oleh masyarakat umum yang merupakan bagian dari internet. Dalam hal ini, penggunaan media sosial di masyarakat digunakan untuk mengekpresikan opini pribadi, mengungkapkan perasaan, dan juga hal lain yang menjadi perhatian mereka [1].
Twitter merupakan salah satu bagian dari sosial media yang banyak digemari hingga saat ini. Twitter adalah layanan mikroblog yang memungkinkan penggunanya untuk membuat postingan yang disebut dengan tweet dengan batas maksimal hingga 140 karakter teks. Melalui tweet, pengguna media sosial Twitter bisa saling berinteraksi dan berbagi pendapat tentang apa yang akan disampaikan pada tweet tersebut. Tweet yang dibagikan di twitter biasanya merupakan bagian dari topik yang sedang hangat di bicarakan dan terkadang menjadi pembahasan populer di Twitter [2].
Seperti pada akhir - akhir ini yang menjadi trending topic di Twitter yaitu mengenai isu kelangkaan minyak goreng, dimana masyarakat Indonesia saat ini sedang dihadapi krisis minyak goreng. Minyak goreng merupakan salah sebagian dari kebutuhan pokok di masyarakat, sehingga bermunculan opini – opini baik positif maupun negatif terhadap isu tersebut. Ada pihak tertentu yang berkepentingan dan membutuhkan simpulan opini yang dimaksud, salah satu diantaranya adalah para ahli statistika sebagai bahan untuk kajian risetnya. Untuk mengetahui opini yang ada di Twitter maka yang harus dilakukan adalah mengolah data tweet untuk di klasifikasikan menjadi opini yang positif dan negatif.
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Salah satu cara dalam menganalisis yang dapat diaplikasikan yaitu Analisis Sentimen. “Analisis Sentimen bertujuan untuk mendapatkan sebuah uraian tentang kualitas sebuah layanan, apakah layanan tersebut cenderung mendapatkan nilai positif, negatif maupun netral”
Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan di atas, dalam melangsungkan analisis sentimen, diperlukan suatu algoritma yang mumpuni untuk mendapatkan hasil akurasi yang maksimal. Maka digunakanlah algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC) untuk menunjang aplikasi tersebut dalam mengklasifikasikan data tweet pada media sosial Twitter pada isu kelangkaan minyak goreng.
1.2 [bookmark: _Toc108193636][bookmark: _Toc109467274]Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang didapat, maka penulis membuat rumusan masalah. Berikut poin - poin rumusan masalah tersebut, yaitu :
1. Bagaimana cara merancang dan membuat Aplikasi Analisis Sentimen Kelangkaan Minyak Goreng Pada Media Sosial Twitter?
2. Bagaimana menerapkan metode Naïve Bayes Classifer pada aplikasi?
3. Bagaimana mengetahui mengenai sentimen masyarakat terhadap kelangkaan minyak goreng di media sosial Twitter?
1.3 [bookmark: _Toc108193637][bookmark: _Toc109467275]Batasan Masalah
Berdasarkan permasalahan yang didapat maka, penulis membatasi setiap masalah agar tidak melenceng dari topik yang disinggung. Berikut poin - poin batasan masalah tersebut, yaitu :
1. Tweet yang digunakan dan dilakukan analisis hanya tweet yang berbahasa Indonesia
2. Metode yang dibahas terfokus pada Naïve Bayes Classifier (NBC)
3. Aplikasi ini berjalan pada bahasa pemrograman R
4. Sentimen yang diambil dari twitter menggunakan kata kunci ‘Minyak Goreng’
1.4 [bookmark: _Toc108193638][bookmark: _Toc109467276]Tujuan Penelitian
Berdasarkan Rumusan Masalah yang dibuat, maka penulis membuat Tujuan Penelitian. Adapun Tujuan Penelitian ini, yaitu :
1. Dengan dilakukannya penelitian ini diharapkan membantu penulis dalam membuat dan merancang Aplikasi Analisis Sentimen Kelangkaan Minyak Goreng Pada Media Sosial Twitter.
2. Mengetahui bagaimana sentimen masyarakat terhadap kelangkaan minyak goreng di media sosial Twitter.
3. Mengetahui akurasi data yang diperoleh berdasarkan dari penerapan Algoritma yang dibuat.
1.5 [bookmark: _Toc108193639][bookmark: _Toc109467277]Kegunaan Skripsi
Skripsi yang dibuat bertujuan agar mahasiswa mampu menyusun dan menulis suatu karya ilmiah, sesuai dengan bidang keilmuannya. Juga penelitian ini membantu stakeholder seperti ahli statistika dalam menentukan analisis sentimen tentang kelangkaan minyak goreng pada media sosial Twitter yang nantinya data tersebut bisa digunakan dalam menentukan analisis sentimen masyarakat mengenai topik tersebut.
1.6 [bookmark: _Toc108193640][bookmark: _Toc109467278]Objek Skripsi
Skripsi dilaksanakan secara mandiri dengan sumber data yang akan diolah, diambil melalui media sosial Twitter. Data yang diambil sebanyak 600 Tweet. Data diambil pada hari Selasa tanggal 28 Juni 2022 pukul 09:04 WIB.
1.7 [bookmark: _Toc108193641][bookmark: _Toc109467279]Waktu Pelaksanaan Skripsi
Tanggal : 28 Maret 2022 – 28 Juni 2022
1.8 [bookmark: _Toc108193642][bookmark: _Toc109467280]Metodologi Skripsi
Metodologi Penelitian yang diperlukan dalam penyusunan skripsi ini terbagi menjadi dua bagian, yaitu :
1.8.1 [bookmark: _Toc108193643][bookmark: _Toc109467281]Metode Pengumpulan Data
Dalam melaksanakan penelitian ini, untuk memperoleh data dan informasi yang diinginkan, maka metode yang dimanfaatkan dalam langkah pengumpulan data sebagai berikut :
1. Metode Observasi
Pada tahapan ini yang dilakukan adalah dengan melihat dan menganalisis permasalahan yang terjadi di lapangan yang berkaitan dengan objek yang akan diteliti.
2. Metode Studi Pustaka
Pada tahap ini yang langkah yang dilaksanakan dengan cara menggali bahan yang mendukung dalam mendefinisikan masalah tersebut melalui buku, jurnal dan internet.
1.8.2 [bookmark: _Toc108193644][bookmark: _Toc109467282]Metode Pengembangan Perangkat Lunak
[image: ]
[bookmark: _Toc108098761][bookmark: _Toc108188710][bookmark: _Toc108207072][bookmark: _Toc108265855][bookmark: _Toc109639840][bookmark: _Toc109640086]Gambar I. 1 Metode Extreme Programming
Metode Pengembangan yang digunakan dalam perancangan aplikasi yang akan dibuat yaitu menggunakan metode Extreme Programming. Metode ini merupakan metode populer di beberapa metodologi pengembangan perangkat lunak, tujuan utama dari metode ini adalah untuk menurunkan biaya dan menyederhanakan berbagai tahapan proses pengembangan perangkat lunak.
Adapun tahapan dari model pengembangan ini, yaitu :
1) Perencanaan, merupakan tahapan yang dimulai dengan mengumpulkan setiap kebutuhan suatu sistem untuk mendapatkan representasi yang jelas dan detail mengenai fitur utama, fungsi dan output yang diharapkan. Langkah yang dilakukan dimulai dari mengidentifikasi permasalahan yang muncul, selanjutnya dilakukan analisis sesuai dengan kebutuhan pengguna terhadap sistem yang akan dirancang.
2) Perancangan, pada tahap ini dilakukan pembentukan pemodelan sistem berdasarkan hasil yang sudah di analisis.
3) Coding, tahap ini merupakan tahapan untuk melakukan penerapan dari rancangan model sistem yang sudah di buat lalu dimasukkan ke dalam syntax yang menghasilkan sebuah prototipe dari perangkat lunak.
4) Testing, tahap ini merupakan langkah pengujian aplikasi yang sudah di rancang apakah telah sesuai dengan kebutuhan pengguna.
5) Software Increment (Pengembangan Perangkat Lunak), tahap ini merupakan bagian pengembangan dari sistem yang telah dibuat secara bersusun yang dilakukan setelah penerapan sistem untuk menambahkan layanan yang membuat bertambahnya kemampuan fungsi dari suatu sistem [3].
1.9 [bookmark: _Toc108193645][bookmark: _Toc109467283]Sistematika Penulisan
Berbagai rupa pembahasan yang telah diutarakan dalam skripsi ini secara umum terbagi menjadi 6 (enam) bab yang dapat dipaparkan sebagai berikut :
BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini berisi latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, kegunaan skripsi, tempat skripsi, waktu pelaksanaan skripsi, metodologi skripsi dan sistematika penulisan.
BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini secara umum membahas mengenai berbagai aspek teori yang mendukung dan menjadi landasan dalam penulisan/penelitian skripsi ini, bab ini berisi tinjauan pustaka dan road map penelitian.
BAB III METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini berisi pemaparan proses eksplorasi dan analisis terhadap sistem yang dikembangkan, pada bab ini lebih menekankan kepada aspek ilmiah dan proses eksplorasi terhadap objek penelitian sehingga dapat teridentifikasi fungsi sistem yang akan di rancang pada bab selanjutnya.

BAB IV PERANCANGAN SISTEM
Bab ini menjelaskan rancangan perangkat lunak yang sudah dibuat berdasarkan hasil analisis pada bab 3 yang sesuai dengan metodologi pengembangan yang akan digunakan.
BAB V IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM
Bab ini berisi pemaparan implementasi sistem dan pengujian sistem.
BAB VI PENUTUP
2

Bab ini berisi kesimpulan dan saran terhadap penulisan skripsi ini.


[bookmark: _Toc108193646][bookmark: _Toc109467284]BAB II
TINJAUAN PUSTAKA
2.1 [bookmark: _Toc108193647][bookmark: _Toc109467285]Tinjauan Pustaka
2.1.1 [bookmark: _Toc108193648][bookmark: _Toc109467286]Analisis Sentimen
Analisis Sentimen atau biasa disebut dengan opinion mining dalam pengertiannya menunjuk pada bidang pengolahan bahasa, text mining dan komputasi linguistik. Secara garis besar, tujuannya adalah untuk membuktikan attitude dari setiap pembicara maupun penulis yang berhubungan dengan pokok bahasan tertentu [4].
Analisis sentimen merupakan pengelompokkan kontradiksi dari suatu teks yang tersedia pada dokumen, sebuah kalimat atau fitur yang menentukan apakah opini yang dinyatakan dalam dokumen, dapat menyatakan emosional gembira, marah atau sedih [5].
Pada jurnal yang berjudul Combining Classification and Clustering for Tweet Sentiment Analysis, analisis sentimen merupakan langkah yang dilakukan untuk menentukan pendapat, sikap dan juga emosi yang direpresentasikan melalui teks, dan digolongkan menjadi opini positif maupun negatif [6].
2.1.2 [bookmark: _Toc108193649][bookmark: _Toc109467287]Algoritma Naïve Bayes Classifier
Algoritma Naïve Bayes merupakan metode pengklasifikasian menggunakan probabilitas atau kemungkinan dari suatu kejadian yang diutarakan oleh seorang ilmuwan Inggris bernama Thomas Bayes. Algoritma Naïve Bayes digunakan untuk memprediksi peluang di masa depan berlandaskan pengalaman di masa sebelumnya, sehingga dipahami sebagai Teorema Bayes. Ciri utama dari Naïve Bayes Classifier adalah anggapan yang kuat akan independensi dari setiap keadaan ataupun kejadian [7].


2.1.3 [bookmark: _Toc108193650]
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2.1.4 [bookmark: _Toc109467288]Kelangkaan
Kelangkaan adalah suatu kondisi dimana seseorang menghadapi kekurangan berkenaan dengan faktor dalam memenuhi kebutuhan hidupnya. Setiap manusia pasti memiliki hajat dalam hidupnya baik berupa kebutuhan primer, kebutuhan sekunder, ataupun kebutuhan tersier. Ketika kebutuhan primer telah tercukupi, manusia akan berkecenderungan untuk memenuhi kebutuhan lainnya seperti kebutuhan sekunder, kemudian ketika mereka memiliki anggaran yang berlebih, hal yang dilakukan akan meningkat seiring dengan tujuannya untuk mencukupi kebutuhan tersier, namun pada dasarnya setiap kebutuhan dan keinginan seseorang merupakan hal yang tidak ada habisnya baik barang maupun jasa.
Dalam hal ekonomi, kelangkaan bisa terjadi karena permintaan yang lebih besar dari pada penawaran. Kelangkaan merupakan keadaan terbatasnya sumber daya yang dihadapkan dengan kebutuhan setiap manusia yang tidak ada habisnya, ketika seseorang mampu memenuhi dan mencukupi kebutuhan akan makanan pokok, namun saat terjadi krisis yang mengguncang ekonomi pada wilayah tersebut sehingga menyebabkan masyarakat kehilangan kebebasan untuk dapat mengkonsumsi bahan pokok [8].
2.1.5 [bookmark: _Toc108193651][bookmark: _Toc109467289]Twitter
Twitter merupakan salah satu dari beberapa bagian contoh kemajuan media komunikasi yang dibuat dengan tujuan agar setiap pengguna bisa memberikan dan menyampaikan pendapat, aspirasi, kritik, ekspresi, serta bertukar informasi mengenai sesuatu yang sedang menjadi bahasan utama, tanpa keterbatasan ruang dan waktu. Sehingga, pendapat atau opini tersebut dapat disampaikan secara langsung, kegiatan mem-posting pendapat atau opini dalam twitter ini biasa disebut dengan istilah tweet [9].
[bookmark: _Toc108193652]

2.1.6 [bookmark: _Toc109467290]Basis Data (Database)
Basis data adalah suatu komponen dalam merancang sebuah sistem menyangkut dokumentasi data dalam sebuah database yang berisi gabungan informasi yang disimpan pada komputer secara sistematik sehingga dapat diperiksa menggunakan suatu program untuk mendapatkan informasi dari basis data tersebut [10].
2.1.7 [bookmark: _Toc108193653][bookmark: _Toc109467291]UML
Menurut Rosa A.S dan M. Shalahudin “UML merupakan bahasa visual untuk pemodelan dan komunikasi mengenai sebuah sistem dengan menggunakan diagram dan teks – teks pendukung. UML hanya sebagai pemodelan”.
UML terdiri dari 13 macam diagram yang dikelompokkan dalam 3 kategori, yaitu :
1) Structure diagrams, merupakan gabungan diagram yang dimanfaatkan untuk merepresentasikan suatu struktur dari sistem yang telah dimodel. Terdiri dari object diagram, component diagram, class diagram, deployment structure diagram, composite diagram dan package diagram
2) Behavior diagrams, merupakan gabungan diagram yang dimanfaatkan untuk merepresentasikan sistem atau rangkaian perubahan yang terjadi pada sebuah sistem. Terdiri dari Use Case diagram, Activity diagram.
3) Interaction diagram, gabungan diagram yang dimanfaatkan untuk merepresentasikan interaksi sistem dengan sistem lain maupun interaksi antar subsistem pada suatu sistem. Terdiri dari Sequence diagram [11].
2.2 [bookmark: _Toc108193654][bookmark: _Toc109467292]Road Map Penelitian
Pada bagian ini akan dijelaskan terkait penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan tema yang sesuai dengan penelitian yang dibuat. Penelitian sebelumnya dikenal dengan istilah Road Map Penelitian yang dikemas dalam bentuk tabel sebagai berikut :
[bookmark: _Toc108098851][bookmark: _Toc108188777][bookmark: _Toc108207136][bookmark: _Toc108265912]Tabel II. 1 Road Map Penelitian
	No
	Title
	Author
	Method
	Objective
	Conclusion
	Next Study

	1
	Analisis Sentimen Physical Distancing pada Twitter Menggunakan Text Mining dengan Algoritma Naïve Bayes Classifier (2020)
	Nila Hardi, Yuris Alkahfi, Popon Handayani, Windu Gata, Muhammad Rifqi Firdaus
	Naïve Bayes Classifier
	Jurnal ini membahas mengenai Analisis Sentimen dengan topik yang digunakan terkait Physical Distancing dengan menggunakan penyelesaian Text Mining dan menggunakan metode Naïve Bayes Classifier
	Metode Naïve Bayes merupakan metode yang cukup baik dalam pengklasifikasian text mining karena algoritma tersebut dapat menghasilkan akurasi yang cukup tinggi yaitu diatas lima puluh persen
	Diharapkan untuk melakukan pengembangan fitur atau pengembangan metode agar tidak hanya terfokus pada metode Naïve Bayes saja 

	2
	Analisis Sentimen Terhadap Opini Masyarakat Tentang Vaksin Covid-19 Menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier (2021)
	Winda Yulita, Eko Dwi Nugroho, Muhammad Habib Algifari
	Naïve Bayes Classifier
	Jurnal ini membahas mengenai Analisis Sentimen mengenai topik tentang opini masyarakat tentang vaksin covid-19 ketika tanggal 9 November 2020 saat vaksin pertama dengan tingkat efektifitas lebih dari 90% telah diumumkan, orang – orang diseluruh dunia mulai mengekspresikan perasaan mereka terkait vaksinasi di media sosial
	Opini masyarakat Indonesia khususnya pengguna Twitter, rata – rata membagikan respon positif terkait adanya kebijakan vaksin Covid-19 di Indonesia dibuktikan dengan persentasi respon positif sebanyak 60,3% (2278 respon).
	Diharapkan kedepannya untuk menambahkan kembali responden agar semakin banyak data yang bisa diteliti, dan pengembangan fitur juga pengembangan metode agar tidak terfokus pada metode tersebut.

	3
	Analisis Sentimen Aplikasi Ruang Guru di Twitter Menggunakan Algoritma Klasifikasi (2020)
	Angelina Puput Giovani, Ardiansyah, Tuti Haryanti, Laela Kurniawati, Windu Gata
	Data di ekstraksi menggunakan Naïve Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbour dan Feature Selection dengan Algoritma Particle Swarm Optimization
	Jurnal ini membahas mengenai sentimen terhadap salah satu aplikasi e-learning yaitu ruang guru untuk mengetahui keberhasilan suatu aplikasi.
	Penggunaan feature selection dapat meningkatkan performa dan akurasi. Hasil dari pengujian secara menyeluruh algoritma SVM (PSO) memiliki tingkat akurasi dan performa yang paling tinggi jika dibandingkan dengan NB, SVM, K-NN, NB (PSO), SVM (PSO) dan K-NN (PSO)
	Diharapkan kedepannya untuk melakukan pengembangan untuk jumlah responden penelitian

	4
	Analisa Sentimen Tweet Indonesia Menggunakan Fitur Ekstraksi dan Teknik Cross Validation Terhadap Model Naïve Bayes (2020)
	Ahmad Turmudi, Khunaify Syarief Yasah
	Naïve Bayes yang dikombinasikan dengan feature extraction. Dalam pengujian ekstraksi fitur CountVectorizer dan TFIDFVectorizer dibandingkan dengan Teknik Cross Validation
	Jurnal ini membahas mengenai analisis sentimen terhadap tweet Indonesia dengan menggunakan fitur ekstraksi dan teknik Cross Validation menggunakan metode Naïve Bayes
	Pengujian menggunakan fitur ekstraksi tek TF-IDFVectorizer terhadap model Multinomial Naïve Bayes menunjukan hasil yang lebih baik dari pengujian CountVectorizer. Proses pengujian akhir yaitu menggunakan teknik Cross Validation menunjukan hasil yang lebih baik dibandingkan pengujian yang tidak menggunakan teknik Cross Validation
	Diharapkan kedepannya untuk melakukan pengembangan terhadap metode yang lain

	5
	Analisis Sentimen Opini Publik Mengenai Larangan Mudik Pada Twitter Menggunakan Naïve Bayes (2020)
	Tika Adilah M, Yuris Alkhalifi, Nissa Almira Mayangky, Windu Gata
	Naïve Bayes Classifier
	Jurnal ini membahas mengenai sentimen terhadap aturan larangan mudik yang dikeluarkan oleh pemerintah ditengah pandemic virus corona pada media sosial Twitter dengan menggunakan metode Naïve Bayes Classifier
	Metode Naïve Bayes adalah metode yang cukup baik dalam mengklasifikasikan data mining ataupun text mining, karena algoritma ini dapat menghasilkan nilai akurasi yang cukup tinggi
	Diharapkan untuk dilakukan pengembangan mengenai dataset yang digunakan, mengembangkan metode yang digunakan sehingga hasil akurasi dapat di tingkatkan

	6
	Analisa Sentimen Terhadap Tokoh Publik Menggunakan Metode Naïve Bayes Classifier Dan Support Vector Machine (2019)
	Deni Rusdiaman, Didi Rosiyadi
	Naïve Bayes Classifier dan Support Vector Machine
	Jurnal ini membahas mengenai analisis sentimen kepada tokoh publik yang di ungkapkan masyarakat melalui media sosial Twitter dengan menggunakan 2 metode yang berbeda yaitu Naïve Bayes Classifier dan Support Vector Machine
	Perbedaan hasil perbandingan antara kedua algoritma yang digunakan dapat disimpulkan bahwa metode Support Vector Machine lebih baik dalam menganalisa sentimen daripada Naïve Bayes Classifier. Dengan akurasi 73,96% untuk SVM, dan 71,94% untuk NBC
	Diharapkan untuk dilakukan pengembangan terhadap metode yang lain sebagai pembanding kedepannya.

	7
	Analisa Sentimen CyberBullying Di Jejaring Sosial Twitter Dengan Algoritma Naïve Bayes (2020)
	Fajar Agus Maulana, Iin Ernawati
	Naïve Bayes
	Jurnal ini membahas mengenai sentimen terhadap cyberbullying yang bisa menyinggung dan menimbulkan permusuhan antar pengguna media sosial Twitter dengan menggunakan metode Naïve Bayes
	Naïve Bayes dapat digunakan untuk pengklasifikasian tweet yang mengandung unsur cyberbullying maupun tidak mengandung unsur tersebut, tetapi harus didukung dengan data latih yang bagus.
	Diharapkan kedepannya dilakukan pengembangan terhadap metode yang digunakan untuk digunakan sebagai perbandingan

	8
	Analisis Sentimen Opini Publik Tentang Undang – Undang Cipta Kerja Pada Twitter (2021)
	Tamora Nonia Wijaya, Rini Indriati, Muhammad Najibulloh Muzaki
	Naïve Bayes Classifier
	Jurnal ini membahas mengenai sentimen publik terhadap Undang – Undang Cipta Kerja pada media sosial Twitter dengan menggunakan metode Naïve Bayes Classifier
	Sesuai dengan penelitian telah yang dilaksanakan, penerapan metode Naïve Bayes Classifier dan TF-IDF dalam melakukan analisis sentimen mengenai Undang – Undang Cipta Kerja menghasilkan akurasi sebesar 89.9%
	Diharapkan kedepannya untuk melakukan pengembangan kembali terhadap dataset yang digunakan

	9
	Analisis Sentimen Masyarakat Dengan Metode Naïve Bayes dan Particle Swarm Optimization (2022)
	Septiawan Dwi Pramukti, Agung Nugroho, Aswan Supriyadi Sunge
	Naïve Bayes dan Particle Swam Optimization
	Jurnal ini membahas mengenai sentimen masyarakat terhadap perpanjangan kebijakan PPKM yang diterapkan pada beberapa kota yang memiliki status zona merah dengan menggunakan metode Naïve Bayes dan Particle Swarm Optimization
	Pengujian yang dilaksanakan menggunakan metode Naïve Bayes dan Particle Swarm Optimization sebagai feature selection yaitu hasil klasifikasi yang diperoleh dari total 302 tweet, 161 tweet memuat sentimen positif dan 141 tweet memuat sentimen negatif. 53,31% pengguna Twitter setuju dan 46,69% tidak setuju dengan perpanjangan kebijakan PPKM darurat
	Diharapkan kedepannya dilakukan pengembangan terhadap dataset dan metode yang digunakan untuk perbandingan terhadap nilai akurasi, presisi dan recallnya.

	10
	Analisis Sentimen Kinerja Dewan Perwakilan Rakyat (DPR) Pada Twitter Menggunakan Metode Naïve Bayes Classifier (2022)
	Dianati Duei Putri, Gigih Forda Nama, Wahyu Eko Sulistiono
	Naïve Bayes Classifier
	Jurnal ini membahas mengenai sentimen masyarakat terhadap kinerja Dewan Perwakilan Rakyat yang diungkapkan pada media sosial Twitter dengan menggunakan metode Naïve Bayes Classifier
	Berdasarkan hasil penelitian ini, sistem sentiment analyzer berhasil dibuat untuk memperoleh tweet dari twitter mengenai kinerja DPR. Didapatkan akurasi skor sebesar 0.8 atau 80%. Berdasarkan hasil analisis sitem mendapatkan klasifikasi tweet dari Twitter mengenai DPR sebanyak 95 positif, 693 netral, 758 negatif dengan data hasul crawling sebanyak 1546
	Diharapkan untuk pengembangan metode yang digunakan sebagai perbandingan untuk kedepannya.
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Berdasarkan penelitian sebelumnya yang terdapat dalam Road Map Penelitian, kedudukan penelitian yang dibuat ada kesesuian dengan penelitian/jurnal dengan No 8 adapun perbedaan jurnal yang dibuat adalah objek yang diteliti.


[bookmark: _Toc108193655][bookmark: _Toc109467293]BAB III
ANALISIS SISTEM
3.1 [bookmark: _Toc108193656][bookmark: _Toc109467294]Deskripsi Sistem
Sistem yang hendak dibangun terhadap penelitian ini merupakan sistem untuk menilai sentimen masyarakat dengan menerapkan metode Naïve Bayes Classifier untuk pengklasifikasian data tweet yang akan digunakan. Tweet yang digunakan bersumber dari Twitter yang diunggah oleh masyarakat untuk menilai sentimen pada kasus kelangkaan minyak goreng.
3.2 [bookmark: _Toc108193657][bookmark: _Toc109467295]Analisis Prosedur Sistem
Berikut bentuk model yang akan di rancang dalam pembuatan aplikasi, seperti pada gambar di bawah ini :




[bookmark: _Toc108098767][bookmark: _Toc108188718][bookmark: _Toc108207078][bookmark: _Toc108265859][bookmark: _Toc109639847][bookmark: _Toc109640091]Gambar III. 1 Prosedur Sistem
2

Pada Tahap ini terdapat beberapa tahapan seperti tahap pengumpulan data, tahap analisis data yang terbagi menjadi 3 tahap, tahap implementasi, dan yang terakhir tahap pengujian.
3.3 [bookmark: _Toc108193658][bookmark: _Toc109467296]Analisis Sistem
Skripsi yang dibuat adalah “Penerapan Algoritma Naïve Bayes Classifier Untuk Analisis Sentimen Kelangkaan Minyak Goreng Pada Media Sosial Twitter”. Dengan data yang diambil berupa tweet masyarakat sekitar 600 data tweet dengan langkah – langkah pengolahan data menggunakan Algoritma Naïve Bayes Classifier dengan hasil berupa simpulan dari tweet masyarakat tersebut berupa sentimen positif atau negatif.
3.4 [bookmark: _Toc108193659][bookmark: _Toc109467297]Analisis Teori
3.4.1 [bookmark: _Toc108193660][bookmark: _Toc109467298]Tahapan Text Mining
Analisis sistem yang digunakan pada penelitian ini memanfaatkan metode Text Mining yang kemudian akan dilakukan pengklasifikasian terhadap data yang dikumpulkan. Adapun tahapannya sebagai berikut :
1. Text Preprocessing
Pada langkah ini, kita memiliki data yang telah di kumpulkan dan selanjutnya data tersebut akan melalui beberapa tahap. Terdapat beberapa tahap proses dalam Text Preprocessing, yaitu :
a. Cleaning
Cleaning merupakan langkah untuk membersihkan dokumen dari kata atau karakter yang tidak digunakan untuk mengurangi gangguan pada proses pengklasifikasian. Kata yang dihilangkan seperti karakter Hashtag (#), Username (@nama), URL (HTTP://.com), dan emoticon.
b. Case Folding
Case Folding merupakan langkah penyamaan bentuk huruf dengan merubah setiap huruf menjadi huruf kecil, serta menghilangkan tanda baca juga angka. Huruf yang digunakan antara huruf a sampai dengan z.
c. Tokenzing
Tokenzing merupakan langkah pemotongan string berdasarkan setiap kata yang menyusunnya, dapat diartikan juga sebuah langkah untuk memisahkan dokumen atau kalimat menjadi sebuah kata dengan melakukan analisis terhadap gabungan kata dengan memecah setiap kata tersebut.
d. Filtering
Filtering memiliki tujuan untuk menghilangkan atau membuang stopwords atau kata – kata yang tidak memiliki makna.
2. Klasifikasi Naïve Bayes Classifier (NBC)
Pada tahap ini data yang sudah di kumpulkan akan diterapkan ke dalam metode Naïve Bayes untuk diolah dan dilakukan klasifikasi terhadap data tweet terhadap keyword yang digunakan yaitu “minyak goreng”.
3.4.2 [bookmark: _Toc108193661][bookmark: _Toc109467299]Naïve Bayes
Naïve Bayes dimanfaatkan untuk memprediksi data dengan menggunakan probabilitas sederhana yang bersumber pada teori Bayes dengan independensi atau ketidakterikatan. Maka dari itu, disimpulkan bahwa Naïve Bayes menggunakan model independen dalam melakukan klasifikasi data.
Pada model Naïve Bayes, independensi atau ketidakterikatan terhadap fitur merupakan sebuah sifat pada sebuah dataset tidak berhubungan dengan ada atau tidaknya fitur lain dalam dataset yang sama [12]. Prediksi Bayes bersumber dari teori Bayes dengan rumus sebagai berikut :

Pembahasan :
1. P(H|E) Probabilitas akhir bersyarat, yaitu suatu hipotesis H terjadi jika diberikan bukti (evidence) E terjadi.
2. P(E|H) Probabilitas sebuah bukti E terjadi akan mempengaruhi hipotesis H.
3. P(H) adalah Probabilitas awal (Priori) hipotesis H terjadi tanpa memandang bukti apapun.
4. P(E) Probabilitas awal (Priori) bukti E terjadi tanpa memandang hipotesis/bukti lain.
Naïve Bayes merupakan  metode untuk mencari nilai tertinggi probabilitas dari klasifikasi data uji. Saat klasifikasi, dicari probabilitas tertinggi dari semua kategori dokumen yang akan diuji Vmap, dimana persamaanyya yaitu :

Pembahasan :
Vj = Kategori komentar positif/negatif j = 1, 2, 3,…..n.
P(xi|Vj) = Probabilitas xi pada kategori Vj
P(Vj) = Probabilitas dari (Vj)
Untuk P(xi|Vj) dan P(Vj) dihitung saat pelatihan dimana persamaannya yaitu :


Pembahasan :
|docs j| = Jumlah dokumen setiap kategori j
|contoh| = jumlah dokumen dari semua kategori
nk = Jumlah frekuensi kemunculan kata
n = Jumlah frekuensi kemunculan kata setiap kategori
kosakata = Jumlah semua kata dari seluruh kategori
3.4.3 [bookmark: _Toc109467300]Perhitungan Naïve Bayes Classifier
Untuk menghitung metode Naïve Bayes Classifier, terdapat beberapa langkah seperti berikut :
a. Proses Klasifikasi Data Training
1. Menghitung Probabilitas Prior, dimana probabilitas prior ini merupakan langkah untuk mencari nilai probabilitas pada masing – masing kelas yang akan menghasilkan klasifikasi. Adapun jumlah kelas negatif dan positif adalah negatif sebanyak 363, positif sebanyak 237 dengan total data sebanyak 600.




2. Menghitung Probabilitas Likelihood

= P(term|kategori)
= P(goreng|positif) = 0.8387097
= P(goreng|negatif) = 0.9120879
b. Proses Klasifikasi Data Testing
Mengalikan semua nilai peluang
= P(positif)xP(goreng|positif)
= 0.395 x 0.8387097
= 0.331290332
= P(negatif)xP(goreng|negatif)
= 0.605 x 0.9120879
= 0.55181318
Nilai Probabilitas tertinggi yaitu sebesar 0.55181318 pada P(negatif) sehingga komentar tersebut diklasifikasikan ke dalam kelas “Negatif”
3.4.4 [bookmark: _Toc109467301]Confusion Matrix
Confusion Matrix merupakan metode yang digunakan untuk menghitung performa dari sebuah model. Setiap baris pada matrix, merepresentasikan kelas aktual dari data, dan setiap kolom merepresentasikan kelas prediksi dari data [13].
[bookmark: _Toc109467637]Tabel III. 1 Confusion Matrix
	
	Prediksi Negatif
	Prediksi Positif

	Aktual Negatif
	True Negatif (TN)
	False Positif (FP)

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



1. True Positif = Jumlah banyak data aktual kelas positif, dan model memprediksi positif.
2. True Negatif = Jumlah banyak data aktual kelas positif, dan model memprediksi negatif.
3. False Positif = Jumlah banyak data aktual kelas negatif, dan model memprediksi positif.
4. False Negatif = Jumlah banyak data aktual kelas positif, dan model memprediksi negatif.
Berdasarkan 4 data tersebut, dapat di peroleh data lain untuk menghitung performa dari sebuah model, yaitu :
1. Accuracy = Jumlah rasio prediksi benar terhadap seluruh data.


2. Precision = Ketika model memprediksi positif, seberapa sering prediksi itu benar.


3. Recall = Ketika kelas aktual positif, seberapa sering model memprediksi positif.

3.5 [bookmark: _Toc108193662][bookmark: _Toc109467302]Analisis Kebutuhan Data/Sistem
Kebutuhan data/sistem sangat dibutuhkan dalam mendukung performa dalam penerapan aplikasi. Karena kebutuhan suatu sistem akan mendukung tercapainya tujuan pada suatu aplikasi.
3.5.1 [bookmark: _Toc108193663][bookmark: _Toc109467303]Kebutuhan Data
Pada tahapan ini, yang dilakukan adalah mengumpulkan setiap data yang sudah di olah dan kemudian setiap data tersebut akan dilakukan pengklasifikasian menggunakan metode Naïve Bayes Classifier. Ada pun data yang digunakan sebagai berikut :
1. Data yang diaplikasikan, tweet dengan kata yang menggunakan Bahasa Indonesia.
2. Jumlah tweet yang digunakan sebanyak 600 data tweet.
3.5.2 [bookmark: _Toc108193664][bookmark: _Toc109467304]Kebutuhan Perangkat Keras
Agar sistem dapat berjalan dengan semestinya dan memiliki kemampuan yang layak. Perangkat keras yang diperlukan dalam membuat aplikasi ini adalah :
1. Laptop dengan Prosesor Core I3
2. Ram 4GB
3. HDD 500GB
4. Mouse dan Keyboard sebagai piranti input
5. Internet
3.5.3 [bookmark: _Toc108193665][bookmark: _Toc109467305]Kebutuhan Perangkat Lunak
Perangkat lunak yang diperlukan dalam membangun sebuah aplikasi ialah sebagai berikut :
1. Sistem operasi yang diperlukan dalam membangun aplikasi Analisis Sentimen antara lain Windows 10
2. Bahasa pemrograman R, digunakan untuk memasukkan syntax yang menjadi perintah aplikasi tersebut
3. Rsession dan Console pada Aplikasi Rstudio, digunakan sebagai wadah untuk menjalankan dan menampilkan hasil aplikasi tersebut.
3.6 [bookmark: _Toc108193666][bookmark: _Toc109467306]Analisis Fungsional Sistem
Kebutuhan fungsional merupakan kebutuhan yang mempunyai keterkaitan langsung dengan sebuah sistem. Kebutuhan ini harus disediakan pada sistem supaya sistem bisa berjalan. Kebutuhan fungsional pada sistem meliputi :
1. Sistem dapat melakukan pengklasifikasian tweet.
2. Sistem dapat menampilkan hasil dari pengklasifikasian tweet berupa sentimen dominan positif dan negatif.
3.7 [bookmark: _Toc108193667][bookmark: _Toc109467307]Analisis Pengguna Sistem
Analisis pengguna sistem menggambarkan siapa saja pengguna dari peranti lunak yang dirincikan dan apa saja hak yang dapat dilakukan terhadap peranti lunak tersebut. Aplikasi Analisis Sentimen yang dibangun diperuntukkan bagi siapa saja yang akan melakukan analisis dan pengambilan data terhadap sentimen minyak goreng.
3.8 [bookmark: _Toc108193668][bookmark: _Toc109467308]Evaluasi Sistem
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Evaluasi merupakan jenis kegiatan atau langkah dalam mengambil keputusan dan kebijakan dalam suatu kegiatan dengan landasan data dan informasi yang lengkap mengenai objek dalam evaluasi tersebut, sehingga nantinya akan menghasilkan sebuah produk yang mempunyai nilai. Pada tahap ini, rancangan prototype yang dibangun selanjutnya di evaluasi apakah sudah sesuai dengan yang diharapkan atau masih perlu untuk di evaluasi kembali. Sehingga pada akhirnya, prototype yang sudah dirancang siap digunakan pada masyarakat umum.


[bookmark: _Toc108193669][bookmark: _Toc109467309]BAB IV
PERANCANGAN SISTEM
4.1 [bookmark: _Toc108193670][bookmark: _Toc109467310]Sistem Usulan
Pada tahap ini, terdapat beberapa usulan rancangan seperti Use Case Diagram, Activity Diagram, Class Diagram, dan Sequence Diagram.
4.1.1 [bookmark: _Toc108193671][bookmark: _Toc109467311]Use Case Diagram
[image: ]
[bookmark: _Toc108098776][bookmark: _Toc108188727][bookmark: _Toc108207083][bookmark: _Toc108265862][bookmark: _Toc109639854][bookmark: _Toc109640096]Gambar IV. 1 Use Case Diagram Analisis Sentimen Twitter
Pada model Use Case Diagram di atas, dapat kita lihat bahwa user dapat menjalankan seluruh activity seperti mengambil data tweet yang nantinya akan terkoneksi langsung dengan media sosial Twitter, Analisis Sentimen dan view Hasil Analisis yang ada di dalam aplikasi.
4.1.2 [bookmark: _Toc108193672][bookmark: _Toc109467312]Activity Diagram
[image: ]


[bookmark: _Toc108098777][bookmark: _Toc108188728][bookmark: _Toc108207084][bookmark: _Toc108265863][bookmark: _Toc109639855][bookmark: _Toc109640097]Gambar IV. 2 Activity Diagram User
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Pada model Activity Diagram di atas dapat di lihat bahwa user melakukan aktivitas seperti memasukkan API Twitter, lalu memasukkan keyword, dan memasukkan jumlah data tweet yang akan diambil. Selanjutnya sistem yang akan mengolah perintah dari user seperti mengambil data tweet, menyimpan data tweet, melakukan cleaning data, menyimpan data tweet yang sudah di bersihkan, melakukan klasifikasi sentimen, dan menampilkan wordcloud.
[image: ]
[bookmark: _Toc108098778][bookmark: _Toc108188729][bookmark: _Toc108207085][bookmark: _Toc108265864][bookmark: _Toc109639856][bookmark: _Toc109640098]Gambar IV. 3 Activity Diagram Klasifikasi Naïve Bayes Classifier
Pada model Activity Diagram seperti di atas dapat di lihat bahwa user memanggil data untuk dilakukan klasifikasi naïve bayes, lalu memasukkan jumlah data training dan data testing, lalu run aplikasi, kemudian sistem akan mengolah untuk di klasifikasikan, dan menampilkan hasil.
4.1.3 [bookmark: _Toc108193673][bookmark: _Toc109467313]Sequence Diagram
[image: ]
[bookmark: _Toc108098779][bookmark: _Toc108188730][bookmark: _Toc108207086][bookmark: _Toc108265865][bookmark: _Toc109639857][bookmark: _Toc109640099]Gambar IV. 4 Sequence Diagram User
Pada model Sequence Diagram di atas dapat dilihat bahwa peran user hanya menginputkan data seperti memasukkan perintah kode API, memasukkan keyword, memasukkan jumlah data. Kemudian sistem akan menjalankan perintah yang dimasukkan oleh user dengan tahapan Pengambilan Data, Cleaning Data, Klasifikasi Sentimen dan Wordcloud.
[image: ]
[bookmark: _Toc108098780][bookmark: _Toc108188731][bookmark: _Toc108207087][bookmark: _Toc108265866][bookmark: _Toc109639858][bookmark: _Toc109640100]Gambar IV. 5 Sequence Diagram Klasifikasi Naïve Bayes
Pada model Sequence Diagram di atas dapat di lihat bahwa peran user hanya memanggil data, memasukkan data training dan testing, kemudian sistem yang akan menjalankan perintah untuk di lakukan Klasifikasi Naïve Bayes Classifier.
4.1.4 [bookmark: _Toc108193674][bookmark: _Toc109467314]Class Diagram
[image: ]
[bookmark: _Toc108098781][bookmark: _Toc108188732][bookmark: _Toc108207088][bookmark: _Toc108265867][bookmark: _Toc109639859][bookmark: _Toc109640101]Gambar IV. 6 Class Diagram Analisis Sentimen Twitter
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[bookmark: _Toc108193675]Pada Class Diagram seperti gambar di atas, terlihat bahwa user hanya bisa melakukan perintah dengan operasi yang dilakukan adalah Write dan View. Untuk klasifikasi Naïve Bayes hanya bisa melakukan perintah klasifikasi dengan operasi yang dilakukan adalah View.


[bookmark: _Toc109467315]BAB V
IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM
5.1 [bookmark: _Toc108193676][bookmark: _Toc109467316]Implementasi Sistem
Pada tahapan ini, akan dilakukan implementasi, yaitu suatu langkah membuat sistem dari tahap perancangan ke tahap implementasi kode dengan menggunakan bahasa pemrograman yang akan menghasilkan sebuah sistem yang telah dirancang sebelumnya. Adapun hasil dari implementasi sistem sebagai berikut :
5.1.1 [bookmark: _Toc108193677][bookmark: _Toc109467317]Tampilan Data Twitter
[image: ]
[bookmark: _Toc108098783][bookmark: _Toc108188738][bookmark: _Toc108207089][bookmark: _Toc108265869][bookmark: _Toc109639860][bookmark: _Toc109640113]Gambar V. 1 Tampilan Data Twitter 1
Tampilan data Twitter merupakan tampilan awal setelah dilakukannya Crawling Data, dimana setelah Crawling Data berhasil dilakukan sistem akan menampilkan hasil dari langkah tersebut dimana disajikan berupa data dan juga setiap kata – kata yang ditulis di dalam tweet.




2

[image: ]
[bookmark: _Toc109639861][bookmark: _Toc109640114]Gambar V. 2 Tampilan Data Twitter 2
Setelah Crawling Data berhasil dilakukan, langkah selanjutnya adalah Cleaning Data. Berikut langkah cleaning data, Berikut prosesnya :
1. Cleaning
Membersihkan karakter yang tidak digunakan contohnya seperti URL
[bookmark: _Toc109639685]Tabel V. 1 Cleaning Data
	[bookmark: _Hlk109658795]Sebelum
	Sesudah

	Dukung Kebijakan Stabilisasi Harga Minyak Goreng G20 Tingkatkan Ekonomi https://t.co/7vlAOaYarI
	Dukung Kebijakan Stabilisasi Harga Minyak Goreng G20 Tingkatkan Ekonomi



2. Case Folding
Penyamaan bentuk huruf menjadi huruf kecil
[bookmark: _Toc109639686]Tabel V. 2 Case Folding
	Sebelum
	Sesudah

	Minyak goreng langka mahal mungkin biar smua orang pakai Air fryer ya?
	minyak goreng langka mahal mungkin biar smua orang pakai air fryer ya?


3. Filtering
Membersihkan kata yang tidak memiliki makna. Contoh kata yang digunakan adalah ‘kalo’, ‘gak’, ‘org’, ‘bpk’, ‘haha’, ‘wkwk’.
4. Tokenzing
Pemotongan string berdasarkan setiap kata yang menyusunnya.
[bookmark: _Toc109639687]Tabel V. 3 Tokenzing
	Sebelum
	Sesudah

	Minyak goreng langka mahal mungkin biar smua orang pakai air fryer ya
	“minyak”, “goreng”, “langka”, “mahal”, “mungkin”, “biar”, “smua”, “orang”, “pakai”, “air”, “fryer”, “ya”



Setelah melalui proses diatas, data akan di simpan dan hasilnya akan ditampilkan seperti pada gambar 5.2.
5.1.2 [bookmark: _Toc108193678][bookmark: _Toc109467318]Visualisasi Data

[bookmark: _Toc108098785][bookmark: _Toc108188740][bookmark: _Toc108207091][bookmark: _Toc108265871][bookmark: _Toc109639862][bookmark: _Toc109640115]Gambar V. 3 Visualisasi Data Grafik
[image: ]
[bookmark: _Toc108098786][bookmark: _Toc108188741][bookmark: _Toc108207092][bookmark: _Toc108265872][bookmark: _Toc109639863][bookmark: _Toc109640116]Gambar V. 4 Visualisasi Data Angka
Visualisasi data merupakan tampilan setelah dilakukannya klasifikasi sentimen, dimana setelah data digolongkan ke dalam bentuk Positif dan Negatif, maka data akan diolah untuk dibuat dalam bentuk chart seperti pada gambar diatas. Terlihat dimana sentimen negatif lebih dominan dengan hasil sebanyak 363, dan sentimen positif sebanyak 237

5.1.3 [bookmark: _Toc108193679][bookmark: _Toc109467319]Wordcloud
[image: ]
[bookmark: _Toc108098787][bookmark: _Toc108188742][bookmark: _Toc108207093][bookmark: _Toc108265873][bookmark: _Toc109639864][bookmark: _Toc109640117]Gambar V. 5 Wordcloud
[image: ]
[bookmark: _Toc108098788][bookmark: _Toc108188743][bookmark: _Toc108207094][bookmark: _Toc108265874][bookmark: _Toc109639865][bookmark: _Toc109640118]Gambar V. 6 Wordcloud Frequent
Wordcloud merupakan tampilan dimana kata – kata yang sering digunakan pada setiap tweet akan muncul dalam bentuk gambar seperti berikut, dimana kata – kata dengan ukuran yang besar merupakan kata yang sering digunakan dan untuk kata – kata dengan ukuran yang kecil merupakan kata yang frekuensinya sedikit digunakan.
5.2 [bookmark: _Toc108193680][bookmark: _Toc109467320]Pengujian Sistem
5.2.1 [bookmark: _Toc109467321]Perhitungan Naïve Bayes Classifier
Pada tahap ini, diperlukan pembuatan Data Training. Data Training dapat mempengaruhi akurasi yang dihasilkan. Data Testing ialah data yang digunakan untuk menguji akurasi dari model yang telah dibuat oleh Data Training. Dari total keseluruhan data sebanyak 600 data. Data yang digunakan untuk data Training sebanyak 459 data, sedangkan untuk Data Testing sebanyak 141 data. Algoritma Naïve Bayes Classifier dilakukan setelah menentukan Data Testing dan Data Training.
Tahap yang dilakukan adalah mencari nilai probabilitas prior, dimana probabilitas prior ini merupakan langkah untuk mencari nilai probabilitas pada masing – masing kelas yang akan menghasilkan klasifikasi. Adapun jumlah kelas negatif dan positif sesuai dengan gambar 5.4 adalah negatif sebanyak 363, positif sebanyak 237 dengan total data sebanyak 600.




Berdasarkan perhitungan diatas, didapatkan hasil untuk probabilitas prior positif sebesar 0.605 artinya terdapat peluang kejadian sebesar 60,5%. Sedangkan untuk probabilitas positif sebesar 0.395 artinya terdapat peluang kejadian sebesar 39,5%.
Tahap selanjutnya yang akan dilakukan adalah Confusion Matrix yang digunakan untuk menghitung performa dari suatu model.
[image: ]
[bookmark: _Toc109639866][bookmark: _Toc109640119]Gambar V. 7 Hasil Uji
Dari 141 data uji yang dimiliki, didapat data True Negatif sebanyak 88 data, False Positif sebanyak 18 data, False Negatif sebanyak 2 data, True Positif sebanyak 33 data.
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Hasil yang didapatkan adalah Accuracy sebesar 85,8%, Precision sebesar 64,7% dan Recall sebesar 94,2%.


[bookmark: _Toc108193681][bookmark: _Toc109467322]BAB VI
PENUTUP
6.1 [bookmark: _Toc108193682][bookmark: _Toc109467323]Kesimpulan
Setelah dilakukan berbagai macam rangkaian pengujian pada sistem, dapat ditarik kesimpulan bahwa :
1. Metode Naïve Bayes Classifier dapat mengklasifikasikan data berupa teks, terutama teks yang berasal dari Twitter berupa tweet
2. Hasil klasifikasi sentimen dari 600 tweet, sentimen negatif lebih dominan dengan jumlah sentimen sebanyak 363, dan sentimen positif sebanyak 237. Sehingga sentimen masyarakat terhadap kelangkaan minyak goreng adalah Negatif.
3. Hasil uji akurasi menghasilkan nilai Accuracy sebesar 85,8%, Precision sebesar 64,7%, dan Recall sebesar 94,2%
6.2 [bookmark: _Toc108193683][bookmark: _Toc109467324]Saran
Pada penelitian ini, penulis menyadari terdapat banyak kekurangan dan keterbatasan. Oleh karena itu, berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan, penulis menyarankan untuk mengembangkan penelitian ini menjadi lebih baik, seperti poin – poin berikut ini :
1. Pada penelitian ini, data yang diambil dari media sosial Twitter, untuk selanjutnya diharapkan mengambil data pada media sosial lain seperti Facebook, Youtube, Instagram dan media sosial lain.


2. Pengujian yang dilakukan, diharapkan kedepannya untuk menggunakan metode lain seperti SVM, KNN, Decision Tree sebagai perbandingan.
2
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[bookmark: _Toc109467326]LAMPIRAN
Lampiran 1
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Lampiran 2 Proses Preprocessing Data & Labelling
library(tm)
library(wordcloud2)
library(twitteR)
library(rtweet)

# Ganti Sesuai dengan Key Milik Kita
reqURL <- "http://api.twitter.com/oath/request_token"
accessURL <- "https://api.twitter.com/oauth/access_token"
api_key <- "f8QAtE9P5sIvpUvYpARuxxlsd" 
api_key_secret <- "x30wLXI0oxVTos1hbThibCrgPl4cZsghNaiEX8IvuyyPtVOaby" 
a_token <- "1192644329140998145-Dypm394tg9iGuVb6P0HkhPj1q87qP8" 
a_token_secret <- "ek4MHmguoXG3Hf5MFrjIhQMH36eQsLStqeqjtyGxSzQJS" 
setup_twitter_oauth(api_key, api_key_secret, a_token, a_token_secret)
tw = searchTwitter('minyak goreng', 
                   n = 600,
                   retryOnRateLimit = 10e5)

View(tw)
##save dulu datanya
saveRDS(tw,file = 'tweet-mentah.rds')
##load datanya
tw <-readRDS('tweet-mentah.rds')
d = twListToDF(tw)
#remove(tw)

##lanjut ke asosiasi
## hanya ambil data tweet saja
komen <- d$text
komenc <- Corpus(VectorSource(komen))

##Cleaning data
removeURL <- function(x) gsub("http[^[:space:]]*", "", x)
twitclean <- tm_map(komenc, removeURL)

removeNL <- function(y) gsub("\n", " ", y)
twitclean <- tm_map(twitclean, removeNL)

replacecomma <- function(y) gsub(",", "", y)
twitclean <- tm_map(twitclean, replacecomma)

removeRT <- function(y) gsub("RT ", "", y)
twitclean <- tm_map(twitclean, removeRT)

removetitik2 <- function(y) gsub(":", "", y)
twitclean <- tm_map(twitclean, removetitik2)

removetitikkoma <- function(y) gsub(";", " ", y)
twitclean <- tm_map(twitclean, removetitikkoma)

removetitik3 <- function(y) gsub("p.", "", y)
twitclean <- tm_map(twitclean, removetitik3)

removeamp <- function(y) gsub("&amp;", "", y)
twitclean <- tm_map(twitclean, removeamp)

removeUN <- function(z) gsub("@\\w+", "", z)
twitclean <- tm_map(twitclean, removeUN)

remove.all <- function(xy) gsub("[^[:alpha:][:space:]]*", "", xy)
twitclean <- tm_map(twitclean,remove.all)

#Menghapus  titik koma, menjadi non kapital
twitclean <- tm_map(twitclean, removePunctuation)
twitclean <- tm_map(twitclean, tolower)
twitclean <- tm_map(twitclean , removeWords, 
                    c('kalo','gak','org',
                      'bpk','haha','wkwk'))

#Build a term-document matrix
{
  dtm <- TermDocumentMatrix(twitclean)
  m <- as.matrix(dtm)
  v <- sort(rowSums(m),decreasing=TRUE)
  d <- data.frame(word = names(v),freq=v)
}
head(d,n=10)
wordcloud2(d,shape = "star",
           backgroundColor = "white",
           color = 'random-light' ,size = 0.3)

## save data
dataframe<-data.frame(text=unlist(sapply(twitclean, `[`)), stringsAsFactors=F)
View(dataframe)

write.csv(dataframe,file = 'twitclean-600.csv')
dataframe[110,]

#PART 2

kalimat2<-read.csv("twitclean-600.csv",header=TRUE)
#ambil kata kata untuk skoring
positif <- scan("s-pos.txt",what="character",comment.char=";")
negatif <- scan("s-neg.txt",what="character",comment.char=";")
kata.positif = c(positif)
kata.negatif = c(negatif)
score.sentiment = function(kalimat2, kata.positif, kata.negatif, .progress='none')
{
  require(plyr)
  require(stringr)
  scores = laply(kalimat2, function(kalimat, kata.positif, kata.negatif) {
    kalimat = gsub('[[:punct:]]', '', kalimat)
    kalimat = gsub('[[:cntrl:]]', '', kalimat)
    kalimat = gsub('\\d+', '', kalimat)
    kalimat = tolower(kalimat)
    
    list.kata = str_split(kalimat, '\\s+')
    kata2 = unlist(list.kata)
    positif.matches = match(kata2, kata.positif)
    negatif.matches = match(kata2, kata.negatif)
    positif.matches = !is.na(positif.matches)
    negatif.matches = !is.na(negatif.matches)
    score = sum(positif.matches) - (sum(negatif.matches))
    return(score)
  }, kata.positif, kata.negatif, .progress=.progress )
  scores.df = data.frame(score=scores, text=kalimat2)
  return(scores.df)
}

#melakukan skoring text
hasil = score.sentiment(kalimat2$text, kata.positif, kata.negatif)
head(hasil)

#CONVERT SCORE TO SENTIMENT
hasil$klasifikasi<- ifelse(hasil$score<0, "Negatif","Positif")
hasil$klasifikasi
View(hasil)

#Tukar Row
data <- hasil[c(3,1,2)]
View(data)
write.csv(data, file = "data terlabeli.csv")

#Memisahkan twit
data.pos <- hasil[hasil$score>0,]
View(data.pos)
write.csv(data.pos, file = "data-pos.csv")

data.neg <- hasil[hasil$score<0,]
View(data.neg)
write.csv(data.neg, file = "data-neg.csv")

Lampiran 3 Klasifikasi Naïve Bayes Classifier
library(tm)
library(RTextTools)
library(e1071) #fungsi naive bayes
library(dplyr) #memanipulasi data agar data mudah dibaca
library(caret) #mengetahui baik atau tidak suatu data menggunakan naive bayes

df<- read.csv("data terlabeli.csv", stringsAsFactors = FALSE)
glimpse(df)

set.seed(1)
df <- df[sample(nrow(df)), ]
df <- df[sample(nrow(df)), ]
glimpse(df)

df$klasifikasi <- as.factor(df$klasifikasi)

corpus <- Corpus(VectorSource(df$text))

corpus

inspect(corpus[1:3])


dtm <- DocumentTermMatrix(corpus)
inspect(dtm[1:10, 10:20])

df.train <- df[1:459,]
df.test <- df[460:600,]

dtm.train <- dtm[1:459,]
dtm.test <- dtm[460:600,]

corpus.train <- corpus[1:459]
corpus.test <- corpus[460:600]

dim(dtm.train)

fivefreq <- findFreqTerms(dtm.train, 10)
length((fivefreq))
fivefreq
## [1]

# Use only 5 most frequent words (fivefreq) to build the DTM

dtm.train.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.train, control=list(dictionary = fivefreq))

dim(dtm.train.nb)
## [1]

dtm.test.nb <- DocumentTermMatrix(corpus.test, control=list(dictionary = fivefreq))

dim(dtm.train.nb)

# Function to convert the word frequencies to yes (presence) and no (absence) labels
convert_count <- function(x) {
  y <- ifelse(x > 0, 1,0)
  y <- factor(y, levels=c(0,1), labels=c("No", "Yes"))
  y
}

# Apply the convert_count function to get final training and testing DTMs
trainNB <- apply(dtm.train.nb, 2, convert_count)
testNB <- apply(dtm.test.nb, 2, convert_count)

# Train the classifier
system.time( classifier <- naiveBayes(trainNB, df.train$klasifikasi, laplace = 1) )

# Use the NB classifier we built to make predictions on the test set.
system.time( pred <- predict(classifier, newdata=testNB) )

# Create a truth table by tabulating the predicted class labels with the actual class labels 
table("Predictions"= pred,  "Actual" = df.test$klasifikasi )

# Prepare the confusion matrix
conf.mat <- confusionMatrix(pred, df.test$klasifikasi)

conf.mat

conf.mat$byClass

conf.mat$overall
conf.mat$overall['Accuracy']
Hasil Klasifikasi Sentimen




Total	Negatif	Positif	363	237	
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