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Abstract: The main objective of this research is to develop a sentiment analysis application about
Anies Baswedan. The data was obtained from Twitter on 1 April until 28 April 2020. The tweet data
was classified into three classes, which are positive, neutral, and negative. The feature extraction
method used is Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF). While the classification
method used is Multinomial Naive Bayes. The software development method used in this research
is an incremental model, which is divided into two parts. Those are incremental part one that
perform text preprocessing, term weighting using TF-IDF, and classification of the data using
Multinomial Naive Bayes algorithm. While the incremental part two will develop the user interface
of sentiment analysis application. The accuracy result of the model obtained in this research is 0.71.
The average evaluation scores of the model are 0.71 for precision, 0,71 for recall and 0.71 for f-
measure.
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Abstrak: Tujuan dari penelitian ini adalah untuk merancang aplikasi analisis sentimen tentang
Anies Baswedan. Data diperoleh melalui Twitter pada periode 1 April hingga 28 April 2020. Data
tweet yang diperoleh akan diklasifikasikan ke dalam tiga kelas, yaitu positif, netral, dan negatif.
Metode ekstraksi fitur yang digunakan adalah Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-
IDF). Sedangkan metode Klasifikasi yang digunakan adalah Multinomial Naive Bayes. Metode
pengembangan perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini adalah model incremental,
yang dibagi menjadi dua bagian. Inkremental satu mencakup tahapan text preprocessing,
pembobotan kata dengan TF-IDF, dan melakukan klasifikasi data menggunakan algoritma
Multinomial Naive Bayes. Sedangkan pada inkremental dua mencakup perancangan tampilan
antarmuka aplikasi analisis sentimen. Hasil akurasi model yang diperoleh dalam penelitian ini
adalah sebesar 0,71. Nilai rata-rata evaluasi model diperoleh hasil precision sebesar 0,71, recall
sebesar 0,72, dan f-measure sebesar 0,71.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Twitter, TF-IDF, dan Multinomial Naive Bayes.

I. PENDAHULUAN untuk melihat opini seseorang terhadap
suatu topik apakah opini tersebut bersifat

Analisis sentimen atau opinion positif, netral, dan negatif, agar dapat
mining merupakan proses memahami, menjadi informasi yang berguna. Salah
mengekstrak, dan mengolah data tekstual satu penerapan analisis sentimen di dunia
untuk memperoleh informasi sentimen nyata adalah untuk mengetahui opini
yang terkandung dalam suatu kalimat masyarakat  terkait  suatu  tokoh
opini [1]. Analisis sentimen dilakukan masyarakat dalam dunia politik [2]. Hal
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ini  menyebabkan penerapan analisis
sentimen banyak dimanfaatkan oleh
partai politik untuk berkampanye dan
meningkatkan popularitas.  Sehingga
semakin banyak pihak yang meneliti
penerapan analisis sentimen ini.

Data yang digunakan untuk
melakukan proses analisis sentimen
diperolen melalui  Twitter. Twitter
merupakan media sosial yang menjadi
layanan penghubung antar orang, dimana
setiap orang dapat bercerita banyak hal
dan saling memberikan balasan terhadap
tanggapan orang lain [2]. Namun
pemanfaatan data Twitter dalam jumlah
banyak tersebut masih kurang, dimana
data tersebut hanya terkumpul secara sia-
sia. Oleh Kkarena itu, dilakukan
pemanfaatan terhadap data Twitter
tersebut dengan melakukan analisis
sentimen [3].

Analisis sentimen dapat dilakukan
pada berbagai topik, salah satunya adalah
tokoh masyarakat. Alasan penelitian
dilakukan terhadap tokoh masyarakat
adalah karena tingkat popularitas suatu
tokoh dalam iklim demokrasi cukup
penting. Tingkat popularitas yang
dimaksud terkait dengan sentimen yang
ada dimasyarakat, yaitu sentimen positif
atau negatif. Untuk mengetahui tingkat
popularitas seseorang dapat dilakukan
dengan berbagai cara, salah satunya
adalah dengan cara data mining. Alasan
diterapkannya data mining adalah untuk
menghasilkan informasi yang berguna
dimasa mendatang dengan melakukan
pengolahan terhadap sejumlah besar
data. Tokoh masyarakat yang digunakan
sebagai subjek penelitian adalah Anies
Baswedan. Alasan penelitian dilakukan
terhadap tokoh masyarakat Anies
Baswedan adalah untuk mengetahui
tingkat popularitas Anies Baswedan
setelah ia menjadi orang pertama yang
menerapkan Pembatasan Sosial Berskala

Besar (PSBB) di Jakarta untuk
menghadapi wabah COVID-19 [4].
Dalam penelitian ini, metode
ekstraksi fitur yang digunakan dalam
penelitian ini adalah metode pembobotan
TF-IDF dan algoritma klasifikasi MNB.
Alasan penelitian dilakukan
menggunakan metode pembobotan TF-
IDF adalah karena metode pembobotan
TF-IDF umum digunakan banyak orang
dengan hasil yang baik [5] [6], sedangkan
algoritma klasifikasi MNB adalah karena
proses pembelajaran yang sederhana
dengan hasil yang cukup baik [3] [7] [8].

Il. METODE PENELITIAN

Melakukan crawiing

Melakukan /abelling
data

Melakukan
preprocessing data |

| l
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(432 tweet) f (30 tweet)

!

Gambar 1 Kerangka pemikiran awal
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Melakukan
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Persentase
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kasus pada masing-,
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Gambar 2 Kerangka pemikiran akhir

Tahap awal dalam melakukan
Klasifikasi sentimen adalah melakukan
crawling menggunakan Twitter API
untuk memperoleh dataset. Crawling
dilakukan dengan kata kunci
“aniesbaswedan” pada tanggal 1 April
hingga 28 April 2020. Dataset diperoleh
dengan jumlah 3047, namun dipilah oleh
penulis sebanyak 540 data karena
terdapat redundansi dan duplikat data.
Data tersebut terdiri dari 432 data latih
dan 108 data uji, yang nantinya akan
digunakan untuk melakukan pengujian
classifier. Setelah melakukan crawling,
selanjutnya adalah melakukan labelling
data ke dalam tiga kelas yang sudah
ditentukan, vyaitu positif, netral, dan

negatif.
Setelah melakukan labelling,
selanjutnya adalah melakukan

pengembangan perangkat lunak. Model
pengembangan perangkat lunak yang
digunakan vyaitu inkremental. Pada
penelitian ini, model inkremental dibagi
menjadi dua bagian yaitu inkremental
satu dan inkremental dua. Inkremental
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satu mencakup tahapan preprocessing,
pembobotan kata, dan melakukan
klasifikasi data. Sedangkan inkremental
dua mencakup perancangan tampilan
antarmuka aplikasi.

Tahapan preprocessing dilakukan
untuk  menghilangkan  fitur  yang
dianggap tidak penting yang tidak
mempengaruhi proses klasifikasi data
tweet. Tahapan preprocessing yang
digunakan antara lain normalisasi tweet,
normalisasi kata, dan normalisasi n-
gram. Normalisasi tweet dilakukan untuk
menghilangkan simbol asing dan tanda
baca, yang mencakup username,
hashtag, angka, spasi berlebih, kata
dengan karakter kurang dari tiga, dll.
Normalisasi kata untuk memperbaiki
kata typo dan singkatan, sedangkan
normalisasi n-gram untuk menyatukan
dua kata dengan makna yang berbeda
menjadi satu kata dengan makna yang
sama (contoh: kaca mata menjadi
kacamata).

Setelah melakukan preprocessing,
selanjutnya adalah melakukan
perhitungan pembobotan setiap kata pada
data latih dan uji. Metode pembobotan
kata yang digunakan vyaitu TF-IDF.
Contoh dari perhitungan TF-IDF pada
kata dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1 Contoh data latih dan uji

Data Tweet Label
pak anies bekerja dengan

dl sangatbaik Positif
pendukung pak anies yang akan

d2 datang Netral

d3 anies benarbenar tidak bisa bekerja  Negatif

d4 anies akan bekerja dengan bekerja ~ ?

Diketahui :

Index [0] : pak
Index [1] : anies

Index [6] : yang
Index [7] : akan

Index [2] : bekerja Index [8]
datang

Index [3] : dengan Index [9]
benarbenar
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Index [4] : sangatbaik
tidak
Index [5] : pendukung

Positif : 1/3
Netral :1/3
Negatif : 1/3

Index

[10]

Index [11] : bisa
Probabilitas kelas pada data

Hasil dari perhitungan TF-IDF dapat
dilihat pada Tabel 2 dan Tabel 3.

Tabel 2 Hasil dari perhitungan IDF

TF

Term IDF
di d2 d3
pak 1 1 0 1,17609
anies 1 1 1 1
bekerja 1 0 1 1,17609
dengan 1 0 0 1,47712
sangatbaik 1 0 0 1,47712
pendukung 0 1 0 1,47712
yang 0 1 0 1,47712
akan 0 1 0 1,47712
datang 0 1 0 1,47712
benarbenar 0 0 1 1,47712
tidak 0 0 1 1,47712
bisa 0 0 1 1,47712
Tabel 3 Hasil dari perhitungan TF-IDF
Term w
di d2 d3

pak 1,17609 1,17609 0
anies 1 1 1
bekerja 1,17609 0 1,17609
dengan 1,47712 0 0
sangatbaik 1,47712 0 0
pendukung 0 1,47712 0
yang 0 1,47712 0
akan 0 1,47712 0
datang 0 1,47712 0
benarbenar 0 0 1,47712
tidak 0 0 1,47712
bisa 0 0 1,47712

Rumus perhitungan TF-IDF adalah

sebagai berikut:
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tfi(t, d, D) = tf(t, d) x idf(t, D)

tfi(t, d, D) = tf(t, d) x (log(N/n) + 1)
Keterangan:

tfi(t, d, D) = Nilai suatu kata (t) pada
suatu

dokumen (d) terhadap
sekumpulan  dokumen
(D)
(t, d) = Jumlah suatu kata pada suatu
dokumen
idf (t, D) = Nilai suatu kata pada
sekumpulan
dokumen

N = Jumlah seluruh dokumen dalam
basis data
n = Jumlah dokumen yang mengandung
suatu kata
Contoh perhitungan pembobotan TF-IDF
kata “pak” dalam tweet (d1):
tfidf(t, d, D) = 1 x (log (3/2) + 1)
tfidf(pak, d1, 3) = 1 x (0,17609 + 1) =
1,17609
Contoh perhitungan pembobotan TF-IDF
kata “anies” dalam tweet (d2):
tfidf(t, d, D) = 1 x (log (3/3) + 1)
tfidf(anies, d2,3)=1x(0+1)=1
Contoh perhitungan pembobotan TF-IDF
kata “tidak” dalam tweet (d3):
tfidf(t, d, D) = 1 x (log (3/1) + 1)
tfidf(tidak, d3, 3) = 1 x (0,47712 + 1) =
1,47712

Hasil dari perhitungan TF-IDF akan
digunakan untuk melakukan pelatihan
algoritma MNB. Lalu melakukan
pengujian classifier untuk mengetahui
sebaik apa classifier dalam melakukan
klasifikasi pada data uji. Pengujian
classifier  dilakukan ~ menggunakan
perhitungan  conditional  probability
dengan laplacian smoothing. Contoh
perhitungan  conditional  probability
dengan laplacian smoothing dapat dilihat
pada Tabel 4 dan Tabel 5.
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Tabel 4 Hasil perhitungan laplacian smoothing

(tlle) = 117609 + 1/

((8,08457)+16,64626) = 0,087991
Contoh perhitungan laplacian smoothing

ata “pak” dalam kelas negatif:

(t|c) = 0 + 1/ ((6,60745)+16,64626) =

6,043004
Hasil dari perhitungan conditional

147718robability  menggunakan  laplacian

1,4771gmoothing di atas akan digunakan untuk

1,4771melakukan klasifikasi MNB. Hasil dari

1.4771p€rhitungan  Klasifikasi MNB adalah

1 a7715€bagai berikut. Perhitungan Probabilitas

rediksi dari kelas “anies akan bekerja

dengan bekerja”:

PAPOS | “anies akan bekerja dengan
l,4771‘2‘p](erjaw) —

1,47712/3 x 0,087136 x 0,043568 x 0,094808 x

Term w kata t
POS NET NEG
pak 1,17609 1,17609 O 1,1760Y
anies 1 1 1
bekerja 1,17609 O 1,17609 1,17609
dengan 147712 0 0
sangatbaik 1,47712 O 0
pendukung 0 147712 0
yang 0 147712 0
akan 0 147712 0
datang 0 147712 0 1,47713
benarbenar 0 0 147712 1,47712
tidak 0 0 1,47712
bisa 0 0 1,47712
> 6,30642  8,08457  6,60745

16,64606107923 x 0,094808 = 0,0000012275

Tabel 5 Hasil perhitungan laplacian smoothing

P(NET | “anies akan bekerja dengan
bekerja”) =

Term LS 1/3 x 0,080871 x 0,100163 x 0,040435 x
POS NET NEG  0.040435x 0,040435 = 1.78505E+23
pak 0,094808  0,087991  0,043004 E(I;EG)' anies akan bekerja. dengan
i ekerja”) =
anies 0087136 0080871 0086008 43 0086008 x 0,043004 x 0,09358 X
bekerja 0,094808 0,040435  0,09358 0.043004 x 0.09358 = 4.64303E+21
dengan 0,107923 0,040435  0,043004 Hasil pengujian classifier dengan
sangatbaik  0,107923 0,040435  0,043004 data uji berupa nilai evaluasi classifier
pendukung  0,043568  0,100163  0,043004  Yang mencakup akurasi, precision,
yang 0043568 0100163 0043004  'ecall, dan  fmeasure.  Akurasi
akan 0,043568  0,100163  0,043004 merupa_kap prediksi _Jumlah data yang
terprediksi benar dari seluruh data yang
datang 0,043568  0,100163  0,043004 T -
telah diprediksi. Precision merupakan
benarbenar  0,043568  0,040435  0,106526 prediksi jumlah data yang benar dari
tidak 0,043568  0,040435 0,106526 seluruh data yang terprediksi pada suatu
bisa 0,043568 0,040435  0,106526 kelas. Recall merupakan jumlah data
yang terprediksi benar pada suatu kelas
Rumus perhitungan  conditional dari keseluruhan data yang terprediksi

probability dengan laplacian smoothing
adalah sebagai berikut:

(tU]c) = Wet + 11 (CW'EVW'ct)+B")
Contoh perhitungan laplacian smoothing
kata “pak” dalam kelas positif:

(tOley = 117609 + 1/
((6,30642)+16,64626) = 0,094808
Contoh perhitungan laplacian smoothing
kata “pak” dalam kelas netral:

benar. Sedangkan f-measure merupakan

perbandingan dari rata-rata  hasil
precision dan recall.
Setelah  melakukan  pengujian

classifier dengan data uji, selanjutnya
adalah melakukan pengujian kembali
classifier menggunakan data kasus. Data
kasus merupakan data baru yang
diperolen  dilapangan yang ingin
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diketahui kelas sentimennya, untuk
memastikan bahwa hasil pengujian
classifier dengan data uji sama dengan
menggunakan  data  kasus.  Hasil
pengujian classifier pada data kasus
berupa persentase Kklasifikasi data ke
dalam masing-masing kelas.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari pengujian classifier
dengan data uji berupa tabel confusion
matrix, yang akan digunakan untuk
menghitung nilai evaluasi classifier.
Tampilan tabel confusion matrix dapat
dilihat pada Gambar 3.

true label

) 1 2
predicted label
Gambar 3 Tabel Confusion Matrix

Gambar 4 Nilai evaluasi classifier

Hasil dari perhitungan nilai evaluasi
classifier yang mencakup precision,
recall, dan f-measure adalah sebagai
berikut:

Akurasi
3 klasifikasi data benar

- Y seluruh data hasil klasifikasi
TP+ TN

TP + FP + TN + FN

Akurasi =

Akurasi
22+ 26+ 29

T 22+643426+8+4+29+7+3
=071

Keterangan:

TP = True Positive
FP = False Positive
TN = True Negative
FN = False Negative

Perhitungan Precision:

Precision
TP
~ TP +FP
Precision Negatif = 2z
recision Negatif = 71613
=0,71
Precision Netral = 26 = 0,68
recision Netral = oo——2——7=0,
29
Precision Positif = ———— = 0,74
recision Positif 9+ 713

Precision Rata — rata
_ p(pos) + p(net) + p(neg)

3
Precision Rata — rata

~0,74+0,68+0,70

3
=0,71
Perhitungan Recall:
Recall
_ TP
~ TP+FN
Recall Negatif = 22
ecall Negatif = 25— g3
= 0,67
Recall Netral = 26
ecart Netra 26+6+7
= 0,67
Recall Positif = 29
ecall Posi lf—29+3+4

=0,81
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Recall Rata — rata
_ r(pos) + r(net) +r(neg)

0,81+ 0,67+ 0,67

Recall Rata — rata =

=0,71
Perhitungan F-Measure:
Precision x Recall

3

F—-M =2
easure x Precision + Recall

F — Measure Negatif
0,70x 0,67
= X070 40,67
= 0,69
F — Measure Netral
0,68x0,67
= X068 40,67
= 0,68
F — Measure Netral
0,74x0,81
= 20741081
=0,77
F — Measure Rata — rata
_ p(pos) + p(net) + p(neg)
3

F — Measure Rata — rata
_ 0,77 + 0,68 + 0,69

3

=0,71

Lalu hasil pengujian menggunakan
data kasus berupa hasil klasifikasi, serta
persentase hasil klasifikasi data tweet ke
dalam tiga kelas yang sudah ditentukan
yaitu positif, netral, dan negatif. Hasil
pengujian dengan data kasus dapat dilihat
pada Gambar 5.

o S O A

=

pos © 40.00600
net: BAE
fneg : 36.66667

61

Gambar 5 Hasil klasifikasi data kasus

Dari hasil tersebut menunjukan
urutan klasifikasi tiap data kasus dalam
bentuk array. Nilai -1 menandakan
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sentimen negatif, nilai 0 adalah sentimen
netral, sedangkan nilai 1 adalah kelas
positif. Lalu dibawahnya terdapat hasil
klasifikasi pada tiap kelasnya.

IV. SIMPULAN

A. Kesimpulan
Berdasarkan penelitian yang

dilakukan dapat diambil simpulan, antara

lain:

1. Aplikasi ini dapat digunakan untuk
melakukan klasifikasi sentimen pada
data teks dengan menggunakan
metode ekstraksi fitur TF-IDF dan
algoritma klasifikasi MNB. Proses
analisis sentimen dapat dilakukan
pada data tweet berdasarkan
sentimen yang dimiliki. Hal ini dapat
ditunjukan pada hasil label kelas
pada data kasus (data yang ingin
diketahui  kelas  sentimennya),
dengan melakukan klasifikasi tweet
ke dalam tiga kelas yang sudah
ditentukan, yaitu positif, netral, dan

negatif.

2. Proses Klasifikasi sentimen
menggunakan classifier, dilakukan
dengan melakukan pelatihan
algoritma MNB dan pengujian
classifier ~ dengan data  uji

menggunakan bobot katanya. Setelah
classifier terbentuk sesuai dengan
kebutuhannya dengan data uji,
selanjutnya  adalah  melakukan
pengujian classifier dengan data
kasus menggunakan bobot katanya
untuk memastikan bahwa classifier
bekerja dengan baik pada data baru.
3. Kehandalan aplikasi diuji dengan
melakukan  pengujian  classifier
menggunakan data uji. Hasil
pengujian classifier dengan data uji
berupa tampilan tabel confusion
matrix untuk menghitung nilai
evaluasi classifier. Nilai evaluasi
classifier yang dimaksud antara lain
precision, recall, dan f-measure.
Hasil dari perhitungan nilai evaluasi
classifier diperoleh nilai akurasi
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B.

classifier sebesar 0,71, precision
sebesar 0,71, recall sebesar 0,71, dan
f-measure sebesar 0,71.

Classifier aplikasi analisis sentimen
dapat melakukan Klasifikasi pada
data uji dan data kasus. Hasil
klasifikasi dengan data uji diperoleh
persentase hasil pada masing-masing
kelas yaitu positif sebesar 0,35,
netral sebesar 0,33, dan negatif
sebesar 0,32. Sedangkan pada data
kasus diperoleh persentase hasil pada
masing-masing  kelasnya  positif
sebesar 0,40, netral sebesar 0,23, dan

negatif sebesar 0,36.
Saran
Aplikasi analisis sentimen yang

dikembangkan masih terdapat beberapa
kekurangan yang mempengaruhi hasil

klasifikasi.

Berdasarkan  kekurangan

yang ada dibutuhkan beberapa saran agar
aplikasi ini dapat dikembangkan pada
penelitian selanjutnya, antara lain:

1.

Menggunakan  dataset  dengan
periode waktu yang up to date atau
berbeda karena perubahan sentimen
pada masyarakat terkait suatu topik
dapat berubah-ubah.

Menambahkan fitur berupa tampilan
diagram hasil Klasifikasi sentimen,
agar pengguna aplikasi lebih paham
untuk mengetahui hasil klasifikasi
sentimen terkait suatu topik yang
dibahas.
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