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1. Pendahuluan

Kehadiran media dengan segala kelebihannya telah menjadi bagian hidup manusia. Perkembangan
jaman menghasilkan beragam media, salah satunya media sosial. Media sosial merupakan media
di internet yang memungkinkan pengguna untuk mewakilkan dirinya maupun berinteraksi, bekerja
sama, berbagi, berkomunikasi dengan pengguna lain, dan membentuk ikatan sosial secara virtual.
Media sosial merupakan media digital tempat realitas sosial terjadi dan ruang-waktu para
penggunanya berinteraksi. Nilai-nilai yang ada di masyarakat maupun komunitas juga muncul bisa
dalam bentuk yang sama atau berbeda di internet. Pada dasarnya, beberapa ahli yang meneliti
internet melihat bahwa media sosial di internet adalah gambaran apa yang terjadi di dunia nyata,
seperti plagiarism [1]. Saat ini banyak sosial media yang digunakan oleh masyarakat Indonesia
diantaranya Facebook, Twitter, Instagram, Path, Line, dan masih banyak lagi. Media sosial yang
akan dibahas dalam penelitian ini adalah media sosial Twitter.

Twitter adalah tempat yang tepat untuk berbagi ide, bank gagasan, tempat untuk mengumpulkan
informasi, untuk menginspirasi pikiran, atau untuk melihat apa yang teman lakukan. Twitter
sebagai salah satu situs microblogging yang mengalami banyak perkembangan, terhitung pada 21
Maret 2022 Twitter genap memasuki usianya yang ke 16. Media sosial ini secara global memiliki
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332 juta pengguna bulanan dengan 500 juta tweet (kicauan) dikirim setiap hari dan 200 miliar
kicauan dalam setahun [2]. Banyak pengguna twitter yang melakukan posting ekspresi dan
pendapatnya terhadap sebuah produk, layanan, isu politik atau hal — hal yang sedang viral.

Pada pemerintahan di seluruh dunia, twitter dimanfaatkan sebagai sarana untuk lebih dekat dengan
masyarakat. Hal tersebut dapat memberikan wawasan yang mendalam tentang apa yang diinginkan
oleh masyarakat. Oleh sebab itu, tren yang berkembang saat ini, pemerintah mencoba untuk
bergerak lebih dekat ke model citizen centric, di mana prioritas dan jasa akan didorong sesuai
dengan kebutuhan masyarakat daripada kemampuan pemerintah [3]. Tren ini berkembang didasari
oleh fenomena Arab Spring beberapa tahun yang lalu, bagaimana pemerintah dapat berdampak jika
mengabaikan sentimen masyarakat. Tren tersebut memaksa pemerintah untuk berpikir ulang dan
merancang kembali kebijakannya dalam berinteraksi dengan masyarakat. Untuk membangun
pengetahuan tentang apa yang masyarakat inginkan bukanlah pekerjaan yang mudah, mengingat
jumlah informasi yang dihasilkan oleh media sosial sangat besar. Untungnya, analisis sentimen
atau opinion mining dapat berguna untuk kasus tersebut.

Pemerintahan Indonesia juga melakukan pendekatan ke masyarakat menggunakan media sosial
seperti Twitter. Hal ini didasari oleh himbauan Menpan tentang pemanfaatan media sosial untuk
pemerintah [4]. Indonesia menjadi salah satu negara dengan pengguna Twitter terbesar di dunia.
Berdasarkan laporan We Are Social, jumlah pengguna Twitter di Indonesia mencapai 18,45 juta
pada 2022. Jumlah tersebut setara dengan 4,23% dari total pengguna Twitter di dunia yang
mencapai 436 juta. Jumlah pengguna Twitter di Indonesia pada 2022 juga naik 31,3% dibandingkan
setahun sebelumnya yang sebanyak 14,05 juta [5].

Pemerintahan yang sedang berjalan pada saat inipun tidak luput dari komentar publik dalam twitter
terutama dalam kenaikan BBM subsidi. Setidaknya ada 4 dampak yang dirasakan masyarakat
ketika harga BBM subsidi mengalami kenaikan yaitu turunnya daya beli masyarakat, kenaikan
harga pokok, menaikkan angka pengangguran dan angka kemiskinan bertambah [6]. Dengan
banyaknya pengguna Twitter yang menyampaikan opini-opini tersebut dapat dimanfaatkan untuk
mencari sebuah informasi. Namun dalam pemanfaatannya membutuhkan analisis yang tepat
sehingga informasi yang dihasilkan dapat membantu banyak pihak untuk mendukung suatu
keputusan atau pilihan. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk menganalisis opini — opini
tweet adalah analisa sentimen..

Analisa sentimen atau opinion mining merupakan proses memahami, mengekstrak dan mengolah
data tekstual secara otomatis untuk mendapatkan informasi sentimen yang terkandung dalam suatu
kalimat opini [7]. Dalam penelitian ini analisis sentimen dilakukan untuk melihat pendapat atau
kecenderungan opini terhadap sebuah masalah atau objek termasuk ke dalam sentimen positif atau
negatif menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier dan K-Nearest Neighbor (KNN). Metode
Naive Bayes Classifier merupakan pengklasifikasian statistik yang bisa digunakan dalam
memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class. Naive Bayes Classifier memiliki akurasi dan
kecepatan yang sangat tinggi saat diaplikasi ke dalam database dengan data yang besar [8]. Metode
KNN adalah pendekatan untuk mencari kasus dengan menghitung kedekatan antara kasus baru
(testing data) dengan kasus lama (training data) yaitu berdasarkan pada pencocokan bobot dari
sejumlah fitur yang ada [9]

Penelitian oleh Devita dkk (2018) melakukan pebandingan antara metode Naive Bayes Classifier
dengan metode K-Nearest Neighbor dengan hasil metode Naive Bayes memiliki kinerja yang lebih
baik dengan tingkat akurasi 70%, sedangkan metode K-Nearest Neighbor memiliki tingkat akurasi
yang cukup rendah yaitu 40% [10]. Pada penelitian oleh Suryono dkk (2018) terkait dengan analisis
sentimen menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier berhasil didapatkan hasil tingkat akurasi
pada percobaan pertama sebesar 62.98%, percobaan kedua sebesar 64.95%, percobaan ketiga
sebesar 66.36%, dan percobaan keempat sebesar 66.79%. Dari hasil klasifikasi didapat tingkat
persentase sentiment positif sebesar 28%, sentiment negatif sebesar 20% dan sentiment netral
sebesar 52% [11]. Penelitian oleh Rozi dkk (2018) dari hasil uji akurasi klasifikasi yang dilakukan
oleh aplikasi menghasilkan nilai akurasi tertinggi pada setiap kategori positif, negatif, netral

JURNAL ELEKTRONIKA DAN KOMPUTER Vol. 16, No. 1, Juli 2023 : 35 —-44




37
JURNAL ELEKTRONIKA DAN KOMPUTER p-ISSN : 1907-0012 e-ISSN: 2714-5417.

masing-masing sebesar 82%, 92%, 80% dengan jumlah data latih 200 tweet negatif, 200 tweet
positif, dan 200 tweet netral.

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasi algoritma Naive Bayes Classifier dan KNN dalam
mengklasifikasikan sebuah tweet kenaikan BBM subsidi sehingga dapat diketahui termasuk ke
dalam kelas bersentimen positif atau negatif dan menganalisis nilai akurasi dari algoritma Naive
Bayes Classifier dan KNN.

2. Metode Penelitian

2.1. Metode Pengumpulan Data
Dalam penelitian ini, peneliti melakukan beberapa metode untuk memperoleh data atau informasi
dalam menyelesaikan permasalahan untuk menganalisa sentimen tweet kenaikan BBM subsidi.
Metode yang dilakukan tersebut antara lain :

1. Studi Kepustakaan

Metode pengumpulan data dengan metode kepustakaan dilakukan dengan pengumpulan jurnal atau
buku sebagai sumber pustaka yang berkaitan dengan materi penulisan khususnya analisis sentimen
menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier dan KNN seperti Prosiding Seminar Nasional
Geotik, Jurnal Informatika Polinema, Jurnal Pengembangan Teknologi Informasi dan IImu
Komputer dan lain sebagainya.

2. Pengumpulan Data Tweet

Data yang diperoleh merupakan sumber data yang diambil secara langsung dari twitter yang
berhubungan dengan kenaikan BBM subsidi. Data tweet kenaikan BBM subsidi diperoleh dengan
cara crawling (mengunduh secara otomatis) dengan menggunakan bahasa R. Untuk mengunduh
tweet kenaikan BBM subsidi dengan bahasa R dibutuhkan library twitter, API key dan acces token
dari twitter yang telah didaftarkan. Script crawling yang digunakan untuk mendapatkan tweet
kenaikan BBM subsidi diperlihatkan seperti gambar 1.
tweet <- search_tweets(q = "kenaikan bbm", n = 1000)

df <- apply(tweet,2,as.character)
write.xlsx(df, file = "myworkbook2.xlIsx", sheetName="DATA", append=TRUE)

Gambar 1. Script Crawling

Data tweet kenaikan BBM subsidi yang dihasilkan dari script crawling diperlihatkan seperti gambar
2. Data tweet kenaikan BBM subsidi dari hasil crawling didapatkan data sebanyak 560 tweet. Data
tweet kenaikan BBM subsidi kemudian dibagi menjadi 2 kelompok data yaitu data latih sebanyak
500 data tweet yang akan digunkan sebagai melatih model Naive Bayes Classifier dan KNN
sedangakn data uji dibagi sebanyak 60 data tweet yang akan digunakan untuk menguji akurasi
model Naive Bayes Classifier dan KNN. Data tweet kenaikan BBM subsidi yang telah didapat akan
disimpan dan disajikan dalam format Microsoft Excel xlIsx

—

SAER R

Gambar 2. Data Tweet

Perbandingan Naive Bayes dan KNN Dalam Klasifikasi Tweet BBM Subsidi (Doddy Ircham
Pambudi)
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2.2. Tahap Klasifikasi

Analisis .
Masalah & Data N Proses N Hasil

"| Preprocessing | | Klasifikasi | Kilasifikasi

Sumber Data

Gambar 3. Tahap Klasifikasi

Algoritma analisis sentimen tweet kenaikan BBM subsidi menggunakan algoritma Naive Bayes

Classifier dan KNN diperlihatkan seperti gambar 3. Gambaran penyelesaian proses Klasifikasi

tweet kenaikan BBM subsidi sebagai berikut:

A. Analisis Masalah dan Sumber Data

Permasalahan yang terjadi dalam klasifikasi tweet kenaikan BBM subsidi yaitu:

a. Banyak pengguna twitter yang melakukan posting ekspresi, opini atau pendapatnya terhadap
kenaikan BBM subsidi. Opini-opini tersebut dapat dimanfaatkan untuk mencari sebuah
informasi.

b. Belum adanya sistem yang dapat melakukan klasifikasi tweet kenaikan BBM subsidi positif atau
negatif.

Untuk mempermudah dalam klasifikasi tweet kenaikan BBM subsidi digunakan text mining dengan
algoritma Naive Bayes Classifier dan KNN. Sumber data pada penelitian ini diambil secara
langsung dari twitter yang berhubungan dengan kenaikan BBM subsidi. Data yang telah didapat
akan disimpan dan disajikan format Microsoft Excel xIsx. Setelah data didapatkan, langkah
selanjutnya ialah melakukan penentuan klasifikasi secara manual terhadap data tersebut. Data tweet
akan melewati tahap preprocessing kemudian masuk ke tahap klasifikasi. Dalam penelitian ini,
tweet akan diklasifikasikan menjadi dua klasifikasi yaitu klasifikasi tweet positif dan klasifikasi
tweet negatif.

B. Data Preprocessing

Pada tahap ini, tweet yang telah dikumpulkan akan melalui beberapa tahap pemrosesan teks yang

terdiri dari case folding, tokenizing dan stopword removal. Tujuan dari pemrosesan teks adalah

supaya data yang didapat akan lebih terstruktur agar lebih mudah untuk dilakukan pengolahan data.

C. Proses Klasifikasi

Tahap selanjutnya adalah proses pengklasifikasian tweet yang akan diproses menggunakan metode

algoritma Naive Bayes Classifier dan KNN dengan menghitung probabilitas dari tiap tweet.

D. Hasil Klasifikasi

Pada tahap ini adalah menentukan hasil dari klasifikasi menggunakan metode algoritma Naive

Bayes Classifier dan KNN dari proses klasifikasi, apakah tweet termasuk dalam klasifikasi tweet

positif atau negatif.

3. Hasil dan Analisis
3.1. Membaca Data Tweet

df <- read_excel("E:/Rstudio/doddy/data.xlsx™)
glimpse(df)

Gambar 4.Membaca Data Tweet Excel

Gambar 4. merupakan script yang digunakan untuk memuat data tweet kenaikan BBM subsidi
dalam format excel dengan tipe .xIsx. Dalam penelitian ini data yang digunakan adalah data excel
yang berisi kumpulan data positif atau negatif yang telah diberi kategori yang nantinya akan
digunakan untuk proses pelatihan dan pengujian. Dalam penelitan ini data tweet positif atau negatif
yang digunakan adalah data tweet yang diambil dengan menggunakan teknik crawling.

Gambar 5 adalah tampilan dari hasil membaca data excel data.xlsx yang berisi 560 data tweet
kenaikan BBM subsidi dengan 2 variabel yaitu KATEGORI dan TEXT. Variabel KATEGORI
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berisi kategori tweet kenaikan BBM subsidi yaitu positif dan negatif, sedangkan variabel TEXT
berisi kumpulan tweet kenaikan BBM subsidi

Fiter
“  Kategori TEXT
1 MNMEGATIF @ Partaisocmed Hahaha... Kompensasi kenaikan BEMM ke...
2 POSITIF ELT UPEKR untuk 12 Juta Pelaku usaha merupakan langk...
3 MNMEGATIF Setelah pesta meriah va menurut Yaqut membawa kebbah...
4 POSITIF EAanggaradimases Dukung pemerintah minimalisir dam...
5 POSITIF Mur Aziz Serahkan Bantuan BLT BERM Drampak Inflasi Kena...
& POSITIF RT @catatankaqihati: Pemerintabh melalui KemenkKoplldE...
i POSITIF RT @aAlshaibasShihab: Pencairan ELT UMER 2022 kembali...
8 POSITIF RT @forjakew: BLT Alih Subsidi BER telah diterima oleh ...
9 POSITIF RT @&riego_see: Pengalihan subsidi dan kompensasi BE...
10 MNEGATIF @ hasyimmah Kita tetap kritis kok, Mas...8=1U=D009F> =L,
11 POSITIF FPengalihan subsidi dan kompensasi BEBM menjadi BLT BE...
12 MNEGATIF Fambak Dong mohon pengertiannya yva. Margin kami se...

Showing 1 to 12 of 560 entries

Gambar 5. Hasil Membaca Data Tweet

3.2. Text Processing

Proses data text preprocessing yang dilakukan yaitu

a. Case Folding

Pada tahap ini akan merubah semua huruf menjadi huruf kecil atau lowercase. Proses diawali
dengan memeriksa setiap karakter tweet kenaikan BBM subsidi dari awal sampai akhir karakter,
jika ditemukan karakter yang menggunakan huruf kapital (uppercase), maka huruf tersebut akan
diubah menjadi huruf kecil (lowercase). Proses case folding dapat dilihat seperti gambar 6.

Up dulu boi, kenaikan BBM subsisi
bikin dompet tipis

Il

up dulu bol, kenaikan bbm subsidi bikin
dompet tipis
Gambar 6. Case Folding

b.  Tokenizing

Pada tahap ini memotong sebuah tweet kenaikan BBM subsidi menjadi bagian-bagian, yang disebut
dengan token dan pada saat bersamaan juga menghapus karakter khusus yang ada didalam tweet,
angka dan tanda baca diantaranya @, hashtag (#), titik (.), koma (,), dan tanda baca lainnya karena
tidak memiliki pengaruh apapun terhadap nilai klasifikasi sehingga komponen—komponen tersebut
harus dibuang. Proses penghapusan karakter khusus yang ada didalam tweet diawali dengan
memeriksa tweet dari proses case folding apakah karakter khusus, angka atau tanda baca, jika ada
maka akan secara otomatis dihilangkan. Proses penghapusan karakter khusus dapat dilihat seperti
gambar 7.

Perbandingan Naive Bayes dan KNN Dalam Klasifikasi Tweet BBM Subsidi (Doddy Ircham
Pambudi)
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up dulu boi, kenaikan bbm subsidi bikin
dompet tipis

1L

up dulu boi kenaikan bbm subsidi bikin

dompet tipis
Gambar 7. Proses Penghapusan Karakter Khusus
Proses selanjutnya adalah memisahkan atau memotong tweet menjadi kata yang dipisahkan oleh
tanda baca titik (.), koma (,), dan spasi. Proses diawali dengan mengecek tweet setelah di lakukan
proses penghapusan karakter khusus, jika terdapat tanda baca titik (.), koma (,), dan spasi maka
tweet akan dipisahkan atau dipotong berdasarkan tanda baca tersebut. Proses tokenizing dapat
dilihat seperti gambar 8.

up dulu boi kenaikan bbm subsidi bikin dompet tipis

U

| up ][ dulu || boi || kenaikan || bbm |[ subsidi || bikin || dompet | tipis |

Gambar 8. Tokenizing

c. Stopword Removal

Setelah melewati tahap tokenizing maka tahap selanjutnya adalah tahap stopword removal.
Stopword adalah kosakata yang bukan merupakan ciri (kata unik) dari suatu dokumen. Misalnya
“di”, “oleh”, “pada”, “sebuah”, “karena” dan lain sebagainya. Tahap stopword removal adalah
proses menghapus atau menghilangkan kata—kata umum seperti kata sambung, kata depan, kata
ganti dan kata yang tidak memiliki makna. Proses diawali dengan melakukan pencocokan ke dalam
database stopword, jika terdapat kata—kata yang ada pada database maka kata tersebut akan
dihilangkan. Proses stopword removal dapat dilihat seperti gambar 9.

| up || dulu || boi || kenaikan || bbm || subsidi || bikin || dompet || tipis |

U

| boi | kenaikan || bbm || subsidi || dompet || tipis |

Gambar 9. Stopword Removal
RStudio belum menyediakan stopword dalam format bahasa Indonesia sehingga dibutuhkan
stopword dari luar Rstudio untuk melakukan penghapusan kata sambung seperti gambar 10.

stopwordID <- "E:/Rstudio/doddy/stoplist.txt"
cStopwordID<-readLines(stopwordID,warn=FALSE)

Gambar 10 Custom Stopword
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Environment  History Connections
T “* Import Dataset = i List =
Global Environment =
Data
corpus Large vCorpus (560 elements, 2.3 mb)
df 560 obs. of 2 variables
values
:> cstopwordID chr [1:758] "ada" "adalah" "adanya" "adapun" "agak".
stopwordID "E:/Rstudio/doddy/stoplist. txt”

Gambar 11. Hasil Custom Stopword
Gambar 11 menunjukan custom_stopwords yang diimportkan memiliki 758 daftar kata. Daftar kata
inilah yang akan dihilangkan jika ditemukan dalam tweet kenaikan BBM subsidipositif atau negatif.
Untuk menjalankan tahap text processing script yang digunakan gambar 12.

corpus.clean <- tm_map(corpus, content_transformer(tolower))
corpus.clean <- tm_map(corpus.clean, removePunctuation)
corpus.clean <- tm_map(corpus.clean, removeNumbers)
corpus.clean <- tm_map(corpus.clean, removeWords,cStopwordID)
corpus.clean <- tm_map(corpus.clean, stripWhitespace)

Gambar 12. Script Text Processing
Data tweet akan dibagi menjadi data latih dan data uji. Dari 560 data tweet, data latih yang dipakai
berjumlah 500 data tweet sedangkan data uji berjumlah 60 data tweet..

df.train <- df[1:500,]

df.test <- df[501:560,]

dtm.train <- dtm[1:500,]

dtm.test <- dtm[501:560,]

dim(dtm.train)

corpus.clean.train <- corpus.clean[1:500]
corpus.clean.test <- corpus.clean[501:560]

Gambar 13. Script Pembagian Data

3.3. Kilasifikasi Naive Bayes

Untuk melatih model data menggunakan fungsi Naive Bayes Classifier dari packages ‘e1071°.
Karena Naive Bayes Classifier mengevaluasi produk probabilitas, maka memerlukan beberapa cara
untuk menetapkan probabilitas non-nol ke kata-kata yang tidak terjadi dalam sampel dengan
menggunakan laplace =1. Gambar 14 merupakan script untuk model Naive Bayes Classifier.

trainNB <- apply(dtm.train.nb, 2, convert_count)

testNB <- apply(dtm.test.nb, 2, convert_count)

system.time( classifier <- naiveBayes(trainNB, df.train$class, laplace = 1))
predict(classifier, newdata=testNB)

system.time( pred <- predict(classifier, newdata=testNB) )
table("Predictions"= pred, "Actual" = df.test$class )

conf.mat <- confusionMatrix(pred, df.test$class)

conf.mat

Gambar 14. Model Naive Bayes Classifier

Perbandingan Naive Bayes dan KNN Dalam Klasifikasi Tweet BBM Subsidi (Doddy Ircham
Pambudi)
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] NEGATIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF
] POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF
] POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF NEGATIF POSITIF NEGATIF
] POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF
] POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF
] POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF NEGATIF
evels: NEGATIF POSITIF

Gambar 15. Hasil Klasifikasi Naive Bayes Classifier
Gambar 15 merupakan hasil klasifikasi data uji menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier.
Dari pengujian 60 data tweet menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier memberikan hasil
klasifikasi positif sebanyak 53 tweet dan klasifikasi tweet negatif sebanyak 7 tweet.
Proses perhitungan akurasi dari hasil klasifikasi tweet menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier pada pada data uji akan dicocokan dengan sentimen yang telah diketahui sebelumnya.

Reference
Prediction MEGATIF POSITIF
NEGATIF 1 3
POSITIF 6 50

Gambar 16. Hasil Confusion Matrix Naive Bayes Classifier
Dari gambar 16 hasil pencocokan data sentimen klasifikasi algoritma naive bayes dengan sentimen
sebenarnya menghasilkan :
a. True Negatif menghasilkan 1 tweet
b. False Negatif menghasilkan 3 tweet
c¢. False Positif menghasilkan 6 tweet
d. True Positif menghasilkan 50 tweet

Accuracy : 0.85
95% CI : (0.7343, 0.929)
No Information Rate : 0.8833
P-value [Acc > NIR] : 0.8434

Gambar 17. Akurasi Klasifikasi Naive Bayes Classifier
Pada gambar 17 akurasi dari algoritma Naive Bayes Classifier dalam melakukan klasifikasi tweet
dalam penelitian ini sebesar 0.85= 85%.
3.4. Klasifikasi KNN
Untuk melatih model data menggunakan fungsi KNN dari packages ‘class. Gambar 18 merupakan
script untuk model KNN.

mat.df <- as.data.frame(data.matrix(dtm), stringsAsfactors = FALSE)
mat.df <- cbind(mat.df, dfSKATEGORI, row.names = NULL)
colnames(mat.df)[ncol(mat.df)] <- "type"

train <- sample(nrow(mat.df), ceiling(nrow(mat.df) * .89))

test <- (1:nrow(mat.df))[- train]

cl <- mat.df[,"type"]

modeldata <- mat.df[,!colnames(mat.df) %in% "type"]

knn.pred <- knn(modeldata[train, ], modeldata[test, ], cl[train])
knn.pred

Gambar 18. Model KNN
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[1] NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF MEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF POSITIF

[11] NEGATIF NEGATIF NEGATIF POSITIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF POSITIF NEGATIF NEGATIF

[21] NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF POSITIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF

[31] NEGATIF NEGATIF POSITIF POSITIF POSITIF NEGATIF POSITIF NEGATIF NEGATIF POSITIF

[41] NEGATIF NEGATIF POSITIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF NEGATIF

[51] POSITIF NEGATIF POSITIF NEGATIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF POSITIF

[61] POSITIF

Gambar 19. Hasil Klasifikasi KNN

Gambar 19 merupakan hasil klasifikasi data uji menggunakan algoritma KNN. Dari pengujian 60
data tweet menggunakan algoritma KNN memberikan hasil klasifikasi positif sebanyak 25 tweet
dan klasifikasi tweet negatif sebanyak 36 tweet.
Proses perhitungan akurasi dari hasil klasifikasi tweet menggunakan algoritma KNN pada pada data

uji akan dicocokan dengan sentimen yang telah diketahui sebelumnya.

Actual
Predictions NEGATIF POSITIF
NEGATIF 35 7
POSITIF 1 18

Gambar 20. Hasil Confusion Matrix KNN
Dari gambar 20 hasil pencocokan data sentimen klasifikasi algoritma KNN dengan sentimen
sebenarnya menghasilkan :
a. True Negatif mengahsilkan 35 tweet
b. False Negatif mengahsilkan 7 tweet
c. False Positif menghasilkan 1 tweet
d. True Positif menghasilkan 18 tweet

Accuracy : 0.8689
95% CI : (0.7578, 0.9416)
No Information Rate : 0.5902
P-value [Acc > NIR] : 2.146e-06

Gambar 21. Akurasi Klasifikasi KNN
Pada gambar 21 akurasi dari algoritma KNN dalam melakukan klasifikasi tweet dalam penelitian
ini sebesar 0.868= 86.8%.

4. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan algoritma Naive Bayes Classifier dan KNN
dalam mengklasifikasikan sebuah tweet kenaikan BBM subsidi sehingga dapat diketahui termasuk
ke dalam kelas bersentimen positif atau negatif. Hasil akurasi dengan algoritma Naive Bayes
Classifier adalah sebesar 85% sedangkan algoritma KN adalah sebesar 86.8% sehingga
disimpulkan metode KNN lebih baik daripada metode Naive Bayes Classifier dalam melakukan
klasifikasi tweet kenaikan BBM subsidi.
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