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ABSTRAK

OPTIMASI KINERJA NAIVE BAYES MENGGUNAKAN FITUR SELEKSI
CHI SQUARE DAN INFORMATION GAIN DALAM MENINGKATKAN
HASIL AKURASI ANALISIS SENTIMEN CYBERBULLYING

Oleh: Muhammad Yasir (1911600961)

Dalam mengekpresikan pendapat di media sosial terdapat tantangan yang nyata
yang harus dihadapi, seperti pengguna twitter yang melakukan penyebaran tweet
atau komentar berita bohong (hoax), penyebaran pencemaran nama baik,
penyebaran ujaran kebencian, body shaming dan rasisme yang dimana hal tersebut
merupakan tindakan cyberbullying. KPAI mencatat dalam kurun waktu 9 tahun,
dari 2011 sampai 2019, ada 37.381 pengaduan kekerasan terhadap anak. Untuk
bullying baik di pendidikan maupun di sosial media, angkanya mencapai 2.473
laporan dan trennya terus meningkat. Topik cyberbullying tersebut menjadi sumber
data dan dasar dalam penelitian ini. Tujuan penelitian ini adalah melakukan analisis
sentimen yang dapat mengklasifikasi sentiment tweet yang memiliki unsur
cyberbullying. Hal tersebut penting dilakukan karena cyberbullying merupakan
salah satu tindakan kejahatan yang melanggar UU ITE nomor 11 tahun 2008. Ada
beberapa tantangan dalam proses analisis sentimen seperti polarity shift, binary
clasification, data sparsity dan accuracy. Fokus pada penelitian ini adalah
melakukan experiment research terhadapa kinerja naive bayes dalam meningkatkan
hasil akurasi analisis sentimen. Metode dalam penelitian ini menggunakan naive
bayes yang dikombinasikan dengan fitur seleksi chi square dan fitur seleksi
information gain dalam proses analisis sentimen. Hasil penelitian yang didapatkan
adalah nilai hasil akurasi metode naive bayes tanpa fitur seleksi (86%), naive bayes
+ fitur seleksi chi square (90%), naive bayes + fitur seleksi information gain (89%).
Dapat disimpulkan, metode naive bayes yang dikombinasikan dengan fitur seleksi
membuktikan terjadi peningkatan akurasi nilai hasil akurasi analisis sentimen
sebesar 4%.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Cyberbullying, Naive Bayes, Chi Square,
Information Gain



ABSTRACT

NAIVE BAYES PERFORMANCE OPTIMIZATION USING CHI SQUARE
SELECTION AND INFORMATION GAIN FEATURES TO INCREASE
THE ACCURACY RESULTS OF CYBERBULLYING SENTIMENT
ANALYSIS

By: Muhammad Yasir (1911600961)

In expressing opinions on social media, there are real challenges that must be faced,
such as Twitter users who spread tweets or comments on fake news (hoaxes), spread
defamation, spread hate speech, body shaming and racism which are acts of cyber
bullying. . KPAI noted that in a period of 9 years, from 2011 to 2019, there were
37,381 complaints of violence against children. For bullying both in education and
on social media, the number reached 2,473 reports and the trend continues to
increase. The topic of Cyberbullying is the source of data and the basis for this
research. The purpose of this study is to conduct a sentiment analysis that can
classify tweet sentiments that have elements of cyberbullying. This is important
because cyberbullying is a crime that violates UU ITE number 11 of 2008. There
are several challenges in the sentiment analysis process, such as polarity shift,
binary classification, data sparsity and accuracy. The focus of this research is to
conduct experimental research on the performance of nave Bayes in improving the
accuracy of sentiment analysis. The method in this study uses nave Bayes combined
with feature selection Chi Square Statistics and feature selection information gain
in the sentiment analysis process. The results obtained are the accuracy of the naive
bayes method without feature selection (86%), naive bayes + chi square feature
selection (90%), naive bayes + feature selection information gain (89%). It can be
concluded, the naive bayes method combined with feature selection proves that
there is an increase in the accuracy of the sentiment analysis accuracy of 4%.

Keywords: Sentiment Analysis, Cyberbullying, Nave Bayes, Chi Square,
Information Acquisition
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Media sosial merupakan primadona baru dalam perkembangan media
informasi terkini. Saat ini media sosial merupakan media komunikasi paling efektif,
transparan dan efisien serta memiliki peran penting dalam perubahan dan
pembaharuan (Rahadi, 2017). Dari media sosial kita dapat menemukan teman lama,
berkenalan dan berinteraksi dengan mudah dengan orang lain. Media sosial seperti
facebook, instagram, twitter, youtube juga dinilai menjadi suatu wadah untuk
mengekpresikan pendapat dan mengekspresikan keadaan yang terjadi baik berupa
karya, ide, gagasan, pendapat, kritik bahkan penjualan suatu produk.

Dalam mengekpresikan pendapat di media sosial terdapat tantangan yang nyata
yang harus dihadapi, seperti oknum-oknum pengguna media sosial twitter yang
melakukan penyebaran tweet atau komentar berita bohong (hoax), penyebaran
pencemaran nama baik, penyebaran ujaran kebencian, body shaming dan rasisme
yang dimana hal tersebut merupakan unsur-unsur tindakan cyberbullying.
Cyberbullying merupakan bentuk ancaman yang dilakukan pelaku untuk
melecehkan korbannya dengan menggunakan perangkat teknologi atau media
sosial. Intimidasi atau pelecehan secara verbal secara terus menerus yang dilakukan
di dunia maya menyebabkan korban yang terindimidasi mengalami gangguan
emosional (Maulana and Ernawati, 2020) dan efek dari cyberbullying sebagian
besar telah dieksplorasi di masalah kesehatan mental remaja (Nixon, 2014). KPAI
mencatat dalam kurun waktu 9 tahun dari 2011 sampai 2019, ada 37.381 pengaduan
kekerasan terhadap anak. Untuk bullying baik di pendidikan maupun di sosial
media, angkanya mencapai 2.473 laporan dan trennya terus meningkat. (KPAI,
2020). Topik Cyberbullying tersebut menjadi sumber data dan dasar dalam
penelitian ini. Fokus penelitian ini adalah melakukan analisis sentimen yang dapat
mengklasifikasi sentimen tweet yang memiliki unsur cyberbullying. Hal tersebut
penting dilakukan karena cyberbullying merupakan salah satu tindakan kejahatan
yang melanggar UU ITE nomor 11 tahun 2008.

Penelitian mengenai sentimen cyberbullying sebelumnya, Fajar Agus Maulana
dan Ernawati mereka melakukan penelitian untuk mengklasifikasi cyberbullying
dari mention akun publik figur politik di Indonesia di twitter menggunakan naive
bayes dengan hasil akurasi sebesar 76% (Maulana and Ernawati, 2020) . Kemudian
penelitian yang dilakukan Khorul zuhri dkk mereka melakukan penelitian untuk
mengklasifikasi ujaran kebencian terhadap pilpres 2019 berdasarkan opini dari
twitter menggunakan metode naive bayes dengan hasil akurasi 71% (Zuhri et al.,
2020). Dalam hal ini penulis menilai hasil akurasi penelitian sebelumnya masih bisa
di tingkatkan.

Ada beberapa teknik dalam melakukan Klasifikasi analisis sentimen dan
beberapa pengklasifikasi yang paling banyak diterapkan adalah Naive bayes (NB),



Maximum Entropy (MaxEnt), Support Vector Machines (SVM), Logistic
Regression (LR), Random Forest (RF), dan Conditional Random Field
(CRF)(Giachanou and Crestani, 2016). Dan pada penelitian ini penulis
menggunakan naive bayes disamping metodenya simple dan sederhana,
pengklasifikasian naive bayes untuk tujuan analisis sentimen memiliki akurasinya
yang tinggi. Meskipun teorema sederhana, ia melakukan hampir sama baiknya
dengan banyak pendekatan yang kompleks lainnya (Sintaha and Mostakim, 2019).

Ada beberapa tantangan dalam analisis sentimen seperti polarity shift, binary
clasification, data sparsity dan accuracy (Abirami and Gayathri, 2017). Dan twitter
adalah domain baru untuk sentimen analisis yang sangat menantang. Salah satu
tantangan utama adalah batas panjang 140 karakter. Karena keterbatasan ini orang
tidak akan mengungkapkan pendapat mereka dengan jelas. masalah ini terkait erat
dengan keakuratan analisis sentimen (Abirami and Gayathri, 2017). Selain itu,
panjang pendeknya dan jenis media informal menyebabkan munculnya informalitas
tekstual yang sering ditemukan di twitter (Giachanou and Crestani, 2016). Pada
penelitian ini, penulis fokus pada bagaimana meningkatkan akurasi dalam proses
analisis sentimen dengan menggunakan metode naive bayes dengan tantangan
keterbatasan penulisan huruf atau kalimat yang diberlakukan di media sosial
khususnya twitter, lalu mengkombinasikan dengan fitur seleksi kemudian
membandingkan hasil akurasinya.

Fitur seleksi penting dalam analisis sentimen untuk memilih fitur informatif
dan relevan yang membantu pengklasifikasian untuk menghasilkan hasil klasifikasi
yang akurat, dan dapat mengurangi beban pemrosesan tanpa mengurangi kinerjanya
(Jiang et al., 2007). Dalam proses analisis sentimen metode fitur seleksi yang sering
digunakan adalah Document Frequency (DF), Mutual Information (Ml), Odds
Ratio (OR), Categorical Proportional Differences (CPD), dan Information Gain
(IG), serta Chi Square Statistic, yang dianggap sederhana, cepat dan efektif (Hung
etal., 2015).

Naive Bayes (NB) adalah algoritma machine learning sederhana dan efisien
yang memberikan keakuratan klasifikasi yang kompetitif. Ditambah dengan
efisiensi komputasi dan banyak fitur lain yang di inginkan, hal ini menyebabkan
banyak penerapan naive bayes secara luas dalam praktiknya (Webb, 2016). dan
kemudian dalam proses fitur seleksi, Chi square x? statistic (Chi x2) dan
Information Gain (IG) merupakan metode terbaik dari fitur seleksi (Hung et al.,
2015). Pada penelitian ini penulis menggunakan metode naive bayes yang

dikombinasikan dengan fitur seleksi Chi square x? dan Information Gain yang
kemudian dilakukan komparasi hasil akurasi dalam proses analisis sentimen. Hasil
penelitian vidhya dkk menjelaskan bahwa teknik naive bayes berkinerja lebih baik
dan menghasilkan akurasi klasifikasi yang lebih tinggi bila dikombinasikan dengan
teknik lainnya (A and Aghila, 2010). Diharapkan dengan adanya penambahan
seleksi fitur dapat membantu meningkatkan tingkat akurasi pada proses analisis
sentimen cyberbullying.



Atas dasar urian tersebut, penulis mengangkat penelitian dengan judul
”Optimasi Kinerja Naive bayes Menggunakan Fitur Seleksi Chi Square Dan
Information Gain Dalam Meningkatkan Hasil Akurasi Analisis Sentimen
Cyberbullying

1.2 Masalah Penelitian
1.2.1 Identifikasi Masalah

Identifikasi masalah dari latar belakang diatas adalah batasan panjang
penulisan yang berlaku di media sosial twitter menyebabkan keterbatasan orang
tidak mengungkapkan pendapat mereka dengan jelas. masalah ini terkait erat
dengan keakuratan akurasi klasifikasi analisis sentimen yang memiliki unsur
cyberbullying, serta bagaimana mengoptimalkan kinerja metode naive bayes
dengan fitur seleksi chi square vs naive bayes dengan fitur seleksi Information Gain
dalam meningkatkan nilai akurasi analisis sentimen diatas 76% seperti yang sudah
dilakukan penelitian-penelitian sebelumnya.

1.2.2 Rumusan Masalah

Dari uraian identifikasi masalah tersebut, peneliti melakukan rumusan
masalah yaitu bagaimana mengevaluasi Kkinerja naive bayes dengan
mengkombinasikan naive bayes dengan fitur seleksi chi square vs naive bayes
dengan fitur seleksi Information Gain dalam meningkatkan nilai akurasi pada
proses analisis sentimen cyberbullying diatas 76%?

1.2.3 Batasan Masalah
Agar penelitian ini menjadi terarah, maka penulis perlu membatasi ruang
lingkup penelitian sebagai berikut:

1. Objek yang digunakan dalam penelitian adalah data twitter dengan kata kunci
“saipul jamil” yang diambil mulai tanggal 2 September s/d 09 September 2021
menggunakan API twitter.

2. Pemodelan analisis sentimen menggunakan metode naive bayes

3. Fitur seleksi menggunakan fitur seleksi Chi Square dengan fitur seleksi
Information Gain

4. Dalam penelitian ini menggunakan bahasa pemograman Python

5. Tahapan pengembangan menggunakan Crisp DM

1.3 Tujuan Dan Manfaat Penelitian
1.3.1 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah mengevaluasi kinerja naive bayes dengan
mengkombinasikan dengan fitur seleksi (chi square vs Information Gain) dalam
meningkatkan nilai akurasi pada proses analisis sentimen diatas 76%.

1.3.2 Manfaat Penelitian
Bedasarkan tujuan penelitian tersebut manfaat penelitian ini diharapkan:
1. Dapat memberikan kontribusi pengetahuan bagi pengembangan ilmu teknologi
informasi, khususnya dalam pengembangan ilmu text mining yaitu sentimen
analisis.



2. Dapat membantu memberikan informasikan pada masyarakat atau KPAI
mengenai trend tindakan cyberbullying di Indonesia di media sosial khususnya
di twitter

1.4 Tata Urut Penulisan
Sistematika penulisan dalam penulisan tesis ini, adalah sebagai berikut:

BAB | PENDAHULUAN

Berisi penjelasan latar belakang permasalahan yang akan diteliti, masalah
penelitian, tujuan penelitian, batasan ruang lingkup dan manfaat penelitian
serta tata urut penulisan penelitian.

BAB Il LANDASAN TEORI DAN KERANGKA PEMIKIRAN

Bab ini membahas mengenai teori-teori yang menjadi dasar penelitian
meliputi tinjauan pustaka, tinjauan studi, tinjauan obyek penelitian,
kerangka konsep / pola pikir pemecahan masalah.

BAB Il METODOLOGI DAN RANCANGAN PENELITIAN

Bab ini menjelaskan mengenai metode penelitian, metode pengumpulan
data / sampling, teknik analisis, langkah-langkah penelitian, dan jadwal
penelitian

BAB IV PEMBAHASAN PENELITIAN

Bab ini menjelaskan mengenai pembahasan analisis dan evaluasi dari
model yang dibangun

BAB IV PENUTUP

Bab ini menjelaskan mengenai kesimpulan dan saran mengenai penelitian
agar penelitian selanjutnya yang dapat memperbaiki penelitian ini.



BAB 2
LANDASAN TEORI DAN KERANGKA PENELITIAN

2.1 Tinjauan Pustaka

2.1.1 Media Sosial

Media sosial adalah sebuah platform di internet yang memungkinkan
pengguna untuk membuat dan berbagi konten dalam berbagai konteks seperti
informasi, pendidikan, sindiran, kritik, dan sebagainya. kepada khalayak ramai
(Widiastuti, 2018)

Media sosial merupakan bentuk media baru yang memungkinkan terjadinya
digitalisasi, konvergensi, interaktif, dan pengembangan jaringan yang berkaitan
dengan pembuatan pesan dan penyampaian pesan. Kemampuannya untuk
menawarkan interaktivitas memungkinkan pengguna media baru untuk memilih
informasi apa yang dikonsumsi, sambil mengontrol output informasi yang
dihasilkan dan membuat pilihan yang mereka inginkan. (Watie, 2016).

Media sosial memiliki kekuatan untuk mempengaruhi opini publik yang
berkembang di masyarakat. Menggalang dukungan atau gerakan massa bisa
terbentuk karena kekuatan media online karena apa yang ada di media sosial
terbukti mampu membentuk opini, sikap dan perilaku publik atau masyarakat.

Berikut di bawah ini klasifikasi macam-macam jejaring sosial berdasarkan
fungsi dan kegunaannya (Putri et al., 2016):

Konten kolaborasi (contohnya, Wikipedia)

Blog dan microblog (contohnya, Twitter)

Situs jejaring sosial berita (contohnya, Digg)
Konten Video (contohnya, YouTube)

Situs jejaringan sosial (contohnya, Facebook)
Game dunia maya (contohnya, World of Warcraft)
Situs dunia sosial virtual (contohnya, Second Life)

@+o o0 o

2.1.2 Twitter

Twitter didirikan oleh Jack Dorsey, Twitter merupakan layanan jejaring sosial
dan mikrobloging yang memungkinkan penggunanya untuk mengirim dan
membaca pesan berbasis teks hingga 140 karakter, yang dikenal dengan sebutan
kicauan (tweet) (Zukhrufillah, 2018).

Analisis Sentimen telah dipelajari di banyak media, termasuk review, forum
diskusi, dan blog. Baru-baru ini, para peneliti mulai menganalisis pendapat yang
diungkapkan dalam mikroblog karena mengandung banyak teks opini. Twitter
adalah salah satu situs microblogging paling populer yang memiliki banyak orang
yang berbagi pemikiran, pendapat, dan jenis informasi lainnya. Kalimat ini
mengatakan bahwa informasi yang diposting di twitter sering kali berisi opini



tentang produk, layanan, selebriti, acara, atau apa pun yang menarik minat
pengguna. Karena popularitasnya yang semakin meningkat, twitter baru-baru ini
menarik minat banyak peneliti yang menganalisis data twitter untuk berbagai tugas
berbeda seperti membuat prediksi.

Amerika Serikat

10 Negara dengan Pengguna Twatter Terbanyak (per Juli 2021)

Jepang

India

Britania Raya

Brazil

indonesia

Turks

Arab Saudh

Meksiko

Thailand

o I‘ ‘I ‘I
N I I I I

J

=)

J

o

[=
M
w
[~

80

i
o
o
J
C

40

Jta Pengguna

Gambar 2. 1 Negara Pengguna Twitter di Dunia (Databoks, 2021)

Tantangan Sentimen analisis twitter dijelaskan sebagai berikut (Giachanou

and Crestani, 2016):

a.

Panjang Teks: Salah satu karakteristik unik dari tweet adalah panjangnya yang
pendek, yang bisa mencapai 140 karakter.

Relevansi Topik: Sebagian besar pekerjaan yang dilakukan analisis sentimen
twitter bertujuan untuk mengklasifikasikan orientasi sentimen dari sebuah
tweet tanpa mempertimbangkan relevansi topikal. Untuk menangkap relevansi
topik sebuah tweet, banyak peneliti hanya menganggap keberadaan kata
sebagai indikator relevansi topik

Bahasa Informal: Karena jenis komunikasi informal dan batasan panjangnya,
bahasa yang digunakan di twitter sangat berbeda dengan bahasa yang
digunakan dalam genre teks lain (web, blog, berita, dll.)

Data Sparsity: Tweet mengandung banyak noise karena penggunaan bahasa
yang salah dan salah ejaan secara ekstensif. Fenomena ini, yang dikenal
sebagai data sparsity.



2.1.3 Text Mining (CRISP-DM)

Text Mining adalah variasi dari bidang data mining, yang mencoba menemukan
pola menarik dari kumpulan data. Text mining juga dikenal sebagai Intelligent Text
Analysis, Text Data Mining or Knowledge-Discovery in Text (KDT). Text Mining
adalah prosedur mensintesis informasi dengan menganalisis hubungan, pola, dan
aturan dari data tekstual dari sumber yang terstuktur atau tidak terstruktur menjadi
wawasan atau pengetahuan baru (Allahyari et al., 2017). Dalam penelitian ini
penulis menggunakan metodologi CRISP-DM, dalam siklus pengembangannya
CRISP-DM dianggap sebagai metodologi data mining terlengkap dalam hal
pemenuhan kebutuhan proyek industri, dan telah menjadi yang paling luas
penggunaannya dalam proyek data mining. Singkatnya, CRISP-DM dianggap
sebagai standar de facto untuk proyek analitik, data mining, dan data science
(Schroer, Kruse and Gémez, 2021).

Tahapan penelitan menggunakan CRISP-DM sebagai berikut:

Business Data
Understanding 1 Understanding
Data
Preparation

Modelling

Deployment

Evaluation

Gambar 2. 2 Tahapan CRISP-DM(Schréer, Kruse and Gémez, 2021)

A. Bussiner Understanding

Fase ini dimulai dengan memahami tujuan dan persyaratan proyek dari
perspektif bisnis dan kemudian mengubah pengetahuan ini menjadi definisi
masalah penambangan data dan rencana proyek awal yang dirancang untuk
mencapai tujuan.

B. Data Understanding
Proses pemahaman data dimulai dengan pengumpulan data dan dilanjutkan
dengan kegiatan mengidentifikasi data, mengidentifikasi masalah kualitas data,



menemukan wawasan pertama ke dalam data, atau mendeteksi subset yang menarik
untuk membentuk hipotesis untuk informasi tersembunyi.

Di tahap ini penulis melakukan pelabelan dataset manual dengan bantuan
anator, ada baiknya dalam proses pelabelan ini melibatkan ahli atau pakar bahasa
sesuai bahasa yang digunakan. Tujuannya adalah ahli atau pakar bahasa tersebut
lebih memahami pemaknaan dari setiap teks yang tertulis (Hadna, Santosa and
Winarno, 2016)

C. Data Preparation

Tahap persiapan data mencakup semua kegiatan untuk membangun dataset
akhir dari data mentah awal. Tugas persiapan data kemungkinan akan dilakukan
beberapa kali, tetapi tidak dalam urutan yang ditentukan. Tugas seperti tabel,
catatan, dan pemilihan atribut, preprocessing data, konstruksi atribut baru, dan
transformasi data untuk pemodelan.

tokenization removal Symoois I.2. elongat g
removal words)

Gambar 2. 3 Tahapan Pembersihan data Twitter
(Giachanou and Crestani, 2016)

Tahap preprocessing atau pembersihan data twitter di atas adalah skenario
standar preprocessing data text. Beberapa karakteristik unik tweet memerlukan
langkah yang berbeda untuk mengatasinya (Giachanou and Crestani, 2016).
Tahapan preprocessing twitter sebagai berikut (Kane, Mishra and Dutta, 2016):

1. Tokenize: Tahap ini merupakan proses pembagian kata. Kalimat akan dibagi
menjadi beberapa bagian yang disebut token. Token dapat berupa kata, frasa,
atau elemen makna lainnya. Kita bisa menggunakan library nltk.tokenize Kita
bisa menggunakan library nltk.tokenize untuk membagi kata menjadi
kelompok huruf.

2. Stopword: Tahap ini merupakan proses untuk menghilangkan kata-kata umum
dan sering yang tidak memiliki pengaruh signifikan dalam sebuah kalimat.
sehingga data dapat diproses lebih efisien pada tahap selanjutnya. Mengimpor
daftar stopwords bisa menggunakan dari library nltk.corpus.

3. Case Folding : Tahap ini merupakan proses mengubah kata menjadi bentuk
yang sama. Pada langkah ini, mengonversi semua kata menjadi huruf kecil
menggunakan metode "lower case" Python.

4. Remove Punctuation: Tahap ini merupakan proses menghapus karakter, angka,
string ASCII, dan tanda baca. Pesan twitter biasanya berisi simbol, angka, dan
tanda baca. Semua ini dihapus menggunakan sintaks ekspresi reguler

5. Stemming: Tahap ini adalah proses mendapatkan dasar atau akar kata dengan
menghilangkan imbuhan dan sufiks. Penelitian ini menggunakan library
python sastrawi untuk menghilangkan kata-kata imbuhan dalam bahasa
Indonesia ke bentuk dasarnya.



D. Modeling

Pada fase ini, berbagai teknik pemodelan dipilih dan diterapkan, dan parameter
dikalibrasi ke nilai optimal. Biasanya, ada beberapa teknik untuk jenis masalah data
mining yang sama. Beberapa metode memerlukan format data tertentu. Pada tahap
ini penulis memilih metode naive bayes yang di kombinasikan dengan fitur seleksi.

E. Evaluation

Pada tahapan ini, telah membangun satu atau lebih model yang tampak
berkualitas tinggi dari perspektif analisis data. Sebelum melanjutkan ke
implementasi akhir model, penting untuk mengevaluasi model secara lebih
menyeluruh, dan meninjau langkah-langkah yang diambil untuk membangun
model, untuk memastikan bahwa model mencapai tujuan bisnis dengan benar.
Tujuan utamanya adalah untuk menentukan apakah ada beberapa masalah yang
belum dipertimbangkan secara memadai. Pada akhir fase ini, keputusan harus
dibuat tentang bagaimana menggunakan hasil data mining

F. Deployment

Pemodelan bukanlah akhir dari proyek. Secara umum, pengetahuan yang
diperoleh perlu diatur dan disajikan sedemikian rupa sehingga pengguna dapat
menggunakannya. Bergantung pada apa yang butuhkan pengguna, fase penerapan
bisa sesederhana membuat laporan atau serumit menerapkan proses penambangan
data berulang.

2.1.4 Analisis Sentimen

Menggali opini dan sentimen dari media sosial sangat sulit karena banyaknya
data yang dihasilkan oleh berbagai sumber. Informasi opini tentang suatu topik
disembunyikan dalam data dan oleh karena itu hampir tidak mungkin bagi
seseorang untuk melihat melalui berbagai sumber dan mengekstrak informasi yang
berguna. Oleh karena itu, para peneliti mulai menyelidiki dan mengembangkan
pendekatan yang dapat secara otomatis mendeteksi polaritas teks dan dapat
mengekstrak informasi opini secara efektif bahkan dalam jumlah data yang besar
dengan melakukan analisis sentimen (Giachanou and Crestani, 2016).

Analisis sentimen mengacu pada domain natural language processing (NLP)
yang berhubungan dengan studi komputasi opini, sentimen, dan emosi yang
diungkapkan dalam teks. Analisis Sentimen bertujuan untuk mempelajari opini,
sikap, dan emosi orang terhadap suatu entitas. Entitas dapat mewakili individu,
peristiwa, atau topik(VVenugopalan and Gupta, 2015).

Analisis sentimen dapat didefinisikan sebagai proses yang mengotomatiskan
penambangan sikap, opini, pandangan, dan emosi dari teks, ucapan, tweet, dan
sumber basis data melalui Natural Language Processing (NLP). Analisis sentimen
melibatkan pengelompokan opini dalam teks ke dalam kategori seperti "positif"
atau "negatif" atau "netral(A. and Sonawane, 2016).

Tugas analisis sentimen bertujuan untuk menentukan sikap seorang pengguna
terhadap topik tertentu berdasarkan pemrosesan bahasa alami (NLP). Sikap disini



mungkin penilaian atau evaluasi mereka, keadaan afektif mereka atau komunikasi
emosional yang dimaksudkan (Li and Liu, 2010).

Ada beberapa tantangan dalam analisis sentimen sebagai berikut (Abirami et
al., 2017):

A. Polarity Shift, adalah masalah yang paling penting untuk ditangani dalam
Analisis Sentimen. Pergeseran polaritas berarti bahwa polaritas (Sentimen)
kalimat dihitung dengan cara yang berbeda dari polaritas yang sebenarnya
dinyatakan dalam Kalimat.

B. Binary Clasification, adalah masalah penting lain yang harus ditangani di mana
polaritas ulasan yang diberikan diklasifikasikan hanya menggunakan "Positif",
"Negatif" mengabaikan "Netral". Jenis masalah ini terutama muncul ketika
Klasifikasi sentimen murni didasarkan pada algoritma machine learning.
Penambangan opini yang hanya mempertimbangkan positif dan negatif tidak
akan memiliki akurasi yang baik saat ini

C. Data Sparsity, Masalah ketiga adalah masalah data sparsity yang disebabkan
karena batasan karakter yang diberlakukan di situs web microblogging /media
sosial. Misalnya batas maksimum karakter di twitter adalah 140. Karena
batasan ini orang tidak akan mengungkapkan pendapat mereka secara jelas.
Ketiga masalah ini terkait erat dengan keakuratan analisis sentimen.

2.1.5 Chi Square (Chi X?)

Chi square digunakan untuk mengetahui apakah ada korelasi antara variabel
nonnumerik yang sering digunakan dalam studi statistik. Pengujian kecocokan,
pengujian independensi, dan pengujian homogenitas yang dikembangkan oleh
Pearson adalah kontribusi paling signifikan yang dia buat untuk teori statistik
modern. Dua tujuan khusus dari pengujian Chi square adalah untuk menguji
hipotesis bahwa tidak ada korelasi antara dua atau lebih kelompok, populasi atau
kriteria, dan untuk menguji sejauh mana distribusi data yang diamati sesuai dengan
distribusi yang diharapkan (Nihan, 2020).

Chi square merupakan seleksi fitur yang melihat ketergantungan term dengan
kategorinya beberapa syarat uji chi square dapat digunakan yaitu (Nisa et al.,
2019):

A. Tidak ada sel dengan nilai actual count atau frekuensi kenyataan (F0) yang 0
(nol);

B. Apabila tabel kontingensi berbentuk 2x2, maka tidak boleh ada sel dengan
expected count atau frekuensi harapan (F#4) kurang dari 5;

C. Apabila bentuk tabel lebih dari 2 x 2, misal 2 x 3, maka jumlah sel dengan
frekuensi harapan (Fi) yang kurang dari 5 tidak boleh lebih dari 20%

Rumus untuk menghitung statistik Chi square adalah (Singhal and Rana,
2015):
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_ C (01 — E1)? (1)
x? = ;—E1

di mana:

x2= Distribusi Chi square

0,= Nilai observasi (pengamatan) ke-i
E; = Nilai ekspektasi ke-i

Contoh perhitungan chi square (NURYADI et al., 2017) :

Dalam suatu eksperimen genetika menurut Mendell telah diketemukan bahwa
semacam Karakteristik diturunkan meurut perbandingan 1:3:3:9 untuk
kategorikategori A, B, C, dan D. Akhir-akhir ini dilakukan 160 kali pengamatan
dan terdapat 5 kategori A, 23 kategori B, 32 kategori C dan 100 kategori D. Dengan
menggunakan «= 0,05, apakah data di atas menguatkan teori genetika tersebut?

Penyelesaian :

Berdasarkan teori, diharapkan terdapat 1/16 X 160 = 10 kategori A, masing-
masing 30 kategori B dan C, dan 90 kategori D. Data hasil pengamatan dan yang
diharapkan adalah sebagai berikut :

Tabel 2. 1 Contoh Implementasi Chi Square

Kategori A B C D
Pengamatan (0;) | 5 23 32 100
Diharapkan (E;) | 10 30 30 90

Dari rumus di dapatkan :

(0, — Ey)? (2)
x? = ;—El

5-10)2 23-30)2 32-30)2 100-90)?
— ( ) + ( ) + ( ) + ( )
10 30 30 90

=5,38

Dari tabel distribusi chi square diperoleh x21_0,05,.(4_1) = 7,81. Sehingga
pengujian memperlihatkan H, diterima yang artinya teori menurut Mendell benar.
Atau dengan cara :

Tabel 2. 2 Contoh Perhitungan Chi Square

Kategori @) E (0 —E)?
E

A 5 10 25

B 23 30 1,63333

C 32 30 0,13333
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D 100 90 1,11111
Total 160 160 5,37778

Dengan cara tersebut, maka diperoleh x2=5,377 atau 5, 38. Derajad kebebasan
(db) uji tersebut adalah jumlah kategori (k) dikurangi 1 = 4 — 1 = 3. Pada taraf
signifikasi (o) = 5% harga x? tabel = 7,81. Karena x?2 hitung < x? tabel, maka
hipotesis nol diterima.

2.1.6 Information Gain (1G)

Metode fitur seleksi information Gain adalah salah satu dari metode
pemilihan fitur yang paling populer (Ahmad et al., 2019). Rumus Formula
Information Gain sebagai berikut:

m (3)
160 = ) pledlog plen)

+p(0) Y pley 1£) log ples | )
i=1
+p(0) ) pley 18) log ples | )

Dalam rumus p(c,;) mewakili probabilitas bahwa sample arbitrer termasuk
dalam kategori (c;) , p(t) mewakili probabilitas bahwa istilah tersebut ada dalam
sebuah teks, p(c; | t)menunjukkan probabilitas bahwa sebuah teks termasuk dalam
kategori (c;) sedangkan p(t) muncul dalam teks ini, menunjukkan probabilitas
bahwa istilah t tidak ada dalam teks, p(c; | t) mewakili probabilitas bahwa teks
termasuk dalam kategori c¢; sedangkan t tidak muncul dalam teks ini., p(c, | t)
mewakili jumlah total kategori Ternyata, nilai IG (t) yang lebih besar menunjukkan
lebih banyak informasi yang diberikan oleh kata fitur ke kategori tersebut, dan
semakin penting kata fitur tersebut (Wu and Xu, 2016).

2.1.7 Naive Bayes (NB)

Pengklasifikasi naive bayes secara mengejutkan efektif dalam praktik karena
keputusan klasifikasinya mungkin sering benar bahkan jika perkiraan
probabilitasnya tidak akurat. Meskipun beberapa kondisi optimalitas naive bayes
telah diidentifikasi di masa lalu, pemahaman yang lebih dalam tentang karakteristik
data yang mempengaruhi kinerja naive bayes masih diperlukan (Khairati et al.,
2019).

Naive Bayes menyediakan mekanisme untuk menggunakan informasi dalam
data sample untuk memperkirakan probabilitas posterior P(H | X) dari setiap kelas
H yang diberikan objek X. Setelah memiliki perkiraan seperti itu, baru dapat
menggunakannya untuk klasifikasi atau aplikasi pendukung keputusan lainnya
(Webb, 2016).
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Formula naive bayes sebagai berikut (Bustami, 2010):

P(H|X) P)(H) (4)

PUHIX) = =55

X : Data dengan Class yang belim diketahui

H : Hipotesis data X meruapakan suatu class spesifik

P (H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probability)
P (H) : Probabilitas hipotesis H (prior probability)

P (X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H

P (X) : Probabilitas X

2.1.8 Confusion Matrix

Confusion Matrix menjelaskan  ukuran n x n yang terkait dengan
pengklasifikasi mewakili klasifikasi yang diprediksi dan aktual, di mana n adalah
jumlah kelas yang berbeda (Visa Sofia, 2011).

Tabel 2. 3 The confusion matrix for two-class classification

Predictive Negative Predictive Positive
Actual Negative A B
Actual Positive C D

Tabel 2.3 menunjukkan Confusion Matrix untuk n = 2, yang entrinya
memiliki arti sebagai berikut:

a adalah jumlah prediksi negatif yang benar;

b adalah jumlah prediksi positif palsu;

c adalah jumlah prediksi negatif palsu;

d adalah jumlah prediksi positif yang benar

Keakuratan prediksi dan kesalahan klasifikasi dapat diperoleh dari matriks ini
sebagai berikut:

] a+d (5)
Akurasi = ——
a+b+c+d

B b+c (6)
oo = A ¥btc+d

2.1.9 Cyberbullying

Cyberbullying adalah tindakan ancaman yang dilakukan pelaku untuk
melecehkan korbannya dengan menggunakan perangkat teknologi atau media
sosial. Intimidasi atau pelecehan secara verbal secara terus menerus yang dilakukan
di dunia maya menyebabkan korban yang terindimidasi mengalami gangguan
emosional (Maulana and Ernawati, 2020). dan Cyberbullying memiliki berbagai
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bentuk, seperti menyebarkan ujaran kebencian atas dasar rasisme, gender,
disabilitas, agama, dan seksualitas; mempermalukan seseorang; Pengasingan
sosial; menguntit; mengancam seseorang secara online; dan menampilkan
informasi pribadi tentang individu yang dibagikan secara rahasia (Talpur and
O’Sullivan, 2020).

Dari penjelasan diatas dapat disimpulkan bahwa cyberbullying merupakan
tindakan intimidasi atau ancaman seperti melakukan ujaran kebencian,
mempermalukan seseorang, rasisme, body shaming, yang dilakukan oknum
pengguna media sosial menggunakan perangkat teknologi.

Menurut hasil riset Digital Civility Index pada Mei 2020 oleh Microsoft,
Indonesia menempati peringkat pertama sebagai Negara Paling Tidak Sopan Se-Asia Pasifik loh!

" PENGALAMAN PERILAKU TIDAK SOPAN

W yang pernah dialami warganet

pernah mengalami mengaku mendapatkan merasakan tindakan
hate-speech hoax dan penipuan diskriminasi

o~ » Dalam kurun waktu 1 minggu,
"/, sebanyak 24% mengalami
" perilaku tidak sopan di dunia digital.

: ‘/ /" perilaku tidak sopan ini -
' © dilakukan oleh orang asing (stranger).

yak 503 pengguna internet.
& interaction online: Indonesia

nalmental.

GENERATION Z

MILLENIALS

GEN X

(&) BOOMERS
—

Gambar 2. 4 Riset Microsoft Cyberbullying di Indonesia (Microsoft, 2021)
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Ada beberapa tipe jenis perilaku cyberbullying dapat dikenali (Alanazi and

Alves-foss, 2020):

1.

Flooding melibatkan pelaku intimidasi yang mengirimkan komentar /
postingan yang tidak masuk akal berulang kali agar tidak memungkinkan
korban yang ditargetkan untuk berpartisipasi dalam percakapan

Penyamaran melibatkan pelaku intimidasi yang berpura-pura menjadi atau
menyamar sebagai korban target

Flaming / Bashing melibatkan perkelahian online di mana pelaku intimidasi
mengirim dan/atau memposting konten yang menghina, menyakitkan, dan
vulgar kepada korban yang ditargetkan secara pribadi atau publik dalam grup
online

Trolling melibatkan dengan sengaja menerbitkan komentar yang tidak sesuai
dengan komentar lain untuk memicu argumen atau emosi negatif meskipun
komentar itu sendiri mungkin tidak vulgar atau menyakitkan.

Pelecehan adalah jenis percakapan di mana pelaku intimidasi sering
mengirimkan pesan yang menghina dan kasar kepada korban secara pribadi.
Penghinaan terjadi  ketika pelaku intimidasi mengirimkan atau
mempublikasikan gosip atau pernyataan palsu tentang korban untuk merusak
persahabatan/reputasi korban

Outing terjadi ketika seorang pengganggu memposting atau mempublikasikan
informasi pribadi atau memalukan di ruang obrolan atau forum publik. Jenis
cyberbullying ini mirip dengan fitnah. Namun, dalam sebuah tamasya,
mungkin ada hubungan antara pelaku dan korban.

Pengecualian melibatkan dengan sengaja mengecualikan seseorang dari grup
online (mengucilkan orang lain). Jenis cyberbullying ini terjadi di kalangan
remaja dan remaja lebih menonjol.

2.1.10 Python

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi serta powerfull yang

memiliki struktur data tingkat tinggi yang efisien dan pendekatan yang sederhana
namun efektif untuk pemrograman berorientasi objek (Rossum and Drake, 2003).
Sintaks python yang elegan dan pengetikan dinamis, bersama dengan sifatnya yang
ditafsirkan, menjadikannya bahasa yang ideal untuk pembuatan skrip dan
pengembangan aplikasi yang cepat di banyak area di sebagian besar platform (van
Rossum, 2018).

Fitur penting dalam bahasa pemograman python (Kuhlman, 2013) sebagai

berikut:

1. Tipe data tingkat tinggi bawaan: string, daftar, kamus, dil.

2. Struktur kontrol yang biasa: if, if else, if elif else, while, ditambah koleksi
iterator yang kuat (for).

3. Beberapa tingkat struktur organisasi: fungsi, kelas, modul, dan paket. Ini

membantu dalam mengatur kode. Contoh yang sangat bagus dan besar adalah
pustaka standar Python
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4. Kompilasi dengan cepat ke kode byte. Kode sumber dikompilasi ke kode byte
tanpa langkah kompilasi terpisah. Modul kode sumber juga dapat
"dikompilasi" ke file kode byte.

5. Python Dberorientasi objek menyediakan cara yang Kkonsisten untuk
menggunakan objek: semuanya adalah objek. Dan, dalam Python mudah untuk
mengimplementasikan tipe objek baru (disebut kelas dalam pemrograman
berorientasi objek)

6. Ekstensi dalam C dan C++ Modul ekstensi dan jenis ekstensi dapat ditulis
dengan tangan. Ada juga alat yang membantu dalam hal ini, misalnya, SWIG,
sip, Pyrex

7. Jython adalah versi Python yang "bermain baik dengan” Java

2.1.11 Flask

Flask adalah kerangka kerja web mikro yang ditulis dalam bahasa
pemrograman Python. Flask dibuat pada tahun 2004 oleh Armin Ronacher. Flask
dilisensikan di bawah lisensi BSD tiga bagian, Flask dirancang untuk membuat
aplikasi web cepat dan mudah, dengan kemampuan untuk menskalakan aplikasi
yang kompleks. Ini dimulai sebagai pembungkus sederhana di sekitar alat dan jinja
dan telah berkembang menjadi salah satu kerangka kerja aplikasi web python paling
populer (Mufid et al., 2019).

Framework Flask adalah kerangka kerja web dari bahasa Python. Flask
menyediakan library dan set kode yang dapat Anda gunakan untuk membangun
situs web, tanpa harus melakukan semuanya dari awal. Karena fitur-fiturnya yang
sederhana, Flask akan lebih ringan dan tidak terlalu bergantung pada banyak
perpustakaan eksternal (Mufid et al., 2019)

Dari penjelasan tersebut dapat disimpulkan Framework Flask adalah
framework web dari bahasa Python yang menyediakan perpustakaan dan kumpulan
kode yang dapat digunakan untuk membangun situs web, tanpa perlu melakukan
semuanya dari awal. Karena fiturnya yang sederhana, flask akan lebih ringan dan
tidak bergantung pada banyak library eksternal yang perlu diperhatikan.

Secara umum, flask menyediakan 'Wekzeug' yang berguna untuk menerima
permintaan (url) dan merespons. Werkzeug adalah kumpulan perpustakaan yang
dapat digunakan untuk membuat aplikasi web yang kompatibel dengan WSGI (Web
Server Gateway Interface) dengan Python. Server WSGI (Web Server Gateway
Interface) diperlukan untuk aplikasi web Python karena server web tidak dapat
berkomunikasi langsung dengan Python. WSGI adalah antarmuka antara server
web dan aplikasi web berbasis Python (Patrick Kennedy, 2021).

2.1.12 Unified Modeling Language (UML)

Unified Modeling Language (UML) adalah bahasa pemodelan visual tujuan
umum yang digunakan untuk menentukan, memvisualisasikan, membangun dan
mendokumentasikan artefak dari sistem perangkat lunak (Rumbaugh, 2013). UML
menangkap informasi tentang struktur dan perilaku dinamis dari suatu sistem.
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Sistem adalah model sebagai kumpulan objek diskrit yang berinteraksi
untuk melakukan pekerjaan yang pada akhirnya menguntungkan pengguna. Tujuan
dari Unified Modeling Language adalah untuk menyediakan kosakata istilah
berbasis objek dan teknik diagram yang cukup kaya untuk memodelkan proyek
pengembangan sistem dari analisis ke desain(Alan Dennis, Barbara Haley Wixom
and David Tegarden, Barbara Haley Wixom, 2012)

2.1.12.1 Use Case Diagram

Use case Diagram adalah driver utama untuk semua teknik diagram UML.
Use case mengkomunikasikan pada tingkat tinggi apa yang perlu dilakukan sistem,
dan setiap teknik diagram UML dibangun di atas ini dengan menghadirkan
fungsionalitas dengan cara yang berbeda, setiap tampilan melayani tujuan yang
berbeda (Alan Dennis, Barbara Haley Wixom and David Tegarden, Barbara Haley
Wixom, 2012)

An actor

u [s a person or system that derives benefit
from and is external to the system,

u |s labeled with its role.

# Can be associated with other actors by a
specialization/superclass association,
denoted by an arrow with a hollow arrowhead. Actor role name

" |5 placed outside the system boundary.

A use case
¥ Represents a major piace of system

functionality. :
u Can extend another use case. Usa case
® Can use another use case. name
® |s placed inside the system boundary.

u |s labeled with a descriptive verb=-noun
phrase.

A system boundary
® Includes the name of the system inside or on top. ystem
u Reprasents the scope of the system. 3 i

An association relationship
® Links an actor with the use case(s) with
which it interacts.

Gambar 2. 5 Elemen Use case Diagram (Alan Dennis, Barbara Haley Wixom
and David Tegarden, Barbara Haley Wixom, 2012)

Diagram use case menggambarkan dengan cara yang sangat sederhana fungsi
utama sistem dan berbagai jenis pengguna yang akan berinteraksi dengannya.
Berikut ini merupakan elemen use case diagram menurut (Alan Dennis, Barbara
Haley Wixom and David Tegarden, Barbara Haley Wixom, 2012):
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A. Aktor
Figur stickman berlabel pada diagram mewakili aktor. Sosok stickman berlabel
pada diagram mewakili aktor. Aktor adalah orang atau sistem lain yang
berinteraksi dengan dan memperoleh nilai dari sistem. Aktor bukanlah
pengguna tertentu, tetapi peran yang dapat dimainkan pengguna saat
berinteraksi dengan sistem. Aktor berada di luar sistem dan memulai use case.

B. Hubungan Asosiasi (Association Relationship)
Garis yang ditarik dari aktor ke use case mewakili sebuah asosiasi. Asosiasi
biasanya mewakili komunikasi dua arah antara use case dan aktor, kemudian
"*" ditampilkan di kedua ujung asosiasi mewakili multiplisitas

C. Use Case
Use case, digambarkan dengan oval, adalah proses utama yang akan dilakukan
sistem yang menguntungkan aktor dalam beberapa cara dan diberi label oleh
frasa verba deskriptif. Ada kalanya satu use case akan menggunakan
fungsionalitas atau memperluas fungsionalitas use case lain dalam diagram,
dan ini ditunjukkan dengan include atau extend relationship.

D. Batasan Sistem (Boundary System)
Batasan sistem merupakan kotak yang mewakili sistem dan dengan jelas
menggambarkan bagian mana dari diagram yang eksternal atau internal.

2.1.12.2 Sequence Diagram

Diagram Sequence menggambarkan objek yang berpartisipasi dalam use
case dan pesan yang lewat di antara mereka dari waktu ke waktu untuk satu use
case. Diagram sequence adalah model dinamis yang mendukung pandangan
dinamis dari sistem yang berkembang. Ini menunjukkan urutan eksplisit pesan yang
dikirim antara objek dalam interaksi yang ditentukan. Diagram sequence dapat
menjadi diagram urutan generik yang menunjukkan semua skenario yang mungkin
untuk use case, tetapi biasanya setiap analis mengembangkan satu set diagram
urutan instan, yang masing-masing menggambarkan skenario tunggal dalam use
case.
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An actor:
m is a person or system that derives benefit
from and is external to the system.
= Participates in a sequence by sending
and/or receiving messages.
m |s placed across the top of the diagram.

An object:
= Participates in a sequence by sending
and/or receiving messages.
® |s placed across the top of the diagram.

A lifeline:
= Denotes the life of an object during a

sequence.
m Contains an X at the point at which the

class no longer interacts.

A focus of control:
= Is a long narrow rectangle placed atop a
lifeline.
® Denotes when an object is sending or
receiving messages.

A message:
= Conveys information from one object to aMessage()
another one.

Object destruction:

= An Xis placed at the end of an object’s X
lifeline to show that it is going out of
existence.

Gambar 2. 6 Elemen Diagram Sequence (Alan Dennis, Barbara Haley
Wixom and David Tegarden, Barbara Haley Wixom, 2012)

2.1.12.3 Activity Diagram

Activity Diagram digunakan untuk memodelkan perilaku proses bisnis
yang tidak bergantung pada objek. Diagram aktivitas dapat dilihat sebagai diagram
aliran data yang canggih yang digunakan bersama dengan analisis terstruktur (Alan
Dennis, Barbara Haley Wixom, 2012). Singkatnya activity diagram
menggambarkan aktivitas utama dan hubungan di antara aktivitas dalam suatu
proses.
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An Action:

® b asimple, non-decomposable piece of behavios Action
8 Ik labeled by its name

| An Activity: =
® s used to represent a set of actions Activity
Class Name I
—_—e

8 s [abeled by its name

An Object Node:

8 s used to represent an object that is connected 10 a set of Object Flows

8 s labeled by its class name

A Control Flow:

8 Shows the sequence of execution

An Object Flow:

8 Shows the flow of an object from one activity (or action) 10 anather activity
(or action)

An Initial Node:
8 Portrays the beginning of a set of actions or activitles .

A Final-Flow Node:

m s used to stop a specific control flow or object flow

A Decision Node:

- X

® s used to represent a test condition to ensure that the control flow or object flow

only goes down one path ~—— =
® s labeled with the decision criteria to continue down the specific path Criteria] Criteria]

A Merge Node: | |

® s used to bring back together different decision paths that were created using a
decision-node

A Fork Node:

® s used to split behavior into a set of parallel or concurrent flows of activities
(or actions)

A Join Node:

® s used to bring back together a set of parallel or concurrent flows of activities
(or actions)

A Swimlane:

i 10 |<

® s used to break up an activity diagram into rows and columns to assign the
individual activities (or actions) to the individuals or objects that are responsible
for executing the activity (or action)

® s labeled with the name of the individual or object responsible

Gambar 2. 7Elemen Diagram Activity
(Alan Dennis, Barbara Haley Wixom and David Tegarden, Barbara Haley
Wixom, 2012)

2.1.13HTML

HTML(Hyper Text Markup Language) adalah sekumpulan simbol-simbol
atau tag-tag yang dituliskan dalam sebuah file yang dimaksudkan untuk
menampilkan halaman pada web browser. Tag-tag HTML selalu diawali dengan
<x> dan diakhiri dengan </x>. Sebuah halaman website akan diapit oleh tag
<html>...... </html>. File-file HTML selalu berakhiran dengan ekstensi *.htm atau
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*.html. Jadi jika anda mengetik sebuah naskah dan menyimpannya dengan ekstensi
*.html maka anda membuat file yang berformat HTML(Astamal, 2006)

2.1.14 CSS

CSS adalah kependekan dari Cascading Style Sheet, berfungsi untuk
mempercantik penampilan HTML atau menentukan bagaimana elemen HTML
ditampilkan, seperti menentukan posisi, merubah warna teks atau background dan
lain sebagainya.

Di dalam CSS terdiri dari beberapa komponen yaitu (Ariona, 2016):

A. Selector adalah elemen/tag HTML vyang ingin diberi style. Anda dapat
menuliskan langsung nama tag yang ingin diberi style tanpa perlu
menambahkan tanda <>. Pada contoh kode CSS di atas, kita akan memberi
style pada seluruh tag hl yang terdapat dalam file HTML.

B. Property adalah sifat-sifat yang ingin diterapkan pada selector, seperti warna
text, warna background, jarak antar elemen, garis pinggir dan lain sebagainya.

2.1.15 WEB Browser

WEB Browser adalah suatu program atau software yang digunakan
untuk menjelajahi internet atau untuk mencari informasi baik berupa gambar,
teks, video, suara, dan animasi dari suatu web yang tersimpan didalam komputer
(Ariona, 2016).

2.2 Tinjauan Studi

Dalam melaukan penelitian, penulis mencari, membaca dan mempelajari
penelitian sejenis yang berkaitan dengan text mining khususnya membahas
mengenai analisis sentiment cyberbullying untuk dijadikan bahan pembelajaran dan
bahan perbandingan sebagai berikut:

1. Penelitian yang berjudul “Analisa Sentimen Cyberbullying Di Jejaring Sosial
Twitter Dengan Algoritma Naive Bayes” menjelaskan tentang bagaimana
melakukan analisis sentimen untuk mendeteksi tweet-tweet yang mengandung
unsur cyberbullying dan didapatkan hasil metode naive bayes dapat digunakan
untuk mengklasifikasikan tweet yang mengandung unsur cyberbullying dan
evaluasi menggunakan confusion matrix didapatkan nilai akurasi sebesar 76%,
precission 76,09%, recall 97,22% dan specificity sebesar 21,4% (Maulana and
Ernawati, 2020).

2. Penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Masyarakat Terhadap Pilpres 2019
Berdasarkan Opini Dari Twitter Menggunakan Metode Naive bayes Classifier”
menjelaskan bagaimana melakukan klasifikasi cyberbullying dalam bentuk
ujaran kebencian terhadap pilpres 2019 menggunakan naive bayes dan TF-I1DF,
evaluasi menggunakan confusion matrix didapatkan nilai akurasi sebesar 71%
(Zuhri et al., 2020)

3. Penelitian yang berjudul “Cyberbullying Detection Using Machine Learning”
menjelaskan bagaimana melakukan pendeteksian cyberbullying menggunakan
metode machine learning seperti Random Forest, Naive bayes, SVM, Linear
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10.

Regression. Hasil penelitian tersebut didaptkan nilai akurasi menggunakan
metode naive bayes 75,7% (Mehta et al., 2021).

Penelitian yang berjudul “Filtering Impolite Words in Social Network Using
Naive Bayes Classifier” penelitian ini menjelaskan bagaimana melakukan filter
Kata-kata Sopan di Jejaring Sosial Menggunakan Naive Bayes Classifier. Hasil
dari penelitian tersebut didapatkan nilai presisi sebesar 66,67%, sistem recall
sebesar 70%, sistem akurasi sebesar 74% dan F-Measure sebesar 68,29%
(Lusiana, Gemini and Efendi, 2018)

Penelitian yang berjudul “Detecting A Twitter Cyberbullying Using Machine
Learning” penelitian ini menjelaskan bagaimana komparasi metode Naive
Bayes, SVM + TF IDF dalam analisia sentimen cyberbullying. Hasil akurasi
menggunakan metode naive bayes 52,7%. dan menggunakan SVM 71,2%
(Dalvi, Baliram Chavan and Halbe, 2020)

Penelitian yang berjudul “Naive bayes Classifier on Twitter Sentiment Analysis
BPJS of HEALTH” penelitian ini menjelaskan bagaimana melakukan analisis
sentimen pada BPJS kesehatan menggunakan metode naive bayes. Hasil
penelitian ini mendapatkan akurasi menggunakan metode naive bayes 70%
(Hidayati et al., 2019).

Penelitian yang berjudul “Deteksi Cyberbullying pada Facebook Menggunakan
Algoritma K-Nearest Neighbor” penelitian ini menjelaskan bagaimana
melakukan analisis sentimen pada media sosial Facebook menggunakan metode
KNN. Hasil penelitian ini didapatkan nilai akurasi menggunakan metode KNN
sebesar 71.43% (Hasan, 2021).

Penelitian yang berjudul “Klasifikasi Naive Bayes pada Analisis Sentimen atas
Penolakan Dibukanya Larangan Ekspor Benih Lobster” penelitian ini
menjelaskan bagaimana melakukan analisis sentimen pada studi kasus
Penolakan Dibukanya Larangan Ekspor Benih Lobster menggunakan metode
naive bayes. Hasil penelitian ini didapatkan nilai akurasi menggunakan metode
metode naive bayes 72.50% (Sulastri, 2020).

Penelitian yang berjudul “Cyber-Bullying Detection Using Naive bayes And N-
Gram” penelitian ini menjelaskan bagaimana melakukan analisis sentimen
cyberbulying menggunakan naive bayes dikombinasikan dengan fitur N-
GRAM. Hasil akurasi Naive Bayes + Uni-Gram 66.77%, Naive Bayes + Bi-
Gram 67.29%, Naive Bayes + Tri-Gram 57.86%, Naive Bayes + Ni-Gram
65.09% (Sharma and Singh, 2020).

Penelitian yang berjudul “Penggunaan Algoritma Klasifikasi Terhadap Analisa
Sentimen Pemindahan Ibukota Dengan Pelabelan Otomatis” Penelitian ini
menjelaskan bagaimana melakukan analisis sentimen dengan pelabelan otomatis
menggunakan Vader, metode yang digunakan SVM dan Naive bayes, hasil
penelitian ini didapatkan SVM menghasilkan nilai akurasi dan AUC yang paling
baik yakni akurasi sebesar 76,40% dan AUC sebesar 0,771(Watori et al., 2020).
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Tabel 2. 4 Tabel Tinjauan Studi

No Penulis Judul Masalah Metode Hasil Penelitian
Pemecahan
Masalah
1 Maulana Analisa Bagaimana Metode metode naive
and Sentimen melakukan Naive bayes dapat
Ernawati, | Cyberbullying analisis Bayes digunakan untuk
2020 Di Jejaring sentiment mengklasifikasikan
Sosial Twitter untuk tweet yang
Dengan mendeteksi mengandung unsur
Algoritma tweet-tweet cyberbullying dan
Naive Bayes yang evaluasi
mengandung menggunakan
unsur confusion matrix
cyberbullying didapatkan nilai
akurasi sebesar
76%, precission
76,09%, recall
97,22% dan
specificity sebesar
21,4%
2 Zuhri et al,. Analisis Bagaimana Naive metode naive
2020 Sentimen melakukan | Bayes + TF | bayes + TF IDF
Masyarakat analisis IDF dapat digunakan
Terhadap sentimen untuk
Pilpres 2019 untuk mengklasifikasikan
Berdasarkan mendeteksi tweet yang
Opini Dari tweet-tweet mengandung unsur
Twitter yang cyberbullying dan
Menggunakan | mengandung evaluasi
Metode Naive | unsur ujaran menggunakan
Bayes kebencian confusion matrix
Classifier terhadap didapatkan nilai
pilpres akurasi sebesar
71%,
3 | Mehtaetal., | Cyberbullying | Melakukan Random Hasil akurasi
2021 Detection analisis Forest, menggunakan
Using sentimen Naive metode naive
Machine Cyberbullying bayes, bayes 75,7%.
Learning dengan SVM, Tertinggi
beberapa Linear menggunakan
metode Regression SVM 79%
4 Lusiana, Filtering Melakukan Naive Hasil dari
Gemini and Impolite filter Kata- Bayes pengujian ini
Efendi, Words in kata Sopan di adalah sistem
2018 Social Jejaring presisi sebesar
Network Sosial 66,67%, sistem
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Using Naive | Menggunakan recall sebesar
Bayes Naive Bayes 70%, sistem
Classifier Classifier akurasi sebesar
74% dan F-
Measure sebesar
68,29%
Dalvi, Detecting A Komparasi Naive Hasil akurasi
Baliram Twitter metode Naive | Bayes, SVM menggunakan
Chavan and | Cyberbullying | bayes dengan | + TF IDF metode naive
Halbe, 2020 Using SVM dalam bayes 52,7%. dan
Machine analisia menggunakan
Learning sentimen SVM 71,2%
cyberbullying
Hidayati et | Naive bayes Melakukan Naive Hasil akurasi
al., 2019 Classifier on analisis Bayes menggunakan
Twitter sentimen pada metode naive
Sentiment bpjs bayes 70%.
Analysis kesehatan
BPJS of
HEALTH
Hasan, 2021 Deteksi Melakukan KNN Hasil akurasi
Cyberbullying analisis menggunakan
pada sentimen pada metode KNN
Facebook media sosial 71.43%.
Menggunakan Facebook
Algoritma K-
Nearest
Neighbor
Sulastri, Klasifikasi Melakukan Naive Hasil akurasi
2020 Naive Bayes analisis Bayes menggunakan
pada Analisis | sentimen pada metode naive
Sentimen atas Penolakan bayes 72.50%.
Penolakan Dibukanya
Dibukanya Larangan
Larangan Ekspor Benih
Ekspor Benih Lobster
Lobster
Sharma and Cyber- Melakukan Naive Hasil akurasi
Singh, 2020 Bullying analisis Byaes + N- Naive Bayes +
Detection sentimen GRAM Uni-Gram with
Using Naive | cyberbulying 66.77%
bayes And N- | menggunakan Naive Bayes + Bi-
Gram NB + N- Gram with 67.29%
GRAM Naive Bayes + Tri-

Gram with 57.86%
Naive Bayes + Ni-
Gram with 65.09%
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10 | Watori et Penggunaan Melakukan | SVM, Naive | Support Vector
al., 2020 Algoritma analisis Bayes Machine
Klasifikasi sentimen menghasilkan nilai
Terhadap dengan akurasi dan AUC
Analisa pelabelan yang paling baik
Sentimen otomatis yakni akurasi
Pemindahan | dengan Vader sebesar 76,40%
Ibukota dan AUC sebesar
Dengan 0,771
Pelabelan
Otomatis

Penelitian ini mempelajari konsep, teknik dan algoritma dari studi literatur
yang telah dibahas. Dari tinjauan studi beberapa penelitian diatas sebelumnya,
penulis megetahui bagaimana melakukan klasifikasi yang mengandung unsur
cyberbullying dengan tingkat akurasi rata-rata 70%-76%.

Penulis menilai tingkat akurasi tersebut masih bisa di tingkatkan diatas 76%
dengan cara mengkombinasikan dengan fitur seleksi. Seleksi fitur merupakan solusi
dari masalah kategorisasi teks yang sudah banyak dikenal. Dalam kategorisasi teks,
penting untuk memiliki pilihan fitur yang baik. Seleksi fitur adalah strategi yang
dapat digunakan untuk meningkatkan akurasi kategorisasi, efektivitas, dan efisiensi
komputasi (S. and B., 2017)

Berdasarkan ringkasan tinjauan studi, maka yang menjadi perbedaan dalam
penelitian ini yaitu:
1. Penelitian ini menggunakan sumber data twitter dengan keyword “saipul jamil”
yang di dapatkan melalui API Twitter
2. Penelitian ini mengembangkan 3 algoritma vyaitu naive bayes yang di
kombinasikan kemudian melakukan komparasi fitur seleksi menggunakan chi
square dan information gain dengan alasan sebagai berikut:

a. Kelebihan metode naive bayes sederhana namun memiliki akurasi yang
tinggi. Keuntungan menggunakan metode naive bayes adalah hanya
membutuhkan sedikit data latih untuk mengestimasi yang diperlukan untuk
klasifikasi dan sensitif terhadap seleksi fitur (Nurhayati et al., 2019).

b. Masalah utama dalam klasifikasi teks adalah dimensi tinggi fitur ruang,
sering terjadi pada teks yang memiliki puluhan ribu fitur. Sebagian besar
fitur ini tidak relevan dan tidak berguna untuk klasifikasi teks bahkan dapat
mengurangi tingkat akurasi, oleh karena itu pemilihan fitur yang sesuai
sangat diperlukan (Nurhayati et al., 2019) dan dalam proses fitur seleksi,
Chi square x? statistic dan Information Gain (IG) merupakan metode
terbaik dari fitur seleksi (Hung et al., 2015)

3. Penelitian ini menggunakan bahasa pemograman python

4. Metode pengembangan menggunakan Model CRISP-DM, karena CRISP-DM
sangat lengkap dan didokumentasikan. Semua tahapannya diatur, terstruktur,
dan ditentukan, memungkinkan proyek dapat dengan mudah dipahami atau
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direvisi (Azevedo and Santos, 2008) dan CRISP-DM dianggap sebagai standar
de facto untuk proyek analitik, data mining, dan data science (Martinez-Plumed
etal., 2019)

2.3 Tinjauan Objek Penelitian

Pada penelitian ini, penulis mengangkat isu cyberbullying yang dilakukan oleh
pengguna media sosial twitter terhadap penyanyi dangdut yang bernama Saipul
Jamil.

Saipul divonis hukuman penjara di dua kasus. Pada 14 Juni 2016, Pengadilan
Negara Jakarta Utara menjatuhkan hukuman 3 tahun kepada Saipul Jamil. Kala itu,
hakim menyatakan pedangdut itu terbukti melanggar pasal 292 KUHP tentang
perbuatan cabul karena mencabuli korban yang tinggal di rumahnya, dan korban
saat itu masih usia dini.

Selain kasus pencabulan, Saipul Jamil juga diadili di kasus suap. Pangkal
masalahnya adalah Saipul lewat pengacaranya menyogok majelis hakim.
Belakangan, duit suap itu hanya dinikmati panitera pengganti Rohadi. Pada 2017,
Saipul Jamil divonis 3 tahun bui. Saipul Jamil terbukti bersalah menyuap majelis
hakim di PN Jakarta Utara sebesar Rp 250 juta. Hakim menyatakan uang Rp 250
juta dari rekening Saipul untuk mempengaruhi hakim PN Jakarta Pusat dalam
putusan hakim dalam perkara pencabulan.

Pada tanggal 2 September 2021, Saipul Jamil resmi bebas dari Lapas Cipinang.
Saipul Jamil bebas setelah mendapatkan remisi sebanyak 30 bulan yang seharusnya
tidak layak ia dapatkan. Selain itu, yang menjadi kontroversi adalah mantan
narapidana pencabulan anak diusia dini ini masih disambut meriah ketika keluar
dari penjara dengan berkalung bunga dan melambaikan tangan menyampaikan apa
yang ingin dilakukannya ketika keluar dari penjara. hal ini menjadi trending di
media sosial khusus nya twitter untuk memboikot saipul jamil dan sampai ada
ajakan petisi untuk melarang saipul jamil untuk tampil di TV.

https:/fwww. kompas.com » Hype
Petisi Boikot Saipul Jamil Capai 300.000 Tanda Tangan, KPI

3 hari yang lalu — Komisi Penyiaran Indonesia (KPI) menanggapi langsung petisi di change.org
tentang boikot Saipul Jamil di televisi. Halaman all.

https://inews detik.com » berita ~

Menolak Lupa, Ini Kasus Saipul Jamil Hingga Muncul Petisi ...
3 hari yang lalu — Saipul Jamil ramai menjadi perbincangan. Setelah bebas dari penjara dalam
kasus pencabulan, ramai-ramai orang menandatangani petisi boikot ..

https:/Awww tribunnews._com » Metropolitan » News ~

Petisi Boikot Bang Ipul Tembus 400 Ribu Lebih, KPI Minta ...

2 hari yang lalu — petisi ini telah ditandatangani 400 ribu orang lebih. Artinya, dalam sehari,
bertambah 100 ribu orang yang mendukung pemboikotan Saipul

https:/Awww tribunnews.com » Seleb » Gosipi
Buntut Saipul Jamil Tampil di TV, Trans... - Tribunnews.com

2 hari yang lalu — Buntut pedangdut Saipul Jamil tampil di televisi setelah bebas dari penjara,
Trans TW minta maaf hingga Kompas PA serukan aksi boikot.
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BOIKOT SAIPUL JAMIL MANTAN NARAPIDANA
PEDOFILIA, TAMPIL DI TELEVISI NASIONAL DAN
YOUTUBE

512,612 telah menandatangani, Mari kita

Dengan 1.000.000 tanda tangan,

peatisi Ini menjadi salah satu petisi

paling banyak di tanda tangani di
Change.org'

Oueappe Mazzite mensndala
Suma Harahag ~

a Asis Kamandanu

:
&

Lats Talk and eryoy mesuis: petisi ini kepade Komsi PFerylaran indosesia (Komo

Peayisran Indonesis Pusat)

Gambar 2. 8 Info Berita Saipul Jamil

Penelitian ini menggunakan sumber data twitter dengan keyword “saipul
jamil”yang di dapatkan melalui APl Twitter. Data scraping di dapatkan 18067 tweet
yang mengandung keyword tersebut

A B C

Crested-At From-User Text

03/02/2021 Winner welrome back bang @saipulamid

09/02/2021 pray @saipuliami! Bakzlan nge-nap lagigs, om?

03/02/2021 Jeni Nata Widianingrum @saipuljamil Tuhan Maha Pemaaf dan menerima Taubat. Taubat artinya tdk melakukan perbuatan tercela yg sama lagi. Ini har
09/02/2021 Kureta D Befas dani Penjara, Saipu! Jamil Ngaku Trauma

03/02/2021 Lee @saipuliamél Untuk orangiua, tolong jgn hanya memperhatikan anak ozwe. Dengan ini anak cowo juga harus di perhatikan da
09/02/2021 Bung FAIDODEMPUL  @saipuliamil Semoga ga diulangi lagi parbustan yg ftuya bro...

05/02/2021 Anomymous 202 @saipuliam’ Semoga bisa berubah lebin baik?

05/02/2021 Pejuang Rakyatlelsta @Anonymous_2024 @szipuljamil Aamiin YRA.

03/02/2021 igifagan @saipulfam Om jangan bool gw ya...

03/02/2021 Pejuang Rakyatlelata  @saipuliami! semogz jgn mengulangi lagi perouatan yg tok daik.

09/02/2021 mémin on the way @saipuljamé Nyanyi duly mase

09/02/2021 radio ga g3, radic g00 go @saipuliamil Alhamdidillan kulus zelamya apabg

05/02/2021 Mandailing_Sipit @saipuljamél Sizp2 dipanggil YT dan TV... Dan jd motivator dan duts hap’ seindonesia. Semangat...
08/02/2021 A2d?%i7a?a? Alhamduliliah tumpengan

95/02/2021 Wa @saipuljamél Enak bangst ya keluar penjara dapet sambutan kaya 2bis menang emas ofimpiade
09/02/2021 dincau mas hiho /[ wanh @starsdjwoo Ssaipuljamil mazf ya van sku cepuin

03/02/2021 EUNDYW... @saipuliamé @RBTHIndonssia Kok dipenjara disa maen ho? ?

08/02/2021 titit tembem @saipuliamil @AlrasyidAad Selamat bang ipul

03/02/2021 Kamze Ku Ngena @saipulfam homa

09/02/2021 Becandain Aja @eurziw @saipuljamil @RBTHIndonasia Nah iya mikir jg. bobeh kali ya?

05/02/2021 mekomengo @saipuljamil wilujeng tusbol

Gambar 2. 9 Hasil Scrapping Dataset
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2.4 Kerangka Konsep / Pola Pemikiran Masalah

Solusi yang diberikan:
Kondisi permasalahan saat ini:
Melakukan Evaluasi terhadap kinerja metode
Bagaimana mengoptimalkan metode naive naive bayes dengan mengkombinasikan dengan
bayes dalam meningkatkan nilai akurasi analisis fitur seleksi chi square vs information gain
sentimen diatas 76%, dimana salah satu dengan tujuan dapat melihat perbandingan hasil
tantangan dalam proses klasifikasi analisis akurasi  dari 2 fitur seleksi tersebut untuk
sentimen  cyberbullying  adalah  batasan melihat  seberapa  berpengaruh  dalam

penulisan yang berlaku di media sosial twitter meningkatkan nilai akurasi pada proses analisis
sentimen

. . Pengujian dari solusi:
Hasil yang diharapkan:

o ) Dilakukan pengujian dengan confusion matrix
Evaluasi- kinerja metode naive bayes yang untuk perbandingan hasil akurasi analisis

dikombinasikan dengan seleksi fitur (chi square sentimen yang dilakukan oleh sistem modeling

vs  information gain) pada proses analisis (naive bayes) vs dengan hasil akurasi modeling
sentiment dapat terbukti meningkatkan nilai (naive bayes + chi square) vs (naive bayes +
hasil akurasi analisis sentimen cyberbullying. Information Gain)

Gambar 2. 10 Kerangka Konsep Penelitian

2.5 Hipotesis

Berdasarkan kerangka konsep yang telah dijabarkan, dapat dirumuskan
hipotesis sebagai berikut yaitu diduga metode naive bayes yang dikombinasikan
dengan seleksi fitur (NB + Chi square vs NB + Information Gain) dapat
meningkatkan nilai akurasi analisis sentimen cyberbullying di atas 76%.

28



BAB Il
METODOLOGI DAN RANCANGAN PENELITIAN

3.1 Metode Penelitian

Metode yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan Crips DM. dalam
siklus pengembangannya CRISP-DM dianggap sebagai metodologi data mining
terlengkap dalam hal pemenuhan kebutuhan proyek industri, dan telah menjadi
yang paling luas penggunaannya dalam proyek data mining. Singkatnya, CRISP-
DM dianggap sebagai standar de facto untuk proyek analitik, data mining, dan data
science (Martinez-Plumed et al., 2019).

Metode CRIPS-DM terdiri dari 6 tahapan yaitu:

Bussines Understanding
Data Understanding
Data Preparation,
Modeling

Evaluation

Deployment.

oo hswnhE

3.2 Metode Pemilihan Sampling

Metode pemilihan sample pada penelitian ini adalah dengan cara pengambilan
data berdasarkan sumber yang menggunakan data primer yaitu data yang diperoleh
dari sumber dengan teknik pengumpulan data. Pada tahap ini menggunakan metode
simple random sampling. dikatakan simple atau sederhana sebab pengambilan
sample anggota populasi dilakukan secara acak, tanpa memperhatikan strata yang
terdapat dalam populasi tersebut dan untuk menentukan besar jumlah sample,
peneilti menggunakan rumus slovin sebagai berikut :

N
o ()
1+ Ne?
Keterangan :
N = Populasi.
n = sample.

e = Tingkat kesalahan penarikan sample 2% dan tingkat kepercayaan 98%

menurut survei databoks, indonesia masuk kedalam list daftar 10 negara pengguna
twitter di dunia sebanyak 15,7 juta pengguna.

sehingga berdasarkan rumus slovin, sample yang diambil ada lah sebagai berikut :

~ 15.700.000
"= 1 +15.700.000, (0,02)?
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B 15.700.000
~ 1+ 15.700.000. (0,0004)

n

_ 15.700.000
"= 6281

n = 2.499,60197 dibulatkan jadi 2500

Penulis melakukan scrapping data sebanyak 180067 twit, kemudian dilakukan
proses cleansing preprocessing data dan mengambil data sample dari perhitungan
diatas, maka sample yang diambil adalah 2500 sample untuk dilakukan training.

3.3 Metode Pengumpulan Data

3.3.1 Studi Pustaka

Mempelajari teori-teori yang digunakan dalam penelitian. Sumber teori utama
berasal dari buku dan jurnal mengenai analisis sentimen, mengenai media sosial
dan mengenai UU ITE nomor 11 tahun 2008 untuk memperkaya informasi dari
media lainnya. Melalui studi pustaka, penulis menganalisa metode apa yang tepat
untuk memecahkan permasalahan yang dikaji dalam penelitian ini dan tahapan apa
saja yang akan dilakukan.

3.3.2 Studi Literatur

Dari proses studi literatur penulis mempelajari penelitian-penelitian yang
berhubungan dengan analisis cyberbullying dan mencari metode yang tepat untuk
menyelesaikan permasalahan yang telah di identifikasi sebelumnya.

3.3.3 Studi Observasi

Dalam penelitian ini menggunakan sumber data primer, yaitu data yang
dikumpulkan langsung dari twitter dengan observasi. data dikumpulkan dengan
cara scraping twitter menggunakan API twitter mulai tanggal 2 September s/d 09
September 2021. Pemilihan sample data menggunakan keyword “Saipul Jamil”” dan
diklasifikasn menjadi 2 label positif dan negatif.

Contoh Twit label Positif :

“Alhamdulillah semoga menjadi orang yang lebih baik lagi ya bang @saipuljamil...

BB

Contoh Twit label Negatif :

“@saipuljamil Kok bisa ya orang bangga keluar dari penjara tanpa mikirin beban
pikiran si korban yg bisa aja trauma ? Dasar Pedofil”

3.3 Teknik Analisis dan Pengujian Data

Pada Tahapan penelitian ini, penulis menggunakan framework CRIPS-DM
terdiri dari 6 tahapan yaitu bussines understanding, data understanding, data
preparation, modeling, evaluation, deployment.
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1. Bussines Understanding

Tahap awal ini berfokus pada pemahaman tujuan dan persyaratan dan
kemudian mengubah pengetahuan ini menjadi definisi masalah. Di penelitian ini,
penulis melakukan experiment research bagaimana mengevaluasi kinerja metode
naive bayes dengan mengkombinasikan serta komparasi fitur seleksi chi square
dengan Information Gain dalam meningkatkan nilai akurasi pada proses analisis
sentimen diatas 76% yang telah dilakukan penelitian-penelitian sebelumnya dengan
mempelajari studi pustaka, studi literatur sejenis dan observasi melakukan
pencarian topik di twitter.

2. Data Understanding

Tahap pemahaman data ini dimulai dengan pengumpulan data awal. Di
penelitian ini penulis melakukan pengumpulan data awal terkait isu cyberbullying
yang di tujukan kepada penyanyi dangdut saipul jamil dalam sebuah postingan
twitter dari tanggal tanggal 2 September s/d 09 September 2021. Pengumpulan
data menggunakan python dan didapatkan 18.0067 twit. Disini penulis
berkoordinasi dengan ahli bahasa untuk membantu melabeli dataset
(positif/negatif) yang telah dikumpulkan agar siap di olah

3. Data Preparation
Tahap persiapan data mencakup semua kegiatan untuk membangun dataset
akhir. Pada tahap ini dilakukan preprocessing text sebagai berikut:

A. Tahap Tokenize : Proses memisahkan teks menjadi potongan-potongan kata

B. Tahap Case Folding & Remove Punctuation : Tahap Case folding dimulai
dengan proses merubah teks menjadi huruf kecil sedangkan remove
punctuation adalah proses menghilangkan tanda baca atau simbol yang ada
dalam dataset

C. Tahap Stopword : Proses menghilangkan kata-kata yang tidak penting

D. Tahap Stemming : Proses mengubah kata berimbuhan menjadi kata dasar

4. Modeling

Pada tahapan ini, berbagai teknik pemodelan dipilih dan diterapkan, dan
parameter dikalibrasi ke nilai optimal. Disini penulis sudah masuk dalam proses
mining, dataset yang sudah siap olah dilakukan dan ditambahkan fitur seleksi chi
square dan information gain kemudian membangun model naive bayes (nb), naive
bayes (nb) + chi square, dan naive bayes (nb) + information gain.

5. Evaluation

Pada Tahap ini penulis melakukan pembuatan laporan hasil penelitian,
pembuatan laporan hasil dapat dilakukan setelah selesai evaluasi model dengan
confusion matrix

6. Deployment

Pada tahapan ini penulis membuat rancangan penelitian berupa usecase
diagram, activity diagram dan sequence diagram, kemudian membuat prototipe
pengembangan model menggunakan FLASK.
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3.4 Langkah-Langkah Penelitian

BUSSINESS UNDERSTANDING

STUDI PUSTAKA
STUDI LITERATUR SEJENIS
STUDI OBSERVASI
-

DATA UNDERSTANDING

SCRAPPING DAN PELABELAN DATASET

DATA PREPARATION

TEXT PREPROCESSING

A <

MODEL 1 (NATVE BAYES)
MODEL 2 (NAIVE BAYES + CHI SQUARE)
MODEL 3 (NATVE BAYES + INFORMATION GAIN)

CONFUSION MATRIX

DEPLOYMENT

PEMBUATAN PROTOTIPE DAN LAPORAN
PENULISAN

Gambar 3. 1 Langkah Penelitian



3.5 Jadwal Penelitian

Tabel 3. 1 Jadwal Penelitian

Pemilihan Topik

2 Pengumpulan

data studi
pustaka

3 Pengumpulan

data studi
literatur

4 Pengumpulan

data observasi

(dataset)

5 Analis data

& evaluasi

6 Penyusunan
Laporan

penulisan
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BAB IV
PEMBAHASAN

4.1 Pembahasan Hasil Penelitian

Pada bab ini akan diuraikan mengenai hasil penelitian dan pengukuran kinerja
model. Mengenai pengembangan aplikasi dibahas dalam deployment aplikasi
untuk menunjukan bahwa hasil dari aplikasi yang dibuat sesuai dengan yang di
harapkan. Untuk pengukuran kinerja model menggunakan metode naive bayes yang
di kombinasikan dengan fitur seleksi chi square dan Information gain yang akan
di jelaskan pada hasil penelitian ini.

1. Bussiness Understanding

Dalam penelitian ini, penulis melakukan penelitian experiment research
untuk mengevaluasi kinerja naive bayes yang dikombinasikan dengan fitur seleksi
(chi square vs Information Gain) dalam meningkatkan nilai akurasi pada proses
analisis sentimen.

2. Data Understanding

Tahap ini merupakan pendataan awal terkait cyberbullying penyanyi dangdut
Saipul Jamil dari tanggal 2 September sampai dengan 9 September 2021.
Pengumpulan data menggunakan kata kunci pencarian “saipul jamil” dan diperoleh
18.0067 tweet. Di sini penulis berkoordinasi dengan ahli bahasa untuk meminta
bantuan melabelkan data yang dikumpulkan (positif / negatif) dan
mempersiapkannya untuk diproses.

3. Data Preparation

Tahap persiapan data mencakup semua kegiatan untuk membangun dataset
akhir. Pada tahap ini dilakukan text preprocessing data adalah sebagai berikut:
a. Tokenize
Tahap Tokenize merupakan proses memisahkan teks menjadi potongan-potongan
kata yang menyusunnya. Dengan menggunakan nltk.word tokenize pada

python.

df ['tokenize'] = df.apply(lambda row: nltk.word tokenize (row|

'"Text']), axis=1)

Gambar 4. 1 Implementasi Tokenize

Berikut merupakan hasil text preprocessing tahap tokenize yang terdapat pada
tabel 4.1 berikut:
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Tabel 4. 1 Hasil Text Preprocessing Tokenization

Sebelum

Sesudah

Bebas dari Penjara, Saipul Jamil
Ngaku Trauma\n@saipuljamil\n
https://t.co/sgRJ4nXieH

['Bebas', 'dari’, 'Penjara’, *,", 'Saipul’, "Jamil’,
‘Ngaku', Trauma’, '@", 'saipuljamil’, 'https',

"', 'Ilt.co/sgRJ4AnXieH']

@saipuljamil Tuhan Maha Pemaaf
dan menerima Taubat. Taubat
artinya tdk melakukan perbuatan
tercela yg sama lagi. Ini hanya
Peringatan Bang Saipul Jamil
,Akibat perbuatan anda trauma
seumur hidup diterima korban. Tdk
bisa perbaiki kerusakan yg dibuat.
Jadi Jgn sampai berbuat lagi !
https://t.co/iayMFyx0TT

[@', 'saipuljamil’, "Tuhan', 'Maha', '‘Pemaaf’,
‘dan’, 'menerima’, "Taubat. Taubat’, ‘artinya’,
tdk’, 'melakukan’, 'perbuatan’, ‘tercela’, 'yg',
'sama’, 'lagi’, ", 'Ini’, 'hanya’, 'Peringatan’,
'‘Bang’, 'Saipul’, ‘Jamil’, ',", 'Akibat’,
'perbuatan’, 'anda’, ‘trauma’, 'seumur’, ‘hidup’,
'diterima’, 'korban’, ", 'Tdk', 'bisa’, 'perbaiki’,
'kerusakan', 'yg', ‘dibuat’, ", ‘Jadi’, 'Jgn',
'sampai’, 'berbuat’, 'lagi’, "', 'https’, ":',
'IIt.coliayMFyx0TT']

b. Case Folding & Remove Punctuation

Pada tahap ini merupakan proses

mengubah sebuah kata menjadi bentuk yang

sama atau huruf kecil. Pada langkah ini, penulis mengubah semua kata dalam
kalimat menjadi huruf kecil menggunakan fungsi "lower case" python. Sedangkan
Tahap Remove Punctuation merupakan Proses menghilangkan tanda baca atau

simbol yang ada dalam data

import re
import string
def clean text (text):
text = text.lower () #lowercase atau case folding
text = re.sub('@["\s]+', '', text) #remove username
text = re.sub('\[.*?\]', '', text) # remove square brackets
text = re.sub (' ((www\.["\s]+) | (https?://["\s]+))"', '', text
) # remove URLs
text = re.sub('[%s]' % re.escape(string.punctuation), '', t
ext) # remove punctuation
text = re.sub('"\w*\d\w*', '', text)
text = re.sub('[Y™.]"', '', text)
text = re.sub('\n', '', text)
return text
cleanl = lambda x: clean text(x)

Gambar 4. 2 Implementasi Case Folding & Remove Punctuation
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https://t.co/sgRJ4nXieH

Berikut merupakan hasil text preprocessing tahap case folding & remove
punctuation yang terdapat pada tabel 4.2 berikut:

Tabel 4. 2 Sebelum dan Sesudah Case Folding & Remove Punctuation

Sebelum

Sesudah

Bebas dari Penjara, Saipul Jamil
Ngaku Trauma\n@saipuljamil\n
https://t.co/sgRJ4nXieH

bebas dari penjara saipul jamil ngaku
trauma

@saipuljamil Tuhan Maha Pemaaf
dan menerima Taubat. Taubat artinya
tdk melakukan perbuatan tercela yg
sama lagi. Ini hanya Peringatan Bang
Saipul Jamil ,Akibat perbuatan anda
trauma seumur hidup diterima korban.
Tdk bisa perbaiki kerusakan yg dibuat.
Jadi Jgn sampai berbuat lagi !
https://t.co/iayMFyx0TT

tuhan maha pemaaf dan menerima
taubattaubat artinya tdk melakukan
perbuatan tercela yg sama lagi ini
hanya peringatan bang saipul jamil
akibat perbuatan anda trauma seumur
hidup diterima korban tdk bisa
perbaiki kerusakan yg dibuat jadi jgn
sampai berbuat lagi

c. Stopword

Tahap ini merupakan proses untuk menghilangkan kata-kata umum dan sering
yang tidak memiliki pengaruh signifikan dalam sebuah kalimat. sehingga data dapat
diproses lebih efisien pada tahap selanjutnya. Mengimpor daftar stopwords
menggunakan dari library nltk.corpus.

import nltk
nltk.download ('punkt'")
nltk.download ('stopwords')

from nltk.corpus import stopwords

['saipul', 'jamil', 'rt', 'retweet']

sw = set () .union (stopwords.words ('indonesian'), additional

)

additional

Gambar 4. 3 Implementasi Stopword

Berikut merupakan hasil text preprocessing tahap stopword yang terdapat pada
tabel 4.3 berikut:

Tabel 4. 3 Sebelum & Sesudah Stopword

Sebelum Sesudah
bebas dari penjara saipul jamil ngaku bebas penjara ngaku trauma
trauma
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tuhan maha pemaaf dan menerima
taubattaubat artinya tdk melakukan
perbuatan tercela yg sama lagi ini
hanya peringatan bang saipul jamil
akibat perbuatan anda trauma seumur

tuhan maha pemaaf menerima
taubattaubat tdk perbuatan tercela yg
peringatan bang akibat perbuatan
trauma seumur hidup diterima korban
tdk perbaiki kerusakan yg jgn berbuat

hidup diterima korban tdk bisa
perbaiki kerusakan yg dibuat jadi jgn
sampai berbuat lagi

d. Stemming

Tahap Stemming : Proses mengubah kata berimbuhan menjadi kata dasar. Pada
tahap ini menggunakan library Python Sastrawi untuk menghilangkan kata-kata
imbuhan dalam bahasa Indonesia ke bentuk dasarnya.

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory

factory = StemmerFactory ()
stemming = factory.create stemmer ()
output = [(stemming.stem(token)) for token in text]

Gambar 4. 4 Implemetasi Stemming

Berikut merupakan hasil text preprocessing tahap stemming yang terdapat pada
tabel 4.4 berikut:

Tabel 4. 4 Sebelum dan Sesudah Stemming

Sebelum
bebas penjara ngaku trauma
tuhan maha pemaaf menerima
taubattaubat tdk perbuatan tercela yg
peringatan bang akibat perbuatan
trauma seumur hidup diterima korban
tdk perbaiki kerusakan yg jgn berbuat

Sesudah
bebas penjara ngaku trauma
tuhan maha maaf terima taubattaubat
tdk buat cela yg ingat bang akibat buat
trauma umur hidup terima korban tdk
baik rusa yg jgn buat

4. Modeling
Pada tahap ini dilakukan pemodelan naive bayes, naive bayes + chi square,

naive bayes + information gain, dan didapatkan hasil akurasi 3 model sebagai
berikut :

A. Model Naive bayes

Pada tahap ini merupakan proses mining menggunakan model naive bayes
tanpa fitur seleksi. Dengan alur sebagai berikut :
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TEXT PREPROCESSING

UPLOAD DATASET

TOKENIZE

CASE FOLDING & REMOVE
PUNCTUATION

A J

STOPWORD

STEMMING

v

BAGI DATA TRAINING

v

FEATURE EXTRACTION:
COUNTVECTORIZE

v

BAGI DATA TESTING

MODELING: >
NAIVE BAYES

v

CONFUSION MATRIX

Gambar 4. 5 Alur Pemodelan Naive bayes Tanpa Fitur Seleksi

Tahap pertama adalah melakukan upload dataset mentah yang sudah diberi
label (positif / negatif) untuk dilakukan proses text preprocessing menggunakan
google collab. Selanjutnya, dilakukan text preprocessing data dengan melakukan
tokenize, case folding & remove punctuation, stopword, stemming. Dari 180067
data mentah, Setelah melakukan text preprocessing tersisa 6787 data. Setelah
dilakukan pembersihan atau text preprocessing, kemudian dilakukan konversi label
to number. Fungsi ini untuk mengubah kedalam tipe data integer 1(positif),-
1(negatif).

Kemudian 6787 data tersebut di bagi lagi menjadi 2500 untuk sample data
yang didapatkan memalui perhitungan slovin. lalu di konversi ke vector
menggunakan fitur extraction counvectorize untuk digunakan sebagai masukan
dalam algoritma pembelajaran mesin. Setelah itu, dari 2500 data tersebut dilakukan
split data untuk testing. Split yang digunakan adalah 80:20.

Tahap selanjutnya dilakukan modeling menggunakan metode naive bayes
tanpa fitur seleksi. Dan di dapatkan hasil akurasi sebesar 0.856 atau dibulatkan
menjadi 0.86. Setelah proses modeling, tahap selanjutnya adalah melakukan
confusion matrix untuk mengukur performa klasifikasi.
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from sklearn.naive bayes import MultinomialNB
MultinomialNB modell = MultinomialNB ()

modell = MultinomialNB modell.fit (X train, y train)
predictionl = modell.predict (X test)

print ('Akurasi model NB tanpa fitur seleksi: ', modell.score(
X test, y test))

Gambar 4. 6 Impelentasi Pemodelan Naive bayes Tanpa Fitur Seleksi

B. Model Naive Bayes + Chi Square

Pada tahap ini merupakan proses mining menggunakan model naive bayes
dengan kombinasi fitur seleksi chi square. Dengan penjelasan alur sebagai berikut:

] DATA PREPROCESSING ‘

UPLOAD DATASET ’7

’ TOKENIZE ‘

. ’ CASE FOLDING ‘

REMOVE PUNCTUATION ‘

STOPWORD

STEMMING

BAGI DATA TRAINING

v

FEATURE EXTRACTION:
COUNTVECTORIZE

v

BAGI DATA TESTING

v

MODELING: FEATURE SELECTION:
NAIVE BAYES CHI SQUARE

+

’ CONFUSION MATRIX

A

Gambar 4. 7 Alur Pemodelan Naive bayes + Chi Square

Tahap pertama adalah melakukan upload dataset mentah yang sudah diberi
label (positif / negatif) untuk dilakukan proses text preprocessing menggunakan
google collab. Selanjutnya, dilakukan text preprocessing data dengan melakukan
tokenize, case folding & remove punctuation, stopword, stemming. Dari 180067
data mentah, Setelah melakukan text preprocessing tersisa 6787 data. Setelah
dilakukan pembersihan atau text preprocessing, kemudian dilakukan konversi label
to number. Fungsi ini untuk mengubah kedalam tipe data integer 1(positif), -
1(negatif).
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Kemudian 6787 data tersebut di bagi lagi menjadi 2500 untuk sample data
yang didaptkan memalui perhitungan slovin. lalu di konversi ke vector
menggunakan fitur extraction counvectorize untuk digunakan sebagai masukan
dalam algoritme pembelajaran mesin. Setelah itu, dari 2500 data tersebut dilakukan
split data untuk testing. Split yang digunakan adalah 80:20. Tahap selanjutnya
dilakukan modeling menggunakan metode naive bayes yang dikombinasikan
dengan fitur seleksi chi square. Dan di dapatkan hasil akurasi sebesar 0.896 atau
dibulatkan menjadi 0.90. Setelah proses modeling, tahap selanjutnya adalah
melakukan confusion matrix untuk mengukur performa klasifikasi.

from sklearn.feature selection import SelectKBest, chiZ2
chi2 = chi2 (X train, y train) [0]

from sklearn.feature selection import SelectKBest, chiZ2
ch2 result = []

ch?2 = SelectKBest (chi2)

x _train chi2 selected = ch2.fit transform(X train, y train)
x validation chi2 selected = ch2.transform(X test)

model2 = MultinomialNB model2.fit(x train chi2 selected, y tr

ain)
prediction2 = model2.predict(x validation chi2 selected)
print ('Akurasi model NB+CHI: ', model2.score(x validation chi

2 selected, y test))

Gambar 4. 8 Implementasi Pemodelan NB + Fitur Seleksi Chi Square
C. Model Naive Bayes + Information Gain

Pada tahap ini merupakan proses mining menggunakan model naive bayes
dengan kombinasi fitur seleksi Information Gain. Dengan penjelasan alur sebagai
berikut :
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DATA PREPROCESSING

UPLOAD DATASET

TOKENIZE
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v
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v
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Gambar 4. 9 Alur Pemodelan Naive bayes + Information Gain

Tahap pertama adalah melakukan upload dataset mentah yang sudah diberi
label (positif / negatif) untuk dilakukan proses text preprocessing menggunakan
google collab. Selanjutnya, dilakukan text preprocessing data dengan melakukan
tokenize, case folding & remove punctuation, stopword, stemming. Dari 180067
data mentah, Setelah melakukan text preprocessing tersisa 6787 data. Setelah
dilakukan pembersihan atau text preprocessing, kemudian dilakukan konversi label
to number. Fungsi ini untuk mengubah kedalam tipe data integer 1(positif), -
1(negatif).

Kemudian 6787 data tersebut di bagi lagi menjadi 2500 untuk sample data
yang didaptkan memalui perhitungan slovin. lalu di konversi ke vector
menggunakan fitur extraction counvectorize untuk digunakan sebagai masukan
dalam algoritme pembelajaran mesin. Setelah itu, dari 2500 data tersebut dilakukan
split data untuk testing. Split yang digunakan adalah 80:20. Tahap selanjutnya
dilakukan modeling menggunakan metode naive bayes yang dikombinasikan
dengan fitur seleksi Information Gain. Dan di dapatkan hasil akurasi sebesar 0.886
atau dibulatkan menjadi 0.88. Setelah proses modeling, tahap selanjutnya adalah
melakukan confusion matrix untuk mengukur performa klasifikasi.

from sklearn.feature selection import mutual info classif

mutual = SelectKBest (mutual info classif)

x train features ig = mutual.fit transform(X train, y train)
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x test features ig = mutual.transform(X test)

model3 = MultinomialNB model3.fit(x train features ig, y trai
n)

prediction3 = model3.predict(x test features ig)

print ('Akurasi model NB+IG: ', model3.score(x test features i
g, y test))

Gambar 4. 10 Implementasi Pemodelan NB + Information Gain

D. Hasil Modeling

print ('Akurasi model NB tanpa fitur seleksi: ', modell.score(
X test, y test))

print ('Akurasi model NB+CHI: ', modelZ.score(x validation chi
2 selected, y test))

print ('Akurasi model NB+IG: ', model3.score(x test features 1
g, y_test))

Akurasi model NB tanpa fitur seleksi: 0.856
Akurasi model NB+CHI: 0.896
Akurasi model NB+IG: 0.886

Gambar 4. 11 Hasil Akurasi Pemodelan

Dari pemodelan tersebut, ketiga metode klasifikasi yang dibandingkan dan
diverifikasi dengan menguji nilai akurasi, dan didapatkan hasil metode Naive bayes
+ Chi Square mendapatkan nilai akurasi tertinggi.

Tabel 4. 5 Hasil Akurasi Pemodelan

Metode Akurasi
Model 1 (NB tanpa fitur seleksi) 86%
Model 2 (NB + Chi Square) 90%
Model 3 (NB + Information Gain) 89%

5. Evaluation

Tahapan evaluation ini merupakan tahap laporan evaluasi model dengan
menggunakan confusion matrix untuk mengukur performa klasifikasi dari ketiga
metode sebagai berikut:

A. Confusion Matrix Naive Bayes Tanpa Fitur Seleksi

Berikut adalah clasification report pada proses pemodelan naive bayes tanpa
fitur seleksi:

Classification report:
precision recall fl-score support
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-1 0.92 0.82 0.87 285

1 0.79 0.90 0.84 215
accuracy 0.86 500
macro avg 0.85 0.86 0.86 500
weighted avg 0.86 0.86 0.86 500

Gambar 4. 12 Clasification Report Naive Bayes Tanpa fitur Seleksi

Adapun perhitungan pada gambar 4.5 langkah awalnya adalah dengan
menggunakan tabel confusion matrix berikut:

Tabel 4. 6 Confution Matrix Tanpa Fitur Seleksi

Confusion Matrix Predicted Class
Observed Positif Negatif
Class Positif TP =234 FN =21
Negatif FP =51 TN =194
Akurasi : TPHTN  _ 234+194 _ 428 _  (.856 x 100% = 85,6
TP+FP+TN+FN 234+451+21+194 500
= Dibulatkan 86%

Recall (neg): TP _ _23% _ 23¢ _ (.82105x 100% = 82,1

TP+FP  234+51 285

= Dibulatkan 82%

Recall (pos) : ™~ 194 _ 194 _ 0.9023 x 100% = 90,23

TN+FN  194+21 215

= Dibulatkan 90%

Precision (neg) : TP _ _23% _ 23 _ (09176 x 100% =91,76
TP+FN 234+21 255

= Dibulatkan 92%

Precision (pos) : ™~ 194 _ 194 _ (0.7918 x 100% = 79,18
TN+FP 194+51 245

= Dibulatkan 79%

B. Confution Matrix Naive Bayes + Chi Square

Berikut adalah Clasification Report pada proses pemodelan naive bayes yang
dikombinasikan dengan fitur seleksi Chi Square:

Classification report:
precision recall fl-score support
-1 0.88 0.95 0.91 285
1 0.93 0.82 0.87 215
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accuracy 0.90 500
macro avg 0.90 0.89 0.89 500
weighted avg 0.90 0.90 0.90 50

Gambar 4. 13 Clasification Report Naive bayes + Chi Square

Adapun perhitungan pada gambar 4.6 langkah awalnya adalah dengan
menggunakan tabel confusion matrix berikut:

Tabel 4. 7 Confution Matrix Naive bayes + Chi Square

Confusion Matrix Predicted Class
Observed Positif Negatif
Class Positif TP =271 FN =38
Negatif FP=14 TN =177
Akurasi : TP+TN - 271+177  _ 448 _  (0.896 x 100% = 89,6
TP+FP+TN+FN 271+14+4+177+38 500
= Dibulatkan 90%

Recall (neg): T2 _- _27t _ 271  _ (.9508 x 100% = 95,08

TP+FP  271+14 285

= Dibulatkan 95%

Recall (pos) : ™ 177 _ 177 _ 0.823x100% =82,3

TN+FN 177438 215

= Dibulatkan 82%

Precision (neg) : o _ 271 _ 271 _ (0.877 x 100% = 87,7
TP+FN 271+38 309

= Dibulatkan 88%

Precision (pos) : oo 177 _ 177
TN+FP 177+14 191

0.926 x 100% = 92,6

Dibulatkan 93%

C. Confution Matrix Naive Bayes + Information Gain

Berikut adalah Clasification Report pada proses pemodelan naive bayes yang
dikombinasikan dengan fitur seleksi Information Gain:

Classification report:
precision recall fl-score support
-1 0.86 0.95 0.90 285
1 0.92 0.80 0.86 215
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accuracy 0.89 500
macro avg 0.89 0.88 0.88 500
weighted avg 0.89 0.89 0.88 500

Gambar 4. 14 Clasification Report Naive bayes + Information Gain

Adapun perhitungan pada gambar 4.7 langkah awalnya adalah dengan
menggunakan tabel confusion matrix berikut:

Tabel 4. 8 Confution Matrix Naive Bayes + Information Gain

Confusion Matrix Predicted Class
Observed Positif Negatif
Class Positif TP =271 FN =43
Negatif FP =14 TN =172
Akurasi : TPHTN _ _ 271+172 443 _ (.886 x 100% = 88,6
TP+FP+TN+FN 271+14+172+43 500

Dibulatkan 89%

Recall (neg) : T - _271 _ 271 _ (.9508 x 100% = 95,08

TP+FP  271+14 285

Dibulatkan 95%

Recall (pos) : ™o _ 172 _ 172 _ 0.8x100% =80
TN+FN 172+43 215
= 80%
Precision (neg) : P _ 271 _ 271 _ 0.863 x 100% = 86,3
TP+FN 271+43 314

Dibulatkan 86%

Precision (pos) : wwo_ 1z _ 177
TN+FP 172+14 186

0.924 x 100% = 92,4

Dibulatkan 92%

Dari hasil perhitungan akurasi confusion matrix diatas dapat disimpulkan, yaitu:

a. Naive bayes tanpa fitur seleksi mendapatkan accuracy (86.00%), recall positif
(90%), recall negatif (82%) dan precision negatif (92%) precision positif
(79%).

b. Naive bayes yang dikombinasikan dengan fitur seleksi chi square mendapatkan
accuracy (90%), recall positif (82%), recall negatif (95%) dan precision
negatif (88%) precision positif (93%).
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c. Naive bayes yang dikombinasikan dengan fitur seleksi information gain
mendapatkan accuarcy (89%), recall positif (80%), recall negatif (95%) dan
precision negatif (86%) precision positif (92%).

6. Deployment

Pada tahap ini menjelaskan rancangan usecase diagram, activity diagram dan
sequence diagram, kemudian prototipe pengembangan model menggunakan
FLASK.

1. Design Model
A. Use Case Diagram

Pada tahapan ini akan menjelaskan fungsionalitas suatu sistem yang dibangun
sebagai berikut:

SYSTEM

PREPROCESSING DATA

include>>

n
UPLOAD DATASET

USER

PREDIKSI CSV BARU

PREDIKSI NEW TEXT

Gambar 4. 15 Diagram Use Case
B. Activity Diagram

Activity diagram pada tahap ini menggambarkan aktivitas utama dan
hubungan di antara aktivitas dalam suatu proses. Berikut activity diagram dalam
penelitian ini:
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1. Activity Diagram Upload Dataset

ACTIVITY DIAGRAM UPLOAD DATASET

USER SISTEM ANALISIS SENTIMEN

g TAMPIL HALAMAN AWAL

PILIH MENU
PREPROCESSING
(DYAN N

TAMPIL MENU TOKENIZE

TAMPIL TOMBOL UPLOAD
DATASET
KLIK TOMBOL TAMPIL HALAMAN
CHOOSE FILE DIREKTORI FOLDER

v

PILIH DATASET

KLIK TOMBOL OPEN
FILE

TAMPIL NAMA FILE
DATASET

Gambar 4. 16 Activity Diagram Upload Dataset

Phase

Pada halaman awal, akan menampilkan beberapa menu. pertama pengguna
memilih menu preprocessing data. kemudian sistem akan menampilkan drop down
menu tokenize dan klik tokenize. sistem akan menampilkan tombol upload dataset
yang akan di olah. pengguna klik tombol choose file sistem akan menampilkan
halaman direktori folder lalu pilih dataset setelah itu klik tombol open file maka
sistem akan menampilkan nama file dataset yang akan di olah



2. Activity Diagram Preprocessing Data

ACTIVITY DIAGRAM

USER SISTEM ANALISIS SENTIMEN
. o TAMPIL HALAMAN AWAL
v

PILIH MENU
PREPROCESSING memmmmmm—— | AMPIL MENU TOKENIZE
DATA
TAMPILTOMBOL UPLOAD
>
DATASET
KLIK TOMBOL TAMPIL HALAMAN
—
CHOOSE FILE DIREKTORI FOLDER

PILIH DATASET

KLIK TOMBOL OPEN
FILE

TAMPIL NAMA FILE
DATASET

MENAMPILKAN HASIL
TOKENIZE

KLIK TOMBOL
TOKENIZE

T

e I

*

T
v

KLIK MENU CASE

MENAMPILKAN HASIL
CASE FOLDING &
REMOVE PUNCT

FOLDING & REMOVE
PUNCT

KLIK MENU
STOPWORD

MENAMPILKAN HASIL
STEMING

%¢ l¢

Phase

Gambar 4. 17 Activity Diagram Preprocessing Data

Diagram activity ini lanjutan dari diagram activity upload dataset. Langkahnya
adalah Pada halaman awal, akan menampilkan beberapa menu. pertama pengguna
memilih menu preprocessing data. kemudian sistem akan menampilkan drop down
menu tokenize dan klik tokenize. sistem akan menampilkan tombol upload dataset
yang akan di olah. pengguna klik tombol choose file sistem akan menampilkan
halaman direktori folder lalu pilih dataset setelah itu klik tombol open file maka
sistem akan menampilkan nama file dataset yang akan di olah.

S
(00]



Kemudian klik tombol tokenize sistem akan memproses dan menampilkan
hasil tokenize, lanjut klik menu case folding & remove punctuation, sistem akan
memproses dan menampilkan hasil case folding & remove punctuation, lanjut klik
menu stopword sistem akan memproses dan menampilkan hasil stopword, setelah
itu klik menu stemming, sistem akan menampilkan hasil stemming

3. Activity Diagram Modeling

ACTIVITY DIAGRAM MODELING

USER SISTEM ANALISIS SENTIMEN

KLIK MENU MENAMPILKAN HASIL
MODELING 10% AKURASI MODELING

KLIK MENU
MODELING 20%

KLIK MENU
MODELING 30%

Gambar 4. 18 Activity Diagram Modeling

v

MENAMPILKAN DIAGRAM

HASIL AKURASI
MODELING

Phase

Pada tahapan ini,setelah pengguna menyelesaikan proses preprocessing data,
lanjut klik menu modeling. Sistem akan memproses dan menampilkan hasil akurasi
pemodelan dan menampilkan diagram hasil akurasi modeling.
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4. Activity diagram Prediksi New Text

ACTIVITY DIAGRAM PREDICT NEW TEXT

USER SISTEM ANALISIS SENTIMEN

KLIK MENU PREDICT MENAMPILKAN INPUT
NEW TEXT TEXT FORM

KETIK TEXT

KETIK TOMBOL MENAMPILKAN HASIL
SUBMIT SENTIMEN OPINI O

Phase

Gambar 4. 19 Activity diagram Prediksi New Text

Pada Tahap ini, pengguna dapat melakukan prediksi text baru. Pertama
pengguna memilih menu predict new text, sistem akan menampilkan input text
form, lalu ketik teks atau opini yang di inginkan, kemudian klik tombol submit, lalu

sistem akan menampilkan prediksi sentimen teks atau opini.

5. Activity diagram Prediksi CSV Baru

ACTIVITY DIAGRAM PREDICT CSV BARU
USER SISTEM ANALISIS SENTIMEN

KLIK MENU PREDICT TAMPILHALAMAN
CSV BARU DIREKTORI FOLDER

KETIK CHOOSE FILE

PILIH DATASET

TAMPIL HASIL PREDIKSI o

Gambar 4. 20 Activity Diagram Predict CSV Baru

KLIK SUBMIT

Phase

50




Pada Tahap ini, pengguna dapat melakukan prediksi CSV baru. Pertama
pengguna memilih menu predict CSV Baru, tampil halaman direktori folder, pilih
dataset, klik submit kemudian sistem akan menampilkan hasil prediksi

6. Activity Diagram Visualisasi

ACTIVITY DIAGRAM VISUALISASI

USER SISTEM ANALISIS SENTIMEN

HASIL VISUALISASI

Phase

Gambar 4. 21 Activity Diagram Visualisasi

Pada Tahap ini, menjelaskan proses visualisasi, pertama pengguna memilih
menu visualisasi kemudian sistem akan menampilkan hasil visualisasi data prediksi
analisis sentimen cyberbullying saipul jamil

C. Sequence Diagram

Diagram Sequence pada tahapan ini digunakan untuk menjelaskan dan
menampilkan interaksi antar objek-objek sebagai berikut:

1. Sequence Diagram Upload Dataset
»

W MENU PREPROCESSING

[ [
| |
l—PII_IH MEMU PREPROCESSING DATPl—h-I

're'_— — — —TAMPIL DROPDOWN MENU— — — — —

| o MENGARAHEAN KE HALAMAN

| FLIK MENU TOKENIZE ] DIREKTORI FOLDER —>
i

Ir:% —————————— TAMPIL HALAMAM DIREKTORI FOLDER: — — — — — — — — — — —:

:7PII_IH DATA.SI:‘I'4DJI :
L KIKTOMBOLOPEN— gl |

: :—UPLDAD DATASEI'4PII

T ———— ——— = — — TAMPIL MAMA FILE Y6 DI UPLOAD — — — — — — — — — — — —

Gambar 4. 22 Sequence Diagram Upload Dataset
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2. Sequence Diagram Preprocessing Data

m PREPROCESSING DATA

UPLOAD CASE FOLD

DATASET

TOKENIZE &
REMOVE PUNCT

STOPWORD STEMMNG

———PILIH MENU PREPROCESSING DATA——Pp

|
—KLK MENU TOKENIZE‘HMENGSE?E;%; tELHé\ELQMAN

\

I
e TAMPIL HALAMAN DIREKTORI FOLDER-—————————— 4
F———————PILIH DATASET——————
I
————KLIK TOMBOL OPEN————>
! L——UPLOAD DATASET—P
I

S TAMPILNAMA FILE YG DI UPLOAD ~ -~~~ :

KUK TOMBOLTOKENIZE‘M}*PROSESTOKENIZE‘M

|

Ko-mm-- TAMPILHASIL TOKENIZE -~ - - - - Koo TAMPILHASIL TOKENIZE — -~~~
| |

I I I

|

FPILIH MENU CASE FOLD & REMOVE PUNCT‘M*PROSES CASE FOLD & REMOVE PUNCT‘P\

(<TAMPILHASI CASE FOLD & REMOVE PUNCT < -~~~ TAMPILHASIL CASE FOLD & REMOVE PUNCT -~~~ -~~~
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| PILIH MENU STOPWORD » ‘ PROSES STOPWORD :
| |

I I

SREEES TAMPIL HASIL STOPWORD -~~~ A TAMPILHASIL STOPWORD- ~~ =~ ==~~~ === ===
| |

; PILIH MENU STEMMING » 0SES STEMMING

|

I

Gambar 4. 23 Sequence Diagram Preprocessing Data
3. Sequence Diagram Modeling
[

w NAIVE BAYES
+
NAIVE BAYE

NAIVE BAYES
+
INFORMATION GAIN

|
|
|
——PILIH MENU MODELLING—»————PROSES AKURASI NAIVE BAYES—N }
|

i
|
|
|
|
|
|
|

PROSES AKURASI NAIVE BAYES +CHI SQAURE—N }

|

|

PROSES AKURASI NAIVE BAYES + INFORMATION GAIN—— P

\
|
|
|
— ~TAMPIL HASIL AKURASI NAIVE BAYES— — 4

I

I

I

I

I

|

—

I

I

I

I

I

I

I

|

|

I

I

I

I

I

I

I

I

|

I

I I
<< — “TAMPIL HASIL AKURASI — — |
I I
I I
I I
I I
| |
| |
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
| |
|

I

Gambar 4. 24 Sequence Diagram Modeling
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4. Sequence Diagram Predict Text Baru

PREDICT

|
|
|
|
|
———————PILIH MENU PREDICT TEXT BARU—————P>|
|
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Gambar 4. 25 Sequence Diagram Predict Text Baru

5. Sequence Diagram Predict CSV Baru
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Gambar 4. 26 Sequence Diagram Predict CSV Baru
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6. Sequence Diagram Visualisasi
[ J

m VISUALISASI
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Gambar 4. 27 Sequence Diagram Visualisasi

2. Prototipe

Pada tahap ini menjelaskan mengenai hasil pengembangan prototipe yang di
buat. Aplikasi prototipe dibuat menggunakan bahasa python dengan framework
FLASK dari model yang terpilih yaitu Naive Bayes + Chi Square.
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Gambar 4. 28 Halaman awal

Pada Gambar 4.23 merupakan halaman awal tampilan sistem, terdiri dari menu
Preprocessing Data, Modeling, Predict Baru, Predict Text Baru dan Visualisasi
Sentimen Analisis Cyberbullying Saipul Jamil
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Gambar 4. 29 Tampilan Proses Tokenize

Pada Gambar 4.24 merupakan tampilan hasil preprocessimg data tahap
tokenize, Langkahnya adalah Pada halaman awal, akan menampilkan beberapa
menu. pertama pengguna memilih menu preprocessing data. kemudian sistem akan
menampilkan drop down menu tokenize dan Kklik tokenize. sistem akan
menampilkan tombol upload dataset yang akan di olah. pengguna klik tombol
choose file sistem akan menampilkan halaman direktori folder lalu pilih dataset
setelah itu klik tombol open file maka sistem akan menampilkan nama file dataset
yang akan di olah. Kemudian klik tombol tokenize sistem akan memproses dan
menampilkan hasil tokenize
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Gambar 4. 30 Tampilan Proses Case Folding & Remove Punctuation
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Gambar 4.25 merupakan lanjutan dari proses sebelumnya, Setelah
menampilkan hasil tokenize. Untuk ke tahap ini user klik menu Case Folding &
Remove Punctuation, kemudian sistem akan menampilkan tabel hasil Case Folding
& Remove Punctuation
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Gambar 4. 31 Tampilan Proses Stopword

Gambar 4.26 merupakan lanjutan dari proses sebelumnya, Setelah
menampilkan hasil Case Folding & Remove Punctuation. Untuk ke tahap ini user
klik menu stopword, kemudian sistem akan menampilkan tabel hasil stopword
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Gambar 4. 32 Tampilan Proses Stemming
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Gambar 4.27 merupakan lanjutan dari proses sebelumnya, Setelah
menampilkan hasil Stopword. Untuk ke tahap ini user klik menu setmming,
kemudian sistem akan menampilkan tabel hasil stemming

©

UNIVEASR ™A
BUDI LUHUR

Mome  PreProcessieg (lata > ERUBESPEIN Pradt C5V 0 st Tadt B Visataasd

R e 1 .

Vot KB lrga Felbore Saeser. 20N ESEN
Veae hB+CH b SES

Votw WG S (T8 @

»

) =
Model NS tnpa Frature Sefecton Nodel NS+ CHI Nodel N3+15

Gambar 4. 33 Tampilan Hasil Akurasi

Gambar 4.28 merupakan lanjutan dari proses sebelumnya, setelah user selesai
proses preprocesing data, menu selanjutnya adalah modeling, pertama user klik
menu modeling kemudian Sistem akan memproses dan menampilkan hasil akurasi
pemodelan dan menampilkan diagram hasil akurasi modeling. Pada tahap ini
ditampilkan hasil akurasi pemodelan dengan beberapa split data yaitu modeling 10
% (90:10), modeling 20% (80:20) dan modeling 30% (70:30)

57



Home Pre-Processing Dataw  Modelling » S el g1 Predict Text Baru  Visualisasi

No file chosen
10 Data pertama

text | |hasil_prediksi

0||alhamdulih ya aloh moga bang ipul kenal lg rejeki amin 1
1/lalhamcdulila bang ipul bebas moga lancar jalan depan lancar 1
2[lalhamcdlulilah bahagia bebas bang ipul 1
3llalhamdulilah bang ifull mega sukses 1
4|)alhamdulilah bang ipul bebas semangat ya bang somoga sukses lg bng ipul 1
5/[alhamdulilah bang ipul dah bebas moga sehat kedepannyalebih baikaamiin 1
6(homo -1
7|lhomo aja gegayaan pake istilah lgbtyg ngakuin ada mrk cmin ikut iblis -1
8|homo arak kek dah asa hidup negeri sodem cc gak malu lu pul ipulmeniijikkan -1
||g he has no shame really its so disgusting to see his fuckin facerot in hell you freakboikot saiful tandatangal-1

Gambar 4. 34 Tampilan Prediksi CSV Baru

Pada Gambar 4.29 merupakan tampilan prediksi CSV baru, pengguna dapat
melakukan prediksi CSV baru. Pertama pengguna memilih menu predict CSV Baru,
tampil halaman direktori folder, pilih dataset, klik submit kemudian sistem akan
menampilkan hasil prediksi

Home  Pre-ProcessingDatav  Modeling>  Predict CSV Baru  JREEN SRR EEENT

Masukkan Opini Baru:
alhamdullilah semoga gak homo lg|

This is a Negative Review

Gambar 4. 35 Tampilan Prediksi Text Baru
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Pada gambar 4.30 pengguna dapat melakukan prediksi text baru. Pertama pengguna
memilih menu predict new text, sistem akan menampilkan input text form, lalu ketik
teks atau opini yang di inginkan, kemudian klik tombol submit, lalu sistem akan
menampilkan prediksi sentimen teks atau opini.
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Gambar 4. 36 Tampilan menu Visualisasi

Pada Gambar 4.31 Pada Tahap ini, menjelaskan proses visualisasi, pertama
pengguna memilih menu visualisasi kemudian sistem akan menampilkan hasil
visualisasi data prediksi sentimen cyberbullying saipul jamil
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BAB V
KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan uraian-uraian yang telah dikemukakan pada bab-bab sebelumnya,
maka dapat disimpulkan sebagai berikut :

1. Evaluasi kinerja naive bayes dengan mengkombinasikan dengan fitur seleksi
(chi square vs Information Gain) dapat meningkatkan nilai akurasi pada proses
analisis sentimen diatas 76%. Dengan hasil akurasi NB tanpa fitur seleksi 86%,
NB + Chi Square 90%, NB + Information Gain 89% dan dari hasil akurasi ini
ada kenaikan sebesar 4% dibandingkan dengan naive bayes tanpa fitur seleksi.

5.2 Saran
Dalam penelitian ini masih terdapat kekurangan sehingga ke depannya
diperlukan pengembangan dan saran-saran yang di usulkan sebagai berikut:

1. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan menambahkan konversi emoticon
untuk meningkatkan nilai hasil akurasi

2. Penelitian ini dapat dikembangkan dengan memperbandingkan metode data
mining lainnya atau memperbandingkan feature extraction

3. Penelitian selanjutnya bisa mengembangkan bukan hanya bahasa indonesia,
tapi dapat menggunakan bahasa daerah
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