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ABSTRAK

Rahmatullah, Bagus Aziz. 2021. Analisis Sentimen Mahasiswa Terhadap
Perkuliahan Dalam Jaringan Menggunakan Metode Naive Bayes
Classifier. Skripsi. Program Studi Matematika Fakultas Sains dan
Teknologi, Universitas Islam Maulana Malik Ibrahim Malang.
Pembimbing: (1) Dr. Imam Sujarwo, M.Pd, (1) Erna Herawati, M.Pd

Kata Kunci: kuliah daring, Naive Bayes, analisis sentimen, covid-19, akurasi

Sejak terjadinya pandemi virus Corona di Indonesia, pemerintah
mengedarkan surat edaran Kementrian Pendidikan dan Kebudayaan (Kemdikbud)
Direktorat Pendidikan Tinggi No.1 tahun 2020 tentang pencegahan penyebaran
Corona Virus Disease (Covid-19) di perguruan tinggi. Melalui surat edaran
tersebut, pihak Kemdikbud memberikan instruksi kepada perguruan tinggi untuk
menyelenggarakan pembelajaran jarak jauh dan menyarankan mahasiswa untuk
belajar di rumah masing-masing. Perkuliahan daring yang dianggap sebagai strategi
kemudian menjadi suatu kontroversi karena diperlukan adaptasi. Perubahan
mendadak dari perkuliahan tatap muka menjadi perkuliahan daring menyebabkan
berbagai macam respon dari para mahasiswa.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis sentimen atau respon
mahasiswa terhadap perkuliahan daring di masa pandemi Covid-19 di Indonesia
dengan menggunakan data yang dikumpulkan lewat kuisioner dan diolah dengan
menggunakan metode naive bayes classifier. Penelitian ini adalah penelitian studi
kasus deskriptif kuantitatif. Penelitian ini dilakukan dengan mengumpulkan data
terlebih dahulu. Data dikumpulkan lewat kuisioner dengan pertanyaan mengenai
tanggapan mereka terhadap perkuliahan dalam jaringan pada masa pandemi Covid-
19. Data yang terkumpulkan ada 157 data opini mahasiswa tentang perkuliahan
daring. Setelah data sudah terkumpul, data dibersihkan terlebih dahulu dari tanda
baca dan kata-kata yang tidak berpengaruh dalam analisis sentimen. Setelah data
menjadi bersih, selanjutnya akan diperlihatkan hasil klasifikasi serta akurasi yang
diperoleh dari model naive bayes classifier.

Hasil menunjukkan bahwa pembelajaran daring memiliki sentiment negatif
lebih banyak ketimbang sentiment positif. Tingginya sentimen negatif disebabkan
karena ketidaknyamanan mahasiswa dalam pembelajaran daring. Kata yang sering
muncul adalah ‘tidak efektif’, ‘susah’, dan ‘tugas’. Hasil akurasi dari model ini
adalah 75% di mana hasil akurasi ini merupakan hasil yang cukup baik dalam
pengklasifikasian.

XV



ABSTRACT

Rahmatullah, Bagus Aziz. 2021. Sentiment Analysis Student on Online
Learning Using Naive Bayes Classifier Method. Thesis. Mathematics
Department, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim
Malang State Islamic University of Malang. Advisors: (I) Dr. Imam
Sujarwo, M.Pd, (1) Erna Herawati, M.Pd

Keywords: online learning, naive bayes, sentiment analysis, covid-19, accuracy

Since the pandemic of Covid-19 was happened in Indonesia, the
government shared the letter of The Ministry of Education and Higher Culture
Education Directorate No.1, year 2020 about prevention of the spread of Corona
Virus Disease (Covid-19) in higher education. Through the letter, The Ministry of
Education and Culture gave an instruction for college to organize online learning
and suggested students to study at their home. Online learning which was
considered as a strategy then became a controversy because it needed adaption. This
sudden change from normal learning to online learning caused many responses
from students.

The aim of this research was to analyze student sentiment or responses on
online learning in this pandemic era of Covid-19 in Indonesia by using data which
had been collected using questionnaire and processed using naive bayes classifier
method. This research was case study descriptive quantitative research. The
research was done by collecting the data first. The data was collected through
questionnaire with the question about their opinion on online learning in this
pandemic Covid-19 era. The data was 157 student’s data opinion on online learning.
After the data was collected, the data was cleaned first from question mark and the
words which didn’t give an effect in sentiment analysis. After the data was cleaned,
then the result of the classification will be showed as well as the accuracy which
the model earned.

The result showed that online learning had negative sentiment more than
positive sentiment. The height of negative sentiment was caused by discomfort of
student in online learning. The word which frequently showed was ‘tidak efektif”,
‘susah’, and ‘tugas’. The accuracy of this model was 75% when the result of this
accuracy was good result in classification.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Peraturan Pemerintahan Republik Indonesia No. 30 tahun 1990 tentang
perguruan tinggi mengatakan bahwa pendidikan tinggi adalah pendidikan jenjang
yang lebih tinggi daripada pendidikan menengah di jalur pendidkan sekolah.
Perguruan tinggi merupakan suatu pendidikan yang menjadi terminal akhir bagi
seorang yang berpeluang belajar setinggi-tingginya melalui jalur pendidikan
sekolah (Dardjowidjojo, 1991).

Ketika menuntut ilmu di perguruan tinggi, biasanya dosen dan mahasiswa
melakukan kegiatan belajar mengajar di dalam kelas. Khusus mahasiswa yang
melakukan praktikum, dosen dan mahasiswa melakukan kegiatan praktikum di
laboraturium. Sejak terjadinya pandemi virus Corona di Indonesia, pemerintah
mengedarkan surat edaran Kementrian Pendidikan dan Kebudayaan (Kemdikbud)
Direktorat Pendidikan Tinggi No.1 tahun 2020 tentang pencegahan penyebaran
Corona Virus Disease (Covid-19) di perguruan tinggi. Melalui surat edaran tersebut
pihak Kemdikbud memberikan instruksi kepada perguruan tinggi untuk
menyelenggarakan pembelajaran jarak jauh dan menyarankan mahasiswa untuk
belajar di rumah masing-masing atau yang dikenal sekarang dengan sebutan
perkuliahan dalam jaringan (daring) (kemdikbud.go.id).

Perkuliahan daring adalah pembelajaran interaktif. Dalam perkuliahan daring

di masa pandemi membuat mahasiswa tidak diperkenankan untuk pergi ke



2
kampus. Dosen dan mahasiswa dapat berkomunikasi dengan menggunakan media
internet (sevima.com).

Dosen juga bisa memberikan materi kuliah, baik berupa file atau video. Pada
sistem perkuliahan daring, dosen dan mahasiswa juga memiliki jadwal tatap muka
dengan menggunakan layanan komunikasi video seperti Google Meet atau Zoom
Video Communications. Pada perkuliahan daring, tentu mahasiswa bisa
menemukan berbagai masalah seperti sangat bergantung pada internet, harga
gadget yang begitu mahal, dan ada beberapa mata kuliah yang tidak bisa diajarkan
secara daring.

Perkuliahan daring yang dianggap sebagai strategi kemudian menjadi suatu
kontroversi karena diperlukannya adaptasi. Perbedaan infrastruktur yang dimiliki,
kualitas koneksi, perangkat yang digunakan, dan masih mahalnya kuota data
internet menjadi hambatan utama perkuliahan daring ini. Perubahan mendadak dari
kuliah tatap muka menjadi perkuliahan daring pada skala besar menyebabkan
berbagai respon dari para mahasiswa (Samsir dkk, 2021). Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis sentimen atau respon mahasiswa terhadap perkuliahan daring
pada masa pandemi Covid-19 di Indonesia dengan menggunakan data yang
dikumpulkan lewat kuisioner dan diolah menggunakan naive bayes classifier untuk
menganalisis sentimen terhadap perkuliahan daring.

Analisis sentimen atau opinion mining adalah studi komputasional dari opini
orang, sentimen, dan emosi melalui entitas dan atribut yang dimiliki dan
diekpresikan dalam bentuk teks (Liu, 2012). Analisis sentimen ini dapat
mengelompokkan polaritas dari teks dalam kalimat atau dokumen tersebut apakah

termasuk dalam kalimat positif atau negatif. Informasi yang didapatkan tentu sangat



3
berharga sebagai alat penentu kebijakan dan ini bisa dilakukan dengan text mining.
Text mining juga dikenal sebagai data mining teks atau penemuan pengetahuan dari
database tekstual dengan tujuan untuk mendapatkan informasi yang berguna dari
sebuah dokumen.

Hal ini berkaitan dengan dengan salah satu hadist yang artinya:

]

58 Gl sl B3G5 )i W 555 B o Sl a8 i il

“Umar senantiasa ~membujukku untuk mengevaluasi pendapatku dalam
permasalahan itu hingga Allah melapangkan hatiku dan akupun berpendapat
sebagaimana pendapat Umar” [HR. Bukhari].

Dalam riwayat tersebut, Imam Bukhari menceritakan usul Umar kepada Abu
Bakar dalam mengumpulkan Al-Qur’an. Saat itu, Abu Bakar menolak usul terebut
namun Umar terus mendesak dan mengatakan bahwa hal itu adalah kebaikan.
Akhirnya, Abu Bakar menerima hal tersebut. Hadist tersebut mengingatkan bahwa
sebagai manusia tidak luput dari kesalahan, maka dari itu kita wajib untuk saling
mengingatkan.Pada penelitian ini, penulis menggunakan metode Naive bayes.
Naive bayes merupakan metode pengklasifikasian statistik yang bisa digunakan
untuk memprediski probabilitas keanggotaan dari suatu class. Naive bayes memiliki
nilai akurasi yang tinggi sehingga bisa digunakan untuk berbagai macam keperluan
sepeti klasifikasi dokumen dan masalah klasifikasi lainnya.

Pada penelitian yang ditulis oleh Tika dkk (2020) tentang Analisis Sentimen
Opini Publik Mengenai Larangan Mudik pada Twitter Menggunakan Naive Bayes
mencoba untuk menganalisa opini masyarakat mengenai aturan larangan mudik
dengan mengklasifikasikan opini menjadi positif dan negatif. Pada penelitian
inijuga menunjukkan hasil akurasi yang tinggi dari metode Naive Bayes Classifier,

yaitu sebesar 83,38%.
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Penelitian yang ditulis oleh Fitri dkk (2020) tentang Analisis Sentimen
Terhadap Aplikasi Ruangguru Menggunakan Algoritma Naive Bayes, Random
Forest dan Support Vector Machine. Penelitian ini menunjukkan jumlah komentar
positif lebih banyak diberikan dibandingkan dengan komentar negatif dari para
pengguna aplikasi Ruangguru. Penelitian ini juga memperlihatkan bahwa tingkat
keakurasian yang dihasilkan oleh Naive Bayes sebesar 94,16%.

Pada penelitian sebelumnya (Fanissa dkk, 2018) yang meniliti tentang Analisis
Sentimen Pariwisata di Kota Malang Menggunakan Metode Naive Bayes Classifier
dan Seleksi Fitur Query Expansion Ranking mengungkapkan bahwa klasifikasi
menggunakan Naive Bayes Classifier mendapatkan akurasi terbaik yaitu 86,6%.
Sehingga pada penelitian ini penulis akan melakukan analisis sentimen
menggunakan metode Naive bayes. Berdasarkan uraian di atas, penulis mengangkat
tema permasalahan dan penyelesaian dalam bentuk penelitian yang berjudul
“Analisis Sentimen Mahasiswa Terhadap Perkuliahan Daring Menggunakan

Metode Naive Bayes Classfier”.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah
dalam penelitian ini adalah:
1. Bagaimana hasil klasifikasi sentimen mahasiswa terhadap perkuliahan daring
menggunakan metode Naive Bayes Classifer?
2. Bagaimana akurasi metode Naive Bayes Classifier dalam pengkalsifikasian

analisis sentimen mahasiswa terhadap perkuliahan daring?



1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah yang akan dibahas, tujuan penelitian ini adalah:
1. Untuk mengetahui hasil klasifikasi sentimen mahasiswa terhadap perkuliahan
daring menggunakan metode naive bayes classifier.
2.Untuk mengetahui akurasi yang diperoleh naive bayes classifier dalam

mengklasifikasikan sentimen mahasiswa terhadap perkuliahan daring.

1.4 Manfaat Penelitian
Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah
1. Sebagai bahan referensi untuk penelitian lebih lanjut pada matematika terapan
bidang komputasi.
2. Sebagai informasi untuk pengambil kebijakan penggunaan media daring dalam

pembelajaran di universi.

1.5 Sistematika Penulisan
Adapun sistematika penulisan yang digunakan penulis terdiri dari lima bab
yang masing-masing memiliki subbab diantaranya sebagai berikut:
Bab | Pendahuluan
Bab ini meliputi latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian,
manfaat penelitian, dan batasan masalah.

Bab Il Kajian Pustaka

Bab ini meliputi penelitian terdahulu, kajian dalam Islam, definisi, dan

teori-teori yang mendukung yaitu, analisis sentimen, text mining, data
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preprocessing, Naive Bayes Calssifier, confussion matrix, cross
validation.

Bab 11l Metode Penelitian
Bab ini meliputi pendekatan penelitian, variabel penelitian, jenis dan
sumber data, dan analisis data.
Bab IV Pembahasan
Bab ini menjelaskan tentang bagaimana klasifikasi sentimen
menggunakan metode Naive Bayes Classifier dan tingkat akurasi yang
diperoleh.
Bab VV Penutup
Bab ini menyajikan poin-poin dari hasil dan pembahasan secara garis

besar berupa kesimpulan dan saran.



BAB Il

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Pembelajaran Daring

Pembelajaran daring adalah pembelajaran yang memerlukan jaringan internet
dengan aksesibiltas, konektivitas, fleksibilitas, dan kemampuan untuk
memunculkan berbagai jenis interaksi pembelajaran (Moore dkk, 2011).
Pembelajara daring pada pelaksanaannya memerlukan dukungan perangkat-
perangkat seperti smartphone, tablet, dan laptop yang digunakan untuk mengakses
informasi di mana dan kapan saja (Gikas & Grant, 2013).

Penggunaan teknologi mobile memiliki kontribusi besar di dunia pendidikan,
termasuk di dalamnya adalah untuk mencapai tujuan pemebelajaran jarak jauh
(Korucu & Alkan, 2011). Berbagai media lain juga bisa digunakan untuk
mendukung pelaksanaan pembelajaran secara daring. Contohnya menggunakan
kelas-kelas virtual menggunakan layanan Google Classroom (Iftakhar, 2016),
Edmodo (Sicat, 2015), dan Schoology (Intergovernmental Panel on Climate
Change, 2014), dan aplikasi pesan seperti WhatssApp (So, 2016).

Pembelajaran daring membuat mahasiswa jadi memiliki banyak waktu luang
sehingga membuat mereka bisa belajar kapanpun dan di manapun. Selain itu,
mahasiswa juga bisa berkomunikasi dengan dosen melalui e-classroom, video
conference, zoom maupun whatssapp group (Dhull & Arora, 2019). Kegiatan
pembelajaran tersebut merupakan suatu inovasi pendidikan untuk menjawab

tantangan akan ketersediaan sumber belajar yang variatif (Fitriyani dkk, 2020).
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Pembelajaran daring ternyata masih memiliki permasalahan yang kompleks
dikalangan mahasiswa. Koneksi internet, kuota internet yang terbatas, kurang
fokus, penggunaan media daring oleh dosen, tugas kuliah yang menumpuk, dan
jadwal kuliah yang tidak teratur merupakan masalah yang dihadapi mahasiswa
ketika melaksakan pembelajara daring. Sebagian mahasiswa tidak mampu

mengikuti media daring yang diterapkan oleh dosen (Widodo & Nursaptini, 2020).

2.2 Analisis Sentimen

Analisis Sentimen atau bisa disebut Opinion Mining adalah pembelajaran
tentang menganalisa pendapat orang, sentimen, evaluasi, penilaian, sikap, dan
emosi terhadap entitas seperti produk, pelayanan, organisasi, individual, isu,
kejadian, topik, dan atribut (Hermanto dkk, 2019). Analisis sentimen adalah suatu
ilmu dari text mining yang menggunakan alat analitik untuk memahami ekstrak dan
memproses data tekstual secara otomatis untuk memperoleh informasi yang
terkandung dalam kallimat opini (Inyang dkk, 2017).

Analisis sentimen juga bisa disebut sebagai opinion mining, karena berfokus
pada pendapat yang menyatakan positif atau negatif (Saputra dkk, 2020). Pada
analisis sentimen, pengembangan data perlu dilakukan untuk menganalisis,
memproses, dan mengestrak data tektestual dalam suatu entitas, seperti layanan
produk, individu, fenomena, atau topik tertentu (Liu, 2012). Proses analisis dapat
mencakup teks ulasan, forum, tweet, atau blog, dengan data preprocessing
mencakup proses tokenization, stopword, penghapusan, stemming, indentifikasi

sentimen, dan klasifikasi sentimen.



2.3 Teorema Bayes

Teori probabilitas Bayesian digunakan untuk menghitung probabilitas
terjadinya suatu peristiwa yang didasarkan oleh pengaruh yang didapat dari suatu
pengujian. Probabilitas Bayes menerangkan hubungan antara probabilitas
terjadinya hipotesis H; dengan terdapat fakta (evidence) E yang telah terjadi dan
probabilitas terjadinya evidence E dengan syarat hipotesis H; telah terjadi.

Teori ini didasarkan pada prinsip bahwa jika terdapat tambahan informasi atau
evidence, maka nilai probabilitas dapat diperbaiki. Oleh karena itu, teori ini
bermanfaat untuk mengubah atau memperbaiki nilai kemungkinan yang ada
menjadi lebih baik dengan didukung informasi atau evidence tambahan. Untuk

rumus dari persamaan teori bayes adalah:

p(E|H;) X p(H;)
21 P(E|Hy) X p(Hy)

p(H;|E) = (2.1)

Di mana:
p(H;|E) = probabilitas hipotesis H; benar jika diberikan evidence atau fakta E.
p(E|H;) = probabilitas munculnya evidence (fakta) E jika diketahui hipotesis
H; benar.
p(H;) = probabilitas hipotesis H; tanpa memandang evidence (fakta) apapun.
n = jumlah hipotesis yang mungkin. (Budiharto & Suhartono, 2014)
Contoh:
Pada penyakit yang diderita oleh 0,1% populasi penduduk terdapat sebuah alat uji
dengan akurasi 99% mendeteksi penderita penyakit tersebut. Namun alat tersebut

memiliki kemungkinan 0,5% false positive, yaitu salah mendeteksi orang sakit
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namun dideteksi sakit. Jika seseorang dideteksi sakit oleh alat ini, sebenarnya
seberapa persen kemungkinan ia benar-benar sakit?

Jawaban:
P(Sakit|Positif) =

P(Positif |Sakit). P(Sakit)
P(Positif|Sakit). P(sakit) + P(Positif |~Sakit). P(~Sakit)

0,99.0,001
0,99.0,001 + 0,005.0,999

P(Sakit|Positf) =

P(Sakit|Positif) = 0,1654135338 = 16,54%

2.4 Naive Bayes Classifier

Naive Bayes adalah salah satu metode klasifikasi yang begitu populer dalam
machine learning. Naive Bayes merupakan metode yang bergantung pada dua
asumsi. Pertama, fiturnya tidak bergantung pada yang lain. Kedua, setiap fitur
memiliki keunggulan yang sama. Berdasarkan asumsi-asumsi tersebut, Naive Bayes
berkerja berdasarkan pada probabilitas yang ada untuk menentukan probabiltas di
masa depan (Hidayatillah dkk, 2019).

Supaya paham akan hal ini, diperlukan pemahan mengenai Teorema Bayes.
Teorema Bayes adalah algoritma yang bekerja berdasarkan kondisi porbabilitas,
yang mengukur suatu probabilitas yang akan terjadi berdasarkan kejadian yang
sudah terjadi sebelumnya. Persamaan probabilitas yang mendasari Naive Bayes
adalah:

P(x|c) x P(c) (2.2)

P(clx) = 26
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Di mana P(c|x) adalah posterior probability atau nilai probabilitas yang kita

cari, P(c) adalah kelas probabilitas yang berdasarkan hipotesis (prior probability),
P(x|c) adalah prediktor probabilitas yang berdasarkan pada kelas yang diberikan
(likelihood). P(x) adalah prediktor probabilitas. Persamaan probabilitas Bayes

dapat ditulis:

likelihood X prior 2.3)

osterior = -
p evidance

Persamaan probabilitas dari Teorema Bayes dapat disubtitusikan dengan
persamaan berikut:

P(datalclass) X P(class
P(class|data) = ( lP(da)ta) ( ) (2.4)

Di mana kelas dalah tingkat reaksi terdiri dari tiga kategori (hingh, medium, low).
Selama data dimasukkan untuk menentukan kelas.

Naive Bayes adalah salah satu metode yang cocok dalam data mining yang
mengkombinasikan teorema Bayes dengan Maximum A Posteriori (MAP). Rumus

MAP dapat ditulis sebagai berikut:
CMAP = argmax P(X|c) X P(c) (2.5)

Di mana c adalah target class, dan P(X|c) probabilitas dari class yang berdasarkan
hipotesis, sementara P(C) adalah probabilitas prior. Tugasnya adalah untuk
mencari class yang benar dari setiap sampel (Hidayatillah dkk, 2019).
Berdasarkan fitur distribusi, Naive Bayes Classifier dapat menjadi Gaussian,
Bernoulli atau Multinomial. Gaussian Naive Bayes digunakan ketika berhubungan
dengan data kontinyu dengan asumsi bahwa fitur tersebut merupakan distribusi

Gaussian.
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1 (x; — )
P(xily) = ——=exp— | ——" (2.6)
20, 20y,

Parameter o,, dan p,, dinilai menggunakan maximum likelihood. Bernoulli Naive
Bayes digunakan untuk data yang didistribusikan menurut distribusi Bernoulli.
Pada kasus klasifikasi teks menggunakan multivariate event model, vektor
kemunculan kata, dari pada vektor perhitungan kata, sering digunakan untuk
melatih dan menggunakan klasifikasinya. Multinomial Naive Bayes Classifier
digunakan untuk mendistribusi data secara multinomial. Multinomial Naive Bayes
menggunakan vektor perhitungan kata dari pada menggunakan vector pelatihan
kata pada saat pelatihan dan menggunakan klasifikasi. Distribusi tersebut
diparameterkan oleh vektor 6,, = (6,4, ..., 6,,) untuk setiap kelasy, di mana n
adalah angka fitur (pada klasifikasi teks merupakan ukuran dari kosa kata) dan 6,,;
adalah probabilitas P(x;|y) dari fitur i muncul pada sampel milik class y .
Parameter 6, dinilai oleh versi halus dari maximum likelihood, yaitu perhitungan

frekuensi relatif:

~ Nyi+a
y_Ny+an

(2.7)
Di mana, Ny; = Y.er x; adalah berapa kali kemunculan fitur i pada sampel
class y pada kumpulan data latih T, dan N,, = Zli'l N,,; adalah jumlah perhitungan

dari semua fitur untuk class y. Peluang awal yang mulus <= 0 perhitungan untuk

fitur yang tidak ada di pembelajaran sampel dan mencegah probabilitas nol pada
komputasi lebih jauh. Pengaturan @ = 1 disebut penghalusan Laplace, sementara

a < 1 disebut penghalusan Lindstone (Inyang dkk, 2017).
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Pada naive bayes setiap tweet diwakilkan dalam pasangan atribut
(ay, a,,as, ..., a,) di mana a; merupakan kata pertama, a, merupakan kata kedua,
dan begitu seterusnya, sementara itu V merupakan himpunan kelas. Ketika
klasifikasi, metode ini akan menghasilkan kelas atau kategori yang paling tinggi
probabilitasnya (V,,4p) dengan memasukkan atribut (al, az,ag,...,an). Untuk

rumus dari Vi 4p bisa dilihat pada persamaan (2.8).

Vmap = argmax P (vjla,, a,, as, ..., ay) (2.8)
vjeEV

Dengan menggunakan teorema bayes, maka persamaan (2.8) bisa ditulis sebagai,

P(a;,a,,as,...,a, |vj) X P(vj)

Vyap = argmax
viev P(a;,a,,as, ..., ay)

(2.9)
Nilai dari P(a, a,, as, ..., a,) adalah konstan untuk semua v; sehingga persamaan

(2.9) bisa juga dinyatakan sebagai persamaan
Vyap = argmax P (al, a,, as, ..., an| V) X P(v}) (2.10)
VjEV

Naive bayes menyerdahanakan hal tersebut dengan berasumsi bahwa di dalam

setiap kategori, setiap atribut bebas bersyarat satu sama lain. Bisa dikatakan bahwa,
P(ay,a, as, ..., an|v)) = 1_[ P(a;|v;) (2.11)
i
Lalu jika persamaan (2.10) disubtitusikan ke persamaan (2.11), maka akan menjadi
Vvap = ar%gaxP (v;) X H P(a;|v)) (2.12)

P(v;) dan probabilitas kata a; untuk setiap kategori P(a;|v;) dihitung pada saat

training, di mana:
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P (v) = — 2065 2.13)
J7 training
+1
P (a;lv)) = ——— (2.14)

n + kosakata
Di mana docs; merupakan jumlah dokumen pada kategori j dan training
merupakan jumlah dokumen yang digunakan pada saat proses training. Sedangkan

n; merupakan jumlah kemunculan kata a; pada kategori v;, n merupakan jumlah
kosakata yang muncul pada kategori v; dan kosakata merupakan jumlah kata unik

pada semua data training (Rodiyansyah & Winarko, 2013).

2.5 Text Mining

Text Mining adalah ilmu baru dan menarik dalam penelitian yang mencoba
untuk memecahkan masalah dari informasi yang berlebihan dengan menggunakan
teknik data mining, machine learning, Natural Language Processing (NLP),
Information Retrieval (IR) dan pengetahuan manajemen. Text mining melibatkan
tahapan preprocessing pengumpulan data seperti kategorisasi teks, ekstraksi
informasi, ekstraksi istilah (Hermanto dkk, 2019).

Proses pengambilan informasi dalam text minig dapat menghasilkan analisis
perasaan yang secara emosional mengidentifikasi pernyataan jika itu positif
ataupun negatif. Objek text mining adalah dokumen yang tidak terstruktur atau semi
terstruktur. Text mining secara efektif mengekstrak informasi yang diperlukan dari

sejumlah dokumen (Samsir dkk, 2021).
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2.6 Data Pre-processing

Sebelum melakukan klasifikasi, data akan melalui langkah preparasi terlebih
dahulu supaya bisa menjadi data yang diinginkan. Proses ini disebut data pre-
processing. Tujuannya adalah untuk mendapatkan data dengan representasi yang
baik sehingga data menjadi layak. Data pre-processing adalah langkah yang harus
dilalui dalam data mining. Ini dikarenakan, sering terjadinya masalah dalam
mengestrak data dalam jumlah data yang besar. Sebagai contoh, informasi yang
terkandung dalam data adalah informasi yang berbeda-beda, membuatnya susah
dalam memproses (Hidayatillah dkk, 2019).

Dalam hal ini, kita melakukan proses yang namanya pembersihan data. Proses
ini dalah proses di mana data tersebut masuk dalam proses filtering, modifying, dan
removing data yang tidak diperlukan (Hidayatillah dkk, 2019).

Teknik data preprocessing yang digunakan pada analisis sentimen adalah:
1. Lower text. Tujuan utama dari lower text adalah untuk membuat kata seperti
“Hello” dan “hello” tidak diperlakukan sebagai kata yang berbeda padahal
kedua kata tersebut adalah kata yang sama. Hal ini juga membantu dalam
mengurangi jumlah kata yang dibutuhkan kamus untuk dicari pada satu waktu.
2. Removal of Punctuation. Menghapus tanda baca atau kata alfanumerik apapun
dari teks aslinya.
3. Removing Whitespace. Spasi tidak memiliki arti apapun pada teks, jadi itu
dihapus untuk tujuan komputasi.
4. Tokenization. Tokenization dilakukan untuk memisahkan setiap kalimat pada

teks.
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5. Stop word removal. Kata seperti “a”, “an”, “the” tidak menyediakan arti atau

makna apapun pada teks. Maka dari itu, kata-kata seperti itu dihapuskan.
Sekarang teks yang relevan digunakan untuk tujuan sentimentil.

6. Stemming. Stemming adalah mengkonversi kata-kata menjadi bentuk asalnya.

Hal ini mengurangi total kata dan membuat proses komputasi menjadi lebih

cepat (Pradha dkk, 2019).

2.7 Bag of Words

Pada model ini, sebuah teks yang berupa kalimat atau dokumen diwakili
sebagi kantung (bag) multiset kata-kata yang terkandung di dalamnya, tanpa
memandang urutan kata dan tata bahasa tetapi tetap mempertahankan
keberagamannya. Definisi lain dari model ini adalah model ini mempelajari suatu
kosakata dari setiap dokumen, lalu memodelkan setiap dokumen dengan
menghitung jumlah kemunculan tiap kata (Inyang dkk, 2017).

Berikut merupakan contoh teks yang diubah ke dalam bentuk bag of words.
(D1) “Aku merasa sehat hari ini”
(D2) “Aku merasa demam har ini”
(D3) “Aku berharap aku dapat bermain di luar”
Berdasarkan ketiga kalimat di atas, maka sebuah daftar dibuat untuk setiap
dokumen sebagai berikut:

(D1) “aku”, “merasa”, “sehat”, “hari”, “ini”
199 G 9

(D2) “aku”, “merasa”, “demam”, “hari”, “ini

(D3) “aku”, “berharap”, “aku”, “dapat”, “bermain”, “di”, “luar”.
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Lalu setiap kata ini akan dihitung frekuensinya dan dipetakan kembali ke dalam

dokumen.
Tabel 2.1 Frekuensi Kata Pada Dokumen
aku | merasa | sehat | hari | ini | demam berharap | dapat | bermain | di | luar
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0| O
1 1 0 1 1 1 0 0 0 0| O
2 0 0 0 0 0 1 1 1 1] 1

Tabel di atas menggambarkan fitur training yang mengandung frekuensi kata
dari setiap kalimat pada sebuah dokumen. Dengan menggunakan pendekatan ini,
tata bahasa dan urutan kata tidak dipentingkan, hanya jumlah kemunculan kata yang

diperhatikan.

2.8 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah suatu metode yang biasanya digunakan untuk
melakukan perhitungan akurasi pada konsep data mining. Confusion Matrix
digambarkan dengan tabel yang menyatakan jumlah data uji yang benar
diklasifikasikan dan jumlah data uji yang salah diklasifikasikan (Rahman dkk,

2017).

Tabel 2.2 Confusion Matrix

Classified as

Predicted “+” Predicted «“-”

Actual “+” True Positives False Negatives

Actual “*-” False Positives True Negatives
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Berdasarkan tabel Confusion Matrix di atas:

a. True Postives (TP) adalah jumlah record data positif yang diklasifikasikan
sebagai nilai positif.

b. False Positives (FP) adalah jumlah record data negatif yang diklasifikasikan
sebagai nilai positif.

c. False Negatives (FN) adalah jumlah record data positif yang diklasifikasikan
sebagai nilai negatif.

d. True Negatives (TN) adalah jumlah record data negatif yang diklasifikasikan
sebagai nilai negatif.

Nilai yang dihasilkan melalui metode Confusion Matrix adalah berupa evaluasi
sebagai berikut:

a. Accuracy, presentase jumlah record data yang diklasifikasikan (prediksi)
secara benar oleh algoritma. Rumusnya adalah (TP + TN)/ Total Data =
Accuracy.

b. Misclassification (Error) Rate, presentase jumlah record data yang
diklasifikasikan (prediksi secara salah oleh algoritma). Untuk rumusnya,

(FP + FN)/ Total Data = Misclassification Rate.

2.9 Cross Validation

Cross Validation adalah metode statistik yang dapat digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model atau algoritma di mana data dipisahkan menjadi dua
subset yaitu data proses pembelajaran dan data validasi/evaluasi. Model atau
algoritma dilatih oleh subset pembelajaran dan divalidasi oleh subset validasi

(Permana dkk, 2018). Validasi merupakan proses untuk mengevaluasi akurasi
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prediksi dari data mining. K-Fold Cross Validation adalah teknik validasi dengan
membagi data secara acak menjadi k bagian dan setiap bagian akan dilakukan
proses klasifikasi.

Contoh pada pengujian data 500 tweet data akan dibagi menjadi 5 bagian atau
k=5 sehingga data yang diperoleh adalah 500 dibagi 5 lipatan dengan isinya masing-
masing adalah 100 data. Selain itu akan ditentukan mana yang termasuk data testing
dan mana yang termasuk data training dengan perbandingan 80-20, sehingga
didapatkan 400 data sebagai data training dan 100 sisanya sebagai data testing.
Berdasarkan 5 lipatan yang sudah ditentukan maka akan ada 4 lipatan dikalikan
100=400 data training dan sisanya 1 lipatana dikalikan 100 = 100 data testing.

Pengujian menggunakan data yang sudah dipartisi akan diulang sebanyak 5
kali (k=5) dengan posisi data tes berbeda disetiap iterasinya. Misalnya iterasi
pertama data tes pada posisi awal, iterasi kedua di posisi kedua begitu setersunya
sampai iterasi yang kelima. Gambaran k-fold dapat dilihat pada gambar di bawah

ini.

- total samples

iteration 1/5:

iteration 2/5:

iteration 4/5:

iteration 3/5: |
iteration 5/5: l

Gambar 2.1 Iterasi Pada K-Fold
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2.10 Kajian Keislaman
Agama Islam menyuruh kita untuk menuntut ilmu karena begitu banyak
keutamaan yang kita dapat ketika menuntut ilmu. Ketika menuntut ilmu hendaknya
kita bersungguh-sungguh dan selalu mempunyai niat untuk mendapatkan ilmu yang
bermanfaat. Tuntutlah ilmu seolah-olah tidak pernah kenyang dengan ilmu yang
diperoleh, hendaklah kita selalu berkeinginan untuk mencari ilmu. Sebagaimana

disebutkan dalam hadits Anas:
3 Libg rl; b ¢ olazks ¥ Obgeis

“Ada dua orang yang begitu rakus dan tidak pernah merasa kenyang: yaitu orang
yang rakus terhadap ilmu dan tidak pernah kenyang dengannya dan orang yang rakus
terhadap dunia dan tidak pernah kenyang dengannya.” (HR. Al-Hakim dalam Al-
Mustadrok 1:92. Dishahihkan oleh Al-Hakim dan disepakati oleh Imam Adz-Dzahabi).

Orang yang tergila-gila tentu tidak akan merasa puas sehingga terus mencari
dunia dan dunia. Seperti yang dikatakan dalam hadits Ibnu Abbas, beliau berkata

bahwa Rasulullah shallallahu alaihi wa sallam bersabda,

it
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“Seandainya seorang anak Adam memiliki satu lembah emas, tentu ia menginginkan
dua lembah lainnya, dan sama sekali tidak akan memenuhi mulutnya (merasa puas) selain
tanah (yaitu setelah mati) dan Allah menerima taubat orang-orang yang bertaubat.”
(Muttafaqun ‘alaih. HR. Bukhari no. 6439 dan muslim no.1048).

Sedangkan untuk seorang penuntut ilmu akan terus mencari ilmu dan ilmu
setiap hari, setiap waktu, dan setiap tempat saking penting dan agungnya ilmu itu.
Agama Islam mengenal istilah sentimen dengan arti pendapat atau pandangan
berdasarkan perasaan terhadap sesuatu. Berpendapat adalah potensi dasar yang
sebaiknya dikembangkan oleh manusia. Dengan kata lain, Islam mengajarkan

bahwa setiap manusia memiliki hak untuk berpendapat dan itu merupakan hal yang
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tidak dapat dipisahkan dari potensi sekaligus perintah Allah SWT agar manusia
senantiasa berpendapat. Dalam hal berpendapat, Allah SWT memberikan

penjelasan dalam surat Asy Syura: 38 yang artinya:

Lo
o 8750,
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“Dan (bagi ) orang-orang yang menerima (mematuhi) seruan Tuhannya dan
mendirikan salat, sedang urusan mereka (diputuskan) dengan musyawarah antara
mereka; dan mereka menafkahkan sebagian dari rezeki yang Kami berikan kepada
mereka.” (Asy-Sura:38)

Menurut tafsir Zubdatut Tafsir Min Fathil Qadir menyatakan bahwa mereka
bermusyawarah dalam urusan-urusan yang umum dan yang khusus tanpa
mementingkan dan memaksakan pendapat individu, seperti urusan kepemimpinan,
wilayah, masalah hukum, dan perkara-perkara yang khusus. Artinya bahwa
musyawarah adalah suatu hal yang lazim dalam menyelesaikan masalah. Oleh
Ismail bin Umar Al-Quraisy bin Katsir Al-Bashri Ad-Dimasyqi: Firman Allah
Subhanahu wa ta’ala:

“Dan (bagi) orang-orang yang menerima (mematuhi) seruan Tuhannya.”
Yakni mereka mengikuti rasul-rasul Allah dan taat kepada perintah-perintah-Nya
serta menjauhi larangan-larangan-Nya. “dan mendirikan shalat. Salat adalah ibadah
yang paling besar. “sedangkan urusan mereka (diputuskan) dengan musyawarah
antara mercka.” Artinya, mereka tidak pernah memutuskan sesuatu urusan
melainkan terlebih dahulu mereka musyawarahkan di antara sesamanya agar
masing-masing dari mereka mengemukakan pendapatnya. Seperti dalam
menghadapi urusan perang dan lain sebagainya yang penting, sebagaimana yang

disebutkan dalam ayat lain melalui firman-Nya surah Al-Imran ayat 159:
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Karena itulah Rasulullah selalu bermusyawarah dengan para sahabat saat
menghadapi peperangan dan urusan penting lainnya, sehingga dengan demikian
hati mereka merasa senang dan lega. Hal yang sama telah dilakukan oleh Khalifah
Umar ibnul Kahttab r.a. saat menjelang ajalnya karena tertusuk, ia menjadikan
urusan kekhalifaan sesudahnya agar dimusyawarahkan di antara sesama mereka
untuk memilih salah seorang dari enam orang berikut, yaitu Usman, Ali, Talhah,
Az-Zubair, Sa’ad, dan Abdurrahman Ibnu Auf. Maka Akhirnya pendapat semua
sahabat sepakat menunjuk sahabat Usman ibnu Affan r.a. sebagai khalifah sesudah
Umar.r.a. “dan mereka menafkahkan sebagian dari rezeki yang kami berikan
kepada mereka.” Yang demikian itu terealisasi dengan berbuat kebaikan makhluk
Allah yang paling dekat dengan mereka, lalu berikutnya adalah orang-orang yang
dekat dengan mereka.
Orang yang bermusyawarah haruslah orang yang berilmu pengetahuan.

Bagaimana sesuai hadits.

Ipantizh oganiVy Igukds 5 gl sl oghn 528 F o o) a5

“Hadits di-ikharj-kan oleh Al-Khatib dari Abi Hurairah marfu’ : “mintalah petunjuk
kepada orang yang berakal maka kamu akan mendapatkan petunjuk, jangan berbuat
maksiat nanti kamu akan menyesal.”

Hadits ini memerintahkan agar memintak petunjuk dan arahan kepada orang
yang berilmu pengetahuan. Menetapkan peserta musyawarah haruslah orang yang

profesional dan berilmu pengetahuan agar mendapatkan suatu kepastian.



BAB 111

METODE PENELITIAN

3.1 Pendekatan Penelitian

Pada penelitian ini, pendekatan yang digunakan adalah dengan pendekatan
studi kasus deskriptif kuantitatif. Pada studi kasus yaitu dengan pengumpulan data
menggunakan kuisioner yang disebarkan kepada responden. Pada penelitian ini
penulis menggunakan Google Form. Sedangkan pendekatan deskriptif kuantitatif
menganilisis data dan menyusun data yang telah ada agar sesuai dengan kebutuhan

peneliti.

3.2 Variabel Penelitian

Pada penelitian ini, variabel penelitian dibagi menjadi dua, yaitu variabel
bebas dan variabel terikat. Pada variabel bebas yaitu beberapa opini mahasiswa
tentang pembelajaran daring, sedangkan untuk variabel terikatnya adalah label

positif dan negatif yang diberikan sendiri oleh para responden.

3.3 Jenis dan Sumber Data

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data yang berjenis teks opini
mahasiswa terhadap perkuliahan daring dan responden juga yang menentukan label
dari opini tersbut, apakah opini tersebut termasuk opini positif atau opini negatif.
Data bersumber dari responden menggunakan instrumen berupa kuisioner. Pada
instrumen tersebut responden akan menjawab pertanyaan tentang bagaimana

pendapat mereka tentang perkuliahan daring. Data yang digunakan hanya sebagai
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simulasi pada program saja. Responden pada penelitian ini adalah mahasiswa dari

beberapa universitas.

Tabel 3.1 Data Responden

No. | Universitas Jumlah
1 UIN Maulana Malik Ibrahim Malang 84
2 Universitas Sam Ratulangi 30
3 Politeknik Negeri Manado 8
4 Universitas Gunadarma 7
5 Universitas Brawijaya 2
6 Politeknik Penerbangan Surabaya 1
7 Universitas Terbuka 1
8 Universitas Muhammadiyah Yogyakarta 2
9 Universitas Hasanudin 1
10 Univeristas Darussalam Gontor 1
11 Universitas Negeri Gorontalo 1
12 UIN Sunan Gunung Jati Bandung 1
13 Universitas Negeri Malag 2
14 PTIQ Jakarta 1
15 Asia Pasific University Malaysia 1
16 Universitas Pesantren Tinggi Darul Ulum | 1
Jombang

17 Universitas Padjadjaran 1
18 Universitas Internasional Semen Indonesia 1
19 UNIKOM 1
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20 Universitas Syiah Kuala 2
21 Universitas Diponegoro 1
22 Universitas Maritim Raja Ali Haji 1
23 Respati Indonesia 1
24 Universitas Ahmad Dahlan 1
25 IAIN Kediri 1
26 IPB 1
27 Universitas Indonesia 1
28 UNIDA 1
Total 157

3.4 Pra-pemrosesan Data

Sebelum melakukan klasifikasi, data dipreparasi dulu sehingga mendapatkan

data yang diinginkan. Tahap ini dinamakan pra-pemrosesan data. Tahap untuk

melakukan pra-pemrosesan data adalah sebagai berikut:

1. Case Folding

Pada tahap ini, semua dokumen akan diubah menjadi huruf kecil. Hal ini

dilakukan agar tidak terjadi redudansi atau pengulangan data yang hanya

berbeda pada hurufnya saja. Berikut merupakan flowchart dari case folding

yang bisa dilihat pada Gambar 3.1.
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Import
Data Set

Uniform All
The Letters

New Data
Set

Gambar 3.1 Proses Case Folding

2. Cleansing
Pada tahap ini, semua kata dibersihkan dari kata-kata yang tidak berpengaruh
sama sekali dengan analisis sentimen. Komponen pada dokumen memiliki
berbagai macam atribut seperti karakter simbol atau tanda baca. Atribut yang
tidak berhubungan ini akan dihilangkan dari dokumen dan diganti dengan
karakter spasi. Berikut merupakan flowchart dari proses cleansing yang bisa

dilihat pada Gambar 3.2.

Data Set From
Case Folding

Is there any
useless attribute?
Yes

Clean The Text
From Useless

No

Attribute

New Data Set

Gambar 3.2 Proses Cleansing
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3. Stopword Removal

Tahap ini merupakan tahap di mana semua kata yang tidak sesuai dengan topik
dihilangkan, jika ada kata yang tidak memengaruhi akurasi klasifikasi maka
kata akan dihilangkan. Kata-kata yang termasuk pada stopword diantaranya
“dengan”, “ada”, “harus”, “kepada”, dan lain-lain. Pada penelitian ini, peneliti
menghapus kata ‘tidak’ pada kamus stopwords karena kata ‘tidak” merupakan
kata yang mengandung makna negatif. Berikut merupakan flowchart dari

proses stopword removal yang bisa dilihat pada Gambar 3.3.

Data Set From
Cleansing

Is there any words
in stopwrd
dictionary?

Yes
Remove The
Useless Words
New Data Set

No

Gambar 3.3 Proses Stopword Removal

4. Stemming
Pada tahap ini, semua kata diubah ke dalam bentuk dasarnya dengan
menghapus imbuhan pada depan kata maupun imbuhan pada belakang kata.
Berikut merupakan flowchart dari proses stemming yang bisa dilihat pada

Gambar 3.4.
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Data Set From
Stopword

Is the word in
the stemmig
dictionary?

Change The
Word into the
basic word

New Data Set

Gambar 3.4 Proses Stemming

5. Tokenisasi
Pada tahap ini, kalimat dipecah menjadi beberapa bagian yang disebut token.
Sebuah token dianggap sebagai bentuk kata atau frasa yang memiliki arti.
Berikut merupakan flowchart dari proses tokenisasi yang bisa dilihat pada

Gambar 3.5.

Data Set From
Stemming

Cut The Sentences
Into a Single Word

New Data Set

Gambar 3.5 Proses Tokenisasi
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3.5 Analisis Data

Data yang digunakan vyaitu data teks yang dikumpulkan dari tanggal 17
Oktober 2020 sampai 6 Desember 2020. Jumlah data yang dikumpulkan adalah
sebanyak 100 data teks opini tentang perkuliahan daring. Data terdiri dari nama
mahasiswa, jenis kelamin, universitas, fakultas/Program Studi/angkatan, komentar,
dan jenis komentar apakah positif atau negatif. Pada data tersebut responden lah
yang menentukan apakah opini yang diberikan positif atau negatif.

Setelah data diproses, data tersebut akan diuji dengan menggunakan metode
Naive Bayes Classfier pada Bab 4 hasil dan pembahasan. Adapun langkah-langkah
yang digunakan untuk menganalisis sentimen mahasiswa terhadap perkuliahan
daring, yaitu sebagai berikut:

1. Menguji model Naive Bayes Classifier pada data uji

Pada tahap ini dilakukan proses Klasifikasi menggunakan Naive Bayes

Classifier. Pada tahap ini dilakukan proses training terlebih dahulu,

selanjutnya akan dilakukan proses testing dengan mengacu pada probabilitas

dari data training. Untuk persamaan pada proses training menggunakan
persamaan (6) dan (7) pada kajian teori.
2. Prediksi hasil test set

Pada tahap ini dihitung dan dicari probabilitas tertinggi untuk setiap kata

sentimen. Pada tahap ini menggunakan perhitungan Vmap. Vmap adalah

perhitungan yang digunakan naive bayes untuk menentukan probabilitas data
uji masing-masing kelas berdasarkan proses learning. Nilai probabilitas yang
akan dipilih. (Seminar Nasional Teknologi dan Informatika, 2017). Pada tahap

ini menggunakan persamaan (5) pada kajian teori.
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3. Membuat confusion matrix
Confusion matrix diperlukan untuk melihat akurasi dari analisis sentimen.
Confusion matrix menggambarkan kinerja model klasifikasi pada data uji
yang nilainya sudah diketahui. Beberapa contoh dari confusion matrix adalah,
[1,1], [1,0], [0,0], [O,1] di mana [1,1] adalah hasil Klasifikasi positif, [0,0]
adalah klasifikasi negative, [0,1] adalah klasifikasi salah negative dan [1,0]
adalah prediksi salah positif.
4. Menghitung nilai akurasi
Nilai akurasi dihitung dari berdasarkan confusion matrix. Untuk rumus yang

dipakai adalah:

Akurasi = TP+ TN x 100%
Wast = b L FN+ FP + TN 0

Untuk menentukan hasil uji yang maksimal dilakukan pengujian kedua
dengan menggunakan k-fold cross validation.
Gambar 3.1 merupakan flowchart klasifikasi analisis sentimen mahasiswa terhadap

perkuliahan daring menggunakan metode Naive Bayes Classifier.



Looking for
Data

New
Import The Dataset

Data Set

Creating Bag

Cleaning The of Words

Text
Splitting Into ;
Tsestt Training Set and Trgnl{ng
© Test Set €

l

Naive
Bayes
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Gambar 3.6 Flowchart Klasifikasi Analisis Sentimen
Keterangan:

= Simbol untuk permulaan atau akhir dari suatu kegiatan

= Simbol yang menyatakan proses input atau output
tanpa tergantung dengan jenis peralatannya

= Simbol yang menunjukkan pengolahan yang dilakukan
oleh komputer

= Perbandingan pernyataan, penyeleksian data yang
memberikan pilihan untuk lanakah selaniutnva
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan tentang implementasi terhadap tahapan-tahapan yang
sudah dipaparkan sebelumnya pada bab 3 mengenai metodologi. Kemudian, setiap

tahapan akan dijelaskan dan ditunjukkan hasilnya.

4.1 Pra-pemrosesan Data

Pada tahap ini akan dilakukan pra-pemrosesan terhadap teks komentar
mahasiswa yang digunakan sebagai data. Untuk menghilangkan noise dan
memperjelas fitur, proses tokenisasi dan konversi data perlu dilakukan dalam pra-
pemrosesan data. Tahap ini bertujuan untuk membersihkan data dan menghapus
atribut-atribut yang tidak diperlukan seperti tanda baca. Proses ini akan mengelolah
teks menjadi data yang mudah diterima oleh sistem. Tahap pra-pemrosesan data
diperlukan sebelum melakukan tahap klasifikasi.

Kode yang dibuat untuk mengimplementasikan tahap ini ditulis dengan
menggunakan bahasa pemrograman python 3.7. Untuk kode bisa dilihat pada

bagian lampiran penelitian ini.

4.1.1 Case Folding
Case folding dilakukan untuk menyeragamkan huruf yang digunakan
menjadi huruf kecil. Berikut merupakan 3 dokumen yang sudah diterapkan case

folding.
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Tabel 4.1 Proses Case Folding

Sebelum

Sesudah

menurut saya, selama kuliah online
sistem belajar jadi teratur baik kuliah
maupun kegiatan belajar dirumah.
Tapi, dengan kuliah online juga
kadang mengalami kendala jaringan
yang tadinya baik jadi tidak ada
jaringan untuk daerah yang susah
mendapat jaringan.

menurut saya, selama kuliah online
sistem belajar jadi teratur baik kuliah
maupun kegiatan belajar dirumah.
tapi, dengan kuliah online juga
kadang mengalami kendala jaringan
yang tadinya baik jadi tidak ada
jaringan untuk daerah yang susah
mendapat jaringan.

Tabel di atas menunjukkan penyeragaman semua kata menjadi huruf kecil

semua. Kata yang ditunjukkan pada data di atas adalah kata yang ditandai dengan

warna merah yaitu kata “tapi”.

Tabel 4.2 Proses Case Folding

Sebelum

Sesudah

Tidak nyaman saat kuliah daring
karena materi yang di berikan tidak
dimengerti sehingga sulit masuk ke
kepala juga sering stress di rumah
karena terlalu bosan hingga pada saat
kuliah daring materi tidak diserap
dengan baik.

tidak nyaman saat kuliah daring
karena materi yang di berikan tidak
dimengerti sehingga sulit masuk ke
kepala juga sering stress di rumah
karena terlalu bosan hingga pada saat
kuliah daring materi tidak diserap
dengan baik.

Sementara pada tabel kedua menunjukkan penyeragaman semua kata

menjadi huruf kecil. Kata yang diubah pada tabel di atas adalah kata yang

ditandai dengan warna merah yaitu kata “tidak”.
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Tabel 4.3 Proses Case Folding

Sebelum

Sesudah

Kuliah online memiliki kekurangan
dan kelebihan tersendiri. Untuk
kelebihannya salah satunya untuk
memutus rantai penyebaran covid-19
dan lebih mengajarkan kepada
mahasiswa untuk lebih mandiri lagi
seperti belajar mandiri pokoknya
semua pekerjaan dilakukan sendiri
dan untuk diri sendiri. Untuk
kekurangannya kuliah online ini
sedikit menyusahkan  mahasiswa,
dimana kita tahu kondisi semua
mahasiswa itu tidak sama. Kadang
kuliah online ini bagi mahasiswa bisa
menjadi beban namun juga bisa
menjadi sarana pembelajaran jarak
jauh .

kuliah online memiliki kekurangan
dan kelebihan tersendiri. untuk
kelebihannya salah satunya untuk
memutus rantai penyebaran covid-19
dan lebih mengajarkan kepada
mahasiswa untuk lebih mandiri lagi
seperti belajar mandiri pokoknya
semua pekerjaan dilakukan sendiri
dan untuk diri  sendiri. untuk
kekurangannya kuliah online ini
sedikit menyusahkan  mahasiswa,
dimana kita tahu kondisi semua
mahasiswa itu tidak sama. Kadang
kuliah online ini bagi mahasiswa bisa
menjadi beban namun juga bisa
menjadi sarana pembelajaran jarak
jauh .

Pada tabel ketiga menunjukkan penyeragaman semua kata menjadi huruf
kecil. Kata yang diubah adalah kata yang ditandai dengan warna merah

kata “kuliah” dan “untuk”.

4.1.2 Cleansing
Setelah tahap case folding dilakukan, tahap berikutnya adalah cleansing
untuk menghilangkan tanda baca, simbol, angka, atau karakter yang bukan huruf.

Berikut merupakan 3 dokumen yang sudah diterapkan tahap cleansing.
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Tabel 4.4 Proses Cleansing

Sebelum

Sesudah

menurut saya, selama kuliah online
sistem belajar jadi teratur baik kuliah
maupun kegiatan belajar dirumah.
tapi, dengan kuliah online juga
kadang mengalami kendala jaringan
yang tadinya baik jadi tidak ada
jaringan untuk daerah yang susah
mendapat jaringan.

menurut saya selama kuliah online
sistem belajar jadi teratur baik kuliah
maupun kegiatan belajar dirumah
tapi dengan kuliah online juga
kadang mengalami kendala jaringan
yang tadinya baik jadi tidak ada
jaringan untuk daerah yang susah
mendapat jaringan

Pada tabel di atas menunjukkan suatu data yang sudah bersih dari tanda

baca titik dan koma.

Tabel 4.5 Proses Cleansing

Sebelum

Sesudah

tidak nyaman saat kuliah daring
karena materi yang di berikan tidak
dimengerti sehingga sulit masuk ke
kepala juga sering stress di rumah
karena terlalu bosan hingga pada saat
kuliah daring materi tidak diserap
dengan baik.

tidak nyaman saat kuliah daring
karena materi yang di berikan tidak
dimengerti sehingga sulit masuk ke
kepala juga sering stress di rumah
karena terlalu bosan hingga pada saat
kuliah daring materi tidak diserap
dengan baik

Pada tabel di atas menunjukkan suatu data yang sudah bersih dari tanda

baca. Tanda baca yang dihilangkan adalah tanda titik.
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Tabel 4.6 Proses Cleansing

Sebelum Sesudah
kuliah online memiliki kekurangan kuliah online memiliki kekurangan
dan kelebihan tersendiri. untuk dan kelebihan tersendiri untuk
kelebihannya salah satunya untuk kelebihannya salah satunya untuk
memutus rantai penyebaran covid-19 | memutus rantai penyebaran covid
dan lebih mengajarkan kepada dan lebih mengajarkan kepada
mahasiswa untuk lebih mandiri lagi mahasiswa untuk lebih mandiri lagi
seperti belajar mandiri pokoknya seperti belajar mandiri pokoknya
semua pekerjaan dilakukan sendiri semua pekerjaan dilakukan sendiri
dan untuk diri sendiri. untuk dan untuk diri sendiri untuk
kekurangannya kuliah online ini kekurangannya kuliah online ini
sedikit menyusahkan mahasiswa, sedikit menyusahkan mahasiswa
dimana kita tahu kondisi semua dimana kita tahu kondisi semua
mahasiswa itu tidak sama. kadang mahasiswa itu tidak sama kadang
kuliah online ini bagi mahasiswa bisa | kuliah online ini bagi mahasiswa bisa
menjadi beban namun juga bisa menjadi beban namun juga bisa
menjadi sarana pembelajaran jarak menjadi sarana pembelajaran jarak
jauh . jauh

Pada tabel di atas menunjukkan bahwa data sudah bersih dar tanda baca,
huruf dan karakter yang bukan huruf. Tanda baca yang dihiangkan adalah tanda
baca titik dan koma, angka yang dihilangkan adalah angka 19 pada kata covid-

(1A

19, dan karakter bukan huruf yang dihilangkan adalah karakter pada kata

covid-19.

4.1.3 Stopword Removal

Pada tahap ini, kata-kata yang kurang bermakna atau tidak memiliki arti
akan dilakukan penghapusan. Hal ini dilakukan karena kata pada stopword tidak
memengaruhi akurasi dalam klasifikasi sentimen. Jika ada kata pada dokumen
yang sama dengan kata dalam stopword, maka kata tersebut akan dihilangkan
dan diganti dengan spasi. Berikut adalah 3 dokumen yang sudah diterapkan tahap

stopword removal.
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Sebelum

Sesudah

menurut saya selama kuliah online
sistem belajar jadi teratur baik kuliah
maupun kegiatan belajar dirumah
tapi dengan kuliah online juga
kadang mengalami kendala jaringan
yang tadinya baik jadi tidak ada
jaringan untuk daerah yang susah
mendapat jaringan

kuliah online sistem belajar teratur
kuliah kegiatan belajar dirumah
kuliah online kadang mengalami
kendala jaringan tidak jaringan
daerah susah jaringan

tidak nyaman saat kuliah daring
karena materi yang di berikan tidak
dimengerti sehingga sulit masuk ke
kepala juga sering stress di rumah
karena terlalu bosan hingga pada saat
kuliah daring materi tidak diserap
dengan baik

tidak nyaman kuliah daring materi
tidak dimengerti sulit masuk kepala
stress rumah bosan kuliah daring
materi tidak diserap

kuliah online memiliki kekurangan
dan kelebihan tersendiri untuk
kelebihannya salah satunya untuk
memutus rantai penyebaran covid
dan lebih mengajarkan kepada
mahasiswa untuk lebih mandiri lagi
seperti belajar mandiri pokoknya
semua pekerjaan dilakukan sendiri
dan untuk diri sendiri untuk
kekurangannya kuliah online ini
sedikit menyusahkan mahasiswa
dimana kita tahu kondisi semua
mahasiswa itu tidak sama kadang
kuliah online ini bagi mahasiswa bisa
menjadi beban namun juga bisa
menjadi sarana pembelajaran jarak
jauh

kuliah online memiliki kekurangan
kelebihan tersendiri kelebihannya
salah satunya memutus rantai
penyebaran covid mengajarkan
mahasiswa mandiri belajar mandiri
pokoknya pekerjaan kekurangannya
kuliah online menyusahkan
mahasiswa dimana kondisi
mahasiswa tidak kadang kuliah
online mahasiswa beban sarana
pembelajaran jarak

Dst...

Dst...

4.1.4 Stemming

Setelah tahap stopword removal dilakukan, tahap selanjutnya adalah

melakukan stemming. Pada tahap stemming, semua kata diubah ke dalam bentuk
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dasarnya dengan menghapus kata imbuhan di depan maupun di belakang kata.

Berikut adalah 3 dokumen yang sudah diterapkan tahap stemming.

Tabel 4.8 Proses Stemming

Sebelum

Sesudah

kuliah online sistem belajar teratur
kuliah kegiatan belajar dirumah
kuliah online kadang mengalami
kendala jaringan tidak jaringan
daerah susah jaringan

kuliah online sistem ajar atur kuliah
giat ajar rumah kuliah online kadang
alami kendala jaring tidak jaring
daerah susah jaring

tidak nyaman kuliah daring materi
tidak dimengerti sulit masuk kepala
stress rumah bosan kuliah daring
materi tidak diserap

tidak nyaman kuliah daring materi
tidak erti sulit masuk kepala stress
rumah bosan kuliah daring materi
tidak serap

kuliah online memiliki kekurangan
kelebihan tersendiri kelebihannya
salah satunya memutus rantai
penyebaran covid mengajarkan
mahasiswa mandiri belajar mandiri
pokoknya pekerjaan kekurangannya
kuliah online menyusahkan

kuliah online milik kurang lebih
sendiri lebih salah satu putus rantai
sebar covid ajar mahasiswa mandiri
ajar mandiri pokok kerja kurang
kuliah online susah mahasiswa mana
kondisi mahasiswa tidak kadang
kuliah online mahasiswa beban

mahasiswa dimana kondisi sarana ajar jarak
mahasiswa tidak kadang kuliah

online mahasiswa beban sarana

pembelajaran jarak

Dst... Dst...

4.1.5 Tokenisasi

Tokenisasi merupakan langkah di mana memisahkan kata, simbol, frase,
atau entitas penting yang lain dari sebuah teks dokumen. Bedasarkan hasil
tokenisasi yang dilakukan, maka penulis juga ingin mengetahui frekuensi kata
yang paling banyak dibicarakan oleh para mahasiswa. Untuk itu, penulis
melakukan visualisasi menggunakan wordcloud. Hasil visualisasi tokenisasi bisa

dilihat pada Gambar 4.1.
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langsung te man =« i{; ]arlﬂg
kadangtugas

kUllah'tld kaW?

| tidak efektif‘
kullah onkine

ndala jaring sinya

NELERNIE

Gambar 4.1 Visualisasi Kata Terpopuler dengan Wordcloud

Laptog

Berdasarkan hasil visualisasi kata dengan wordcloud, terlihat bahwa kata
yang paling banyak dibicarakan adalah kata yang tercetak lebih besar dari pada
kata yang lain. Dengan begiu kata kuliah online adalah kata yang paling sering
dibicarakan pada komentar yang diambil dari kuisioner. Selain kata kuliah online

juga terdapat kata materi, dosen, ajar, efektif, dan tidak kuliah.

4.1.6 Model Bag of Words

Setelah data menjadi bersih, maka tahap selanjutnya adalah membuat
model bag of wrods. Dalam model ini, sebuah teks atau dokumen diwakili
sebagai tas (bag) multiset dari kata-kata yang terkanndung di dalamnya, tanpa

melihat urutan kata dan tata bahasanya.

absen ada adab adakan adaptasi ah aiiiiiih aja ajar akademik .. usaha utama utk vakum video virus wadah ya zonk zoom

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o .. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 o o o 0 0 0 0 0 0 o .. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o
3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
95 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
96 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
97 0 0 2 0 0 0 0 0 1 o . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
98 0 0 0 0 0 0 0 0 1 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
99 0 0 0 0 0 0 0 0 1 o . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Gambar 4.2 Data Bag of Words
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Gambar di atas mengandung frekuensi kata dari tiap kalimat dalam sebuah
dokumen. Dengan pendekatan ini, tata bahasa dan urutan kata tidak begitu
penting, hanya jumlah kata yang diperhatikan. Pada model bag of words, setiap
dokumen dijadikan seperti vektor dengan elemen, jika terdapat kata yang
bersangkutan dengan dokumen maka diberikan nilai 1, jika tidak ada maka

diberikan nilai O.

4.1.7 Pemisahan Data Set Menjadi Data Latih dan Data Uji

Memisahkan data menjadi merupakan hal yang diperlukan dalam
mengevaluasi suatu model. Sebagian besar data akan menjadi training set dan
sisanya akan menjadi test set. Pemisahan ini menggunakan cara komputasi
dengan membuat dua variabel yaitu variabel X dan variabel Y. Variabel X adalah
data dari sentimen yang sudah melewati tahap pra-pemrosesan sebelumnya,
sedangkan variabel Y adalah label dari sentimen. Data dipisahkan menjadi 80%
untuk data latih dan 20% untuk data uji. Setelah dibuat programnya dengan
menggunakan bahasa pemrograman python maka hasilnya akan menjadi seperti

ini;
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Tabel 4.9 Pemisahan Data Latih dan Data Uji
Data Latih Data Uji

Data latih X = [[0, 0, 0, .., 0,0, 0], | Data uji X = [[0, 0, 0, ..., 0, 0, O],

[0,0,0, ..., 0,0, 0], [0,0,0,...,1,0,0],
[0,0,0, ..., 0,0, 0], [0,0,0, ..., 3,0,0],
[0,0,0, ..., 0,0, 0], [0,0,0, ..., 0,1, 0],
[0,0,0, ..., 0,0, 0], [0,0,0, ..., 0,0, 0],
[0,0,0, ..., 0,0, 0]] [0,0,0, ..., 0,0, 0]]

Data latih Y =[0,1,0,0, 0, 1, 0, 0, Datauji Y=10[0,0,1,0,1,1,0, 1,0,
....1,0,1,0,1,1,0, 0, 1,0,0,1,0,0,0,0,
0,00001,0,1, 0, 0]
1,0,0,0,1,0,1, 1,

0,0,1,1,0,0,0]

4.2 Hasil Klasifikasi Sentimen Mahasiswa Terhadap Perkuliahan Daring
Klasifikasi  sentimen ini  dilakukan  secara  otomatis  dengan
mengimplementasikan metode naive bayes. Berdasarkan tabel data 4.10, diprediksi

hasil pada data uji sebagai berikut:
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Tabel 4.10 Prediksi Pada Data Uji
Positif Negatif

[[1,1], [1.1], [1.1]] [[0.0], 0,01, [0,0], [0,0], [0,0], [0,0],
[0,0], [0,0], [0,0], [0,0], [0,0], [0,0],
[0,0], [0,0], [0,0], [0,0], [0,0], [0,0],
[0,01, [0,0],

[0,01]

Hasil di atas adalah hasil prediksi sentimen positif dan negatif menggunakan
naive bayes. [1,1] adalah sentimen positif dan [0,0] adalah sentimen negatif. Sejauh
ini, tidak semua kalimat terklasifikasi sesuai dengan sentimen yang diinginkan.
Namun, sebagian besar sudah terklasifikasi sesuai dengan hasil yang diinginkan.
Dari 20% data yang diuji, 21 sentimen diprediksi dalam kategori negatif, 3 sentimen
diprediksi ke dalam kategori yang positif, 5 sentimen merupakan prediksi yang
salah dari kategori positif, dan 3 sentimen sisanya merupakan prediksi yang salah
dari kategori yang negatif.

Sebagai contoh pada perhitungan manual terdapat 6 data yang berhasil

didapatkan dan sudah melalui tahap pre-processing seperti pada tabel 4.11.
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Tabel 4.11 Contoh Data Training

No. Komentar Kategori
1. | kuliah online tidak efektif Negatif
o | tidak kuliah online Negatif
3. | kuliah online gila Negatif
4. | semoga kuliah online Positif
5. | terlanjur nyaman kuliah online Positif
6. | hilai bagus kuliah online Positif

Dari tabel di atas dibuat suatu model probabilitas dengan menggunakan

persamaan (6) pada kajian teori.

3 1
P(vpositif) = 6 = 2
3 1
P(vnegatif) = g = E

Selanjutnya dihitung probabilitas setiap kata dengan menggunakan persamaan (7)
pada kajian teori. Jika dibuat menjadi tabel, maka probabilitas setiap kata pada data

training akan seperti pada tabel 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, dan 4.17.



Tabel 4.12 Perhitungan Probabilitas Setiap Kata Pada Komentar 1

1

Positif 2 21 21 21 21
_ 1 3

Negatif 2 20 20 20 20

Tabel 4.13 Perhitungan Probabilitas Setiap Kata Pada Komentar 2

1

Positif 2 21 21 21 21
_ 1 4 4

Negatif 2 20 20 20 20

Tabel 4.14 Perhitungan Probabilitas Setiap Kata Pada Komentar 3

1
Positif 2 21 21 271
_ 1 4
Negatif 2 20 20 20




Tabel 4.15 Perhitungan Probabilitas Setiap Kata Pada Komentar 4
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P(a;|v))
Kategori | P(v))
semoga kuliah online
2 4 4
Positif > 21 21 21
_ 1 4 4
Negatif > 20 20 20

Tabel 4.16 Perhitungan Probabilitas Setiap Kata Pada Komentar 5

_ P(a;|vy)
Kategori P(vj)
terlanjur nyaman kuliah online
N 1 2 2 4 4
Positif | 5 21 21 21 21
_ 1 4 4
Negatif 20 20 20 20
Tabel 4.17 Perhitungan Probabilitas Setiap Kata Pada Komentar 6
_ P(a;|vj)
Kategori | P(v)
nilai bagus kuliah online
N 1 2 2 4 4
Positif | 5 21 21 21 21
_ 1 1 1 4 4
Negatif | 3 20 20 20 20

Hasil perhitungan probabilitas di atas digunakan sebagai model probabilistik

yang selanjutnya digunakan sebagai data acuan dalam mementukan data testing.

Berikut merupakan contoh dari data testing yang sudah melalui tahap pre-

processing.



Tabel 4.18 Contoh Data Testing

46

No. Komentar Kategori
1. kuliah online lulus ?
2. tidak suka kuliah online ?
3. nilai baik kuliah online ?

Pada proses ini, dihitung probabilitas dan dicari probabilitas tertingginya
menggunakan persamaan (5) pada kajian teori.

P(Komentar,|Positif)

= P(akuliahlvpositif) X P(aonline|Vpositif) X P(aluluslvpositif)

= 4 X 4 ><1><1
21721 2
=0,01814

P(Komentar,|Negatif)

= P(akuliahlvnegatif) X P(aonlinelvnegatif) X P(aluluslvnegatif)

=—X—X1X=
20 20 2

= 0,02

P (K omentar, |Vp05iti f)

= P(asigar|Vpositir) X P(asuka|Vpositir) X P(@utian|Vposics)

X P(aonline|Vp05itf)

4 4 1
=—X1X—=X-—Xz
21 21 21 2

= 0,00086
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P(Komentar,|Vnegarir)
= P(atidak|Vnegatif) X P(asuka|Vnegatif) X P(akuliah|Vnegatif)

X P(aonlinelvnegatif)

4 4 1
=—XIX—=X—=X=
20 20 20 2

= 0,003P(Komentars|Vyosirir)
= P(anilailvpositif) X P(abaiklvpositif) X P(akuliahlvpositif)

X P (aonline | Vpositif)

= ><1><4-><4-><1
21 2172172

=0,00173

P (K omentars |Vpositi f)
= P(anilailvnegatif) X P(abaiklvnegatif) X P(akuliahlvnegatif)

X P (aonline | Vnegatif)

= ><1><4-><4><1
20 207207 2

= 0,001
Setelah menghitung probabilitas dari setiap data testing maka didapatkan

hasil pada tabel 4.19.
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Tabel 4.19 Nilai Probabilitas Data Testing

Probabilitas
Komentar
Positif Negatif
Komentar 1 0,01814 0,02
Komentar 2 0,00086 0,003
Komentar 3 0,00173 0,001

Pada tabel di atas dapat dianalisis dua dari ketiga data testing memiliki nilai
probabilitas negatif lebih besar sehingga dapat disimpulkan bahwa ketiga komentar
di atas termasuk komentar yang negatif. Sementara untuk komentar 3 memiliki nilai
probabilitas positif yang lebih besar, sehingga komentar 3 merupakan komentar
yang positif atau mendukung.

Setelah proses Klasifikasi dilakukan dengan menghitung probabilitas antar
kalimat terhadap setiap kelas, barulah bisa didapatkan hasil prediksi dari data yang
dimasukkan. Setelah semua proses dilakukan, selanjutnya penenliti akan

menghitung performa atau akurasi yang didapatkan dari model yang digunakan.

4.3 Akurasi Metode Naive Bayes Classifier

Untuk mengetahui performa dari Naive Bayes Classifier, maka dilakukan
pengujian terhadap model. Hasil dari klasifikasi akan dimunculkan dalam bentuk
confusion matrix. Kelas dari confusion matrix terdiri dari kelas predicted dan

actual. Model dari confusion matrix 2 x 2 ditunjukkan pada tabel 4.20.
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Tabel 4.20 Model Confusion Matrix
Predict Class

Correct Classification

Predicted “+” Predicted “-”
Actual “+” 21 3
Actual Class
Actual “-” 5 3

Untuk nilai akurasi dari suatu model diperoleh dari jumlah data yang tepat
hasil klasifikasi dibagi dengan total data, untuk rumus yang digunakan adalah

TP+TF
TP+ FP+TN+FN

B 2143
" 21434345

=0,75
Nilai akurasi yang didapatkan sebesar 0,75 yang dihitung berdasarkan jumlah
nilai diagonal dari confusion matrix dibagi dengan jumlah data. Untuk performa
metode Klasifikasi dari setiap kelas dapat dilihat dari nilai precision, recall, dan f1-
score pada setiap kelas. Hasil dari nilai precision, recall, dan f1-score mempunyai
nilai sebesar 0-1. Semakin tinggi nilainya maka semakin baik. Hasil dari

keseluruhan proses evaluasi model dapat dilihat pada tabel 4.21.

Tabel 4.21 Nilai Precision, Recall, dan f1-Score

precision recall f1-Score

0,8750 0,8077 0,84

Untuk hasil precision, recall, dan f1-score di setiap kelasnya bisa dilihat pada

tabel 4.22.



50

Tabel 4.22 Nilai Dari Setiap Kelas

Klasifikasi precision recall f1-score
Positif 0,50 0,38 0,43
Negatif 0,81 0,88 0,84

Hasil dari evaluasi model dapat dilihat dari nilai precision dan recall di setiap
kelasnya. Dapat dikatakan tingkat kemampuan model dalam mencari ketepatan
suatu informasi yang diminta oleh pengguna adalah sebesar 50% untuk kelas positif
dan 81% untuk kelas negatif. Sedangkan kemampuan suatu model dalam
menemukan kembali suatu informsai adalah sebesar 38% untuk kelas positif dan
88% untuk kelas negatif. Sebagai kesimpulan, kemampuan suatu model dalam
menemukan kembali suatu informasi sangat rendah.

Untuk mengevaluasi suatu model dilakukan pengujian kedua dengan
menggunakan k-fold cross validation. Di mana jumlah k yang digunakan pada
penelitian ini adalah 10. Dalam 10-fold cross validation, data dibagi menjadi 10
bagian yang kira-kira berukuran sama, sehingga memiliki 10 subset data untuk
mengevaluasi suatu model. Dengan menggunakan cross validation nilai akurasi
menjadi 0,61. Cross validation dilakukan agar hasil akurasi yang didapat menjadi
lebih valid dibanding dengan memisahkan data 80% untuk data latih dan 20% untuk

data uji.

4.4 Konsep Analisis Sentimen dan Menuntut Ilmu dalam Islam
Pada dasarnya, analisis sentimen adalah studi komputasi untuk mengenali atau

mengekspresikan opini, sentimen, sikap, emois, evaluasi, penilaian atau
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pandangan yang terdapat pada suatu teks. Pada zaman sekaran ini begitu banyak
pendapat yang dikemukakan oleh masyarakat di sosial media. Untuk itu
dibutuhkanlah analisis sentimen untuk mengetahui mana yang lebih banyak antara
pendapat yang positif dan pendapat yang negatif.

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) sentimen merupakan
pendapat atau pandangan yang didasarkan pada perasaan yang berlebihan terhadap
sesuatu. Jadi, sentimen bisa dikatakan sebagai pendapat atau pikiran.

Berpendapat merupakan suatu kebebasan yang dimiliki setiap manusia.
Kebebasan ini merupakan hak individu yang bisa dipandang dari beberapa urursan
baik umum maupun khusus. Kebebasan berpendapat ini sudah dipraktekkan oleh
umat muslim sejak dulu. Contohnya ketika seorang sahabat Habab bin Mundzir
yang memberikan pendapat secara pribadi dalam mengatur strategi perang Badar.
Kendati tak sesuai pendapat Rasul, namun Rasul tetap mengikuti pendapat sahabat
itu.

Selain hak berpendapat tadi, agama Islam juga memberikan hak untuk
menuntut ilmu bahkan memberikan kewajiban bagi seluruh umatnya untuk
menuntut ilmu. Tidak ada pengecualian karena sesungguhnya seluruh umat Islam
wajib untuk menuntut ilmu. Hal ini telah dijelaskan dalam hadits riwayat lbnu

Majah no. 224 yang artinya menuntu ilmu itu wajib atas setiap muslim.



BAB V

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil pengujian menggunakan naive bayes classifier yang telah
dilakukan, ada beberapa hal yang dihasilkan:

1. Hasil klasifikasi pada penelitian ini menunjukkan bahwa sentimen negatif lebih
banyak dibandingkan sentimen positif. Ketika data dipisah 20% untuk menguji
suatu model, 21 sentimen diklasifikasikan sebagai sentimen yang negatif
sendangkan 3 sentimen diklasifikasikan sebagai sentimen yang positif.

2. Pada penelitian ini, metode naive bayes classifier mendapatkan hasil akurasi
sebesar 75%. Hasil ini bisa dikatakan cukup baik. Untuk memastikan hasil
penelitian ini dilakukan juga pengujian menggunakan k-fold cross validation
dengan k yaitu 10 mendapatkan nilai akurasi sebesar 61% sehingga lebih
akurasi lebih bagus menggunakan pemisahan 80% untuk data latih dan 20%

untuk data uji.

5.2 Saran

Dari hasil yang dilakukan masih begitu banyak kekurangan, dengan demikian

penelitian ini untuk dikembangkan dengan beberapa salan dari penulis, diantaranya:

52
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1. Menggunakan metode klasifikasi yang lain sehingga dapat membandingkan
hasil uji model yang dilakukan agar bisa menemukan metode klasifikasi yang
terbaik.
2. Menambah data uji dan menyeimbangkan jumlah data pada setiap kelasnya.
3. Melakukan pre-processing dengan lebih baik lagi agar teks yang dihasilkan

lebih bersih sehingga nilai akurasinya bisa lebih baik lagi.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Script Memasukkan Data

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Import the data set
dataset = pd.read_csv('ResponSentimen.csv')

label=[]
for index, row in dataset.iterrows():
if row['Komentar anda termasuk komentar yang...'] == 'Positif':
label.append(1)
else:
label.append(0)

dataset['label']=label

dataset=dataset.drop(columns=['Komentar anda termasuk komentar yang...'])

data_proses = dataset.copy()

data_proses = data proses.drop(columns=['Timestamp', 'Nama', 'Gender', 'Universitas', 'Fakultas/Jurusan/Angkatan'])
#s_1 = data_proses[data_proses['label' ]==0].sample(50, replace=True)

#s_2 = data_proses[data_proses['label' ]J==1].sample(50, replace=True)

#data_proses=pd.concat([s_1,s_2])

Lampiran 2. Script Pemebersihan Teks

corpus = []
for i in range(0,157):
review = re.sub('[%a-zA-Z]', ' ', data_proses['Komentar anda tentang kuliah online'][i])
review = review. lower()
review = review.split()
factory = StemmerFactory()
stemmer = factory.create_stemmer()
all_stopwords = stopwords.words('indonesian')
all_stopwords.remove('tidak')
review = [stemmer.stem(word) for word in review if not word in set(all_stopwords)]
review = ' '.join(review)
corpus.append(review)

Lampiran 3. Script Visualisasi Kata dengan Wordcloud

corpuss = pd.Series(corpus).str.cat(sep=' ")
from wordcloud import WordCloud

wordcloud = WordCloud(width=1600, height=800,max_font_size=200).generate(corpuss)
plt.figure(figsize=(12,10))

plt.imshow(wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis("off")

plt.show()

Lampiran 4. Script Membuat Model Bag of Words

#Creating The Bag of Words Model

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

from sklearn.model _selection import train_test split

cv = CountVectorizer(max_features = 500)

bow_article = cv.fit(corpus)

count_tokens = bow_article.get feature names()

article_vect = bow_article.transform(corpus)

df _count_vect = pd.DataFrame(data=article_vect.toarray(),columns=count_tokens)
cv.fit_transform(corpus).toarray()

dataset.iloc[:, -1].values

X
y



Lampiran 5. Script Uji Model

# Splitting the dataset into the Training set and Test set
X train, X test, y train, y test = train_test_split(X, y, test size = 0.20, random_state = 0)

# Training the Naive Bayes model on the Training set
from sklearn.naive _bayes import MultinomialNB
classifier = MultinomialNB()

classifier.fit(X train, y_train)

Lampiran 6. Script Prediksi Klasifikasi

# Predicting the Test set results
y pred = classifier.predict(X test)

hasil=np.concatenate((y_pred.reshape(len(y_pred),1), y test.reshape(len(y_test),1)),1)
print(hasil) ‘

Lampiran 7. Script Membuat Confusion Matrix

# Making the Confusion Matrix

from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix, accuracy score
cm = confusion _matrix(y test, y pred)

print(cm)



Lampiran 8. Script Melihat Nilai Akurasi dari Suatu Model

cm_matrix = pd.DataFrame(data=cm, columns=['Actual Negative:0',
index=['Predict Negative:0', 'Predict Positive:

sns.heatmap(cm_matrix, annot=True, fmt='d', cmap='YLlGnBu')

cm[0,0]
cm[1,1]
cm[0,1]
cm[1,0]

precision = TP / float(TP + FP)

print('Precision : {0:0.4f}'.format(precision))

recall = TP / float(TP + FN)

print('Recall or Sensitivity : {0:0.4f}'.format(recall))

#See The Accuracy
print(confusion_matrix(y_test,y pred))
print(classification_report(y_test,y pred))
print(accuracy score(y test, y pred))

from sklearn.model_selection import cross_val_score
scores = cross_val_score(classifier, X, y, cv=10)
print(scores)

print(scores.mean())

cm[0,0]
cm[1,1]
cm[0,1]
cm[1,0]

precision = TP / float(TP + FP)

print('Precision : {0:0.4f}'.format(precision))

recall = TP / float(TP + FN)

print('Recall or Sensitivity : {0:0.4f}'.format(recall))

fscore = (2*recall*precision/(recall+precision))
print('fl-score:"',fscore)

'Actual Positive:
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