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ABSTRAK

ANALISIS TWEET MASYARAKAT TENTANG KEMANDIRIAN
ENERGI MENGGUNAKAN RECURRENT NEURAL NETWORK DAN
NAIVE BAYES

Oleh

MOHAMMAD SURYA AKBAR

Analisis sentimen adalah bagian dari penelitian komputasi yang
mengekstrak data tekstual untuk mendapatkan nilai positif, atau negatif, terkait
suatu topik. Dalam penelitian terbaru, data biasanya diperoleh dari media sosial,
termasuk Twitter, di mana pengguna sering memberikan pendapat pribadi mereka
tentang subjek tertentu. Kemandirian energi pernah menjadi trending topic di
Indonesia, karena pendapatnya yang beragam, pro dan kontra, menarik untuk
dianalisis.

Pembelajaran mendalam adalah cabang pembelajaran mesin yang terdiri
dari lapisan tersembunyi jaringan saraf dengan menerapkan transformasi non-
linier dan abstraksi model tingkat tinggi dalam database besar. Jaringan saraf
berulang (RNN) adalah metode pembelajaran mendalam yang memproses data
berulang Kkali, terutama cocok untuk tulisan tangan, data multi-kata, atau
pengenalan suara. Penelitian ini membandingkan tiga algoritma: Simple Neural
Network, Bernoulli Naive Bayes, dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam
analisis sentimen menggunakan data kemandirian energi dari Twitter.
Berdasarkan hasil penelitian, Simple Recurrent Neural Network menunjukkan
kinerja terbaik dengan nilai akurasi 78% dibandingkan dengan nilai Bernoulli
Naive Bayes 67% dan LSTM dengan nilai akurasi 75%.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Simple RNN, LSTM, Bernoulli Naive Bayes,
Kemandirian Energi



ABSTRACT

COMMUNITY TWEET ANALYSIS ON ENERGY INDEPENDENCE
USING RECURRENT NEURAL NETWORK AND NAIVE BAYES

By

MOHAMMAD SURYA AKBAR

Sentiment analysis is part of computational research that extracts textual
data to obtain positive, or negative values related to a topic. In recent research,
data are commonly acquired from social media, including Twitter, where users
often provide their personal opinion about a particular subject. Energy
independence was once a trending topic discussed in Indonesia, as the opinions
are diverse, pros and cons, making it interesting to be analyzed.

Deep learning is a branch of machine learning consisting of hidden layers of
neural networks by applying non-linear transformations and high-level model
abstractions in large databases. The recurrent neural network (RNN) is a deep
learning method that processes data repeatedly, primarily suitable for handwriting,
multi-word data, or voice recognition. This study compares three algorithms:
Simple Neural Network, Bernoulli Naive Bayes, and Long Short-Term Memory
(LSTM) in sentiment analysis using the energy independence data from Twitter.
Based on the results, the Simple Recurrent Neural Network shows the best
performance with an accuracy value of 78% compared to Bernoulli Naive Bayes
value of 67% and LSTM with an accuracy value of 75%.

Key words: Sentiment Analysis, Simple RNN, LSTM, Bernoulli Naive Bayes,
Energy Independence.
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1.1.

l. PENDAHULUAN

Latar Belakang

Internet merupakan alat elektronik yang menjadi salah satu kebutuhan
utama bagi masyarakat. Asosisasi Penyelenggara Jasa Internet Indonesia
(APJII) mengungkapkan jumlah pengguna internet di Indonesia mencapai
196.71 juta orang pada tahun 2019 sampai Juni 2020. Internet dapat
digunakan sebagai komunikasi, sumber informasi, media sosial, dan
sebagainya untuk mengikuti perkembangan zaman. Berbagai opini
masyarakat Indonesia dapat ditemukan di media sosial, dan salah satu
bahasan masyarakat yang popular yaitu kemandirian energi. Kemandirian
energi merupakan salah satu rencana pembangunan berkelanjutan dari
pemerintahan Republik Indonesia untuk pemerataan energi di wilayah yang

belum menerima sumber energi yang baik di Indonesia (ESDM, 2019)

Twitter merupakan salah satu media sosial yang digunakan sebagai alat
komunikasi, media untuk promosi, dan kampanye politik. Twitter
merupakan media sosial yang memiliki karakteristik dan format unik
dengan simbol ataupun aturan khusus karena pengguna Twitter hanya dapat

mengirim dan membaca pesan dengan batasan maksimal 140 karakter yang



diketahui dengan istilah tweet (Zhang et al., 2011). Tweet itu dapat berupa
pendapat, saran, ataupun kritikan mengenai topik tertentu yang beraneka
ragam dari pengguna Twitter. Keanekagaraman tweet tersebut serta
banyaknya penggunaan bahasa yang tidak baku pada tweet menjadi alasan

diperlukan analisis sentimen.

Analisis sentimen merupakan salah satu cabang dari text mining yang
melakukan identifikasi teks dan kemudian mengekstrak informasi dari teks
yang telah diidentifikasi menjadi informasi subjektif dalam sumber (Soong
et al., 2019). Analisis sentimen juga berfokus pada pengelola opini yang
mengandung polaritas, yaitu memiliki nilai sentimen positif ataupun negatif
(Novantirani et al., 2014). Masalah yang ada dalam analisis sentimen
biasanya sulit dalam mendefinisikan, menentukan konsep masalah, sub
masalah, dan tujuan yang berfungsi sebagai kerangka kinerja dalam

berbagai penelitian (Liu, 2010).

Analisis sentimen dalam pengumpulan data statistik menggunakan berbagai
algoritme yang berasal dari cabang ilmu Artificial Intelligence, seperti Deep
Learning dan algoritme Machine Learning yang terdiri dari Naive Bayes,
Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN), regresi,
dan sebagainya. Terdapat banyak penelitian terkait analisis sentimen
menggunakan algoritme Naive Bayes. Keuntungan dari algoritme Naive
Bayes adalah tidak memerlukan jumlah data yang banyak, tidak perlu
memproses data latih yang banyak, serta perhitungannya cepat dan efisien

(Saranya dan Jayanthy, 2018).



Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu algoritme yang
masuk dalam kategori Deep Learning karena data diproses melalui banyak
lapisan (layer). RNN telah mengalami kemajuan yang cepat dan merevolusi
bidang-bidang seperti pemrosesan bahasa alami, pemrosesan data finansial
seri waktu, dan sebagainya (Karpathy, 2015). Deep learning dapat
digunakan untuk analisis sentimen, karena Deep Learning telah
diaplikasikan ke dalam Natural Language Processing (NLP) (Socher et al.,

2013).

Terdapat beberapa penelitian terdahulu mengenai analisis sentimen dengan
menerapkan Deep Learning yang telah dilakukan. Salah satu penelitian
yang telah dilakukan oleh (Zulfa dan Winarko, 2017) melakukan analisis
sentimen tweet berbahasa Indonesia. Penelitian ini menggunakan algoritme
yang termasuk dalam kategori Deep Learning, yaitu Deep Belief Network
(DBN). DBN menggunakan metode lapisan atau tumpukan dari beberapa
algoritme dengan feature extraction yang memanfaatkan seluruh resource
semaksimal mungkin. Hasil dari penggunaan algoritme DBN ini
menunjukkan nilai akurasi yang tinggi untuk analisis sentimen yaitu

93.31%.

Berdasarkan pemaparan tersebut, maka penelitian ini akan menerapkan
Deep Learning untuk menganalisis dan mengklasifikasikan data dengan
topik tweet mengenai kemandirian energi di Indonesia dari media sosial

Twitter. Pada penelitian ini juga akan dilakukan perbandingan akurasi,



presisi, recall, dan fl-score antara dua algoritme, yaitu algoritme Recurrent

Neural Network (RNN) dengan algoritme Naive Bayes.

1.2. Rumusan Masalah

Rumusan dalam penelitian ini yaitu:

1.

Bagaimana pengklasifikasian sentimen negatif, dan sentimen positif
terhadap data yang didapatkan dari Twitter dengan menggunakan
algoritme Recurrent Neural Network?

Bagaimana tingkat akurasi algoritme Recurrent Neural Network
terhadap data pada analisis sentimen dibandingkan dengan algoritme

Naive Bayes?

1.3. Batasan Masalah

Penelitian ini dibatasi oleh beberapa hal, yang ditentukan sebagai berikut:

1.

2.

Menggunakan studi kasus mengenai kemandirian energi di Indonesia.
Proses pembuatan model menggunakan data tweet menggunakan
Twitter APl yang merupakan library untuk menarik tweet.

Data tweet yang digunakan hanya tweet yang menyebutkan kata kunci
yang berhubungan dengan kemandirian energi di Indonesia.

Tweet yang digunakan berbahasa Indonesia.

Algoritme klasifikasi yang digunakan adalah Recurrent Neural Network

dan Naive Bayes.



1.4. Tujuan
Tujuan penelitian yang akan dicapai sebagai berikut:
1. Melakukan pengklasifikasian terhadap data dari Twitter dengan
menggunakan algoritme Recurrent Neural Network.
2. Menguji akurasi, presisi, recall, dan fl-score algoritme Recurrent
Neural Network dan Naive Bayes pada analisis sentimen dan melakukan

perbandingan antara keduanya.

1.5. Manfaat

Manfaat yang ingin dicapai dalam penelitian ini yaitu:

1. Mengetahui cara mengklasifikasikan sentimen pada data tweet
menggunakan algoritme Recurrent Neural Network dalam melakukan
analisis sentimen.

2. Mengetahui keunggulan antara dua algoritme (Recurrent Neural

Network dan Naive Bayes) dalam melakukan analisis sentimen.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Text Mining
Text mining adalah penemuan informasi baru yang sebelumnya tidak
diketahui oleh komputer, dengan mengekstraksi informasi dari berbagai
sumber tertulis (Hotho et al., 2005). Sumber data dapat berupa situs web,
buku, email, ulasan, dan artikel. Text mining juga disebut sebagai text data
mining (penambangan data teks), yaitu proses memperoleh informasi
berkualitas tinggi dari teks. Informasi berkualitas tinggi dapat diperoleh
melalui perancangan pola dan tren melalui cara-cara seperti pembelajaran
pola statistik, dan pengenalan pola. Text mining melibatkan proses penataan
teks (parsing, penambahan beberapa fitur turunan linguistik, serta
penyisipan data teks berikutnya ke dalam suatu database), memperoleh pola
dalam data terstruktur, serta evaluasi dan interpretasi hasil output. Tugas
text mining meliputi pengelompokan teks, ekstraksi konsep / entitas, analisis
sentimen, peringkasan dokumen, dan pemodelan hubungan (Hotho et al.,

2005).

Analisis teks melibatkan pencarian informasi, analisis makna kata untuk

mempelajari distribusi frekuensi kata, pengenalan pola, penandaan / anotasi,
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ekstraksi informasi, teknik penambangan data, termasuk analisis tautan dan
asosiasi, visualisasi, dan analitik prediktif. Tujuannya adalah untuk
mengubah teks menjadi data untuk dianalisis. Untuk data yang dianalisis
dapat melalui aplikasi Natural Languange Processing (NLP), berbagai jenis
algoritme, dan metode analitik. Fase penting dari proses ini adalah

penafsiran informasi yang dikumpulkan (Feldman dan Sanger, 2007).

Analisis sentimen

Analisis sentimen (juga dikenal sebagai opinion mining) mengacu pada
penggunaan pemrosesan bahasa alami, analisis teks, linguistik komputasi,
dan biometrik untuk mengidentifikasi, mengekstraksi, mengukur, dan
mempelajari status afektif dan informasi subjektif secara sistematis (Saranya
dan Jayanthy, 2018). Analisis sentimen secara luas diterapkan untuk
memberikan informasi seperti ulasan dan tanggapan survei, media online
dan sosial, dan bahan perawatan kesehatan untuk aplikasi yang berkisar dari
pemasaran, layanan pelanggan hingga kedokteran klinis (Taboada et al.,

2011).

Tugas dasar dalam analisis sentimen adalah mengklasifikasikan polaritas
teks yang diberikan pada tingkat dokumen, kalimat, atau fitur apakah opini
yang diungkapkan dalam dokumen, kalimat atau fitur entitas adalah positif,
negatif, atau netral (Koppel dan Schler, 2006). Ada berbagai jenis analisis

sentimen seperti analisis sentimen berbasis aspek, analisis sentimen



penilaian (positif, negatif, netral), serta analisis sentimen multibahasa dan

deteksi emosi.

2.2.1. Metode dan Fitur
Pendekatan yang ada untuk analisis sentimen dapat dikelompokkan ke
dalam tiga kategori utama, yaitu knowledge-based techniques,
statistical methods, dan hybrid approaches (Cambria et al., 2013).
Knowledge-based techniques mengklasifikasikan teks dengan
mempengaruhi kategori berdasarkan pada kehadiran kata-kata yang
mempengaruhi seperti senang, sedih, takut, dan bosan (Ortony et al.,
2011). Beberapa knowledge-based tidak hanya mencantumkan kata-
kata yang mempengaruhi secara jelas, tetapi juga menetapkan kata-kata

yang mungkin berhubungan dengan emosi tertentu.

Statistical method memanfaatkan elemen dari machine learning seperti
support vector machines (SVM), bag-of-words, latent semantic
analysis, pointwise mutual information untuk semantic operations, dan
deep learning. Untuk menambang pendapat dalam konteks dan
mendapatkan fitur tentang pendapat pembicara, hubungan tata bahasa
kata digunakan. Hubungan ketergantungan grammatical diperoleh oleh
deep parsing teks (Dey dan Haque, 2009). Parsing atau syntax analysis
adalah proses menganalisis serangkaian simbol, baik dalam bahasa
alami, bahasa komputer, atau struktur data, sesuai dengan aturan tata

bahasa.
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Hybrid approaches memanfaatkan machine learning dan elemen dari
representasi pengetahuan seperti ontologi dan semantic network untuk
mendeteksi makna kata yang diekspresikan secara halus. Misalnya
melalui analisis dapat mengetahui konsep penyampaian informasi yang

tidak relevan (Chaturvedi et al., 2015).

Penggunaan Analisis Sentimen

Penggunaan analisis sentimen dalam kehidupan sehari-hari yang sering
digunakan adalah sistem rekomendasi (Hu dan Liu, 2004). Penggunaan
rekomendasi banyak digunakan dalam beberapa aplikasi seperti untuk
rekomendasi film, restoran, tempat liburan, dan sebagainya. Sistem ini
menggunakan analisis sentimen dengan memanfaatkan komentar-
komentar dari pengguna aplikasi atau pendapat orang dari berbagai

sumber seperti media sosial dan internet.

Pada penelitian ini, knowledge-based techniques dan statistical methods

akan digunakan untuk membuat model sentimen karena dapat melakukan

kategorisasi sentimen. Teknik Klasifikasi knowledge-based dan statistical

methods dapat melakukan kaetgori berdasarkan kemunculan kata, dan

menganalisis struktur bahasa.

2.3. Deep Learning

Deep learning adalah bidang ilmu yang muncul dari pembelajaran mesin

(machine learning), yang terdiri dari beberapa lapisan tersembunyi dari

jaringan saraf tiruan. Metodologi deep learning menerapkan transformasi
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non-linear dan abstraksi model tingkat tinggi dalam basis data besar.
Kemajuan terbaru dalam arsitektur deep learning di berbagai bidang telah
memberikan kontribusi signifikan dalam kecerdasan buatan (artificial
intelligence). Kecerdasan buatan sebagai kecerdasan yang dimiliki oleh
mesin telah menjadi pendekatan yang efektif untuk pembelajaran dan
penalaran manusia. Pada tahun 1950, "The Turing Test" diusulkan sebagai
penjelasan yang memuaskan tentang bagaimana komputer dapat melakukan

penalaran kognitif manusia (Vargas dan Ruiz, 2018).

Konsep deep learning muncul untuk pertama kalinya pada tahun 2006
sebagai bidang penelitian baru dalam pembelajaran mesin. Deep learning
pertama kali dikenal sebagai pembelajaran hierarkis, dan biasanya
melibatkan banyak bidang penelitian yang berkaitan dengan pengenalan
pola (Lecun et al., 2015). Deep learning mempertimbangkan dua faktor
utama: pemrosesan non-linear dalam berbagai lapisan atau tahapan dan
pembelajaran yang diawasi atau tidak diawasi. Hierarki dibangun di antara
lapisan-lapisan untuk mengatur pentingnya data agar dianggap berguna atau

tidak (Bengio, 2009).

Untuk menggunakan analisis sentimen, aplikasi deep learning yang akan
digunakan adalah Natural Language Processing (NLP). Neural networks
telah digunakan untuk mengimplementasikan model bahasa sejak awal
tahun 2000. Teknik penyisipan kata seperti word2vec dapat dianggap
sebagai lapisan representasi dalam arsitektur deep learning yang mengubah

kata atom menjadi representasi posisi kata relatif terhadap kata lain dalam
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dataset dan posisi direpresentasikan sebagai titik dalam ruang vektor.
Penggunaan vektor sebagai lapisan input RNN memungkinkan jaringan
untuk mengurai kalimat dan frasa menggunakan tata bahasa vektor
komposisi yang efektif. Tata bahasa vektor komposisi dapat dianggap
sebagai tata bahasa bebas konteks probabilistik atau probabilistic context

free grammar (PCFG) yang diterapkan oleh RNN.

Pada penelitian ini, NLP akan digunakan untuk dasar implementasi dari
analisis sentimen. NLP dapat digunakan untuk penandaan kelas kata (part-
of-speech tagging) dan disambiguasi makna kata (word sense

disambiguation).

Recurrent Neural Network

Recurrent neural network (RNN) adalah kelas artificial neural network
yang menunjukkan koneksi antara titik yang membentuk grafik yang
diarahkan sepanjang urutan. RNN dapat menggunakan status internal
(memori) untuk memproses urutan panjang variabel input. Oleh karena itu,
RNN dapat digunakan untuk menyelesaikan masalah yang berkaitan dengan
natural language processing (NLP) seperti pengenalan tulisan dan

pengenalan ucapan (Graves et al., 2009).

RNN menggunakan arsitektur yang biasa disebut simple recurrent neural
network atau Elman network. Arsitektur ini merupakan versi sederhana dari
recurrent neural network, dan sangat mudah diimplementasikan dan dilatih.

Network ini memiliki lapisan input x, lapisan context s, dan lapisan output y.
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Input network dalam timestep t adalah x(t), output network dilambangkan
dengan y(t), dan s(t) adalah state network (hidden layer). Vektor input x(t)
dibentuk oleh vektor w yang mewakili kalimat atau kata yang dilatih, dan
output dari neuron di lapisan context s pada saat t - 1. Lapisan input,
context, dan output dihitung dengan persamaan (Mikolov et al., 2010):

x(t) = w(t) +s(t—1) 1)

50 = f (Z xi<t>uﬁ) @

l

yie(®) = g <Z s,-(t)ukj> ©

J

dengan f(z) adalah fungsi aktivasi sigmoid:

= 4
[@ =175 4)
dan g(z) adalah fungsi softmax:
e?m
9 = 5 (5)

Berdasarkan persamaan (1), (2), dan (3), maka cara kerja dari simple

recurrent neural network diilustrasikan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Simple recurrent neural network

Jumlah context atau hidden layer harus sama dengan jumlah data latih.
Untuk data dalam jumlah besar, hidden layer dalam jumlah besar sangat
diperlukan. Output layer y(t) merupakan distribusi probabilitas kata
berikutnya dari kata sebelumnya w(t) dan context s(t —1). Softmax
memastikan bahwa distribusi probabilitas ini valid, yaitu y,,(t) > 0 untuk

kata apapun dari m dan Y, y, (t) = 1.

Twitter

Twitter adalah layanan mikroblog dan jejaring sosial Amerika tempat
pengguna mengunggah dan berinteraksi dengan pesan yang dikenal sebagai
"tweets". Tweet awalnya dibatasi hingga 140 karakter, tetapi pada tanggal 7
November 2017, batas ini digandakan menjadi 280 untuk semua bahasa
kecuali Cina, Jepang, dan Korea. Pengguna terdaftar dapat mengunggah,

menyukai, dan me-retweet tweet, tetapi pengguna yang tidak terdaftar hanya
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dapat membacanya. Pengguna dapat mengakses Twitter melalui antarmuka
situs webnya, melalui Short Message Service (SMS) atau perangkat lunak
aplikasi perangkat selulernya. Twitter, Inc. berbasis di San Francisco,

California, dan memiliki lebih dari 25 kantor di seluruh dunia (Kelly, 2009).

Twitter didirikan pada Maret 2006 oleh Jack Dorsey, Noah Glass, Biz
Stone, dan Evan Williams, dan diluncurkan pada bulan Juli di tahun yang
sama. Layanan ini dengan cepat mendapatkan popularitas di seluruh dunia.
Pada tahun 2012, lebih dari 100 juta pengguna mengunggah 340 juta tweet
per hari, dan Twitter telah menangani rata-rata 1,6 miliar permintaan
pencarian per hari. Pada tahun 2013, Twitter menjadi salah satu dari sepuluh
situs web yang paling banyak dikunjungi dan digambarkan sebagai "SMS
Internet”. Pada tahun 2018, Twitter memiliki lebih dari 321 juta pengguna

(Holton et al., 2014).

Pada penelitian ini, Twitter digunakan sebagai media tempat pengunduhan
data yang akan digunakan. Untuk pengambilan data akan menggunakan
Twitter APl yang merupakan library Twitter untuk pemrograman yang

dapat mengambil data dari Twitter.

Word2vec

Word2vec adalah sekelompok model yang saling terkait yang digunakan
untuk menghasilkan vektor kata. Word2vec mengambil kata-kata dari
dokumen atau kalimat sebagai masukan kumpulan teks yang banyak dan

menghasilkan ruang vektor, biasanya beberapa ratus dimensi, dengan setiap
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kata unik dalam kumpulan tulisan ditugaskan vektor yang sesuai dalam
ruang. Vektor kata diposisikan dalam ruang vektor sehingga kata-kata yang
berbagi konteks umum dalam kumpulan tulisan terletak berdekatan satu

sama lain dalam ruang tersebut (Mikolov et al., 2013).

Word2vec dibuat dan diterbitkan pada tahun 2013 oleh tim peneliti yang
dipimpin oleh Tomas Mikolov di Google dan dipatenkan. Algoritme ini
kemudian dianalisis dan dijelaskan oleh peneliti lain. Vektor kata yang
dibuat menggunakan algoritme Word2vec memiliki banyak keunggulan
dibandingkan dengan algoritme sebelumnya seperti latent semantic
analysis. Keunggulan dari word2vec adalah memiliki ekstensi untuk
menyimpan kata-kata dari seluruh kalimat yang disebut dengan
paragraf2vec atau doc2vec. Word2vec juga telah diimplementasikan dalam
beberapa bahasa pemrograman yaitu C, Python, dan Java yang dapat
mendukung inferensi penyimpanan dokumen pada dokumen tak terlihat (Le

dan Mikolov, 2014).

Word2vec dapat menggunakan salah satu dari dua model arsitektur untuk
menghasilkan representasi kata-kata yang terdistribusi: bagan kata-kata
kontinu (CBOW) atau skip-gram kontinu. Dalam arsitektur bag-of-words
yang berkelanjutan, model memprediksi kata saat ini dari jendela kata
konteks sekitarnya. Urutan kata konteks tidak memengaruhi prediksi
(asumsi bag-of-words). Dalam arsitektur skip-gram, model menggunakan

kata saat ini untuk memprediksi jendela kata konteks di sekitarnya.
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Arsitektur skip-gram menimbang kata-kata konteks terdekat lebih berat

daripada kata-kata konteks lebih jauh (Mikolov et al., 2013).

Pada penelitian ini, Word2vec digunakan untuk penghitungan kemunculan
kata dan menyimpan kata yang muncul dari keseluruhan data. Word2vec
hanya melakukan penghitungan kata yang muncul dari setiap data dan yang
paling sering muncul. Word2vec dapat membantu dalam pengkategorian

nilai sentimen dari data.

POS Tagging

Dalam corpus linguistics, part-of-speech tagging (POS tagging atau PoS
tagging atau POST), juga disebut penandaan gramatikal atau disambiguasi
kata-kategori, adalah proses menandai kata dalam teks (corpus) sesuai
dengan bagian tertentu pidato, berdasarkan definisi dan konteksnya yaitu
hubungannya dengan kata-kata yang berdekatan dan terkait dalam frasa,
kalimat, atau paragraf. Bentuk yang disederhanakan dari ini umumnya
diajarkan kepada anak-anak usia sekolah, dalam mengidentifikasi kata-kata
sebagai kata benda, kata kerja, kata sifat, kata keterangan, dan lain-lain

(Glngor, 2010).

Pada penelitian ini, POS Tagging digunakan untuk melakukan penandaan
kata yang paling sering muncul. Dari kata yang paling sering muncul dari
setiap data, kata tersebut akan ditandai sebagai kata yang paling sering

muncul dari fungsi Word2vec dan akan menjadi acuan untuk nilai sentimen.
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2.8. Bahasa Pemrograman Python
Python adalah bahasa pemrograman interpretatif multiguna dengan filosofi
perancangan yang mengacu pada tingkat keterbukaan kode. Python
diciptakan oleh Guido van Rossum dan dirilis pertama kali pada tahun 1991.
Filosofi desain Python menekankan pembacaan kode dengan penggunaan
spasi yang signifikan. Bahasa dan pendekatan berorientasi objek Python
bertujuan untuk membantu programmer menulis kode yang jelas dan logis

untuk proyek skala kecil dan besar (Guttag, 2016).

Python diketik dan dikumpulkan secara dinamis. Hal ini mendukung
beberapa paradigma pemrograman, termasuk pemrograman prosedural,
berorientasi objek, dan fungsional. Python sering digambarkan sebagai
bahasa "termasuk baterai” karena pustaka standarnya yang komprehensif

(Kuhlman, 2012).

Python merupakan bahasa pemrograman multi-paradigm dengan maksud
untuk meraih berbagai jenis tujuan dengan metode yang beragam.
Pemrograman berorientasi objek dan pemrograman terstruktur sepenuhnya
didukung, dan banyak fitur-fiturnya mendukung pemrograman fungsional
dan pemrograman berorientasi aspek termasuk oleh metaprogramming dan
metaobjects. Banyak paradigma lain didukung melalui ekstensi, termasuk

desain berdasarkan kontrak dan pemrograman logika (Sarkar, 2019).
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Gensim

Gensim adalah open-source library untuk unsupervised topic modeling dan
natural language processing menggunakan modern statistical machine
learning. Gensim diimplementasikan dalam Python dan Cython, dan
dirancang untuk menangani koleksi teks besar menggunakan streaming data
dan algoritme online tambahan, yang membedakannya dari sebagian besar
paket perangkat lunak machine learning lainnya yang hanya menargetkan
pemrosesan dalam memori (Rehurek dan Sojka, 2010). Gensim mencakup
implementasi paralel dari algoritme FastText, Word2vec dan Doc2vec, yang
sebaik Latent Semantic Analysis (LSA), non-negative matrix factorization
(NMF), Latent Dirichlet Allocation (LDA), tf-idf, dan random projections

(Rehtifek, 2011).

Pada penelitian ini, Gensim akan diimplementasikan dalam pemrograman
Python dan akan digunakan untuk mengatasi data yang memiliki nilai teks

yang besar dan juga untuk membantu penggunaan word2vec.

Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier (NBC) merupakan salah satu metode pembelajaran
mesin yang memanfaatkan perhitungan probabilitas dan statistik yang
dikemukakan oleh ilmuwan Inggris bernama Thomas Bayes. Metode ini
memprediksi probabilitas di masa depan berdasarkan pengalaman di masa

sebelumnya. Naive Bayes Classifier mengasumsikan bahwa nilai fitur
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tertentu tidak tergantung pada nilai fitur lain, karena variabel kelas (Singh et

al., 2019).

Algoritme Naive Bayes yang digunakan adalah model Bernoulli Naive
Bayes. Model Bernoulli ini menggunakan fitur Boolean (variabel biner)
untuk nilai input. Model ini banyak digunakan untuk tugas Kklasifikasi
dokumen dengan fitur kemunculan istilah biner digunakan untuk melakukan
klasifikasi kalimat yang ada di dalam suatu dokumen. Persamaan Bernoulli

dapat dihitung dengan persamaan (Singh et al., 2019):

pxXic) = | [piit = pe—= ©)

Dengan adanya persamaan (6), p(x|C,) merupakan peluang dokumen X
nilai vektor dari setiap class Cx yang merupakan document class. Kemudian
x; adalah nilai boolean dari kemunculan nilai i dari kosakata dengan Cy, dan
pr; adalah nilai probability dari class Cx dan menghasilkan nilai x;. Model

ini sering digunakan untuk mengklasifikasikan data teks pendek.

Kemandirian Energi

Kemandirian energi adalah energi yang tidak memanfaatkan energi alam
yang disediakan oleh bumi, tetapi energi buatan yang dikembangkan oleh
manusia. Sama seperti energi alternatif, kemandirian energi adalah istilah
yang merujuk kepada semua sumber energi yang dapat digunakan yang
bertujuan untuk menggantikan bahan bakar konvensional tanpa akibat yang

tidak diharapkan dari hal tersebut. Kemandirian energi digunakan untuk
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mengurangi penggunaan bahan bakar hidrokarbon yang mengakibatkan
kerusakan lingkungan akibat emisi karbon dioksida yang tinggi, yang

berkontribusi besar terhadap pemanasan global (UNDESA, 2019).

Kemandirian energi ini adalah energi yang berkelanjutan yang memenuhi
kebutuhan saat ini tanpa mengorbankan kemampuan generasi mendatang
untuk memenuhi kebutuhan. Energi berkelanjutan yang termasuk sumber
energi terbarukan, seperti pembangkit listrik tenaga air, energi surya, energi
angin, tenaga ombak, energi panas bumi, fotosintesis buatan, tenaga pasang
surut, dan juga teknologi yang dirancang untuk meningkatkan efisiensi
energi. Kontribusi penting untuk menuju kemandirian energi adalah
efisiensi energi karena penggunaan energi yang efisien dapat dibangun
berdasarkan upaya individu dalam penghematan daya yang tidak harus

bergantung pada infrastruktur skala besar yang mahal.

Di Eropa, terdapat harapan untuk lebih mandiri dan tidak bergantung lagi
terhadap suplai energi (minyak dan gas) dari Rusia. Begitu juga di Amerika
Serikat yang berharap terbebas dari impor minyak yang diproduksi oleh
negara lain. Berdasarkan sudut pandang ini, gas alam, dan bahan bakar fosil
adalah energi alternatif terhadap bahan bakar yang diimpor dari luar. Ini
adalah sudut pandang T. Boone Pickens yang menjelaskan Pickens Plan
untuk kemandirian energi, dan merefleksikan undang-undang di Negara
Bagian Florida, Amerika Serikat. Meski gas alam tidaklah dapat diperbarui,
tetapi dalam sudut pandang ini, hal tersebut adalah energi alternatif

(Bluszcz, 2017).
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Pada penelitian ini, kemandirian energi digunakan sebagai topik dari
penelitian analisis sentimen ini. Data dari Twitter yang berkaitan dengan
kemandirian energi akan digunakan untuk melakukan klasifikasi analisis

sentimen.

Penelitian Terdahulu

Penelitian terkait dengan text mining untuk masalah analisis sentimen telah
banyak dilakukan sebelumnya dengan metode yang berbeda-beda. Berikut
ini adalah penelitian terdahulu yang berkaitan dengan analisis sentimen,

yang dapat dilihat pada Tabel 1.



Tabel 1. Penelitian terdahulu

Perbandingan Penelit i
teori (tahun Tujuan Langkah-langkah Metode Output
penelitian)
Twitter (Vidya, Mencari algoritme terbaik Pengumpulan awal data ~ Algoritme klasifikasi e Naive Bayes:
Sentiment 2015) dari Twitter sentiment Pengolahan dataset dan ~ Naive Bayes, support 78.90%
Analysis analysis dalam data training vector machinedan e SVM:
Terhadap Brand mengkategorisasi sentimen Kategorisasi data testing  decision tree dengan 82.40%
Reputation: positif dan negatif yang Perhitungan reputasi perhitungan net e Decision
Studi Kasus PT akan digunakan sebagai brand sentiment dan net Tree:
XL Axiata Thk variabel perhitungan Net brand reputation 72.90%
Brand Reputation
Analisis (Putra, 2017)  Mengklasifikasikan Pengumpulan data tweet  Mutual Information e MI: 71.89%
Sentimen sentimen pada data tweet Penentuan sentimen (MI) dan Inverse e IDF:60.67%
Twitter dengan menggunakan seleksi fitur secara manual Document
Klasifikasi MI dan IDF dengan metode Pembagian data Frequency (IDF)
Naive Bayes Multinomial Naive Bayes Indexing data latih dan dengan metode
Menggunakan dan membandingkan hasil data uji Multinomial Naive
Seleksi Fitur akurasi tersebut. Seleksi fitur Bayes
Mutual Fungsi klasifikasi
Information Dan multinomial Naive Bayes
Inverse Evaluasi
Document
Frequency

(44



Tabel 1. Penelitian terdahulu (lanjutan)

Perbandingan Penelit i
teori (tahun Tujuan Langkah-langkah Metode Output
penelitian)
Sentimen (Zulfa dan Melakukan a. Pengumpulan data Menggunakan Nilai akurasi
Analisis Tweet ~ Winarko, pengklasifikasian terhadap  b. Preprocessing data metode Deep Belief  DBN: 93.31%
Berbahasa 2017) sentimen positif, negatif, c. Pelabelan data Network yang Naive Bayes:
Indonesia dan netral terhadap data uji  d. Kilasifikasi sentimen kemudian 79.10%
e.

dengan Deep
Belief Network

untuk mengetahui akurasi
model klasifikasi dengan
menggunakan metode Deep
Belief Network ketika
diaplikasikan klasifikasi
tweet untuk menandai kelas
sentimen data training
tweet berbahasa Indonesia

Pengujian akurasi

dibandingkan
dengan algoritme
klasifikasi Naive
Bayes dan Support
Vector Machine

SVM: 92.18%

€



I11. METODE PENELITIAN

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian
Penelitian ini dilakukan di Jurusan llmu Komputer, Fakultas Matematika
dan lImu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung. Penelitian dilaksanakan

mulai bulan Juli sampai bulan Desember tahun 2020.

3.2. Alat dan Bahan
Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan alat untuk mendukung dan
menunjang pelaksanaan penelitian, yaitu sebagai berikut.
3.2.1. Perangkat Keras (Hardware)
Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian analisis sentimen ini
adalah satu unit laptop dengan spesifikasi:
e Prosesor: Intel(R) Core™ i3-5005U CPU @ 2.00GHz (4 CPUs),
~2.0GHz
e RAM: 8192 MB
3.2.2. Perangkat Lunak (Software)
Perangkat lunak yang digunakan dalam analisis sentimen ini adalah

sebagai berikut:
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e  Operating System: Windows 10

e Web Browser: Google Chrome, digunakan untuk pengunduhan
data.

e Python 3, digunakan sebagai bahasa pemrograman.

e Jupyter Notebook, digunakan untuk membuat script program.

3.3. Tahapan Penelitian

Penelitian ini melalui beberapa tahapan yang diilustrasikan pada Gambar 2.



Analisis Permasalahan

v

Studi Literatur

v

Pengolahan Dataset

Pelabelan data secara manual
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Gambar 2 menunjukkan tahapan-tahapan yang dilalui dalam penelitian.

Berikut ini adalah penjabaran dari masing-masing tahapan penelitian yang

dilakukan.

1. Analisis Permasalahan

Pada tahap ini dilakukan analisis permasalahan yang ada vyaitu

mengenai metode algoritme yang mendapatkan nilai akurasi yang

terbaik mengenai analisis sentimen. Topik penelitian ini adalah analisis
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sentimen untuk membandingkan pendapat masyarakat mengenai
kemandirian energi dengan deep learning menggunakan algoritme
Recurrent Neural Network (RNN) dan Naive Bayes. Untuk metode
yang digunakan dari algoritme Recurrent Neural Network yaitu metode
Long Short-Term Memory (LSTM) dan Simple Recurrent Neural
Network. Untuk metode yang digunakan dari algoritme Naive Bayes
yaitu metode Bernoulli Naive Bayes. Kedua algoritme ini merupakan
salah satu algoritme yang paling banyak digunakan untuk melakukan
analisis sentimen dan pada penelitian ini akan dilakukan perbandingan

antara algoritma Recurrent Neural Network dan Naive Bayes.

Studi Literatur

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan informasi dan penelitian
terdahulu yang berkaitan dengan topik permasalahan atau penelitian
yang sama dan mempelajari berbagai metode penelitian. Untuk
penelitian terdahulu mengenai analisis sentimen, terdapat tiga penelitian
terdahulu dengan topik yang berbeda yang dijadikan sebagai studi
literatur untuk penelitian ini. Algoritme yang digunakan dari ketiga

penelitian terdahulu berbeda-beda.

Pengumpulan Data

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data tweet dari sosial media
Twitter menggunakan API key yang disediakan oleh Twitter yaitu
tweepy. Untuk menggunakan tweepy ini, diperlukan akun Twitter yang

telah didaftarkan menjadi akun developer Twitter. Data yang
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dikumpulkan dari Twitter merupakan data teks yang tidak memiliki
nilai sentiment positif ataupun negatif. Kata kunci untuk pengumpulan
data dari Twitter menggunakan kata “Kemandirian Energi”. Untuk
pengumpulan datanya sendiri termasuk lama karena dilakukan hampir
per minggu karena data di Twitter yang selalu update. Untuk
pengumpulan datanya sendiri menggunakan program yang berbeda

dengan program klasifikasi.

Pengolahan Dataset

Tahap ini mengolah dataset yang telah diperoleh dari Twitter dengan

melakukan preprocessing data. Tahapan yang dilakukan saat

melakukan preprocessing yaitu tokenisasi teks, normalisasi teks, dan

pembuangan stopword. Fungsi dari tahapan preprocessing adalah

sebagai berikut:

a. Normalisasi Teks
Normalisasi teks berfungsi untuk melakukan penormalan kata atau
kalimat dalam suatu data. Untuk normalisasi teks ini tujuannya
adalah untuk memperbaiki struktur kata dan kosakata dalam
kalimat. Pada penelitian ini normalisasi akan dilakukan pada
seluruh data teks penelitian yang digunakan. Normalisasi teks yang
dilakukan adalah penghapusan URL, penghapusan tanda baca,
karakter-karakter khusus, dan simbol-simbol dengan bentuk huruf

alphabet sehingga tidak terjadi ambuigitas dalam data teks.

b. Tokenisasi Teks
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Tahap tokenisasi teks adalah tahap pemotongan string atau kalimat
input berdasarkan tiap kata yang menyusun kalimat dalam data
teks. Tokenisasi secara garis besar memecah sekumpulan karakter
dalam suatu teks ke dalam satuan kata, bagaimana membedakan
karakter-karakter tertentu yang dapat diperlakukan sebagai pemisah

kata atau bukan.

c. Pembuangan Stopword
Stopwords merupakan kumpulan kata-kata yang sering muncul
tetapi jika dihapus tidak mengubah makna dari tweet tersebut.
Pembuangan stopword dimaksudkan untuk mengetahui suatu kata
yang tidak memiliki arti atau tidak relevan. Kata yang diperoleh
dari tahap tokenisasi di periksa dalam suatu stopword, apabila ada
sebuah kata masuk di dalam stopword maka kata tersebut tidak

akan diproses lebih lanjut.

Untuk tahapan preprocessing akan dilakukan disaat melakukan
klasifikasi sentimen dengan masing-masing algoritme. Selain tahapan
preprocessing data, data-data yang telah dikumpulkan akan dilakukan
pelabelan nilai sentimen pada data secara manual apakah data tersebut
memiliki nilai positif atau negatif. Tahapan pelabelan data ini dilakukan
karena pada saat pengumpulan data, data-data yang telah didapatkan

tidak memiliki nilai sentimen positif ataupun negatif.

Klasifikasi Sentimen
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Pada tahap ini akan dilakukan klasifikasi sentimen menggunakan dua
algoritme yaitu algoritme Recurrent Neural Network (RNN) dan Naive
Bayes. Data yang akan diklasifikasi adalah data tweet yang telah
melewati tahap pengolahan data. Data-data tersebut akan diklasifikasi
dan analisis menggunakan metode Simple Recurrent Neural Network,
Long Short-Term Memory, dan Bernoulli Naive Bayes. Sebelum itu
dilakukan pembagian data menjadi dua, yaitu sebagai data latih, dan
data uji. Data latih digunakan untuk melatih algoritme atau metode
untuk, sedangkan data uji digunakan untuk mengetahui performa
algoritme yang sudah dilatih sebelumnya ketika menemukan data baru
yang belum pernah ditemui sebelumnya. Setelah data dibagi menjadi
data latih, dan data uji, melakukan latih data menggunakan data latih
yang telah dibagi menggunakan word2vec. Selanjutnya adalah
melakukan klasifikasi dengan Simple Recurrent Neural Network, Long
Short-Term Memory, dan Bernoulli Naive Bayes yang program
klasifikasinya telah dibuat. Hasil akhir yang didapatkan dari klasifikasi
akan berupa prediksi sentimen positif dan negatif dalam bentuk
confusion matrix dan classification report yang isinya berupa akurasi,

presisi, recall, dan f1-score hasil dari melakukan klasifikasi.

Evaluasi

Evaluasi yang dilakukan adalah melakukan perbandingan nilai sentimen
dari pelabelan manual dan analisis sentimen menggunakan kedua
algoritme tersebut. Setelah itu akan dilakukan perbandingan antara hasil

dari algoritme RNN dan algoritme Naive Bayes. Hasil klasifikasi yang
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didapatkan adalah confusion matrix dan classification report berupa

akurasi, presisi, recall, dan f1-score.

Untuk confusion matrix sendiri berisi informasi hasil prediksi
klasifikasi dari data aktual yang dilakukan oleh sistem Klasifikasi.
Kinerja sistem klasifikasi umumnya dihitung menggunakan data dalam
tabel confusion matrix pada Tabel 2.

Tabel 2. Tabel confusion matrix

Prediksi
Fakta ) o
Negatif Positif
Negatif TN FP
(True Negative) (False Positive)
Positif FN TP

(False Negative) (True Positive)

Nilai True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif yang
terdeteksi dengan benar, sedangkan False Negative (FN) merupakan
data positif yang terdeteksi negatif. Nilai True Positive (TP) merupakan
data positif yang terdeteksi benar, sedangkan False Positive (FP)
merupakan data negatif namun terdeteksi positif. Tabel confusion
matrix digunakan untuk mengukur kinerja suatu metode Klasifikasi

dengan menghitung nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-score.

a. Akurasi (accuracy) merupakan rasio prediksi benar (positif, dan
negatif) dengan keseluruhan data.

TP +TN 00 .
= X
AeCUracy = Tp ¥ TN + FP + FN 0
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. Presisi (precision) merupakan rasio prediksi benar positif

dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif.

sion = — X 100% (8)
pT‘eClSlon = TP n Fp 0

Recall merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan

keseluruhan data yang benar positif.

n=—"P . 100% 9)
reCAt = TP I FN 0

. F1- Score merupakan perbandingan rata-rata presisi dan recall
yang dibobotkan.

(recall X precision)

f1score = 2 X (10)

(recall + precision)



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1. Simpulan

Pada penelitian ini dapat disimpulkan bahwa:

1.

Hasil klasifikasi dari metode Simple Recurrent Neural Network
menunjukkan nilai klasifikasi yang cukup baik dengan akurasi 78%,
presisi 78%, recall 78%, dan fl-score 77%. Untuk hasil confusion
matrix dari Simple Recurrent Neural Network memiliki banyak nilai
377 data diprediksi true positive dari 405 data uji sebenarnya positif dan
96 true negative dari 195 data uji sebenarnya negatif, ini menunjukkan
bahwa tidak terlalu banyak nilai prediksi yang error pada metode
Simple Recurrent Neural Network.

Untuk perbandingan klasifikasi antara metode Simple Recurrent Neural
Network dengan LSTM vyang termasuk dalam algoritme RNN dan
Bernoulli Naive Bayes memiliki nilai klasifikasi yang berbeda. Simple
Recurrent Neural Network lebih unggul dibandingkan dengan LSTM
dengan akurasi 75%, presisi 74%, recall 75%, dan fl-score 73% dan
Bernoulli Naive Bayes dengan akurasi 68%, presisi 58%, recall 67%,

dan fl-score 56%. Dari hasil ketiga Kklasifikasi tersebut dapat
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disimpulkan bahwa algoritme RNN memiliki hasil klasifikasi analisis

sentimen yang lebih baik dibandingkan dengan algoritme Naive Bayes.

5.2. Saran

Terdapat beberapa hal yang dapat ditambahkan atau diperbaiki untuk

penelitian selanjutnya, yaitu:

1. Data tweet yang digunakan dapat diperbanyak jumlahnya, agar data
latih yang digunakan dapat lebih banyak dan menyetarakan kelas data
positif dan negatif sehingga sistem klasifikasi dapat memiliki nilai
akurasi yang lebih baik.

2. Dapat mengembangkan analisis sentimen ini dengan
mengkombinasikan metode Deep Learning yang lain selain RNN
seperti Deep Neural Networks, dan Convolutional Neural Networks
untuk dilakukan pengujian, dan mendapatkan nilai akurasi yang lebih

baik.
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