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ABSTRAK

Perkembangan penjualan mobil listrik di Indonesia semakin tahun
mengalami peningkatan yang signifikan. Akan tetapi kehadirannya di Indonesia
menimbulkan pro dan kontra di kalangan masyarakat. Sehingga perlu diketahui pro
dan kontra masyarakat terhadap mobil listrik dari aspek-aspek yang
mempengaruhinya serta mengklasifikasikannya. Sebagai solusi untuk mencari pro
dan kontra dari masyarakat terhadap suatu aspek yang dinilai kurang atau lebih dari
mobil listrik. Metode yang digunakan untuk mencari aspek menggunakan
pemodelan topik latent Dirichlet allocation (LDA) dan naive bayes classifier untuk
mengklasifikasi sentimen. Pemodelan topik LDA menghasilkan coherence score
terbaik sebesar 0.453 dengan 6 topik. Topik yang dihasilkan kemudian
diinterpretasikan menjadi nama aspek yaitu aspek pengisian baterai, produksi,
perkembangan, subsidi, wilayah, dan merk. Setiap aspek kemudian diklasifikasi
sentimen positif, negatif, dan netral serta menghasilkan performa dari klasifikasi
naive bayes dengan nilai accuracy sebesar 53%, precission 52%, recall 53%, dan
f-1 score 53%.

Hasil dari klasifikasi pada setiap aspek terbagi menjadi tweet positif,
negatif, dan netral. Sebanyak 112 tweet aspek pengisian baterai terklasifikasi
menjadi 80 tweet bersentimen positif, 24 tweet berentimen negatif, dan 8 tweet
berentimen netral; 136 tweet aspek produksi terklasifikasi menjadi 46 positif, 55
negatif, dan 35 netral; 72 tweet aspek perkembangan terklasifikasi menjadi; 332
tweet aspek subsidi terklasifikasi menjadi 30 tweet positif, 29 negatif, dan 13 netral;
276 tweet aspek wilayah terklasifikasi menjadi 150 tweet positif, 70 negatif, dan
56 netral, dan 284 tweet aspek merk terklasifikasi menjadi 112 tweet bersentimen
positif, 94 tweet negatif, dan 78 tweet sentimen netral.

Kata Kunci: naive bayes, latent Dirichlet allocation, analisis sentimen berbasis

aspek, pemodelan topik, klasifikasi, mobil listrik.



ABSTRACT

The development of electric car sales in Indonesia has increased
significantly over the years. However, its presence in Indonesia raises pros and
cons among the public. So it is necessary to know the public's pros and cons of
electric cars from the aspects that influence them and classify them. As a solution
to find pros and cons from the public regarding an aspect that is considered less or
more than electric cars. The method used to search for aspects uses latent Dirichlet
allocation (LDA) topic modeling and naive Bayes classifier to classify sentiment.
LDA topic modeling produces the best coherence score of 0.453 with 6 topics. The
resulting topics are then interpreted into aspect names, namely aspects of battery
charging, production, development, subsidies, regions and brands. Each aspect
was then classified as positive, negative and neutral sentiment and resulted in the
performance of the naive Bayes classification with an accuracy value of 53%,
precision 52%, recall 53% and f-1 score 53%.

The results of the classification for each aspect are divided into positive,
negative and neutral tweets. A total of 112 tweets regarding battery charging
aspects were classified into 80 tweets with positive sentiment, 24 tweets with
negative sentiment, and 8 tweets with neutral sentiment; 136 production aspect
tweets were classified into 46 positive, 55 negative, and 35 neutral; 72 tweets on
development aspects were classified into; 332 tweets regarding subsidy aspects
were classified into 30 positive, 29 negative and 13 neutral tweets; 276 regional
aspect tweets were classified into 150 positive, 70 negative, and 56 neutral tweets,
and 284 brand aspect tweets were classified into 112 tweets with positive sentiment,
94 negative tweets, and 78 tweets with neutral sentiment.

Keywords: naive Bayes, latent Dirichlet allocation, aspect-based sentiment
analysis, topic modeling, classification, electric cars.
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BAB |
PENDAHULUAN

Latar Belakang

Teknologi dunia otomotif kini mengalami banyak perubahan dan
perkembangan. Inovasi kendaraan bermotor mulai beralih dari mesin
berbahan bakar diesel, bensin, dan gas kepada teknologi kendaraan listrik
atau electric vehicle (EV). Mobil listrik dibuat sebagai alternatif
kendaraan yang ramah lingkungan dan dapat mengurangi pemakaian
energi fosil (Aziz et al., 2020). Hadirnya mobil listrik juga mengurangi
efek dari emisi gas rumah kaca serta mampu menghemat biaya dan lebih
efisien. Bersumber dari (Dataindonesia.id, 2022) pada tahun 2019 mobil
listrik di Indonesia terjual sebanyak 812, tahun 2020 sebanyak 1324,
tahun 2021 sebanyak 3193, dan pada tahun 2022 mobil listrik di
Indonesia sudah dipasarkan sebanyak 15437. Dari data tersebut dapat
disimpulkan daya tarik masyarakat terhadap mobil listrik meningkat
secara signifikan.

Meningkatnya kehadiran mobil listrik di Indonesia tidak lepas
dari dukungan pemerintah. Berdasarkan peraturan presiden (Perpres) No
55 tahun 2019, pemerintah Indonesia mendukung penggunaan kendaraan
listrik sebagai langkah awal untuk mengurangi pencemaran udara.
Masyarakat Indonesia mulai menyadari manfaat penggunaan kendaraan
listrik khususnya'mabil listrik. Walaupun demikian, mobil listrik dinilai
memiliki * kelemahan dari segi. biaya operasional,  kelengkapan
insfrastruktur, dan performansi (Aziz et al., 2020). Fasilitas pendukung
mobil listrik seperti Stasiun Pengisian Kendaraan Listrik Umum
(SPKLU) atau charger station hanya dijumpai di beberapa kota besar dan
belum merata di seluruh wilayah di Indonesia. Selain itu, teknisi ahli
dalam menangani kerusakan dan perawatan mobil listrik tergolong
sedikit. Muncul pro dan kontra di masyarakat dan sebagian berfikir dua
kali untuk menggunakan mobil listrik. Sehingga perlu dilakukan analisis

sentimen masyarakat terhadap kehadiran mobil listrik di Indonesia.

1



Analisis sentimen adalah studi terkait opini, penilaian, emosi,
atau sikap masyarakat terhadap suatu produk, jasa, isu atau peristiwa
yang terjadi (Fairuz et al., 2021). Analisis sentimen merupakan
pendekatan meachine learning untuk menemukan pola dari data train
untuk mengekstrak sebuah teks atau dokumen sehingga dapat ditentukan
apakah sebuah teks bersifat positif, negatif, atau netral. Pada pendekatan
terbaru, memungkinkan analisis sentimen untuk mencari subtopik dari
sebuah teks. Pendekatan ini disebut sebagai “Aspect Based Sentiment
Analysis (ABSA) “ (Garcia-Diaz et al., 2020). Sentimen analisis berbasis
aspek digunakan untuk mencari subtopik dari setiap hasil sentiment
positif, negatif, dan netral. Sehingga sentimen masyarakat dapat dilihat
secara spesifik berdasarkan kata yang paling dominan pada setiap hasil
sentimen.

Beberapa penelitian tentang analisis sentimen pernah dilakukan,
salah satu diantaranya adalah penelitian yang dilakukan oleh (Yunanto
& Yulianto, 2022) yang membahas tentang analisis sentimen aplikasi
peduli lindungi, analisis dilakukan terhadap 4636 data tweet dengan hasil
klasifikasi 473 data memiliki sentimen negatif dan 4163 mempunyai
sentimen positif. Analisis sentimen tersebut menghasilkan nilai akurasi
sebesar 90%. Salah satu metode yang cukup populer dan memiliki
tingkat akurasi yang cukup tinggi untuk melakukan analisis sentimen
adalah NBC (Naive Bayes Classifier). (Azhari et al;, 2021). Penelitian
mengenai sentiment analysis menggunakan metode NBC pernah
dilakukan oleh (Gunawan et al., 2019) ‘dengan hasil akurasi sebesar
77,78%. Dari penelitian-penelitian sebelumnya metode naive bayes
classifier terbukti memiliki nilai akurasi yang tinggi dan cocok
digunakan untuk melakukan sentiment analysis.

Namun, metode naive bayes classifier tidak bisa untuk mencari
aspek-aspek yang terdapat di dalam dokumen, sehingga diperlukan
metode LDA (Latent Dirichlet Allocation) untuk mencari topik yang akan
digunakan sebagai aspek. Penelitian menggunakan metode latent
dirichlet allocation pernah dilakukan oleh (Ali et al., 2022) untuk
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menganalisis sentimen berbasis topik atau aspek dari web TripAdvisor.
Penelitian tersebut menghasilkan empat topik yaitu Jamaa-el-Fna
atmosphere, Shopping experience, Citizen’s behaviour, dan Overall
touristic experience. Hasil analisis dari penggabungan klasifikasi naive
bayes dan pemodelan topik latent dirichlet allocation disebut analisis
sentimen berbasis aspek. (Putu & Amrullah, 2021) pada penelitiannya
tentang analisis sentimen berbasis aspek dengan metode NBC dan LDA
menghasilkan nilai akurasi metode NBC sebesar 92%, sedangkan uji
koherensi yang dilakukan pada LDA menghasilkan nilai koheren
tertinggi sebesar 0,613 pada kelas positif dan 0,528 pada kelas negatif.
Penelitian analisis sentimen berbasis aspek menggunakan metode
naive bayes classifier dan juga latent dirichlet allocation diharapkan
mampu menjawab permasalahan pro dan kontra masyarakat terhadap
hadirnya mobil listrik di Indonesia. Selain itu, hasil dari penelitian ini
juga dapat digunakan sebagai rujukan pemerintah dalam mengambil
kebijakan yang berkaitan dengan mobil listrik di Indonesia dari segi
aspek maupun ketertarikan masyarakat.
Perumusan Masalah
Bagaimana performa NBC dan LDA dalam analisis sentimen berbasis
aspek kehadiran mobil listrik di Indonesia?
Bagaimana analisis sentimen berbasis aspek terhadap hadirnya mobil

listrik di Indanesia menggunakan NBC dan LDA?

Batasan Masalah

Dataset bersumber dari Twitter berbahasa Indonesia.

Kata kunci yang digunakan dalam pengambilan data adalah mobil listrik.
Data diambil dari tanggal 01-02-2023 hingga 28-02-2023

Tujuan Penelitian
Melakukan analisis sentimen berbasis aspek terhadap hadirnya mobil
listrik di Indonesia menggunakan naive bayes classifier dan latent

dirichlet allocation.
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Mengetahui performa naive bayes classifier dan latent dirichlet
allocation dalam mengklasifikasi sentimen terhadap hadirnya mobil

listrik di Indonesia.

Manfaat Penelitian

Manfaat Akademis

Memberikan informasi kepada pembaca terhadap metode klasifikasi
naive bayes classifier dan latent dirichlet allocation dalam penerapannya
untuk menganalisis sentimen berbasis aspek.

Menjadi referensi penelitian bagi mahasiswa sistem informasi.

Manfaat Praktis

Membantu menjawab persoalan yang terjadi di masyarakat terkait
penerimaan mobil listrik di Indonesia. Serta memberikan gambaran
untuk beralih kepada mobil listrik, tetapi menggunakan mobil
konvensional, atau bahkan tidak keduanya.

Menjadi referensi bagi pemerintah dalam menentukan kebijakan terkait
kehadiran mobil listrik di Indonesia.

Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan yang digunakan pada penelitian ini sebagai
berikut.

1. BAB | PENDAHULUAN

Pada bagian pendahuluan, menjelaskan kronologi serta merumuskan
permasalahan yang.akan-ditelusuri, pada bab ini juga dijelaskan tujuan
serta manfaat dan sistematika kepenulisanjterkait aspect based sentiment
analysis.

2. BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Menguraikan terkait penelitian-penelitian sebelumnya, dasar teori, dan
integrasi keilmuan. Penelitian terdahulu diambil dari jurnal yang
berkaitan dengan metode dan topik yang relevan. Dasar — dasar teori
menguraikan formula dan landasan dasar yang berkaitan dengan metode
dan topik. Integrasi keilmuan dari pakar menjelaskan bagaimana dalil Al
Qur’an dan Hadist yang sinkron terkait sentimen masyarakat maupun

inovasi teknologi.



3. BAB Il METODOLOGI PENELITIAN

Menguraikan metode-metode yang dipakai serta alur dari penelitian yang
dilakukan. Penelitian ini menggunakan jenis dan sumber data dari twitter.
Alur penelitian yang dilakukan terbagi menjadi dua garis besar yaitu
pengujian performa klasifikasi dan analisis sentimen berbasis aspek.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Menguraikan data, output dari klasifikasi, pemodelan topik, serta analisis
hasil. Seluruh proses yang dilakukan membahas tentang jawaban dari
rumusan masalah yang dibuat.

5. BAB V PENUTUP

Membahas terkait saran dan juga kesimpulan tentang penelitian yang
dilakukan. Kesimpulan diambil dari seluruh proses serta hasil analisis

sentimen serta rekomendasi yang dapat melengkapi penelitian ini.
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BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

Tinjauan Penelitian Terdahulu

Tinjauan pustaka bertujuan memberikan pemahaman dan interpretasi

yang sesuai dengan metode — metode yang digunakan oleh peneliti terdahulu

dalam memecahkan masalah yang relevan. Relevansi penelitian yang telah

dilaksanakan sebelumnya dapat ditinjau

sebagaimana berikut ini.

lebih detail

Tabel 2. 1 Penelitian-penelitian terdahulu

No

1.

Judul Metode

NBC dan
Adaboost

“Penerapan Metode
Adaboost untuk
Mengoptimasi
Prediksi Penyakit
Stroke dengan
Algoritma Naive
Bayes” (Byna &
Basit, 2020)

NBC dan
Fold

“Klasifikasi Text
Mining Review 10

Produk Kosmetik Cross
Untuk Teks Bahasa | Validation

Indonesia
Menggunakan
Algoritma Naive
Bayes”(Indrayuni,
2019)

“Analisis Sentimen NBC
Publik dari Twitter

Tentang Kebijakan
Penanganan Covid-

19 di Indonesia

dengan Naive Bayes
Classification”

(Naraswati et al.,

2021)

Hasil

Metode naive bayes
classifier mampu
menghasilkan  nilai
akurasi sebesar 97%

dan naive bayes
classifier dengan
adaboost mampu

menghasilkan akurasi
sebesar 98%

Metode naive bayes
classifier
menghasilkan  nilai
akurasi terbaik
sebesar 90,50%

Berdasarkan hasil
evaluasi  didapatkan
nilai akurasi sebesar
87%, sensitivitas
93%, dan spesifisitas
71%. Metode ini
sudah cukup baik
mengklasifikasikan

sentimen negatif dan

pada tabel

2.1

Korelasi

Penggunaan metode

naive bayes
classifier cocok
untuk digunakan
pada penelitian
klasifikasi  karena
memiliki akurasi
yang tinggi tanpa

harus dioptimalisasi.

Penggunaan metode
klasifikasi naive
bayes dengan model
evaluasi 10 fold
cross validation.

Metode naive bayes
classifier cocok
untuk
diimplementasikan
pada penelitian
analisis sentimen



No

“Perbandingan NBC,

Algoritma Naive KNN, SVM

Bayes, K-NN, dan

SVM dalam

Pengklasifikasian

Sentimen Media

Sosial” (Asnawi et

al., 2021)

Judul Metode

“Sentiment Analysis  NBC,

and Topic Detection  LDA, K-

of Mobile Fold
Cross

Banking Application Validation

Review ”(Permana et

al., 2020)

“Sistem Analisis NBC

Sentimen pada

Ulasan Produk

Menggunakan

Metode Naive

Bayes” (Gunawan et

al., 2019)

“Analisis K-Fold

Diskriminan Dengan = Cross

K-Fold Cross Validation

Validation Untuk
Klasifikasi Kualitas
Air Di Kota
Pontianak”
(Mardiana et al.,

positif.

Dataset sebanyak
2000 data berupa
ulasan di google play
store, diperoleh
akurasi untuk NBC
79%, KNN 50%, dan
SVM  75%. NBC
cocok untuk

Hasil

mengklasifikasi
ulasan dari aplikasi
media sosial

Data sebanyak 6194
dari google play store
di klasifikasi
menggunakan naive
bayes dan dievaluasi
menggunakan k-fold
Cross validation
dengan nilai akurasi

sebesar 86% dan
dilakukan topic
detection  algoritma
LDA

Pembuatan sistem
analisis sentimen
ulasan dengan
memanfaatkan

algoritma naive bayes
dengan nilai evaluasi
akurasi sebesar 77%

Data primer sebanyak
42 sampel air di kota
Pontianak dilakukan
klasifikasi
menggunakan K-Fold
Cross Validation
untuk  mengestimasi
kesalahan prediksi.

Perbandingan
metode NBC, KNN,
dan SVM dengan
bukti NBC pada data
ulasan memiliki nilai
akurasi terbaik

Korelasi

Penggunaan k-fold
Cross validation
sebagai evaluasi
metode naive bayes
dan penggabungan
metode naive bayes
dan LDA

Penerapan algoritma

naive bayes
classifier  sebagai
metode analisis
sentimen.
Penggunaan  k-fold
Cross validation
yang digunakan
untuk mencari
model terbaik
dengan

mengestimasi
kesalahan prediksi.



No

10.

2022)

“Analisis Ulasan
Indie Video Game
Lokal pada Steam

Menggunakan
Analisis Sentimen
dan Pemodelan
Topik

Berbasis Latent
Dirichlet
Allocation”
(Febrianta et al.,
2021)

Judul

Analisis Sentimen
dan Pemodelan
Topik Pariwisata
Lombok
Menggunakan
Algoritma Naiye
Bayes dan Latent
Dirichlet Allocation
(Putu & Amrullah,
2021)

“Analisis Sentimen
dan Pemodelan
Topik Pandemi

Covid-19 pada
Media Sosial Twitter
Menggunakan

Naive Bayes
Classifier dan Latent

NBC, LDA

Metode

NBC, LDA

Algoritma naive
bayes classifier
digunakan untuk

mengklasifikasi
ulasan produk video
game menggunakan
aplikasi  Rapidminer
dan RStudio. Hasil
dari klasifikasi
sentimen
menunjukkan  nilai
akurasi sebesar 75%.
Selain itu, dihasilkan
istilah yang paling
sering muncul seperti
“story”, “music”,
“character”, dan
“art” dengan metode
LDA.

Hasil

Metode naive bayes
menghasilkan  nilai
akurasi sebesar 92%
sedangkan untuk uji
koherensi pada LDA
menghasilkan . nilai
koherensi. untuk kelas
positify sebesar 10,613
dan 'kelas ‘negatif
sebesar 0,528.

Peneliti  melakukan
analisis sentimen pada
5000 data  tweet
menggunakan metode
naive bayes dan
diperoleh nilai akurasi
terbaik pada iterasi
ke-7 sebesar 70%
kemudian dilakukan
pemodelan topik

Penggabungan
metode  Klasifikasi
naive bayes dengan
pemodelan topik
LDA untuk
menganalisis
sentimen  berbasis
aspek.

Korelasi

Penggabungan
metode  Klasifikasi
naive bayes dengan
pemodelan topik
LDA untuk
menganalisis
sentimen  berbasis
aspek.



Dirichlet menggunakan LDA
dengan tingkat

Allocation”(Prakosa akurasi sebesar 78%.

& Nasiroh, 2021)

2.2 Dasar Teori

2.2.1 Text Mining

Penggalian teks (text mining) adalah sebuah penyelesaian masalah
dengan memanfaatkan teknik data mining, machine learning, dan natural
language processing dalam menggali informasi. Metode text mining digunakan
untuk mengekstraksi informasi yang bersumber pada sebuah dokumen atau
teks melalui proses identifikasi serta eksplorasi pola tertentu (Feldman &
Sanger, 2007). Menurut - (Latif, 2018) proses penggalian teks memiliki
beberapa step yaitu data preprocessing , data transformation, serta pattern
discovery. Jadi dapat dikatakan bahwa text mining merupakan sebuah langkah
untuk menemukan pola yang tidak terstruktur pada teks dengan melalui
beberapa tahap seperti preprocessing, machine learning, dan juga natural
language processing.

2.2.2 Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA)

Analisis sentimen menurut (Hartono et al., 2016) ialah bidang studi
yang mempelajari pengolahan bahasa natural atau NLP untuk menganalisis
perilaku, pendapat, serta menilai pandangan sesorang dalam sebuah teks
maupun lisan yang disampaikan. Analisis sentimen juga diartikan sebagai
penilaian, perilaku, ‘emosi, dan' evaluasi' dari seseorang:terhadap sebuah
produk, jasa, organisasi, aplikasi, kejadian maupun sebuah topik (Liu, 2015).
Sentimen maupun komentar yang disampaikan melalui teks maupun lisan
menunjukkan ekspresi berupa positif (menguntungkan) dan negatif (tidak
menguntungkan) terhadap suatu subjek (Nasukawa & Yi, 2003).

Analisis sentimen memiliki fungsi untuk mengelompokkan suatu data
berupa teks maupun dokumen. Oleh karena itu, analisis sentimen juga disebut
sebagai teknik text mining. Jadi dapat disimpulkan bahwa analisis sentimen
merupakan sebuah langkah atau teknik yang digunakan untuk mencari arah
pandang atau sentimen masyarakat pada sebuah topik, objek, kejadian, maupun

sebuah produk. Sentimen tersebut dapat dikategorikan ke dalam sisi sentimen



positif, negatif, maupun netral. Sehingga dapat dipastikan sentimen positif
adalah bentuk dukungan, negatif berupa penolakan atau tidak menguntunkan,
serta netral sebagai bentuk keteguhan tidak berkomentar positif dan negatif,
yang dapat disebabkan karena tidak adanya ketertarikan maupun keterkaitan
pada seseorang.

Analisis sentimen berbasis aspek pada dasarnya sama dengan analisis
sentimen biasa. Hanya saja terdapat penambahan aspect-based sebagai
pengerucutan sentimen pada setiap aspeknya. Sebagai contoh dalam
menganalisis mobil listrik tidak hanya menghasilkan sebuah sentimen, positif,
negatif, maupun netral, namun juga aspek pada mobil listrik seperti performa,
daya tahan baterai, perawatan, ketahanan pada cuaca dan lingkungan, polusi,
dan lain sebagainya. Tujuan daripada Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA)
sejatinya ialah mengidentifikasi aspek dan sentimen dari hasil ekstraksi sebuah
teks (Alghunaim, 2015).

2.2.3 Mobil Listrik

Mobil listrik atau bisa disingkat molis merupakan mobil yang
digerakkan menggunakan tenaga listrik (Wikipedia, 2023). Molis untuk kali
pertamanya diperkenalkan oleh Robert Anderson yang berasal dari Scotlandia
dalam rentang tahun 1832 hingga 1839. Pada awalnya mobil listrik ditenagai
dengan non-rechargeable primary power cells atau baterai yang tidak dapat
diisi ulang. Pada perkembangannya, mobil listrik mengalami kemunduran pada
tahun 1908 dikarenakan bermunculannya mohil jdengan: bahanibakar fosil
(BBM) yang memiliki harga beli dan bahan bakar yang murah pada tahun
tersebut. Pada tahun 2000-an mobil listrik kembali bangkit dengan teknologi
hybrid atau gabungan dari tenaga listrik dan BBM. Hingga akhirnya memasuki
tahun 2020 banyak bermunculan mobil listrik yang murni dan memiliki fitur
yang modern serta rechargeable (Maybank Finance, 2023). Pemerintah
Indonesia juga mendukung adanya molis, sebagaimana dijelaskan di dalam
Perpres No 55 tahun 2019 pemerintah Indonesia mendukung penggunaan
kendaraan listrik sebagai langkah awal untuk mengurangi pencemaran udara,
sehingga dapat dipastikan kehadiran mobil listrik di Indonesia akan meningkat

pesat.
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2.2.4 Twitter

Salah satu platform digital yang saat ini ramai digunakan oleh
masyarakat adalah Twitter. Platform ini dapat digunakan untuk mengirimkan
tweet atau cuitan yang diciptakan oleh Jack Dorsey di tahun 2007 (Yudha
Pratomo, 2021). Pengguna twitter dapat mengirimkan tweet berupa teks, foto,
video, aupun tautan. Data hasil cuitan pengguna twitter dapat diolah dan
dianalisis menjadi sebuah informasi. Informasi tersebut dapat digunakan
sebagai informasi yang valid dan berharga karena mewakili pendapat maupun

pemikiran setiap individu yang dituangkan pada media sosial twitter.

2.2.5 Web Scrapping

Web scrapping merupakan salah satu tools yang dipakai untuk
pengumpulan data yang bersumber dari internet untuk diolah dan dianalisis
menjadi sebuah informasi yang diinginkan (Mitchell, 2018). Proses scrapping
data twitter terdiri dari beberapa tahapan seperti mengunduh tweet dari
halaman web twitter, mengekstrak data, menyimpan data berformat ‘.csv’, lalu
menganalisis data. Langkah tersebut dilakukan menggunakan bahasa
pemrograman phyton karena memilki library yang lengkap untuk memproses
data.

2.2.6 Preprocessing Text

Tahap preprocessing text adalah kumpulan dari beberapa tahapan
pembersihan data teks dari hal-hal yang dapat mengganggu proses klasifikasi
nantinya. Kumpulan dataset yang diambil dari twitter perlu dibersihkan dan
diubah ke dalam format yang beraturan (Ganesan, 2019). Tahap preprocessing
text berguna untuk meningkatkan kualitas data yang akan digunakan, sebab jika
data yang digunakan memiliki kualitas yang kurang baik, maka hasil dari
proses setelahnya memiliki kualitas yang kurang baik juga (Han & Kamber,
2006). Proses-proses pada tahap preprocessing ini diantaranya adalah (1)
penyamaan format (case-folding); (2) pembersihan dari tanda baca, emotikon,
serta link (cleaning); (3) proses pengubahan kalimat menjadi token
(tokenizing); (4) normalization; (5) proses pengembalian kata kedalam bentuk
dasarnya atau stemming (Herdhianto, 2020).
a. Case Folding
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Menurut (Manning, 2008) case folding ialah proses untuk
menyamaratakan teks dengan cara mengubah seluruh karakter menjadi huruf
kecil atau lowercase. Hal ini bertujuan untuk menghindari adanya pembacaan
duplikasi data. Sebagai contoh kata “Mobil” dan “mobil” akan dibaca sebagai
dua kata yang berbeda padahal memiliki arti dan pelafalan yang sama.
Sehingga perlu dilakukan case folding supaya system dapat membaca data
dengan efektif.

b. Cleaning

Cleaning merupakan tahapan untuk membersihkan dataset dari karakter
yang dapat mempengaruhi hasil sentimen. Karakter yang dibersihkan dapat
berupa tanda baca, url, retweet, angka, simbol, hashtag, link, dan mention
(Herdhianto, 2020).

C. Tokenizing

Menurut (Herdhianto, 2020) tokenizing atau tokenisasi merupakan
tahapan untuk memecah dataset menjadi potongan — potongan kata atau token.
Sebagai contoh kalimat “mobil listrik tidak bising dan berpolusi” akan dipecah
menjadi [“mobil”, “listrik”, “tidak™, “bising”, “dan”, “berpolusi’’]. Hal tersebut
dapat memudahkan pada proses di tahapan selanjutnya.

d. Normalization

Normalization menurut (Manning, 2008) dapat dikatakan sebagai
proses standardisasi bahasa yang tidak baku menjadi bahasa yang baku. Pada
peneliltian ini hanya diambil datateks berbahasa Indonesia, maka rujukan yang
dipakai adalah Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI). Pada tahap ini
digunakan Colloquial ‘Indonesian Lexicon yahg memproses kata-kata gaul
bahasa Indonesia menjadi kata yang baku (Salsabila et al., 2018).

e. Stopword removal

Langkah selanjutnya pada tahap preprocessing adalah stopword
removal. Proses stopword removal diterapkan guna menghapus conjunction
pada teks sehingga hanya menyisakan bagian yang diperlukan. Selain
conjunction proses stopword removal juga diterapkan untuk menghapus kata
yang memiliki frekuensi kemunculan paling banyak, sehingga mampu

mengesampingkan kata yang lainnya dikarenakan kemunculannya terlalu
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sering. Proses ini menggunakan library stopword_indonesia yang berisikan
kata hubung berbahasa Indonesia seperti dengan, dan, tidak, bukan, dan lain
lain (Albrecht et al., 2020).
f. Stemming

Menurut (Manning, 2008) stemming adalah proses menghilangkan kata
yang memiliki imbuhan. Proses ini menggunakan library sastrawi untuk
mengubah kata yang berimbuhan ke bentuk kata dasarnya, sehingga

memudahkan proses pembobotan kata.

227 TF-IDF

Pembobotan kata atau TF-IDF dicetuskan oleh Sparck Jones
berdasarkan intuisi heruistik (Al-Talib & Hassan, 2013). Pembobotan kata
pada suatu teks lokal tanpa melihat frekuensi di dalam teks atau dokumen
lainnya disebut sebagai term frequency (TF). Sedangkan pembobotan kata
yang mencakup keseluruhan frekuensi pada kumpulan teks atau dokumen
diistilahkan dengan invers document frequency (IDF). Skema dari frekuensi
term atau bobot tiap kata akan dihitung dan dipertimbangkan. Apabila suatu
kata memiliki bobot yang kecil berarti semakin jarang kemunculannya pada
dokumen. Sehingga menimbulkan perbedaan yang signifikan pada kata
tersebut (Karyono & Utomo, 2012).

Formula dari TF-IDF adalah :

TF — IDFiajy = tfeiap log log — (1)

Pada formula'(1) tf merepresentasikan frekuensi‘kata dari term‘i-yang
terdapat pada dokumen'j. Kemudian N merepreSentasikan total angka yang ada
di dataset atau kumpulan dokumen.

2.2.8 Topic Modeling

Pemodelan topik merupakan sebuah konsep yang diterapkan guna
mencari kata yang saling terhubung satu dengan yang lainnya di dalam entitas
word, document, dan juga corpus (Blei et al., 2003). Definisi dari word,

document, dan corpus menurut (Blei et al., 2003) adalah sebagai berikut.

1. Word atau kata ialah entitas dasar dari data tekstual di dalam

dokumen.
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2. Document ialah susunan N word dengan W = (ws,... wn). Pada
formula tersebut Wy, ialah kata ke-n pada dokumen.

3. Corpus ialah kumpulan dari M dokumen dan sedangkan kumpulan
dari corpus disebut corpora. D = (W1, W2, W3,... Wm) Yaitu Dnm

merupakan dokumen ke-m pada corpus.

Topic proportions and
assignments

gene 0.04

N Seeking Life’s Bare (Genetic) Necessities

e Cc 3 HAl RK— Hare apart,” especially i
[ 1. loe ito  comparis QOOTGEEN i the hus

Topics Documents

life 0.02
evolve 0.01
organism 0.01

/

brain 0.04
neuron 0.02
nerve 0.01

0.02
0.02
0.01 T

Gambar 2. 1 Topic Modeling
Sumber : (Blei, 2012)

Secara pemahaman manusia, kumpulan dokumen adalah sebuah objek
yang mampu untuk diamati secara langsung. Namun, berbeda halnya dengan
topik dari sebuah dokumen dan pengelompokan setiap kata pada topik di dalam
dokumen merupakan struktur yang tidak dapat diamati secara langsung (Blei,
2012). Jadi, secara sederhana, topic modeling jialah proses penggalian topik
pada suatu teks atau dokumen yang terse:mbunyi. Menurut (Putra &
Kusumawardani, 2017), topic modeling memiliKi tujuan meninjau kata perkata
yang saling terhubung satu dengan yang lainnya sehingga mampu mewakili
topik dari sebuah dokumen yang tidak terstruktur. Pada penelitian ini topic
modeling digunakan untuk mencari nama aspek yang akan dianalisis.

2.2.9 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Latent Dirichlet Allocation (LDA) adalah salah satu teknik yang
digunakan untuk pemodelan topik. Menurut (Blei et al., 2003) dalam
penelitiannya menyebutkan bahwa “LDA is a generative probabilistic model

of a corpus” atau LDA bisa disebut sebagai proses untuk menghasilkan model
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dari probabilitas yang terdapat pada corpus. LDA diasumsikan dengan proses
generatif pada dokumen.

LDA assumes the following generative process for each document w in a corpus D:

1. Choose N ~ Poisson(&).
2. Choose 0 ~ Dir(c).
3. For each of the N words wy:

(a) Choose a topic z, ~ Multinomial(8).

(b) Choose a word w; from p(wy| zs, B), a multinomial probability conditioned on the topic
Zy.

Gambar 2. 2 LDA Generative Process
Sumber : (Blei et al., 2003)

Proses generatif dokumen pada gambar 2.1 menjelaskan perubahan
yang terjadi secara acak pada N pada distribusi Poisson (&). Setiap kata perlu
diberikan topik yang sesuai dengan distribusi multinominal dari parameter k-
vector 0. k-vector 6 merupakan variabel acak yang selalu mengikuti Dir(a).
Pada graphical model berikut ini dapat dilihat proses yang bekerja pada metode

LDA.

AN
OO O—O

Gambar 2. 3 Graphical Model LDA
Sumber : (Blei et al., 2003)

Pada gambar 2.3 dapat dilihat parameter « dan f. Kedua parameter
menunjukkan distribusi topik. Parameter a« menjunjukkan distribusi topik yang
berasal dari dokumen, sedangkan g menunjukkan distribusi topik yang berasal
dari kata. Semakin besar nilai pada parameter « dan £ berarti mengandung
semakin banyak topik dari kata atau dokumen serta tidak banyak kata spesifik

yang membedakan antara topik satu dengan lainnya. Langkah — langkah pada
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LDA dimulai dari menentukan nilai o dan g serta melakukan tokenisasi dan
memberikan nilai pada setiap kata (Arslina & Liebenlito, 2019). Representasi
dari model LDA pada gambar 2.3 di atas menjelaskan fungsi densitas dari

distribusi marginal sesuai dengan persamaan berikut ini.

Document-Topic Word-Topic Observed
Dirichlet distribution assigmmnent Word Topic-Word Dirichlet
€ i o o
paramerer p(Ola) p(2,10) p(wy |2y, B) distribution parameter
| | | ! | !
ne [1'Nn|]
—_
_@- Wm’n ; @
m € [1,M] k € [1,K]

Gambar 2. 4 Penjabaran Graphical Model LDA
Sumber : (Lee et al., 2018)

Dari gambar di atas dapat ditarik persamaan sebagai berikut.

pap)=] @Al =X, Pal0)p(Wnlza, £))dO )
Keterangan

p(6la) : Distribusi dirichlect dokumen berdasarkan topik

p(zn|0) : Kemungkinan kemunculan suatu topik di dalam dokumen

p(wn|zn, ) : Kemungkinan kemunculan suatu kata di dalam topik

Tabel 2. 2 Contoh kata yang menginterpretasikan suatu aspek (Giffari, 2022)

Kata Aspéak
Mudah, jelas, konsisten, komunikatif, interaktif ! User interface
Kesesuaian, efisien, bagus, membantu, visibilitas, User experience

puas

Proses, layanan, kinerja, mendukung, cepat, berfungsi ~ Functionality and

performance

Update, kritik, saran, harapan, tanya Support and updates
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2.2.10 Uji Koherensi

Uji koherensi merupakan suatu langkah yang digunakan untuk
mengukur nilai sebuah topik antara kata yang satu dengan kata lainnya. Uji
koherensi perlu dilakukan untuk mengukur kesesuaian topik dari hasil topic
modeling dengan topik dari pandangan manusia. Salah satu metode yang
digunakan adalah topic coherence, yang mana dapat mengukur nilai suatu topik
berdasarkan tingkat kesamaan semantik. (Putra & Kusumawardani, 2017)
mengukur kesuksesan dari interpretasi yang dihasilkan pada topic modeling
menggunakan metode topic coherence. Hasil topic coherence yang baik
ditunjukkan dengan coherence score yang tinggi. Menurut Wisdom (2017)
topic coherence mampu memberikan interprestasi topik yang lebih baik
dibandingkan menggunakan perplexity. Terkadang, matriks perplexity tidak
memberikan korelasi yang baik pada interpretasi model yang dilakukan oleh
manusia (Listari, 2019).
2.2.11 Cross Validation

Cross validation merupakan metode yang digunakan untuk mengukur
kinerja maupun performa dari sebuah meachine learning. Menurut (Sina et al.,
2019), cross validation ialah metode yang dilakukan untuk membagi partisi
dari data secara bergantian yang mana akan difungsikan sebagai data uji sekali.
Prinsip dasarnya ialah membagi menjadi data testing dan juga data training
(Davison & Hinkley, 1997). Metode cross validation akan mengestimasi
seberapa baik modeliyang dihasilkan dari meachine learning bekerja. Proses
cross validation melibatkan langkah-langkah sebagai berikut.

1. Pembagian dataset

Dataset akan dibagi menjadi data training (data latih) dan data testing

(data uji) secara bergantian. Data training akan dicari nilai

probabilitasnya sesuai dengan label yang ada. Sedangkan data testing

akan dihilangkan labelnya untuk menguji model yang dihasilkan.

Sehingga seluruh data akan melalui fase validasi.

2. lterasi
Iterasi atau perulangan pada dataset akan dikelompokkan sebanyak k

sample dengan ukuran yang sama. Setiap kelompok sample disebut
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sebagai fold. Setiap training set menggunakan fungsi prediksi k-1 fold,
sedangkan fold lainnya digunakan untuk testing set. Pada umumnya k-
fold cross validation menggunakan k =5 dan k = 10 (Sina et al., 2019).
3. Pengukuran kinerja
Setiap iterasi akan mengukur kinerja model klasifikasi menggunakan
metrix evaluasi yang relevan. Hasil dari metrix evaluasi nantinya
dijumlahkan dan dicari rata-ratanya sehingga dapat memberikan
estimasi performa model secara keseluruhan.
4. Pemilihan model
Evaluasi dan perhitungan rata-rata hasil metrix akan memilih best

model (model dengan performa yang terbaik).

2.2.12 Naive Bayes Classifier

Algoritma klasifikasi naive bayes merupakan salah satu metode
klasifikasi yang populer. Metode ini ditemukan pada tahun 1702 oleh Thomas
Bayes, seorang ilmuwan asal Inggris. Algoritma ini menerapkan teorema bayes
pada masa lampau yang digunakan untuk mengklasifikasi metode probabilitas
dan statistik (Chai et al., 2002). Teorema bayes diasumsikan bahwa ada dan
tidaknya ciri tertentu pada sebuah kelas yang tidak ada hubungannya dengan

ciri kelas lainnya (Bustami, 2013). Berikut merupakan formula dari teorema

bayes.

o= CRR T O
Keterangan
Acilhj) - kemungkinan kemunculan kejadian ci dengan syarat hj
Ahj|ci) : kemungkinan kemunculan kejadian hj dengan syarat ci
Aci) : kemungkinan kemunculan kejadian ci
Ahj) : kemungkinan kemunculan kejadian hj

Pada persamaan (3), formula NBC kemudian dikategorikan dan dicari
probabilitas yang tertinggi (Cmap) dan dapat disederhanakan menjadi

persamaan di bawah ini.
Cryap = p(cO)p(hj|ci) €))
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Persamaan (4) menerangkan probabilitas kemunculan hipotesis pada
dokumen p(ci) dan probalilitas kemunculan hipotesis yang terdapat di dalam
kelas p(hj|ci) (Ariadi, 2022).

2.2.13 Confusion Matrix

Salah satu model evaluasi data mining pada klasifikasi teks adalah
confusion matrix. Metode ini melakukan kalkulasi daya uji benar dan salah
hasil sentimen. Parameter yang digunakan pada model evaluasi confusion
matrix yaitu TP (True Positif), FN (False Negative), TN (True Negative), dan
FP (False Positif) (Astuti, 2020). Model evaluasi confusion matrix dijelaskan
lebih detail sebagai berikut.

Tabel 2. 3 Confusion Matrix (Caelen, 2017)

Prediksi
Aktual
Positif Negatif
True Positif False Positif
Positif
(TP) (FP)
False Negatif True Negatif
Negatif
(FN) (TN)

Confusion matrix pada tabel 2.3 berfungsi sebagai acuan untuk mencari
nilai dari accuracy; recall; precission, dan f-measure.
1. Accuracy
Accuracy ialah perhitungan rasio total séluruh data yang 'sesuai antara
prediksi dan aktual.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Accuracy =

)

2. Precision
Precision ialah perhitungan rasio dari prediksi negatif maupun positif

yang benar dengan total hasil prediksi.

TP

Precision positif = TP T FP (6)
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TN

Precision negatif = m

(7)

3. Recall
Recall merupakan rasio dari prediksi benar baik negatif atau positif
yang dibandingkan dengan total data yang aktual benar negatif atau
positif. Recall positif disebut sebagai sensitivity dan recall negatif

disebut sebagai specificity.

4. F-measure
F-measure merupakan rasio dari rata-rata precision dan recall dengan
persamaan sebagai berikut.

precision positif * sensitivity

) (o)

F — measure positif =2 ( F— "™ e
precision positif + sensitivity

: precision negatif * specificity
F—measurenegatlf=2( — ; — )( )
precision negatif + specificity

2.3 Integrasi Keilmuan

Integrasi keilmuan merupakan penyelarasan antara ilmu umum dengan
ilmu agama. Sehingga penelitian yang dilakukan memiliki dasar keilmuan
agama yang jelas. Dasar keilmuan dapat berupa ayat Al Qur’an maupun Hadits
yang berhubungan dengan penelitian yang" dilakukan. ‘Integrasi ‘keilmuan
dilakukan dengan cara wawancara kepada ahli. Wawancara dilakukan kepada
Bapak Tisngi Hanani, S.Ag. selaku guru agama di SMP Masyithoh Kroya,
Cilacap. Hasil wawancara integrasi keilmuan tentang analisis sentimen dan

inovasi teknologi mobil listrik adalah sebagai berikut.

08w z07% o’so}r“ °1 [ 0% S w 4 0% o% oo - cf,‘ ’,9'& _ 1)
Ma 153 13355 Ol (e a38 (238 Dadn Y 3l Coall Ly

2 2

o~ ) o g ° _ o~ @ XAz o~ P T- % ° W w7~ . <
Y5 a0l 1550 W 5 Geia 1508 OS5 () e oLl G 2L Y
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&bl 8 i Gy Sy 3 Gkl sy ol QL 15

Terjemahan : “Wahai orang-orang yang beriman, janganlah suatu kaum
mengolok-olok kaum yang lain (karena) boleh jadi mereka (yang diolok-
olokkan itu) lebih baik daripada mereka (yang mengolok-olok) dan jangan pula
perempuan-perempuan (mengolok-olok) perempuan lain (karena) boleh jadi
perempuan (yang diolok-olok itu) lebih baik daripada perempuan (yang
mengolok-olok). Janganlah kamu saling mencela dan saling memanggil
dengan julukan yang buruk. Seburuk-buruk panggilan adalah (panggilan)
fasik setelah beriman. Siapa yang tidak bertobat, mereka itulah orang-orang
zalim.” (Q.S. Al-Hujurat : 11) (Kementrian Agama Republik Indonesia, 2023).

Dari ayat di atas dijelaskan bahwa kita sebagai umat muslim dilarang
memiliki prasangka buruk atau berfikiran negatif terhadap orang lain atas
perbedaan pendapat maupun pilihan. Adanya sentimen negatif sebagai bentuk
penolakan terhadap kehadiran mobil listrik hendaknya tidak mengolok-olok
maupun merendahkan masyarakat yang memiliki sentimen atau pendapat
positif terhadapnya. Sebab di dalam Q.S. Al-Hujurat ayat 11 kita dilarang
untuk saling mencela dan merendahkan. Adanya perbedaan pendapat
merupakan hal yang wajar, tetapi tidak dibenarkan untuk menyalahkan

pendapat orang lain.

@5
o

Co o Y ETaN B Bl 91 (5a e e s 2el g
s 5l @

Terjemahan : “Padahal, mereka tidak mempunyai pengetahuan tentang
hal itu. Mereka tidak lain hanyalah mengikuti dugaan dan sesungguhnya
dugaan itu tidak berfaedah sedikit pun terhadap kebenaran”. (Q.S. An-Najm :
28) (Kementrian Agama Republik Indonesia, 2023)

Sebagai pendukung, ayat di atas juga menjelaskan terkait etika
berpendapat ataupun bersentimen. Ketika berpendapat, hendaknya Kkita
memahami terlebih dahulu kebenaran dari suatu topik dalam hal ini adalah
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kehadiran mobil listrik di Indonesia. Pada ayat di atas ditegaskan bahwasanya
bersentimen tanpa memiliki dasar kebenaran maka dugaan tersebut tidaklah
berfaedah sedikitpun. Artinya adalah ketika seseorang memiliki sentimen
positif maupun negatif terhadap kehadiran mobil listrik, tidak berpengaruh
terhadap fakta sesungguhnya. Misalnya seseorang bersentimen bahwa “mobil
listrik justru lebih ribet digunakan karena sulit menemukan SPKLU” tidak
berpengaruh terhadap fakta bahwasanya SPKLU sudah banyak bermunculan

di kota-kota besar.
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Desain Penelitian

Desain penelitian menjelaskan beberapa tahapan penelitian yang akan
dilakukan. Pada penelitian ini terdiri dari dua output, output pertama adalah
performa dari klasifikasi menggunakan naive bayes classifier dan performa
dari pemodelan topik menggunakan latent dirichlet allocation. Kedua, analisis
sentimen berbasis aspek dari hasil klasifikasi dan pemodelan topik. Desain

penelitian yang dilakukan dapat dilihat pada gambar 3.1 berikut.

r Preprocessing | '~ Pemodelan Topik |
Perumusan Masalah 1 . 1 :
1 I
' Menghapus : i | LDA | |
: Duplikasi Data 1 : :
1
1 1 ” - 1
Studi Pustaka : Menghapus : : | Uii Koherensi | :
I Missing Value 1 I 1
1 : I | Interpretasi Topik | !
: Cleaning 1 : ______________ :
' l
1
|
Pengumpulan Data : Case Folding 1| cmmme e fmm e ==
p 1 Klasifikasi
|
| 1
Pelabelan Data [ —

I Pembobotan Kata |

Remove number I Naive Bayes |

Tokenizing l Cross Validation |

Normalization .
Evaluasi

Stemming

Remove Stopword Analisis Sentimen

Berbasis Aspek

Gambar 3. 1 Desain Penelitian

Tahapan penelitian dimulai dari menentukan rumusan masalah.
Kemudian, dari permasalahan yang didapatkan dilakukan studi pustaka untuk
mencari referensi yang berkaitan dengan penyelesaian masalah. Setelah itu
dilakukan pengumpulan data dan juga preprocessing. Setelah data bersih,
dilanjutkan dengan melakukan pemodelan topik untuk mencari kemunculan
setiap kemungkinan topik yang akan dijadikan nama aspek serta dilakukan uji

koherensi. Berikutnya, dilakukan pelabelan data untuk menginterpretasikan



hasil dari pemodelan topik dan juga untuk pelabelan sentimen untuk klasifikasi.
Selanjutnya dilakukan pembobotan kata untuk menghitung setiap bobot kata di
dalam dokumen dan dilanjutkan dengan klasifikasi menggunakan naive bayes.
Tahapan terakhir yaitu menguji performa dari klasifikasi naive bayes dan
dilakukan analisis terhadap hasil klasifikasi sentimen menggunakan naive
bayes berdasarkan aspeknya. Penjelasan secara rinci pada setiap tahapan akan
dijelaskan pada uraian berikut ini.
3.1.1 Perumusan masalah
Langkah awal sebelum melakukan penelitian adalah merumuskan
masalah. Pada penelitian ini permasalahan yang akan dicari solusinya adalah
klasifikasi sentimen berdasarkan aspek yang terdapat pada mobil listrik serta
mengukur performa dari metode klasifikasi tersebut. Metode yang digunakan
adalah naive bayes classifier untuk mengklasifikasi sentimen serta latent
dirichlet allocation untuk pemodelan topik atau pencarian nama aspek.
3.1.2 Studi Pustaka
Studi pustaka dilakukan untuk menggali referensi memahami solusi
dari permasalahan yang didapatkan sesuai dengan metode yang akan
diimplementasikan. Studi pustaka juga diperlukan untuk mencari teori-teori
maupun pendapat para ahli yang mendasari topik penelitian ini. Sumber
referensi yang digunakan pada penelitian ini adalah :
1. Jurnal ilmiah
Jurnal ilmiah; digunakan sebagai referensi: penelitian terdahulu yang
memiliki —korelasi dengan topik penelitian serta  metode yang
digunakan. Jurnal ilmiah penelitian terdahulu disajikan pada tabel 2.1
di atas.
2. E-book
E-book merupakan sumber referensi yang digunakan untuk menggali
teori, konsep, serta algoritma terkait metode dan teknik-teknik yang
digunakan di dalam penelitian.
3. Skripsi
Skripsi maupun laporan penelitian yang bersumber dari institusi

akademis maupun pemerintah juga dapat digunakan sebagai sumber
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3.1.3

referensi. Penelitian yang dituangkan ke dalam skripsi dijadikan acuan
untuk menganalisis proses dan output dari metode yang digunakan.
Artikel

Artikel yang bersumber dari media online dijadikan referensi
pendukung untuk melihat perkembangan dan berita terbaru mengenai
topik dan objek yang akan diteliti.

Pengumpulan Data

Data merupakan hal paling utama pada penelitian ini, dikarenakan

ketersediaannya berpengaruh pada lamanya proses dan hasil analisis klasifikasi

sentimen.

1.

3.1.4

Jenis data

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah data primer. Data
primer merupakan data yang diambil dan dikumpulkan secara langsung
dari sumbernya oleh peneliti (Sugiyono, 2018).

Sumber data

Pengumpulan data dilakukan menggunakan teknik web scrapping
untuk mengambil data tweet yang berisikan opini masyarakat terkait
kehadiran mobil listrik di Indonesia. Scrapping data yang dilakukan
menggunakan pemrograman phyton di google colab. Sebelum
dilakukan web scrapping, terlebih dahulu dilakukan filtering keyword,
date, dan language melalui tools twitter advanced. Keyword yang dicari
adalah “mobil listrik ”. Data yang diambil mulai dari tanggal 1 Februari
2023 hingga 28 Februari 2023.

Preprocessing

Data yang sudah diperolen akan dilakukan preprocessing untuk

menghasilkan data yang siap untuk diproses lebih lanjut. Tahapan ini terdiri

dari beberapa bagian sebagai berikut.
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Menghapus Menghapus
gnap — g — Cleaning el Case Folding

Duplikasi Data Missing Value

Normalization | m— Tokenizing |  Remove Number |- Pelabelan Data

!

Stemming - Stopword Removal e Filtering

Gambar 3. 2 Alur Preprocessing

Berdasarkan gambar 3.2 di atas, terdapat beberapa tahapan
preprocessing. Tahapan pertama yaitu menghapus duplikasi data, proses ini
penting untuk dilakukan karena data yang diambil dari twitter dapat berupa
retweet, sehingga banyak data yang sama dan perlu dihilangkan duplikasinya.
Kedua menghapus missing value, penghapusan missing value dilakukan untuk
mencegah kolom yang memiliki nilai null pada setiap baris data. Ketiga
cleaning, merupakan tahapan untuk membersihkan dataset dari karakter yang
dapat mempengaruhi hasil sentimen. Karakter yang dibersihkan berupa tanda
baca, url, simbol, whitespace, hashtag, link, dan mention. Keempat case
folding, proses ini digunakan untuk menyamaratakan teks dengan cara
mengubah seluruh karakter menjadi huruf kecil atau lowercase.

Setelah dilakukan case folding, data yang sudah dibersihkan dari
karakter yang tidak dibutuhkan dan disamakan format teks menjadi lowercase
dilakukan pelabelan data. Pelabelan data dibutuhkan untuk metode supervised
learning, khususnya naive bayes classifier. Pelabelan data dilakukan secara
manual dengan melibatkan ahli bahasa dari Balai Bahasa Jawa Timur. Ahli
bahasa merupakan orang yang mampu memberikan pelabelan data sesuai
dengan teks tweet yang tersedia. Pada pelabelan yang akan dilakukan, terdapat
3 ahli bahasa yang expert dalam bidang sentimen dan bersedia untuk melabeli
data yang digunakan. Label data terdiri dari label sentimen positif, negatif dan
juga netral. Label positif merepresentasikan ketertarikan dan dukungan
masyarakat terhadap kehadiran mobil listrik di Indonesia, label negatif
merepresentasikan kebalikannya, sedangkan label netral merupakan label

sentimen yang tidak tergolong positif dan negatif.
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Keenam remove number, menghilangkan numerik yang terdapat di
dalam teks. Ketujuh tokenizing, merupakan tahapan untuk memecah kalimat
menjadi potongan—potongan kata atau token. Kedelapan normalization, proses
standardisasi bahasa yang tidak baku (slangword) menjadi bahasa yang baku.
Tahap kesembilan stemming, proses menghilangkan kata yang memiliki
imbuhan. Proses ini menggunakan library sastrawi untuk mengubah kata yang
berimbuhan ke dalam bentuk kata dasarnya, sehingga memudahkan proses
selanjutnya. Kesepuluh Stopword removal, tahap ini diterapkan untuk
menghapus conjunction pada teks, sehingga hanya menyisakan bagian yang
diperlukan. Proses ini menggunakan library stopword_indonesia yang
berisikan kata hubung berbahasa Indonesia seperti dengan, dan, tidak, bukan,
dan lain lain.

Kesebelas filtering, proses ini diperlukan untuk memfilter data dengan
panjang token atau kata lebih dari 4 kata. Proses filtering dibutuhkan untuk
memudahkan tahap pemodelan topik dengan asumsi suatu kalimat yang dapat
merepresentasikan sebuah topik setidaknya membutuhkan unsur SPOK di
dalam kaidah bahasa Indonesia (Rianti, 2020) (Suprihatin, 2017).

3.1.5 Pemodelan Topik
Tahapan yang dilakukan untuk memodelkan sebuah topik hingga

menetapkan sebuah nama aspek dapat dilihat pada gambar 3.3 dibawah ini.

I Diri —
af;icégf:k! > Coherence Score | Interpretasi Topik | Nama Aspek

Gambar 3. 3 Pemodelan Topik

Proses pemodelan topik berfungsi untuk mencari kemungkinan
kemunculan topik yang terdapat pada teks. Proses ini dilakukan menggunakan
metode latent dirichlet allocation. Metode ini akan memunculkan topic
keyword yang akan di-clustering berdasarkan identifikasi topik. Selanjutnya
dilakukan uji koherensi untuk mengukur sejauh mana topik-topik yang
dihasilkan dapat mewakili dokumen yang terdapat dalam korpus. Uji koherensi

dilakukan untuk mengukur seberapa kedekatan topik yang dihasilkan oleh
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latent dirichlet allocation. Uji koherensi dilakukan menggunakan metode
coherence score. Metode ini akan memberikan nilai pada suatu topik
berdasarkan tingkat kesamaan semantik. Tahapan berikutnya adalah
menginterpretasikan hasil dari topic keyword yang dimunculkan kedalam
cluster topik. Interpretasi topic keyword dilakukan dengan cara wawancara
kepada alumni mahasiswa teknik elektro untuk memberikan nama aspek pada
setiap cluster topik yang muncul.
3.1.6 Pembobotan Kata

Sebelum dilakukan Klasifikasi, terlebih dahulu data dikonversi menjadi
numerik. Proses ini disebut sebagai pembobotan kata atau TF-IDF yang
diterapkan untuk menghitung perolehan bobot pada tiap-tiap kata. Pembobotan
kata dilakukan dengan menerapkan library phyton TF-IDF Vectorizer. Tahap
ini sangat penting dilakukan sebelum dilakukannya klasifikasi karena
mengubah struktur dokumen yang berupa kata menjadi struktur dokumen
berupa numerik.
3.1.7 Kilasifikasi

Proses klasifikasi merupakan proses utama pada penelitian ini. Proses
ini akan menghasilkan model kelas sentimen menggunakan metode naive
bayes classifier, sehingga mampu mengklasifikasikan teks sesuai dengan label
sentimennya berdasarkan aspek. Proses klasifikasi menggunakan naive bayes

dapat dilihat pada gambar 3.4 berikut ini.

K-5 Cross Validation

Data Training
Split Data

Naive Bayes Model

Data Testing

Gambar 3. 4 Proses Klasifikasi Naive Bayes

Tahap pertama, data berlabel akan dilakukan split data dengan ratio
80:20, dengan data training sebesar 80% dan data testing sebesar 20%. Tahap
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kedua, yaitu melakukan k-fold cross validation dengan jumlah k=5, sehingga
setiap iterasi k akan memilih data training dan data testing untuk
diimplementasikan pada naive bayes classifier. Proses cross validation akan
menghasilkan best model dari keseluruhan iterasi yang dilakukan. Best model
tersebut kemudian digunakan untuk melakukan evaluasi naive bayes classifier
dalam mengklasifikasi teks.
3.1.8 Evaluasi

Proses evaluasi atau pengujian performa dilakukan untuk mengukur
akurasi yang didapatkan dari model klasifikasi naive bayes pada setiap aspek
yang dihasilkan pada proses pemodelan topik menggunakan latent dirichlet
allocation. Proses evaluasi ini menggunakan metode confusion matrix, metode
ini bertujuan untuk menilai tingkat akurasi, recall, presisi, serta f-measure.
Hasil dari proses evaluasi dapat memberikan tingkat kesesuaian metode yang
dilakukan dengan objek penelitian yang diambil.
3.1.9 Analisis Sentimen Berbasis Aspek

Tahap terakhir pada penelitian ini adalah memvisualisasikan dan
menganalisis hasil sentimen masyarakat berdasarkan aspek yang didapatkan
tentang kehadiran mobil listrik di Indonesia. Setiap aspek akan dijabarkan
menjadi masing — masing aspek positif, aspek negatif, dan aspek netral. Pada
masing — masing sentimen aspek inilah yang dapat dijadikan pertimbangan
bagi masyarakat untuk menentukan pilihannya terhadap penggunaan mobil

listrik atau tetap menggunakan mobil BBM di Indonesia.
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BAB IV
PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data
Data yang digunakan pada penelitian ini didapatkan melalui proses web
scrapping dari media sosial twitter. Sebelum melakukan proses scrapping data,
terlebih dahulu dilakukan proses filtering keyword, language, dan date
menggunakan twitter advance. Proses filtering bertujuan untuk memudahkan

pencarian pada saat srapping data menggunakan google colab.

zze g

B X Advanced search
n
0 ‘ mobil listrik
I
| ]

‘ Any of these words
i
g
?Q
M  Noneoftt d
o |
m [ |

‘ These hash
ng
| v

1 Indonesian

‘ Accounts

E—.
x Advanced search @

Minimum replies

ple: 280 - Tweets with at least 280 replies

Minimum Likes

ple: 280 - Tweets with at least 280 Likes !

Minimum Retweets

weets with at least 280 Retwests

Dates

From

February Voo Y 2023 h
To

February v o Y 2023 h

Gambar 4.1 Filtering Twitter Advance

Dari proses filtering yang dilakukan pada twitter advance didapatkan
twitter search untuk memudahkan proses pengambilan data pada proses web
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scrapping menggunakan google colab. Data yang dihasilkan dari proses
scrapping berjumlah 3355 baris dan 3 kolom berupa tweet.id,
tweet.user.username, dan tweet.content, sebagaimana pada tabel 4.1 berikut
ini.

Tabel 4. 1 Data Tweet

Tweet Id Tweet Username

1630356938994360000 = @abu_mahdzuroh Ngapain berdemo, ' si_saitama
ayo kita naik motor listrik dan mobil
listrik, gunakan jalan raya. Hayuk

hayukk

1628610003530810000 = @rahmani_ima Ya iyalah jadi n gk bluegogetal68
banyak drama, kgk dipegang anies ya
diem?2 aje, apalagi partai giring, pejabat
pemprov DKI mau ganti mobil listrik aj
didukung, mw ini event rugi jg gk
peduli, motogp gk jelas untung ruginya
aje diem2 bae & & &

1629828635581350000  Hyundai Indonesia Pamer loniq 6, Apa otodriver
Sudah Dijual? Mobil listrik yang
dilengkapi dengan berbagai macam
fitur ini dapat dilihat secara langsung
masyarakat umum.
https://t.co/hqlP1fpru6

1630320000000000000 Elon Musk tamu VVIP mudah VionaVolandaPI
mudahan 'mobil listrik_jadi murah di s
Indonesia  https://t.co/bMYttoFJKX
#KTTG20

1630220000000000000 = Soal Stasiun Pengisian Mobil Listrik di = soloposdotcom
SPBU Solo, Pertamina: Masih Evaluasi
https://t.co/Y5TLylqQUWN

Data yang akan diproses pada penelitian ini hanya teks cuitan pada
kolom ‘Tweet’. Data ‘Tweet’ mengandung teks cuitan masyarakat yang
berpendapat atau memiliki sentimen terhadap kehadiran Data tersebut masih
mengandung unsur seperti hashtag, mention, link, emoticon, number, serta

tanda baca yang memungkinkan untuk mengganggu proses pada pemodelan
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topik dan Klasifikasi. Perlu dilakukan preprocessing untuk menghasilkan data
yang bersih dan siap untuk diproses.

4.1.  Preprocessing

Preprocessing merupakan tahap untuk mempersiapkan data yang
bersih dan siap digunakan untuk pemodelan topik dan klasifikasi pada proses
berikutnya. Rangkaian preprocessing terdiri dari menghapus duplikasi data,
menghapus missing value, cleaning, case folding, pelabelan data, remove
number, tokenizing, stopword removal, normalization, dan stemming.

Penjelasan mendetail pada setiap rangkaian sebagai berikut.

4.2.1. Menghapus Duplikasi Data

Proses penghapusan duplikasi data bertujuan untuk mengantisipasi
adanya data yang sama atau duplikat. Proses ini mengaplikasikan fungsi
drop_duplicates pada data ‘Tweet’. Hasil dari proses penghapusan duplikasi
data sebagai berikut.

Tabel 4. 2 Penghapusan Duplikasi Data

Sebelum Sesudah

Jumlah data 3355 3355

Penghapusan data yang dilakukan tidak memberikan perubahan pada
jumlah data, sehingga dapat dipastikan tidak ada data yang duplikat.
4.2.2. Menghapus Missing Value

Sebelum menghapus missing value atau data yang kosong, terlebih
dahulu dilakukan pengecekan data yang memiliki nilai null. Pengecekan
missing value menggunakan fungsi df.isna().sum()kemudian untuk menghapus
data yang missing value menggunakan fungsi df records dropped =
df.dropna(axis=0, how="any"). Hasil dari proses ini sebagai berikut.

Tabel 4. 3 Penghapusan Missing Value

Sebelum Sesudah
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Jumlah data 3355

3355

Penghapusan missing value yang dilakukan tidak menghasilkan

perubahan pada jumlah data, sehingga data pada kolom ‘Tweet’ tidak memiliki

baris yang kosong atau null.

4.2.3. Cleaning

Dokumen pada kolom ‘Tweet” masih mengandung mention, hashtag,

emoticon, special character, URL, number, multiple whitespace, single char,

dan punctuation. Oleh karena itu, perlu dilakukan pembersihan atau cleaning

data. Hasil pada proses ini dapat dilihat pada tabel berikut ini.

Tabel 4. 4 Hasil Cleaning Data

Sebelum

@abu_mahdzuroh Ngapain berdemo, ayo

kita naik motor listrik dan mobil listrik,

gunakan jalan raya. Hayuk hayukk

@rahmani_ima Ya iyalah jadi n gk banyak
drama, kgk dipegang anies ya diem2 aje,
apalagi partai giring, pejabat pemprov DKI
mau ganti mobil listrik aj didukung, mw ini
event rugi jg gk Qegluli, motagp gk jelas

untung ruginya aje diem2 bae @ & &

Hyundai Indonesia Pamer loniq 6, Apa
Sudah Dijual? Mobil listrik yang dilengkapi
dengan berbagai macam fitur ini dapat
dilihat secara langsung masyarakat umum.
https://t.co/hqlP1fprué

Elon Musk tamu VVIP mudah mudahan

mobil listrik jadi murah di Indonesia
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Sesudah

Ngapain berdemo ayo kita naik motor
listrik dan mobil listrik gunakan jalan

raya Hayuk hayukk

Ya iyalah jadi gk banyak drama kgk
dipegang anies ya diem2 aje apalagi
partai giring pejabat pemprov DKI mau
ganti mobil listrik aj didukung mw ini
event rugi jg gk peduli mPtogp gk jelas
untung ruginya aje diem2 bae
}

Hyundai Indonesia Pamer lonig 6 Apa
Sudah Dijual Mobil
dilengkapi dengan berbagai macam fitur
dilihat

masyarakat umum

listrik  yang

ini  dapat secara langsung

Elon Musk tamu VVIP mudah mudahan

mobil listrik jadi murah di Indonesia



https://t.co/bMY ttoFJKX #KTTG20

Soal Stasiun Pengisian Mobil Listrik di
SPBU Solo, Pertamina: Masih Evaluasi
https://t.co/Y5TLylqUWN

Soal Stasiun Pengisian Mobil Listrik di

SPBU Solo Pertamina Masih Evaluasi

Pada tabel 4.4 dapat dilihat perbedaan pada data sebelum (sebelah Kiri)
dan data sesudah (sebelah kanan) dilakukan proses cleaning. Data yang belum
dicleaning masih memiliki mention, link, hashtag, punctuation, emoticon,
number, special character, URL, multiple whitespace, serta, single char.
Setelah dilakukan cleaning data sudah bersih dari hal-hal tersebut. Akan tetapi
teks pada dokumen masih belum memiliki standarisasi huruf besar dan kecil,
sehingga dilakukan proses berikutnya yaitu case folding.

4.2.4. Case folding

Proses case folding dilakukan karena data teks belum distandarisasi dan
dapat menyebabkan adanya kesalahan dalam mendeteksi suatu kata yang
sesungguhnya memiliki makna dan arti yang sama, tetapi terdapat perbedaan
penulisan huruf besar dan kecil. Sehingga, system akan mendeteksi dan
membacanya secara berbeda dan mendapatkan bobot yang berbeda. Dalam
mengatasi hal tersebut perlu dilakukan penyamaan format teks yang dilakukan
dengan cara case folding. Proses case folding menggunakan fungsi
data[ Tweet].str.lower()berikut merupakan hasil dari proses case folding.
Tabel 4. 5 Hasil Case Folding f

Sebelum

Ngapain berdemo ayo kita naik motor
listrik dan mobil listrik gunakan jalan raya

Hayuk hayukk

Ya iyalah jadi gk banyak drama kgk
dipegang anies ya diem aje apalagi partai
giring pejabat pemprov DKI mau ganti

mobil listrik aj didukung mw ini event rugi
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Sesudah

ngapain berdemo ayo kita naik motor
listrik dan mobil listrik gunakan jalan raya

hayuk hayukk

ya iyalah jadi gk banyak drama kgk
dipegang anies ya diem2 aje apalagi partai
giring pejabat pemprov dki mau ganti

mobil listrik aj didukung mw ini event rugi



jg gk peduli motogp gk jelas untung
ruginya aje diem bae

Hyundai Indonesia Pamer loniq Apa
Sudah Dijual Mobil listrik yang dilengkapi
dengan berbagai macam fitur ini dapat

dilihat secara langsung masyarakat umum

Elon Musk tamu VVIP mudah mudahan

mobil listrik jadi murah di Indonesia

Soal Stasiun Pengisian Mobil Listrik di

SPBU Solo Pertamina Masih Evaluasi

jg gk peduli motogp gk jelas untung

ruginya aje diem2 bae

hyundai indonesia pamer ioniq 6 apa sudah
dijual mobil listrik yang dilengkapi dengan
berbagai macam fitur ini dapat dilihat

secara langsung masyarakat umum

elon musk tamu vvip mudah mudahan

mobil listrik jadi murah di indonesia

soal stasiun pengisian mobil listrik di spbu

solo pertamina masih evaluasi

Pada tabel 4.4 dapat dilihat perbedaan pada data sebelum (sebelah kiri) dan
data sesudah (sebelah kanan) dilakukan proses cleaning. Data yang belum
dicleaning masih memiliki mention, link, hashtag, punctuation, emoticon,
number, special character, URL, multiple whitespace, serta, single char.
Setelah dilakukan cleaning data sudah bersih dari hal-hal tersebut. Akan tetapi
teks pada dokumen masih belum memiliki standarisasi huruf besar dan kecil,
sehingga dilakukan proses berikutnya yaitu case folding.
4.2.5. Pelabelan Data

Pelabelan data dilakukan untuk melabeli sentimen yang akan digunakan
untuk klasifikasi' menggunakan naive bayes- classifier, Pelabelan data
dilakukan oleh‘pakar dari Balai Bahasa Jawa Timur yang melibatkan 3 orang
ahli bahasa. Pelabel telah melabeli data dan mengelompokkan data
berdasarkan kelas sentimen positif, negatif, dan netral. Data tweet yang
memiliki sentimen berupa dukungan terhadap kehadiran mobil listrik di
Indonesia dilabeli dengan sentimen positif. Data yang memiliki
kecendurungan berupa kritik negatif serta penolakan kehadiran mobil listrik
di Indonesia dilabeli dengan sentimen negatif. Serta data tweet yang tidak
memiliki sentimen positif maupun negatif termasuk kategori sentimen netral.
Masing-masing dari ahli bahasa akan memberikan label sentimen sehingga

didapatkan label sama pada seluruh pelabel dan disepakati sebagai label yang
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digunakan. ketika label yang diberikan oleh pelabel terdapat perbedaan maka,
akan dilakukan voting berdasarkan 2 label yang sama. Sedangkan, apabila dari
seluruh pelabel memiliki label sentimen yang berbeda pada suatu teks maka
akan dikategorikan label yang tidak disepakati dan tidak digunakan. Setelah
seluruh data memiliki label, selanjutnya akan digunakan untuk membuat
model klasifikasi naive bayes serta menguji performanya.

Tabel 4. 6 Data Label

Label Jumlah
Positif 1643
Negatif 973
Netral 696
Tidak Sepakat 43
Total data 3312

4.2.6. Remove Number

Proses remove number bertujuan untuk menghilangkan number atau
numerik yang masih tersisa untuk keperluan pelabelan data. Proses ini akan
menghilangkan unsur angka yang terdapat pada setiap teks di dalam dokumen.
Hasil dari proses remove number tersebut dapat dilihat pada tabel 4.6 dibawah
ini.

Tabel 4. 7 Hasil Remaove Number
Sebelum Sesudah

ngapain berdemo ayo kita naik motor ngapain berdemo ayo kita naik motor
listrik dan mobil listrik gunakan jalan raya listrik dan mobil listrik gunakan jalan raya

hayuk hayukk hayuk hayukk
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ya iyalah jadi gk banyak drama kgk
dipegang anies ya diem2 aje apalagi partai
giring pejabat pemprov dki mau ganti
mobil listrik aj didukung mw ini event rugi
jg gk peduli motogp gk jelas untung

ruginya aje diem2 bae

hyundai indonesia pamer ioniq 6 apa sudah
dijual mobil listrik yang dilengkapi dengan
berbagai macam fitur ini dapat dilihat

secara langsung masyarakat umum

elon musk tamu vvip mudah mudahan

mobil listrik jadi murah di indonesia

soal stasiun pengisian mobil listrik di spbu

solo pertamina masih evaluasi

ya iyalah jadi gk banyak drama kgk
dipegang anies ya diem aje apalagi partai
giring pejabat pemprov dki mau ganti
mobil listrik aj didukung mw ini event rugi
jg gk peduli motogp gk jelas untung

ruginya aje diem bae

hyundai indonesia pamer ioniq apa sudah
dijual mobil listrik yang dilengkapi dengan
berbagai macam fitur ini dapat dilihat

secara langsung masyarakat umum

elon musk tamu vvip mudah mudahan

mobil listrik jadi murah di indonesia

soal stasiun pengisian mobil listrik di spbu

solo pertamina masih evaluasi

Hasil dari proses ini dapat dilihat pada tabel 4.6 sebelah kanan

(sesudah). Teks sudah bersih dari unsur numerik dan dapat diproses lebih

lanjut.
4.2.7. Tokenizing

Proses tokenizing bertujuan untuk mengubah struktur kalimat menjadi

token atau kata perkata. Pada proses ini, setiap kata yang dipisahkan dengan

spasi pada satu kalimat/akan dijadikan satu token. Hasil'dari proses tokenizing

tersebut dapat dilihat pada tabel{4.6 dibawah inii

Tabel 4. 8 Hasil Tokenizing

Sebelum

hyundai indonesia pamer ioniq apa

sudah dijual mobil listrik yang
dilengkapi dengan berbagai macam
fitur ini dapat dilihat secara langsung

masyarakat umum
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Sesudah

[‘hyundai’, ‘indonesia’, ‘pamer’, ‘ioniq’,
‘apa’, 'sudah’, 'dijual’, 'mobil’, 'listrik’,
'vang', 'dilengkapi’, ‘dengan’, ‘berbagai’,
'macam’, ‘fitur’, 'ini", 'dapat’, 'dilihat’,
'secara’,

'langsung’,  'masyarakat’,



solusinya semua penumpang Kkcl
harusnya beli mobil listrik mumpung

subsidi jt ye kaann

mobil listrik mg ev mejeng di iims
diklaim telah dipesan sebanyak lebih

dari unit

esemka memamerkan minivan esemka
bima ev di iims mobil listrik ini masih
diimpor secara utuh alias completely
buildup unit cbu dari china

trik manjur wuling air ev jadi mobil

listrik terlaris indonesia

‘'umum’]

['solusinya’, 'semua’, ‘penumpang’, 'kcl’,
‘beli’, listrik’,

'mumpung’, ‘subsidi’, 'jt', 'ye', 'kaann']

‘harusnya’, 'mobil’,

['mobil’, 'listrik’, 'mg’, 'ev', 'mejeng’, 'di’,
'diklaim’, ‘'telah’,

'sebanyak’, 'lebih’, ‘dari’, 'unit’]

lims', ‘dipesan’,

[esemka’, 'memamerkan’, 'minivan’,
‘esemka’, 'bima’, ‘'ev', 'di’, 'iims’, 'mobil’,
listrik’, ‘ini', 'masih’, 'diimpor’, 'secara’,
'utuh’, ‘alias’, ‘completely’, ‘buildup’,

‘unit’, 'cbu’, 'dart’, ‘china’]

['trik’, 'manjur’, ‘wuling’, 'air', 'ev', ‘jadi’,

'mobil’, 'listrik’, 'terlaris', 'indonesia’]

Proses tokenizing ini memisahkan kata atau token dengan tanda petik

dan diikuti koma sebagai pemisahnya. Bentuk token seperti ini sangat berguna

pada setiap proses berikutnya.
4.2.8. Remove Stopwaord

Proses

remove stopword bertujuan untuk menghilangkan kata

penghubung yang tidak akan memiliki makna ketika berdiri sendiri serta kata-

kata yang terlalu umum dan memiliki frekuensi kemunculan yang tinggi

seperti kata ‘mobil’, ‘listrik’. Hasil dari proses ini dapat dilihat pada tabel 4.7

sebagai berikut ini.

Tabel 4. 9 Hasil Remove Stopword

Sebelum

[hyundai’, 'indonesia’, '‘pamer’, ‘ioniq’,

‘apa’, 'sudah’, 'dijual’, 'mobil’, 'listrik’,
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Sesudah

[‘hyundai’, ‘'indonesia’, ‘pamer’, ‘ioniq’,

‘'dijual’, 'dilengkapi’, ‘fitur', 'langsung’,



'vang', 'dilengkapi’, 'dengan’, 'berbagai’,
'macam’, ‘fitur', 'ini', 'dapat’, 'dilihat’,
'masyarakat’,

'secara’,  'langsung’,

‘'umum’]
['trik’, 'manjur’, ‘wuling', "air', 'ev', ‘jadi’,
'mobil’, 'listrik’, 'terlaris’, 'indonesia’]

‘perhatian’,  ‘'pasar’,

listrik’,

[mau’, ‘curt’,

'ngapain’, ‘'pake’, 'mobil’,
‘harga’, 'setengah’, 'milyar’, 'mestinya’,

‘nyasar’, 'ke', 'lcgc’, 'dulu’]

'masyarakat’]

[trik’, ‘'manjur’, ‘'wuling', ‘air', ‘ev’,

'terlaris’, 'indonesia’l

[‘curi’, 'perhatian’, 'pasar’, 'ngapain’,

'pake’, ‘harga’, 'milyar’, 'mestinya’,

'nyasar’, 'lcgc']

Hasil sesudah penghapusan stopword terlihat pada sisi sebelah kanan pada
tabel 4.7 dengan hasil lebih bersih dari kata hubung daripada sebelum

dilakukan penghapusan stopword pada sisi sebelah Kiri.

4.2.9. Normalization

Proses normalisasi data atau normalization bertujuan untuk mengubah kata

yang tidak baku atau slang word ke dalam kata yang baku. Sehingga dapat

memperkecil kemungkinan terjadinya kesalahan system dalam membaca kata

dengan gaya bahasa yang berbeda dengan makna dan arti yang sama yang

disebabkan adanya penggunaan bahasa gaul. Hasil dari proses ini dapat dilihat

pada tabel 4.8 sebagai berikut ini.
Tabel 4. 10 Hasil Normalization

Sebelum

['hyundai’, 'indonesia’, 'pamer’, 'ioniq’,
'dijual’, 'mobil’, 'listrik’, 'dilengkapi’,

fitur', 'langsung’, ‘masyarakat’]

['solusi’, 'mobil’, 'listrik’, ‘udah’, 'gitu’,

‘pemerintah’, ‘'titik', 'ngga’, ‘'pake’,

'koma']
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Sesudah

['hyundali’, 'indonesia’, 'pamer’, 'ioniq’,

'dilengkapi’, "fitur’, 'masyarakat']

['solusi’, 'begitu’, ‘pemerintah’, 'titik’,

‘enggak’, 'pakai’, 'koma']



['trik’, 'mobil’, 'listrik’, ‘china’, 'subsidi’, ['trik’, ‘subsidi’, ‘indonesia’, ‘pakai’,
‘indonesia’, 'pake', 'nama’, 'merk’, 'nama’, ‘'merk’, ‘lokal', ‘dirakit’,
"lokal’, 'dirakit’, ‘indonesia’, ‘indonesia’, 'komponennya’, ‘dari’,
'‘komponennya’, 'dr’, ‘china’, ‘dpt’, ‘dapat’, 'subsidi’]

'subsidi']

Kata yang tidak baku akan dilakukan normalisasi sehingga menjadi
kata yang baku. Seperti pada tabel 4.8 sebelah kiri terdapat kata ‘pake’, setelah
dinormalisasi menjadi kata ‘pakai’ serta beberapa singkatan seperti ‘dpt’
diubah menjadi ‘dapat’.

4.2.10.  Stemming

Stemming merupakan proses yang mengubah suatu kata atau token
menjadi kata dasarnya dan menghilangkan kata imbuhan menggunakan library
sastrawi. Proses stemming menggunakan library sastrawi dikarenakan sudah
umum digunakan serta berisikan dataset berbahasa Indonesia. Seperti beberapa
kata yang terdapat pada dataset akan diubah menjadi kata “duga" dari asal kata
“diduga” , “lengkap” dari asal kata “selengkapnya” dan “temu” dari asal kata
“pertemuan’.

Tabel 4. 11 Hasil Stemming

Sebelum Sesudah

[mobil’, ‘listrik’, ‘esemka’, 'diduga’,

['mobil’, 'listrik’, 'esemka’, 'duga’, 'neta’,

'neta’, 'murah’, ‘wuling’, ‘air’, 'ev']

['simak’, ‘informasi’, 'selengkapnya,
'tren’, 'penggunaan’, 'mobil’, 'listrik’,
'indonesia’, 'urgensinya’, ‘crisis', 'bem’,
‘feb’, ‘unud, ‘kreatif’,

'kolaboratif']

‘aspiratif’,

[puan’, 'maharani’, ‘'ketua’, 'golkar’,

‘airlangga’, ‘hartarto’, 'pertemuan’,
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'murah’, 'wuling’, ‘air', 'ev']

['simak’, ‘informasi’, 'lengkap’, 'tren’,

‘guna’, 'mobil’, 'listrik’, ‘indonesia’,
‘urgensi’, ‘crisis', 'bem’, 'feb’, 'unud',

‘kreatif', "aspiratif’, 'kolaboratif']

[puan’, 'maharani’, 'ketua’, 'golkar’,

‘airlangga’, 'hartarto’, 'temu’, 'kawasan’,



'kawasan', 'monas’, 'mencoba’, 'mobil’, 'monas’, ‘coba’, 'mobil’, 'listrik']
listrik']

Hasil dari proses stemming dapat dilihat pada sisi sebelah kanan pada
tabel 4.9 yang sudah menjadi kata dasar dari kata imbuhan yang semula
mengikutinya. Hasil dari proses stemming yang akan digunakan untuk proses

pemodelan topik dan juga klasifikasi nantinya.

4.2.11.  Filtering

Proses filtering dilakukan untuk memfilter data yang tidak memiliki
topik dalam suatu kalimat. Pada proses filtering data akan dihitung panjang
token dan difilter berdasarkan jumlah token pada kalimat. Data yang memiliki
panjang token kurang dari 9 akan dihapus baris datanya menggunakan fungsi
data.drop(data[data['panjang’] < 9].index) sehingga data yang memiliki panjang
token lebih dari sama dengan 9 akan dipertahankan untuk proses selanjutnya
(Jha & Mahmoud, 2019).
Tabel 4. 12 Hasil Filtering

Sebelum Sesudah

Jumlah data 3312 1326

4.2 Pemodelan Topik

4.2.12. Uji Koherensi

Data yang sudah dilakukan filtering ldata akan digunakan untuk
pencarian nama aspek menggunakan topic modeling. Sebelum itu, dilakukan
uji koherensi untuk menemukan coherence score terbaik. Pengujian terdiri dari
parameter n sebagai banyaknya topik, parameter a sebagai distribusi topik yang
berasal dari dokumen, parameter b sebagai distribusi topik yang berasal dari
kata. Kombinasi nilai pada setiap parameter dapat mempengaruhi hasil
coherence score, sehingga diperlukan proses looping untuk menginputkan
masing masing parameter. Parameter yang digunakan untuk pengujian

koherensi dapat dilihat pada tabel berikut.
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Tabel 4. 13 Parameter LDA

Parameter Input

n [2,3,4,56]

[ ‘symmetric’, 0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08,

alpha
0.09,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9]

[ ‘auto’, 0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08, 0.09,
0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,09]

beta / eta

Pada tabel di atas, masing-masing parameter akan diinputkan dan
dikombinasikan dengan parameter yang lain, sehingga muncul nilai coherence
score yang terbaik. Semakin besar nilai n pada parameter maka semakin
kompleks topik yang dihasilkan. Sedangkan pada nilai a atau alpha, semakin
tinggi besar nilai yang diinputkan menghasilkan nilai coherence score yang
tinggi tetapi dapat memberikan kompleksitas setiap kata yang muncul dari
dokumen. Kemudian untuk parameter b atau beta menunjukkan seberapa
banyak distribusi topik yang dihasilkan dari kata, pada parameter yang besar,
distribusi topik yang dimunculkan akan semakin mengerucut dan sulit untuk
dibedakan. Sehingga kombinasi dari parameter n, alpha, dan beta juga
memperhatikan dari kemudahan dalam.-membedakan topik yang satu dengan
lainnya atau menginterpretasikan, sebuah topik., Berikut. merupakan hasil dari
uji koherensi yang dilakukan.

Tabel 4. 14 Hasil parameter uji koherensi LDA

n a b coherence score
3 0.6 0.3 0.407
4 0.6 0.4 0.433
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6 ‘symmetric’ 0.4 0.439

6 0.2 0.4 0.442

6 0.4 0.5 0.453

Pada tabel 4.11 di atas, dapat dilihat bahwa coherence score tertinggi
dengan kombinasi parameter n = 6, a = 0.4, dan b = 0.5 mampu menghasilkan
nilai koherensi sebesar 0.453. Sehingga terdapat 6 topik terbaik yang akan

dijadikan aspek pada penelitian ini.

4.2.13.  Penentuan Nama Aspek

Setelah dilakukan uji koherensi, muncul 6 cluster topik dari hasil
pemodelan topik menggunakan latent Dirichlet allocation. Setiap clustering
topik diambil 10 kata yang memiliki probabilitas tertinggi dari masing-masing
cluster. Setiap topic keyword atau kata kunci yang muncul pada sebuah cluster
topik memiliki nilai probabilitas di depan setiap kata. Nilai probabilitas
merepresentasikan kata yang sering muncul pada suatu topik. Semakin besar
nilai probabilitas pada setiap kata, semakin sering pula kata tersebut muncul
pada suatu topik. Hasil dari clustering topik kemudian diinterpretasikan
menjadi sebuah nama aspek. Proses penentuan nama aspek dilakukan oleh
pelabel yang merupakan alumni Teknik Elekronika. Hasil dari penentuan nama
aspek pada setiap cluster dapat dilihat pada tabel —tabel clustering herikut ini.
Tabel 4. 15 Clustering ke-1

Clustering ke-1

0.084 * " pIn " + 0.076 * " kastalim " + 0.018 * " luhut " + 0.012 * " produksi "
+0.009 * " rumah " + 0.009 * " dahlan " + 0.008 * " pakai " + 0.008 * " baterai
" +0.008 * " segi " + 0.008 * " mobile "

Kumpulan kata yang terdapat pada tabel 4.11 berisikan topic keyword
pIn, kastalim, luhut, produksi, rumah, dahlan, pakai, baterai, segi, mobile.

Dalam menentukan nama aspek dilihat probabilitas tertinggi yang terdapat
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pada setiap topic keyword. Kata pln memiliki probabilitas kemunculan
tertinggi dengan nilai probabilitas sebesar 0.084. Kemudian dari kata tersebut
dicari hubungan yang erat dengan mobil listrik sehingga dapat
diinterpretasikan menjadi sebuah nama aspek yang mudah dipahami. Kata PLN
pada cluster ke-1 merujuk kepada beberapa statement yang terdapat pada tweet
sebagai berikut.

Tabel 4. 16 Tweet Clustering ke-1

Tweet

Pemilik Mobil Listrik, PLN Beri Diskon Penyambungan Baru untuk Home Charging
https://t.co/bIDeHFkQ1u

PLN Bakal Sediakan Charger Mobil Listrik di Rumah, Semudah Charge HP
https://t.co/u8ytNUmpoY

@B1516EFG A Baik Kak, seperti yg sudah mimin informasikan sebelumnya terkait
promo diskon 30% saat ini PLN memiliki promo keringanan Biaya Penyambungan
untuk Penyambungan Baru bagi Pemohon yang memiliki Mobil Listrik, dan jika telah

memiliki Home Charger. 1/2

@OposisiCerdas Mobil listrik? Lalu ngisi-listriknya-kemana? ‘Ke PLN yg mayoritas
pakai batubara yaa sama aja dgn boong mending urus yg lain yg lbh urgent daripada
kerja cuman 1 tahun APBD keluarin biaya mobil listrik 800 jt itu sih jelas bermasalah
dan tidak efisien serta tidak efektif

PLN Luncurkan SPKLU Guna Support Ekosistem Mobil Listrik diA Kudus
https://t.colyxpYfpAnx7

Berdasarkan statement yang terdapat pada tweet asli, terdapat program
dari PLN yang memberikan diskon untuk layanan home charging serta

program peluncuran SPKLU sebagai support ekosistem mobil listrik. Sehingga

44



nama aspek yang cocok dan mudah untuk diinterpretasikan pada clustering ke-
1 adalah aspek Pengisian Baterai.
Tabel 4. 17 Clustering ke-2

Clustering ke-2

0.088 * " produksi " + 0.068 * " mudah " + 0.032 * " riset " + 0.008 * " orang "
+0.008 * "isu " + 0.007 * " kertas " + 0.007 * " produk " + 0.006 * " jalan " +
0.006 * " elon " + 0.005 * "' negara "

Kumpulan kata yang terdapat pada tabel 4.12 berisikan topic keyword
produksi, mudah, riset, orang, isu, kertas, produk, jalan, elon, negara. Dalam
menentukan nama aspek dilihat probabilitas tertinggi yang terdapat pada setiap
topic keyword. Kata produksi memiliki probabilitas kemunculan tertinggi
dengan nilai probabilitas sebesar 0.088. Kemudian dari kata tersebut dicari
hubungan yang erat dengan mobil listrik sehingga dapat diinterpretasikan
menjadi sebuah nama aspek yang mudah dipahami. Kata produksi pada cluster
ke-2 merujuk kepada beberapa statement yang terdapat pada tweet sebagai
berikut.

Tabel 4. 18 Tweet Clustering ke-2

Tweet

"Jika nanti baterai; motar, dinamo, dan-contrallernya diproduksi di Indonesia, dunia
mobil listrik lama-lama seperti UMKM," ujar Moeldoko. https://t.co/lfKCm57Fuo

Indonesia Dorong Percepatan Produksi Mobil Listrik Berbasis Baterai  Baca
selengkapnya di: https://t.co/do450292Xt #mobillistrik #mobil

#perkembanganmobillistrik #ice #internalcombustionengine #engine

Samsung akan Produksi Chip 5nm untuk Mobil Listrik Self Driving
https://t.co/OKY zE2NjPI

@datanesia_id Seperti diketahui, pemerintah Indonesia sudah menetapkan target

memproduksi 600 ribu mobil listrik dan 2,45 juta kendaraan roda dua listrik pada 2030.
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Kebutuhan  Mineral untuk  Produksi ~ Mobil Listrik Berlipat Ganda
https://t.co/66Ye596UM9

Berdasarkan statement yang terdapat pada beberapa tweet di atas
membahas tentang produksi komponen mobil listrik. Sehingga nama aspek
yang cocok dan mudah untuk diinterpretasikan pada clustering ke-2 adalah
aspek produksi.

Tabel 4. 19 Clustering ke-3

Clustering ke-3

0.069 * " maju " + 0.064 * " nyata " + 0.021 * " unit" + 0.017 * " hasil " + 0.015
*'" orang " +0.015 * " esemka " + 0.015 * " kota " + 0.011 * " pakai " + 0.008
* " keren " + 0.007 * " banget "

Kumpulan kata yang terdapat pada tabel 4.13 berisikan topic keyword
maju, nyata, unit, hasil, orang, esemka, kota, pakai, keren, banget. Dalam
menentukan nama aspek dilihat probabilitas tertinggi yang terdapat pada setiap
topic keyword. Kata maju memiliki probabilitas kemunculan tertinggi dengan
nilai probabilitas sebesar 0.069. Kemudian dari kata tersebut dicari hubungan
yang erat dengan mobil listrik sehingga dapat diinterpretasikan menjadi sebuah
nama aspek yang mudah dipahami. Kata maju pada cluster ke-3 merujuk
kepada beberapa statement yang terdapat pada tweet sebagai berikut.

Tabel 4. 20 Tweet Clustering ke-3

Tweet

@Dandhy_Laksono wah kaget saya. cuman dijamannya jokowi astra maju, honda maju,
wuling mampu memproduksi mobil listrik esemka mampu buat mobil listrik. hidup
bapak otomotif dunia dan sekitarnya.

Indonesia miliki 25% dr cadangan Nickel dunia. Mobil listrik sgt perlu SDA ini.
@jokowi sgt menekankan smelter dan hilirisasi industri di Indonesia.
Waspada, asing sedang bermanuver krn ingin kuasai SDA, asing sedang memainkan
boneka. Indonesia hrs mampu berdiri teguh agar maju https://t.co/EqP1Pe1A5r
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@TxtZodiak Keren banget sih zaman udah makin maju, serba digital, serba canggih,
awal yang bagus karena gue yakin banget beberapa tahun ke depan pasti bakal lebih
banyak pengguna mobil listrik #PLNEMobilizeYou

@TxtZodiak Wah keren ya skarang,aku baru tau lo kalo ada mobil listrik dan skrg juga
udah ada tempat buat ngecas kendaraan listrik Semakin maju indonesiaku
#PLNEMobilizeYou

Indonesia kaya akan Nikel, yangmerupakan salah satu bahan dasar pembuatan batery
dari mobil listrik. Semoga mobil listrik nusantara maju bersama kemakmuran rakyatnya.
jadi  saatnya Indonesia STOP Ekspor Bahan Mentah. #Voksupdate
https://t.co/RMGrm9quP5

Berdasarkan statement yang terdapat pada beberapa tweet di atas
membahas tentang perkembangan dan kemajuan mobil listrik. Sehingga nama
aspek yang cocok dan mudah untuk diinterpretasikan pada clustering ke-3
adalah aspek perkembangan.

Tabel 4. 21 Clustering ke-4

Clustering ke-4

0.069 * " subsidi " + 0.064 * " beli " + 0.021 * " motor " + 0.017 * " harga " +
0.015 * " rakyat " + 0.015 * " insentif " + 0.015 * " juta " + 0.011 * " perintah "
+0.008 * " masyarakat " + 0.007 * " pas "

Kumpulan kata yang terdapat pada tabel 4.13 berisikan topic keyword
subsidi, beli, motor, ‘harga, rakyat, insentif; juta, perintah, masyarakat, pas.
Dalam menentukan nama aspek, dilihat. probabilitas tertinggi. yang terdapat
pada setiap topic keyword. Kata subsidi memiliki probabilitas kemunculan
tertinggi dengan nilai probabilitas sebesar 0.069. Kemudian dari kata tersebut
dicari hubungan yang erat dengan mobil listrik sehingga dapat
diinterpretasikan menjadi sebuah nama aspek yang mudah dipahami. Kata
maju pada cluster ke-4 merujuk kepada beberapa statement yang terdapat pada

tweet sebagai berikut.

Tabel 4. 22 Tweet Clustering ke-4
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Tweet

Sudah basi ngomong begitu, pupuk mahal karena subsidi dikurangi dialihkan ke motor
dan mobil listrik u/mensubsidi orang kaya, ngomong sana sama presiden kebijakan itu
salah berani gak?

@BramantioAb @adriansyahyasin Koplak emang solusinya, pada pengen ngatasi macet
pejabatnya ehh malah ngasih subsidi mobil listrik

Pemerintah Beri Subsidi Mobil Listrik Rp80 Juta, Motor Listrik Rp8 Juta
https://t.co/uLfaZlogwN

Jangan sembarangan ngomong, ada datanya ngga?
Distribusi subsidi diketati memang biar tepat sasaran, inilah tujuan program baik
@pertamina dalam menghadirkan keadilan berenergi
Dan yg pasti subsidi mobil listrik untuk mengurangi emisi sesuai SDG's
#TepatGunaSasaran

#BBMKonsisten

Gini kog malah pemerintah memberikan subsidi mobil listrik. Memang polusi berkurang
dgn mobil listrik. Tapi macetnya bertambah.

Berdasarkan statement yang terdapat pada beberapa tweet di atas
membahas tentang subsidi:-mobil listrik. Sehingga nama aspek yang cocok dan
mudah untuk diinterpretasikan-pada clustering ke-4 adalah aspek subsidi.
Tabel 4. 23 Clustering ke-5 |

Clustering ke-5

0.069 * " indonesia " + 0.064 * " baterai " + 0.021 * " negara " + 0.017 * " kendara
"+ 0.015* " milik " + 0.015 * " ekosistem " + 0.015 * " bahan " + 0.011 * "
gantung " + 0.008 * " cipta " + 0.007 * " strategi "

Kumpulan kata yang terdapat pada tabel 4.13 berisikan topic keyword
indonesia, baterai, negara, kendara, milik, ekosistem, bahan, gantung, cipta,
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strategi. Dalam menentukan nama aspek dilihat probabilitas tertinggi yang
terdapat pada setiap topic keyword. Kata indonesia memiliki probabilitas
kemunculan tertinggi dengan nilai probabilitas sebesar 0.069. Kemudian dari
kata tersebut dicari hubungan yang erat dengan mobil listrik sehingga dapat
diinterpretasikan menjadi sebuah nama aspek yang mudah dipahami. Kata
indonesia pada cluster ke-4 merujuk kepada beberapa statement yang terdapat
pada tweet sebagai berikut.

Tabel 4. 24 Tweet Clustering ke-5

Tweet

Presiden Jokowi menyadari bhw mengintegrasikan. komponen2 baterai &amp; mobil
listrik tidaklah mdh mskpn Indonesia mmiliki hmpir smua bhn yg dibutuhkan. Dari segi
geografis, tantangannya adalah bgamana mnyatukan brbagai bhn tambang yg lokasinya
tersebar di berbagai wilayah Indonesia. https://t.co/nQngNO3FLL

@veroniicaa_06 salute sama PLN jadi udah aman gais sekarang kalo pergi pake mobil
listrik krn udah banyak SPKLU di berbagai wilayah di Indonesia #PLNEMobilizeYou

@veroniicaa_06 Widih keren banget teknologinya makin ke sini makin berkembang ya,
pengguna mobil listrik jadi nggak perlu khawatir lagi karena #PLNEMobilizeYou udah
menyediakan 588 unit SPKLU dan SPBKLU yang tersebar di indonesia. Mantapp!!!!

YEY skrng udah semakin banyak tempat pengisian daya mobil listrik dilndonesia karna
per januari 2023 pIn sudah membangun 588 unit tempat charging yg tersebardi 257 titik
diindonesia dan unit tsb akan semakin bertambah setiap saatnya, semangat pln 3Y*0Y»
#PLNPimpinTransisiEnergi https://t.co/TfzZWY8KCXI

yang sebelumnya khawatir pakai mobil listrik susah untuk Charging sekarang
ini sudah ada sebanyak 588 unit mesin SPKLU yang tersebar di 257 titik lokasi yang
tersebar di Indonesia. mantap ga tuh
#PLNEMobilizeYou https://t.co/PBLthjW1laF

Berdasarkan statement yang terdapat pada beberapa tweet di atas
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membahas tentang wilayah pengisian baterai mobil listrik. Sehingga nama
aspek yang cocok dan mudah untuk diinterpretasikan pada clustering ke-5
adalah aspek wilayah.

Tabel 4. 25 Clustering ke-6

Clustering ke-6

0.069 * " esemka " + 0.064 * " ev " + 0.021 * " pabrik " + 0.017 * " indonesia "
+0.015*" era" +0.015 * " bangun " + 0.015 * " china " + 0.011 * " istana " +
0.008 * " bisnis " + 0.007 * " tesla "

Kumpulan kata yang terdapat pada tabel 4.13 berisikan topic keyword
esemka, ev, pabrik, indonesia, era, bangun, china, istana, bisnis, tesla. Dalam
menentukan nama aspek dilihat probabilitas tertinggi yang terdapat pada setiap
topic keyword. Kata esemka memiliki probabilitas kemunculan tertinggi
dengan nilai probabilitas sebesar 0.069. Kemudian dari kata tersebut dicari
hubungan yang erat dengan mobil listrik sehingga dapat diinterpretasikan
menjadi sebuah nama aspek yang mudah dipahami. Kata esemka pada cluster
ke-6 merujuk kepada beberapa statement yang terdapat pada tweet sebagai
berikut.

Tabel 4. 26 Tweet Clustering ke-6

Tweet

@ZAEffendy Diberi merk Esemka lalu ada kebijakan subsidi untuk pembelian mobil
listrik? Kompensasi?

@kangdede78 @panca66 bijih nickel diangkut ke China.
di sana dibikin mobil listrik lalu dieksport ke sini, diberi merk ESEMKA

@tempodotco Saking larisnya mobil esemka di Indonesia, pabrik nya membuat mobil
listrik merk Esemka,, tanda tanda pemilu sudah dekat ini...
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@PolJokesID Esemka sebenarnya pabrik produksinya dmn aja, perakitannya dmn,
showroom dan bengkel resminya dmn, blm denger juga kemalingan atau kecelakaan
mobil esemka di media manapun, kok tiba tiba kerjsama bikin mobil listrik, duitnya
drmn ???? Meme ustad YM donk

Hozon Neta U kandidat mobil listrik Esemka, kenapa hanya ganti emblem dr mobil
China, jaman skrng mah jamak, Proton Ertiga aja jg hanya ganti emblem dari Suzuki
Ertiga, yg penting bisa alih tehnologi, komponen lokal tinggi, kenapa ga bikin dari 0,
bikin dari 0 itu perlu 45 T 8Y"S https://t.co/mDPed AIVfm

Berdasarkan statement yang terdapat pada beberapa tweet di atas
membahas tentang merk mobil listrik. Sehingga nama aspek yang cocok dan

mudah untuk diinterpretasikan pada clustering ke-6 adalah aspek merk.

Hasil dari penentuan nama aspek adalah aspek Setiap aspek yang
merepresentasikan masing-masing cluster akan dipisahkan dengan memfilter
setiap aspek. Kemudian, setiap aspek ekosistem baterai, subsidi, serta promosi

akan dilakukan klasifikasi menggunakan naive bayes classifier.
4.2.14, Pembobotan Kata

Pembobotan kata yang telah dilakukan menggunakan TF IDF atau
Term Frequency - Invers Document Frequency dengan menerapkan library
TF-IDF Vectorizer. Proses ini akan menghitung bobot dari setiap kata atau
token sehingga pada proses Klasifikasi akan memudahkan perhitungan

probabilitas setiap kemunculan kata pada dokumen.

4.3 Klasifikasi
Proses klasifikasi merupakan proses utama yang telah dilakukan untuk

mengklasifikasi teks menggunakan metode naive bayes classifier. Setelah data
sudah dilakukan pembobotan kata data dilakukan split data untuk membagi
data menjadi data training dan data testing. Proses pembagian data
menggunakan ratio perbandingan 80:20 dengan proporsi 80% untuk data
training dan 20% untuk data testing.

4.2.15.  Training dan Testing

Proses pembagian data training dan testing dilakukan menggunakan
metode K-Fold Cross Validation. Proses cross validation menggunakan iterasi
dengan K = 5. Sehingga terbentuk 5 iterasi yang akan memilih data training
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dan data testing untuk diimplementasikan pada naive bayes classifier. Setelah
data dilakukan cross validation, data akan dilakukan proses learning dan

pembuatan model klasifikasi naive bayes.

4.2.16. Evaluasi

Evaluasi atau pengujian performa pada model klasifikasi naive bayes
menggunakan Confusion matrix akan digunakan untuk menguji keberhasilan
model yang dilakukan. Pada Tabel 4.14 menunjukkan hasil confusion matrix
untuk sentimen seluruh aspek, yang artinya menentukan seberapa baik model
yang telah dilakukan menentukan sentimen setiap aspek. Menggunakan rumus
accuracy (5)
Tabel 4. 27 Confusion Matrix

Prediksi
Aktual
Negatif Netral Positif
Negatif 72 25 42
Netral 28 7 24
Positif 37 25 123

Dari data confusion matrix tersebut kemudian dicari nilai akurasi,
presisi, recall, serta f1-score dengan hasil sebagai berikut.
Tabel 4. 28 Pengujian Performa

Label Precision Recall F1-score

Negatif 0.53 0.52 0.52
Netral 0.12 0.12 0.12
Positif 0.65 0.66 0.66
Accuracy 0.53
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Weighted avg. 0.52 0.53 0.53

Pengujian performa menggunakan naive bayes classifier menghasilkan
nilai accuracy sebesar 53%, precision sebesar 52%, recall 53%, dan F1-score
53%.

4.4 Analisis Sentimen Berbasis Aspek
Tabel 4. 29 Klasifikasi Tweet Setiap Aspek

Aspek Tweet Positif Netral Negatif
Pengisian 112 80 8 24
baterali

Produksi 136 46 35 55
Perkembangan 72 30 13 29
Subsidi 332 101 57 174
Wilayah 276 150 56 70
Merk 284 112 78 94

4.2.17.  Analisis Sentimen Aspek Pengisian baterai

Pada aspek pengisian baterai terdapat sentimen positif yang
menunjukkan dukungan, sentimen negatif sebagai penolakan, serta sentimen
netral dianggap tidak menunjukkan dukungan maupun penolakan. Sebanyak
112 tweet dikategorikan ke dalam aspek pengisian baterai dengan sentimen
positif sebanyak 80, sentimen negatif sebanyak 24, dan sentimen netral

sebanyak 8 tweet.
Aspek Pengisian Baterai Positif

Adanya aspek pengisian baterai disebabkan karena banyaknya
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masyarakat yang membahas terkait sumber energi yang digunakan sebagai
pengisian mobil listrik berupa home charging atau SPKLU yang bersumber
dari PLN. Sebanyak 80 tweet memiliki sentimen positif pada aspek pengisian
baterai. Pada sisi positif, pengisian baterai yang digunakan oleh mobil listrik
mampu memberikan banyak manfaat bagi penggunanya seperti kemudahan
pengisian mobil listrik dengan adanya home charging, minimnya polusi yang
dihasilkan oleh kendaraan, terhindar dari polusi suara dan kebisinya, serta
biaya pengisian daya baterai yang relative lebih murah dibandingkan dengan
penggunaan bbm untuk mobil konvensional. Penggunaan baterai sebagai
energi untuk menggerakkan mobil listrik juga memiliki manfaat seperti; pada
saat kondisi jalanan yang macet dan sering melakukan stop and go, mobil
listrik akan melakukan reverse energi pada baterai. Sehingga menurut Fitra
Eri, seorang pakar otomotif Indonesia pada channel youtubenya menyebutkan
bahwasanya mobil listrik jauh lebih hemat energi ketika digunakan untuk
kondisi yang macet dan jarak dekat seperti di dalam kota. Hal tersebut sangat
berkesinambungan dengan pengisian baterai yang secara tidak langsung

dihasilkan dari adanya reverse energi pengereman pada saat digunakan.
Aspek Pengisian Baterai Negatif

Sebanyak 24 tweet menolak kehadiran mobil listrik dari aspek
pengisian baterai karena dianggap akan membutuhkan konsumsi listrik yang
sangat besar. Sedangkan di Indonesia, sumber energi untuk menghasilkan
listrik PLN bersumber dari bahan bakar fosil seperti. batubara. Sehingga,
mereka mengaitkan antara penggunaan listrik [dari PLN tidak’ menimbulkan
pencemaran lingkungan secara langsung di keluarkan oleh mobil listrik. Akan
tetapi hakikatnya, sumber listrik yang dimiliki olen PLN masih menggunakan
bahan bakar fosil dan bukan sebuah solusi untuk mencegah dari pencemaran

lingkungan secara global.

4.2.18.  Analisis Sentimen Aspek Produksi
Aspek produksi mobil listrik memiliki sebanyak 136 tweet yang
dikelompokkan pada ketegori ini. Dengan sentimen positif sebanyak 46,

sentimen negatif sebanyak 55, dan sentimen netral sebanyak 35 tweet.
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Aspek Promosi Positif

Aspek promosi positif yang disebabkan adanya event 1IMS di Jakarta
menyebabkan penjualan mobil listrik meningkat. Sehingga menjadi
perbincangan dikalangan masyarakat untuk berupaya membeli mobil listrik
yang telah dipamerkan pada event IIMS tersebut. Tidak hanya itu, pembeli
dapat mencoba secara langsung atau test drive pada setiap mobil listrik yang

disukainya pada event 1IMS. Sehingga minat masyarakat meningkat.

Aspek Subsidi Negatif

Aspek subsidi pada mobil listrik tidak sepenuhnya mendapatkan respon
yang baik dimata masyarakat. Sebagian masyarakat memiliki sentimen negatif
yang berupa penolakan terhadap adanya bantuan subsidi bagi mobil listrik.
Penolakan tersebut dapat disebabkan karena kecemburuan sosial bagi pemilik
mobil konvensional atau mobil bbm, supplier serta dealer mobil konvensional,
serta pemerhati mobil konvensional yang akan berdampak pada penurunan
after sales pada mobil konvensional.
4.2.19.  Analisis Sentimen Aspek Perkembangan

Aspek promosi pada mobil listrik pada dasarnya tidak secara langsung
disebutkan oleh masyarakat melalui cuitan pada twitter. Akan tetapi,
berdasarkan analisis yang dilakukan menyebutkan bahwasanya aspek promosi
berkaitan erat dengan adanya event IIMS atau Indonesia International Motor
Show dan dampaknya. Sebanyak 72 tweet dikategorikan ke dalam aspek
pengisian baterai dengan sentimen positif‘sebanyak 30, sentimen negatif
sebanyak 29, dan sentimen netral,sebanyak 13 tweet.
Aspek Promosi Positif

Aspek promosi positif yang disebabkan adanya event 1IMS di Jakarta
menyebabkan penjualan mobil listrik meningkat. Sehingga menjadi
perbincangan dikalangan masyarakat untuk berupaya membeli mobil listrik
yang telah dipamerkan pada event IIMS tersebut. Tidak hanya itu, pembeli
dapat mencoba secara langsung atau test drive pada setiap mobil listrik yang
disukainya pada event IIMS. Sehingga minat masyarakat meningkat.
Aspek Promosi Negatif

Sentimen negatif dari adanya promosi mobil listrik khususnya pada
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event IIMS menyebabkan penjualan mobil listrik meningkat. Akan tetapi
seiring dengan banyaknya produksi mobil listrik menyebabkan eksploitasi
bahan baku pembuatan baterai mobil listrik serta bahan baku pembuatan
lainnya. Hal tersebut mampu menyebabkan ketidakseimbangan lingkungan
karena bahan baku seperti logam litium, alumunium, tembaga, serta nikel akan
dieksploitasi secara masal. Sedangkan negara Indonesia merupakan salah satu
pemasok dari bahan baku tersebut. Hal lain yang mampu mengakibatkan
sentimen negatif pada aspek promosi mobil listrik adalah limbah yang
dihasilkan oleh kerusakan komponen mobil listrik seperti baterai yang sukar
untuk didaur ulang. Oleh karena itu, masyarakat melakukan penolakan pada
aspek promosi mobil listrik.
4.2.1. Analisis Sentimen Aspek subsidi

Aspek promosi pada mobil listrik pada dasarnya tidak secara langsung
disebutkan oleh masyarakat melalui cuitan pada twitter. Akan tetapi,
berdasarkan analisis yang dilakukan menyebutkan bahwasanya aspek promosi
berkaitan erat dengan adanya event IIMS atau Indonesia International Motor
Show dan dampaknya. Sebanyak 332 tweet dikategorikan ke dalam aspek
pengisian baterai dengan sentimen positif sebanyak 101, sentimen negatif
sebanyak 174, dan sentimen netral sebanyak 57 tweet.
Aspek Promosi Positif

Aspek promosi positif yang disebabkan adanya event IIMS di Jakarta
menyebabkan penjualan: mobil [listrik ‘meningkat. Sehinggaj; menjadi
perbincangan dikalangan masyarakat untuk berupaya membeli mobil listrik
yang telah dipamerkan pada event IIMS tersebut. Tidak hanya itu, pembeli
dapat mencoba secara langsung atau test drive pada setiap mobil listrik yang
disukainya pada event 1IMS. Sehingga minat masyarakat meningkat.
Aspek Promosi Negatif

Sentimen negatif dari adanya promosi mobil listrik khususnya pada
event 1IMS menyebabkan penjualan mobil listrik meningkat. Akan tetapi
seiring dengan banyaknya produksi mobil listrik menyebabkan eksploitasi
bahan baku pembuatan baterai mobil listrik serta bahan baku pembuatan

lainnya. Hal tersebut mampu menyebabkan ketidakseimbangan lingkungan
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karena bahan baku seperti logam litium, alumunium, tembaga, serta nikel akan
dieksploitasi secara masal. Sedangkan negara Indonesia merupakan salah satu
pemasok dari bahan baku tersebut. Hal lain yang mampu mengakibatkan
sentimen negatif pada aspek promosi mobil listrik adalah limbah yang
dihasilkan oleh kerusakan komponen mobil listrik seperti baterai yang sukar
untuk didaur ulang. Oleh karena itu, masyarakat melakukan penolakan pada
aspek promosi mobil listrik.
4.2.1. Analisis Sentimen Aspek wilayah

Aspek promosi pada mobil listrik pada dasarnya tidak secara langsung
disebutkan oleh masyarakat melalui cuitan pada twitter. Akan tetapi,
berdasarkan analisis yang dilakukan menyebutkan bahwasanya aspek promosi
berkaitan erat dengan adanya event IIMS atau Indonesia International Motor
Show dan dampaknya. Sebanyak 276 tweet dikategorikan ke dalam aspek
pengisian baterai dengan sentimen positif sebanyak 150, sentimen negatif
sebanyak 70, dan sentimen netral sebanyak 56 tweet.
Aspek Promosi Positif

Aspek promosi positif yang disebabkan adanya event IIMS di Jakarta
menyebabkan penjualan - mobil listrik meningkat. Sehingga menjadi
perbincangan dikalangan masyarakat untuk berupaya membeli mobil listrik
yang telah dipamerkan pada event IIMS tersebut. Tidak hanya itu, pembeli
dapat mencoba secara langsung atau test drive pada setiap mobil listrik yang
disukainya pada event HHMS. Sehingga.minat masyarakat meningkats
Aspek Promosi Negatif |

Sentimen' negatif dari adanya promosi ‘mobil listrik khususnya' pada
event 1IMS menyebabkan penjualan mobil listrik meningkat. Akan tetapi
seiring dengan banyaknya produksi mobil listrik menyebabkan eksploitasi
bahan baku pembuatan baterai mobil listrik serta bahan baku pembuatan
lainnya. Hal tersebut mampu menyebabkan ketidakseimbangan lingkungan
karena bahan baku seperti logam litium, alumunium, tembaga, serta nikel akan
dieksploitasi secara masal. Sedangkan negara Indonesia merupakan salah satu
pemasok dari bahan baku tersebut. Hal lain yang mampu mengakibatkan

sentimen negatif pada aspek promosi mobil listrik adalah limbah yang
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dihasilkan oleh kerusakan komponen mobil listrik seperti baterai yang sukar
untuk didaur ulang. Oleh karena itu, masyarakat melakukan penolakan pada
aspek promosi mobil listrik.
4.2.1. Analisis Sentimen Aspek merk

Aspek promosi pada mobil listrik pada dasarnya tidak secara langsung
disebutkan oleh masyarakat melalui cuitan pada twitter. Akan tetapi,
berdasarkan analisis yang dilakukan menyebutkan bahwasanya aspek promosi
berkaitan erat dengan adanya event IIMS atau Indonesia International Motor
Show dan dampaknya. Sebanyak 284 tweet dikategorikan ke dalam aspek
pengisian baterai dengan sentimen positif sebanyak 112, sentimen negatif
sebanyak 94, dan sentimen netral sebanyak 78 tweet.
Aspek Promosi Positif

Aspek promosi positif yang disebabkan adanya event I1IMS di Jakarta
menyebabkan penjualan mobil listrik meningkat. Sehingga menjadi
perbincangan dikalangan masyarakat untuk berupaya membeli mobil listrik
yang telah dipamerkan pada event IIMS tersebut. Tidak hanya itu, pembeli
dapat mencoba secara langsung atau test drive pada setiap mobil listrik yang
disukainya pada event 1IMS. Sehingga minat masyarakat meningkat.
Aspek Promosi Negatif

Sentimen negatif dari adanya promosi mobil listrik khususnya pada
event IIMS menyebabkan penjualan mobil listrik meningkat. Akan tetapi
seiring dengan banyaknya produksi mobil listrik menyebabkan; eksploitasi
bahan baku pembuatan baterai mobil listrik serta bahan baku pembuatan
lainnya. Hal tersebut mampu menyebabkan ketidakseimbangan lingkungan
karena bahan baku seperti logam litium, alumunium, tembaga, serta nikel akan
dieksploitasi secara masal. Sedangkan negara Indonesia merupakan salah satu
pemasok dari bahan baku tersebut. Hal lain yang mampu mengakibatkan
sentimen negatif pada aspek promosi mobil listrik adalah limbah yang
dihasilkan oleh kerusakan komponen mobil listrik seperti baterai yang sukar
untuk didaur ulang. Oleh karena itu, masyarakat melakukan penolakan pada

aspek promosi mobil listrik.
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BAB V
KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan dapat disimpulkan sebagai
berikut :

1. Pengukuran performa yang dilakukan pada pemodelan topik
menggunakan metode latent Dirichlet allocation dalam menentukan nama
aspek memiliki coherence score tertinggi sebesar 0.453. nilai koherensi
tersebut didapatkan dengan mengkombinasikan paremeter n = 6, a = 0.4, dan
b = 0.5. Pemodelan topik menghasilkan 6 clustering yang diinterpretasi
menjadi nama aspek sebagai berikut : aspek pengisian baterai, produksi,
perkembangan, subsidi, wilayah, dan aspek merk. Kemudian hasil performa
klasifikasi naive bayes menghasilkan nilai accuracy sebesar 53%, precision
sebesar 52%, recall 53%, dan F1-score 53%. Hasil performa yang tidak begitu
tinggi menunjukkan bahwasanya naive bayes classifier sangat bergantung

dengan boosting dan treatment khusus sehingga mampu memberikan performa
yang tinggi.

2. Analisis sentimen berbasis aspek terhadap kehadiran mobil listrik di
Indonesia dilakukan menghasilkan 6 aspek. Pada aspek pengisian baterai
terdapat 112 tweet dengan 80 tweet.memiliki_sentimen positif, |24 tweet
memiliki sentimen negatif, dan 8 tweet memiliki sentimen netral. Pada aspek
produksi terdapat total 136 tweet dengan 46 tweet bersentimen positif, 55 tweet
bersentimen negatif, dan 35 tweet bersentimen netral. Pada aspek
perkembangan terdapat total 72 tweet dengan 30 tweet bersentimen positif, 29
tweet bersentimen negatif, dan 13 tweet bersentimen netral. Pada aspek subsidi
terdapat 332 total tweet dengan 101 tweet bersentimen positif, 174 tweet
negatif, dan 57 tweet netral. Pada aspek wilayah terdapat 276 total tweet
dengan 150 tweet bersentimen positif, 70 tweet negatif, dan 56 tweet netral.
Pada aspek merk terdapat 284 total tweet dengan 112 tweet bersentimen
positif, 94 tweet negatif, dan 78 tweet sentimen netral.
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3. Saran

1. Menggunakan feature extraction selain TF-IDF untuk mengklasifikasi
naive bayes seperti; bag of word, word embedding, WF-IDF, Doc2vec, dan
lain lain.

2. Menambahkan stopword list pada tahap preprocessing sehingga data yang
diproses dapat lebih bersih.

3. Menambahkan boosting pada algoritma Kklasifikasi naive bayes untuk

meningkatkan akurasi, presisi, recall, dan f1-score.
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