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ABSTRACT
The Ministry of Education and Culture quota is internet quota assistance provided by the Ministry of
Education and Culture for students and teaching staff to facilitate online learning caused by the Covid-19
pandemic. The quota assistance was carried out because students complained about the increasing number
of internet quotas being issued during the online learning period. The purpose of this study is to analyze
the sentiment of Twitter social media users towards the Ministry of Education and Culture quota using the
Knowledge Discovery in Databases (KDD) methodology and the C5.0 algorithm and test the algorithm. As
well as for the performance results of the C5.0 algorithm using a confusion matrix. The results of the
accuracy of C5.0 are 74%. This has increased from sentiment analysis research with previous twitter data,
with an accuracy of 66%. However, in this study, the presentation for the neutral class on precision and
recall and the negative class on recall is low because the training data used can be said to be unbalanced.

Keywords: C5.0, Kemendikbud Quota, Knowledge Discovery in Database Process.

ABSTRAK

Kuota kemendikbud merupakan bantuan kouta internet yang diberikan kemendikbud untuk para pelajar dan
tenaga pengajar guna memfasilitasi pembelajaran daring yang diakibatkan pandemi Covid-19. Bantuan
kuota dilakukan karena para pelajar yang mengeluhkan semakin banyak kuota internet yang dikeluarkan
pada masa pembelajaran daring. Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan analisis sentimen pengguna
media sosial twitter terhadap kuota kemendikbud dengan menggunakan metodologi Knowledge Discovery
in Databases (KDD) dan algoritma C5.0 dan menguji algoritmanya. Serta untuk hasil performa dari
algoritma C5.0 menggunakan confusion matrix. Hasil akurasi C5.0 yaitu 74%. Ini mengalami kenaikan
dari penelitian sentimen analisis dengan data twitter sebelumnya yaitu dengan akurasi sebesar 66%. Tetapi
untuk pada penelitian ini presentasi untuk kelas netral pada precision dan recall serta kelas negatif pada
recall rendah karena data training yang digunakan bisa dikatakan tidak balance.

Kata Kunci: C5.0, Kuota Kemendikbud, Knowledge Discovery in Database Process.

PENDAHULUAN mengeluhkan tentang kuota internet yang
Di tahun 2020 ditemukan virus baru merka gunakan untuk pembelajaran
yang dinamakan virus Covid-19. Virus daring, karena jadi lebih banyak
ini awalnya berasal dari Wuhan, China mengeluarkan kouta internet.
yang telah menyebar dengan sangat Karena hal itu Kementerian
cepat ke negara-negara di seluruh dunia Pendidikan dan Kebudayaan
termasuk Indonesia. Untuk mengurangi (Kemendikbud) jadi leading sector
angka penyebaran virus Covid-19 pemerintah yang menyalurkan bantuan
pemerintah memberlakukan subsidi kuota internet yang setiap
pembelajaran  daring. Pembelajaran bulannya diberikan kepada para pelajar
daring menimbulkan pro dan kontra dan tenaga pengajar. Di tahun 2020
karena keterbatasan media, jaraingan, tepatnya September sampai Desember
dan biaya internet. Para pelajar 2020 , ada dua jenis bantuan kouta
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internet yaitu kuota belajar dan kuota
umum. Karena banyak para pelajar yang
mengeluhkan kuota belajar lebih banyak
dari pada kuota umum maka pada Maret
2021  kemendikbud  mengeluarkan
bantuan kuota internet kembali dengan
presentasi kuota umum semua tetapi
dengan jumlah kuota yang lebih sedikit.
Walaupun jumlah kuota internet diubah
masih tetap ada pendapat yang pro dan
kontra tentang kebijakan ini. Pendapat
pro dan kontra dari para pelajar tentang
pembagian kuota kemendikbud tersebut.
Apalagi saat ini pembelajaran daring
diperpanjang sampai bulan agustus
karena adanya PPKM (Permberlakuan
Pembatasan  Kegiatan = Masyarakat).
Tetapi sampai saat ini kuota kemendibud
tidak diperpanjang kembali.

Media sosial twitter merupakan
media social yang digunakan masyarakat
dengan bebas dan mengungkapkan
pendapat mereka secara bebas. Beberapa
tahun terakhir, twitter memberikan
pengaruh yang sangat besar dalam
memberikan informasi. Twitter dalam
data mining bisa dicari sesuatu yang
menarik seperti bagaimana opini atau
pendapat masyarakat terhadap sesuatu
hal seperti kebijakan pemerintah
contohnya kemendikbud dalam
membagikan bantuan subsidi kuota
internet. Terdapat banyak opini dengan
sentimen negatif, positif, dan netral yang
dituangkan para pelajar ditwitter. Namun
untuk dalam menghasilkan sentimen
oleh para user twitter dibutuhkan waktu
dan usaha yang memakan waktu lama
karena banyaknya jumlah tweet yang
digunakan. Dibutuhkan machine
leaarning yang efektif dalam
pengklasifikasian tweet dengan sentimen
negatif, positif dan netral. Dengan
analisis sentimen begitu diperlukan
karena dapat membantu menjadi bahan
pertimbangan untuk pemerintah dalam
menanggapi sikap para pelajar.

Pada  penelitian (Romadloni,

Santoso, & Budilaksono, 2019) yang
melakukan analisis sentimen terhadap
transportasi umum KRL dengan metode
Decision Tree menghasilkan akurasi yang
tinggi yaitu 100% dibanding dengan
metode Naive Bayes Classifier dan KNN
dengan akurasi masing-masing metode
yaitu sebesar 80%. Dalam penelitian
(Balamurugan & Kannan, 2016)
melakukan 2 kali percobaan dengan data
set yang berbeda dan teknik sampling
yang berbeda. Dari 2 kali percobaan
dengan datset yang berbeda, algoritma
C5.0 menunjukkan akurasi yang tinggi
semua Yaitu sebesar 78,79% - 93,82%.
Dan dalam penelitian (Albances. et al,
2018) melakukan penelitian dengan
penerapan algoritma C5.0 untuk prediksi
flu menggunakan data twitter, hasil
ringkasan akurasi, notasi Big O, dan
presisi dari kedua algoritma. Dari segi
presisi dan efisiensi, algoritma Naive
Bayes lebih baik dari pada algoritma
C5.0. Namun, C5.0 lebih baik dalam hal
akurasi yang menghasilkan 66%. Solusi
yang diusulkan, Algoritma C5.0,
memiliki akurasi yang lebih baik
dibandingkan dengan pengklasifikasi
Naive Bayes.

Algoritma C5.0 mampu mengatasi
data berskala besar dengan baik dan
mendapatkan nilai akurasi lebih tinggi
dibandingkan dengan algoritma CA4.5.
(Revathy & Lawrence, 2019). Dibanding
algoritma C4.5, algoritma C5.0 memiliki
performa vyang lebih cepat, juga
penggunaan memori yang lebih efisien
dan pohon keputusannya lebih kecil. Pada
aturan C5.0 memiliki tingkat kesalahan
yang lebih rendah untuk kasus yang tidak
terlihat. C5.0 juga memiliki nilai akurasi
tinggi dibanding dengan C4.5. algoritma
C5.0 juga dapat memungkinkan secara
otomatis dalam penghapusan atribut yang
tidak membantu.

Tujuan penelitian ini adalah untuk
meningkatkan performa algoritma C5.0
dalam hal analisis sentimen pada data
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twitter dan mengklasifikasi sentiment
berupa positif, negatif dan netral pada
twitter untuk  kata  kunci“Kuota
Kemendikbud”. Dengan menggunakan
kata kunci “Kuota Kemendikbud”
menghasilkan tweet yang berfokus pada
“Kuota Kemendikbud”. Pada penelitian
ini metode Knowledge Discovery in
Databases (KDD) dan menggunakan
algoritma C5.0, dan Algoritma TFIDF
(Term Frequency Invert Document
Freguency) digunakan untuk
pembobotan fitur.

METODE

Dalam pengembangan penelitian ini,
metodologi yang akan digunakan metode
Knowledge Discovery in Databases
(KDD). Dalam pengumpulan informasi
dengan metodologi ini sangat baik dan
benar dan juga dalam format yang benar
dan dalam tujuan pengambilan keputusan
waktu yang digunakan sangat tepat.
Berikut metode Knowledge Discovery in
Databases (KDD) terdapat pada Gambar
1.

SELECTION
Mengumpulkan data
berupa opini atau
komentar

PREPROCESSING
Menghilangkan data
yang noisy dan
missing value

TRANSFORMATION
Mengubah data ke
model analitis dan
format data yang

diperlukan

DATA MINING
Menerapkan metode
atau algoritma

INTERPRETATION /
EVALUATION
Proses evaluasi algoritma

Gambar 1. Metodologi Penelitian
Menurut  (Fayyad,  Piatetsky-
Shapiro & Smith, 1996) tahap penelitian
mengunakan metodologi Knowledge
Discovery in Databases (KDD) terdiri
dari:

1. Selection

Pada tahap selection, proses yang
dilakukan adalah melakukan crawling
data secara online dari sosial media
twitter. Kemudian proses pelabelan
untuk menentukan kalimat bernilai
positif, negatif, dan netral. Pelabelan
dilakukan secara manual oleh dosen
bahasa Indonesia IT Telkom Purwokerto.

2. Preprocessing
Pada tahap preprocessing yaitu

menghilangkan noisy dan missing value.

Di preprocessing ada 5 tahapan yaitu:

1) Cleaning
Cleaninng untuk menghilangkan tanda
baca seperti titik, koma, dll serta angka
dalam tweet dan komponen lainnya
seperti HTML, URL dan hastag.

2) Case Folding
Case folding yaitu tahap mengubah
bentuk huruf agar menjadi bentuk
huruf yang sama. Case folding yang
dilakukan pada penelitian ini yaitu
mengubah bentuk huruf menjadi huruf
kecil semua atau lower case.

3) Tokenizing
Tokenizing yaitu proses pemisahan
kalimat menjadi kata per kata yang
saling terpisah. Tujuannya agar
didapat potongan kata yang akan
dijadikan sebagai entitas yang
memiliki nilai matriks dokumen yang
akan dianalisis.

4) Filtering
Tahap filtering dilakukan karena
untuk pemilihan kata pada suatu
dokumen teks atau dimensi kata dalam
corpus dikurangi, yang sering disebut
stopword. Stopwords yaitu tahap
dimana  kata-kata yang  tidak
informatif tetapi sering muncul untuk
dihilangkan.

5) Stemming
Proses stemming yaitu proses untuk
mencari kata dasar pada setiap kata
dengan menghilangkan imbuhan pada
kata tersebut. Proses ini dilakukan
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dengan menghilangkan imbuhan pada
awal dan akhir pada suatu kata.

3. Transformation

Tahap  transformation  dalam
penelitian ini menggunakan
pembobotan TF-IDF. Pada pembobotan
term akan dilakukan pemberian bobot
atau nilai terhadap setiap term yang
terkandung dalam setiap tweet yang
sudah dilakukan tahap preprocessing.
Pembobotan ini  bertujuan  untuk
memberikan nilai pada suatu term yang
dimana nilai term tersebut akan
dijadikan seabagai input pada proses
Klasifikasi.

4. Data Mining

Pada proses data mining yaitu
mengimplementasikan algoritma C5.0
tersebut dilakukan dengan
menggunakan library pada R studio.

5. Evaluation

Evaluation  yaitu  melakukan
pengukuran performa terhadap model
yang telah diimplementasikan. Yang
jadikan parameter untuk confussion
matrik yaitu accuracy, precisssion,
recall dan f-measure.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari  penelitian  yang
dilakukan adalah sentimen analisis
sentimen terhadap kuota kemendikbud
dengan metode C5.0. berikut ini
pembahasan mengenai tahapan
penelitian yang telah dilakukan:

1. Selection

Mengumpulkan data tweet yang
diperoleh dengan menggunakan stream
twitter API dengan R studio. Kemudian
lanjut proses pelabelan. Hasil crawling
data dan pelabelan seperti pada Gambar
2.

user_id [text label
x1278260]Kuota Kemendikbud lekaslah cair <U+0001F62 positif
x13371907Kebiasaan boros kuota edukasi kemendikbudnegatif
x5846678]Ini kuota kemendikbud emg ga turun lagi apa|negatif
x1234773¢Kuota kemendikbud cepet turun deh. PLN sini positif
x1252852%senin dah daring tapi kuota kemendikbud dahnetral
x1247319(Kuota kemendikbud plsssss cepetann turun, b positif
x1263045]pantesan kuota gue cepet abiss gataunya udajnetral
x1223806]bulan ini paling boros keknya deh pusinggg m|negatif
x3268958]Anjir sampe sekarang kaga dikasih2 itu kuota |negatif

Gambar 2. Data Tweet dan Label

2. Preprocessing
Dalam preprocessing ada 5 tahap
yaitu:
1) Cleaning
Berikut hasil dari data tweet
sebelum cleaning dan sesudah
cleaning pada Gambar 3 dan

Kuota Kemendikbud lekaslah cair <U+0001F623>
Kebiasaan boros kuota edukasi kemendikbud jadi keterusan ke kuota berbayar deh.. https

Ini kuota kemendikbud emg ga turun lagi apa gmn
Kuota kemendikbud cepet turun deh. PLN sini cupu banget gerimis dikit langsung mati lisy
senin dah daring tapi kuota kemendikbud dah expired

pantesan kuota gue cepet

;s gataunya udah ga dapet subsidi dari kemendikbud

bulan ini paling bores keknya deh pusinggg mana kuota kemendikbud kaga diperpanjang

Gambar 3. Teks tweet Sebelum
Cleaning

kugta kemendikbud lekaslah cair
kebiasaan boros kuota edukasi kemendikbud jadi keterusan ke kuota berbayar deh

ini kuota kem,

kucta ker =h pln sini cupu banget gerimis dikit langsung mati listrik
senin dah daring tapi kuota kemendikbud dah expired

pantesan ki

gue cepet abiss gataunya udah ga dapet subsidi dari kemendikbud

bulan ini paling boros keknya deh pusinggg mana kuota kemendikbud kaga diperpanjang

Gambar 4. Hasil Cleaning

2) Case Folding
Mengubah teks tweet menjadi lower
case semua. Berikut hasil sebelum
dilakukan case folding dan sesudah
dilakukan case folding terlihat pada
Gambar 5 dan Gambar 6.

Kuota Kemendikbud lekaslah cair

Kebiasaan boros kuota edukasi kemendikbud jadi keterusan ke kuota berbayar deh.
Ini kuota kemendikbud emg ga turun lagi apa grmn.

Kuota kemendikbud cepet turun deh. PLN sini cupu banget gerimis dikit langsung n
senin dah daring tapi kuota kemendikbud dah expired

pantesan kuota gue cepet abiss gataunya udah ga dapet subsidi dari kemendikbud

bailan ini paling boros keknya deh pusinggg mana kuota kemendikbud kaga diperp:

Gambar 5. Teks Tweet Sebelum
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Case Folding Menghilangkan imbuhan pada
awalan dan akhiran kata. Berikut
hasil sebelum proses stemming dan
sesudah proses stemming dapat
dilihat pada Gambar 9 dan Gambar

kuata kemendikbud lekaslah cair

kebiasaan b kuof

dukasi kemendikbud jadi keterusan ke kuota berbayar deh

ini kuata kemendikbud emg ga turun lagi apa gmn

kusta kemendikbud cepet turun deh pln sini cupu banget gerimis dikit langsung mati listrik
senin dah daring tapi kuota kemendikbud dah expired 10

) ) positt f
pantesan kuota gue cepet abiss gataunya udah ga dapet subsidi dari kemendikbud

bulan ini pahng boros keknya deh pusingag mana kuata kemendikbud kaga diperpanjang

Gambar 6. Hasil Case Folding

f
1

list{c("senin®, "dah”, “dar
1
1

3) Tokenizing g b e st o oo, v
Memisahkan kalimat menjadi kata Gambar 9. Sebelum Proses
per kata yang saling terpisah. Stemming
Berikut hasil dari tokenizing dapat
dilihat pada Gambar 7. " i o

senin dah daring tapi kuota ke... | netral

bf

Gambar 10. Hasil Stemming

k

gue cepet abis.. | netral

bulan ini paling boros keknya . | negatif  listfef i", ‘paling’, "boras’, |

Gambar 7. Hasil Tokenizing

3. Transformation

4) Filtering Tahap transformation menggunakan
Tahap filtering dilakukan untuk pembobotan TF-IDF dengan tujuan
menghasilkan  stopwords. Sistem untuk memberikan nilai pada suatu term
akan mengambil data dari dokumen yang dimana nilai term tersebut akan
stopword.txt atau nama file dokumen dijadikan seabagai input pada proses
dalam  penelitian  ini  adalah klasifikasi. Berikut hasil hitungan dari
stoplist.txt, kemudian sistem akan TF-IDF dapat dilihat pada Gambar 11.

secara otomatis mengecek apakah ) "ol W i

data yang ada di file stoplist.txt ada 1| st4) onooiamzse | 10%e6123 | 21me7e04
di dalam data tweet, jika s
mengandung  kata-kata  tersebut

dalam tweet maka kata-kata tersebut

akan otomatis dihapus. Hasil 1 1234 00008103728 00003285779

stopwords dapat dilihat pada Gambar ambar 11. Perhitungan Nilai TF-

8. IDF
lada 4. Data Mining
:;‘:if‘,*; Implementasi algoritma C5.0. tahap
adapun pertama yaitu mengambil dataset yang
:g:::nya akan dijadikan untuk data training,
agar kemudian lakukan 4 proses yaitu
akan randomize data, vectorize data, split
akankah

data, dan create model. Pada proses
klasifikasi pada  penelitian ini
menggunakan data test yang diambil
secara acak yaitu data train 80% dan data

akhir

Gambar 8. Hasil Stopwords

5) Stemming



2022. Journal of Information Technology and Computer Science (INTECOMS) 5(2): 1-9

test 20%. Berikut hasil pohon keputusan
model dari algoritma C5.0 dapat dilihat
pada Gambar 12.

negatit
Dost ne?ral (unused)
151471 positif
008
lemot = 1-72}

[EEL
12 14 T4
almr-1
ﬁ 14 75
67 ﬂﬂ 33 10 14 75

Gambar 12. Pohon Keputusaan
Model Algoritma C5.0

Gambar diatas menunjukkan pohon
keputusan yang didapatkan pada model,
terdapat beberapa rules informasi yang
didapatkan dari model pohon keputusan
tersebut diantaranya sebagai berikut:

1. Rules 1, jika terdapat data kata lemot
I=1, gabisa <=1, anjir =1, pulsa <=1
maka kalimat tersebut dari hasil
informasi pohon Kkeputusan yaitu
menunjukkan kalimat positif bernilai
92%.

2. Rules 2, jika terdapat data kata lemot
=1, gabisa >= 1, anjir =1, pulsa>=1
maka kalimat tersebut dari hasil
informasi pohon keputusan yaitu
menunjukkan  kalimat  negative
bernilai 1 %.

Untuk kelas netral unused atau tidak
terpakai karena tidak ada datatest yang
digunakan untuk kelas netral, hal ini
disebabkan data yang tidak balance.
Model pohon keputusan tersebut untuk
memberikan informasi yang dihasilkan
jika dimasukkan data baru ke dalam
model sehingga dapat menghasilkan
informasi  kalimat tersebut bernilai
positif, negatif atau netral. Setelah itu
dapat jelaskan prediksi dari data yang
dimasukkan dan menghitung performa
dari  model algoritma C5.0 yang
digunakan.

5. Evaluation

Menghitung performa dari model
algoritma C5.0 dengan confusion
matrix dengan parameter accuracy,
precisssion, recall dan f-measure.

Berikut hasil dari confusion matrix
model C5.0 dapat dilihat pada Gambar

13.
P

testy negatif netral positif
negatif g 0 12
netral 0 1 23
positif 3 5 115

Gambar 13. Hasil Confusion
Matrix Model C5.0
Dari hasil confusion matrix yang
ditunjukkan pada Gambar 4.18 didapat
hasil nilai akurasi dari model, nilai
precission, recall, dan f-measure
bedasarkan nilai-nilai berikut:

a. True Positive (TP) yaitu data positif
yang diprediksi benar atau dimana
kondisi jumlah dari kelas True yang
dapat diprediksi dengan benar pada
kelas True

b. True Negative (TN) yaitu data negatif
yang diprediksi benar atau dimana
jumlah kelas False yang dapat
diprediksi dengan benar pada kelas
False.

c. False Positive (FP) yaitu data negatif
namun diprediksi sebagai positif atau
dimana kelas True yang diprediksi
salah pada kelas False.

d. False Negative (FN) yaitu data positif
namun diprediksi sebagai data negatif
atau dimana kelas False yang
diprediksi salah pada kelas True.

Berikut perhitungan nilai accuracy,
precision, recall, dan f-measure
berdasarkan confusion matrix diatas yaitu
sebagai berikut:

TP=115+1+9=125

A TP 125 074
ccuracy = = =0,
y Jumlah Data 168
=74%
_ 115 _115_
Precision = TP+FP 115+(23+12) 150077
TP 11
T TP+FP  1+(0+5) 6 =017
__TP _ 9 9 _
“TP+FP  9+(3+0) 12 =075
Precision _M 159 0,56 atau 56%
_ 115 &5
Recall _TP+FN 115+(0+3) 118 =0,97
TP 1

TTP+FN —_ 1+(23+0) 24_ 0,04
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TP 9 9
T TP+FN ~ 9+(12+5) 260,34
Recall 22244004034 _135_ ¢ 15 gty 45%

F-Measure

:2xr%awawdﬁon=2x097xa77=085
recall+ precision 0,9740,77 !

- 2 xrecall x precision _ 2x0,04x0,17 ~ 0064
recall+precision 0,04+0,17 !

_ 2xrecall x precision _ 2x0,34x0,75 _

= — = =0,46
recall+precision 0,34+0,75

F-Measure

=0,85+0,0364-+0,46= 0,45-atau, 45% -
Untuk akurasi algoritma C5.0 juga

bisa dihitung dengan dengan program

seperti pada Gambar 14.

> # Accuracy
> sum(p==testY) / length(p)
[1] 0.7440476

Gambar 14. Hasil Akurasi
Algoritma C5.0

Hasil precision, recall dan f-measure
disetiap kelasnya dapat dilihat pada
Tabel 1.

Tabel 1. Nilai Precision, Recall, dan F-

Measure
Jenis Precision  Recall F-
Klasifikasi Measure

Positif 0,77 0,97 0,85
Netral 0,17 0,04 0,064
Negatif 0,75 0,34 0,46

Rata- 0,56 0,45 0,45

rata

Akurasi 0,74

Hasil nilai akurasi algoritma C5.0
adalah 74%. Sedangkan hasil dari
evaluasi model dapat dilihat nilai
precision dan recall di setiap kelasnya.
Dapat dikatakan tingkat kemampuan
sistem dalam mencari ketepatan antara
informasi yang diminta oleh pengguna
(precision) untuk kelas positif sebesar
77%, kelas negatif sebesar 75% dan
untuk kelas netral sebesar 17%, 17%
termasuk rendah itu berarti tingkat
kemampuan sistem dalam mencari
ketepatan antara informasi yang diminta
olen pengguna kelas netral rendah.
Sedangkan tingkat keberhasilan sistem
dalam menemukan kembali sebuah
informasi (recall) untuk kelas positif

sebesar 97%, untuk kelas netral sebesar
0,04%, kelas negatif sebesar 34%. Untuk
prosentase tingkat keberhasilan sistem

dalam menemukan kembali sebuah
informasi untuk kelas netral sebesar
0,04%, kelas negatif sebesar 34%

termasuk rendah itu artinya kinerja sistem
keberhasilan sistem dalam menemukan
kembali sebuah informasi yang bernilai
netral dan negatif dalam dokumen rendah.

KESIMPULAN
Berdasarkan hasil pengujian

algoritman C5.0 yang dilakukan berikut

beberapa hasil hal yang dihasilkan adalah
sebagai berikut:

1. Analisis sentimen  mengunakan
algoritma C5.0 vyang dikerjakan
dengan R Studio sesuai dengan
metodologi Knowledge Discovery in
Databases (KDD), dari selection data
sampai evaluasi performa model
algoritma C.50. C.50 digunakan
untuk  pengklasifikasian kelas
menjadi kelas negatif, positif, serta
netral.

Pada penelitian ini, algoritma C5.0
terbukti algoritma yang cukup akurat
karena menghasilkan nilai akurasi
sebesar 0,74 atau 74%. Mengalami
peningkatan dari penelitian
sebelumnya yaitu 66%. Untuk nilai
rata-rata dari precision 56% serta
recall dan f-measure sama 45%. Pada
nilai akurasi precision, recall, dan f-
Measure pada kelas positif memiliki
akurasi yang tinggi, itu berarti data
tweet atau pendapat pengguna twitter
mengenai  bantuan  kemendikbud
menanggapinya dengan positif atau
berguna bagi mereka. Sehingga
diharapkan kuota kemendikbud untuk
diperpanjang kembali, apalagi belajar
daring diperpanjang sampai waktu
yang tidak ditentukan.
Dari hasil penelitian ini masih banyak
kekurangan, dengan demikian peneliti
berharap penelitian ini untuk
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dikembangkan, beberapa saran dari

penulis, di antaranya sebagai berikut:

1. Sebaiknya menggunakan feature
selection karena memiliki
kemampuan mengurangi
dimensionalitas suatu data sehingga
dapat meningkatkan performansi.

2. Recall pada kelas netral dan negatif ,
yaitu masing-masing hanya sebesar
0.04% dan 34%. Hal itu disebabkan
karena jumlah data training pada
kelas netral dan negatif lebih sedikit
dibandingkan dengan kelas positif
atau bisa dikatakan data training
yang digunakan pada penelitian ini
tidak balance. Begitu juga prercision
untuk kelas netral juga rendah yaitu
hanya 17%. Sehingga sebaiknya
untuk menambah data training dan
mengupayakan untuk
menyeimbangkan jumlah data di
setiap kelasnya untuk penelitian
selanjutnya.

3. Membuat interface dari proses
pengujian model dan visualisasi dari
performa metode yang digunakan.
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