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Abstract
The increasing development of information technology makes it easy for people to get various information only through social media such as Twitter. Twitter is a mainstay social networking application and source of information on world events. With Twitter, people can get a lot of the latest news. One piece of information that is widely discussed and is a trending topic on Twitter is the impact of the Israeli and Palestinian war. It is important to analyze the feelings of the impact of the ceasefire between Israel and Palestine from the amount of information in online media. The data used is Twitter, a social media platform. This research was conducted to analyze people's reactions to data in the form of tweets and group them according to the Naïve Bayes method into positive, neutral or negative opinions. In implementing the Naïve Bayes algorithm which uses 3 models of the Naïve Bayes algorithm, namely Gaussian, Multinomial, and Bernoulli, it shows different results, namely 50% for the Naïve Bayes Gaussian model, 57% for the Naïve Bayes Bernoulli model, and Naïve Bayes Multinomial model is 65 %. This shows that the Multinomial Naïve Bayes model is better than other models in classifying the data in this case.
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Pendahuluan 
Pada zaman teknologi 4.0 media sosial tidak akan pernah lepas dari kehidupan sehari-hari. Sehingga saat sekarang media sosial sudah setara dengan kebutuhan primer dari kehidupan manusia. Menurut data indeks Tetra pax, sekitar 132 juta orang Indonesia atau lebih dari setengah dari total populasi adalah pengguna internet aktif, 79,5% di antaranya adalah pengguna jejaring sosial. Jadi masyarakat Indonesia sangat membutuhkan media sosial. Bagi masyarakat yang mampu mengendalikan media sosial maka akan menuai hasil yang positif, bahkan juga bisa menjadi bumerang bagi mereka yang membuat kegaduhan dan sebagainya. Sehingga pemerintah untuk menertibkan para pengguna media sosial yang “nakal” dengan menggunakan KUHP No. 19 Tahun 2016 dan UU No. 11 Tahun 2008 tentang Perdagangan Informasi Elektronik (ITE) [1]
Konflik Palestina dengan Israel bukan hanya permasalahan agama saja, akan tetapi terkait juga akan tragedi kemanusiaan. Telah banyak korban yang ditujukan tentara Israel terhadap rakyat sipil Palestina. Konflik ini merupakan salah satu konflik terpanjang yang masih berlangsung di dunia.[1] Berbagai upaya telah dilakukan untuk menyelesaikan konflik sebagai bagian dari proses perdamaian Israel-Palestina,[2] di mana upaya perdamaian ini juga merupakan upaya lain untuk menyelesaikan konflik Arab-Israel yang lebih luas.[3] Perang Israel-Hamas masih menjadi sorotan utama dunia meski kini sepakat melakukan gencatan senjata selama empat hari dengan imbalan pembebasan tawanan dan sandera oleh kedua pihak. Ini adalah penghentian pertempuran pertama sejak Hamas menyerang Israel selatan pada 7 Oktober 2023 yang menewaskan 1.200 orang.
Menarik dari sejarah beberapa sejarah dari literatur yang telah beredar dan berhubungan langsung dengan aksi kemanusiaan, maka masyarakat dengan menggunakan media sosial sebagai people power untuk berbagai macam yang bisa dilakukan, yakni memberitakan terkait kejadian terkini, informasi korban berjatuhan, bahkan sampai bisa membuat galangan dana bagi rakyat Palestina yang terkena dampak. Kehadiran platform twitter sehingga dapat kita temui secara mudah berbagai macam opini dan statement yang keluar dari masyarakat baik berupa positif, negatif maupun netral. Terkait hal tersebut kita membutuhkan semua opini tersebut agar bisa mengetahui opini mana yang positif, negatif dan netral.
Metode penelitian
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Gambar 1. Tahapan penelitian
Dari Gambar 1 dapat dijelaskan tahapan penelitian sebagai berikut.
A. Pengumpulan Data 
Data yang diterapkan dalam riset ini diperoleh melalui tweet dan retweet yang dibuat oleh pengguna di platform Twitter. Data tersebut hanya diambil dari situs twitter.com dan difokuskan pada kata kunci "Perang Palestina". Pengumpulan data dilakukan melalui metode pengambilan data dengan cara scraping dengan menggunakan bahasa pemrograman Python. Hasil yang didapatkan sebanyak kurang lebih 760 data. Data yang terkumpul dari beragam sumber ini selanjutnya diintegrasikan untuk dianalisis dan diatur sedemikian rupa hingga menjadi dasar yang padu dalam rangka penelitian ini. Selanjutnya, data tersebut disimpan dalam format file CSV, sebelum dilakukan proses pre-processing.
B. Pre-processing 
Data yang sudah didapatkan akan dilanjutkan tahapan proses pre-processing agar data dengan melakukan beberapa tahap seperti : case folding, tokenization, filtering dan lain sebagainya.
· Cleaning merupakan proses membersihkan review dari kata-kata yang tidak diperlukan untuk mengurangi proses noise pada proses klasifikasi. Kata-kata yang dihilangkan adalah karakter.
· Case Folding yaitu tahapan dalam menyamakan case di suatu dokumen hingga mengkonversi seluruh teks dalam huruf kecil atau lowercase dan dilakukan untuk mempermudah pencarian sebuah kata.
· Tokenizing merupakan proses pemecahan sebuah kalimat sebagai kata yang dilaksanakan dengan tujuan membuat suatu kalimat lebih bermakna. Tahapan tersebut dimulai dengan melakukan menormalisasikan kata melalui pengubahan seluruh karakter huruf menjadi lowercase dan menghilangkan simbol hingga tanda baca yang terdapat sebuah kalimat misalnya ’@’, ’?’, ’!’ dan lain sebagainya. Tahapan ini mengandalkan karakter spasi dalam melakukan pemisahan kalimat menjadi sebuah kumpulan kata.
· Filtering yang digunakan yaitu StopWord yang merupakan tahapan pembuangan kata yang tidak penting dari sebuah data misalnya kata hubung ’yang’, ’di’, ’dan’, hingga seterusnya dan menyisakan kata penting.
· Stemming bertujuan untuk menghilangkan imbuhan tambahan sehingga kata-kata tersebut dapat diubah menjadi bentuk dasarnya. Contohnya, kata "berlari", "bermain", dan "berbicara" semuanya mengandung imbuhan "ber-" yang menandakan kata kerja dalam bentuk aktif. Dalam proses stemming, imbuhan "ber- " akan dihilangkan sehingga kata-kata tersebut berubah menjadi kata dasar "lari", "main", dan "bicara".
C. Labeling
Pada langkah ini, data yang telah melewati tahap prapemrosesan akan diberi label kelas. Pelabelan kategori data terbagi menjadi dua, yaitu kategori positif, negatif, dan netral. Proses pemberian label kelas dilakukan secara otomatis menggunakan bahasa pemrograman Python dengan dukungan dari platform Google Colab. Data yang akan diberi label kelas adalah data hasil pra-pemrosesan yang telah dipersiapkan sebelumnya, seperti data tweet yang telah melalui tahap cleaning, tokenisasi, dan stemming.
	Metode pemberian label dilakukan berdasarkan skor sentimen dari teks. Skor sentimen mengindikasikan apakah teks memiliki sentimen positif, negatif, atau netral. Data yang memiliki skor sentimen < 0 akan diberi label positif, yang berarti teks tersebut cenderung memiliki sentimen positif. Data yang memiliki skor sentimen < 0 akan diberi label negatif, yang berarti teks tersebut cenderung memiliki sentimen negatif. Sedangkan data yang memiliki skor sentimen = 0 akan diberi label netral, yang berarti teks tersebut cenderung memiliki sentimen netral. .
D. Splitting Data 
Data splitting merupakan pembagian data agar terbagi 2 yakni data dibagi menjadi data training dan data testing.
E. [bookmark: _Toc8850][bookmark: _Toc25043]Pembuatan Model 
TPemodelan dilakukan menggunakan algoritma Naïve Bayes. Naïve Bayes merupakan salah satu metode dalam data mining yang menggunakan konsep peluang Bayes.[16] Pemodelan akan menggunakan 3 model dari algoritma Naïve Bayes yaitu Gaussian, Multinomial dan Bernoulli
· Gaussian Naive Bayes adalah Ini adalah pengklasifikasi Naive Bayes paling sederhana yang memiliki asumsi bahwa data dari masing-masing label diambil dari distribusi Gaussian sederhana.  Gaussian Distribution mengasumsikan bahwa setiap feature pada data memiliki penngaruh yang independent dalam memprediksi target. Kombinasi prediksi dari seluruh parameter adalah prediksi akhir dengan probability dari target variable yang diklasifikasikan ke dalam dua kelas. Klasifikasi akhirnya adalah hasil probability yang lebih tinggi dari grup target
· Bernoulli Naïve Bayes, pembobotan dilakukan dengan menggunakan binary (0 dan 1) dalam pembobotan tiap term, hal ini berbeda dengan perhitungan term frekuensi yang melakukan pembobotan pada setiap term.[17]Persamaan Bernoulli Naïve Bayes dapat dilihat pada persamaan 1.[18]
· Multinomial Naïve Bayes mengasumsikan indepedensi diantara kemunculan kata-kata dalam dokumen, tanpa memperhitungkan urutan kata dan konteks informasi dalam kalimat. Multinomial Naïve Bayes juga memperhitungkan jumlah kemunculan kata dalam dokumen.[17]Persamaan Multinomial dapat dilihat pada persamaan 2.[19]
F. Evaluasi Model
Setelah data di training dengan model maka selanjutnya adalah melakukan evaluasi dan validasi terhadap akurasi dari model algoritma Naïve Bayes yaitu Gaussian, Multinomial dan Bernoulli.

Hasil dan diskusi
Dalam studi kasus kali ini, Dataset yang digunakan adalah data yang diambil hanya dari situs twitter.com di Indonesia Data yang digunakan melakukan penelitian ini yaitu bersumber dari Twitter. Data diperoleh dengan metode scrapping menggunakan library sudo dan nodejs. Data yang diperoleh sejumlah 768 tweet dengan periode data dari 1 Januari 2023 sampai dengan 1 Desember 2023. Tweet yang diambil hanyalah tweet yang mengandung kata “Perang Palestina” didalamnya, kemudian bisa kita export ke dalam bentuk .csv. 
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Gambar 2. Dataset
Setelah mengambil dataset, langkah berikutnya adalah memeriksa informasi data tersebut, seperti tipe data dan jumlah data untuk setiap atribut Dataset yang telah dikumpulkan dan dilakukan proses seleksi ini memiliki 12 atribut yaitu created_dtm, id_str, full_text, quote_count, reply_count, retweet_count, favorite_count, lang, user_id_str, conversation_id_str, username, dan tweet_url.
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Gambar 3. Atribut

Tahap selanjutnya adalah pre-processing dataset mentah sebelum digunakan untuk pelatihan model, tahap pre-processing dilakukan agar dataset yang nantinya akan diuji menjadi lebih baik, yaitu dengan membersihkan hal-hal yang tidak digunakan agar mendapatkan data yang berkualitas dan dapat diproses oleh model. Ada beberapa tahapan dalam melakukan preprocessing yaitu cleansing, case folding, tokenization, stopword removal, dan stemming.
Proses cleaning dilakukan agar dataset yang digunakan menjadi jauh lebih baik dengan cara menghilangkan berbagai hal yang dapat mempengaruhi akurasi dari model. Proses cleaning yang dilakukan adalah seperti menghilangkan simbol, nama username, hashtag, angka, dan link. Proses cleaning ini dilakukan dengan memanfaatkan library python bernama “re”. Berikut adalah perbedaan dataset sebelum dan setelah dilakukan cleaning.
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Gambar 4. cleaning
Setelah dilakukannya cleaning tahap selanjutnya adalah case folding ini dilakukan untuk mengubah huruf kapital pada dataset menjadi huruf biasa atau huruf kecil seperti “Kangen” menjadi “kangen” atau dapat disebut juga penyeragaman bentuk huruf. . Meskipun memiliki arti yang sama tetetapi model menafsirkan bahwa 2 kata tersebut memiliki arti yang berbeda karena memiliki perbedaan pada hurufnya.
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Gambar 5.Case Folding
roses tokenizing atau parsing adalah tahap pemotongan string input berdasarkan tiap kata yang menyusunnya. Pada dasarnya proses tokenizing adalah pemenggalan kalimat menjadi kata. 
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Gambar 6. Tokenizing
Stopword Removal merupakan proses menghilangkan daftar kata-kata yang tidakmendeskripsikan sesuatu yang semestinya dihilangkan seperti “yang”, “di”, “ke”, “itu” dan lainsebagainya. Contoh proses Stopward Removal data terdapat pada gambar
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Gambar 6. Stopword Removal
Stemming yaitu metode yang bertujuan akan mengganti kata-kata berimbuhan menjadi bentuk dasar yang sesuai dengan sistematis tata bahasa Indonesia yang benar.
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Gambar 7. Stemming
Setelah menyelesaikan pre-processing pada dataset, langkah berikutnya adalah memberikan label pada data agar dapat dibedakan menjadi kelas positif dan negatif. Tujuan dari proses labeling ini adalah untuk mempermudah pengolahan dan analisis visual pada dataset selanjutnya. Dalam tahap ini, peneliti menggunakan sebuah fungsi yang disebut determine_sentiment yang diimplementasikan dalam bahasa pemrograman Python. Setelah itu memasukkan kamus positive_keywords = ['dunia','negara', 'indonesia','orang', 'dukung', 'yg', 'warga', 'yahudi', 'tanah', 'damai', 'tentara', 'dukung', 'agama'], negative_keywords = ['perang', 'senjata', 'jajah', 'korban','bantai', 'mati', 'kalah''palestina','israel', 'hamas'], dan untuk netral tidak diantara kata pada keywords positive dan negative.
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Gambar 7. Labeling Dataset
Sebelum memulai pemodelan data, selanjutnya kumpulan data akan dipecah menjadi dua yaitu data pelatihan (training) dan data pengujian (testing), dengan pembagian data dilakukan dengan rasiotest_size=0.2 (80% : 20%).
A. Klasifikasi menggunakan Algoritma Gaussian Naive Bayes  
	Dalam penelitian ini, data uji dan data pengujian dibagi menggunakan rasio 80% untuk data pelatihan dan 20%  untuk data pengujian. Hasil  dari  perhitungan yang  telah  diolah, didapatkan  tingkat  performa klasifikasi Naïve Bayes model  Gaussian adalah sebesar 50%. Hasil ini ditunjukkan dalam classification report ditampilkan pada gambar
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Gambar 8. Hasil Test Report Gaussian Naive Bayes
Menampilkan pula jumlah hasil sentimen benar dan salah pada setiap kelas sentimen positif dan negatif dengan menggunakan plot confusion matrix dengan hasil berupa plot visualisasi, disajikan pada gambar
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Gambar 9. Hasil Confusion Matrix Gaussian Naive Bayes
Berdasarkan hasil confusion matrix pada gambar di atas, untuk klasifikasi Naïve Bayes model Gaussian didapatkan bahwa 8 analisis sentimen yang benar pada sentimen positif (True Positive), 15 analisis sentimen yang salah pada sentimen positif (False Positive), 24 analisis sentimen yang salah pada sentimen negatif (False Negative), 60 analisis sentimen yang benar pada sentimen negatif (True Netral). 4 analisis sentimen yang benar pada sentimen positif (True Positive), 12 analisis sentimen yang salah pada sentimen positif (False Positive).
B. Klasifikasi menggunakan Algoritma Bernaouli Naive Bayes  
Dalam penelitian ini, data uji dan data pengujian dibagi menggunakan rasio 80% untuk data pelatihan dan 20%  untuk data pengujian. Hasil  dari  perhitungan yang  telah  diolah, didapatkan  tingkat  performa klasifikasi Naïve Bayes model Bernoulli adalah sebesar 57%. Hasil ini ditunjukkan dalam classification report ditampilkan pada gambar.
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Gambar 10. Hasil Test Report Bernaouli Naive Bayes
Menampilkan pula jumlah hasil sentimen benar dan salah pada setiap kelas sentimen positif dan negatif dengan menggunakan plot confusion matrix dengan hasil berupa plot visualisasi, disajikan pada gambar
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Gambar 11. Hasil Confusion Matrix Bernaouli Naive Bayes
Berdasarkan hasil confusion matrix pada gambar di atas, untuk klasifikasi Naïve Bayes model Bernoulli didapatkan bahwa 0 analisis sentimen yang benar pada sentimen positif (True Positive), 0 analisis sentimen yang salah pada sentimen positif (False Positive). 34 analisis sentimen yang salah pada sentimen negatif (False Negative), 86 analisis sentimen yang benar pada sentimen negatif (True Netral). 2 analisis sentimen yang benar pada sentimen positif (True Positive), 1 analisis sentimen yang salah pada sentimen positif (False Positive).
C. Klasifikasi menggunakan Algoritma Multinomial Naive Bayes
Dalam penelitian ini, data uji dan data pengujian dibagi menggunakan rasio 80% untuk data pelatihan dan 20%  untuk data pengujian. Hasil  dari  perhitungan yang  telah  diolah, didapatkan  tingkat  performa klasifikasi Naïve Bayes model Multinomial adalah sebesar 65%. Hasil ini ditunjukkan dalam classification report ditampilkan pada gambar
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Gambar 12. Hasil Test Report Multinomial Naive Bayes
Menampilkan pula jumlah hasil sentimen benar dan salah pada setiap kelas sentimen positif dan negatif dengan menggunakan plot confusion matrix dengan hasil berupa plot visualisasi, disajikan pada gambar
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Gambar 13. Hasil Confusion Matrix Multinomial Naive Bayes
Berdasarkan hasil confusion matrix pada gambar di atas, untuk klasifikasi Naïve Bayes model Multinomial didapatkan bahwa 16 analisis sentimen yang benar pada sentimen positif (True Positive), 7 analisis sentimen yang salah pada sentimen positif (False Positive). 11 analisis sentimen yang salah pada sentimen negatif (False Negative), 74 analisis sentimen yang benar pada sentimen negatif (True Netral). 9 analisis sentimen yang benar pada sentimen positif (True Positive), 6 analisis sentimen yang salah pada sentimen positif (False Positive)
Dari hasil pengujian dapat kita lihat hasil performa masing-masing model dalam mencari accuracy, precision, f1-score, dan recall dengan masing-masing parameter yang berbeda. Berikut adalah table rinciannya.
Tabel 1.  Hasil performa Gaussian Naive Bayes
	Model
	Sentiment
	Presisi
	Recall
	F1-Score
	Akurasi

	Gaussian Naïve Bayes
	Positive
	0.28
	0.22
	0.25
	
0.5

	Gaussian Naïve Bayes
	Neutral
	0.36
	0.29
	0.32
	

	Gaussian Naïve Bayes
	Negative
	0.60
	0.69
	0.64
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Tabel 2. Hasil performa Bernoulli Naive Bayes
	Model
	Sentiment
	Presisi
	Recall
	F1-Score
	Akurasi

	Bernoulli Naïve Bayes
	Positive
	0.00
	0.00
	0.00
	
0.57

	Bernoulli Naïve Bayes
	Neutral
	0.40
	0.06
	0.11
	

	Bernoulli Naïve Bayes
	Negative
	0.58
	0.99
	0.73
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Tabel 3. Hasil performa Multinomial Naive Bayes
	Model
	Sentiment
	Presisi
	Recall
	F1-Score
	Akurasi

	MultinomialNaïve Bayes
	Positive
	0.57
	0.44
	0.50
	
0.65

	Multinomial Naïve Bayes
	Neutral
	0.42
	0.35
	0.39
	

	MultinomialNaïve Bayes
	Negative
	0.74
	0.85
	0.79
	



Dalam menganalisis perbandingan hasil dari tiga algoritma klasifikasi teks Naive Bayes pada dataset Gencatan Senjata Palestina- Israel , kami telah melakukan evaluasi terhadap performa masing-masing model. Dalam tulisan ini, kami akan memaparkan temuan yang signifikan dari perbandingan kinerja Model Multinomial Naive Bayes (MNB), Bernoulli Naive Bayes (BNB), dan Gaussian Naive Bayes (GNB) berdasarkan beberapa aspek, termasuk akurasi, presisi, dan recall. klasifikasi Naïve Bayes model Multinomial memiliki akurasi tertinggi sebesar 0.65 dengan test_size 0.2.

Kesimpulan
Pada penelitian ini menghasilkan kesimpulan bahwa berdasarkan hasil analisis sentimen tweet pada dataset yang digunakan  dalam mengimplementasikan algoritma Naïve Bayes yang menggunakan 3 model dari algoritma Naïve Bayes yaitu Gaussian, Multinomial, dan Bernoulli menunjukan hasil yang berbeda yaitu sebesar 50% untuk Naïve Bayes model  Gaussian, 57% untuk Naïve Bayes model Bernoulli, dan Naïve Bayes model Multinomial adalah sebesar 65%. Hal ini menunjukan bahwa model Multinomial Naïve Bayes lebih baik dari pada model lain dalam mengklasifikasikan data pada kasus ini.
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data.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 768 entries, © to 767

Data columns (total 12 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

[} created_at 768 non-null
1 id_str 768 non-null
2 full_text 768 non-null
3 quote_count 768 non-null
4 reply_count 768 non-null
5 retweet_count 768 non-null
6 favorite_count 768 non-null
7 lang 768 non-null
8 user_id_str 768 non-null
9  conversation_id_str 768 non-null
10 username 768 non-null
11  tweet_url 768 non-null

dtypes: int64(7), object(5)
memory usage: 72.1+ KB
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