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Abstrak

Media social twitter yang semakin banyak penggunanya termasuk publik figur dan interaksi
yang banyak pula di dalamya sangat beragam isinya, baik interaksi yang berisi hal positif
atau negatif. Secara tidak langsung ini akan mempengaruhi follower yang cenderung meniru
tokoh yang difollownya. Dari hal ini maka sebagai follower perlu memilih dan memilah akun
siapa saja yang pantas difollow dan yang tidak pantas karena penyajian konten yang
beragam. Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini akan meneliti efektifitas algoritma string
matching boyer moore untuk mengatasi masalah tersebut. Algoritma string matching
dianggap efektif algoritma ini mencocokan kata yang ada di konten dengan bank data kata
negatif dan positif sehingga tiap konten dapat diberikan penilaian baik atau buruk sehingga
pada akhir penelitian menyajikan prosentase berdasarkan pencocokan kata yang telah
dilakukan. Dari prosentase tersebut dapat disimpulkan jika prosentase baik lebih banyak
maka akun twitter tersebut layak untuk difollow sehingga tidak memberikan dampak yang
buruk terhadap kebiasaan dan sebaliknya jika lebih banyak prosentase buruk maka akun
tersebut tidak layak difollow karena kecenderungan untuk mempengaruhi kebiasaan
followernya dengan meniru apa yang disajikan dalam konten tersebut. Metode historical
research dijadikan sebagai metode yang cocok karena meneliti kejadian sebelum-
sebelumnya. Dimana kejadian sebelum-sebelumnya disini yaitu konten yang sudah ada dan
sudah terposting sebelumnya. Uji coba yang dilakukan adalah dengan menggunakan akun
twitter seorang publik figur karena mereka sangat berpengaruh bagi orang lain dimana
interaksi-interaksi yang terjadi dijadikan sebagai bahan penelitian.
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I. PENDAHULUAN

Media social yang semakin
berkembang pesat saat ini telah menjadi tren
bagi sebagian besar orang, salah satu media
social yang memiliki banyak penggunanya
yaitu twitter[1]. Twitter memberikan batasan
karakter dalam melakukan posting bagi
penggunanya yaitu shanyak 140 karakter[2].
Dengan twitter, seseorang dapat berbagi
konten/informasi dengan
pengikut(follower)nya. Dari konten yang
dibagikan tersebut tentunya sebagai pengikut
harus memilih dan memilah siapa saja yang
layak untuk difollow,melalui bagaimana
pengguna twitter tersebut berinteraksi dengan
pengguna lainnya[3] Kkarena tidak semua
interaksi yang ada itu mengandung konten yang

positif. Contohnya yaitu seorang publik figur,
dimana mereka share aktifitas, emosi, masalh
dan kehidupan pribadinya dengan followernya
melalui twitter.[4] dari konten yang ada
tentunya banyak sekali yang menimbulkan
berbagai tanggapan dari follower ataupun
pengguna twitter lain dengan melakukan
mention, quote dan retweet terhadap konten
tersebut. Dari interaksi ini tentu menimbulkan
banyak sekali tanggapan dari pengguna lainnya.
Untuk mengetahui tingkat baik buruknya
interaksi akun twitter maka kita dapat
melihatnya melalui penggunaan kata pada
interaksi  yang  bersangkutan[3].  Dalam
melakukan pencocokan kata pada interaksi
tersebut, penulis menggunakan algoritma boyer
more sebagai algoritma pencocokannya karena



dianggap paling efisien dari algoritma lainnya
seperti bruteforce dan Knuth Morris Pratt.
Karena algoritma boyermoore mulai melakukan
pencocokan pada karakter paling kanan pattern,
dan jika tidak terjadi kecocokan maka
pencocokan langsung melakukan lompatan
karakter sebanyak pattern sehingga
membuatnya lebih efisien dalam loncatan
karakter saat pencocokan tersebut.[5]

Il. TUJUAN

Untuk mengetahui apakah algoritma
boyer moore dapat dimanfaatkan untuk prediksi
perilaku orang melali interaksi di twitter.

3.BATASAN MASALAH
Batasan masalah
permasalahan adalah :

1. Merancang aplikasi prediksi perilaku
orang melalui interaksi di twitter.

2. Aplikasi prediksi perilaku orang
melalui interaksi di twitter ini nantinya
akan memberi informasi prosentase
yang dihasilkan pada pengguna(user)
apakah target termasuk baik atau buruk
untuk di follow atau tidak.

3. Membuat aplikasi bantu berbasis Java
Server Page(JSP).

4. Pendeteksian yang dilakukan akan
menghasilkan ~ prosentase  dengan
pencocokan menggunakan algoritma
boyer moore.

berdasarkan

4. ALGORITMA BOYER MOORE

4.1 Algoritma Boyer moore

Algoritma Boyer moore adalah salah
satu algoritma pencarian  string  yang
dipublikasikan oeh Robert S. Boyer an J.
Stroher Moore pada tahun 1977. Algoritma
tidak seperti algoritma pencarian string lainnya,
algoritma Boyer moore mulai mencocokkan
karakter dari sebelah kanan pattern sehingga
pencariannya lebih cepat.

Algoritma Boyer moore dianggap
sebagai algoritma pencocokan string yang
paling efisien dalam berbagai aplikasi.
Algoritma ini sering diimplementasikan dalam
berbagai teks editor seperti Microsoft Word
untuk fungsi “Find and Replace ”.[6]
Sistematika Algoritma Boyer moore :

a. Algoritma boyer moore mulai

mencocokkan pattern pada awal
teks.

b. Dari kanan ke Kkiri, algoritma ini
akan mencocokkan karakter per
karakter pattern dengan karakter di
teks yang bersesuaian sampai salah
satu kondisi berikut :
i. Karakter di pattern dan di teks
yang dibandingkan tidak
cocok(missmatch)

ii. Semua karakter di pattern cocok,
kemudian algoritma ini akan
memberitahukan  penemuan  di

posisi ini.
c. Algoritma  menggeser  pattern
dengan  memaksimalkan  nilai

pergeseran Occurrence Heuristic
dan pergeseran Math Heuristic
untuk  melakukan  pergeseran
sehingga menemukan teks yang
dama dengan pattern .[3]

Cara Kerja Algoritma Boyer moore :

Le 1 [elfKflt [r [ofn]i [k |

@monn

Gambar 1. Pencocokan 1

Langkah ke-1

left Jefk[t]r |dfnfh [k]

[+ Jo[u[i]

Gambar 2. Pencocokan 2

Langkah ke-2
[e 1 [e[x[t][x ToTn]iTlk |

[+ Jo|n]i |

Gambar 3 . Pencocokan 3

Langkah ke-3

Dari gambar 1(a), dapat dilihat bahwa karakter
terakihr dari kata kunci adalah huruf “i” yang
dicocokkan dengan huruf “k” pada kata
“elektronik”. Karena huruf “i” dan huruf “k”
berbeda, maka akan dilakukan pencocokkan
huruf “k” dengan seluruh karakter pada kata
kunci. Karena huruf “k” tidak terdapat pada
seluruh karakter pada kata kunci, maka kata
kunci bergeser ke kanan sebanyak empat
karakter sesuai dengan panjang karakter kata
kunci seperti yang tampak pada gambar 1(b).
Setelah dilakukan pergeseran maka dicocokkan



kembali karakter terakhir pada kata kunci yaitu
huruf “i” dengan huruf “n”. karena kedua huruf
ini berbeda, maka huruf “n” dicocokkan dengan
keseluruhan karakter pada kata kunci. Karena
pada kata kunci terdapat huruf “n”, maka kata
kunci akan bergeser sedemikian rupa sehingga
huruf’n” pada kata kunci memiliki posisi yang
sejajar dengan posisi huruf “n” pada kata yang
dicocokkan seperti yang ditunjukkan pada
gambar 1(c). setelah itu dilakukan kembali
pencocokkan karakter terakhir pada kata kunci,
yaitu huruf “i” dengan karakter yang terletak
sejajar dengan huruf “i” tersebut, karena
karakter tersebut sama maka dicocokkan
kembali karakter yang berada di sebelah Kiri
huruf “i” sehingga keseluruhan karakter pada
kata kunci selesai diperiksa. [7]

Cara Menghitung Tabel Occurrence
Heuristic :

Poazizi 1 P 3 4

String E |0 |W |I

OH 3 ) 1 [1]

Tabel 1 . Occurrence Heuristic
Lakukan pencacahan mulai dari posisi terakhir
string sampai ke posisi awal, dimulai dengan
nilai 0, catat karakter yang sudah ditemukan
(dalam contoh ini karakter “I””)
Mundur ke posisi sebelumnya, nilai pencacah
ditambah 1, jika karakter pada posisi ini belum
pernah ditemukan, maka nilai pergeserannya
adalah sama dengan nilai pencacah. (dalam
contoh ini, karakter “N” belum pernah
ditemukan sehingga nilai pergeserannya adalah
sebesar nilai pencacah yaitu 1)
Mundur ke posisi sebelumnya, karakter “O”
nilai pergeserannya 2
Mundur lagi, karakter “R” nilai pergeserannya
yaitu 3.
Begitu seterusnya sampai posisi awal string.

Catatan : untuk karakter selain “R”,”0”,”N” dan “I”
nilai pergeseran sebesar panjang string yaitu 4
karakter.

Cara Menghitung Tabel Math Heuristic :
Posizi 1 P 3 4

Stinz F |0 % |1
ME ENE! 1

Tabel 2 . Math Heuristic

™

Nilai MH didapat dari langkah-langkah sebagai

berikut :
N A B C D
N
o N 1

String | R
‘Gambar 4 . Proses Pencarian MH 1

Q

Pattern | B

=)

untuk ketidakcocokan karakter pada posisi
terakhir (posisi 4), karakter “I” maka nilai
pergeserannya selalu 1

String | R o 1 & B C D
Pattern | R o 1
R o N 1

‘Gambar 5 . Proses Pencarian MH 2

jika karakter “I” sudah cocok, tetapi karakter
pada posisi 3 (sebelum “I”’) bukan “N” maka
geser sebanyak 4 posisi, sehingga posisi string
melewati teks.karena sudah pasti “ROXI”
bukan “RONI”

Strine | R Ll 1 A B C D
Patt=rn | B N |
B o il 1

Gambar 6. Proses Pencarian MH 3

jika karakter “N” sudah cocok, tetapi karakter
pada posisi 2 (sebelum “N”’) bukan “O” maka
geser sebanyak 4 posisi, sehingga posisi string
melewati teks.karena sudah pasti “RXNI”
bukan “RONI”

String o N 1 A B C D
Pattern o N 1
R o N 1

jika karakter “O” sudah cocok, tetapi karakter
pada posisi 1 (sebelum “O”) bukan “R” maka
geser sebanyak 4 posisi, sehingga posisi string
melewati teks.karena sudah pasti “XONI”
bukan “RONI”

Dari proses diatas maka pergeseran Math
Heuristic nya ditemukan R=4, 0=4, N=4, I=1.
Proses Pencocokan :

DPoazizd 1 2 3 4
String j2 [s] N I
0OH 3 2 1 [1]
NH 4 4 4 1

Tabel 3. Tabel Nilai OH dan MH
Tahap 1

Le 1 [elfKflt [r [ofn]i [k |

@monn

Gambar 8. Proses Pergeseran 1

(1341

Karakter “k” tidak cocok dengan “i
Tabel OH : karater “k” nilai pergeserannya = 4
Tabel MH : ketidakcocokan pada posisi
4(karakter “i”’) nilai pergeserannya = 1

Sehingga geser sebesar 4 posisi (nilai maksimal
dari kedua tabel pergeseran)
Tahap 2
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Dari pergeseran sebelumnya maka karakter = e =g
= =alian
pattern dan string match / cocok. Karena i=i , L Dl LT
n=n, 0=0, dan r=r. R e -
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5. HASIL PENELITIAN L] Do T
. .l . . EL] SEmEn T Tavwus
Hasil penelitian sebagai berikut : Eul A Tama
1. Menentukan bank kata yang dijadikan o o =T
sebagai pencocokan kata 2 E= o
&1 Failzsnf Feoewa
Dalam proses pencocokan 37 TR Tekos:
diperlukan bank kata atau kumpulan kata & e Pemuean
yang  dijadikan  indikasi  untuk i o o
pengelompokan tweet dengan ul pai =
H 1] Hafi Tle|
memanfaatkan  algoritma  boyermoore L o AT
dengan Math heuristic dan Occurrence L i Nenyeah
isti i & T P
Hel_mstlcnya. Bank kata yang diperoleh L e =
dari kamus Bahasa Indonesia [8] [ Hatepan San
L] Dermawan Hilang




[l Thadat Wals

[ Thifar Barkz[zhi

[1] Titihad Telit

il Tbzuan Ausuh

! Temang Lupa

T Optimis Hutanz

k&) Lolas Alay

T Tshat Lehay

i Tzah Fecm

i Efzknil Gangm

il EE Tlenudul

k] Sumrinzzh Fimzh

L] Elisien Banizh

] Awet Anvis

31 Ansnr (ratar

5 Adi] Banzsal

EE) Afiun Banzsat

EE Bz Daramiul

05 Azam abik

30 Ezlater Eatz]

E il Eadasi Bavat

55 Bzz=k Bazir

EL] Berantas Belater

L1 Tenteram Bzloh

T Eshas Cabul

L] Banziit T acaburan

LE] Eanm ad

LE] Tolong [T

LH Basir Rk

LI Cozh Celampak

T Comel Cempelik

L] Tizhit Cargwet
[T Dahsyat | Caderz |
[ I00 ] Bijak | Dodons |

Tabel 4. Bank Kata
2. Pengelompokan  twitter  berdasarkan
pencocokan
Alm trittar Jumla | Jumla | Jemla | Prosentas | Prosantas | Drosantas
h h h 2 Pogitif | @ Wagatif | e Matal
Pocitif| Mazati | Matral | (%) {%a) (%)
i

@farhatsbazlaw | 11 18 71 11.00 18.0§ 7100
Ejulispsrr=r 14 5 11 14.00 5.00 B1.OO
@vulisrachman | 16 10 T4 16.00 10.00 T4.00
@zaptriaza acha | 36 12 51 36.00 1200 5200
@adlvFaine T5 3 17 T5.00 B.00 17.00
@adrissubono EE 12 4% 3000 12.00 4000
Eafzanzyahrera | 11 4 75 i1.00 4.00 T5.00
Eemandmanlan | 46 14 40 46.00 14.00 40.00
a
@indybar=nds 5 & B 5.00 6.00 BO. 00
@F.=valinaTemat| 33 1 66 35.00 100 66.00
@zheilaonT v 1 T 12.00 LoD T1.00
@azhrafzinclsis | 17 & T 17.00 6.00 T1.00
@chua kotak En) 11 51 37.00 11.00 5100
@zarzsh 30 2 68 30.00 .00 68.00
@outmamay 31 20 10 51.00 20,00 2000
@Pavpaaca 40 18 41 40.00 18.00 4100
@arnermo 41 17 41 41.00 17.00 4100
@mcintakishlx 12 13 75 12.00 15.00 T5.00
@Asitulang 31 2 67 3100 .00 67.00
@lwetramadhsn | 17 10 50 i7.00 10.00 50.00
@marcelloTahito| 48 2 50 45.00 2.00 50.00
@uliherdisneysh | B4 & 10 8400 6.00 10.00

Bdewizanda 30 1 &0 30.00 1.0D 50.00
@hbclzinclair 21 5 T4 21.00 5.00 T4.00
Ervjdamisl 10 2 (i3 10.00 2.00 BE.O0
BHeadi Yunus 21 3 76 21.00 3.00 76.00
‘@patra zibombi | T 4 89 T.00 4.00 82.00
g

@omashomash | 47 2 31 47.00 22.00 31.00
@=izogi 19 o 72 19.00 .00 T2.00
@vaslovaria 11 2 87 11.00 2.0 8700
‘@=ophisl stjuba | 24 13 63 24.00 13.00 63.00
‘Etantrikotak S 11 50 32.00 11.00 50.00
@eherinamunaf | 60 3 37 50.00 3.00 37.00
Easty_snamta 40 & 54 40.00 5.00 5400
‘Bardinarati§ 27 17 56 27.00 17.00 56.00
Ewidimulia 12 7 3] 12.00 7.0 BL.00
Eindrsbaltiz=li | 10 [] [:#] 10.00 B.DD B2.00
@ti2dj 3 2 o3 3.00 2.00 5.00
‘@D=nnycazur 46 30 24 46.00 30.00 24.00
@Bepa2 EE 20 41 30,00 20,00 41.00
Dari_laszo 43 0 37 43.00 20.0p 37.00
@MalanayFicar | 48 30 2 48.00 30.00 2200
do

@dr_tompi 3% 2 3% 30,00 200 58.00
@eadiiing 47 13 40 47.00 13.00 40.00
Ekvijulio 17 11 72 17.00 11.00 T2.00
@jess_iskandar | 21 ] 73 21.00 .00 T3.00
@indsaharlamba | B g 84 B.00 B.00 B4.00
ng

@ezzvklik 36 10 34 36.00 10.00 34.00
@arialtarem 47 20 33 47.00 20.00 33.00
@d=ztalls 56 14 30 56.00 14.00 30.00

Tabel 5. Hasil Pencarian dan pengelompokan

Pengolahan Data :
1. Uji Normalitas
Bentuk Hipotesis :
Ho : Data Berdistribusi Normal
H1 : Data Berdistribusi Tidak Normal
Kriteria Uji: Ho diterima jika sig. >

0.05
Tests of Normality
Kolrmogorow-3mimoe Shapirg-Yill
Statistic df Sin. Statistic df Sig.
Positif 043 50 200° 853 50 047
Negatif 124 50 043 918 a0 00z
Netral 118 50 089 862 a0 104

“Gambar 11. Test of Normality

a. Positif karena sig. = 0.200 > 0.050 maka
Ho diterima berarti data beristribusi normal
b. Negatif karena sig. = 0.053 > 0.050
maka Ho diterima berarti data berdistribusi
normal

¢. Netral karena sig. = 0.089 > 0.050 maka
Ho diterima berarti data berdistribusi
normal

2. Uji Homogenitas

a. Positif



Descriptives

Statistic Std. Errar

Fositift  Mean 31.2800 2.534460
95% Confidence Interval Lawer Bound 261867
for tlean Upper Bound 36.3733
5% Trimmed Mean 30.3000
Median 30.5000
Yariance 321.184
Std. Deviation 1.7921E1
inimum 3.00
Maximum 34.00
Range 81.00
Interquartile Range 27.00

Skewness 628 337

Kurtosis 421 B2

Gambar 12. Descriptive Homogenitas Positif

Normal Q-Q Plot of Positif

Expected Normal
T

4

T T T T T T
-20 o 20 40 &0 80

Observed Value

Gambar 13. Normal Q-Q Plot of Positif

Lihat tabel diatas, simpangan baku dari
tweet positif = 1.792
Pada diagram Q-Q plot positif memiliki
kecenderungan homogeny karena datanya
menggerombol, sehingga dapat dilanjutkan
proses berikutnya.[9]

b. Negatif

Megatif  Mean 9.9400 1.04087
95% Confidence Interval Lower Bound 7.8408
far Wean Unper Baund 120311
5% Trimmed Mean 9.4111
Median 8.5000
Wariance 54.138
Std. Deviation 7.35793
Minimurn 1.00
Maxirmum 30.00
Range 28.00
Interquartile Range 10.25
Skewness 888 337
Kurtosis 403 BE62

Gambar 14. Descriptive Homogenitas Negatif

Normal Q-Q Plot of Negatif

Expected Normal
)
1

T
-10 o 10 20

Observed Value

Gambar 15. Normal Q-Q Plot of Negatif

Lihat tabel diatas, simpangan baku dari
tweet negatif = 7.358
Pada diagram Q-Q plot Negatif memiliki
kecenderungan homogen karena datanya

menggerombol, sehingga dapat
dilanjutkan proses berikutnya.[9]
c. Netral
Nettal | Mean 507000 | 3.04368
95% Confidence Interval Lawer Bound 525835
for Mean Upper Bound B4.0165
5% Trimmed Mean 59.3000
Median £1.0000
Yariance 463.194
Stl. Deviation 21821E1
Minirmurm 10.00
Maximurm 95.00
Range 85.00
Interquattile Range 34.50
Skewness - 364 337
Kuttosis 818 662

Gambar 16. Descriptive Homogenitas Netral

Normal Q-Q Plot of Netral

Expected Normal
i

T
0 20 40 60 80 100 120

Observed Value

Gambar 17. Normal Q-Q plot of netral

Lihat tabel diatas, simpangan baku dari
tweet netral = 2.1521
Pada diagram Q-Q plot Positif memiliki
kecenderungan homogen karena datanya
menggerombol, sehingga dapat
dilanjutkan proses berikutnya.[9]

3. Uji T.Test

Bentuk Hipotesis :




Ho : : Xx; = Xx,(rata-rata tweet
positif=tweet negatif)

H1: x; # X,(rata-rata tidak sama)
Kriteria Uji : Ho diterima jika sig.
0.05

Paired Samples Statistics

Std. Error
Mean M Std. Deviation Mean

Fair1  Fositif 31.2800 a0 17.92164 2.53450
Megatif 4.9400 a0 7357493 1.04057

Gambar 18. Paired Sample Statistic

6. KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

1. Berdasarkan penelitian yang telah
dilakukan pada penelitian ini maka dapat
disimpulkan bahwa akurasi penggunaan
algoritma boyer more dengan derajat
kepercayaan 95% dan dari Uji normalitas,
homogen dan t test di atas maka algoritma
ini dapat diterima untuk proses prediksi.

Saran
1. Perlu adanya modifikasi pada bank
data untuk menangani symbol-simbol
tertentu dan kata-kata yang tidak baku.
2. Jika data yang diambil dari twitter
lebih dari 100 perlu dilakukan ijin
yang lebih terhadap pihak twitter agar
dalam pengaksesan tidak
mengorbankan akun twitter di suspend

3. Memperluas penelitian dengan
menggunakan algoritma string
matching yang lain, misalnya brute
force atau Knuth Morris Pratt.
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