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Abstrak—Indonesia memiliki berbagai jenis makanan tradisional terkenal dan tersedia di berbagai kota. Selain makanan khas
tersebut, beberapa jenis makanan internasional juga sudah merambah Ke seluruh pelosok nusantara. Untuk menganalisis
sentimen masyarakat terhadap kedua kategori makanan tersebut, peneliti melakukan text mining dengan mengambil data dari
twitter. Jenis makanan tradisional yang dianalisis adalah rendang, sate dan gudeg. Sementara itu, jenis mak anan internasional
terdiri dari pizza, hamburger dan spaghetti, Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi data crawling, data cleaning,
data filtering , data translating , data splitting dan pengembangan model klasifikasi teks berbasis Naive Bayes. Hasil analisis
menunjukkan persentase sentimen positif tertinggi terdapat pada makanan gudeg sebesar 57.9. Kemudian, persentase sentimen
negatif tertinggi diperoleh makanan rendang sebesar 21.9. Selanjuinya, persentase tertinggi sentimen netral dimiliki oleh
miak anan hamburﬁ Sementara itu, kinerja model klasifikasi dengan dataset hamburger memperoleh nilai tertinggi pada
parameter seperti accuracy sebesar 0,72, precision sebesar 0,72 dan recall sebesar 0,68 dalam memprediksi data sentimen.

ﬁta Kunci: Makanan Tradisional; Makanan Intemasional; Sentimen; Text Mining; Twitter; Naive Bayes

Abstract—Indonesia has several famous traditional foods and is available in some cities. In addition, several international foods
also are interesting to Indonesian. This article analyzes the netizen sentiment for these food categories where the data source is
Twitter. The foods are rendang, sate, gudeg, pizza, hamburger, and spaghetti. The text mining approach is adopted to process
data. The research steps are data crawling, cleaning, filtering, translating, and splitting. Furthermore, the classifier model based
on the Naive Bayes algorithm is developed. The analysis result shows that the gudeg food reaches a high percentage of positive
sentiment with 57.9. Then, the high rate of negative sentiment is achieved by the rendang food with 21,9 %. Moreover,
hamburger food obtains a high percentage of neutral sentiment. Meanwhile, the evaluation of classifier model performance
shows that the model with the hamburger dataset achieves ahigh score for accuracy, precision, and recall parameters with 0.72,
0.72, and 0.68 sequentially.

Keywords: Traditional Food: International Food: Sentiment; Twitter; Naive Bayes

1. PENDAHULUAN

Data yang beredar di media sosial sangat besar. Data tersebut dapat diolah dan dimanfaatkan untuk memperoleh
berbagai informasi. Salah satu cara untuk mengolah data tersebut dengan menerapkan teknologi kecerdasan buatan
yaitu pendekatan text mining[1]. Pendekatan ini menjadi salah satu bagian penting dalam penelitian terkait dengan
analisis sentimen. Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan text mining pada data media sosial seperti
respon pengguna terhadap muncullcr()ris ISIS[2], sentimen penduduk terhadap kebijakan kenaikan harga dasar
listrik[3], dan mengukur keraguan masyarakat terhadap vaksin covid-19[4].

Analisis sentimen pada media sosial menggali opini, perasaan dan sikap pengguna untuk mendapatkan
pengetahuan atau informasi berguna dari opini seseorang atau komunitas [5]. Informasi tersebut dapat
dipergunzlkmebzlgzli bagian dari strategi atau pendukung pengambilan keputusan. Analisis sentimen dengan data
bersumber dari media sosial seperti twitter, instagram, facebook dan you tube sudah dilakukan oleh peneliti
terdahulu. Twitter menjadi salah satu media sosial populer karena menyediakan berbagai macam fasilitas dan
memudahkan pemakai dalam penyampaian informasi ke publik [6]. Data dari media sosial twitter sudah
diimplementasikan untuk mengukur sentimen dalam berbagai bidang kehidupan manusia. Untuk bidang
pendidikan, peneliti menganalisis respon masyarakat terhadap kegiatan belajar mengajar secara hybrid[7].
Selanjutnya, analisis sentimen dapat menjadi salah satu bagian evaluasi terhadap kegi pembelajaran di
perguruan tinggi [8]. Penerapan di bidang keschatan, seperti pengukuran pandangan masyarakat terhadap
pelaksanaan vaksin covid-19 [9], respon masyarakat terhadap penyakit covid-19[10]. Selanjutnya, studi kasus pada
unsur pemerintahan, misalnya: penilaian masyarakat terhadap kinerja BMKG[11], kinerja anggota DPR [12], dan
kinerja jajaran di kementerian keschatan [13]. Selain itu, beberapa peneliti menganalisis pandangan masyarakat
terhadap knjzlkan-kebijakan yang dikeluarkan pemerintah[14]-{16], bidang pariwisata[17], dan bidang
pemasaran [18].

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma populer machine learning yang telah diimplementasikan pada
masalah klasifikasi. Algoritma ini memiliki cara kerja yang sederhana, menghasilkan probabilitas akurasi
klasifikasi sangat tinggi dan dan mampu mengurangi konsumsi energi pada tahap pelatihan [19]. Algoritma ini
telah diimplementasikan pada klasifikasi teks seperti, identifikasi berita atau informasi hoaks di media digital[20],
deteksi spam pada email[21]. Selain itu, untuk klasifikasi sentimen dari data di media sosial telah dilakukan
beberapa peneliti terdahulu seperti sentimen produk e-commerce dari data ulasan konsumen[22], pengukuran
sentimen bidang pemasaran online [23] dan pengukuran kinerja polisi [24] .
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Indonesia memiliki kekayaan beraneka ragam makanan tradisional yang tersebar di se]gjh pelosok
nusantara. Cita rasa dan proses pengolahan yang unik membuat makanan lersebmlenj;ldi populer baik di dalam
maupun di luar negeri, seperti rendang, sate, gudeg, dan sebagainya. Makanan tradisional merupakan salah satu
jati diri bangsa yang menjadi pembeda dengan bangsa lain. Sementara itu, makanan internasional dalam bentuk
siap saji juga sudah merambah sejak berpuluh-puluh tahun lalu di seluruh kota di Indonesia, seperti pizza,
hamburger, spaghetti dan sebagainya. Umumnya, makanan ini sangat digandrugi oleh kaum milenial. Meskipun
demikian, makanan tradisional tetap perlu dipertahankan dan ditingkatkan popularitasnya. Penelitian terkait
sentimen masyarakat terhadap kuliner Indonesia telah dilakukan sebelumnya, seperti sentimen jajanan yang
tersedia di pusat perkotaan Surabaya[25] dan Bandung [26], penentuan sentimen dengan data hash tag kuliner[27],
sentimen pada tempat penyediaan kuliner [28] dan I'CS'EII] [29]. Namun, pengukuran sentimen masyarakat
terhadap makanan tradisional dan makanan internasional belum pernah dilakukan. Oleh karena itu, penelitian ini
menganalisis opini masyarakat terhadap popularitas makanan tradisional dan makanan internasional dengan
melakukan text mining di mana data bersumber dari twitter. Selanjutnya, algoritma Naive Bayes diadopsi pada
model klasifikasi sentimen.

(6
2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dalam empat tahapan, yaitu m crawling , data preprocessing , training model dan resting
model serta evaluasi model. Tahapan penelitian ini ditunjukkan dalam Gambar | berikut.

o Data crawling

o Data Preprocessing

Data cleaning o Training model
Y
Data Filtering
—

Data translating o T
]

Ekstraksi fur
(1
Data labeling
¥ :

Data spittting

Gambar 1. Tahapan pelaksanaan kegiatan penelitian

2.1 Data Crawling

Untuk memperoleh data dari twitter, modul library scraper for social networking service (SNS) python diadopsi,
kemudian fungsi TwitterSearchScraper dipanggil. Kata kunci yang dipakai yaitu rendang, sate, gudeg, pizza,
hamburger, dan spaghetti. Untuk memastikan data yang ditarik berbahasa Indonesia saja maka property language
diatur menjadi lang:id. Dalam proses crawling, tiga properti twitter seperti tweet.date, tweet.content dan
tweet.lang diunduh.

2.2 Data Preprocessing

Pada tahap ini, proses-proses yang dilakukan, seperti data cleaning, data filtering, data translating, ekstraksi fitur,
data labeling , dan data splitting. Library yang dipergunakan pada data preprocessing adalah TextBlob.

2.2.1 Data Cleaning

Tahapan ini merupakan proses pembersihan data terhadap teks yang berulang. Selanjutnya, menghapus teks yang
tidak penting untuk dianalisis seperti symbol-symbol, mentions, hash tag, hyperlink dan beberapa tanda baca.
Proses lainnya adalah mengubah teks menjadi huruf kecil.

2.2.2 Data Filtering

Sebelum proses filtering, kalimat terlebih dahulu dipisahkan ke dalam kata-kata (rokenizing) . Selanjutnya, kata-
kata yang kurang memiliki makna seperti “dan”, “yang”, "dari”, "di”" dan sebagainya dihilangkan.

2.2.3 Data Translatin
&

Untuk memenuhi persyaratan dalam penggunaan Textblob berbahasa Inggris maka data perlu diterjemahkan

terlebih dahulu ke dalam bahasa Inggris. Untuk proses translasi, library deep translator diadopsi dalam penelitian

ini. Fungsi GoogleTranslaror dipanggil untuk menterjemahkan teks dari bahasa Indonesia menjadi bahasa Inggris.
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2.2.4 Ekstraksi Fitur

Proses ekstraksi fitur akan menghasilkan nilai subjectivity dan polarity dalam sebuah kalimat. Untuk memperoleh
nilai ke dua parameter tersebut maka fungsi sentiment subjectivity dan sentiment. polarity textBlob diadopsi.
Rentang nilai polarity berada antara [-1,1] sedangkan nilai subjectivity terletak diantara [0,1].

2.2.5 Data Labeling

Sentimen dikelompokkan ke dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif dan netral [30]. Penentuan label didasarkan
pada kondisi berikut ini, yaitu:

a. jika nilai polarity > 0 maka label = positif.

b. jika nilai polarity < 0 maka label = negatif.

c. jika nilai polarity = 0 maka label = netral.

2.2.6 Data Splitting

Data pada pelatihan model menggunakan type data seimbang. Untuk memperoleh data seimbang, pertama-tama
dicar1 helsr()lehem jumlah terkecil diantara sentimen positif, negatif dan netral. Selanjutnya, data yang sudah
seimbang dibagi ke dalam data training dan data testing.

Training Model

Metode klasifikasi Naive Bayes merupakan algoritma machine learning berbasis teorema Bayesian[31]. Teori ini
digunakan untuk menemukan probabilitas dari hipotesis berdasarkan fakta yang ada. Persamaan probabilitas (1)
dinyatakan sebagai berikut.

P(features|label) x P(label)
P(label|features) = P (features) (1)

Sintax metode di library textblob adalah classifiers.NaiveBayesClassifier.
2.4 Testing Model

Model dievaluasi dcam menginputkan data baru. Pengukuran kinerja model pada tahap pengujian ditampilkan
dengan pendekatan confusion matrix[32]. Confusion matrix akan menghasilkan beberapa parameter seperti
akurasi, presisi, recall dan f1-score.

5
3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini berisi penjelasan tentang hasil implementasi metode penelitian yang sudah dirancang. Selanjutnya, hasil
tersebut dianalisis untuk menggali informasi terkait dengan sentimen masyarakat Indonesia terhadap makanan
tradisional dan internasional.

3.1 Analisis Sentimen

Untuk proses crawling, kata kunci yang digunakan sesuai dengan nama jenis makanannya, seperti “rendang”,
“sate” fBldeg”, “pizza”, “hamburger”, dan “spaghetti”. Hasil proses crawling setiap jenis makanan dideskripsikan
dalam Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Jenis data tweet

No Jenis Makanan Tanggal ~ Jumlah tweet
1  Rendang 27/10/2022 — 5/11/2022 5000
2 Sate 01/11/2022 - 5/11/2022 5000
3 Gudeg 15/09/2022 - 5/11/2022 5000
4  Pizza 29/10/2022 - 5/11/2022 5000
5 Hamburger 27/05/2022 - 5/11/2022 5000
6 Spaghetti 15/09/2022 — 5/11/2022 5000

Berdasarkan Tabel 1 di atas, untuk memperoleh tweet sebanyak 5000 data maka jenis makanan sate
memiliki rentang waktu terpendek dibandingkan dengan jenis makanan lainnya, sementara itu, makanan
hamburger memiliki rentang waktu terlama.

Kata-kata yang ada dalam tweet divisualisasikan dengan menggunakan [ibrary wordcloud seperti yang
terlihat dalam Gambar 2 berikut. Kata kunci setiap jenis makanan memiliki ukuran huruf yang lebih besar diantara
kata-kata yang ada. Hal tersebut menunjukkan bahwa kemunculan kata kunci menjadi yang terbanyak
dibandingkan dengan kata lainnya.
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(e)

Gambar 2. Visualisasi wordcloud jenis makanan a) rendang, b) sate, ¢) gudeg, d) pizza, ¢) hamburger dan f)
spaghetti

Untuk menentukan sentimen pada setiap tweet maka nilai subjectivity dan polarity diukur. Hasil
pengukuran kedua variabel tersebut menjadi dasar dalam penentuan label sentimerffPositif”, “Negatif”, dan
“Netral”. Sebaran nilai subjectivity dan polarity setiap jenis makanan ditampilkan dalam bentuk grafik yang
terlihat pada Gambar 3 berikut. Secara umum, sebaran nilai subjectivy lebih banyak berada pada rentang 0 4 sampai
1. Hal ini menunjukkan bahwa nweer yang diperoleh lebih subjektif. Sementara itu, sebaran nilai polariry lebih
banyak berada pada rentang antara -0,50 dan 0,50.

Rendang Sate Gudeg
1 2

B o £a
& & &
D e e e
Py
(a) (b) (c)

Hamburger Spaghetti

Subjectivity

Subjectivity

-lE0 -aT -030 0.2 s 0% a7 160

s oo o
Polarity

(d)

Gambar 3. Korelasi antara nilai subjectivity dan polarity pada jenis makanan a) rendang, b) sate, ¢) gudeg, d)
pizza, €) hamburger, dan f) spaghetti

Berdasarkan hasil perhitungan nilai polarity maka diperoleh hasil analisis sentimen yang tersaji dalam
Tabel 2 dan Gambar 4 berikut. Makanan rendang memperoleh persentase sentimen Positif tertinggi sebesar 57,9
sedangkan terendah adalah makanan hamburger. Sementara itu, makanan rendang memiliki persentase sentimen
Negatif tertinggi sebesar 21,9 sedangkan sentimen terendah pada makanan gudeg dan hamburger yaitu sebesar
13.7.
Tabel 2. Hasil analisis sentimen

Sentimen (%)
Positif Netral Negatif

No Jenis Makanan

1 Rendang 32.9 45,2 219
2 Sate 33,9 47.4 18,7
3 Gudeg 579 28,3 13,7
4 Pizza 323 53.4 143
5 Hamburger 254 60,9 13.7
6 Spaghetti 40,9 40,6 18,5
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Sentimen terhadap jenis
makanan tradisional vs makanan internasional
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Gambar 4. Grafik bar analisis sentimen makanan tradisional dengan makanan internasional

Berdasarkan hasil analisis sentimen, meskipun rentang waktu pengambilan data rweet makanan gudeg lebih
lama dibanding dengan makanan lainnya, akan tetapi jenis makanan ini memperoleh persentase sentimen positif
tertinggi dibanding dengan jenis makanan lainnya. Sementara itu, makanan rendang memperoleh persentase
sentimen negatif tertinggi dibandingkan dengan jenis makanan lainnya.

32 Model Klasifikasi

Model klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes dengan dataset balanced. Untuk memenuhi dataset balanced
maka jumlah sentimen positif, negatif, dan neutral ditentukan berdasarkan jumlah data sentimen terkecil. Jumlah
sentimen yang digunakan pada tahap pelatihan dan pengujian model dideskripsikan dalam Tabel 3 berikut.
Makanan rendang, sate dan spaghetti memiliki jumlah dataset terbesar yaitu 2700. Dataset dibagi menjadi dua
bagian dimana sebesar 80% diperuntukan pada tahap pelatihan sedangkan sisanya digunakan pada tahap pengujian
model.

Tabel 3. Deskripsi dataset balanced setiap makanan

~ Jumlah Data Pelatihan dan Pengujian '

No Nama Dataset —™5 G6f  Netral Negatit  rotal
1 Rendang 900 900 900 2700
2 Sate 900 900 900 2700
3 Gudeg 650 650 650 1950
4  Pizza 700 700 700 2100
5  Hamburger 650 650 650 1950
6 Spaghetti 900 900 900 2700
Berdasarkan dataset di Tabel 3 maka model akan dilatih dengan 6 dataset yang berbeda sehingga penelitian

ini menghasilkan 6 model klasifikasi. Setelah tahapan pelatihan selesai dilakukan, selanjutnya model diujfkngan
dataset pengujian. Hasil pengujian divisualisasikan ke dalam confusion matrix seperti yang tersaji dalam Gambar
5 berikut.

o
[R———

(d) (e) (n

Gambar 5. Visualisasi confusion matrix jenis makanan a) rendang, b) sate, ¢) gudeg, d) pizza, ¢) hamburger dan
f) spaghetti
Confusion matrix pada Gambar 5 diatas menjadi acuan dalam menentukan besaran nilai parameter seperti
precision, recall dan f1-score. Deskripsi hasil pengukuran parameter pada setiap model tersaji dalam Tabel 4-9.
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Hasil prediksi model dengan dataset rendang tersaji dalam Tabel 4 berikut. Sentimen negatif memperoleh nilai
precision tertinggl sedangkan sentimen positif mencapai nilai tertinggi pada parameter recall dan fl-score.
Sementara itu, nilai rata-rata accuracy prediksi sebesar 0,68.

Tabel 4. Hasil pengujian model dengan dataset rendang

Parameter
No  Nama Label Precision Recall F1l-score
1 Positif 0,68 0,73 0,7
2 Negatif 0,73 0,58 0,64
3 Netral 0,65 0,71 0,68

Deskripsi hasil prediksi model dengan dataset gudeg tersaji dalam Tabel 6 berikut. Nilai precision tertinggi
diperoleh sentimen negatif sedangkan nilai tertinggi parameter pada recall dan fI-score dicapai label sentimen
netral. Sementara itu, nilai rata-rata akurasi prediksi sebesar 0,68.

Tabel 5. Hasil pengujian model dengan dataset sate

Parameter
No Nama Label Precision Recall F1l-score
1 Positif 0,64 0,79 0,71
2 Negatif 0,76 047 0,58
3 Netral 0,69 0,76 0,72

Deskripsi hasil prediksi model dengan dataset gudeg tersaji dalam Tabel 6 berikut. Nilai precision tertinggi
diperoleh sentimen negatif sedangkan nilai tertinggi parameter pada recall dan fI-score dicapai label sentimen
netral. Sementara itu, nilai rata-rata akurasi prediksi sebesar 0,68.

Tabel 6. Hasil pengujian model dengan dataset gudeg

Parameter
No Nama Label —E ision Recall Tl-score
1 Positif 0,56 0,68 0,62
2 Negatif 0,76 0,51 0,61
3 Netral 0,65 0,74 0,69

Evaluasi kinerja model dengan dataset pizza dideskripsikan dalam Tabel 7 berikut. Nilai tertinggi pada
parameter precision dicapal sentimen negatif sedangkan nilai tertinggi pada parameter recall dan f1-score
diperoleh sentimen netral. Nilai akurasi rata-rata prediksi sebesar 0,58.

Tabel 7. Hasil pengujian model dengan dataset pizza

Parameter
No  Nama Label Precision Recall Fl1-score
1 Positif 0,5 0,72 0,59
2 Negatif 0.8 0,27 041
3 Netral 0,61 0,75 0,67

Deskripsi hasil pengujian model dengan dataset hamburger tersaji dalam Tabel 8 berikut. Nilai tertinggi
parameter precision dan fI-score dicapai sentimen negatif sedangkan nilai tertinggi parameter recall diperoleh
sentimen netral. Nilai akurasi rata-rata prediksi sebesar 0,72.

Tabel 8. Hasil pengujian model dengan dataset hamburger

Parameter
No  Nama Label Precision Recall Fl-score
1 Positif 0,67 0,71 0,69
2 Negatif 0,87 0.69 0,77
3 Netral 0,66 0,75 0.7

Kinerja hasil prediksi model dengan dataset spaghetti dideskripsikan dalam Tabel 9 berikut. Nilai precision
tertinggi dicapai sentimen negatif sedangkan nilai tertinggi parameter recall diperoleh sentimen positif. Kemudian,
nilai tetinggi f1-score diperoleh label sentimen netral. Nilai akurasi rata-rata prediksi sebesar 0,63.

Tabel 9. Hasil pengujian model dengan dataset spaghetti

i 22| Parameter
No  Nama Label Precision Recall Fl-score
I Positif 055 075 064
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_B Parameter
No N Label Precision Recall F1-score
2 Negatif 0,86 0,39 0,54
3 Netral 0,64 0,72 0,68

Secara umum, nilai precision tertinggi diperoleh model dataset hamburger pada sentimen negatif.
Kemudian, untuk parameter recall, nilai tertinggi dicapai model dataset sate pada sentimen positif. Sementara itu,
nilai tertinggi pada parameter f1-score diperoleh model dataset hamburger pada sentimen negatif.

3.3 Perbandingan Kinerja Model Klasifikasi

Perbandingan kinerja antar model dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata parameter accuracy, precision,
recall dan fl-score setiap model. Perbandingan kinerja setiap model dideskripsikan dalam Tabel 10 dan
divisualisasikan dalam grafik bar pada Gambar 6 berikut.

Tabel 10. Perbandingan kinerja model klasifikasi

Parameter

No  Dataset Accuracy Precision Recall Fl-score
1 Rendang 0,68 0.69 0.68 0,67
2 Sate 0.68 0.7 0.67 0.67
3 Gudeg 0,68 0,66 0,64 0,64
4  Pizza 058 0,64 058 0,56
5  Hamburger 0,72 0,72 0,68 0,62
6 Spaghetti 0,63 0,68 0,62 0,62
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Rendang Sate Gudeg Pizza  Hamburger Spaghetti

m Accuracy wPrecision mRecall mF1-score

Gambar 6. Grafik bar perbandingan kinerja model

Berdasarkan Tabel 10 dan Gambar 6 diatas, diperoleh informasi bahwa kinerja model dengan dataset
hamburger memiliki kinerja tertinggi pada parameter accuracy, precision dan recall sedangkan model dengan
dataset rendang dan sate mencapai nilai tertinggi pada parameter fI-score. Sementara itu, model dengan dataset
pizza memiliki nilai terendah pada semua parameter.

4. KESIMPULAN

Sentimen masyarakat terhadap makanan tradisional dan internasional dengan data dari twitter telah dianalisis.
Hasilnya menunjukkan bahwa makanan gudeg memperoleh persentase sentimen positif tertinggi sebesar 57,9.
Sementara itu, makanan rendang mendapat persentase sentimen negatif tertinggi sebesar 21.,9. Persentase tertinggi
pada sentimen netral diperoleh makanan hamburger sebesar 60,9. Model klasifikasi sentimen berbasis algoritma
Naive bayes telah dibangun. Penelitian ini memiliki 6 model yang mewakili setiap jenis makanan. Selanjutnya,
pengujian model dilakukan. Kinerja model dievaluasi dengan pendekatan confusion matrix. Perbandingan hasil
kinerja tiap model menunjukkan bahwa model dengan dataset hamburger memiliki kinerja terbaik pada variabel
accuracy, precision dan recall dengan nilai masing-masing sebesar 0,72, 072, dan 0,68. Kemudian, hasil tertinggi
pada parameter fI-score dicapai oleh model dengan dataset rendang dan sate sebesar 0,67. Sementara itu, model
dengan dataset pizza memperoleh nilai terendah pada semua parameter. Berdasarkan hasil evaluasi diatas, kinerja
model belum optimal dalam melakukan klasifikasi. Untuk penclitian selanjutnya, /ibrary sastrawi akan
diimplementasikan pada proses stemming. Kemudian, kinerja prediksi model klasifikasi perlu ditingkat dengan
mengimplementasikan metode deep learning. Selain itu, model klasifikasi akan dikembangkan untuk
mengidentifikasi semua jenis makanan yang ada.
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