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Esebaris senyum bahagia di hati Papa dan Mama... Jika boleh kujabarkan cinta,,
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@Abstrak - Twitter merupakan media sosial yang penggunanya paling pesat. Seiring perkembangan waktu, setiap

gojek &Iine memiliki popularitas di masing-masing user. Contoh saja Maxim, pendatang baru yang
2menyeghiakan layanan yang berbeda dengan ojek lain. Salah satu aktivitas yang biasa dilakukan para fans atau
ahaters kepada akun twitter ojek online yaitu memberikan komentar pada tweet, untuk mengetahui komentar
para fans dan haters diperlukan klasifikasi dengan menggunakan machine learning. Pada penelitian ini, langkah
pertarpg adalah dilakukan proses sortir dan pemberian label pada data tersebut. Hasilnya akan tercipta 3 label
yaitu label data positif, netral dan label data negatif dengan jumlah 1200 data. Selanjutnya melakukan analisa
prepr&eessing data yang meliputi case folding, cleansing data, tokenizing, filtering dan stemming. Lalu
dilakugan pembobotan dengan metode TF-IDF dan diklasifikasikan dengan metode Support Vector Machine.
Hasil pengujian dilakukan dengan metode Confussion Matrix, berdasarkan hasil pengujian diperoleh akurasi
terbaiégpada perbandingan data 90:10 sebesar 85% dengan menggunakan Kernel RBF dan Polynomial,
dilanjutkan dengan kernel Sigmoid sebesar 82,5% dimana hasil klasifikasi didominasi kalimat positif.

Kata kunci: analisis sentiment, klasifikasi, ojek online, support vector machine, twitter

e

Abstract - Twitter is one of the Social Medias which has a rapid user. Over the time, every Ojek Online, has
its own popularity among their users. Maxim, for instance, a newcomer which provides a different service from
other online motorcycle taxies. One of the activities which is always do by the fans or haters toward twitter
account of online motorcycle taxies is giving comments on tweet. To identify the comments from fans or haters
is required classification by using Machine Learning. In this research, the first step was sorting process and
labelling the data. As the result 3 labels would have created, which were positive data label, neutral data label,
and negative data label with total of 1200 data. The next step was conducting the analysis of preprocessing
data which included case folding, data cleansing, tokenizing, filtering and stemming. Then, the weighting was
carried out using the TF-IDF method and classified by the Support Vector Machine method. The test results
were carried out using the Confusion Matrix method, based on the test results, the best accuracy was obtained
at a data comparison of 90:10 by 85% using the RBF Kernel and Polynomial, followed by the Sigmoid kernel
of 82.5¢0 where the classification results were dominated by positive sentences.

Key w@Fd: classification, Ojek Online, sentiment analysis, support vector machine, twitter

—

1. Pegdahuluan

Pefkembangan internet di Indonesia cukup pesat, hal ini dibuktikan dengan semakin mudahnya akses
interngt dengan semakin banyaknya akses wireless yang beredar, perkembangan teknologi smartphone dan
teknol@gi jaringan 4G membuat masyarakat lebih mudah dan cepat mengakses informasi melalui internet.
Internet merupakan media yang digunakan sebagai sarana komunikasi yang lambat laun telah menyingkirkan
mediaRomunikasi seperti telepon atau sms (short message send) [1]. Kemudahan akses internet ini mengubah
kebia@qn masyarakat yang biasanya mengakses informasi melalui media cetak menjadi melalui internet.

Peekembangan teknologi informasi dan komunikasi juga memudahkan orang untuk saling terhubung dan
berbaﬁ informasi, salah satunya melalui media jejaring sosial. Menurut [2], internet tidak terlepas dari yang
namar§ya media jejaring sosial. Twitter, Facebook, dan Youtube merupakan salah satu media jejaring sosial
sebag@ media perangkat komunikasi terpopuler yang ada dikalangan pengguna internet saat ini. Trend
penggnaan yang tinggi baik frekuensi dan intensitasnya memang sejalan dengan fenomena saat ini. Trend
penggena Twitter di Indonesia yang menunjukkan bahwa pengguna Indonesia merupakan ranking empat
penyubibang traffic terbesar ke situs media sosial terpopuler selama tahun 2010 [3]. Salah satu jejaring sosial
yang Fﬁling banyak digunakan di Indonesia adalah Twitter. Hal tersebut dikarenakan Twitter merupakan salah
satu nfgdlia jejaring sosial dengan pengguna terbanyak diantara beberapa situs jejaring sosial yang ada. Twitter
terus mengalami peningkatan pengguna sejak kemunculannya pada tahun 2006 [4]. Data statistik menunjukkan
bahwahwitter memiliki lebih dari 200 juta pengguna aktif secara global [5].

Tiwitter memungkinkan penggunanya untuk menulis berbagai topik dan mendiskusikan masalah yang
terjadgTidak seperti beberapa media sosial lain yang membutuhkan persetujuan kedua belah pihak untuk
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Sterhuliling satu sama lain, Twitter memungkinkan pengguna untuk melacak pengiriman (disebut tweets) dari

®penggdna lain tanpa mendapatkan persetujuan. Ini adalah salah satu alasan mengapa Twitter adalah tempat
intuk@rus informasi. Kelebihan twitter dibanding dengan media sosial lainnya menurut Putra diantaranya
g_adalaitjangkauannya luas, tidak hanya teman, tetapi juga mampu menjangkau publik figur, potensi periklanan
cdi masg'mendatang lebih besar, komunikasi terjadi sangat cepat (update), mulitilink (terhubung dengan banyak
@jaringan) dan lebih terukur dari facebook. Twitter membantu penyebaran informasi secara lebih cepat yang
ckemudian akan menjadi sebuah topik yang dibahas oleh para penggunanya. Media massa seperti televisi, koran,

amajalah; tabloid pun menggunakan twitter sebagai penyampai beritanya. Jutaan posting dari twitter dapat

Sdigunakan untuk mengekstrak informasi berguna di berbagai bidang. Salah satu informasi baru yang dapat
Cdiper dengan menganalisis data Twitter adalah sentimen orang terhadap suatu topik. Disebutkan oleh
SDirekt Jenderal Sumber Daya Perangkat Pos dan Informatika (SDPP) Kementerian Komunikasi dan
Sinforragtika, tercatat sebanyak 19,5 juta masyarakat Indonesia adalah pengguna Twitter dan Indonesia tercatat
85ebag@}j1egara ke lima yang paling banyak dan aktif dalam penggunaan Twitter [6].

Layanan transportasi online adalah salah satu topik yang banyak dibahas di Twitter. Banyak orang
mengandalkan transportasi online, baik pengemudi maupun pelanggan. Transportasi online telah menjadi
kebutuRan terutama karena transportasi umum di beberapa daerah sulit dijangkau. Selain itu, transportasi online
juga p%’puler di daerah yang dilanda kemacetan. Dengan adanya transportasi online, para penumpang kini tak
perlu Jagi menghampiri pangkalan ojek, becak ataupun tak perlu lagi menunggu di pinggir jalan untuk
mendgpatkan taksi. Selain itu, para penumpang juga tidak harus terlibat dalam proses tawar-menawar karena
tarif yang sudah ditentukan berdasarkan jarak tempuh. Ketika terjebak kemacetan di jalan, penumpang tidak
perlu khawatir mengenai tarif yang membengkak seperti pada saat menaiki transportasi berargometer, karena
tarif yang sudah ditentukan diawal perjalanan dengan berdasarkan jarak tempuh. Perubahan gaya hidup inilah
yang dimanfaatkan oleh para pelaku usaha untuk memulai persaingan usaha dalam bisnis transportasi online
[7]. Respon publik terhadap layanan yang disediakan oleh penyedia layanan transportasi online juga beragam,
ada respons positif, negatif dan netral. Dengan mengetahui sentimen, pengguna dapat mengetahui penyedia
transportasi online yang populer dan diterima dengan baik. Penyedia layanan juga dapat menggunakan
informasi tersebut untuk menganalisis tanggapan publik untuk meningkatkan kualitas layanannya. Maxim
adalah salah satu penyedia transportasi online lokal yang sangat populer di Indonesia. Layanan yang disediakan
oleh Maxim berbeda dengan ojek online lainnya, Maxim hanya fokus terhadap layanan transportasi.

Informasi sentimen publik dapat diperoleh dengan mengamati tweet. Tetapi untuk mengumpulkan dan
mengamati jutaan tweet akan membutuhkan banyak waktu dan usaha. Oleh karena itu, keberadaan aplikasi
yang secara otomatis menganalisis sentimen twitter akan sangat berguna dalam mengekstrak informasi.

Dalam kasus ini, dataset Twitter digunakan dan dianalisis menggunakan teknik ekstraksi fitur TF-
IDF. Selanjutnya, Dataset diklasifikasikan menggunakan Mesin Vector Support (SVM) dan menghasilkan
deteksipositif, negatif dan netral pada postingan Twitter. Dengan demikian, penelitian ini bermaksud untuk
membkiat sistem yang secara otomatis dapat mendeteksi sentimen publik berdasarkan posting Twitter tentang
layandd transportasi online Maxim. Sistem ini diharapkan untuk mengumpulkan tweet, menganalisis sentimen
tweet,~dan mengelompokkannya menjadi positif, negatif dan netral. Dengan mengetahui sentimen publik,
masaldh dapat dievaluasi untuk perbaikan.

Pepielitian sebelumnya yang dilakukan oleh Brata Mas Pintoko dan Kemas Muslim L. [8] pada tahun 2018
tentang penerapan Metode Naive Bayes Classifier untuk menganalisa Sentimen Jasa Transportasi Online pada

TwitteéP yang menghasilkan kesimpulan hasil sentimen positif sebesar 88.60% dan sentimen negatif sebesar
11.40%:dengan akurasi sebesar 86.80%. Hasil menunjukkan tingkat sentimen positif dari tweet masyarakat
lebih @gar dibandingkan dengan tingkat sentimen negatif. Sedangkan pada penelitian ini menggunakan metode
Support Vector Machine (SVM). Metode SVM merupakan metode yang telah banyak digunakan dalam proses
klasifiRasi. Banyak orang yang menerapkan metode SVM dalam klasifikasi data mining diantaranya penerapan
algoriffha SVM untuk klasifikasi sentimen analisis opini positif-negatif aplikasi Go-Jek [9] akurasi sebesar 4
akurasli86%, tingkat kesalahan prediksi 14%, tingkat prediksi yang benar untuk 100% sentimen positif, dan
tingkatyprediksi yang benar untuk sentimen negatif 67,44%. Sementara pada Jurnal ini peneliti menggunakan
pelabetan yang berbeda dari klasifikasi sentimen analisis opini positif-negatif aplikasi Go-Jek. Jika pada kasus
tersebbPmenggunakan pelebelan dengan metode manual labeling, di kasus Maxim ini menggunakan pelebelan
dengaﬁ:_menggunakan bantuan ahli bahasa Indonesia serta dalam penggunaan algoritma stemming, peneliti
meng@@nakan algoritma Nazief & Adriani. Analisis Sentimen Terhadap Tokoh Publik Menggunakan
Algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam kasus ini diperlihatkan dengan hasil akurasi menggunakan
data tweet sebanyak 630 data, dimana 420 data adalah data training dan 210 adalah data testing. Akurasi dari
algorifa SVM dalam kasus ini adalah Kernel Linear memiliki tingkat presisi paling baik sekitar 80%
dilanjujlgan dengan Kernel Sigmoid sekitar 75%. Untuk Kernel Gaussian dan Polinom nilai akurasinya sekitar
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©50%. Rernel sigmoid memiliki tingkat recall paling baik sekitar 85% dilanjutkan dengan Kernel Linear sekitar

276%. Untuk Kernel Gaussian dan Polinom nilai akurasinya sekitar 50%. Kernel Sigmoid memiliki tingkat

%kura@paling baik sekitar 81% dilanjutkan dengan Kernel Linear sekitar 77%. Untuk Kernel Gaussian dan

g:PoIinm nilai akurasinya sekitar 50% [10].

£ Bertlasarkan permasalahan tersebut, maka penelitian ini akan menerapkan algoritma SVM dalam

@mengKlasifikasikan sentiment positif, netral dan negatif masyarakat terhadap Maxim berdasarkan komentar di

gnediagosial Twitter serta mengetahui akurasi Klasifikasi yang dihasilkan metode SVM.

a =

82. Tipjauan Pustaka

Ll t Mining

S Text mining adalah proses semi otomatis penggalian pola (pengetahuan dan informasi yang berguna) dari

Ssejumiah sumber data berukuran besar yang tidak terstruktur berupa teks [11][12]. Text mining menggunakan

gnaturadnlanguage processing untuk memasukkan struktur ke dalam kumpulan teks. Natural language
procegsing berupaya memecahkan masalah untuk memahami bahasa alami manusia dan mengubah bahasa
tersebut menjadi reprensentasi formal yang dapat diproses oleh komputer.

Preses awal dari tahapan text mining yaitu text preprocessing. Tahap ini merupakan proses untuk
memp%’rsiapkan data teks dokumen atau dataset. Proses ini berfungsi untuk mengubah data teks yang tidak
terstrukiur menjadi data yang terstruktur. Adapun proses yang akan dilakukan pada tahap ini adalah:

a. Clganing

Clgning merupakan proses pembersihan atribut-atribut baik itu kata maupun karakter pada suatu dokumen

yang tidak berhubungan dengan informasi atau yang tidak diperlukan untuk mngurangi noise pada proses

klasifikasi.

b. Case Folding
Case folding adalah proses untuk merubah semua huruf dari “a” sampai dengan “z” dalam dokumen
menjadi huruf kecil atau lowercase.

c. Tokenizing
Tokenizing merupakan tahapan pemotongan string input berdasarkan tiap kata yang menyusunnya.

d. Normalisasi
Merupakan proses pengembalian kata-kata yang tidak baku kedalam bahasa baku dalam kamus bahasa
Indonesia.

e. Remove Stopword

Remove stopword adalah kata umum atau berupa kata ganti dan kata sambung yang biasanya muncul dalam

jumlah besar dan dianggap tidak memiliki makna, sehingga tidak akan mempengaruhi. Misalnya kata

penghubung seperti “dan”, “atau”, “tapi”, “di”, “ke”, “dari”, “yang”, “ada”, “dengan”, “akan”, “itu”,

“tidak”, “mau”, dan lain-lain. Tujuan utama dari stopword remove ini untuk mengurangi jumlah kata dalam

sefwiah dokumen yang nantinya akan berpengaruh dalam kecepatan dan performa dalam kegiatan Natural

LaRguage Processing (NLP).

f. Stemming
Stefaming adalah inti pemrosesan bahasa alami teknik pengambilan informasi yang efisien dan efektif, dan
salgh satu yang diterima secara luas oleh pengguna. Stemming mengubah varian kata menjadi akar kata
yapt sama dengan menerapkannya dalam banyak kasus aturan morfologi [13]. Algoritma Nazief & Adriani
dikembangkan pertama kali oleh Bobby Nazief dan Mirna Adriani. Algoritma ini berdasarkan pada aturan
mdTfologi bahasa Indonesia yang luas, yang dikumpulkan menjadi satu grup dan di-enkapsulasi pada
imBuhan/affixes yang diperbolehkan (allowed affixes) dan imbuhan/affixes yang tidak diperbolehkan
(disallowed affixes). Algoritma ini menggunakan kamus kata dasar dan mendukung recoding, yakni
pea/usunan kembali katakata yang mengalami proses stemming berlebih.
2.2 Klasifikasi
ifikasi meupakan salah satu tahap penting dalam data mining. Klasifikasi adalah pengelompokkan data
atau opjek baru ke dalam kelas atau label berdasarkan atribut-atribut tertentu [14]. Dalam klasifikasi terdapat
dua proses yang dilakukan yaitu dengan membangun model untuk disimpan sebagai memori dan menggunakan
modelersebut untuk melakukan pengenalan atau klasifikasi atau prediksi pada suatu data lain supaya diketahui
di kelﬁ_mana objek data tersebut dimasukkan berdasarkan model yang telah disimpan dalam memori.
KlgSifikasi terdiri dari tiga tahap, yaitu pembangunan model, penerapan model, dan evaluasi. Pembangunan
model=adalah membangun model menggunakan data latih yang telah memiliki atribut dan kelas. Kemudian,
data-data tersebut diterapkan untuk menentukan kelas dari data atau objek yang baru. Setelah itu, data
dievagfsi untuk melihat tingkat akurasi dari pembangunan dan penerapan model terhadap data baru[15].
Klasi i asi adalah Metode supervised learning yang mencoba menemukan relasi antara atribut input dan atribut
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StargetYP16]. Proses dalam memprediksi label kelas dan mengklasifikasi data dimulai dari Data Cleaning,
®Relevance Analysis, Data transformation dan reduction.

2.3 Pémbobotan Kata

S Pembobotan atau term weighting adalah proses untuk mendapatkan nilai suatu kata yang telah diproses
gsebel nya [17]. Ada beberapa metode pembobotan data yang dapat digunakan diantaranya adalah document
@frequency (DF), term frequency (TF), dan inverse document frequency (IDF). Pada penelitian ini pembobotan
ckata yﬁg digunakan yaitu gabungan dari term frequency dan inverse document frequency. Menurut penelitian

ayang dilakukan oleh [18] fungsi metode TF-1DF adalah untuk mencari representasi nilai dari tiap-tiap dokumen

Sdari sgatu kumpulan data training (training set) dimana nantinya dibentuk suatu vektor Antara dokumen
Qdengap—kata (documents with terms) yang kemudian untuk kesamaan antar dokumen dengan cluster akan
gditent n oleh sebuah prototype vektor yang disebut juga dengan cluster centroid.

£2.4 SHpport Vector Macchine (SVM)

@ S adalah sistem pembelajaran yang menggunakan ruang hipotesis berupa fungsi-fungsi linier dalam
sebuak-ruang fitur (feature space) berdimensi tinggi, dilatih dengan algoritma pembelajaran yang didasarkan
pada teori optimasi dengan mengimplementasikan learning bias yang berasal dari teori pembelajaran statistik.
SVM #ikembangkan oleh Broser, Guyon, Vapnik, dan pertama kali dipresentasikan pada tahun 1992 di Annual
Work&?op on Computational Learning Theory. Support Vector Machine (SVM) termasuk machine learning
(superdibed learning) yang dapat memprediksi kelas berdasarkan dari hasil proses pelatihan. Dengan
melakgkan pelatinan menggunakan data masukan dalam bentuk numerik dan hasil dari ekstraksi fitur
didapatkan sebuah pola yang nantinya akan digunakan dalam proses pelabelan. Nilai atau pola yang dihasilkan
dari Metode Support Vector Machine sebenarnya adalah sebuah garis pemisah yang disebut dengan
hyperplane, yang mana garis tersebut berperan dalam memisahkan tweet dengan sentimen positif dengan tweet
yang memiliki sentimen negative dan netral. Dalam mengambil keputusan dengan metode SVM, digunakan
fungsi kernel. Pada penelitian ini akan menggunakan kernel polynomial, RBF dan Sigmoid yang ditunjukkan
pada pengujian [19]. Tujuan utama dari metode ini adalah untuk membangun OSH (Optimal Separating
Hyperplane), yang membuat fungsi pemisahan optimum yang dapat digunakan untuk klasifikasi.

2.5 Confusion Matrix

Confusin Matrix adalah metode yang bias digunakan untuk perhitungan accuracy, recall, precision dan
error rate. Dimana, precision mengevaluasi kemampuan sistem untuk menemukan peringkat yang paling
relevan, dan didefinisikan sebagai presentase dokumen yang di retrieve dan benar-benar relevan terhadap
query. Recall mengevaluasi kemampuan sistem untuk menemukan semua item yang relevan dari koleksi
dokumen dan didefinisikan sebagai presentase dokumen yang relevan terhadap query. Accuracy merupakan
perbandingan kasus yang diidentifikasi benar dengan jumlah seluruh kasus dan error rate merupakan kasus
yang diidentifikasi salah dengan jumlah seluruh kasus [20].

%2)

9 el

8 Diklasifikasikan sebagai
KI%ﬂkay yang benar Positif Negatif Netral
= Positif True Positive False Positive Negatif False Positif Netral
::- Negatif False Negative Positif True Negative False Negatif Netral
Netral False Netral Positif False Negatif Netral True Netral

Tabel 1. Confusion Matrix

DT Y

3. Metode Penelitian

Mélode penelitian terdiri atas beberapa tahapan diantaranya :
3.1 Pefgumpulan Data

Tahapan ini merupakan tahapan pengumpulan data yang diperlukan untuk menganalisa dan memperoleh
data-d(é’t,_a serta informasi yang berhubungan dengan penelitian yang akan dilakukan. Data yang dikumpulkan
berasakdari tweet pada media sosial Twitter terhadap akun @Maxim_Indonesia serta keyword yang berkaitan
denga akun tersebut. Pengambilan data dilakukan dari tanggal 1 Juni 2019 sampai dengan 27 Maret 2022,
data dikumpulkan dari server Twitter menggunakan Twitter API (Application Programming Interface). Data
yang @eroleh sebanyak 1200 data. Data yang telah dikumpulkan disimpan dan di export kedalam format
ComrrgSeparated Values (CSV) untuk dilabeli oleh pakar.
3.2 Petabelan Data

Setélah mengumpulkan data komentar serta menyeleksinya, tahap selanjutnya adalah memberi label pada
seluryi{data komentar sesuai dengan kategori yang telah ditentukan secara manual dengan cara memberikan
label wituk setiap komentar. Pelabelan dilakukan oleh Rosmiati, S.Pd sebagai Guru Bahasa Indonesia SMK
Tekndlhgi Riau. Ada tiga kategori yang ditentukan untuk klasifikasi berdasarkan informasi yang

Lo oY
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gdikan@angnya, antara lain :

Sa. Kategori Opini Positif
Sh. Kdtegori Opini Netral
3c. Kategori Opini Negatif

o
c
=3 QO
Q
= =) No Text Kelas
a = 1 Besc_>k pergi kerja naik maxim lah. Positif
= o~ Lebih murah
“é = 2 | Risaunya kalau dpt driver maxim
3 —_ bapak tua. Tak percaya diri cara Negatif
9 Z ngendarai motornya nya hm.
Q 3
(‘CD @adelliaaaaa maxim food go food Netral
‘,’Z_ Tabel 2. Pelabelan Manual
o))

3.3 Text Preprocessing
Setelah proses pelabelan sudah dilakukan, tahapan selanjutnya yaitu Preprocessing Text. Preprocessing
ialah proses mempersiapkan data agar data siap untuk diolah, tahapan ini adalah tahapan yang paling penting
dalam melakukan mining teks. Ada beberapa tahapan preprocessing dalam melakukan penelitian ini, yaitu :
a. Case Folding
Case folding merupakan perubahan huruf yang ada di kata maupun kalimat menjadi huruf kecil secara
keseluruhan.
b. Cleaning
Cleaning merupakan proses penghapusan kata dan karakter yang tidak dibutuhkan. Seperti mention
username (@), link, hashtag (#), emoticon maupun simbol (@#$%"&*()+":{}<>?!~/[]) dan angka.
c. Tokenizing
Tokenizing merupakan proses pemisahan kalimat menjadi per kata. Pemisahan kata berdasarkan karakter
angka, huruf dan spasi.
d. Filtering
Filtering merupakan proses penghapusan kata yang tidak penting.
e. Stemming
Stemming merupakan perubahan kata dasar yang ber-imbuh. algoritma stemming yang peneliti gunakan
yaity Nazief dan Adriani.
3.4 Pemnbobotan TF-IDF
Tahapan pembobotan dan pemilihan fitur ini dilakukan dalam proses ekstraksi fitur untuk menghasilkan
featurmst dan data train. Dalam proses ini, data token akan dihitung jumlah kemunculannya pada setiap
dokurmen dan nilainya akan menjadi bobot token. Pembobotan ini dilakukan untuk merangking kata selama
digunakan dalam proses SVM.
3.5 Klasifikasi Support Vector Machine
Pembelajaran dan uji data akan di lakukan pada tahap ini. Pengujian pada model dilakukan dengan
menggunakan data testing untuk mengetahui nilai akurasi dan klasifikasinya. Hasil dari akurasi metode SVM
tidak hisa langsung digunakan, karena dalam SVM ada banyak faktor yang bisa meningkatkan hasil akurasi
dengafi:cara melakukan cek performa dari berbagai faktor. Pada penelitian ini peneliti menggunakan kernel
linear®Proses Klasifikasi dibagi dalam 2 proses, yaitu proses latih data (train) dan proses klasifikasi data
(classﬁer). Proses training data dilakukan untuk menghasilkan model fitur yang nantinya digunakan sebagai
acuan<pérhitungan untuk mengklasifikasikan kalimat ke dalam tiga kelas yaitu positif, negatif dan netral.
3.6 Péﬁgujian Confusion Matrix
Peﬁujian Confusion Matrix dilakukan untuk mendapatkan hasil akurasi dari proses SVM yang telah

dilakukan.
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= (@)
2 =
= QO
Qe 3
c
3 = Pengumpulan Data
S =
i =
c
3 — Pelabelan Data
o zZ
=)
@ (@)
= .
» Analisa Kebutuhan
~ Data
o Text Preprocessing
Py
)
(=
Pembobotan Kata
(TF-IDF)
Pengujian Confusion
Matrix
»
Rl

Y]
Gambﬁ 1 Tahapan klasifikasi Sentimen Terhadap Maxim Menggunakan Algoritma SVM Pada Media Sosial Twitter

e
4. Ha8il dan Pembahasan

Berikut merupakan hasil dari setiap proses dalam penelitian ini, yaitu klasifikasi Sentimen Terhadap Maxim
Menggunakan Algoritma SVM Pada Media Sosial Twitter pada 3 kalimat sentiment.

4.1 Text Preprocessing

a. Case Folding
Ba_:"kut merupakan hasil tahapan Case folding pada tabel 3 berikut :
<
Data Sebelum Case Folding Setelah Case Folding
@1 Besok pergi kerja naik maxim L L&' . |
s lah. Lebih murah besok pergi kerja naik maxim lah. lebih murah
; 2 Risaunya kalau dpt driver maxim | risaunya kalau dpt driver maxim bapak tua.
-~ bapak tua. Tak percaya diri cara | tak percaya diri cara ngendarai motornya nya
»n ngendarai motornya nya hm. hm.
E3 @adelliaaaaa maxim food go @adelliaaaaa maxim food go food
=g food
= Tabel 3 Hasil Tahapan Case Folding
9]
<
)
-
pud o
p-h

337



NVIY VISNS

‘nery eysng NN uizi eduey undede ynjuaq wejep 1ul sin} eAiey yninjas neje uelbeqas yeAueqiadwaw uep ueywnwnbuaw bBuele|q 'z

y

v
0

vij

=

‘nely eysng NiN Jelfem 6uek uebunuaday ueyibniaw yepn uediynbuad ‘q

‘yejesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘ueiode| ueunsnAuad ‘yeiw | eAiey uesiinuad ‘uenijguad ‘ueyipipuad uebunuaday ynun eAuey uedinbuad ‘e

h

:Jaquuns ueyingaAusw uep ueywnjuesusaw edue) Ul Sin} eAJey yninjas neje uelbeqas diynbusw Buele|q |

Jurnal Nasional Komputasi dan Teknologi Informasi
Vol. 5 No. 3, Juni 2022

g © P-ISSN 2620-8342
: A E E-ISSN 2621-3052
©b. Cl8aning
I -~
= Data Sebelum Cleaning Setelah Cleaning
g o1 besok pergi kerja naik maxim besok pergi kerja naik maxim lah lebih murah
S oy lah. lebih murah
Q 2 risaunya kalau dpt driver maxim | risaunya kalau dpt driver maxim bapak tua tak
= § bapak tua. tak percaya diri cara percaya diri cara ngendarai motornya nya hm
a = ngendarai motornya nya hm.
2 =3 @adelliaaaaa maxim food go maxim food go food
= — food
3 — Tabel 4 Hasil Tahapan Cleaning
s 2
-
«@c. Tokenizing
=
Pata Sebelum Tokenizing Hasil Tokenizing
‘il :)eeé%krﬁj:g;] kerja naik My besok pergi kerja naik maxim lah lebih murah
29 risaunya kalau dpt driver maxim | risaunya kalau dpt driver maxim bapak tua tak
Q bapak tua tak percaya diri cara percaya diri cara ngendarai motornya nya hm
- ngendarai motornya nya hm
3 maxim food go food maxim food go food
Tabel 5 Hasil Tahapan Tokenizing
d. Filtering
Data Sebelum Filtering Hasil Filtering
1 besok pergi kerja naik maxim lah | besok pergi kerja maxim murah
lebih murah
2 risaunya kalau dpt driver maxim | risaunya driver maxim tua percaya ngendarai
bapak tua tak percaya diri cara motornya
ngendarai motornya nya hm
3 maxim food go food maxim food go food
Tabel 6 Hasil Tahapan Filtering
o
e. Stemwmmg
o
Data Sebelum Stemming Hasil Stemming
® 1 besok pergi kerja maxim murah besok pergi kerja maxim murah
o2 risaunya driver maxim tua risau driver maxim tua percaya ngendarai
= percaya ngendarai motornya motor
A 3 | maxim food go food maxim food go food
(& Tabel 7 Hasil Tahapan Stemming

4.2 PeBobotan Kata TF-1DF
Begkut hasil perhitungan TF-IDF pada tabel 8 berikut :
)

i
® TF TF.IDF

2 *™® 'BiTo2 [os | PF IDF D1 D2 D3
o| besok 1 0 0 1 log(3/1) = 0,477 0,477 0 0

= pergi 1 0 0 1 log(3/1) = 0,477 0,477 0 0

U kerja 1 [0 |0 1 log(3/1) = 0,477 0477 |0 0
Elmaxim |1 |1 |1 |3 |log(33)=0 0477 | 0477 | 0477
| murah 1 0 0 1 log(3/1) = 0,477 0,477 0 0

=| risau 0 [1 [o |1 log(3/1) = 0,477 0 0477 |0

g driver 0 [1 |0 1 log(3/1) = 0,477 0 0477 |0

o tua 0 1 0 1 log(3/1) = 0,477 0 0,477 0

E percaya 0 |1 |0 1 log(3/1) = 0,477 0 0,477 |0
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=l Q| ngendarai | O 1 0 1 log(3/1) = 0,477 0 0,477 0

0 motor 0 1 0 1 log(3/1) = 0,477 0 0,477 0

g; Ol food 0 0 2 2 log(3/2) = 0,176 0 0 0,352

2 ©lgo 0 0 1 1 log(3/1) = 0,477 0 0 0,477

S o Total 2,385 [3,339 | 1,306

Q. Tabel 8 Hasil TF-IDF

c 3

: —

24 3 Klasifikasi SVM

@ Hasil yang didapat dari Klasifikasi ialah data baru yang telah diproses pada tahapan preprocessing. Data

ctersebattidak perlu dilakukan lagi proses pelabelan manual, karena data tersebut akan diproses oleh SVM itu
asendirizKlasifikasi SVM dapat menggunakan beberapa Kernel. Kernel yang digunakan pada penelitian ini
Smenggtmakan Gaussian Kernel Radial Basis Function (RBF), Kernel Sigmoid, Kernel Polinomial dan Kernel
Q| ineaf
=
4.4 Peﬁgujian menggunakan tabel Confusion Matrix
Tapel 9 adalah hasil akurasi dari klasifikasi dengan pembagian data kedalam 3 proses perbandingan data

Tabel 9 Perbandingan akurasi pengujian dataset

latih data uji dengan jumlah data 1200, yaitu 90% : 10%, 80% : 20% serta 70% : 30% dengan menggunakan
kerneLRBF, Sigmoid dan Polinomial yang tersaji dalam tabel 9 berikut.
Q
= Perbandingan
No Kernel
90: 10 80: 20 70: 30
1 RBF 85% 81,25% 81,67%
2 Sigmoid 82,5% 79,58% 79,72%
3 Polinomial 85% 81,67% 81,94%

Pada tabel 9 Kernel RBF dan Polinomial memiliki akurasi terbaik pada perbandingan data latih dan data uji
90% : 10%. Berikut Perhitungan pengujian tabel Confussion Matrix menggunakan kernel RBF :

a. Hasil percobaan pertama menggunakan Algortima Support Vektor Machine pada perbandingan data 90:10

dengan jumlah data 120 komentar, akurasi yang didapat ialah 85%. Hasil prediksi menggunakan confusion
matrix dapat dilihat pada Tabel 10.

:Jaquuns ueyingaAusw uep ueywnjuesusaw edue) Ul Sin} eAJey yninjas neje uelbeqas diynbusw Buele|q |
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_ 102

x 100

120

=85

Prediksi
»n
7 AL False Negatif False Netral False Positif
a | True Negatif 0 0 10
~ True Netral 0 2 7
= True Positif 1 0 100
5 Tabel 10 Hasil Akurasi Confusion Matrix SVM Data Uji 90 : 10
. . _ 0+2+100
5 Perhitungan Akurasi = x 100
0+0+10+0+2+7+1+0+100
(=
2
<

Aktual : Prediksi _
False Negatif False Netral False Positif
True Negatif 1 0 25
True Netral 0 3 18
True Positif 2 0 191

Tabel 11 Hasil Akurasi Confusion Matrix SVM Data Uji 80 : 20

b. H£i| percobaan kedua menggunakan Algortima Support Vektor Machine pada perbandingan data 80:20
deflyan jumlah data 240 komentar, akurasi yang didapat ialah 81,25%. Hasil prediksi menggunakan
cedfusion matrix dapat dilihat pada Tabel 11.
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240

=81,25
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=

2 Perhitungan Akurasi = L+3+191 x 100

o %;é)+25+0+3+18+2+0+191

— =—x 100

Q

=

c. Hasil percobaan ketiga menggunakan Algortima Support Vektor Machine pada perbandingan data Uji 70:30
depgan jumlah data 360 komentar, akurasi yang didapat ialah 81,67%. Hasil prediksi menggunakan
co&usion matrix dapat dilihat pada Tabel 12.

Buepun-Buepun 1Bunpuiig e3di) yeH

Penulis juga mencoba pengujian klasifikasi tanpa menggunakan tahapan filtering, hasil akurasi dapat dilihat

pada tabel 13 berikut.

Z Aktual Prediksi
w False Negatif False Netral False Positif
C | True Negatif 3 0 36
c:_ True Netral 0 6 28
© | True Positif 2 0 285
Py Tabel 12 Hasil Akurasi Confusion Matrix SVM Data Uji 70 : 30
® Perhitungan Akurasi = A x 100

34+0+36+0+6+28+2+0+285
c =22 4100

360

= 81,667
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[1]

(2]

(3]
[4]

[5]

2.

Perbandingan

No Kernel
90: 10 80: 20 70:30
1 RBF 85% 81,25% 81,67%
2 Sigmoid 82,5% 79,58% 79,72%
3 Polinomial 85% 81,67% 81,94%
Tabel 13 Perbandingan akurasi pengujian dataset tanpa tahapan filtering

5. Kegimpulan

1. EMetode Support Vector Machine dapat digunakan untuk proses klasifikasi data teks terhadap komentar

~tweet pada media sosial twitter.

etode Support Vector Machine untuk Klasifikasi komentar tweet yang dibagi menjadi 3 pembagian
“data yakni positif, negatif dan netral mendapat akurasi klasifikasi tertinggi pada kelompok pembagian
200:10 yaitu 85% dengan menggunakan Kernel Gaussian Kernel Radial Basis Function (RBF) dan
BDOIynomiaI Kernel.

3. ADari Analisa yang dilakukan terhadap kasus maxim, terdapat banyak kalimat berkategori positif.
4. cdika Klasifikasi dilakukan tanpa melakukan tahapan filtering, hasilnya tidak berbeda.
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