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Abstrak

Penelitian ini berfokus pada sentiment analysis berdasarkan tweets masyarakat terhadap kinerja presiden dalam
aspek penanganan covid-19. Tujuan penelitian ini adalah mengetahui pengaruh dataset dan model resampling
untuk membangun model sentiment analysis machine dalam menganalisa topik kinerja presiden dalam aspek
penanganan covid-19 kedalam 3 kelas sentiment yaitu positif, negatif, dan netral. Terdapat dua dataset yang
digunakan pada penelitian ini dataset A yang merupakan kumpulan tweets yang diambil dari Twitter sebanyak
5694 dan dataset B yang dibentuk dengan mengambil “parameter + kata independen” dari tweets sebanyak 1015.
Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk
membangun sebuah model machine learning dan menggunakan model resampling ROS (Random Over Sampler)
dan RUS (Random Under Sampler) dalam mengatasi data yang tidak seimbang. Dari hasil pengujian pada peneltian
ini dapat diketahui skenario 5 (dataset B + ROS) memiliki performa yang paling baik dengan accuracy sebesar
90,08 % dan precision90,39 %, dari hasil pengujian juga diketahui skenario 5 merupakan model machine learning
yang tidak mengalami overfitting. Penelitian ini berhasil mengimplementasikan sentiment analysis machine
sehingga dapat melakukan kategorisasi teks terhadap kinerja presiden dalam aspek penanganan covid-19.

Kata kunci: Sentiment Analysis, dataset, Support Vector Machine, ROS (Random Over Sampler), RUS (Random
Under Sampler)

Implementation of Sentiment Analysis Based on Public
Tweets On The President's Performance in Aspects of
Handling Covid-19

Abstract

This study focuses on sentiment analysis based on public tweets on the president's performance in handling
aspects of COVID-19. The purpose of this study was to determine the effect of datasets and resampling models to
build a sentiment analysis machine model in analyzing the topic of the president's performance in the aspect of
handling COVID-19 into 3 sentiment classes, namely positive, negative, and neutral. There are two datasets used
in this study, dataset A which is a collection of tweets taken from Twitter as many as 5694 and dataset B formed
by taking "parameters + independent words" from tweets as many as 1015. The algorithm used in this study is
the Support Vector Machine algorithm ( SVM) to build a machine learning model and use ROS (Random Over
Sampler) and RUS (Random Under Sampler) resampling models to deal with unbalanced data. From the test
results in this research, it can be seen that scenario 5 (dataset B + ROS) has the best performance with an accuracy
0f 90.08% and a precision of 90.39%, from the test results it is also known that scenario 5 is a machine learning
model that does not experience overfitting. . This research has succeeded in implementing a sentiment analysis
machine so that it can categorize texts on the president's performance in the aspect of handling COVID-19.

Keywords: Sentiment Analysis, dataset, Support Vector Machine, ROS (Random Over Sampler), RUS (Random Under
Sampler)
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I. PENDAHULUAN

Pada 2 Maret 2020 kasus covid-19 pertama terjadi di
Indonesia, covid-19 adalah penyakit baru yang
disebabkan oleh virus dari golongan coronavirus, yaitu
SARS-CoV-2 yang sering juga disebut virus corona.
segala upaya dilakukan dalam mencegah penyebaran
covid-19 seperti PSBB(Pembatasan Sosial Berskala
Besar), lockdown, dan new normal. kinerja pemerintah
ini sudah disetujui Presiden dalam UU No 1 Tahun 2020
tentang Kebijakan Keuangan Negara dan Stabilitas
Sistem Keuangan Untuk Penanganan Pandemi Corona
Virus Disease 2019 (Covid-19).

Presiden sebagai kepala negara Indonesia memegang
kekuasaan eksekutif untuk melaksanakan tugas
pemerintahan sehari-hari. Kebijakan & pekerjaan yang
dilakukan Presiden bersama pemerintah berupaya dalam
mensejahterakan masyarakatnya dalam segala aspek
kesehatan,ekonomi,pendidikan,hukum,dll terutama
dalam penanganan covid-19 yang pada tahun 2020 sudah
mempengaruhi  berbagai aspek tersebut.Tentu saja
berbagai keputusan Presiden akan selalu menjadi
perhatian bagi media informasi, di mana penyebaran
informasi ini akan menimbulkan reaksi masyarakat akan
keputusan yang dilakukan Presiden seperti tweets dari
akun twitter Alliyya @Alliya4 pada gambar 1.

=i Alliyya @Alliyya4 - 20 Apr

’t‘,_m Mantap pak presideku semoga seluruh masyarakat Indonesia di manapun
berada di seluruh pelosck tanah air ini bisa mendapatkan kan vaksin
serentak dan anak bangsa ini bner2 terbebas dari musibah covid 19 ini bisa
beraktivitas kembali seperti semula pak 1]

Gambar 1. Contoh Tweets

Twitter sendiri adalah layanan jejaring sosial yang
memungkinkan penggunanya menulis dan membaca
berbasis teks hingga 280 karakter yang dikenal dengan
kicauan (tweets), Twitter menjadi jejaring sosial yang
dapat berbagi opini,motivasi,hiburan,informasi,berita,
dan menjadi media bisnis. Namun karakter yang dibatasi
membuat kalimat menjadi terbatas serta kalimat-kalimat
yang menggunakan kosakata dan tata bahasa yang
beragam menjadi ciri khas dalam menuliskan teks di
Twitter, dari berbagai macam tweets mengenai presiden
dapat ditemukan kalimat yang bersifat positif yang berisi
sebuah motivasi dan dukungan untuk kinerja presiden
namun juga dapat ditemukan kalimat yang bersifat
negatif yang berisi kalimat benci dan tidak mendukung
kinerja presiden.

Dalam mengidentifikasi sentiment sebuah tweets
maka dapat digunakan sentiment analisis, kalimat tweets
yang tidak terstruktur akan diubah menjadi data
terstruktur yang digunakan dalam membangun sentiment
analysis machine yang dapat mengklasifikasi tweets
kedalam kelompok sentiment yang bersifat positif, netral,
atau negatif. Terdapat berbagai macam algoritma
klasifikasi setiap algoritma memiliki cara dan hasil yang
berbeda tergantung masalah atau faktor kualitas data dan
kuantitas data.

Adapun penelitian terkait sentiment analysis[1] oleh
Ilmawan & Mude (2020) membandingkan algoritma
SVM (Support Vector Machine)[3] dan algoritma Naive

Bayes[4] dengan hasil akurasi SVM sebesar 81,46% dan
akurasi Naive Bayes sebesar 75,41%. Adapun penelitian
yang dilakukan Luqyana et al (2018) dalam
mengklasifikasi data tweets menggunakan SVM (Support
Vector Machine) dengan memperoleh hasil precision
sebesar 94,44%, recall sebesar 85%, dan f-measure
sebesar 89,47%. Pada dua penelitian ini dapat dilihat
algoritma SVM memiliki hasil yang baik dan jika
dibandingkan dengan algoritma Naive Bayes, algoritma
SVM memiliki hasil yang lebih baik.

Berdasarkan uraian diatas penelitian ini akan
mengimplementasikan sentiment analysis yang bertujuan
menganalisa pendapat, sentimen, evaluasi, sikap,
penilaian dan emosi seseorang dengan menggunakan
algoritma klasifikasi SVM (Support Vector Machine)
agar dapat membangun sentiment analysis machine
supaya dapat mempermudah dalam proses analisa data
tweets masyarakat terhadap kinerja presiden dalam aspek
penanganan covid-19 ke dalam kelas positif, kelas netral,
dan kelas negatif.

Tidak hanya menganalisa data twitter menggunakan
algoritma klasifikasi SVM dan membangun sentiment
analysis machine tetapi penelitian ini juga
membandingkan pengaruh dua dataset yang berbeda pada
penyeimbangan distribusi data menggunakan metode
resampling yaitu Random Over Sampler (ROS)[6] dan
Random Under Sampler (RUS)[7].

II. METODOLOGI

Pada bab terdapat metodologi penelitian yang diuraikan

menjadi beberapa langkah tentang: pengumpulan data &
seleksi data, text preprocessing, labeling data, TF — IDF,
resampling, tahap pemodelan, pengujian data training, dan
pengujian data testing yang dapat dilihat pada gambar 2.
Pengumpulan Data & Seleksi Data

Scraping Twests

Text Preprocessing

Tokenisasi

Labeling Data
| Tweets Posit? | Tweets Netral | Tweets Negat# |

| Cleaning Casefolding MNormalisasi ‘ Stemming Stuwordramova\l

Resampling

Pengujian

Data Training

N-fold crossvalidation

Data Testing

Gambar 2. Metodologi Penelitian

A. Pengumpulan Data & Seleksi Data

Pengambilan data opini masyarakat terkait kinerja
presiden dalam penanganan covid-19 dari twitter dimana
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kinerja presiden diturunkan menjadi beberapa parameter
lockdown, psbb, ppkm, dan vaksin, parameter digunakan
sebagai kata kunci dalam pencarian dan pengambilan data
twitter yang diambil menggunakan twitter API dan
discraping dari bulan maret — september.

B. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini dibedakan
menjadi 2 yaitu dataset A yang merupakan kumpulan data
tweets yang sudah dikumpulkan dari hasil scraping dan
diseleksi sebelumnya lalu dataset B yang merupakan
kumpulan data yang dibuat secara manual dengan hanya
mengambil parameter + kata independen dari sebuah
tweets yang di scraping.

C. Text Preprocessing

Text preprocessing adalah tahap dimana teks dengan
noise akan diolah untuk menghilangkan noise tersebut,
tahap Text preprocessing menyesuaikan data tweets yang
dikumpulkan sesuai dengan laporan penelitian ini agar
dapat mengubah data tweets yang tidak terstruktur menjadi
terstruktur.

1) Cleaning: Proses mengurangi noise dengan
membersihkan tweet dari simbol, karakter, dan dll yang
tidak diperlukan. Seperti contoh Kata yang dihilangkan
adalah karakter HTML, kata kunci, ikon emosi, hashtag (#),
username (@username), url (http://website.com), dan
email (nama@website.com)[8].

2) Case folding: Case folding merupakan tahapan awal
pada Pre-processing yang bertujuan untuk mengubah setiap
bentuk kata menjadi sama[5]. Proses mengubah semua
huruf kapital dalam dokumen menjadi huruf kecil.

3) Normalisasi: Normalisasi bertujuan untuk merubah
sebuah kata yang dikenali KBBI, normalisasi juga

menghilangkan huruf yang berlebih/berulang,
membenarkan kata yang kurang menjadi kata yang
sempurna.

4) Tokenisasi: tahapan tokenisasi memisahkan kata
dalam kalimat ke dalam bentuk token atau kata tunggal
yang dipisahkan dengan spasi.

5) Stemming: Proses mengubah bentuk kata menjadi
kata dasar, kata imbuhan seperti prefiks, sufiks, dan konfiks
akan diubah menjadi kata dasar. Terdapat dua aturan dalam
melakukan stemming yaitu dengan pendekatan kamus dan
pendekatan aturan[9].

6) Stopword Removal: Proses stopword removal atau
menghilangkan bagian-bagian dari dokumen yang tidak
memiliki relevansi bagi proses klasifikasi. sebelum
memasuki proses stopword removal akan dibuat stoplist
dalam bentuk file (.txt), stoplist yang digunakan mengacu
pada pada library nltk.

D. Labeling

Pelabelan adalah tahap merubah data yang tidak
terstruktur menjadi data terstruktur. Proses pelabelan
dilakukan secara manual menggunakan textblob namun
textblob hanya bisa membaca data tweets dalam bahasa
inggris maka sebelum menggunakan textblob data
diterjemahkan terlebih dahulu menggunakan google
translate document.

E. Pembobotan

Proses vektorisasi menggunakan pembobotan TF-IDF
digunakan untuk menghitung kemunculan ferm dan ferm
pada setiap document/data yang umum. Semakin besar
frekuensi kemunculan ferm dalam document semakin besar
nilainya nanti.

F. Resampling

Metode resampling yang digunakan yaitu ROS dan
RUS untuk digunakan dan diuji pada 2 dataset yang
berbeda dataset A dan dataset B. ROS digunakan untuk
menggambil sampel kelas minoritas secara acak kemudian
diubah menjadi sample tambahan sehingga jumlahnya
sama dengan kelas mayoritas sedangkan RUS digunakan
untuk menghapus sampel kelas mayoritas secara acak
sehingga jumlahnya sama dengan kelas mayoritas.

G. Split Data

Dataset akan dibagi menjadi data training dan data
testing dengan ratio 70:30 dengan menggunakan library
sklearn pembagian data dilakukan secara acak dengan
random_state 42 agar hasil saat rerun memiliki hasil ouput
yang sama.

H. Modeling

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu
metode klasifikasi dengan menggunakan machine learning
(supervised learning) yang memprediksi kelas berdasarkan
model atau pola dari hasil proses training. SVM model
hyperplane hanya sentiment menjadi 2 kelas. Hyperplane
adalah sebuah fungsi yang dapat digunakan untuk pemisah
antar kelas. pada gambar 3 terdapat sejumlah data
digambarkan dengan lingkaran sebagai kelas -1 dan
gambar silang sejumlah data sebagai kelas 1 yang
dipisahkan oleh Ayperplane.

Support vector machine

margin
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I
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Gambar 3. Support Vector Machine Hyperplane

Dalam penelitian ini akan digunakan lebih dari 2 kelas
sentimen akibatnya SVM hyperplane dengan kernel linear
tidak cocok digunakan. Hal tersebut dapat diatasi dengan
menggunakan kernel non-linear dengan memanfaatkan
kernel trick[10]. Pendekatan SVM One against Rest
membangun  klasifikasi  sebanyak  k-kelas, lalu
mengevaluasi satu kelas dari semua kelas yang ada. Fungsi
kernel yang digunakan adalah fungsi kernel RBF(Radial
Basis Fuction)[11] karena memiliki performansi yang
paling baik dibandingkan dengan kernel linier pada
parameter tertentu maupun kernel polynomial[12]. Berikut
persamaan dari setiap kernel dapat dilihat pada tabel 1.
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TABELI
PARAMETER KERNEL SVM
Kernel Persamaan
Linear K(xpx)=xT x
Polynomial K(x,%)=(y. xI x+1)Py>0
RBF K(x;,%)=exp(—y]x;—x|%).y>0
Sigmoid K(xpx)=tanh(yxF x+r)

1. Pengujian Data Training

Pengujian data training dilakukan untuk mengetahui
hasil dan performa machine learning dengan menggunakan
K-fold cross validation. K-Fold Cross Validation adalah
metode untuk memisahkan data dengan sebagian terdapat
label sebagai data training dan sebagian dihapus labelnya
sebagai data testing lalu membagi data secara acak
sebanyak N untuk dilakukan pengujian sebanyak N
kali[13].

J. Pengujian Data Testing

Pengujian data training akan menggunakan confusion
matrix. Confusion matrix adalah fool yang digunakan
sebagai evaluasi model klasifikasi untuk memperkirakan
objek yang benar atau salah.

T
I
TP | FP
(True Positif) : (False Positif)
__________ I —_——_— e —— — — =
FN TN

(False Negatif) (True Negatif)

Gambar 4. Confusion Matrix

Parameter pengukuran digunakan untuk mengevaluasi
performansi dari model yang telah dibuat. Metode Text
Classification bisa dievaluasi dengan menggunakan
accuracy, precision, recall, dan fl-score. Akurasi
didefinisikan sebagai tingkat kedekatan antara nilai
prediksi dan nilai aktual. Precision adalah tingkat ketepatan
antara informasi yang diminta oleh pengguna dengan
jawaban yang diberikan oleh sistem. Sedangkan Recall
adalah persentase keberhasilan sistem dalam menemukan
kembali sebuah inform[14]. F1 Score merupakan harmonic
mean dari nilai recall dan precision ini perhitungan ini
berguna untuk mengetahui seberapa presisi dan handalnya
performa system dalam mengklasifikasikan kelas[15].
Berikut rumus untuk menghitung accuracy, precision,
recall, dan f1-score.

TP+TN

ACCURACY = e rp N M

Precision = (2)
TP+FP

Recall =—— 3)
TP+FN

F1-Score = 2(precision x recall) (4)

(Precision+recall)

K. Arsitektur Sistem

Scrapping Data

Data selection

Twitter

Sentiment Analysis

Labeling
Text preprocessing
pembototan

Z

J' DataSet

Resample

ROS5 & RUS

J' Balance data

model Pengujian Data Training

Pemodelan
| 10 fold cross validation l

J' Score

Pengujian Data Testing

| SVM one agains rest I l

Prediksi teks | sentiment

Accuracy
Precision
Recall
F1 score

performa
Machine learning otomatis

Gambar 5. Arsitektur Sistem

Dapat dilihat gambar 5 arsitektur sistem pada penelitian
ini diawali dengan scraping data tweets dan seleksi data
tweets, yang selanjutnya pada proses sentiment analysis
data tweets yang masih berupa data tidak terstruktur akan
diubah menjadi data terstruktur. Dataset A dan dataset B
yang tidak imbang akan di resampling dengan ROS & RUS,
model skenario akan di uji dengan 10 fold cross validation
untuk mencari performa data. Hasil dari data testing akan
dilihat performanya dengan menggunakan confusion
matrix. Penelitian ini akan mengimplementasikan aplikasi
machine learning generik yang dapat memprediksi teks
yang diinputkan ke dalam 3 kelas sentiment yaitu positif,
netral, dan negatif.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari tahapan — tahapan seperti pengumpulan &
seleksi data, fext preprocessing, pelabelan, pembobotan,
metode resampling, pemodelan, dan pengujian dalam
membangun mesin learning pada penelitian ini akan
dipaparkan berupa gambar, tabel, atau grafik.

A. Pengumpulan & Seleksi Data

Data tweets yang diambil menggunakan twitter API
discraping dari bulan maret — september dan diseleksi
secara manual untuk mencari tweets yang sesuai dengan
jumlah total 5.694 data tweets. Hasil dari tweets yang
discraping dan diseleksi dapat dilihat pada gambar 6.
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Gambar 6. Hasil Scraping

B. Dataset

Hasil dataset yang telah dikumpulkan akan dijadikan
data training & data testing pada penelitian ini, penelitian
ini menggunakan 2 dataset yaitu dataset A dan dataset B
(parameter + kata independen) dapat dilihat pada gambar 7

b terima kasih kasih pak presiden jokowi widodo
saya sudah melaksanakan vaksin dosis pertama di
bulan juli untuk vaksin tahap ke dua sampai hari
ini belum mendapatkan karena minimnya
informasi vaksin saya dari kota kecamatan
bumiayu brebes jawa tengah vaksin covid

['b', 'terima', 'kasih', 'kasih', 'pak', 'presiden’,
‘jokowi', 'widodo', 'saya', 'sudah’, 'melaksanakan',
'vaksin', 'dosis', 'pertama’, 'di', 'bulan', 'juli',
‘untuk’, 'vaksin', 'tahap', 'ke', 'dua’, 'sampai', 'hari',
'ini', 'belum’, 'mendapatkan’, 'karena’, 'minimnya’,
'informasi', 'vaksin', 'saya', 'dari, ‘kota',
'kecamatan', 'bumiayu’, 'brebes', 'jawa’, 'tengah',
'vaksin', 'covid']

['b', 'terima', 'kasih', 'kasih', 'pak', 'presiden’,
jokowi', 'widodo', 'saya', 'sudah', 'laksana',
'vaksin', 'dosis', 'pertama’, 'di', 'bulan', 'juli',
‘untuk’, 'vaksin', 'tahap', 'ke', 'dua', 'sampai', 'hari',
'ini', 'belum’, 'dapat', 'karena', 'minim', 'informasi',
'vaksin', 'saya', 'dari', 'kota', 'camat', 'bumiayu’,
'brebes', jawa', 'tengah’, 'vaksin', 'covid']

['terima’, ‘'kasih', ‘'kasih', ‘presiden', 'jokowi',
'widodo', 'laksana’, 'vaksin', 'dosis', juli', 'vaksin',
'tahap', 'minim', 'informasi', ‘'vaksin', 'kota',
'camat', 'bumiayu', 'brebes', 'jawa', ‘'vaksin',
'covid']

terima kasih kasih presiden jokowi widodo
laksana vaksin dosis juli vaksin tahap minim
informasi vaksin kota camat bumiayu brebes jawa
vaksin covid

Normalisasi

Tokenisasi

Stemming

Stopword

Rejoin

D. Pelabelan

Hasil dataset yang ditranslate lalu diinisialisasi dengan
tweets asli kemudian discoring untuk dilabeli dapat dilihat
pada gambar 8. Untuk jumlah masing — masing sentimen
data pada label ditampilkan pada gambar 9 dan tabel 4.

dan tabel 2.
jumlah dataset
3500
3000
2500
2000
1500
1000
* Hm o
dataset A dataset B
milockdown ®psbb ® ppkm vaksin
Gambar 7. Jumlah Dataset
TABELII
JUMLAH DATASET
Parameter | Dataset A Dataset B

lockdown 652 205

PSBB 351 132

PPKM 1550 297

Vaksin 3141 381

Total 5694 1015

C. Text Preprocessing

Hasil text preprocessing yang memiliki tahapan cleaning,
case folding, normalisasi, tokenisasi, stemming, stopword
dan hasil akhir dimasukkan dalam tabel rejoin dapat dilihat

pada tabel 3.

TABEL III
TEXT PREPROCESSING

Tweets

Text
preprocessing

b Trima kasih pak presiden Joko Widodo saya
sudah melaksanakan vaksin dosis pertama di bln
Juli untk vaksin tahap ke dua sampe hr ni blm
mendapatkan karenaminimnya info vaksin saya
dari kota kecamatan bumiayu brebes jawa tengah
vaksin covid

Cleaning

b trima kasih pak presiden joko widodo saya
sudah melaksanakan vaksin dosis pertama di bln
juli untk vaksin tahap ke dua sampe hr ni blm
mendapatkan karenaminimnya info vaksin saya
dari kota kecamatan bumiayu brebes jawa tengah
vaksin covid

Case folding

1 Tweets | translate | score | label |
2 [tolong atur polymerase chain rea please adjust the palymerase che ~0,5 negatif
3 |rakyat kelinci coba vaksin ribu or: Rabbit people try vaccines, thous 0,0049 positif
4 |bodoh paham ppkm kendor locke stupid, understand that PPKM is < -0,1841 negatif
5 |aduh susah pesawat pakai polymi Oh, it's hard for airplanes to use ¢ -0,2917 negatif
& |jokowi media tv vaksin tutup isu | jokowi media tv vaccine closes th -0,3 negatif
7 |vaksin beda beda susah ampun vidifferent vaccines, it's hard to for -0,1458 negatif
& |presiden sedia kelinci coba vaksii The president is ready to try rabb -0,2 negatif
9 |test polymerase chain reaction ti: polymerase chain reaction test th -0,175 negatif
10 |sulit sertifikat peduli lindung vak it's hard to have a certificate of cz -0,2917 negatif
11 |presiden jokowi lengah abai vaks President Joko Widodo carelessly -0,5 negatif
12 |diplomasi vaksin laku jokowi juta Jokowi's vaccine diplomacy sells | 0,3333 positif
13 | harga asil sadar gratis vaksin leng The price of the resultis free, the 0,25 positif
14 |selesai rakyat tes polymerase chz After the people finished the pol 0,5 positif
15 |anggap bijak nyeleneh bang vaks| think it's wise, bro, the vaccine is 0,7 positif

Gambar 8. Jumlah Dataset

jumlah kelas sentimen

2000
1500
1000
500 .
. _ ]
dataser A dataset B
W positif W netral negatif

Gambar 9. Jumlah Dataset
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TABEL IV
JUMLAH DATASET
Ke.l as Dataset A Dataset B
Sentimen

Positif 2153 283
Netral 2193 560
Negatif 1348 172

Total 5694 1015

E. Pembobotan

Hasil pembobotan TF — IDF berupa index document,
index word, dan TF — IDF score ditampilkan pada gambar
10.

(@, 483) 8.46867144883532636
(@, 249) ©.8875787391388876
{1, 127) ©.5268167218989938
{1, 338 8.5883595967332496
{1, 495) ©.6278866637716783
{1, 409) ©.2790551188037984
(2, 483) 0.6876145858929133

(2, 345) B.6586305649126474
{2, 489) ©.38560@32865358985

Document  Word Skor TF - IDF
index index

Gambar 10. Pembobotan TF-IDF

F. Resampling

Hasil resampling menggunaan 2 dataset berbeda dengan
mengujikan masing — masing dataset pada 2 metode
resampling yaitu ROS & RUS. pada gambar 11 dan
gambar 12 sampel kelas sentiment netral dari dataset A
memiliki jumlah dominan atau bisa disebut sebagai sampel
mayoritas sebanyak 2193 dan pada dataset B memiliki
jumlah kelas mayoritas sebanyak 506, maka metode
resampling Random Over Sampler (ROS) ini mengubah
kelas minoritas negatif dan positif menjadi setara dengan
menduplikasi sampel negatif dan positif secara acak. Pada
gambar 13 dan 14 gambar Sampel kelas sentiment negatf
dari dataset A memiliki jumlah sedikit atau bisa disebut
sebagai sampel minoritas sebanyak 1348 dan pada dataset
B memiliki jumlah kelas mayoritas sebanyak 172 , maka
metode resampling Random Under Sampler (RUS) ini
mengubah kelas mayortias negatif dan positif menjadi
setara denganmenghilangkan sampel negatif dan positif
secara acak.

;r*;nc'u;.:cl'_'e:‘tions import Counter
from imblearn.over_sampling import RandomOwerSampler

sm = RandomOverSampler{random_state=42)
¥X_res, Y_res = sm.fit_resample(X, Y)

# rus

from collections import Counter

from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler
=m = RandomUnderSampler(random_state=42)

X_res, Y_res = sm.fit_resample(X, ¥)
print(sorted{Counter(Y_res).items{}))

[{'negatif', 172}, ("netral', 172}, ('positif', 172)]

Gambar. 13 Jumlah Dataset

# rus

from collections import Counter

from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler
rus = RandomUnderSampler(random_state=42)

X_res, Y_res = rus.fit_resample(X, Y)
print(sorted{Counter(Y_res).items()))

[('negatif', 1348), ('netral’', 1348), ('positif', 1348)]

Gambar. 14 Jumlah Dataset

G. Pengujian Training

Hasil pengujian menggunakan 10 fold cross validation
dengan 6 skenario berbeda dapat dilihat pada tabel 4.4. Dari
tabel 4.4, ditampilkan hasil rata — rata (mean) dari 6
skenario yang berbeda dengan menggunakan 10 fold cross
validation. Skenario 1 dengan menggunakan (dataset A +
default resampling) didapatkan hasil accuracy 77,33 % dan
precision 78,06 % . Skenario 2 dengan menggunakan
(dataset A + ROS) didapatkan hasil accuracy 81,59% dan
precision 81,92 %. Skenario 3 dengan menggunakan
(dataset A + RUS) didapatkan hasil accuracy 73,57 % dan
precision 73,78%. Skenario 4 dengan menggunakan dataset
(dataset B + default resampling) didapatkan hasil accuracy
74,51 % dan precision 80,99 %. Skenario 5 dengan
menggunakan (dataset B + ROS) didapatkan hasil accuracy
88,609 % dan presicion 89,55 %. Skenario 6 dengan
menggunakan (dataset B + RUS) didapatkan hasil accuracy
61,78 % dan precision 73,05 %. Berdasarkan hasil
pengujian data training didapatkan sebuah point yang dapat
diambil.

1) Skenario dengan menggunakan metode resampling
ROS memiliki kenaikan nilai accuracy dan precision,
sedangkan Skenario dengan menggnakan metode
resampling RUS memiliki penurunan nilai accuracy dan
precision.

2) Skenario 5 memiliki nilai pengujian data training
paling baik dengan nilai accuracy 88,69 % dan precision
89,55 %. Skenario 6 memiliki nilai pengujian data training
terburuk dengan nilai accuracy 61,78 % dan precision
73,05 %.

print{sorted{Counter(¥_res).items{}))
o i e iy TABEL V
[{"negatif', 568), ('netral’, 568), ('positif’, 56@)] JUMLAH DATASET
Gambar 11. Jumlah Dataset
ambar il Datase Skenario Dataset Rels\:?r:llflling Accuracy | Precision
# ros 1 Dataset A Default 76,94 % 78,06 %
from collections import Counter 2 Dataset A ROS 81.59 % 81.92 %
from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler 2 >
=m = RandomOwverSampler{random_state=42} 3 Dataset A RUS 73’57 %o 73’78 %
X res, Y_res = sm.fit resample(X, Y} 4 Dataset B Default 74,51 % 80,99 %
print(sorted(Counter(Y_res).items(}))) 5 Dataset B ROS 88,69 % 89,55 %
[{"negatif', 2193), ('netral’, 2193), ('positif', 2193)] 6 Dataset B RUS 61,78 % 73,05 %
Gambar 12. Jumlah Dataset
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H. Pengujian Data Testing

Pengujian Data Testing dilakukan pada 6 skenario yang
berbeda menggunakan confusion matrix dengan menguji
performa model accuracy, precision, recall, dan fi-score.
Setiap skenario diprediksi dan didapatkan nilai performa
model yang dapat dilihat pada tabel 4.5 dan hasil dari
prediksi confusion matrix dapat dilihat pada gambar 15,16,
17, 18, 19, 20. Dari tabel 4.5 ditampilkan hasil pengujian
data testing dengan confusion matrix berupa accuracy,
precision, recall, dan fl-score. Berdasarkan hasil nilai
pengujian data testing dapat diambil beberapa point.

1) Skenario 1 (dataset A + default resampling) memiliki
nilai accuracy sebesar 77,00 %, precision 78,37 % dan
skenario 4 (dataset B + default resampling) memiliki nilai
accuracy sebesar 81,64 %, precision 89,16 %.

2) Skenario 2 (dataset A + ROS) memiliki nilai accuracy
sebesar 81,56 %, precision 81,86 % dan Skenario 3 (dataset
A + RUS) memiliki nilai accuracy sebesar 74,63 %,
precision 74,74 %.

3) Skenario 5 (dataset B + ROS) memiliki nilai accuracy
sebesar 90,08 %, precision 90,39 % dan Skenario 6 (dataset
B + RUS) memiliki nilai accuracy sebesar 61,94 %,
precision 67,66 %

4) Skenario 5 (dataset B + ROS) memiliki nilai paling
baik dengan accuracy sebesar 90,39 %, precision 90,39 %
dan Skenario 6 (dataset B + RUS) memiliki nilai paling

buruk dengan accuracy sebesar 61,94 %, precision 67,66 %.

5) Resampling ROS dan RUS yang mengurangi dan
menambah jumlah kelas menjadi seimbang pada kelas
minoritas/mayoritas menjadi faktor menurun dan
meningkatnya nilai accuracy dan precision.

6) Pada penelitian ini membuktikan memiliki hasil
accuracy dan precision yang lebih baik dari penelitian
dengan topik yang sama oleh Naraswati dengan klasifikasi
naive bayes. Dimana Naraswati dengan klasifikasi Naive
Bayes memiliki nilai accuracy 87,34 % dan penelitian ini
dengan klasifikasi SVM (Support Vector Machine)
memiliki nilai accuracy terbaik 90,39 %. Dapat diambil
kesimpulan bahwa klasifikasi dengan algoritma SVM pada
topik kinerja Presiden memiliki performa mesin yang lebih
baik dalam pengklasifikasian.

TABEL VI
JUMLAH DATASET
model Sk 1 Sk 2 Sk 3 Sk 4 Sk 5 Sk 6
akurasi 77,00 | 81,56 74,63 81,64 90,08 61,94
% % % % % %
Presisi 78,37 | 81,86 74,74 89,16 90,39 67,66
% % % % % %
Recall 75,16 | 81,56 74,64 72,35 89,90 63,68
% % % % % %
F1- 76,03 | 81,56 74,68 77,31 89,99 62,04
score % % % % % %

1. Analisis Hasil Pengujian

Skenario yang sudah melewati pengujian data training
dan pengujian data testing akan di cek apakah model yang
telah dibuat mengalami overfitting. Overfitting terjadi
ketika model fokus kepada dataset tertentu sehingga tidak
bisa memprediksi dataset lain yang serupa secara tepat,
overfitting secara umum akan menangkap data noise yang

seharusnya diabaikan dan overfitting model akan memiliki
nilai akurasi data training lebih tinggi dari nilai akurasi
pada data testing yang lebih rendah. Pada tabel 4.6
ditampilkan hasil data training dan data testing tiap
scenario, dari table dapat diambil kesimpulan sebagai
berikut.

1) Skenario 1 (dataset A + default resampling dan
skenario 4 (dataset B + default resampling) memiliki nilai
training dan nilai testing yang baik namun memiliki jumlah
kelas yang tidak seimbang.

2) Skenario 2 dan 5 yang menggunakan model
resampling ROS memiliki hasil training dan testing yang
baik, namun perbandingan hasil menunjukkan skenario 2
termasuk model overfitting.

3) Skenario 3 dan 6 yang menggunakan model
resampling RUS memiliki hasil training dan testing yang
lebih rendah dari skenario lain. Skenario 6 dengan model
resampling RUS tidak menunjukkan model overfittng pada
nilai accuracy namun nilai precision menunjukkan
skenario 6 memiliki model yang overfitting.

4) Metode resampling disimpulkan tidak efektif
digunakan pada Skenario 2 dan Skenario 6 karena memiliki
nilai training dan testing yang overfitting.

5) Skenario 2 dan 5 disimpulkan efektif menggunakan
metode resampling karena berhasil mengatasi masalah
imbalance dataset dan tidak mengalami model yang
overfitting.

6) Skenario 5 yang memiliki nilai training dan testing
paling baik akan digunakan pada penelitian ini sebegai
model untuk membangun aplikasi generik.

TABEL VII
JUMLAH DATASET
Pengujian Data Pengujian Data
SK Training Testing Kesimpulan
Accuracy | Precision | Accuracy | Precision
1 76,94 % 78,06 % 77,00 % 78,37 % Not Overfit
2 81,59 % 81,92 % 81,56 % 81,86 % Overfit
3 73,57 % 73,78 % 74,63 % 74,74 % Not Overfit
4 74,51 % 80,99 % 81,64 % 89,16 % Not Overfit
5 88,69 % 89,55 % 90,08 % 90,39 % Not Overfit
6 61,78 % 73,05 % 61,94 % 67,66 % Overfit

J. Implementasi Aplikasi Generik

Aplikasi generik yang dibangun menggunakan model
skenario 5 yang memiliki nilai pengujian paling tinggi,
dimana model skenario 5 menggunakan dataset B dengan
metode resampling ROS. Aplikasi generik digunakan
untuk memprediksi sentimen secara otomatis, teks yang
diinputkan akan diprediksi secara polarity oleh model
klasifikasi kemudian ditampilkan teks tersebut bersentimen
positif, netral, atau negatif. Aplikasi generik dapat dilihat
pada gambar 4.19.
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Prediksi Sentiment

Implementasi Sentiment Analysis Berdasarkan Tweets
Masyarakat Terhadap Kinerja Presiden dalam Aspek
Penanganan Covid-19

Algoritma SVM OneVSRest

Masukkan teks berbahasa indanesia:

submit

Gambar 15. Aplikasi Generik

K. Analisis Hasil Pengujian Aplikasi

Pengujian dilakukan dengan 20 kalimat yang diambil
dari sumber yang berbeda 10 kalimat pertama diambil dari
dataset A dan 10 kalimat selanjutnya diambil dari twitter.
Pengujian 10 kalimat menggunakan sumber dataset A
didapatkan hasil 4 sentimen netral, 3 sentimen negatif, dan
3 sentimen positif. Pengujian 10 kalimat menggnakan
sumber twitter didapatkan hasil 6 sentimen netral, 1
sentimen negatif, dan 3 sentimen positif. Dari 20 kalimat
yang diujikan pada aplikasi disimpulkan bahwa aplikasi
cenderung didominasi oleh prediksi sentimen netral dengan
total 10 kalimat netral sedangkan sentiment negatif
sebanyak 4 kalimat dan sentiment positif sebanyak 6.

IV.KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dapat
disimpulkan sebagai berikut.
1) Penelitian yang telah dilakukan menunjukkan bahwa
penelitian ini dapat membangun sentiment analysis
machine sehinga dapat melakukan kategorisasi teks
terhadap kinerja presiden pada penanganan covid-19 ke
dalam kelas sentimen positif, netral, dan negatif.
2) Pada penelitian ini dapat disimpulkan metode
resampling yang digunakan pada 2 dataset dapat mengatasi
sebuah masalah imbalanced data dan meningkatkan
performa mesin dengan menggunakan metode ROS
sedangkan menurunkan performa mesin dengan
menggunakan metode RUS.
3) Skenario 2 (dataset A + ROS) dan skenario 6 (dataset B
+ RUS) mempunyai model yang overfitting, salah satu
faktor yang mempengaruhi terjadinya overfitting adalah
pemilihan metode resampling yang tidak cocok.
4) Skenario 3 (dataset A + RUS) dan skenario 5(dataset B
+ ROS) disimpulkan merupakan metode resampling yang
tepat digunakan karena mengatasi masalah imbalanced
data dan skenario 5 mengalami peningkatan performa
mesin.
5) Dari pengujian prediksi kalimat pada aplikasi yang
dibangun dengan model skenario 5(dataset B + ROS) dapat
disimpulkan bahwa pada penelitian ini memiliki hasil
sentimen netral yang dominan dari sentimen negatif
maupun positif.
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