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INTISARI

Medis - sosial merupakan salzh sstu dar bermacam-macam  media
komunikasi. Selain sebagai media komunikasi media social juga menjadi tempat
yang memingkinkan orang untuk berbagi apa vang terjadi dalam hidup mereka.
Konten yang dibagikon itu tidak hanya berisi suatu informasi vang terjadi akan
tetapi juga bensi tentang perilaku pengguna facebook ftu sendin maupun emosi
dan pengguna facebook tersebut.

Berdasarkan hal tersebut peneliti mencoba menggunakan data dar update
status facebook untuk mendeteksi emosi pengguna. Dalam melakukan penelitian
ini peneliti membandingkan 4 ekstraksy fitur yoitn Count Vector, TF-IDF
Character Level. TEJDF Word Level dan TE-IDF Ngram Level. Selain
membandingkan & ekstraksi fitlur . peneliti jugs membandingkan 3 metode
klasifikasi yang digunakan vaitu Naive Bayes, K-Nearest Neighbour dan Suport
Vector Machina.

Hasil dari penelitian ini adalah pasangan dari ekstraksi fitur dan metode
penelitian apa yang menghasilkan nilai akurasi tertinggi. Pada penelitian pasangan
ekstraksi fitur dan tnetode penelitian yang menghasilkan nilai akurasi tertinggi
adalah cktraksi fitur count vector dan metode klasifikasi naive bayes dengan nilai
B0,

Kata Kunei : Count vector, TF-1DF, Naive Baves, K-Nearest Neighbour, Suport

Vector Machine

Vi



ABSTRACT

Social media is one of a variety of communication media. Apart from
being a medium of communication, social media is also a place that allows people
to share what is happening in their lives. The content that is shared does not only
contain information that occurs but also contains the behavior of the Facebook
user itself and the emotions of the Facebook user.

Based on this. researchers tried to use data from Facebook status updates
to detect user emotions. In conducting this research, the researcher compared 4
feature extructions, namely Count Vector, TF-IDF Character Level, TF-1DF Word
Level and TF-IDF Mgram Level. Apart from comparing the 4 feature extractions.
the researcher also compared the 3 classification methods used, namely Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor and Suport Vector Machine.

The results of this study are a pair of feature extraction and research
methods that produce the highest accuracy value. In the paired study of feature
extraction and the research method that produced the highest accuracy value was
the count vector feature extraction and the naive Bayes classification method with
avalue of 60%,

Keywords: Count vectar, TF-IDF, Noive Bayes, K-Nearest Neighbor, Suport
Vector Machine
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BAB I

FENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Media sosial merupakan salah satu dari bermacam-macam media
komunikasi. Media sosial dipunakan sebagai wadah untuk bersosialisai
{berhubungan baik secara personal, kelompok, dan lain sebagainya) diantara pam
penggunanya (Asiati & Septadivanto. 2019). Indonesia merupakan salah satu
negarn dengan jumiah pmggulu sosial vang terbesar di dunia. Pengguna
faceboolk, twitter, nstagram dan lan-lam di Indonesia memiliki jumiah pengguna
yang besar danl pengguna media sosial tersebut secara keseluruhan Situs jejaring
sosial yeng paling banyak diskses adalah Facebook dan Twitter. Indonesia
menempati peringkat 4 pengguna Facebook terbesar setelsh USA, Brazil, dan
India (Kominfo, 2013),

Facebook adalah situs jejaring sosial yang memungkinkan orang untuk
berbagi apa vang terjadi dalam hidup mereka. Mereka dapat berbagi foto, video,
teks dan tautan ke situs web dengan teman-teman mereka (Nedwidek, 2010).
Konten yang dibagikan pengguna facebook tersebut tidak hanya berisi suatu
informasi yang terjadi akan tetapi juga berisi tentang perilakue pengguna facebook
itu sendin maupun emosi dar pengguna facebook tersebut {Ardiada et al., 2009),

Emosi adulah komponen integral dar semua aktivitas manusia termasuk
interaksi manusia — komputer . Kemampuan mengolah emosi tersebut penting

dalam suatu sistem komputer. Sehinggas mengenali emosi pengguna dopat



meningkatkan koalitas interaksi antar kedua komponen tersebut {Lopatovska &
Arapakis, 2011). Deteksi emosi adalah salah satu hal penting dalam pengolahan
emosi dengan komputer. Sebelum komputer dapat mengenali emosi dan
penggunanya maka perlu ditakukan proses deteksi emosi terlebih dahulu. Deteksi
emosi dapat dilakukan dengan spara, eksprest wajsh. pestur. teks (Calve &
D’Mello, 20010). Dalam kasus pengguna facebook ini yang paling mungkin bisa
kita lakukan adalah mendeteksi emosi dengan teks, dikarenakan tidak adanya
tatap muka dan tidok mendengar longsung bagaimana swara dan pengguna
tersebut.

Untuk mendeteksi emosi dengan teks dari layanan sosial media seperti
facebook yang datamya tidak terstroktor maka perfu dilakukan analisis teks | salah
satunya dengan Text Mining (Ardiada et al., 2019). Menurat hasil survey yang
telah dilakukan oleh (Dandannavar et al., 2018), terdapat beberapa metode vang
dapat digunakan untuk mengklasifikasikan kepribadian seseorang melalui media
social. Beberapa metode tersebut adalah Swport Vector Machine, K-Neares:
Neighbour, Multinomina! Naive Bayes, Naive Bayes, Muiti Task Regression,
Algoritma Incremental Regression.

Beberapa penelitian mengenai deteksi emosi yang telah dilakukan lebih
dulu. Yang pertama adalah penelitian yang dilakukan oleh {Rohman et al. 2019)
tentang deteksi tingkat emosi pada media sosial dengan menggunakan pendekatan
lekstkon dan natwral language processing. Hasil penelitian ini menunjukkan
bahwa perbaikan kata vang dinilai dengan leksikon emosi yang telah dibuat

sebelumnya, 26 dan 100 wpdate status dapat diketahui label emosinya. Hasil



validasi menunjukkan terdapat 16 update status atau 61.53% emosinya
akurat. Kedus penelitian yang dilakukan oleh (Ardiada et al., 2019) tentang text
mining pada sosial media untuk mendeteksi emosi pengguna menggunakan
metode Support Vector Machine dan K-Nearest Neighbour mengatakan bahwa
pengounakan metode SVM dan KNN mengalami peningkatan nilai presisi, recall,
accuracy dan kesesuaian disbanding dengan yang hanya menggunakan metode
KNN saja. Penelitian vang menggunakan SVM dan KNN memperoleh hasil nilai
presisi 0.4564, nilal recall sebesar B.!rﬁl', dan nilai accuracy sebesar 0.8104,
Sedangkan penelitian yang hanya menggunakan metode KNN mendapatkan nilm
rata-rata presisi sebesar 03421, nilai recall sebesar 0.4595, dan pada accuracy
sebesar 0.797, Ketiga, merupakan penelitian yang dilakukan oleh (Sofiyana et al.,
2012) tentang klasifikasi emosi untuk teks berbahasa Indonesia dengan
menggunakan K-Nearest Neighbour menghasilksn prosentase sebesar 60% pada
K=5. Fmgk]nsiﬁhsinunyu menggunakan data latih yang sudah diketahui kelas
emosinya vaitu senang, sedih. marsh, bersalah, tskut, dengan menggunakan
metode text mining sertn menggunakan algoritma K-Nearest Neighbour. Yang
keempat, penelitian vang dilakukan oleh Afif Hijra, Andrew Briand. dan Casi
Setianingsth (2008), menghasilkan nilai skurasi sebesor 75%. Metode yang
digunakan adalah date miring dengan algoritma K-Nearest Neighbour, Kelima,
adalah penelitian yang dilakukan oleh (Ilmiah et al.. n.d.) yang membahas lentang
klasifikasi emosi pada teks Bahasa Indonesia menggunakan metode K-Nearest
Neighbour dengan pembobotan WIDF menghasilkan nilai akurasi sebesar 73.3%

pada milai K=5. Untuk nilai relevansi dan setiap kotegori emosi dengan



menggunakan precision dan recal! menghasilkan nilai rota-rata terbaik pada
kategon “Takut™ untuk precisiven, dan kategor “Marah™ untuk recall. Keenam,
adalah penelitian yang dilakukan oleh {(Saputra & Rosivadi, 2019) yang
membahas tentang perbandingan kinerja algontma K-Nearext Neighbour, Naive
Bayes Clasifier, dan Suport Vector Machine dalam klasifikasi tingkah laku Aedly
pada aplikasi Whatsapp menghasilkon nilai okurasi masing-masing 81.32%,
T&.05%, dan B1.58%. Metode klasifikasi yang digunakan adalah metode K-
Nearest Neighhour, Nafve Bayes Clasifier, Suport Vector Machine,

Berdasarkan latar belakang dan beberapa penelitian sebelumnva moka
melalui penelition ini penulis mengusulkan implementasi text mining pada social
media facebook untuk mendeteksi emosi pengguna. Dalam penclitian ini penulis
akan membandingkan metode mana yang menghasilkan nilaf akurasi yang paling
tinggi. Metode yang akan dibandingkan dalam penelitian ini diantaranya adalah
metide K-Nearcst Neighhour (KNN), Naive Baves, Supart Vector Machine (SVM),
Deteksi emosi tersebut dapat digunakan pndlim-bugni bidang seperti perekrutan,
konseling, perusshaan, profil psikologi, system rekomendasi, dan  bidang yang
lain yang membutuhkan deteksi emosi,

1.1 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah disampaikan penufis , maka
rumusan masalahnya adalah sebagai berikut :

a. Doan metode K-Nearest Neighbour, Naive Baves, dan Suport Vector Machine,

metode apakah yang menghasilkan nilal akurasi tertingpi?



L=

b. Fitur apa saja yang mempengaruhi nilai akurasi tertingoi pads metode K-
Nearest Neighbour, Nafve Baves, dan Suport Veetor Machine, untuk deteksi
emasi pada social media facebook 7

1.3. Batasan Masalah

Adapun untuk batasan masalahnya adalah :

a. Penelitian ini menggunakan duata status media sosial facebook wang
dikumpulkan oleh peneliti sebelumnyn {Rohman et al., 2019).

b. Dalam menyelesaikan penelition: imi; peneliti melakukan perbandingan
menggunakan 3 metode yuitt KNV, Nafve Baves, dan SFM.

c. Selain perbandingan metode . penelition ini juga membandingkan 4 ekstraksi
fitur yaitu Count Vector, TF-IDF Word level, TF-IDF Character level, TF-IDF
N-grum Jevel,

d. Tahap penelitian hanya sampai pada mencari nilai akurasi tertinggl dari
deteksi emosi pengguna dalam sosial media tidak sampai pada pola emosi
pengguna.

e. Deteksi emosi yang dilakukan meliputi deteks: emosi yang dikemukakan oleh
Paul Ekman vang terdiri dari 6 klasifikasi emosi yaitu marsh, bahagia, sedih,

takul. jijik, terkejut seperti pada gambar 1.
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Gambar .| Deteksi Emosi Menurut Paul Ekman
f. Akun yang diteliti pada penelitian ini merupiikan akun dan perorangan atau
pribadi.
14, Tujuan Penelittan
Adopun tujuan dan penelition int adalah ;.
a. Mengetshui metode yang menghasilkan nilai akurasi terbaik.
b. Mengukur presenstase nilai data training yang dibutuhkan untuk mendapatkan
nilai accuracy terbaik.
1.5, Manfaat Fenellitian
Bagian ini memuat penjelasan tentang:

a. Dapat mengetahui metode yang menghasilkan nilai akuras: tertinggi.



b. Dapat mengetahui presentase nilai data tmining yang dibutuhkan untuk
mendapatkan nilai akurasi terbaik.
d. Sebagai acuan bagi mahasiswa, terutama untuk mahasiswa yang ingin




BABII

TINJAUAN FUSTAKA

2.1 Tinjauan Fustaka

Tinjauan pustaka dan penelitian ini adalah vg pertama penelitian yang
dilakukan oleh (Rohman et al. 2019) yang membahas tentang deteksi emosi media
sosial dengan menggunakan pendekaltan Jeksikon  dan  motwrel  langoage
processing. Dalam penelitian ini _menggunak emolex sebagai leksikon yang
digunakan untuk mendeteksi emosi pada suatu text. Kosa kata pada emoler
diperfuas dengan pencaran sinonim menm hareglo APL EmolLex yang
digunakan sehagai leksikon adalah & kategori dan Plutehik emosi dan sentimen.
EmoLex tersedia dalam 105 bahasa berbeda termasuk Indonesia yang mana
mengendung 14,182 kata vang kemudisn diperluas dengan pencanan sinonim
menggunakan Kateglo APl Pencanan sinonim menghasilkan 20.690 kata
sehingga memperoleh hasil akhir leksikon emost yang berisis 34.872 kata.

Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa leksikon emosi mampu
mendeteksi sebesar 55,45% atou 15357 dan 27.696 kata yang diperoleh dan
update status pengguna Facebook dalam melakukan pendeteksian emosi,
sebanyak |00 update status diambil facebook. Kemudian update status tersebut
diperbarui dengan Natwral Languange Processing atau yang selanjutnya disebut
NLP, Hasil perbaitkannya dinilai dengan leksikon emosi yang telah dibuat
sebelumnya. 26 dari 100 update status dapat diketahui label emosinya. Hasil

validasi menunjukkan terdapat 16 opdate status atan 61.53% emosinya akural,



Selanjutnya yang kedua adalah penelitian yang dilakukan oleh {Ferdinan et
al.. 2018} tentang klasifikasi emosi pada link lagu menggunakan metode K-
Nearest Neighbour yang selanutnya disebut KNN. Dalam penelitian ini teks lirik
lagu yang dismbil adalsh tesk lirik logw vang berbahasa Indonesia. Peneliti
mengambil dar situs fink fapaniagicom,. Selanjuinya data tersebut dibam
menjadi dua yaito dota latih dan data uji yvang kemudian dilakukan pelabelan
kepada kedunnyn. Pelabelon emosi dilakukan dengan menccokan katn-kata pada
lirik lagu dengan rules yang berisi kata-kata yang mengandung label emosi. Rules
yang dibuat sebelumnya telah divalidasi oleh Balmi Bahasa Jawa Barat. Tujuan
pelabelan manval pada data latih sebagai kelas yang digunakan untuk klasifikasi.
Sedangkan tujuan pelabelan manual pada data wji adalah sebagai pengeckan
kinerja sistem: Selanjutkan dilakukan proses preprocessing untuk mendapatkan
data yang bersth. Dan selanjutkan dilakukan pembobotan dengan menggunakan
metode TF-IDE. Masuk pada tahap temkhir yaitu klasifikasi menggunakan
metode KNN.
Hasil dari penelitian i adalah pada pengujian dengan metode KNN
salah satu hal yang sangat mempengaruhi nilai akurzsi adalah nilai K. Nilai K
diuji dari mlai K=1 sampai mlai K=10 dan dari pengujian itu diketahu bahwa
nilai akurasi tertinggi jatuh pada milai K bemnilai 6 yaitu sebesar 87.5%. Dan
dihasilkan rata-rata akurasi dan pengujian 10 kali sebesar 75.
Selanjutkan penelitian ketiga yang dilakukan oleh (Bata et al. 2015)
tentang leksikon untu deteksi emosi darl teks Bahasa Indonesia. Penelitian ini

memaparkan tentang proses pengembangan leksikon emosi untuk teks Bahasa
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Indonesia. Pengembangan leksikon tersebut terdapat 2 utama yaitu pemilihan seed
words dan perluasan leksikon. Pemilihan seed words dipilih berdasarkan jenis
emosl yaitu senang, cinta . marah, sedih. dan takut. Jumlah seed words yang
digunakan sebanyak 124 katn. Perluasan leksikon dilakukon dengan kamus
Tesaurus Bahasa Indonesia. Setiap kata dalam leksikon diberi bobot | atau (.
Leksikon vang dihasilkon sejumlah 1165 kata.

Penelitian yang keempat dilakukan oleh {Ardiada et al. 2019) tentang reo
mining pada sosial media untuk mendeteksi emosi pengguna menggunakan
metode Suppori Vectar Machine (SVM) don K-Nearest Neighbowr (KNN). Pada
penelitian ini proses awal yang dilakukan adalah pengumpulan data pada twiter
dengan menggunakan Stream Twitter APL Setelah itu masuk ke tahap Text
Frcpm:asinglynﬁg terdiri dari tokenizing, filtering dan stemming. Selanjutnya
tahap pembobotan dengan metode TF-IDF. Dan o owvang terakhir masuk ke
klasifikasi dengan VM dan KNN dan dilakukan pengujian.

Hasil pengujisn yang dilakukan menunjukkan bahwa hasill klasifikasi
dengan metode SVM dan KNN mengalami peningkatan nilai presisi, recall,
accuracy  dan kesesuain yang signifikan dibandingkan dengan menggunakan
metode KNN saja dengan nilai rota-rata presisi sebesar 0.4564, nilai recall sebesar
0,502, dan pada nilai accuracy sebesar 08104, Sedangkan jika hanya
menggunakan metode KNN dipereleh rata-rata nilai presisi sebesar 03421, nilai
recall sebesar 0.4395 dan pada nilai sccuracy sebesar 0,797, Dan setelah
dilakukan pengujian komputasi selisth waktu dan metode SVM dan KNN dengan

hanya menggunakan KNN tidak mempunyai selisih yang signifikan.



Kelima adalah penelitian yang dilakukan oleh (limiah et al., n.d.) tentang
klasifikasi emosi pada teks Bahasa Indonesia menggunakan metode K-Nearest
Neighbour (KNN) dengan pembobotan WIDF. Data training yang digunakan oleh
peneliti adslah data yang berasal dan ISEAR kemudian di terjemahkan menjadi
Bahasa Indonesia tanpa menguramgi maksud dan tujuannya. Sedangkan data latih
yang digunakon diambil dan lirik lagu dengan format .txt. Selanjutnya masuk ke
dalam proses preprocessing yang meliputi case folding, converl negation,
tokenizing, stopword remoyval, dan stemming: Setelah ity masuk kedalam proses
pembobotna dengan WIDF. Dan yang terakhir ke tahap klasifikasi dengan metode
KNN.

Hasil dari penelitian ini mengatakan keberhasilan pengkalsifikasin emosi
ini dipengaruhi oleh nilai K pada KNN dan jumlah data latih. Penggunaan
pembobotan WIDF dalam pengklasifikasian ini juga mendapatkan nilai akurasi
yang lebih tinggi dari penelitian sebelumnya yaitu sebesar 73 3%. Untuk nilai
relevansi deri setinp kotegori emosi dengan menggunakan precision dan recall
menghasilkan nilai maksimum sebesar 10086, Nilai tersebut didapat di kategori
“Takut™ untuk precission dan “Marah™ untuk recall.

Penelitian terskhir vang menjadi tinjuauan pustaka dalam penelitian i
yaitu milik {Islam et al., 20018) yang meneliti tentang deteksi depresi dengan
menggunakan Teknik K-Nearest Neighbour (KNN). Teknik metode KNN yang
digunakan dalam penelitian ini adalah KNN akhir, KNN sedang, KNN kasar,
kosinus KNN, kubik KNN dan KNN berbobot. Data vang digunakan pada

penelitian ini data komentar pengguna facebook. Alat yang digunakan untuk
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mengumpulkan data adalah NCapiure. Setelah terkumpul data tersebut diproses
dengan menggunakan LIWC2015. Data setelah diproses akan dilabeli oleh dua
orang ahli menjadi data komentar yang terindikasi depresi atau data positif (YA)
dan data tidak terindikasi depresi atau data negatif (TIDAK). Data vang didupat
berjumlah 7145 komentar yang dibag menjadi 58% komentar positif (YA) dmn
42% komentar negative ( TIDAK).

Hasil dar penelitian ini mengatakan bahwa teknik terbaik dari metode
KNN yang telah diuji yaitw KNN kasar dengan rata-rata mendapat 60%-700%
dalam hal tingkat metrik vang berbeda.



1.1

KEASLIAN PENELITIAN

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian
Text minimg pada sosial media facebook untuk mendeteksi emosi pengguna
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23. Landasan Teorl
a.  Pengertian Emosi

Emasi adalah keadaan perasaan yang banvak berpengaruh pada perilaku
manusia. Binsanya emosi merupakan reabsi terhadap rangsang dari lusr dan
dalom din individu. Emosi berkaitan dengan perubahan fisiologis dan
berbagni pikiran. Jadi emosi merupakan salah saru aspek penting dalam
kehidupan manusia. ltu sering dianggap negatif. Padahal tanpa adanya emosi
kehidupan manusia akon sangat kering. Terutama dalam  hubungan dengan
orang lain emosi banyak berperan. Hubungan antar manusia akan lebih baik
atau lebih buruk tergantung ungkapan emosi yang dilakukan mereka. Dua
orang atau lebih yang banyak mengungkapkan rasa Kasih melalul senyuman,
kegembiraan, kehangatan. dan penerimaan akan lebih menyenangkan bagi
mereka maupun yang memperhatikan. Sebalikuya dua orang atau lebih vang
banyak meuﬂnn.gkapkﬂn kedengkian melalui cemochan, ejekan, keiman,
kemarahan, saling menjatubkan skan menimbulkan kengerian di antara
mereka ataupun bagi yang memperhatikannya (Prawitasiin, 1991),

Menurut {David, n.d.) Emosi adalah perasaan intens yang diarahkan pada
sesearang atau sesushe. Suasana hati adalah perasaan vang cenderung kurang
intens donpada emosi dan bahwa senng (meskipun tidak selalu) tidak
memiliki rangsangan kontekstual. Emosi dapat digambarkan sebagai keadnan

vang pada umumnya disebabkan oleh suatu kejadian,
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seseorang, atau lingkungan luar lainmya atau biasa disebut dengan istilah
stimulus. Pada saaf manusia bereaksi terhadap lingkungannya maka emosi
akan tercipta disaat bersamaan. Ketika emosi tercipta pada din seseorang,
pada umumnya manusia akan menunjukkan ekspresi wajah atan reaksi tubuh
sesuai dengan emosi yang tercipts.  Menurnt shli flosofi emosi, Rene
Descartes. emosi terbagi menjadi enam yaitu heran, cinta, marah. hasrat,
senang, dan sedih.

Menurut (Paul Ekran et al- 2013) ekspresi emosi dasar terdiri dari 6
ekspresi wajah seperti bahagia, terkejut. marah, jijik, sedih. dan takut.
b, Texi Mining

Tex! Mimime merupakan proses ekstraksi pola (informasi don

pengetahuan yung berguna) dari sejumlah besar sumber data tak terstruktur.
Penambargan teks memiliki tujuan dan menggunaokan proses yang sama
dengan penambangan data, hanya sajs masukannya yang berbeda. Masukan
untuk perambangan teks adalsh data yang tidok (atau kurang) terstruktur,
seperti dokumen Word, PDF, kutipan teks, dll. sedangkan masukan untuk
penambangan data yaitu data vang terstruktur (Ronen Feldman, 2007).
Pennmbangan leks dapat dianggap sebagai proses dua tahap vang diawali
dengan penerapan struktur terhadap sumber data teks dan dilanjutkan dengan
eksiraksi informasi dan pengetahuan yang relevan dan data teks terstruktur

dengan menggunakan teknik dan alat yang sama dengan penambangan data.
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Area penerapan penambangan teks yang paling populer adalah:

[

Ekstraks: informasi (information extraction): [dentifikasi froza
kunci dan  keterkaitan di dalam teks dengan melihat wroton

tertentu melalsi pencocokan pola.

. Pelacakan topik (topic tracking): Penentuan dokumen lain vang

menarik seorang pengguna berdasarkan profil dan dokumen yang

dilihat pengguna tersebut.

. Perangkuman (summuarization). Pembuatan rangkuman dokumen

untuk mengefisienkan proses membaca.

Kategorisasi {categorization): Penentuan tema ufama suastu teks
dan pengelompokan teks berdasarkan tema fersebut ke dalam
kategon vang telah ditentukan.

. Penggugusan (clustering): Pengelompokan dokumen yang serupa

tanpa  penentuan  kategori  sebelumnya (berbeda  dengan

kategorisasi di atas).

. Penautan konsep (concept linking): Penautan dokumen terkait

dengan identifikasi konsep yang dimiliki bersama sehingga
membantu pengguna untuk menemukan informasi yang mumgkin

tidak akan ditemukon dengan hanya menggunakan metode

pencarian tradisional.

. Penjzwaban pertanyaan {guestion answering): Pemberian jawaban

terbaik



e, Text Preprocessing
Struktar data  wvang baik dapat memudshkan proses
komputerisasi secara otomatis. Pada Tevt Mining, informasi yang akan
digali berisi informasi-informasi yang strukturnys sembarang. Oleh
karena itu, diperlukan proses pengubahan bentuk menjadi data yang
terstruktur sesuai kebutuhannya untuk proses dalam duta mining, yang
biasanva akan menjadi milai-nilai numerik. Proses im sering disebut
Tewt Preprocessing (RonenFeldman, 2007}, Setelah data menjadi data
terstruktur dan berupa nilai numerik maka dats dapat dijadikan sebagai
sumber data yang dapat diolah lebih lanjut. Berberapa proses yang
dilakukan adalah sebuagoi berikut :
) 'Case folding
Cave fofding adalah mengubah semua buraf dolom dokumen
menjadi huruf kecil. Hanya huruf .o° sampai dengan 2" yang
diterima. - Karakter selain huruf dihilangkan dan dianggap

detimiter {Ronen Feldman, 2007).

The only reason | watchad ihe onby reason | watched
this movie in the first this maviein the first
place was toses CHACE " place was to sea chace

CRAWFORDI] crawford

Gambar 2.1 Proses Caxe Folding



b} Tahap Tokenizimg adalah tahap pemotongan siring ingui

berdasarkan tiap kata yang menyusunmya.

e anly reason | watdhed the
this movie In thefirst oy
[ace was o sea thage — | ®am
grawford '

watched

Gambar 2.2 Proses Takenizing

&) Stopword removal atou filtering
Tahap filtering adalah tahap mengambil kata - kata penting

dari hasil token. Bisa menggunakan algoritma stoplist
(membuang kata yang kurang penting) atou  wordlist
imenyimpan kata penting). Stoplist / stopword adalah katn-katn
yang tidak deskrptif yang dapat dibuang dalam pendekatan

bag-of-words (Ronen Feldman, 2007).
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[ 1he ' rezsen
aniy watghad

there.
e arEwiprd

Gﬂm]:laIHP.'l.'DEES Sraprword removal

d) Stemming

Tahap stemming adalah tahap mencari root kata dari tiap kata

hasil filtering. Pada tahap ini dilakukan proses pengembalian
berbagai bentukan kata ke dalam sustu representasi yang sama.

FRagon [Raspn
watched wateh
mavie movie
piace plece
sfiAse ENiee
crawterd crawfond
Gambar 2.4 Proses Stemming

d.  K-Nearest Neighbour

Algoritma k-wearest neighbor (KNN) adolah sebuah metode untuk
melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran yang
Jaraknya paling dekat denpan objek tersebut. KNN termasuk algoritma
supervised learning dimana hasil dari query mstance vang baru diklasifikan

berdasarkan mayoritas dari kategori pada KNN. Tujuan dan algoritma ini
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adalah mengklasifikasikan obyvek baru bedasarkon atmbut dan training
sample. Classifier tidok menggunaksn model apapun untuk dicocokkan dan
hanya berdasarkan pads memori. Diberkan titik guery. akan ditemukan
sejumlah k obyek atau (titik training) yang paling dekot dengan titik query.
Klasifikasi menggunakan voting terbanyak diantara klasifikasi dari k obyek..
algoritma k-nearest neighbor (KNN) menggunukan klasifikasi ketetanggaan
sebagai nilai prediksi dari query instanceyvang baro (Wo et al. 2009).
Algoritma metode K-Vearest ﬁe&kﬁur (KNN) sangatloh sederhana,
bekerja berdasarkan jarak terpendek dari query instance ke training sample
untuk menentukan KNN-nyn. Training sample diproyeksikan ke ruang
berdimensi banyak, dimana masing-masing dimensi mefepresentasikan fitur
dari data. Ruang ini dibagi menjadi bagian-bagian berdasarkan klasifikasi
training sample. Sebuah titik pada ruang ini ditandai kelas ¢ jika kelas ¢
merupakan klasifikasi yang paling banyak ditemui pada k buah tetangga
terdeknt dor titik tersebut. Dekat atsu jauhnya tetangea binsanya dibitung
berdasarkan Euclidean Distance. Jarak Euchidean paling sering digunakan
menghitung jarak. Jarak euclidean berfungsi menguji ukuran vang bisa
digunakan sebagai interpretasi kedekatan jorak antarn dua obyek. wvang

direpresentasikan sebagai berikut (Banjarsar et al. 2016} :

T
Dab) = [Eh (e~ b2

Keterangan:

x| = Sampel data
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x2 = Data uji atau data testing

i =Vanabel data

d = Jarak

p = Dimensi data

Dimana matriks D (a,b) adalah jarak skalar dari kedus vektor adan b dan
matriks dengan ukurzn ddimensi. Semakin besar nilai D okan semakin jauh
tingkat keserupaan antara kedua individu dan sebaliknya jika nilai D semakin

kectl maka akan semakin dekat tmghﬂ keserupaan antar individu tersebut.

Nilai k yang terbaik untuk algoritma ini tergantung pada data. Secara
umum, nilai k yang tinggi akan mengurangi efek noise pada klasifikasi,
letapi membunt batasan antara setiap klasifikasi menjadi semakin kabur.
Nilai k yang bagus dapat dipilih dengan optimasi parameter, misalnya
dengan menggunakan cross-validation. Kasus khusus dimana klasifikasi
diprediksikan berdasarkan training data yang paling dekat (dengan kata
lain, k = 1) disebut algoritma nearest neighbor. Ketepatan algoritma KNN
sangal dipengaruhi oleh ada ataw tdakmya fitur-fitur yang tidak relevan
ateu jika bobot fitur tersebut tidak setara dengon relevansinya terhadap
klasifikasi. Risel terhadap algoritma ini sebagian besar membahas bagaimana
memilih dan memben bobot terhsdap fitur agar performa klasifikasi menjadi
lebih baik (Musa & Alang, 2017).

Langkah-langkah untuk menghitung metode K-Nearest Neighbor

I, Menentukan parameter K (jumlah tetengga paling dekat).
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b

Menghitung kuadrat jarak euclid (query instance) masing-masing
obyek terhadap data sampel yang diberikan.

3. Kemudian mengurutkan objek-objek tersebut kedalum kelompok
yang mempunyai jarak euclid terkecil.

4. Mengumpulkan kategori Y (Klasifikasi nearestneighbor)

5. Dengan menggunaksn kategon nearest neighbor wyang paling
mayoritas maka dapat dipredisikan nilai query instance yang telah
dihitung.

e. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan sebuah pmg]rhﬁ_iﬂj_xﬁﬂ}_\rpbnbilisﬁk sederhana
yang menghitong sekumpulan probabilitas dengan menjumlahkon frekuens:
dan kombinasi nilaidari dataset yang diberikan. Algoritma mengunakan
teorema Bayes dan mengasumsikan semug atribut mdependen atau tidak
saling ketergantungan yang diberikan oleh nilai pada variabel kelas (Patil &
Sherekar,2013), Naive Bayes memupakan metode klasifikasi yang statistic
berdasarkan teorema Bayes (Kabir et al, 201 1). Naive Bayes berpotensi baik
untuk mengklasifikasikan data karena kesederhanaannya (Abraham et al

2009} &{Ting at el. 2011).

Persamaan vang digunakan pada Naive Baves:

=F.Tl' F
Feox _I_Lﬁ-

Pie; (X} yaitu, probabilitas ¢ terjadi jika X sudah terjadi.

P l%da]nh kemungkinan didnlﬂ* bersifat independent terhadap X
i i
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X adalah kumpulan atribut,
MX! £,)adalzh probabilitas X terjadi jika &, benar atau sudah terjadi
berdasarkan data pelatihan,
Selama milai P{ x ) konstan. maka dapat disederhanakan menjadi
rumus berikut ini:
P X =P XC PC)
f.  Suport Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine merupakan salah satu metode Klasifikasi
dengan menggundkan machine leaming (supervised learning) vang
memprediksi kelas berdasarkan model atau pola dari hasil proses training.
Klasifikasi dilakukan dengan mencari h}'pnqﬂana difau  garis pembatas
idecision boundary) yang memisahkan antara suatu kelas dengan kelas lain
(Novantirani et al. 2015), Support Vector Machine melakukan pencarian nilai

hyperplane dengan menggunakan support vector dan nilai margin.

. 5 ”
B
e S
- Wy »
P L S
a LS A
- o
hﬁ’ R
rd ﬂ:.?! a

Gambar 2.5 SVM berusaha untuk menemukan hyperplane terbaik
vang memisahkan kedua kelas -1 dan +1 (Susilowati et al. 2015).

Gambar 6. memperlihatkan beberapa pattern yang merupakan anggota

dari dua bush class: +| don -l. Pattern yang tlergabung pada class -1

disimbolkan dengan warmna putth sedangkan patten pada class =1,
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disimbolkan dengan warna hitam. Kedua kelas tersebut dipisahkan oleh garis
yang disebut hyperplane Persamaan garis hyperplane adalah:
wx+h=0(2.1}
{w adalzh normal bidang dan b adalah bins)

Pattern yang memiliki jarak paling dekat dengan hyperplane disebut
support vector, disimbolkan dengan warna merah. Support Vector Machine
memisahkan data menggunakan  hyperplane dengan botas antar kelas
terbesar. Maka dan itu dibentuk garis pembatas yang sejajar dengan support
vector semua kelas.

Persamaan yang terbentuk dari garis pembatas tersebut adalah

Garis pembatas positif =wx +b=1(2.2)
Garis pembatas negatif = wx + b=-1(2.3)

Dari persamasn tersebut dapat diketahui data yang digolongkan
positif adalah data yang memiliki nilai persamaan (2.2) sedangkan data yang
digolongkan negatif adalah data yang memiliki nilai persamaan (2.3). Dari
hasil tersebut dapat dibentuk pertidaksamaan diantara kedua gari pembatas
dengan rumus:

vi(xiw+b)—1=0(2.4)

L

Nilai hatas pada setiap bidang pembatas ke hyperplane adalah |Iwl],

2
e

1

maka dapat ditentukan nilai batas gabungan adalah [iwil, + Wi, = [IwiL.
Selanjutnya milal batas imi akan dimaksimalkan, memaksimalkan nilai

batas berarti meminimalkan nilai dari |wi| sebagai penyebut. Jiks kedus

bidang pembatas sesuai dengan pertidaksamasn diatas, maka pencarian



30

hyperplane dengan batas terbesar dopat dirumuskan menjadi masalah

optimasi konstrain, yaite:

1
w2 (2.5

yi (xi.w+b)— 1= 0(2.6)

——— Discrimiraton boundaries
o
» o
[ ]
o Q
]
s \
. o
L]
B Class -1 O Clasa =|

Gambar 2.6 Hyperplane terbentuk diantara class-1 dan +1 (Susilowati
etal. 2015},

Hyperplane ‘pemisah terbaik antara kedua class dapat ditemukan
dengan mengukur margin hyperplane tersebut dan mencari titik
maksimalnya. Margin adalah jarak antara lyperplane tersebut dengan pattern
terdekat dan masing-masing kelas. Pattern yang paling dekat im disebut
sebagai support vector. Garis solid pada gambar menunjukkan hyperplane
yang terbaik, yaitu yang terletak tepat pada tengah- tengah kedua kelas,
sedangkan titik merah dan kuning yang bersda dalam lingkaran hitam adalab
support vector. Usaha untuk mencari lokasi hyperplane ini merupakan inti
dari proses pembelajaran pada Support Vector Machine (Susilowati el al.
2015



BAB 11
METODE PENELITIAN
3.1,  Jenls, Sifat dan Pendekatan Penelitian
Adapun jenis, sifat dan pendekatan penelitian yang skan dilakukan pada

peneltian ini sebagai benkut:

a. Jenis Penelitian Eksperimen
Penelitian  im  dilakukan untuk mengetahmi  metode  yang
menghasilkan tingkat akurasi tertinggi dalam deteksi emosi pada
sosial media facebook.

b. Sifat Penelitinn Deskriptif
Penelitian ini menjelaskan tahapan-tahapan untuk mengetahui
metode yang menghasilkan tingkat akurasi fertinggi  dalam deteksi
emost pada sosial media facebook.

+ Pendekatan Penelition Kuantitatif
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif yoitu hasil dan
penerapan metode-metode untuk deteksi emosi berupa angka dan

dingram yang menunjukkan tingkat akurasi dan pererapan metode-

metode tersebut.

1l
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3.1, Metode Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan untuk penelitian ini adalah dataset yang
dikumpulkan oleh Anf Nur Rohman, Ema Utami. Suwanto Raharjo dalam
penelitiannya yang berjudul Deteksi Emosi Media  Sosial  Menggunakan
Pendekatan Leksikon dan Natural Languoge Processing. Dataset ini diambil
dari sosial media facebook yang berupa data update status yang telah diberi
beberapa label yaitu marah, bahagia, jijik, sedih, tokut, terkejut, kaget. Adapun
untuk proses pengumpulan data dapat dilihat dalam gambar & dibawah ini

[ETmTS J

i
L

Ya, prrye i | v e
W o T S b i

Sem s s wpndie 8y
g U e e

P s

Gambar 3.1 Diagram proses pengambilan data dari facebook.
Tahapan pengambilan dots oleh (Rohman et all 2019) meliputi scrapping
timeline pada sosial facebook yang dipilih secara acak. Update status yang

digunakan hanya yang berbahasa Indonesia saja. Pengumpulan dilakukan
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dengan tool scrapping yang dibuat oleh peneliti sebelumnya (Reohman et
al.2019). Tool yang telah dibuat ini bekerja dengan diberikan masukan username
pengguna Facebook yang ingin diambil datanya. Keluaran dari tool ini berupa
teks wpdate status pengguna Facebook yang selanjutnya disimpan pads database
MyS(L untuk memudshkan pengelolaan. Dataset pada penelitian tersebut
terdin dari update status, fevwerd, label emosi.
3.3, Metode Analisis Data

Metode analisi data vang dilakukan untuk mengetahu metode yang
menghasilkan nilai akurasi lerbaik sdalab

a Preprocessing

Tahapan yang dilakukan pada preprocessing ada 4 langkah yaitu :

I} Case Folding

Tidak semua dokumen teks hanya menggunakan huruf kapital.
Olleh karena itu. Case folding digunakan untuk mengubah semua
huruf dalam  dokumen menjadi huruf kecil. Hanya huruf ‘a’
sampai dengan ‘2’ yang diambil, karakter selain  huruf
dihilangkan. Tahap ini menggunakan phyton NLTEK.

2} Tokenizing

Tokenizing adalah pengubahan kalimat menjadi katn. Tahap ini

menggunakan phyton NLTK.
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3} Stemming
Stemming vaitu mengubah suatu kata menjadi bentuk kata
dasarnya untuk menghilangkan imbuhan-imbuhan baik itu berupa
prefix, sufiks, maupun konfiks vang ada poda setiap latn.

Stemming menggunakan phyton sastrawi.

4y Stopworld Removal
Pada tahap ini dilakukan proses penghapusan kata-kata yang
terdapat pada stoplist. Stoplist berisi kosakats-kosakata yang
bukan mn-:gg'ql;_m::'iri dan dokumen. dalam hal ini adalah jenis
emosi. Stopword removal menggunakan phyton sastrawi.

h. Ektraksi Fitur
Fhstraksi fiter vang akan diterapkan pada penelitian ini adalah
pembobotan Count veetor, TF-IDF word level, TF-IDF character
level dan TFIDF Ngram level Selanjutnya akan di bandingkan

keempat ekstraksi fitur tersebut.

i Klasifikasi
Setelah ekstraksi fitur tentunnya akan masuk ke tahap selanjutnya
vaitu tahap klasifikasi. Pada tohap klasifikasi ini akan dilakukan
perhitungan dengan metode K-Nearest Neighbour, Naive Baves atau

Suport Vector Machine (SVM).



d. Evaluasi

Dari hasil klasifikasi akan di evaluasi untuk mengetahui nilai dan
akurasi masing-masing metode yang dipunakan.

Kemudian setelah mengetahui nilai akwrasi masing-masing metode
Langkah selanjutnya adslah membuat kesimpulan. Dalam kesimpulan ini nanti
akan diketahui pasangan ekstraks: fitur dan metode klasifikasi apa yang paling
baik dalam menghasilkan nilai akurasi tertinggi.

34. Alur Penelitian

Adapun untuk alur penelitiannya adalah sebagai berikut

H
wrrrrrrrmraranaraed

lwlnmm.n.uj i

Gambar 3.2 Alur Penelitian
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Adapun alur penelitian ini dapat dilihat pada gambar 3.2. Penelitian ini dimulai
dengan pengumpulan data update status pada sosial media facebook. Dan dalam
penelitian ini data opdate status yang digunakan adalah data yang telah
dikumpulkan oleh penelition sebelumnya. Kemudian setelah mendapatkan data
update status facebook peneliti melakukan  teks  preprocessing. Teks
preprocessing vong dilakukan adalah tokenizing, stemming dan stopword
removal. Selesai dilakukan preprocessing teks adalah proses pembobotan kata
dengan TF-IDF dan Count Vector. Kemudian setelah itu baru diterapkan sebuah
metode untuk mencari metode yang paling tepat dalam menyelesaikan penelitian
ini dengan dilihat pada nilai akurasi yang paling tinggi.



BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Gambaran Umum Fenelltlan

Dialam penelitian ini data yang akan diteliti adalah data teks yang diambil
dari media sosial facebook. Data tersebut berjumiah 1000 dataset vang dibam
menjadi dua bagizn dengan prosentase &0:20 dimana 80% mempakan dataste
latih dan 20% merpakan dataset uji. Dala yang dijadikan untuk datasset
tersebut merupakan data dengan Bahasa Indonesia. Kemudian setelah data
terkumpul data tersebut akan di Jakukan tahap preprocessing yang meliputi care
folding, iokenizing, stemming dan stopwoend remeval. Hasil dan tahap tersebut
dilanjutkan mentju tahap pembobotan kata. Pada pembobotan kata, ekstraksi
fitur yang digunakan adalash TF-IDF dan Count Vector, Setelah selesai baru
dilakukan tahap pengklasifikasian. Di dalam tahap pengklasifikasian ini terdapat
tiga metode yang akan divjikan yaitu metode Naiye Bayes, K-Nearest Neigbour,
dan Suppart Vector Muachine. Sehingga hasilnya akan diketahui bahwa pasangan
rekayasa fitur dan metode apa yang menghasilkan nilai akurasi tertinggi.
4.1 Pengumpulan Data

Pada penelitian ini data vang digunakan untuk penelitian adalah data
update status facebook yang telah dikumpulkan oleh peneliti sebelumnya. Data
yang lerkumpul berjumlsh 1000 data yang selanjutnya di bagi menjadi dataset
uji dan dataset latih oleh peneliti. Dataset tersebut kemudian dipindahkan ke
microsoft excel untuk selanjutnya diubah menjadi CSV. Khusus untuk dataset

latih penulisan jenisnya emosinya menggunakan tanda pemisah default dan

37



38

computer masing-masing, dikarenakan jika berbeda bisa saja menjadi pemicu
program hdak mau berjalan. Untuk dataset latth dan dataset ujn dapat dilihat

pada gambar dibawah ini .
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‘Gambar4.? Contoh Dataset Uji

4.3 Preprocessing teks
Proses . selanjutnya yﬂgpﬂu-ﬁhhﬂhm adalah preprocessing teks.
Preprocessing leks ini berfungsi untuk mengubah data mentah menjadi data yang

lebih baik sehingga siap untuk diproses selanjutnya,

a. Case Folding
Proses awal dan tahap preprocessing teks adalah case folding. Dimana
di dalam case folding ini terdapat beberapa tahopan. Dari yang
pertama adalah tahap pengubahan hurof pada kata menjadi lowercase
kemudian tahap penghapusan spasi kosong dan yang terakhir adalah
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menghapus tanda baca. Code phyton yang digunakan untuk proses

lower case, dapat dilihat pada gambar 4.3.

Gambar 4.3 Code Phyton untuk Lower Case
Code diatns menerangkan bahwa dataset yang dibagi menjadi dua
menjadi x dan v diberlakukan code lowerl) yang berarti adalah
lowercase afou membuost huruf menjadi  keeil semua. Contoh
implementasi dan penerapan lowercase dalam suatu kalimat dapat

dilihat pada gambar 4.4 dan 4.5.

Gambar 4.4 Contoh kalimat sebelum di terapkan lowercase

ftledd. py ", wdir

Gombar 4.5 Contoh kalimat setelzh diterapkan lowercase
Seteluh semua huruf pada Katy yang ada berubah menjadi kecil semua
maka akan dilakukan proses penghapusan spasi kosong. Benkut

adalah code phyton untuk menghapus spasi kosong
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= e, [GNORECAS

l:'r.:nnr 4.6 Code }'tun untuk Menghapos Spasi Kosong
Dalam code distas dapat dibhat bahwa terdapat dua fungsi yang
dijalankan. vaitu yvang pertama adalah mengganti karakter yang tidak
sesudi dengan semua huruf dan semua digit dengan spasi. Kedua
adalah menghilangkan spasi di awal kalimal dan diakhir kalimot
dengan perintah strip(}. Contoh penerapan penghapusan spasi diawal

dan akhir kalimat dapat dilithat pada gambar 4.7 dan 4.8,

Gambar 4.7 Contoh kalimat sebelum di terapkan strip()
Gambar diatas memperlthatkan kalimat yvang di awal dan di akhir
kalimat terdapat spasi kosong vang nantinya apabila diblarkan bisa

berpengaruh pada perhitungan TF-IDF.

runfilef " lise rSuntitiedd. py ", wiir=

pa Provinsi di Hegara Ind sla yang

menerepkan | untuk meEnsngani

Gambar 4.8 Contoh kalimat setelah diterapkan code strip(}
Pads gambar distas dapat dilihat bahwa spasi diawal kalimat dan

diakhir kalimat telah hilang setelah di terapkan code strip{ ). Kemodian
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setelah spasi kosong terhapus masih terdapat tanda baca yang bukan
merupakan komponen katz vang akan diujikan. Maka masih terdapat

proses lanjutan yaitu menghapus tanda baca. Benkut adalah code

phyton untuk menghapus tanda boca,

Gambar 4.9 Code Phyton untuk Menghapus Tanda Baca
Code phyton diatas memmjukkan balwa dalam menghapus tanda baca
pada phyton menggunakan fungsi franslatef) vang akan memetakan
teks kedalam karakter yang terdapat pads tabel .maketrans() untuk
mengganti string.punctuation( ) vang berupa tanda baca menjadi 7.

Contoh penerapan penghapusan tanda baca pada kalrmat dapat dilihat

pada gambar 4. 10 dan 4.11.

Gambar 4.11 Hasil penghapusan tanda baca
b. Tokenlring
Tahap selanjutnya setelah selesal semua preprocessing pada case
folfding adalah tokenizing. Tokenizing bertujuan untuk memisakan
teks menjadi potongan-potongan yang disebut token sgar dapat di

analisa. Semua yang terkandung di dalam suate kalimat dapat disebut



token baik berupa kats. angka, tanda baca, symbol dan entitas, D
dalam NLP. token berarti “kata™ akan tetapi meskipun demikian
fungsi tokenizing dalam phyton ini juga dapst digunakan untuk
memisakan paragraph menjadi kalimat. Tokenizing ini merspakan
salah satu proses prepocessing yang penting untuk diterapkan, karena
apabila tidsk berhasil menerapkan nantinya skan berbeds hasil
akurasinyn. Yang akan digimakan oleh peneliti disini adalah
tokenizing pada kata dengan menggunokan modul NLTK. Berkut

code phyton untuk tokenizing.

tokenice{test Mik])

Gambar 4.12 Code phyton untuk tokenizing
Dari code diatas dapat kita lihat balwa penulis menggunakan module
nltk dalam menerapkan metode tokenizing. Sebenamya terdapat
metode lain dalam menerapkan fungsi tokenizing i yaitu dengan
code split) akan tetapi apabils terdapat 2 katas vang sama nantinya
3

akan diartikan dengan 2 entitas yang berbeda, maka itulah penulis

menggunakan module nltk. Contoh implementasi fungsi tokenizing

dalam suatu kalimat dapat dilthat pada gambar 4.13 dan 4,14,

Gambar 4.13 Contoh kalimat sebelum diterapkan tokenizing



Gambar 4.14 Contoh kalimat hasil tokenizing
Dalam contoh kalimat hasil dari tokenizing diatas masib terdapat
beberapa huruf vang besar karena fungsi tokenizing hanya memecah
kalimat menjadi kata saja sehingga akan lebih baik apabila
pengguraan tokenizing ini diterapkan setelsh proses case folding agar
tanda baca dan huruf yang masth besar bisa dikecilkan sehingga tidak

menggangou pada proses perhitungan dengan algoritma.

Stemming

Setelah melalui proses lower case dan tokemizing adalah proses
stemming. Proses stemming bertujuan umuk mengubah kata menjadi
kata dasarnya. Jadi dalam proses stemming ini terdapat beberapa
imbuhan yang harus dihilangkan baik v imbuhan prefix, sufiks,
maupun konfiks. Dalam penelitian im proses stemming menggunakan
phyton sastrawi. Berikut adalah code stemming dengan menggunakan

phyton.

Gambar 4.15 Code Phyton untuk Sternming
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Dalam hal stemming bahasa Indonesia ini peneliti menggunakan
library phyton sastrawi vang sudah disiapkan pada awal code. Benkut

contoh implementasi pengounaan stemming bahasa Indonesia.

Gumbar 4.16 Contoh kalimat sebelum diterapkan stemming

Yy wdir=

8 indonesls yang
terap psbb untuk te 7

Crambar 4.17 Confoh kalimat hasil dar stemming
Datam hasil stemming distas dapat difibat bahwa terdapat imbuhan
vang dililangkan pada katn menempkan menjadi terap dan pada kata

menangani menjadi fangan.

d. Stop Word Removal
Selanjutnya proses terakhir adalah penghapusan stopword pada data
update status yang tersisa. Jika lerdapat kata yang termasuk dalam list
stopword maks akan otomatis dibuang. Daftar kata yang ada pada
stopword sastrawi bisa ditambah maupun di kerangi sesusi dengon
kebutuhan penelitian masing-masing. Berikut adalah contoh kata yang

masuk dalam daftar stopword pada phyton sastrawi.



Gambar 4. 1% Daftar Kata Pada Phyton Sastrawi
Setelah daftar bersebut sesual kebutuhan penelition, code stopwordnya

biza langsung dijalankan. Bertkut code untuk stopword pada phyton

remiver( )

| = stopword. remove{test X[z])
Gambar 4.19 Code Stopword pada Phyton
Code distas menampilkan proses stopword dengan menggunakan
ibrary phyton sastrawi. Library phyton sastrawi tersebuot selain
digunakan untuk stemming pada tohap preproessing sebelumnya juga
dapat digunakan untuk siopwerd removal atou fifeering. Benkut

sdalsh contoh implementasi filtering dengan menggunakan library

phyton sastrawi.

Gambar 4.20 Contoh kalimat sebelum diterapkan filtering

uEEcSuniibleal, o

insi Hegara Lnd:
s

Gambar 4.21 Contoh kalimat hasil filtering
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Dapat dilihat pada contoh kalimat hasil dani penerapan stopword
removal atau biasa disebut fillering ini bahwa terdapat beberapa kata
yiang dianggap mempunyai arti yang rendah dan masuk ke dalam
stoplist sehingga tidak muncul kembali, kata tersebut yang hilang
adalah ada, di, yang dan untuk
44  Ekstraksl Fitur
Setelah proses preprocessing selesai, proses selanjutnya adalsh ektraksi
fitur. Pada penelitizn ini ekstraksi fitur yang digunakan adalah Term Freguency
~ fvers Documeni Frequency (TF_1DF) dan Count Veector. Jenis pembobotan
yang dilakukan adalah Count vector, TF-IBF wond level . TF-1DF character
level, TF IDE N-gram level. Dalam penelitian ini feafiore. TF-IDF dan count
vector yang digunakan adalah library scikir-fearn atau biasa disebut dengan
sklearn. Library sklearn merupakan library yang mendukung machine learning
dan mempunyai berbagai feature untuk mendukung algoritma classiffcation,

regression, dan ofistering. Berikut eode phyton untuk Count Vector.

r.Tit

¥ (duration})

Gambar 4.22 Code Phyton untuk Count Vector
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Count Vector adalah notasi matnk dimana setiap banis mewakili dokumen
dari korpus (datasel latih), setiap kolom mewakili istilah dan korpus (dataset
latih) dan setiap sel mewakili jumizh frekuensi dari istilah tertentu dalam
dokumen tertentu. Selanjutnya adslah code phyton untuk TF-IDF Ngram level,

Berikut code phyion untuk TF-IDF N-gram level.

ram. mhagns |

. Gahm -113 ‘udu Phyton uiuk TF-IDF Negram Level

Skor TF-IDF mewakili kepentingan relative suaty istilah dalam dokumen
dan selurub’ korpus (dataset latih). Skor TF-IDF terdiri dari dua term : yang
pertama menghitung Normalized Term Frequency (TF). yang kedua adalah
Inverse Documen Frequency (1DF). dihitung sebagai logaritma jumlah dokumen
dalam korpus dibagi dengan angka dokumen dimana istilah spesifik muncul.
Vektor TF-IDF dapat dibuat pada berbagai level token input kata, karakter dan
n-gram. Yong pertama yang akan kita bahns adalah N-gram. N-gram adalah
kombinasi dari N suku Bersama. Matriks ini mereprentasikan skor TF-IDF dan
N-gram. Selanjutnya adalah code untuk TF-IDF Character Level. Berikut adalah

code phytonnya.
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. bar '-: Phyton rLluE-L TF-IDF Char Level.

Dari gambar distas dapat dilihat bahwa TF-IDF yang sedang digunakan
adalah char. Hal tersebut dapat dilihat dan code jenis analyzemnya, Kemudian »-
gram_range digunakan untuk mengontrol token apa yang dihasilkan . dalam
code tersebut tertulis (2.3) yang artinya pada TF-IDF char level ini akan
menghasilkan token dua kata dan tiga katn. Selanjutnya terdapat maxfeanres =
Fih} berarti bahwa batas kosakata untuk fitur yang paling sering terjadi sebesar
5000 yang mengasumsikan bahwa istilah vang paling sering adalah vang paling
penting. Ekstraksi fitur yang selanjutnya adalah TF-IDF Word Level. Berikut

adalah code phytonnya.
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Apabila diperhatikan dengan seksama code phyton pada TF-IDF word
level hamper sama dengan code TF-IDF N-gram level hanya saja pada Word
level tidak menggunakan range untuk mengontrol token yang dihasilkan. TF-
IDF Word Level adalah matriks yang merepresentasikan skor tf-idf pada setiap
istilah dalam dokumen yang berbeda
45  Kinsifikasi

Setelah selesai pada tahap ekstraksi fitur , tahap selanjutnya adafah tshap
klasififkass. Penelitian ini menggunakan klasifikasi nave bayes, support vector
machine, dan k-nearest neighour. Selanjutnya ketiga metode klasfikasi tersebut
akan disandingkan satu per satu dengan ekstraksi fitur count vector, tf-idf n-
pram level, tf-dl character level dan tf-idi word level Kemudian akan
dijabarkan_code phyton dari masing-masing pemasangan fitur ekstraski dan
metode klasifikasi terscbut.

a. Nuive Bayes
Yang pertama adalah Naive Bayes. Jenis algoritma naive bayes yang
digunakan adalah multinominal naive bayes. Berikut adalsh code

phyton untuk metode noive bayes dengan ekstraksi fitur n-gram level,



Gambar 4.26 Code phyton untuk naive bayes dengan ekstraksi fitur
tf-idf n-gram level

Selanjutnya adalah code phyton untuk naive bayes dengan ekstraksi fitur

tf-idi character level.

Guambar 4.27 Code phyton untuk namve bayes dengan ekstraksi fitur
THidf character level
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Yang ketiga adalah code phyton untuk naive bayes dengan ekstraksi

fitur tf-idf word fevel.

yru_tlagadfEer = Hultinoeiaisn ()

Gambar 4.28 Code phyton untuk naive bayes dengan ekstraksi fitur
tf-idf word level.

Keempat adalah code phyton untuk naive bayes dengan ekstraksi fitur

count vector

Gombar 4.29. Code phyton untuk naive bayes dengan ekstraksi fitur
count vector
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b. Support Vector Machine
Selanjutnya untuk klasifikasi kedua yang digunakan dalam penelitian

ini adalah suport vector machine. Berikut code untuk klasifikasi supont

vector machine dengan ekstraksi fitur tf-idf n-gram level

Cambar 4.30 Code phyton untuk support vector machine dengan fitur
ekstraksi tf-idf n-gram level.

Selanjuimys adalah code phyfon untuk klasifikasi support vector

machine dengan ckstraksi fitur t-idf character level
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Gambar 4.31 Code phyton untuk support vector machine dengan fitur
ekstraksi tf-adf character level

Yang ketiga adalah code phyton untuk sgpport vector machine dengan

ekstraksa fitur ti-1df word level.

Gambar 4.32 Code phyton untuk support vector machine dengan fitur
ekstraksi ti-idf word level

Yang keempat adalah code phyton untuk klasifikasi support vector

machine dengan ekstraksi fitur count vector.



Garnbar 4.33 Code phyton untuk support vector machine dengan fitur
ekstraksi count vector
¢. K-Nearest Nelghour
Kemudian yang terakhir kiasifikasi vang digenokan adalah k-nearest
neighbour. Berikut code phyton untuk klasifikasi k-nearest neighour

dengan ekstraksi fitur tf-1df n-gram level.

Gambar 4,34 Code Phyton untuk k-nearest neighbour dengan ekstraksi
fitur tf-idf n-gram level

Selanjutnya adalah code phyton untuk metode k-nearest neighbour

dengan fitur tf-idf character level,
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Gambar 4.35 Code phyton untuk metode k-nearest neighbour dengan
fitur t-idf char level.

Kemudian yang ketiga adalah code phyton untuk metode k-nearest

neighbour dengan ekstraksi fitur t-idf word level.

Gambar 4.36 Code phyton untuk metode k-nearest neighbour dengan
ekstraksi fitur tFidf word level.

Dan yang terakhir dari metode klasifikasi ini adalah code phyton

untuk metode k-nearest neighbour dengan ekstraksi fitur count vector.
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Gambar 4.37 Code phyton untuk metode k-nearest neighbour dengan

ekstraksi fitur count vector,

Uji Coba dan Evaluas]

Lingkungan LjI Coba

Lingkungan uji coba dalam penelitian ini berupa perangkat keras dan

perangkat lunak yang digunakan untuk mefakokan uji coba text mining

pada socidl media facebook untuk mendeteksi emosi pengouna.

Lingkungam uji coba ini berupa komputer dengan spesifikasi sebagni

berikut :

Peranghkat

Spesifikasi

Perangkal Keras

Processor AMD AU.9425 APU (Up
to 3.1GHz)

Memory 4GB DDR4-2133, HDD
ITH

Peranghkat Lunak

Sistem Operasi :
Microsoft Windows [0 Pro
Perangkat Pengembang
Anaconda 3
Perangkat Pembantu :
Spyder,
Microsoft Excell 2016
Microsoft Word 2016




b. Skenario Ujl Coba
Pada subbab ini akan dijelaskan scenario uji coba yang telah dilakukan
oleh peneliti. Terdapat beberapa scenario uji coba vang berhasil
dilakukan diantaranya :

1. Perhitungan hasil akurasi, recall, precision dan fscore tertinggi
pada metode naive bayes dengan keempat ekstraksi fitur yang
digunakan.

2. Perhitungan hasil akurasi. recall, precision dan fscore tertingg
pada metode support vector machine dengan keempat ekstraksi
fitur vang digunakan.

3. Perhitungan hasil akurasi, recall, precision dan fscore tertinggi
poda metode k-nearest neigbour dengan keempat ekstraksi fitur

¢. Pembagtan Data Klasifikas|
Pada penelitian ini data yang didopat dari peneliti sebelumnya berjumiah
1000 data update status bahasa Indonesia. Kemudian data tersebut
dibagi menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji dengan masing-
masing terdapat variasi prosentasi yong bertujuan untuk mengetahui
nilal prosesntase yang menghosilkan nilai skuresi tertinggi. Berkut
jumlah klasifikasi datn yang didapatkan oleh peneliti berdasarkan kelas

Emosi.



Tabel 4.1 Jumlah klasifikasi data keseluruhan

Kelas Emosi Jumlah
Marah 65
Bahagia 406
Sedih 211
Kaget 32
Takut 46
Jijik 40

d. Skemario 1 Perhltungan Hasll Akurasl, Recall, Preclslon, dan Fscore

pada metode Naive Bayes dengan cmpat ekstraksi fitur.

Skenano pertama dalam penelitian ini dilakukan untuk menghasilkan

nilai akurasi, recall, precision dan fscore pada metode naive bayes

dengan di padukan dengan empat ekStraksi fitur secara bergantian.

Denpan demikian dalam skenario i akan dilakukan sebanyvak 4 kali

perhitungan. Dan  keempa

perhitungan tersebul

nantinya

akan

dievaluasi mana yang menghasilkan nilal akurasi, recall, precision dan

fscore. Berikut adalah tabel hasil perhitungan yang telah dilakukan.

Tabel 4.2 Hasil perhitungan akurasi, recall, precision, fscore dan metode
naive bayes dengan 4 ekstraksi fitur.

Mama Akurasi Emaosi precision | Recall £
5COfE
Takut B6% 3% 465
Kaget 100% 67% BO%
Jijik 100% B3% 1%
count vector B9 Bahagia 61% Ba% 70%
Sedih 0% 41% 45%
Marah 44% 18% 26%
Takut 056 0% 0%
Kaget 0% 0% 0%
TF-IDF Word S lijik 0% 0% 0%
Level Bahagia A9% SE% B5%
Sedih BO% 16% 26%
Marah 0% 0% 0%




Tabel 4.2 Hasil perhitungan akurasi, recall, precision, fscore dari metode
narve bayes dengan 4 ekstraksi fitur (Lanjutan)

F1
MNama Akurasi Emosi precisicn | Recall
sCOfE
Takut 0% 0% 0%
Kaget 1 0% 0%
Jijik 05 0% 0%
TF-IDF , 2 A
S0% Bahagia 49% 100% BE%
Ngram level :
Sedih 100%. 6% 11%
Marah 100% 5% 9%
Takut 0% 0% 0%
Kapet i 0% 0%
TEADFCE Jijik 0% 0% 0%
- ar 2
- 48% Bahagia 48% 100% B5%
Sedih 056 0% 0%
Marah 0% 0% 0%

Dari tabel diatas dapal dilihat bahws pada skenario pertama ini nilai
akurasi tertinggi terdapat pada percobaan antara metode klasifikasi naive
baves dengan ekstraksi fitar count vector dengan nilai 60%. Dun untuk
nilai terendah terdapat pada perhitungan metode naive bayes dengan

ekstraksi fitar i df character level dengan nilai 48%.

Skenarfo 2 Perhitungan Hasil Akurasl, Recall. Precision dan Fscore
pada metode Suport Vector Machine dengan empat ekstrasksi fitur,

Selanjutnya untuk skenario yang kedua adalah perhitungan untuk
menghasilkan nilai akurasi, recall, precision dan fscore pada metode
support vector machine dengan keempat ekstraksi fitur yang digunakan.
Sama halnya dengan skenario penelitian yang pertama, pada skenario ini

pun dilakukan perhitungan sebanyak empat kali terhadapat dataset dan
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data latih vang sama. Akan tetapi yang berbeda adalah model ekstraksi
fitur yang digunakan. Berikut adalah tabel hasil perhitungan vang telah
dilakukan.

Tabel 4.3 Hasil perhitungan akurasi, recall, precision, fscore dari metode
Support vector machine dengan 4 ekstraksi fitur

Mama Akurasi | Emosi precision Recall | Fl score
Takut B2% 42% 50%
¥aget B7% T B7%

lijik 55% 1005 71%
count vector LTH Bahagia 59% T9% 6B%
Sedih A8% Enk ] 38%
Marah 50% 18% 27%
Takut 100% 21% 35%
Kaget T00% 17% 29%
Lijik 100% 33% 50%
TF-IDF Word = :
D65 Bahagia L% 91% 6B%

Level
Sedih 52% 31% 39%
Marah 75% 14% 23%
Takut 100% 2% 48%
Kaget 100% SO B71%

lijik 100% B3% 91%

TF-IDF ; T

5T% Bahagia 53% 1005 69%
Ngram level :

Sedih 100% 6% 11%
Marah 100% 9 17%
Takut 100% 5% 10%
Kaget 100% 17% 29%
lijik 100% 33% 50%

TF-IDF Char . -
evel Sh% Bahagia 1 g3% B69%
Sedih 51% 35% 42%
Marah 100% 5% 9%

Pada skenario kedua ini nilai akwrasi tertinggi dihasilkan oleh pasangan
metode support vector machine dengan ektraksi fitur count vector dan

tf-idf ngram level dengan nilai 57%. Dan dua pasang vang lain yaitu
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anatar metode support vector machine dengan tf-idf char level dan tfidf

word level menduduki nilai akurasi terendah dengan nilai 56%.

Skenarfo 3 Ferhitungan Hasll Akurasl, Recall. Precislon dan Fscore

pada metode K-Nearest Neloghbour dengan empat ekstraks! fitur,

Sama halnya dengan skepano pertama dan kedua. Pada skenario ketiga
ini juga menghasilkan nilai akurasi . recall , precision dan fscore pada
metode k-nesrest neighbour dengan mengpunakan empat ekstraksi ftur,
Berikut adalah perhitungan yang telah difakukan.

Tabel 4.4 Hasil perhitungan akorasi, recall. precision, fscore dari metode
k-nearest neighbour dengan 4 ekstraksi fitur.

MNama Akurasi Emosi precision Recall | F1score
Takut 0% 0% 0%

Kaget 0% 0% 0%

" Tijik 0% 0% 0%
B 4B% Bahagia 49% 93% A%
Sedih 39% 14% 20%

Marah 0% 0% 0%

Takut 0% 05 0%

¥agst 0% 0% 0%

TE-IDF Tijik 0% 0% 0%
Word 4% Bahagia L3% B1% B4%
Level Sedih 30% 212% 25%

Marah 0% O 0%

Takut 0% 0 0%

Kaget 0% 0% 0%

TF-IDF lijik 0% 0% 0%
Mgram 48% Bahagia ATH % B4'%
level Sedih 0% 0% 0%

Marah 0% 0% 0%
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Tabel 4.4 Hasil perhitungan akurasi, recall, precision, fscore dari metode
k-nearest neighbour dengan 4 ekstraksi fitur (Lanjutan)

Nama Akurasi Emiosi precision Recall | F1score
Takut 0% 0% 0%

Kaget D% 0% 0%

TF-IDF == Nijite D% 0% 0%
Char lewel Bahagia SI% BA% 63%
Sedih 5% 25% 30%

Marah 0% 0% 0%

Dari skenario ketiga imi dapat kita lthat bahwa nilai akurasi terdapat
pada percobaan ke pertama dengan metode k-nearest neighbour dan
ekstraksi fitur count vector yang menghasilkan nilai akurasi sebesar
48%. Dan untuk nilai akurasi lerendah terdapat pada percobaan ke dua
vaitu metode k-nearest neighbour dengan ekstraksi ftur tfdf word level
dengan nilmi 44%.

Evaluasi Skenario 1

Pada skenarioc | skan membahas tentang perhitungan yang telah
dilakukan dengan metode kiasifikasi naive bayes. Dalam skenario vang
pertama telah dilakukan perhitungan sebanyak 4 kali dimana dalam
setiap perhitungan tersebul metode klasifikasi dipassngkan dengan
metode fitur ekstraksi yang berbeda-beda. Dapat dilihat kembali pada
tabel 4.2, dalam tabel tersebut sudah memeparkan hasil dari keempat
perhitungan yang telah dilakukan. Pada nilai precision tertinggi terdapat
dikelas emosi kaget dan jijik dengan nilai 100%. Sedangkan untuk nilai
recall milal lertinggi terdapat pada kelas emosi bahagia dengan nilai
B4%. Kemudian nilai tertinggi pada fscore terdapat pada kelas emosi

jijik dengan nilai 91%. Dan untuk hasil akurasinyn juga cukup
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berfariatif. Selanjutnya untuk nilai akurasi akan ditampilkan dalam

bentuk diagram agar lebih mudah dipahami.

NAIVE BAYES

A

(Pt
*l% 5
B, - o ]
apr,
10Fy
e
1o

(8001

TINGLAT AKLARAS

i wnt b TT-10 Wird Ll TE-IOF Ngieam el TE-ICF CRar lewel
EESTisRS #iLm

Gambar 4.38 Diagram hasi| akurasi metode naive bayes
Dalam diagram diatas dapat dilihat bahwa tingkat akurssi cukup
bervariatif dari 48%-60%. Tingkat skurasi tertinggi pada skenario
pertama ini terdapat pada ekstraksi fitur eount veetor dengan nilai 60%
vang berarti metode klasifikasi naive bayes dapat menghasilkan nilai
akurasi maksimal apabila menggunakan ekstraksi fitur count vector.
Kemudian untuk nilai akurasi terendab adalah ekstraksi fitur tf-idf char
level dengan nilar 48%. Yang berarti bahwa metode klasifikas: nave
bayes akan akan menghasilkan nilsi akurasi terendah apabila ekstraksi

fitur yang digunakan adalah tf-idf char level

Evaluasi Skenario 2

Selanjutnya untuk skenario yang kedua soma dengan skenario pertama
vang berbeda hanyalah metode klasifikasi yvang digunakan, yaitu metode

support vector machine, Dalam skenario ini juga dilakukan perhitungan
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sebanyak 4 kali dengan menggunakan metode ekstraksi fitur vang
berbeda  disetiap perhitungannva. Hasil dar  perhitungan  sodah
ditampilkan di tabel 4.3. Dapat dilihat dalam tabel tersebut bahwa tidak
ad akelas emosi vang memiliki nikai 0%, ini sedikit berbeda dengoan hasil
perhitungan pada skenamo pertama. Pada perhitungan yang pertama
vaitu ektraksi fitur count vector dengan klasifikasi support vector
maochine nilai precision paling tinggi terdapat pada kelss emosi kaget
dengan nilai 67%. Sedangkan untuk nilai recall tertinggi terdapat pada
kelas emosi jijik dengan nilai 100%. Kemudian untuk nilai fscore
tertinggi terdapat pada kelas emosi jiﬁk dengan nilai 71%. Perhitungan
kedua menggunakan ekstraksi fitur tF3df word level dengan metode
Klasifikasi support vector machine menghasilkan nilai precision tertinggi
pada kelas emosi takut. kaget dan jijik dengan nilai 100%. Dan uniuk
nilai recall tertinggi pada kelas emosi bahagia dengan nilai 91%. Nilai
fscore tertinggi terdapat pada kelas emosi bahagia dengan nilai 68%.
Perhitungan ketigs menggunakan ekstraksi fitur t-idf ngram level. Pada
perhitungan ini nilai precision hampir semua kelas emosi memiliki nilai
sempurna yaitu 100% hanya kelas emosi bahagia vang memiliki nilai
53%. Selanjutnya untuk recall milai tertinggi terdapat pada kelas emosi
bahagia dengan milai 100%. Dan untuk fscore nilal tertingei terdapat
pada kelas emosi jijik demgan nilai 91%. Yang terakhir untuk
perhitungan keempat dengan ekstraksi fitur tf-idl char level dengan

metode klasifikasi support vector machine. Pada perhitungan ini nilai
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precision tertinggi terdapat pada kelas emosi marah, takut, kaget. jijik.
Kemudian untuk nilai recall tertingg terdapat pada bahagia dengan nilai
93%. Dan untuk milai fscore tertinggi terdapat pada kelas emosi bahagia
dengan nilai 69%. Selanjutnya untuk milal akurasi disajikan dalam

bentuk diagram pada gambar 4.40.
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Gmi;ar 4.39 Diagram hasil akurasi metode support vector machine
Dalam diagram fersebut dapat dilihat bahwa nilai akurasi tertinggi
terdapat pads dua perhitungan yaitu dengan menggunakun ekstraksi fitur
count vector dan tf-idf ngram level dipadukan dengan metode klasifikasi
support vector machine dengan nilai 57%. Kemudian selanjutnya yang
lain menjadi vang terendah yaitu ekstraksi fitur tfidf word level dan tf-
idf char level dengan metode klasifikasi support vector machine dengan

nilai 56%.



I.  Evaluasi Skenario 3
Memasuki evaluasi untuk skenario yang ketiga yaitu dengan metode
klasifikesi k-nearest neighbour. Padn skenario yang ketiga ini juga sama
dengan skenano vang pertama dan kedua dimana dilakukan perhitungan
sebanyak 4 kali dengan menggunakan ekstraksi fitur vang berbeda.
Hasil dari percobaan ini telah disgjikan pada tabel 4.4, Dapat dilihat
pada tabel 4.4 pada percobaan pertama dengan menggunakan ekstraksi
fitur count vectar milai precision tertinggi terdapat pada kelas emosi
bahagia dengan nilai 49%. Selanjutnya untuk nilai tertinggi pada recall
terdapat pada kelas emosi bahagia 93%. Dan untuk nilai tertinggi pada
fscore terdapat pada kelas emosi bahagia juga dengan nilai 64%.
Perhitungan yang kedun dengan menggunakan ekstraksi fitur 1f-idf word
level dan melode klasifikasi k-nearest neighbour menghasilkan nilai
precision tertinggi terdapat pada kelas emosi bahagia dengan nila 53%.
Untuk nilal recall tertinggi terdapat pada kelas emosi bahagia dengan
nifar B1%. Dan untuk nilai fscore Iurnnggl terdapat pads kelss emosi
bahagia dengan nitai 64%. Perhitungan ketiga dengan metode ekstraksi
fitr ngram level dan metode klasifikasi k-nearest neighbour
menghasilkan nilai precision . recall dan fscore tertinggl adalah kelas
emosi bahagia. Dalam percobaan ini selain kelas emosi bahagia
memiliki nilai 0% pada precision, recall maupun fscore. Kemudian
perhitungan keempat yaitu ekstraksi fitur tfidf char level dengan

metode klasifikasi k-nearest neighbour menghasilkan nilai precision
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terdapat pada kelas emosi bahagia dengan nilai 51%. Don untuk nilai
recall tertinggi terdapat pada kelas emosi bohagia juga dengan nilai
84%. Begitupun dengan nilai fscore tertinggi juga terdapat pada kelas
emosi bahagin dengon nilai 63%. Selanjutnya untuk nilai akurasi akan
ditampilkan dalam bentuk diagram pada gambar 4.41,
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Gambar 4.40 Hasil akurasi metode k-nearest neighbour.
Dapat dilihat dalam diagram mrschﬁtniﬁﬂ akurasi tertinggi terdapat
pada perhitungan menggunakan ekstraksi fitur count vector dan metode
klasifikasi k-nearest neighbour dengan miai 48%. Kemudian untuk nilai
terendah terdapat pada perhitungan menggunakan ekstraksi ftur tfidf
word level dan metode klasifikasi k-nearesi neighbour denpan nilai

44%.



BAB V

KESIMPULAN IDAN SARAN

5.1 Keslmpulan

Kesimpulan yang dihasilkan pada wji coba dan evaluasi diastas

diantaranya adalah

a.

5.2 Saran

Diari ketiga metode klasisikasi vang digunakan yaitu K-Nearest
Neighbour, Naive Baves, dan Support Vector Machine yang
menghasilkan nilar fertinge adalah metode klasifikast naive
bayes dengan menggunakan ekstraksi fitur count vector dengan
nilai 60%.

Dalam penelitian ini salah sato fitur yang mempengaruhi nilai
akurasi adalah jenis metode ekstraksi fitur yang digunakan.
Dalam artian apabila level token input yang digunakan berbeda
maka hasil akurasinya juga akan berbeda. Ekstraksi fitur yang
menggunakan kamkter akan berbeda hasilnya dengan yang
menggunakan kata dan ngram.

Terdapat beberapa saran untuk penelitian selanjutnyn , diantaranys

.

Perlu dilakukan text preprocessing lebih lanjut untuk bisa
mendapatkan Bahasa Indonesia baku.

Perlu dilakukan pembersihan Bahasa daerah yang digunakan
dalam update status facebook agar saat text preprocessing lebih

mudah.
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c. Perlu dilakkukan pembagian jumlah data pada masing-masing
kelas dengan seimbang agar bisa menghasilkan nilai preesion.
recall dan fscore yang merata.

d. Pengembangan penelitian selanjutnya dapat diperdalam lagi
pada pengaruh dari preprocessing text. Selain itu juga terdapat
lagi peluang penelitian pada akun facebook tokoh masyarakat,
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