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ABSTRACT

Increasing technological developments increasimgly provide convenience in
Eeiting various information, one of these conveniences is the ease of geiling news
Srom the internet. The amount of news on the internet in addition to being able to
provide information to the public, can be wsed as learning maverial and analysis,
one af which is to classifi news categories. Classification of news categories ix the
mqﬁﬂuﬂnﬁmlﬂtmmm

The stage before doing the classifi [ itpreprmmiug wﬂn&ﬁrmql"




BAB I

PENDAHULUAN

dokumen serupa ke dalam kategori atau kelas,

Tantangan dalam klasifikasi dokumen salah satunya adalah belum ada metode
vang optimal pada preprocessing leks dokumen untuk mengubah data tidak
terstruktur menjadi terstruktur (Kim et al., 2009), Preprocessing teks merupakan
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hal penting yang harus dilakukan sebelum proses klasifikasi, sehingga diperlukan
penelitian lanjutan untuk memilih metode preprocessing yang menghasilkan nilx
akurasi lebih batk. Pada penelitian ini dilakukan komparasi algoritma Ti-1df dan
Wordtover serta melihat pengaruh proses stopwerd. Proses klasifikasi akan
dilakukan komparasi menggunakan algorima SVM dan KNN untuk melihat
kombinasi memde_mmeughusih:ﬂti :hu:ni tertinggl. Berikut merupakan
beberapa penelitian ymn g mendasari pemilihan metode dalam penelitian:
Penelitian terdahuly dilakukon oleh (Rofigi et al, Eﬂlﬂmmehu lentang
penerapan tF-idf dengan tujuan mencari relevansi dokumen yang didasarkan pada
query tertentu. Alosan penggunaan TE1df adalah karena m.m;.g?pela;aﬁ
serts mudah digunokan dan diterapkan dalam mosalsh keakumtsn data teks.
Penclitian lain dilakukan oleh (Sukisno. 2019) vang bertujuan untuk mencar nilai
Rt s AR it dan mengetabui tingkat akurgsi hasil khnsifikash fengan
miengkomparasi TE-1dF (Term Frequency — Inversed Dacument Frequeney) dan Wi-
DI Bisrse Docussent Erequenty) dengan algoritma Klasifikasi KNN.
Penelitian yang dilakukan oleh Sukisno menghasilkan kesimpulan yaitu TFIdf
dengan nilai presisi tertinggi sebesar 87.50% sedangkan menggunakan Wi-Df
menghasilkan nila tertingg 83.33%. Kines Tﬁ{di'm di anggap baik menjadi

alasan pemilihan Tf-Idf pada penelitian ini.

Penelitian dilakukan oleh (Rossiello et al., 2017) yaitu penelitisn dengan
menggunakan metode Wordtovee dalam mempelajari hubungan semantik antar
kata, kemudizn di kelompokkan menjadi beberapa cemtroid dan terkumpul

beberapa kata berdasarkan kemiripan makma yang dianggap sama. Penelitian



tersebut menghasilkan kinerja lebih baik apabila dikomparasi dengan metote yang
lebih kompleks. Penelitian lain mengenal komparasi weord2vec dengan algoritma
word embedding lain dilakukan oleh (Riza & Chanbaldi, 2021) mengenai deteksi

emosi pada jenis teks status pengguna pada media sosial nweeter. Penelitian tersebut

Penelitian dilakukan oleh { ) tentang klasifikasi berita
hioax menggunakan metode klasifikasi dengan KNN. Kinerja pembobotan dengan
KNN menghasilkan kinerja yang sangat baik yaitu mencapai 92%. Klasifikasi
menggunakan KNN terbukti mencapai akurasi yang baik. sehingga pada penelitian
ini menggunakan metode klasifikasi dengan KNN



Penelitian dilakukan (Irfa et al.. 2018) tentang klasifikasi topik-topik berita
Bahasa Indonesia dengan menggunakon metode KNN. Kelemahan pado penelitian

sebelumnya adalah pada dataset vang hanva 360 sehingga perlu dilakukan
penelitian lanjutan dengan penambahan dataset, akurasi yang dihasilkan relatif

akurasi yang di hasilkan —fold crass validation.

Berdasarkan studi literatur di atas penelition ini berfokus pada analisis
preprocessing teks dengan melakukan komparasi pada metode preprocessing yaitu
TE.1df dan Wardbavec serta melihat pengarub stogwisrd terhadap asifikasi kategori

berita news, keuangan dan kesehatan. Klasifikasi kategori berita dilakukan



menggunakan komparasi dua algoritma klasifikasi yaitu SVM dan KNN sehingga
menghasilkan judul penelitian *Analisis Komparasi Metode TEIAf dan Word2vee
Terhadap Performa Klasifikasi Kategori Berita Bahasa Indonesia™,

1.2. Rumusan Masalah

b, Data pada penelitian ini adalah teks berita E esia yang di ambil dari
Kompas.com.

c. Data yang digunakan adalah 900 teks berita Bahasa Indonesia.

d. Klasifikasi yang dilakukan adalah klasifikasi teks berita dengan kategori news.

kevangan, dan kesehatan.



e. Pembagian data dengan 80% adalah data frainimg dan 20% merupakan data
testing.
f. Pengujian dilakukan dengan melihat pengaruh proses preprocessing rext yaitu
stopword dengun menerapkan pada algoritma klasifikasi.
metode tf-idf dan wordtoves

b. Dapat dijadikan sebagal sarana pengembangan ilmu pengetshuan mengenai
perbandingan melode preprocessing text yaitu TEIF dan Word2vee rerhadap
performa Klasifikasi kategori berita Bahasa Indonesia bagi pembaca.

c. Dupat dijadikan rekomendasi bagi penelitian selanjutnya.



perlu di uji. Perbedaan pada penelitian yang akan dilakukan adalah pada metode
preprocessing yang berbeda pada penelitian sebelumnya menggunakan iterative
partitioning (cA5) untuk pembersihan data. sedangkan untuk penelitian ini



mengounakan case folding, stopword dan fokenizimg. Untuk validasi dan akurasi
vang di hasilkan mengounakan K-fold cross validation.

Penelitian lain dilakukan oleh (Asivah & Fithriasari, 2016) tentang
perbandingan hasil klasifikasi berita onlive dengan menggunakan algoritma KNN
dan SVM dengan metode pembobotun yektor Tf-ldf. Pada penelitian tersebut
menggunakon mtﬂde-ﬂm:henmkmiwikt tf-idf dan mendapatkan akurasi 93%
algoritma pada klusifikasi dengan metode SVM hanya, dilakukan menggunakan
h‘nﬂpulimnuual Perbedaan dengan penelitian yang akan dilakukan adalah pada
penelitian sebelumnya metode klasifikasi SVM menggunakan kemel polinominal.
pada penelition ini menggunakan komparasi kemel linear dantbf,

Penelitian oleh (Pande Made Risky Cahya Dinatha & Nur Aini
Rakhmawati, 2020) melakukan penelition tentang,_perbandingan metode
preprocesmg T1-1df dengan Doc2vee dengan algoritma klasifikasi Support vecror
maching dan Linear Regresion. Pada penelitian tersebut menggunakan teks pendek
sebagai data, sehingga perly dilakukan penelitian lanjutan untuk teks vang panjang,
Perbedaan milmdfhnt yang akan dilokukan adalah mengounakan teks
panjang dan membandingkan TEIdf dengan Wordiover.

Penelitian dilakukan oleh (Irfa et al.. 2018) tentang klasifikasi topik-topik
berita Bahasa Indonesia dengan menggumakan algoritma KNN. Kelemahan pada
penelitian tersebut pada jumlah dataset yaitu 360 sehingga perlu dilakukan
penelitian lanjutan dengan penambahan datasel. akurasi yang dihasilkan cukup

rendah hanva 69.9%. Perbedaan dengan penelitian ini yaitu dengan melihat



pengaruh stopword serta membandingkan algoritma TEIdf dengan Wordtover dan
melihat pengaruh terhadap proses klasifiknsi dengan menggunakan komparasi
SVM dan KNN,

Penelitian oleh (Santoso et al. 2018) tentang pengklasifikasian berita
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2.3. Landasan Teorl
2.3.1. Text Mining
Text mining bertujuan untuk memperoleh pengetahuan serta mendapatkan
pola pada data teks (Setianingrum et al., 2018). Dengan menggunakan fools analisis
kan dari proses text mining. Penelitian

S

Gambar 2.1 Proses Teks Minimg

Sumber : (Firdaus & Firdaus, 2021)
Pada gambar 2.1 Proses Tew mining terdiri dari teks preprocessing, text

transformation, feature selection, darta mining, evalvation. Tﬁ!.p@rbculing
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diantaranva adalah proses pemilihan data. ekstraksi fitur untuk merubah data teks
menjadi bentuk yang cocok dengan tujuan pencarian pola. Proses dota mining
mencakup pengelompokan, penemuan aturan asosiasi, tren analisis, pola dan
algoritma dalam menemukan pengetahuan, Selanjutnya vaitu evaluasi serta

pemilihan informasi yang ditemukan, interpretasi seria visualisasi informasi yang

Stopwerds adalah suatu proses untuk menghilangkan kata yang dianggap
tidak penting berdasarkan daflar kata yang dibuat, selanjutnya dilakukan
pengecekan apakah kata terdapat pada duftar stopiis: atau tidak (Melita et al.. 2018).
Jika terdapat kata yang tidak penting atau stoplist maka kata tersebut dihapuskan
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dari teks masukan, supaya semua kata dalam data teks masukan menjadi keywords
atau kata penting.
3. Stemming

Stemming merupakan tahap pembentukan kata dasar dari teks (Melita et al.,

berikut:

id fi = log 1" euirements (2.1}
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Menggabungkan duz metrik, vektor fitor TF-IDF dapat didefinisikan secara
matematis sebagai:

TF — IDF (termi,f) = tfi; x idf; (2.2)
di mana tf mewakili frekuensi jstilah dan id f kebalikan dari frekuensi dokumen,
untuk istilah i dan dokumen j.

2.3.4. Word Embed

- :

T ¥ =
e mnkhluk hedup membutuhkon
miukanan. "

Gambar 2.2 [ustrasi Word Embedding

Sumber : {'Wiia]munutll.,mn



Salah satu metode word embedding adalah word2vec yang dikembangkan oleh
Mikolov pada tahun 2013.
1.3.5. Wordlver
Menurut (Prabowo et al, 2019) slgoritma yang dapat menganalsis

kedekatan semantik antar kata yaitu word2pee, Didalam metode word 2vee memililkd

n Kata-kata sebelumnya (notasi h) dalam fung ; ik
[w.lﬁj*:.su.{smr wy,h))
P T
dpada konteks h (umumnya dil for atau titik). Pelatihan model
dengan memaksimalkan Jog-fikehood pads data eeining. Persomazn uniuk
menghitung loss-finction adalah sebagai berikut:

Jsa = log Pw|h)

= score (wy, h) — log (Eword win vocan eXp {scare(w'), #)(2.4)
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Persamaan 2.4 telah dinormalisasi dengan baik untuk menghasilkan model dengan
probabilitas terbaik. Pada ward2vec skip-gram probabilitas p didefinisikan melalui
fungsi soffmax, berdasarkan hal tersebut, wi di anggap satu hor-encode vector pada
dimensi N dimana theta sebagni matriks embedding, seria matriks N * K yang
mengandung kata N serta pembelajaran embedding mempunyai dimensi dari K,
dapat di tuliskan dalam persamaan sébagai

BCus-1  OClas+]

Gambar 2.3 Konsep Hyperlane Pada SVM
Sumber: (Statistika et al., 2016)



Pada Gambar 2.3 masing-masing kelas dipisahkan dengan bidang pembatas
yang sejajar. Bidang pembatas pada kelas perfama membatasi kelas pertama
sedangkan bidang pembatas pada kelas kedua membatasi kelas kedua. Persamaan
untuk masing-masing bidang pembatas adalah sebagai berikut:

yw+hbz+lLy=+1 (2.6)

w+bz=-1y=

dmmengulmglkumphhﬂx dari model (Statistika et al.,, 2016). Pada klasifikasi

dengan banyak kelas penggunamn one againsi one (OAQ) dapat menyelesaikan
masalah,



2.3.7. K-Nearest Neighbor

Salah satu algoritma yang dapat digunakan untuk klasifikasi adalah K-
Nearest Neighbour, dengan prinsip kerja berdasarkan jarak antar data (Asiyah &
Fithrizsari, 2016). Jarak dupat dihitung dari besarnya jarak menggunakan Euclidean
atau Minkowski. Euclidean memiliki tingkat akurasi dan produktivitas yang baik

recall, serta f1-score (Asiyah & Fithriasari, 2016). Berikut merupakan rumus dari
okurasi, precision, recall dan fl-score:

accurasi = m‘ (2.1
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precision = =L (2.13)
recall = —,,,T,,. (2.14)
F1— Score = 2x SECmeen 2.15)

Pada persamaan 2.12, 2.13, 2,14, 215 keten

validation membagi dalam jumlah n yang setinp variobel data memiliki ukuran yang
sama dan dilakukan pengujian sebonyak nilai n, dalam menggunakan fofd dalam
pengujian yang direkomendasikan adalah 10 k-fold cross validation.



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

dari penerapan metode-metod
angka-angka vang menunjukkan tingkat akurasi dari penerapan metode-
metode tersebut.
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3.2, Metode Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dengan scrapping berita pada situs berita anfine yaitu
Kompas.com. Proses pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan software
parsehub. Data yang digunakan berupa data teks berita kemudian akan dilakukan

preprocessimg dilakukan empat thapan, yaitu case folding, stopword,
stemming, tokenisasi, Preprocessing pada penelition ini dilakukan
proses case folding, normalisasi, stopword, dan tokenisasi. Case folding
dilskukan untuk membuat data teks menjadi huruf kecil semua. Data
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dengan huruf kapital menjadikan data tidak konsisten dan banyak terjadi
duplikasi data dengan makna yang sama. Tahap normalisasi dilakukan
untuk menghilangkan angka tanda baca.dan karakter-karakter tertentu
dan pembenaran kesalahan penulisan seperti “Kesehatan™ dengan
“Ksehatan" memiliki makna yang sama namun akan berbeda makna

lnin penveragiman. Tﬂkﬂ]i’!‘.ﬂﬁ.

skenario preprocessing yang hanya menerapkan stemming tanpa proses
stopwords ketepatan prediksi data resting rendah yaitu 68.05%, lebih
rendah daripada skenario dengan stopwords tanpa proses stemming
yaitu 68.75%.

¢. Pembentukan Vektor
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Pada proses pembentukan vektor digunakan dua metode yang akan di
lakukan komparasi yaitu TEIf dan Wordiovee. Jenis Wordiovee yang

digunakan pada penelitian ini vaitu CBOW (Continous Bag af Wards),
d. Klasifikasi
Proses klasifikosi dilakukan kemparasi dua algoritma yaitu Suppor




Gambar 3.1 Alur Penelitian

Pada alur penelitian tahap awal dimulai dengan koleksi dataser, yang
dilakukan dengan menggunakan soffware parsehub, kemudian dilakukan proses



preprocessing sebelah kiri, Untuk mengetahui pengaruh stopword maka dilakukan
langkah preprocessing case folding, normalisasi. tekenizing. dan stopword pada
preprocessing sebelah kanan. Setelsh melakukan preprocessing data kemudian
tahap selanjutmya yaitu pembentukan vektor. Pembentukan vektor akan dilakukan
komparasi metode TE-df dan Word2vec, Proses selanjutnya yaitu klasifikasi

aarubi hasil AKLLE -

uji nilai k. Validasi menggunakan cross val



BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1.Pengumpulan Data

Pada penelitian ini digunakan dataset berupa berita Bahasa Indonesia yang
diambil dari situs Kompas.com pada tanggal 02 Juli 202 1. Adapun kategori berita
yang digunakan pada penelitian ini adalah sevcs, keonngan dan kesehatan. Dataset
terdini dari 900 data dengan 300 data setiap kategor. Pengambilan data dilakukan
dengan eara scrapping menggunakan software parsehub. Parschub merupakan
software yang digunakan untuk serapping data, Gambar 4.1 berikut merupakan
proses sermpping: data mengounakan parsebib.

W i

+ 0 indeich., = B0 R’ o 1

B e e

e |

Gambar 4.1 Scrapping Data

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data feks berta Bahasa
Indonesia. Data teks kemudian di beri label berdasarkan kategon teks berita

Pelabelan didasarkan pada sumber berita Kompas.com masing-masing kategori.

il



Data vang masuk pada kategon kesehatan bersumber dari health.compas.com
kemudian akan masuk dalam kelos kesehatan. Data pada kategori keuangan
bersumber dari morey. kompas.com dan akan di labeli keuangan. Data pada kategori
news bersumber dari mews kompas.com don akan dilabeli pews. Berikut merupakan
sampel struktur data yang di tunjukkan padatabel 4.1 sebagai benkut:

Tabel 4.1 Sampel Struktur Data

No | Teks Benta Kategori

1 Tidur myenyak sangat  penting  untuk | Kesehatan
Kesehatan secarn  keseluruhan,  Menurut
sebuah studi berjudul The Neuroprotective

Aspects of Sleep, tidr yang cukup dopat
mengurangi risiko terkena penyakit keomis,

meniaga otak tetap sehat, dan meningkatkom
kekebalan tubuh.

2 Sakit punggung adalah keluhan yang umum | Kesehatan
terjadi. Dalam kebanyakan kasus, rasa sakit di
punggung tidak disebabkan oleh sesuatu yang
-serius dan biasanya dapat membaik seiring
waktu,

3 Banyak orang berburu cars mengatasi rambut | Kesehatan
kenng yang efekuf dan mudah dijgal d
rmumah. Pasalnya, rambul kenng kerap,
dianggap mengganggu penampilan karenn
terlihat mengembang dan tidak sehat. Sefain
itu, mmbut kering bissanya juga ropuh,
‘mudah patab, atwu sulit diatur.

4 Produk  investasi Eldlmg! Troded Fund | Kewangan
(ETF) masih teroolong ssing bagi sehagion
investor pasar modal Indanesia. Padahal, ETF
dinilai cocok unfuk alternatif investasi bagi
investor pemula {néwbic) karena sejumiah
keungpulan vang dimilikinva.

Pajak adalah sumber penenmasn terbesar di | Kevangan
sebagian besar negara di dunia. Ada beberapa
jenis pajak yang diterapkan di Indonesia.
Pajak odalah pungutan wajib dan rakyat
untuk negara.

th
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Tabel 4.1 Sampel Struktur Diata {lanjutan)

6 Kementerion Enerpi don  Sumber Daya | Keuangan
Mineral (ESDM) mengaku akan melakukan
evaluasi terkait izin tambang emas Sangihe,
Sulawesi Ulara. Tambang emas tersebut saat
ini dikelols oleh PT Tambang Mas Sangihe
(THS),

T Kepala Kantor Humas dan Keterbukasn | News
Informasi  Publik Universitis [ndonesia,
Amelita Lusif, membenarkan bahwa poster
penvambutan mahosiswa baru jalur SEMPTN
2021 ‘yang viral di media sosial karens
desainmyn yang tok lazim, adalah strategi
Jomumikasi

B Pemerintah ‘melalut Kementerian | Mews
Pemberdayaan Perempuan dan Perlindungan
Anok (Kementerian PPPA) memiliki tomged
untuk menurunkan jumlah pekerja anak di

Indonesia.
[} Musisi Erdian Aji Prihartunto alias Anji | News
mengajukan rehabilitasi terkait

penvalahgunaan  parkoba.  Permintaan
tersebut disampaikan keluarga Anji kepada
Polres Jakurtn Baral.

4.2, Preprocessing Data

Preprocessing data adaloh tahap penting dalom suatu teks mining. Pada
penelitian ni dilakukan preprocessing dala yaitu case folding, normalisasi,
stopword dan tokenizing. Tahap selanjutnya setelah mempersiapkan data kemudian
dilakukan tzhap pembobatan vektor yaito membentuk kata menjadi vektor dengan
teknik komparast menggunakan algoritma Ti-1df dan Wordtavec,
4.2.1. Case Folding

Pada tahap case folding data teks berita akan dilakukan perubahan menjadi

huruf kecil (fower cose). Perubahan data teks menjadi huruf kecil penting dilakukan



karena teks dengan data tidak terstruktur dengan huruf kapital menjadi tidak
konsisten dan terjadi banyak duplikasi data apabila tidak dilakukan penyveragaman.
Gambar 4.2 merupakan implementasi tahap case folding menggunakan

pvithon.

gf = pd.read 1:5'-1[ “tekshemdEa. csvT)
df[ “teksbzrita’] = dit “teksberita’ 1-str.casefold()

(ambar 4.2 Seripr Case folding
Pada gambar 4.2 perintah str.cusefald( membuat data teks menjadi huruf
kecil. Proses case folding akan menghasilkan data dengan humf teks kecil semmua.
Tabel 4.2 berikut merupakan hasil case folding.

Tahel 4.2 Hosil Case Falding:

| Teks Berita

tidur myenyak sangat penfing ontuk keschatan secom
keseluruhan menurut sebuah studi berjudul the neuroprotective
aspects of sleep tidur yang cuku t mengurang; risiko
terkeni pen}'alﬂt kl'l:l!:l}.lj Eﬂcrga;ld;f:k tetap !ﬁﬁd.
meningkatkan kekebalan tubuh

sakit punggung adalah keluhan yang umum terjadi. dalum
kebanyakan kasus rasa sakit di punggung tidak ﬁﬂhlhiﬁﬂ
oleh sesuatu yang serius dan biasanya dapat membaik seiring

waktu

banyak orang berburu cam mengatasi rambuot kering yang
efektif dan mudah difajal di rumah pasalnya mmbut kering
kerop dianggap menggangzu pmm]ﬂ.un Kknrena  terlihat
mengembang dan tidak sehat selain itu rambut kering biasanya
juza rapuh mudah patah atau sulit distur

produk investasi exchange traded fund etf masih tergolong
asing bagi sebagian investor pasar modal indonesia padahal etf
dinilai eocok untuk alternatif investasi bagl investor pemula
newhie karenn sejumlah keungoulan yang dimilikinya

pajak adalah sumber penerimaan terbesar di sebagian besar
negara di dunia ada beberapa jenis pajak vang diterapkan di
indonesia pajak adalabh pungutan wajib dan rakyat untuk
negara
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Tabel 4.2 Hasil Case Folding (Lanjutan)

kementerian energi dan sumber daya mineral esdm mengaku
skan melokukan evaluasi terkait izin tambang emas sangihe
sulawesi utara tambang emas lersebut saat ini dikelola oleh pt
tambang mas songihe tms
kepala kantor humas dan keterbuksan informasi publik
universitas indonesia amelita lusis membenarkan bahwa poster
penyambutan mahasiswa baru jalursbmptn 2021 yang viral di
media sosial karena desalmﬂj]ﬂgiﬂ. lazim adalah strategi
komunikasi
perm-rmnh melnl!m kﬂumtmm pemberdaynan perempuan
anak kementertan pppa memnliki target
xmfnl men an jumlah pekerjo anak di Indonesia
| ousisi erdian :f,iprlhrtmw alias anji mengajukan rehabilitast
erkait n narkoba permintaan fersebut
| disampaikan keluares anji kepada polres jakartn barat

4.2.2. Normalisasi

Setelah dilskukan tahap case foldine selanjutnys  dilakuksn | tahap
normalisasi untuk menghilangkan angka, tanda baca, karakter-karakter fertentu
sertn membenarkan kesalohan penulisan seperti “Kesohatan” dengan *Ksehatan™
supatya tidak terjadi terlalu banyak duplikasi pada kats yang memiliki makna yang
sama. Gambar 4.3 merupaksn implementasi normalisast unfuk menghilangkan
angka pada python.

impart re
Efpmowve Purcutuation
clean spcl = rt-mﬂd LAOEIAEN ﬁ.—: i)
clean_symbol = remhuliﬁ s i I I I
def clean punct{bext):
text = clean_spel.sub("", text)
text = clean_symbol.sub{’' °, text)
return Text

Gambar 4.3 Seript Remove Punetution
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Pada gambar 4.3 fibrary re atou regex digunakan untuk mencari sirimg atau
karakter tertentu danm leks masukan. Penggunaan reger dengan mencar pola
tertentu, pola yang cocok dan sama kemudian dapat di ambil atau dihilangkan.

Selain menghilangkan angka dan karakter tertentu, normalisasi dilakukan

untuk menghilangkan tab, paragraf baru sera enter pada data teks. Gambar 4.4
merupakan script menghilangkan tab. paragraf baru serta enter pada teks masukan.

def _;m‘.td...: un.tm.ﬂpﬂza{tﬂ;tﬂ
garrected —s!—'h"'{_
ﬁdﬂ"l’:ctﬂf Slipe, s £ xt icorrected).
corrocted = re.subfrd ‘."'-l' \'1 ipcorrested)
e Ded l_,t b "{_"-.n_}'k!+ _.,r 'FI." eor rél_l.l-_-d}
coarrey Led t.utﬁ:l \uh(r [N ]'\.I-r"' ’r‘u metled}
gorrected = re.sub(r” (K‘*Hl**;ﬂ"ﬂi-'.:: al
return corrected.stripl” )

Gambar 4.4 Script Remove u'frfrr.rp-ur_\'.

Pada soript gambar 4.4 di atas teks masukan akan dihilangkan tab, spasi,
enter dan paragraph baru, schingga data menjadi bersih, Tabel 4.3 merupakan hasil
dari proses normalisasi.

Tabel 4.3 Hasil Normalisas

Teks Berita
tidur nmyemyak sangat ting untuk keschotan secara
kenﬂimhlnmmd:ﬂlhsmd] berjudul the nenroprotective
aspects of sleep tidur vang cukup ﬁq:lt mengurangi risiko
terkena menjaga otk -Hln sehat dan
mnlngknpl?a?kﬁuhmm i
sakit punggung adaloh keluhan yang umum terjadi dalam
kebanyakan kasus rasa sakit di punggung tidak disebabkan
oleh sesuntu yang serius dan biasanya dapat membaik seiring
wiktu
banyak orang berburu cara mengatasi ambut kering vang
efektif dan mudah dijajal di rumah pasalnya rambut kering
kerap dianggap mengpanggu penampilan karena terlihat
mengembang dan tidak sehat selain itu rambut kering biasanya
juga rapuh mudah patah atau sulit diatur
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Tabel 4.3 Hasil Normalisasi { Lanjutan)

produk investasi exchange traded fund etf masih tergolong
asing bagi sebagian investor pasar modal indonesia padahal etf
dinilai cocok untuk alternatif investasi bagi investor pemula
newbie karena sejumlah keunggulan yvang dimilikinya

pajak adalah sumber pemerimaan lerbesar di sehapion besar
negara di dunia ada beberapa jenis pajak yang diterapkan di
indonesia pajak adalah pungutam, wajib dan rakyat untuk
negara '

kementerian energi dan stmber du.yl miineral esdm mengako
akan melakukan evaluasi terkait fzin tambang emas sangihe
sulawesi utara uuﬁlngmu tersebut suat ini dikelola oleh pt
Aambang m

| kepals kantor [lm!‘m dan keterbuksan informasi publik
universitns indonesia amelita lusiz membenorkan babwa poster
penyambutan mahasiswa baru jalur shmpin yang viral di media
sosial karena desainnya yong tak lwmm adalsh strategi
| komunikasi '
pemerintah melalin kementerian pemberdayaian per

dan perlindungan amak kementerian pppa me larget
untuk menurunkon jumlah pekerja anak di Indonesia B
musigl erdian aji prihartanto alias anji mengajukan rehabilitas |
terkait = penvalahgunsan parkobz  permintaan  tersebuf
| disampaikan keluarga anji kepada polres jakarta barat

4.2.3. Stopword

Tahap stopword dilakukan untuk menghilangkan kata yang tidak penting
seperfi ‘yang', ‘untuk’, ‘pada’, 'ke’, ‘dari’. Penelitian ini mengmmakan fibrary
sastrawi untuk proses stopword removal. Umnk.muiget:hui pengarth stopword
removal pada hasil klasifikasi, terdapat pengujian dengan data yang tidak dilakukan
proses stapwerd removal, Gambar 4.5 merupakan proses stopword menggunakan

python.

factory = StopdordiescverFactory(}

more stopwords = | “dengan®, “ia”, ‘bahwa® ; 'oloh’ ; “daed ', ddt ivamg© ]
katastop = stop feclory.pel_siop words( i+ more stopwords

stopwords = factory.pet_stop_word=()

Gambar 4.5 Script Stapward
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Padn pgambar 4.5 penggunaan SiepWordRemeverFactory() akan menghilangkan
kata-kats yang tidak penting, untuk memimimalkan kesamaan kats pada setiap
kelas. Tabel 4.4 merupakan hasil stopword removal.

Tabet 4.4 Siomvard Removal

Teks Bernita

tidur nyenyak sungat penting kesehatan keseluruhan sebuah
studi berjudulthe neuroprotective 5.0f sleep tidur cukup
mengurangf ristko terkens pmrnk -menjaga otak tetap
sehat meningkatkan kekebalan tubuh

sakit ung keluhan umum terjadi kebanyakan kasus rasa
mht 'ﬁnm disebabkan iusuEEa serius biasunya membaik
seirng wakiu

banyak omng berburt cara mengatasi rambut kering efektif
mudah dijajal rumah pasalnya rambut kering kerap diuugg
mengeangou penampilan terlihat mengsmbmg‘m

rambut kering biasanya rapuh mudah patah sulit

produk investasi exchange traded fund etf tergolong asing
sebagiun investor pasar modnl indonesia padahal etf dinila:
cocok allematil investasi imvestor pemula newbie sejumiah
hnmggulu.n dimilikinya

mher penerimaan terbesar sehagian besar negara duria

1 jenis pajak diternpkan indonesia pajitk pungutan wajib
rakvat negara

kementerian energi sumber days minoral esdm mengaku
melakukan evaluas: terkait izin tambang emas sangihe sulawesi
utara tambang emas tersebut dikelola pi tambang mas sangihe
tms

kepala kantor humas kelerbukaan mformasi publik universitas
indonesia amelita lusia membenarkan poster penyambutan
mahasiswa baru jalur sbmpin viral media sosial desainnya lazim
strategi komunikasi

pemerintah melalm kemenleran pemberdayesan perempuan
perlindungan  anak kememterian pppn  memiliki  larget
menurunkan jumlsh pekerja ansk Indonesia

musisi erdian aji prihartanto alias anji mengajukan rehabilitas:
terkait penyalahgunaan narkoba permintaan  tersebut
disampaikan keluarga anji polres jakarta barat
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4.2.4. Tokenizing
Proses rokemizing dilakukan dengan mengubah kalimat menjadi potongan-
potongan kata, Kata hasil rokenizing ditulis dalam bentuk array, Pada gambar 4.6,

berikut merupakan proses rokenizing yang dilakukan menggunakan pyihon,

def word tokenize  linapper { beicE)s
return ward: ! ﬂkﬂnim{tﬂt}

df[ ' tekiberits ] e-:#EI"ﬂ:ﬂk&hﬂim‘ 1_apply (word sokenize wrapper)

Gambar 4.6 Seripr Tokénizing

Pada gambar 4.6 fungsi word tokenize wrapper dkan memisahkan datn teks
menjadi hﬂn per kata Berikut merupakan tubel 4.5 yang menunjukkan hasil
rokonizing.:

Tabel 4.5 Hagl Tokenizing

Teks Berita
[tichir', ‘myenyak’, 'sangat’, 'penting’, "keschatan’, ‘keseluruhan’, |
“sebuah’, 'studi’, berjudul’, 'the’, ‘neuroprotective’, ‘aspects!. 'af,
‘sleep’, 'lidur, 'cukup’, ‘mengurangi', 'risike’, "terkena',
‘penyakit, ‘kronis, ‘menmjagd, ok, ‘tetap’ ‘schat’
‘meningkatkan', W"Iuhuh']
,m: hjuh "kebanyakan',
kf‘pungmmi 'dmﬂnbhn‘ ‘sesaty’, "serius’,
“hiasanya’, memhmk!, seiring, 'waktu']
[banyak’, ‘oramg. ‘berburd, ‘card’, 'mengatasi, ‘rambut',
"kering', 'efektif, 'mudal’, ’di"ajn!' ‘rumalt’, tpuau;airn.'ﬂ 'rmbut',
‘kering', ‘kerap’. 'dianggap’. 'mengganpggu’. ‘penampilan’.
‘terlihat’, ‘mengembang’, ‘tidak’, ‘sehat’, ‘rambut’. 'kering'.
"biasanya’, 'rapub’, "mudak’, 'patab’, 'sulit’, 'diatur]
[produk’, ‘investasi’, ‘exchanpe’, ‘'traded’, ‘fund’. ‘eff,
‘tergolong’, ‘asing'. ‘sebagisn’, ‘investor’. 'pasar’. 'modal’
indonesia’, 'padshal’, ‘etf, ‘dinilai’, ‘cocok’. ‘alternatif,
‘investasi', ‘'investor. ‘pemula’, ‘'newbie’, 'sejumlah’,

"keunggulan’, 'dimilikinya’]
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Tabel 4.5 Hasil Tokenizing (Lanjutan)

[‘pajak’, 'sumber’, 'pencrimaan’, 'lerbesar’, 'sebagian’, besar!,
‘megara’, ‘dunia’, ‘beberapa', 'jenis’. ‘pajak’, 'diterapkan’,
‘indonesia’, 'pajak’, 'pungutan’, 'wajib’, 'mkyat’, ‘negara’]
[kementerian', ‘energi’, ‘sumber, 'daya', ‘mineral’, 'esdm’,
‘mengaky’, "melakukan’, ‘evaluasi', "terkail, 'izin'. ‘tambang’.
'emas’, 'Sﬂ.ngihe" "sulawesi', 'utara', "tambang’, ‘emas’, 'tersebut’,
'int’, 'dikelola’, "pt’, tambang’, 'mas’; 'sangibe’, "tms']

[h'pﬂln' 'kantor’. humas', keterbukaan', ‘informasi’, 'publik’.
‘universitasy ‘indonesia’y ‘amelita’, 'lusia’, ‘membenarkan’,
‘poster’y _'penynmhmnn 'mahasiswa’, ‘baru’, ‘jalur', 'sbmptn’,
2021 iral', 'media’, 'mi'llf. "desainmya’, "I:l__ﬁm. 'strategi’,
; .kﬂmmfkﬁ;ll]

&rin ‘melalu’’, “kementerian', mherdlymn'_
’prﬁznmpmn* 'p&dn.ﬂm:mn'. ‘anak’, ’k:m:l;l?emun ‘Pppa’.
"memiliki’, 'fargel, ‘'menurunkan’, jumlsh’, ‘pekerjal, ‘anak’,
rmdmesm']

isi’, ‘erdian’, ‘aji’, ‘pribaranto’, "alias’, ‘mmgqukm' b

hilitasi', 'tEJﬁ.ﬂﬂ. "]xm’u]uhgun?;jn{l* 'narkoba’,
']_m:nuntua.n' “tersebut’, ‘disampaikan’, 'keluarga', 'anji’, ‘polres!,
Mjalearta’, "harat’] :

4.2.5, Pembentukan Vekior
Tahap pembentukan vektor difakukan untuk membah dota teks menjadi data

numerik yang siap diolah ke tahap klasifikasi. Pada penelitian ini pembentukan
vektor dilakukan dengan komparasi dua algoritma yaity tidf dan word2vec.
a. TF-IdT

Tahap pembentukan vekior dilakuksn menggunakan tf-1df. Tahap awal dari
pembobotan menggunakan t-idf adalah dengan mengetahul term vang terdapat

pada data. mplementasi dalam penelitian ini pada gambar 4.7 merupakan scrips

pvihon untuk preprocessing menggunakan tf-idf
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corpus = data[ 'teks']
vectorizer = TfidfVectorizer()
X = vectorizer.fit transfam{carpus)

Gambar 4.7 Serips tfdf

sini ash

A0 00975 0.

Far .iniﬁililh H!I!‘Iﬂn'ﬂﬂ:
feorvec menggunakan library
gensim untuk training wordtoves. Training wordtovec dijelaskan pada gambar 4.9

wnsgl » gonpie. eganln. Wim-:(ﬂtu[ kb ® ll e} Bl g w_;:l.lm, win_cosntel, sorgrged, pped)
printi ™ Tesifiiag the it sl

Hpgape sgmick f iTerinl )

wati ] traingdetal eke ' |, total_mepless benduta] "t ]:. aporthas |

#* The feo datfprets mayt @ St sows gloe

wan_itasdl_slie = loalnadal. e, wertore )

Gambar 4.9 Training Wordover
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Pada training werd2vec terdapat beberapa parameter seperti window,
vector size, min_count, workers, dan sg. Windew adalah jarak maksimal posisi kata
terhadap kata prediksi pada kalimat. Fector size adalah dimensi dan vektor kata,
min count adalah jumiah banyaknya kata digunokan dolam korpus saot proses
training, Epoch adalah fyperparameter yang menentukan berapa kali algoritma
pembelajaran akan beketja mengolh seluruly dataxer traiming. Satu epoch berarti
bahwa setiap sampel dalam dammsel irmiming memiliki. kesempatan uniuk
memperbaru porumeter model. Univk menguji model yong sodah di lakukan
trniming, dengon menguji kata-kata yang memiliki kedekaton, Kata yang di ojikan
yaitn uang, berita. sehat. Kota yang diujikan akan dicari 10 kata terdekat Tabel 4.6,

4.7, dan 4.8 merapakan hasil uji kedekatan antar kata,

Tabel 4.6 Uji Ward2vec |

No | Kata{Uang) Viektor

1 Pencuocian 0. 7696932 554244995
2 Dikurangkan (.7332851 RR6749268
3 Suap 0. 7316097021 102903
4 Permufakatsn 0. 72088665 10391235
5 Juminan 0.7222932577133179
1] Menjaminnya 0. 7137687206268 1
7 Menyetorkan 0.6965982013970947
b Bijaksanalah 0.6036160862747192
9@ Penggantian (LU6B66265535354614
10 Diitukarkan (L6B6S5262T I B2006R

Tabel 4.7 Uji Word2vee 2

Mo | Kata (schat) Vektor

| Sarapan 079493802 7TR58T341
2 Bagus 0.76]163RTHRREIOTR
3 Hidup (. 75723481 1 TR2R369
4 Kehiasaan 0. 755678474903 1067
5 Berlebihan 0.7502773404121399
[ Keuangannmu 0.7460777 163505554
7 Seimbang 0.74532145261 76453
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Tabel 4.7 Uji Word2vec 2 (Lanjutan)

8 Melewatkan 0.7420874238014221
[] Pertimbanokan (.7254R68 745803833
10 Luput 0.71304851 770401

Tabel 4.8 Uji Word2vec 3

Mo | Kata (berita) Vekior

| Terpopuler 0. 8494306802749634
2 Acara 0.795906841 7549133
3 Tulisan MTR3I02750778 1982
4 Tayang (. 7T075288719467 16
5 Aurtikel 0, 763807237 1482849
[ Diunggah 076330447 19696045
7 Mempertanvakan [.7568838000297546
B Maharnm (. 74902057647 701508
9 Tayangan 7454444169998 169
10 | Kontun 0.74363 112449646

4.2.0 Klasifikasi

Klasifikugi pada penelitian ini dilakukan dengan menggunakan kemparasi
dua algoritma yaitu SVM dan KNN,
a. SVM (Support Vector Machine)

Klasifikasi mengmmakan algoritma SVM dilakuksn dengon scenano nilai ¢
serta kernel lmear dan rhi Nila € adalah parameter dalam algoritma SVM yang
untuk menentukan besar-pinalti akibat kesalahan dalum proses klasifikasi dimana
besarnya nilai ditentukan pengguna. Fungsi milai C adalah untuk meminimalkan
kesalahon dalam pelatihan dan mengurangi kompleksitas dari model (Statistika et

al., 2016). Pada gambar 4.10 merupakan proses klasifikasi dengan SVM.



nm.m.'n:u:ﬂ'u werpelis e, pewaz ayin ]
ol SR L, Ealey Tl S B, Wil Wb, R 8, rl_prasilyd

From kclren ot soErich

wia TPUT @ TPLAP sari.trusetersddes! e

Iﬂil_mﬂf Tamnasr IEF_trasstorsinate) Laals |0

BOOrE w L i, e TR, Ll o, (re1E)

prAe Thenusaety T aegree]

Bt A L e’ el k. u--pul duta TPLF, Libml pross, :nl.l| ECarhage’ Srectsinn maTT |

prim T eciuion fumer %, previy

Pl Bl w sl HW |1a'|.l'r$l.-|‘|| Linal_weduds o w-lv ol b w0 i i
Rl e " penlloacoee

A prwadl = Lnﬂ_.ni_rq'rlﬁll it _TELH, Ll _amumbe, eIl wlege FUmaie )
p‘url A0 ¥ n.'l'n.'"

Pada gambar 4.11 modelknn merupakan fungsi penggunaan algoritma KNN pada
prthon dengan parameter nilai k yang di wakili oleh n_neighbour. Data yang telah
diolah kedolam tfidf atau word2vec kemuodian dimasukkan dalam proses

klasifikasi. Eutpur dari klasifikasi yaitu akurasi, presisi, recall dan f1-score yang di
validasi dengan menggunakan 10 k-fold cross validation yang diwakili oleh ey,
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5.1 Hasll Klasifikasi

Tahap klasifikasi dilakukan dengan menggunakan komparasi algoritma
Support Vectar Machine dan K-Nearest Neighbour (KNN) dengan menggunakan
validasi 10 K<fold cress validation. Pengujian menggunokan metode SVM
dilakukan dengan menguji nilai ¢ serta menguji menggunakan kernel linear dan rbf,
sedangkan untuk KNN dilakukan dengan menguji nilai k. Pengujian pada
klasifikasi d.lilhthn dungnnmmmmpu! skenario. Bagian pertama dengan
menggunakan Tf-1df dengan algoritma SVM dan KNN tanpa stapword, Bagian
kedua menggunakan werdiove: dengan algoritma SVM dan KNN tanpa stapword.
Bagian ketign menggunakan TEIdf dengan algoritma SVM dan KNN dengan
stopwerd. Bagion keempat menggunakan Wordtovee dengan algoritma SVM dan
m”-m'-ﬂl.ﬂﬂl'ﬂrd
5.1.1 Hasll Klasifikasi 1

Hasil Klasifikasi perfama yaitu hasil akurasi dengan menggunakan (f-idf
dengan komparnsi algoritma SVM dan KNN tanpa menggunakin stepniard. Hasil
akurasi, precision, recall, dan fl-score dapat diliﬁ:.!:-pn_;lﬁ'h@:'il klasifikasi | SVM
linear puhhbﬂ 4.9, hasil klasifikasi | SVM Rbf pada tabel 4.10, hasil klasifikasi
1 KNN pada tabel 4.11.

Tabel 4.9 Hasil Klasifikasi | SVM Linear
5WVM Linsar

akurasi | precision | Recall fl-score
0.1 | 92.89% 94.03% | 92 89% | 92.7B%

0.5 | 95.89% 96.44% | 95.89% | 95.8B6%
1] 96.44% 96.79% | 36.44% | 96.43%

Nilai C
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Tabel 4,10 Hasil Klasifikasi | WM Rbf

SVM Ribf
akurasi | precision | Recall fl-score
0.1 | B7.89% 91.4%9% | 87.89% | B7.2™%
0.5 | 87.89% 91.49% | 87.89% | B7.27%
1| 87.89% 91.4%9% | 87.89% | B7.2™h

Nilai C

Tabel 4.11 HosilKlasifikasi | KNN

iy Aleurasi | precision | Aecall | fl-score
2| 817e% | sz49% | si7ew| o9leew
3 |03m9% | 94030 | 93.89% | OIBSHE
5| 0367% | 93.82% | oagim| sasiw

Girafik hasil skurasi terbaik pada klasifikasi | dapat dilihat pada gambar 4.12.

akurasi klasifikasi 1

SHLDOW,
S0.00%
.00 -
OO0 i
B D |
.
WO -
el =83 o=l |01 =01 =3
TR Ll s ki L]
Cambar 4. 12 Hosil Klasifikasi |

Akurasi pada hasil klasifikasi | menggunakan metode tf-idf dan SVM tanpa
menggunakan stopword memperoleh nilad akurasi terbatk vaitu 96.44% pada kernel
linear dengan nilai c=1. Hasil klasifikasi menggunakan KNN memperoleh nilai
akurasi terbaik 93.80% dengan nilai k=3.
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5.1.2 Hasll Klasifikas| 2

Hasil klasifikasi 2 yaitu hasil akurasi dengan menggunakan wordZ?vec
dengan komparasi algoritma SVM dun KNN tanpa menggunakan Stopwerd. Hasil
akurasi, precision, recall, dan f7-score dapat dilihat pada hasil klasifikasi 2 SVM
linear pada tabel 4.12. hasil klasifikasi 2 SVM Bbf pada tabel 4.13. hasil klasifikasi
2 KNN pada tabel 4_14.

Tabel 4,12 Hasil Klasifikasi 2 SVM Lingar

5VM Linear
akurasi | orecision | Recall Fl-zcare
0.1 93.44% | 93.72% | 93.44% | 93.44%
0.5 |"94.00% 94.21% | S4.00% | S4.01%
1 | 95.00% 05.13% | 95.00% | 95.00%

Nifa C

Tabel 4.13 Hasil Klasifikasi 2 SVM Rbf

WM Rif
akurasi | precision | Recall fl-score
0.1 | B3.11% BB.19% | 83.11% | BEI13%
0.5 | 89.56% 90.66% | B9.56% .| B9.42%
1[(91.33% 91.67% | 51.33% | 91 30%

Nilai C

Tabel 4.14 Has1l Klasifikasi 2 KNN

KNN
Akurast | precision | Recall fl-score
1| 52.67% 83.23% | BL6T% | B92.59%
3::93:33% 93.63% | 93.33% [ 93.31%
5] 93.33% 93.79% | 93.33% | 93.32%

Nilzi K
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Grafik akurasi hasil klasifikasi 2 dapat dilihat pada gambar 4.13.

akurasi hasil klasifikasi 2

= T |
1
=i =09 -qFl. ﬁ =g w=
Syha inean SV R KN

Gambar 4.13 Hasil Klasifikasi 2

Akurasi pada hasil klasifikasi 2 menggunakan wordbawee fanpa
menggunakan stapword dengan menggunakan SVM menghasilkan akurasi terbaik
engar; kemel linear serta nilai ¢=1. dengan nilai akurasi 95%, Menggunakan
metode KNN menghasilkon nilai akurasi terbaik yaitu 93.33% dengan nilai k=5,

Hasil klasifikasi 3 yaitu hasil akurasi dengan menggunakan tf-idf dengan
komparasi algoritma SVL-'[ dan KNN menggunakan .%11-1.':-:4'. Hasil akurasi,
prevision, recall dan f1-seore pada klasifikasi 3 SVM linear pada tabel 4,15, hasil

Elasifikasi 3 SVM Rbf pada tabel 416, hasil klasifikasi 3 KNN pada tabel 4.17.

Tabel 4.15 Hasil klasifikasi 3 SWM Linear

S5WM Linear
akurasi | precision | Recall fl-scare
0.1 | 92.33% 93.71% | 92.33% | 92.18%
0.5 | 96.00% 96.51% | 96.00% | 95.36%
1| 96.78% 97.03% | 96.7E% | 96.76%

Nilai C
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Tabel 4.16 Hasil klasifikasi 5 VM Ebf

5WM Rbf
Nilai C
akurasi | precision | Recall fl-score
0.1 | Be.33% 50.74% | B6.33% | BL.4L%
0.5 | BE.33% 90.74% | 86.33% | B85.4%%
1| 86.33% 90.74% | 86.33% | B5.45%
Tabel 417 Hasil klasifikosi 3 KNN
Nila] K e L :
Bkurasi | precizion | Recall fl-scare
2| 9222% | 9283% | 9222% | 9213%
3l oa27% | od.arw | ceoow | s4oom
5|'9378% | o3.0m% | SaEm | 937w

Girafik akurasi hasil klasifikasi 3 dapat dilihat pada gembar 4.14,

0.0
=1 i
s4.pi-

ERLODW
B4, DO
LR
B0

8.0

akurasi hasil klasifikasi 3

= - 4
. I & e
=1 e=% =1 c=0.1 =05 o=k =2 =3 =3

SN Linear

SVEA R

L]

Gambar 4.14 Hasil Kiosifikasi 3

Akurasi pada hasil klasifikasi 3 menggunokan metode t-idf dan SVM

dengan menggunakan stopwerd memperoleh nilai akuorasi terbaik vaitu 96.78%



pada kemel linear dengan nilai c=1. Hasil klasifikasi menggunokan KNN
memperaleh nilai akurasi terbaik 94.22% dengan nilai k=3.
5.1.4 Hasll Klasifikasl 4

Hasil klasifikasi 4 yaitu hasil akurasi dengan menggunokan werd2?vec
dengan komparasi algoritma SVM dan KNN serta mengmmakan Stopword Hasil
akurasi. precision, regaflidan f1-seares pada kinsifikasi 4 SVM linear padn tabel
4,18, hasil klasifikasi 4 SVM Rbf pada tabel 4,19, hasil Klasifikasi 4 KNN pada
tabel 420,

Tabel 4. 18 Hasil klasifikasi 4 SVM Linear

5VM Linear
akurasi | precision | Recall fl-scare
0.1 | 9327% 93.91% | 93.22% | 93.20%
0.5 | 94.78% 94.97% | 24.78% | 94.7 ™
1| 55.44% 9557 | 95.44% | 95.43%

MilaiC

Tabel 4.19 Hasil klasifikasi 4 SVNERBL

SWVM Rbf
akurasi | precision | Recall fl-score
0:1 [ B2.22% B7.97% | 82.20% | BAGT
05| 9L11% | 9157% | 9L11% | 9106%
1| 9178% | 92.21% | 9178% | 91.75%

Nilai C

Tabel 420 Hasil klasifikass 4 KNN

KNN
Akurasi ‘precision | Recall fl-score
2| 93.00% 93.47% | 93.00% | 92.95%
3| 594.11% 94.37% | 9A.11% | 94.11%
5]94.11% 94.38% | 94.11% | 94.13%

Nilai K




51

Grafik akurasi hasil kiasifikasi 4 dapat dilihat pada gambar 4.15.

akurasi hasil klasifikasi 4

LT NS

hasil klasifikasi 2 dapat dilihat pada tabel 4.22, Evatuasi hasil klasifikasi 3 dapat

dilibat pada tabel 4,23, Evaluasi hasil klasifikasi 4 dapat dilihat pada tabel 4.24,



Tabel 4.21 Evaluasi hasil klasifikasi |

evaluasi | SWM Linear, c=1 KMNN, k=3

akurasi 96.44% 93.89%
precision 96.79% 94.03%
recall 96.44% 53.89%
fl-score 36.43% 93,85%

Tabel 4.22 Evaluasi hasil klasifikasi 2

evaluasi | SVM Linear, =1 EMMN, k=5

akurasi 95.00% 83.33%
precision | §5:13% 93 63%
recall 95.00% 53.33%
fl-scome 95.00% B53.31%

Tabel 4.23 Evaluasi hasil klnsriikas 3

evaluasi | SWM Linear, c=1 EMNMN, k=3

ahkurasi S6.TE% 94.2 1%
precision 97.03% 54.47T%
recall 56, TB% 94 27%
fl-score 96.76% 04.20%

Tabel 4.24 Evaluasi hasil klasifikasi 4

evaluasi | 5WM Linear, c=1 KMNN, k=5

akurasi 95.44% 94.11%
precizion 9557% 94.3T%
recall 95448 94:11%
fl-score 95.43% 94.11%

Berdasarkun hasil klasifikast dibasilkan akurast terbaik dengan tfdf dan
SVM menggunakan stopvord. Bertkut merupaken gambar 4. 16 memnumnyuka grafik

hasil okurasi terbaik.
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hasil akurasi terbaik

1. Case folding

Case folding merupakan tahap preprocessing teks untuk merubah data teks
menjadi huruf kecil semua. Data dilakukan proses case folding supays data teks
menjadi konsisten. Setelah dilakukan percobaan mengenai pengaruh case folding
pada metode yang menghasilkan akurasi tertinggi pada pembahasan sebelumnya



yaitu tf-idf dengan algoritma klasifikasi SVM. didapatkan peningkatan hasil
akurasi. Pada gambar 4.17 berikut merupakan perbedaan hasil akurasi, precision,
recall dan fl-score sebelum dan sesudah dilakukan case folding.

Pengaruh case folding

normalisasi yaitu untuk menghilangkan karakter-karakter tertentu, simbol serta
membenarkan kesalahan penulisan.
2. MNormalisasi

Normalisasi pada penelitian ini dilakukan dengan penghilangan angka, simbol,
dan karakter-karakter tertentu serta perbaikan pada kesalahan penulisan, Untuk
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melihat pengaruh dari proses normalisasi dilakukan pengujian pada algoritma yang
menghasilkan akurasi tertinggi yaitu tf-idf dan algoritma klasifikasi SVM. Pada
gambar 4.18 merupakan hasil uji coba pengaruh normalisasi setelah data dilakukan
proses case fodding pada penelitian ini.

dengan token. Froses tokenizing merupakan proses yang harus ada dalam tahap
preprocessing karena proses pembentukkan vektor akan membentuk angka dari
kata per kata hasil tokenisasi. Pada penelitian ini telah dilakukan uji coba pada data
tidak di lakukan tokenisasi, namun pada proses pembentukan vektor dalam library
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yang digunakan akan secara otomatis membagai data teks masukan menjadi kata
demi kata supaya dapat dilakukan perhitungan oleh mesin,
4. Stopword

Untuk menjawab rumusan masalsh nomor 3, disajikan grafik pengaruh

stopword tethadap Klasifikasi terbaik pada. masing-masing metode tEidf dan

Pada gambar 4.19 merupakan pengaruh proses stopword pada kombinasi
metode yang menghasilkan nilai akurasi tertinggi waitu tf-idf dan SVM. Hasil
penelitian menunjukan bahwa proses stapword meningkatkan hasil akurasi sebesar
0.34% pada metode tf-idf dan SVM.
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Pada Gambar 4.20 berikut merupakan grafik hasil akurasi pengaruh
stapword terhadap hasil klasifikasi menggunakan word2vec dan SVM.

Pengaruh stopword pada word2vec
dan SVM

preprocessimg menghasilkan bahwa satu proses preprocessing tidak meningkatkan
akurasi secara signifikon, namun akurasi menjadi lebih tingpi apabila proses

preprocessing  dilakukan dﬂgall case folding, normalisasi, stopword,  Tanpa
dilakukan proses stemming akurasi yang dihasilkan cukup baik yaitu 96.78%
dengan klasifikasi menggunakan tf-idf dan SWVM.
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okurasi sebesar 0.44% dengan menggunakan algoritma klasifikasi
SVM.

58



5.1, Saran
I Penelitian selanjutnya diharapkan dapat melakukan preprocessing dengan
2. Dapat melakukan klasifikasi dengan metode lain seperti Naive Baves. dan
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Daaftar Stopword
a. ada. adalah, adanya. adapun, agak, agaknya. agar, akan, akankah, akhir,

akhiri, akhirmya, aku, akulah, amat, amatlah. anda, andalah. antar, antara, antaranya,
apa, apaan, apabila, npakah. apalagi. apatah. arti, artinya, asal, asalkan. atas, atau,
ataukah, ataupun, awal, awalnya, b, bagaiy bagaikan, bagaimana, bagaimanakah,
bagaimanapun. bagainamalah, b:gi, bngim, bahkan, bahwa, bahwasannya,
beberapa. bewini, beginian, beginikoh, beginilah, begit. hegitukah, begitulah,
begifupun, bekerja, belakang, belakangan. belum, belumlah, benar, benarkah.
benarlah, befada, berakhir, berakhiriah, herakhimya, berapa, berapakali, berapalah,
berapapun, berarti, berawal, berbagai, berdatangan, beri, berikan, berikut.
berikuinya, berjumlah, berkalikali, berkats, berkehendak, herkeinginan,
berkennan, berlainan. berfalu. berlangsung, berlebihan, bermacam, bermacam-
macam. bermaksud, bermuls. bersama, bersama-sama, bersiap, bersiap-siap,
bertanya. bertanya-tanys. berturut, berturut-turut, berfutur, berujar, berupa, besar,
betul, betulkah, biasa, biasanya, bila, bilakah, bisa, bisakah, boleh, bolehkah,
bulehim-;hm..m-;m ’h.Lkﬂnluh hltwrl,bulan. bung. ¢, cara,
caranya, cukup. cukupkah, cukuplab, cumn, d, dahulu, dalam, dan, dapat, dari,
daripada, datang, dekat, demi, demikian, demikianlah, dengan, depan, di, dia,
diakhiri, diakhirinya, dialah, diantara, diantaranya, diberi, diberikan, diberikannya,
dibuat, dibuatnya, didapat, didatangkan, digunakan, diibarstkan, diibaratkannya,
diingat. diingatkan, diinginkan, dijowab, dijelaskan, dijelaskannya. dikarenakan.

dikatakan, dikatakannva, dikerjakan, diketahui. diketahuinya, dikira, dilakukan,



dilalui, dilihat, dimaksud, dimaksudkan, dimaksudkannya. dimaksudnyn, diminta,
dimintai. dimisalkan, dimulai. dimulailah, dimulainya, dimungkinkan, dini.
dipastikan, diperbuat, diperbuatnya. dipergunakan, diperkirakan, diperlibatkan,
dipertukan, diperlukannya. dipersoalkan. dipertanyakan, dipunyai, diri, dirinya,

disampatkan, disebut, disebutkan, disebutkannya, disini, disinilah. ditambahkan,

ditandaskan, ditanyay’ @itanyai, difanyakan, ditegoskan, ditujukan, ditunjuk.

wunjukkannya, ditunjuknya, dituturkan, dituturkannya,
diucapkan, diucapkannya, diungkapkan. dong. dua, dulu, e. empat, enak, enggak.
nggaknyy, entah, entahlah, £ g, guna, gunakan, h, hadap, hai, hal, halo, hallo,
hampir, hanya, hanyalah, hari, harus, haruslah, horusnya, helo, hello, hendak,
hendaklah, hendaknya, hingga, i, ia, ialah, ibarat, ibaratkan, ibaratnya, ibu, ikut,
ingat, ingat-ingat, ingin, inginkah, inginkan, ini, inikah, inilah, itu, itukah, itulah, j,
jadi, jadilah, jadinya. jangan. jangankan, janganlah, jouh. jawab, jawaban.
jawabnya, jeliss. jelaskan, jelaslah, jelasnya, jika, jikalan, juga, jumlsh, jumiahnya,
justru, k. kadar, kala, kalau, kalaulah, kalaupun, kali, kalian, kami, kamilsh, kamu,
katakanlah, katanya, ke, keadaan, kebetulan, kecil, kedua, keduanya, keinginan,
kelsmaan, kelihatan, elibatannya,  kelima, Keluar, kembali, kemudian,
kemungkinan, kemungkinannya, kena, kemapa, kepada, kepadanya, kerja,

kesampaian. keseluruhan. keseluruhannya, keterlaluan, ketika, khusus, khususnya,
kini, kinilah, kira, kira-kira, kiranya, kita, kitalah, kok, kurang, |, lagi, lagian, lah,
lain, lamnya. laku, lale, lama, lamanya, langsung, lanjut, lanjutnya, lebih, lewat.

lihat, lima. luar, m, macam, maka, makanya, makin, maksud, malah, malahan,
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mampu, mampukah, mana, manakala, manalagi. masa, masalah, masalahnya,
masih, masihkah. masing, masing-masing. masuk, mata, mau, maupan, melainkan,
melakukan, melalui, melihat, melihatnya, memang, memastikan, member,
memberikan, membuat, memerlukan, memihak, meminta, memintakan,
memisalkan, memperbual, mempergunakan, memperkirakan, memperiithatkan,
mempersiapkan, mempersoalkan, mmm mempunyal.,  memula,
menantikan, menanya. M menanyakan, mﬂndlm ‘mendapatkan,
mengatakan, mengatakannya. mengenai. mengerjakan, mengetahui, menggunakan,
mewki, mengibaratkan, mengibaratkannya. mengingat, mengingatkan.
ik mengira, mengueapkan, mengucapkannya, mew

menjadi, menjawab. menjelaskan. menuju. menunjuk. menunjuki, menunjuklcan.
MJMH., menurut, menuturkan, menyampaikam, Wm?:ﬁﬁymkm
mﬁgndlmk:m. menyelurch, menyinpkan, merass, nn::uh,mknlnb, merupakan,

O £ N =

meski, mes i, meyakinkan, minta, mirip, misal, misalkan, misalnya,
mohon, mula, mulai, mulailah, mulanya, munskm. mungkinkah, n, nah, naik.
namur, nantt, nantinya, mya, pyars, nyst, W.ﬂ'ﬂh!h.. olehnya, orang. p,
pada, padahal, padanva. pﬂﬂL pnl].ng panjang, pantas, p.ﬁm, pasti, pastilah. penting,

pentingnya, per. percuma, perlu, perlukah, perlunyva. pernah. persoalan. pertama,
pertama-tama, pertanyaan, pertanyakan, pihak. pihaknya, pukul, pula, pun, punya,
. . TASA, FISANYA. UpA. rupanya, s, saat, saatnya, saja, sajalah, salam, saling. sama.,

sama-sama, sambil, sampai, sampai-sampal. sumpaikan, sana, sangat, sangatlah,



sangkut, satu, sava, sayalah, se, sebab, sebabnya. sebagai, sebagaimana,
sebagainya, sebagian, sebaik, sebaik-baiknya, sebaiknya. sebaliknya, sebamyak.
sebegini, sehegitu. sebelum. sebelumnya, sebenarnyn. seberapa, sebesar,
sebetulnya, sebisanya, sebuah. sebut, sebutlah. sebutnya, secara, secukupnya,
sedang, sedangkan, sedemikian, sedikit, sedikitnya, seenaknya, segala, segalanya,

elurut seluruhnya, semacam, se

1. tanpa, tanya, tanyakan,
tanyanya, tapi, tegas, tegasnya, telah, tempat, tentang. tentu, tentulah, tentunya,
tepat, terakhir, terasa, terbanyak, terdahulu, terdapat, terdiri, terhadap, terhadapnya,
teringat, teringat-ingat, terjadi, terjadilah, terjadinya. terkira, terlalu, terlebih,
terlihat, termasuk, temnyata, tersampaikan, tersebut, tersebutiah, tertentu, tertuju,
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terus, terutama, tetap, tetapi, tiap. tiba, tiba-tiba, tidak, tidakkah, tidaklah, tiga, toh,
fuju, tunjuk, furut, futur, tufurmya, U, UC3p. UCIPNYa, UJAT, UJAMYA, UMUMNYI.
ungkap, ungkapnya, untuk, usah, usai, v, w, waduh, wah, wahai, waktunya, walau,
walaupun, wong. X, y. ya. yaitu, yakin, yakni, yang. z, di. dari, ini. itu.
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