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INTISARI

Walaupun analisis sentimen atsu perambangan opini saal ini merupakan
topik yang paling aktf diteliti di bideng pemrosesan bahasa alami, namun belum
banyak digunokan di sektor pertanian. Oleh karena itu dilakukan penelition terkait
evaluasi kinerja hasil klasifikasi sentimen menggunakan data twitter terkait bidang
pertanian serta melihat kemampoan ekstraksi fitur Word2Vee dalam menangkap
hubungan semantik dilthot I}erdnsarkmm model dan dimensi vector yong
digunakan.. !{:lsu.s diom ot & olak harge minvak
yail;n terjadi di Jmﬁ o i w;ﬂj hﬂllergnpenmL dgl:grr:]i:ﬁ
menggunakan batasan w:lkm&_‘!lﬂ mm dengan kata kunci minyak goreng.
Pada periode itu adalal be  kebijakan pemerintah menghapus Harga
Eceran Tertinggi (HET) dimulai 16 Maret 2022, Dataset kedua terkait kebijakan
B-qimf-mgmg'fwﬁﬁ ILT) minyak goreng sebagai dampak kenaikan harga

minyak goreng yang | mulan April 2{]22., " menunjukkan
‘hﬂmmrnm nilai akurasi dan Fl-score pada meim} l::mdenmg;
1 ﬂlhﬂndmgkun dengan model conmtinuoes bag: ey W) pada
'HET wang memiliki ukuran data 12408, Nilai mam' msi pada model
cm; esar 0.675 dan SG 0,700 sedangkan rats-raty Fl-score %ﬂﬁﬁw
beblagr ﬂ'jﬂ,ﬁ,ﬂm SG 0,6550. Berdasarkan pemeriksaan model akurasi dan loss
dlpﬁt‘w hﬂh\'lrﬂ model hidirectional fong-short term memory m'i
dengan SG 50D unjukkan pola data latih dan data tes yang lebih minip serta
nilai akurasi 0.7 dan F|-Score 0.67. Hasil pemerikaan, pada dimensi yang lebih
Hmmmgﬂﬂmadnnyagemlnm-ﬂdiﬂmg Milai
menggunakan data BLT didapatkan pada model fagix i regression — bag
ofward (LR-BOW) dengan nilai berturut-turut sebeﬁ'mﬁﬂ u 5 disusul oleh
logistie regrisssion — term frequency imverse document, TF-IDF)
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ABSTRACT

While sentiment anafvsis or opinion miring (5 curvently the most actively
researched tapic in the fiefd of natural language processing, it hax not been widely
wxed in the agricufiural sector. Therefore, research was earried out regarding the
performance evaluation of sentimeni classification rexufts wving Twitter datasets
redated to agriculture and fooking at the of Ward2Vec feature extraction in
eap.‘wfng the claseness o manl'ng e rmud:fmﬁrkﬂww and vector
i ing oil price volatifity that
L was retricved using the

In that peviod, the

m:mwm u'rmmmmy(.ﬂm f

with the increasing

Kevword: sentiment amal s extraciion, classification,

semantic refationship
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BAB I

PENDAHULUAN

antara lain pemah dilakukan oleh

bahwa perubahan harga susu, telur dan bawang merah adalah tigs Komoditas yang
memiliki kontribusi tertinggi dalam munculnya sentimen negatif tweet. Hasil
penelitian juga menunjukkan bahwa klasifikasi dengan Support Vector Machine
(SVM) memberikan tingkat akurasi yang paling tinggi dibandingkan metode Naive
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Bayes dan Decision Tree vaitu sebesar 75,19% (tanpa stemming) dan 80.35 %
{dengan stemming). Namun demikian penelitian tersebut belum membandingkan
pengaruh dari perbedaan ekstraksi fitur yang digunakan serta tidak terkait dengan
adanya kebijakan tertentu yang dikeluarkan pemerintah.

Penelitian terkail opini publik tentang kebijakan pemerintah antara lain
tentang impor beras: pernah dilakukan oleh (Nandini et al, 2019) yang
menggunakan metode klasifiknsi SVM namun hasil skursi yang didapatkan masih
relative rendah }mﬂhﬂhpﬂhkmun di bawah 1%, Analisis sentiment juga
pemah dilakukan terkait kebijakan dibukanyn keran ekspor beuih lobster namun
nilai akurasi yang didapatkan mosih berada pada angka 72% (Sulistri. 2020)
Ee:mmmmﬂ ini dimilai perlu dilakukun penelitian }rnngmmw
kinerja klasifikasi dengan kasus opini masyarakat terhadap kebijakan di bidang
pertaninn Hﬁﬂﬂumﬁm pemerintah.

Terdapat beberapa penelitian yang bertujuan penir rja klasifikasi

antara luin menggunakan ekstraksi fitur word mbﬂﬂlﬂngm ‘klasifikasi melalui

decp hearning (. aart-Term Memeny) untuk sentiment berbahasa
Indunmdm.hmmpmﬂmm berhasil meningkatkan kinerja model
yang sebelumnya menggunakan ekstraksi fitur ferm freguency-inverse document

frequency (TF-IDF) dan model SVM dimana F/-score meningkat dari 86,58% ke

03.60%  (Purwarianti & Crsdavanti, 2019). Penelitian vang dilakukan
{Agustiningsih et al., 2022) membandingkan # skenario dari metode ekstrasi fitur
fustText dan Glabal Vector for Word Repremtativan (GloVe) yang divariasikan

berdasarkan kondisi dengan atau tanpa stemming seria berdasarkan kondin pre-



trained dan self-trained. Dataset yvang digunakan adalah data twitter berbahasa
Indonesia terkait vaksin covid-19. Hasilnyva menujukkan bahwa Model yvang
menggunakan GloVe menghasilkan akurasi yang lebih tinggi pada dataset tanpa
stemming. sedangkan model mengpunakon kata fasiTent memiliki  akurasi yang
lebih tinggi ketikn menggunakan data yang telah mengalami stemming. Penelitian
oleh (Pasaribu et al2020) yang menggunakan eksiraksi fitur Word2Vec dan
GloVe dengan’ mode! degp fearning CNN dan LSTM berhasil meningkatkan
akurasi menjadi 93 %,

Beberapa pencliti jugs telah melakukan penelition vang bertujuan untuk
membandinglan kinerja metode ekstraksi fitur pada beberapa jenis dita set serta
dengan menggunakan beberapa algoritma kinsifikasi. Penclitian yang dihasilkan
aleh {Ahuja et al., 2019) menujukkan bahwa ekstraksi fitur menggunakan TE-IDF
memberikan hasil vang lebily baik (3-4%) dibandingkan dengan fitur N-Gram
(N=2) yang diterapkan pada 6 algoritma klasifikasi m’h&hﬂh ﬂdﬁ'sei yang
digunakan adalzh 85 -TWEET yong merupakan siM'M'&m Streageh
Twirter Dattased. Dataset ini dianotasi secara manual, Menurut (Sabri et al., 2021)
yang membandingkan TF-IDF, word count and word2vec pada dataset dengan
tulisan Amb menunjukkan adanyn pengarubl signifikan terhadap kinerja model
klasifikasi. Pengklasifikasi SVM dan LR memiliki kinerja terbaik diikuti oleh RF,
KNN dan DT. Penelitian vang dilakukan (Shahi et al., 2022} yang menggunakan
data twitter terkait COVID-19 dalam bahasa Nepal menunjukkan bahwa metode
ekstraksi fitur gabungan mengungguli dua metode ekstraksi fitur individu (TF-IDF

dan fastText) saal menggunakan sembilan algoritma pembelajaran mesin yang



berbeda. Namun demikian beberapa penelitian menunjukkan juga bahwa ekstraksi
fitur konvensional masih lebih baik dibandingkan ekstraksi fitur word2vec

((Cahyani & Patasik, 2021 )(Oyeon Park et al., 2020).
Selain pengaruh ekstraksi fitur terhadap kinerjs klasifikasi. beberapa

1.2, Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dibahas sebelumnya maka rumusan
masalah dalam penelitian ini sebagai berikut :



Apakah pengaruh model Word2Vec (CBOW don SG) dan dimensi vector
terhadap kinerja klasifikasi menggunakan metode BLSTM dan SVM?

Apakah penggunaaan metode eksiraksi fitur vang berbeda (Word2Vec, BOW
dan TF-IDF) okan berpengaruh signifikan terhadsp akurasi hasil klasifikasi

5. Data yang dipakai pada penelitan i adalah data opini public berbasis twittr
yang terbagi menjadi tiga bagian yaitu opini public sant adanya kebijakan Harga
Eceran Tertinggi (HET) minyak goreng, kebijokan pencabutan HET dan
kebijakan pemberian Bantuan Langsung Tunai (BLT) sebagai dampak kenaikan

harga minyak goreng



b. Metode ekstraksi fitur yang dibandingkan adalah BoW, TF-IDF dan word2vec:
c. Metode pengklasifikasi yang dibandingkan adalsh metode shalfow learning
(malve baves, k-nearest neighbor, support vectar machine, logistic regression)
serta deep leaming (artificial mewral nervwork. convolutional neural network,

2. Mengetahui kinerja hasi it yang diperfakukan dengan
menggunakan metode ekstraksi fitur yang berbeda (Word2Vec, TF-IDF
don BOW) berdasarkan data twitter terkait opini masyarakat mengenai
gejolak harga minya goreng



3. Mengetahui hasil kinerja  Klasifikasi yang diperlakukan dengan
menggunakan algoritma klasifikasi pembelajaran mesin yang berbeda baik
dengan menggunakan metode non deep learning maupun deep learning
berdasarkan dota twitter terkait opini masyarakat mengenal gejolak harga




1.6. Hipotesls
pengujian perbedaan rata-rata akurasi kinerja klasifikasi antara model CBOW dan
! esa adalah uji t dan uji analysis




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

ukan proses konversi ke dalam data

eliti telah melakukan penelitian

dikenal juga dengan istilah BoW serta metode word2vec yang diterapkan pada
dataset berbahasa Arab, Terdapat lima pengklasifikasi yang digunakan yaitu SVM,
DT. RF, KNN dan LR. Hasilnya menunjukkan adanya pengaruh signifikan terhadap
kinerja model klusifikasi. Metode regresi logistic (LR) menunjukkan hasil terbaik
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pada ketiga metode ekstraksi yang digunakan. Penelitian lain dilakukan menguji
pengaruh ekstraksi fitur dari word2vec dan algoritma SVM, NB, CNN dan LSTM

dengan mevariasikan teks dinormalisasi atau tidak  Hasilnya menunjukkan
bahwa model CNN analisis sentimen Melayu telah berhasil dibangun dan divalidasi




1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

Word2vee 95, 10%,
dan DT

Mo | Judul Pﬂﬂ:ﬁn..uﬂ Perhandingan
Takun ! e " N

1 | The Impact of Abujo R, Chiig, Mengetahui TF-IDF memberikan | Perdu perbandmzan fiur | Persamaannys menggunskan
Features Extraction A_ Kohli 82 pengandh TF- I0F | hasil yang lebih bk | hh.-mtﬂ.ﬂﬂ skor chkstraksi TF-IDF juga
on the Sentiment Gupin 5. & "H-G'm (N=2)% (3-4%) dibandinglon | polarits ki, schagai saloh sofu eksiraks:
Amalvsis Ahua P ﬁd-‘n 6 lpontma denpan fitur N-Gram Wiﬂ,ﬂpﬂﬁk fetur vany dibondingkan.

Procedia iftkns1 yang EN=2, iwitier - Perbodsannyn pada datasct
Computer: berbedn. Dotaset Fitur, Milai kinerja ;lllinll opini public mengeai
Bcience IS!I: mdigmukun 1pm:sm!:ﬂl..l‘+ itns perignian
[2019) 341348 | acalsh 55 -TWEET score dun secumey)

masih relative rendsh

dimana kissmn nila

bernda diantara 0.2 od

LT ;

2 | Comparative study of | Sabr, T, | Membandingkon Menumjokkan sdanve | Tdenya biss "| Persamaannyn metode
Arabie text Begpar, @.EL & | TF-IDF, word count | pengamh signifikan %hﬂﬁ ckstraksi friur yang
classification using Kissi, M m.ll and word?ver pads chkstraksi W‘H dipunakan. Perbedaannya
fenture veciorzation | Procedia datmsct fitur techadap kinea | velionsasi fiiur dan: penehtian yang akan
methods Compater - tulisan - mﬂﬁﬁqiﬂua Niln | menggunakon set ditn dilnkukan akan melibatkan

Sqience 10K : - Fl dari LR -BOW Arsb lunnye untl metods klasifikasi deep
(2022) 260-335 sebesnr 98.21% ‘mengup kincrja masing- | learning serta mengzuankan
i T LR TF= mEnE dataset teks berbahasa
s l-clom LR Indones




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penclitian {lanjutan)

No | Judul PeneliL, Medin Tujum Fﬂm K:rﬂiiﬁ.- :Si.mu aton Kelemahan Perbandingon
Publikasi, dan AN .
Tahun
dan LR memiliki
kimenu terbatk
ditkuni olch RE, KNN
3 | A Hybrid Featore Shahi, T. B, Membandingkmn metode ekstmks fitur | Masih: menagunakan K csamannnys mengrumakon
Extraction Method Sitauls € & pengmroh dan TF- | pabungan mengungenli | ML imdigional TF-IDF namun
for Mepal COVID- PaudclEN; T0F dan fastText dun metode chstraks: m&: untuk evalinss, | perbedaannyn adalah
19-Related Tweets {2022, terhadap kinero Frivr indovidu (TF-IDF penelitian yang dilakukan
Clasaification Computrtional sl klnsifikns: don | dom fasfTexf) snat pcngu:nﬂmplmuhl “akan menggunakan tweet
Intelligence and: | dathsct berhahaca mengeunikon Sembidan | deep learmng end-in- berbabom Indonesia dan
Neuroscierice Mepal alpontma pembelyjoran | end menggu bukan pada knsus Covid-19
masin yung berbedn pendckutan seperti it ]
mmungkm berguna di
masa depan uniunk
dipelujan
4 | Sentiment Analysis Apustisingsih. membandingkan & | Model yang Pudﬂi;rlm:im Diataset yunyg digunakan
of COVID-19 KK, Bami B, | skenorio dan mengmunnkan Glove dutaset hahass non- adalah data twitter berbahasa
Vacotnes in Indonesia | Mulammad @, | metode chstrus menghosibkan akurasi rm'ml sopertt Indonesia terkart vaksin
on Twitter Using Pre- | & Alsymbaniz & | frivr fastTexe dan yang lebih timpei pade | detilosi emns:, covid-19. Perbedoannyn
Truned and Self- {2022}, Jurmad Cilobal Veetor for | datssed tanpa stemmmng, | kiastfikos: soniimen giou | adzlzh kata kunet uniuk
Troming Word fimu Komputer | 'Word -MEhm model deteksi sarkasme yang pencarian data teks yang
Embeddings Dan ffbrmasi, | Reprenistioan ahon kotn mmﬁj terkait dengan gejolsk horgn
131, 3946, (Elove) ﬁ.d'.t'q:lt il penyisipon kit untuk pangan serta tduk
ﬁ!lﬁlia::& akurms ving kehih mllkm vekior memasakkon penearuh dan
berdasarkan kondist | tingz ketka penisipan kuta yang slemming
denzan atw tonpa [mengEunskon duts sendirt
stemming serin mt:hhwhlm Selain itu, penelition
berdasarkan kondin | stémming. pertu diuji pada




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi pcnehimn {lanjutan

No | Judul Penclils, Media Tujulu Penclifiin. | Kessmipolan | " [Saran aton Kelemahan | Perbandingen
Publikasi, dan £
Tahun b
pre-trincd dun self- lenmpulan dats yang
trainicd berizi [-hth bamyak
'ﬂwﬂlknf‘hﬂ
3 | A performence Rustnm. F., Membandingkm Dan ketrgn teknik Perbedaannya dengan
copmeparison of Khuld, M. pengmroh dan TF- | ekstraks cin vang mm ke penehitian vang akan
supervised maching Asbam, W, I0F, BoW dan digunaknn, TF-IDF, dilzkukan adalah belum
learming models for Rupapura. V.. penzgzabungtan BoW, dan menggunnkan metode deep
Covid-19 tweels Mehmood, A& | BoW don TF-1DF concatcnahon, rrlu:nd:l'l.m. khususnya Jearmng
sentiment analys Chot, G. 8. dengun pendekatn gabungan untok micningkntion
{2021 ) PLal mengunken memberkan hasil yane | kmerjanya pdds
ONE i heberupa alzorimz | lehihi baik kumpulan data keerl,
klssifilcasi seperit
REF, XGBoost,
SV, ETC dan D
{erfmday kmerin
Klasi fikasi
6 | Improving Bi-LSTM | Ayu Menmpkutkan hasil | Hasif konibras: Pertn dilakitden Perbedann dalam penelitian
Performance for Purwarianty, Ids | akurasi feks melalor | BLSTM dom word beberapa s kasus ini adelan pengrunaan
Indonesian Sentiment | Avo Puty A tekmk BLETM ‘embedding docXvee ‘lentunz rungkaian opim lerhadap
Analvsis Usmng Cresdayantn SCTI meningkntkun akurasi dntn pensyjian terkait kebijakan pertamun yang
Paragraph Vector IEEE Xpiorez i3 wmdm dimtas 90", pengmmann word dikeherkan pemenntoh serin
Apni] 224 emboddine duon Ri mekibatkan beberupa metode
LSTM word embedding dan deep
lenrmmng
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2.3. Landasan Teorl

1.3.1  Analisis Sentimen
Metode kecerdasan komputasi memainkan peran sentral dalam analisis
sentimen, dan telah terbukti menjadi alat vang ampuh dalam membantu memahumi
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EEEE=

Langkah pertama dalam klasifikasi sentimen adalah melakukan preprocess
teks, proses ini akan membuat data yang tidak terstruktur yang mengandung noise
dalam bentuk yang dapat digunakan untuk klasifikasi yaitu dalam bentuk vektor
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kota yong tidsk penting. konversi huruf kecil, stemming, hapus angka, dan
sebagainya.
233  Model Bag of Word (BaW)
Salah satu model untuk mewakili kata melalui penggunaan angka atau

en adalah pendekatan

s1 setiap kata atau word

count sebagai fitur (Goldberg. 2017).
Pendekatan BoW pada awalnya hanya dilakukan berdasarkan representasi
vector biner yang hanya berisi angka 0 dan | yang disebut dengan one-hot

representation’ Formula yang digunakan dapat dilihat pada (1) dan (2).



17

w=[0,...,01,0,..0] il
dimana V adalah kamus (vocabularyjdari kata-kata yang digunakan dan w
inus dan kode 0 bila

SEasacsssasssss SEs4pimsmsssssRanaaanans

Peuthlgnylhhdi?puiapﬁm{ 3

idf,, = tuga:?‘:m

dimana [Df adalah jumlsh semua dokumen datam korpus D dan id f, mewakili
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Frekuensi Dokumen dan w;. Pada akhir nilai ti-idf dihitung dengan rumus pada

persamaan 5 (Liu et al., 2020},

kata-kata di mana kata-kata ang sama (berdasarkan
penggunaannya) juga memiliki representasi yang serupa (Brownlee, 2017).
Konsepnya adalah memiliki arti yang sama maka akan memiliki representasi yang
serupa. Terdapat beberapa metode otau algoritma yang termasuk dalam kelompok
ini antara lain adalsh word2vee dan fasttext. Word2Vec adalah metode statistik
untuk mempelajari penyematan kats mandiri secara efisien dari korpus teks. Ini
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dikembangkan oleh Tomas Mikolov. Model ini kemudian dikembangkan kembali
dengan nama fasttext (Bojanowski et al, 2017). Prinsip utamanya adalah
menggunakan struktur internal sebuah kata untuk meningkatian representasi vektor
yang diperoleh dari metode skip-gram.

23.5 Algoritma Pengklasifikasian
Klasifikasi teks antara lain dalam bidang analisis sentiment antara lain dapat
dilakukan melalui berbagai algoritma pembelajaran mesin atau machine leamning
(ML) seperti terdapat pada Gambar 2.3. ML sendiri seperti dapat dilihat pada



Gambar 2.3 merupakan bagian dari teknik kecerdasarn buatan atau artificial
intelligence (Al). Sedangkan posisi deep learning (DL) dalam bidang keilmuan Al
serta sulah satu contoh model dalam DL adalah Multi Layer Perceptron
{Goodfellow et al., 2012)

Gambar 2.3. Posisi i muan deep degraing (Ooodfellow et al., 2012)
Beberapa algoritma ML yang akan dijelaskan disini adalah naive bayes
(NB). support vector machine (SVM), k-nearest neighbor (k-NN) dan regresi
logistic atau logistic regression (LR). Sedangkan algoritma DL yang akan
dijelaskan adalah multi layer perceptron (MLP), convolutional neural network
{CNN), long short term memory (LSTM) dan bidirectional LSTM (BLSTM),
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2.3.0  Algoritma Pembelajaran Mesin

Naive Bayes merupakan sebuah algoritma pembelajaran sederhans terkait
pengklasifikasian yang memanfaatkan Baves Rule. Misalkan terdapat contoh yang
akan diklasifikasikan dijelaskan oleh ¥ = (x,...,%,) maka prinsip algoritma

mekanisme untuk mengevaluasi kesamaan antars vektor atribul. Obvek x



|. Di antara contoh pelatihan. identifikasi k tetangga terdekat dari x (contoh
paling mirip ke x).

2. Biarkan ¢; menjadi kelas yang paling sering ditemukan di antara k tetangga
terdekat ini.

3. Beri label x dengan c;

Ik "|I|.- 1'% M{Eﬂﬂ; 2017).

I Ffi’ X

Gambar 2.4. Teknik dari SVM untuk Hyperplane emisah yang memiliki margin
maksimum



Model regresi logistic sesungguhnya adalah skema sederhana dari jaringan
syaraf tiruan seperti dapat dilihat pada Gambar 2.5. Model tersebut memiliki

persamaan seperti dapat dilihat pada persamaan 7 dan 8.

LR B T R T i N O NP A7)

z=o(z) =

1
Ty

dakekan apa pun.

3. Jika perceptron memprediksi ¥ dan seharwsnya memprediksi 1. tambahkan
vektor input ke vektar habaot

4. Jika percepiron memprediksi 1 dan seharusnya memprediksi 0, kurangi

vectar input dari vektar bobot
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‘ersamaan matermnatis dan [0
dilihat pada @
digunakan dapat |
e Gambar
P skema yang dapat dilihat o
w h}w TS
melibatkan
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Model Convolutional Neural Network (CNN) merupakan sebuah deep

learning lainnya yang dupat digunakan untuk klasifikasi baik teks maupun gambar,
Cora kerja model dopat dilihat pada Gambar 2.8,

-
]
dB®
|
||

FRTE

teks. Sedangkan jaringan Bi-LSTM memiliki dua lapisan paralel yang merambat
dalam dua arah dengan maju dan mundur lolos untuk menangkap dependensi dalam
dua konteks (Jang et al., 2020).






BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
31.1  Jenls Penelitian

menggunakan batasan waktu

Pada periode itu adaloh berlangsungnya kebijakan pemenintah menghapus Harga
Eceran Tertinggi (HET) dimulai 16 Maret 2022, Dataset kedua terkait kebijakan
Bantuan Langsung Tunai (BLT) minyak goreng sebagai dampak kenaikan harga
minyak goreng yang diberikan mulai April 2022.

7



321 Metode Analisls Data

Metode analisis data didasarkan pada beberapa teknik
precprocessing yang digunakan fermasuk pada proses pelabelan sentiment
baik secara manual maupun secara octomatis menggunakan kamus kata

positif dan negative serta menggunakan text blob yang diterjemahkan dalam

heberapa metode ekstraksi fitur dengan metode klasifier. Ekstaksi fitur vang
dibandingkan adalsh TE-IDF dan BOW (Bag Of Word). Klasifier yang

dibandingkan adlaah K-Nearest Neighbors dan SVM yang berasal dari
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teknik non deep learning serta teknik ANN, LSTM dan BiLSTM yang
berasal dari teknik deep leaming. Rencana solusi dapat dilihat pada Gambar

3L

Gambar 3.2 dan 3.3.
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pra-pemrosesan Dataset Penghapusan Harga Eceran Tertinggl (HET)
Proses crawling menghasilkan datatweet sebanyak 15001 tweet (Gambar
4.1) dengan kata kunciminyak goresig dan setelah melalui tahapan pra-pemrosesan

Taie
1500 egwe o % columrs
Gambar 4.1. Contoh tweet hasil crawling dataset HET

12
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Nambar 2.3, Contoh hasi
Terlibat pada Gambar b dnts Bersifet Bdlak sciml (imbal
dataset) dimana terbesar adalah kategori netral (33%) disusul oleh kategori negative
(27%) dan kategori positif (20%).
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4.2, Pra-pemrosesan Dataset Pemberlan Bantuan Langsu

Proses crawling menghasilkan tweet mmsmmmmmmu
tahap pra proses menjadi tersisa 1335 fweet seperti dapat dilihiat pada Gambar 4.5
dan Gambar 4.6, Hal ini karena telah dilakukan pembersihan d.u[li'ijm'g:&qﬂiknt
atau tidak memiliki nilai (null). Terlihat pada Gambar 18 bahwa data feks sudah
datam hiiruf kecil dan sudsh dalam bentuk kata dasar. Sebagai confoh kata kata
“habiskin” dalam baris pertama di Gambar 4.5 sudalf berubah menjadi kita “habis”
pada Gambar 4.6. Begitu pula kata *menyaturkan'” pada baris kedua di Gambar 4.5
sudats berubah menjadi kata “salur” pada Gmw%ﬁ-ﬂuiﬂﬂn:m adalah pelabelan

sentiment menjadi 3 kategon yang dilakukan secara manual dengan hasil seperti

Tunal (BLT)

dapat dilihat pada Gambar 4.7



comment

BT Eignikants HLT Miirpab Ciimming Humbeoch mi i 8.0 Trtbur, Karimgs Tab Biriiis

W BRARAR C3P3 7 bl 1 ol lmsS B
bixe'xEFxSoami mengapresios! langkeh pemeriniah uniuk menyalurkan BLT ményak

1 @oreng. mm-ﬂaunnﬂmamnmhllm Labaran, Ol mana kebuluhan masyarakak
rhadap berbagai komoditas, imasuk minyak goeng. cukup Unggl. wel'wd0u oo —Fuan

A abaran
g Dt EIPH B g et g y H
] 1 s Ty (HL ) ormnyak goesng ©
BRT gt e BLT Minyak Sorang | Hp 5,8 Trikun, Ksnana Tak Bentul
* . : : HJMHEWD?T:MI)QMM

& BT {hignilenBdabee ELT My ah b P 69 Trif. Wi le.ﬂﬁlhll

ELAMN T el 1 sk

4334 t kstl bin grmridah past

4332 s031 i smumeul Baniy baniy pededs
1223 e ih ] rhinzy uu..ﬂ." ' mp.Ldru.uu
1334 5044 pressien joko widods Damu funai ol minyak goreng dagang terims pa
1335 BT desember gada eoluel b ey ak goteng birk gin e mamprotsk ko Ladsl

1330 rows * I cobumns

Gambar 4.6. Contoh tweet yang telah melewati tahap pra-proses dataset BLT
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dapat dilihat pada Gambar 4.11 untuk model BOW dan Gambar 4.12 untuk model
TF-IDF. Diapat dilihat pada Gambar 4.11 untuk kata kunci “BLT" sebagian besar
muncul sekali dalam dokumen tweet namun pada contoh dokumen ke-1200 tercatat
frekuensi kemunculannya sebanyak dua kali. Selanjutnya kedua matriks vector dari

data train yang didapatkan menggunakan model BOW dan TF-IDF akan



dimasukkan ke dalam algoritma klasifikasi shallow learning untuk melatih model

Kklasifikasi.

- o

bl salur

0.119112 0000000
0008110 0.000000
0033498
0.082007
0.0BG

bantu tunai
DaATI250 0333885
0000000 O.0DO00O
0000000 O.OG0G00

i

196313 0241858

) 0000000 0000000

0000000
0 137802

0.00onon

i
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0.333885
0000000

apresiasi
0000000
000000

0152540

banyak 12238 kata unik. Contoh
sampai 15 dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1. Contoh kamus data pada dataset HET

Index

Word

ba| =

Loreng
minyak
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Tabel 4.1, Contoh kamus data pada dataset HET {lanjutan)

3 harya
4 lmngka
5 mzfi
mahal
7 curah
8 ussar
Q i¥a
I pennimb
] . rakvut
12 imendey
13 beli
1 siok
i5 Sedd

Tweet pads setiap dokpmen akan dikonvers: menjadi milay indeks dengan
canioh sepertt yang dapat dilihat pada Tabel 4.2. Terlihat bahwa karena jumbah kata
kurang dan Il maka diberikan podding value O di awal, Terlihat bahwa pada
Kalimiat ‘pks tagih janji mendag nama mafia minyak goreng via’ temdopat kata
‘mendag’ yang memiliki indeks 12, “mafia” dengan fdeks 3, “minyak™ dengan
indeks 2 dan “goreng”™ memiliki nilai indeks | vang sesusi dengan nilai pada Tabel
4.1.

Tabel 4.2, Contoh kamus dan nilai index

Tweel Index

pks tapih jonji mendap namo mafis mmyak | [0 0 400 760 128 1213 8 5 2 1240
goreng vie

can wng beli mmyak poreng bang [00 D 0 043160132 1213

menpenn wajib sedin mmyak poreng cumh | ry30 104 71 Toa31E20 05 2 1 7 10§
musyarakat umkm menien indusin i
kemenpern atur menteri mduste
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Tobl 4. Contob i dim it il i)
Tweel —

permenperE nomor sedi minyak zorong
curah butuh

w’-]li.{:ﬂi_k"mr . Wﬂ!n L
rtambahnya dimensi vector (Gambar 4.15)
a dari

array [1=0.856892475, 2
1.1 FEes F
¢.3 : AE L
2,11BB006 , 1.313243 , —0,04083027,
1.SHEEATT  3.1851795 ;- =1.9543221 o=
1.7411065% , 0.41647332, —-2.222745%94 ,
2,048255 , 2.318475 , -0.6260025% , -
DLZTOTI%SE . 1.06G553€ , =3.5908834 ,
1.5532314 , -1,08BE543 , —2.1856687 ,
0.16830426, 1:.9131241 , 2.0570612 , -
1.1507548 , 0.1%240206, 0.5448768 ,
B.E710631 , -2,8331349 , —1.4188331 ,
1.8432148 , —-0.14567924, -1.3153963
1.554626 , 1.68468476 , —-0.6650871 , -
T.1740271 , -0C.T71835783, 2.0238354 , -




Tabel 4.3. Contoh vector kata dari kata ‘mafia’ dan “kartel” {lanjutan)
Word Word Vector CBOW S0D

0.28327364, 1.8553223 y o 1LU33TTR1
D.21720448, ~1.795Z676 , —=I.26B748% ],
deype=flogtl2)

kel | arrayil-z.5223072 ,
, -2.8735773 , 1.1

0.58414376, l.6165864
17263 , —0.07021838, -
: -1,3518934
~1.0138676

.705%685 |,  -1.6262839
.2517663 |, 0.2510628 , e
.S5BESZH . 0045648718, -0.9%989

.72aéEed -ﬂr&}ﬁ‘ﬂiﬂ. drype=Ttla

I:ILAIHP'E
now

Gambar 4.13. Hasil perhitungan cosine similarity kata ‘mafia’ dan *kartel’



o

R s, e mﬁ‘.
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[ 1 word model 58 cbhow.wv.similarity('suzah', "sulit'})

g.e@r2183

;",_ word_model 5a_chow.wv.similarity("aniri’, “antre’)

&8.55818728

word_model S8_chow. wi.

8.4865331

dengan beberapa metode ekstraksi fitur baik yang konvensional seperti
BOW dan TF-IDF maupun yang cukup baru yaitu menggunakan word2vec
serta metode klasifikasi BLSTM serta SVM. Kode python yang digunakan
dalam model BLSTM dapat dilihat pada Lampiran | dan model SVM pada
Lampiran 2. Struktur lapiran BLSTM dengan model SG 50D window size
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5 yang terbentuk dapat dilihat pada Gambar 4.16. Sesuai dengan rata-rata
jumlah kata dalam setiap dokumen yaitu 11 akan masuk ke dalam lapisan
yang berukuran 3. Kemudian vektor dihitung dengan menggunaken LSTM

Total param=s: G1F,943
Tralnable params: 617,043
Mon-trainable parsms: @

Gambar 4.16. Struktur Lapisan BLSTM pada Data HET
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Kinaja Klasifikan

4.19. ‘menunjukkan :

positif atau nﬂs-mkmeqnsejﬂmdmsmmmskmdmm
vector. Hal ini berbeda dengan penelition (Khomsah, 2021) yang menunjukkan
bahwa peningkatan dimensi akan meningkatkan kinerja klasifikasi serta
(Nawangsari et al., 2019) yang menunjukkan peningkatan dimensi akan
menurunkan kinerja Klasifikasi.




Gambar 4.19. Perbandingan Rata-rata Kinerja Klasifikasi BLSTM dengan
Word2vee Berdasarkan Dimensi Vektor



» i rest{df§F1. Score-df Seodel}
welch Tao Sample T-test

~data: df#Fl.Score by dfieodel
t = -1.6ME, df = 5.5846, p-value = 0. 1569
alternative hypothesis: true |hH’wrmtr in means 1% not equal to O
95 percent confidence interval
-0 M4172206 Do NBI-"IIDE
sample estimates;
mean im group CEOW  mean in groep 56
06375 0. E550

= totest{dfiaccurady-dfivodal]

0.036 0856

ditandai oleh nilai p-value > 0.05. Begitu pula hasil uji perbedaan rata-rata lebih
dari dua grup menggunakan ANOVA yang menunjukkan tidak adanya perbedaan
yang signifikan rata-rata kinerja klasifikasi antar ukuran dimensi vector yang
ditandai oleh nilai Pr(>F) > 0.05. Model SG 50D terlihat lebih rendah sedikit nilai
akurasinya namun bila diperhatikan pada Gambar 4.21 dan 422 yang menampilkan
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model akurasi dan loss, pola akurasi dan loss antara data latih dan data uji walaupun
tetap terlihat adanya gejala overfit namun tidak terlalu signifikan. Hal ini jauh
berbeda bila dilihat pada Gambar 4.23 dan 4.24 yang secara jelas menampilkan
adanya gejals overfit. Gejala ini menunjukkan bahwa pada arsitekiur yang
digunakan, peningkatan nilai dimensi akan.menyebabkan gejala overfit lebih tegas

Gambar 4.22. Model Loss Berdasarkan BLSTM 5G 30D



Gambar 4.24, Model Loss Berdasarkan BLSTM CBOW 200D
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ielitian dari (Fouzi, 2019),

shallow leaming. Hal ir ejal
{Cahyani & Patasik, 2021) da ark et al., 2020) yang menyimpulkan
model Word2vee memiliki nilai akurasi paling rendah dibandingkan metode
lainnya seperti TF-IDF dan BOW pada dataset penelitiannya. Hal ini diduga karena

dataset berukuran relatif kecil untuk melabh model Word2Vee. Word2Vec
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membutuhkan contoh besar untuk mempelajari representasi kata dan menempatkan
kata-kata serupa ke posisi yang lebih dekat.

Penyetelan parameter SVM dilakukan pada jenis kernel serta nmilai C
(repularisasi) stau parameter penalty menggunakon eross validation grid search

memilih hyperplane dengan margin lebih kecil jiko itu hyperplane melakukan
pekerjaan  yang lebih baik untuk mendapatkan semwa poin  pelatihan
diklasifikasikan dengan benar (Swapna, 2022). Bila nilai C tinggi. slgoritma akan



mengklasifikasikan semua titik data dengan benar namun hisa memungkinkan
terjadinyn overfit.

Penyetelan parameter SVM pada model TF-IDF menghasilkan nilai akurasi
tertinggi pada nilai C=1 dan kemel linier (Gambar 4.26). Sedangkan pada model
BOW nilai akurasi tertinggi didapatkan pada C=100 dan kernel rbf (Gambar 4.27),




Mean Accuracy

0.70. Mamun demikian model BLSTM dengan SD 500 memiliki nilai Fl-score
yang sama dengan SVM BOW dan SVM TF-IDF yaitu sebesar (L67.
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Ciambar 4.28, Confusion Matrix dari BLSTM dengan model SG 50D
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Gambar 4.29. Confusion Matrix dan SVM dengan model TF-1IDF
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Gambar 4.30. Confusion Matrix dari 8WM dengan model BOW

1.3 Ekstraksi Fitur Word2vec pada Dataset BLT

Hasil perhitungan rata-rats juniah kata dalam setiap dokumen tweet sebesar
11.39 yang dibulatkan menjsdi 11 yang didapatkon dari total kats sebesar 15207
kata dengan fweel yang yang sudsh bersih sehanyak 1335 tweet. Ukuran kamus
sebesar 1702 kata unik. Indeks untuk tiap kata dapat dilihat pads Tabe! 4.4. Tweet
pada setiap dokumen akon dikonversi menjadi nilui mdeks dengan contoh seperti
vang dapat dilihat pada Tabel 4.5. Terlihat bahwa karena jumlah kata kurang dari
11 maka diberikan padding value 0 di awal.

Tabel 4.4. Contoh Kamus Kata pada Dataset BLT
Index Waord
1 munyak

] poreng




Tabel 4.4. Contoh Kamus Kata pada Dataset BLT (lanjutan)

Index Waord
3 bl
4 bantu
3 pennih
fi salur
7 masyorakal
[ feTHna
& P
10 presiden
1l pokow
12 e
K hnrga
14 Jumht
15 rakyut

Tabel 4.5. Contol Tweet dan Nilai Indeks pada Dataset BLT

Tweet Index
Bl r mEnuRE Soreng bentulpar a 3
fan Tonal cailr 2T ]
BIt Iusi . blt lah 3 H3I | i)
perintat funduk maiis minysh ITad 2313 205]
Joreng ketaws panuh menang
crch bl mimyek gureng o3l 0 23
zo?il cek cetat terima 71 3 E

Dua contoh vector yang didapatkan dar arsitekfur atau model SG dengan

dimensi 50 dan window size 5 dapat dilihat pada Tabel 4.6. Vektor berukuran 50

dan didapatkan dengan menggunakan model 3G, Kata ‘presiden” dan “joko” yang

terdapat dalam dokumen tweet dapal ditangkap oleh model SG dengan similaritas

yang cukup tinggi yaitu sebesar 0.684 (Gambar 4.31 ).



Tabel 4.6. Contoh Vector kata dari kata presiden’ dan 'joko’
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Word Vector SG SO0

presiden

array||-0.22173268, 0.3610T484, -0.08529703,
0.1057525 , —-0.392858 , 0.03457518, —0.546452 ,
0.54571405, -0.1932228 ., 1.2761635 , —-0.430189134, -
0.16131677, —-0.BI47112 , -0,00925156, -1,3289139 ,
0.6548456 , 0.5573534 , —0.1A991402, 0.20806804,
0.67323365, 0.6073816 , [, 04965236, —0.3990146 , -
0.25982538, 0.24226315 g6 , 0.35927245,
9.677374g5, , —@.f247zay
i g1 , -0.26503626, -
by —{, 05258308,

-
.1
. —0.B3p4p384, -0 £
2. gizéiigi; i?uiqssqu
=" §

ﬁn‘aantyxwa, =0,41257335, B
e =0. 3040137 , -9
s -OLOI364699,
N <) 4077721

SEEES,

: VeSS,
1373 . 0.4082003

from numpy. lj.na!g upnr't norm
cosine = np.dot(x,y)/(norm{x}*norm{y})
print{"cosine similarity:", cosine)

Cosine Similarity: ©.6841454317517441

Gambar 4.31. Hasil perhitungan cosine similarity kata *presiden’ dan “joko’



Garmbar 4,32 memperlihatkan tiga kata yang paling mirip dengan kata yang
ditanyakan. Dalam hal ini ditanyakan kata ‘goreng’ vang memiliki kemiripan
tertinggi dengan kata ‘blt’, ‘minyak’ dan kata *bantu’. Kata ‘minyak’ yang memiliki
kemiripan dengan kata ‘blt’, ‘goreng’ dan kata ‘bantu’ serta kata ‘blt’ yang

1.4 Perbandingan Kinerja Klasifikasi pada Dataset BLT (Rancangan

2)
Ekstraksi fitur word2vec diuji baik pada algoritma klasifikasi deep leaming
(ANN, CNN, LSTM, BLSTM) maupun shallow learning (SVM, NB, KNN, LR).
Kode python yang digunakan pada masing-masing arsitektur deep leaming dapat



dilihat pada Lampiran 3 sampai 6. Layar embedding berisi vector dengan ukuran
dimensi 50 yang mengkonversi setiap kata dalam dokumen tweet dimana vector
aktivasi yang digunakan dalam layer tersebunyi ANN adalah relu yang merupakan
singkatan dani Rectified Linear Unit, sedangkan




Gambar 4.35. Model loss dari ANN pada Data BLT
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Gambar 4.34 dan 4,35 memperlihatkan hasil pengujian nilai akurasi dan foss
dengan nilai epoch 10. Terlihat bahwa walaupun sudah ditambahkan dropour untuk
mengatasi everfitting namun tetap menunjukkan adanya gejala overfitting. Kondisi
ini dapat terjadi karena keterbatasan data training baik dari segi ukuran maupun
jumlah noise (Ying, 2019),

Kode p

Hpunakarn .[lﬂi]nx (ﬂm md._

lihatPada Gambar 4.36. Gombar 4.37 dan 4.38 mentpestisatican: tres #ila:

m ﬁﬂ. il lln i




Leyer (type) Output Shape Param #
embedding 17 (Embedding)  (Mone, 11, 50) 85150
convld 1 (ConviD) {none, 7, 32) 5832
max_poclingld 1 (MasPealing (Mone, 3, 32} @

10]

flatten_3 (Flatten) [Home, 95) @

derise_34 (De

Gambar 4.37. Model Accuracy dari CNNpada Dats BLT



10 { — Fmin

1lstm_ 36 (LSTM)

Lswm 27 (L5TH) {Nope; 3.
dropout_23 (Dropout) {rione, =) o

dense_3& (Dense} (None, S5} EL]
dense 37 ﬁ}uuc:l {Hone, i} 18

Total parems; 67,958
Trainabile params: B7,958
Hon-trainsble params: 8

Gambar 4.39. Struktur Lapiran LSTM pada Data BLT



Gambar 4.41. Model loss dari LSTM pada Data BLT



dapat dilihat pada Gambar 4.42 dengan jumlah parameter sebanyak 91143.
Terdapal dua layer tersembunyi yang digunakan dan dua lapisan dropout.

‘Layer (type} Dutput Shape Param #

Gambar 4.43. Model Accuarcy dari BLSTM pada Data BLT



67

mmm%immnmmw
fuk membangun: arsitekur st struktur lapisan LS n BLSTM
! i w kesamaan ]rmnmnm .i-u.;.-_ nakan dun |

gorta o goritnma

Terlihat bahwa LSTM memiliki kinerja terbaik untuk Klasifikasi yang
menggunakan word2vec dengan nilai akurasi sebesar 0,7 dan f1-score sebesar (.62,
Sebagaimana halnya pada dutaset HET, algoritma shallow leaming juga
menunjukkan kinerja yang jauh lebih rendah bila menggunakan word2vec terlebih



lagi dataset BLT memilki ukuran data yang jauh lebih kecil yaitu sebanyak 1335
tweet vang yang sudah bersih.

oE

or

Klewerja Wlasias

TEiDE | TRDF | BOW
Werecion| 064 | o | oa7
WRecall | o | | oas | om
mriscoe| oot | ooe | aes | oes | o am | nai | oe
u l.:nu::'f: a7 | am .72 :' 073 ooy | oo | ose | ood

Gambar 4.46. Perbandingan Kinena Klasifikasi Menggunakan Ekstraksi TF-IDF
dan BOW



Gambar 4.46 memperlihatkan perbandingan kinerja klasifikasi shallow
learning baik menggunakan TF-IDF maupun BOW. Nilai fl-score dan akurasi
tertinggi didapatkan pada model LR-BOW dengan nilai berturut-turut sebesar 0.68
dan 0.75. Secara keseluruhan dari ketiga metode ekstraksi fitur vang digunakan

pada dataset BLT ini dapat diketahui kombinasi LR dengan BOW



T0
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&5

T _ - 40
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é" 3 -10
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Gambar 4.48. Confusion Matrix Klasifikasi LR-BOW pada Data BLT

Gambar 447 memperlthatkan hasil confusion matnx dan klasifikasi LSTM-
Waord2vec. Terlihat bahwa sepanjang diagonal utama telah menunjukkan warna
yang lebih gelsp dibandingkan sel lainnya yang menunjukkan true positive, true
neutral dan tnue negative menunjukkan nilai yang lebih besar yang mempengaruhi
pada perhitungan nilai akurnsi. Persentase data uji yang digunakan adalah sebanyak
10%. Gambar 4.48 memperlihatkan hasil confusion matrix dari klasifikasi LR
namun menggunakan ekstraksi fitur BOW yang menunjukkan hasil f1-score dan
akurasi tertinggi dibandingkan klasifikasi lainnya. Nilai kinetja dari LR dan SVM
vang lebih baik dibandingkan shallow leaming lsinnya sejalan dengan hasil

penelitian dari (Sabri et al., 2021),



BAB YV

PENUTUF

model BLSTM dengan SG 50D menunjukkan pola data latih dan data tes
yang lebih mirip serta nilai akurasi 0.7 dan F1-Score 0.67. Hasil pemerikaan
pada dimensi yang lebih tinggi menunjukkan adanya gejala averfitting.
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4. Model Word2Vec yang diterapkan pada klasifikasi SVM menunjukkan
kegagalan dalam memprediksi kelas positif dan negative. Nilai Fl-score
cenderung rendah pada kisaran nilai 0.23 dan 0.25. Kinerja Word2Vec yang

kurang bagus atau terjadi penurunan kinerja untuk shaffow fearnimg diduga

algoritmn shallow Jlearning juga menunjukkan kinerja yang jauh lebih
rendah bila menggunakan word2vec.



T3

7. Nilai fl-score dan akurasi terlinggi dengan menggunakan data BLT
didapatkan pada model LR-BOW dengan nilai berturut-turut sebesar 0.68

dan 0,73 disusul oleh LR — TF-IDF dan SYM-BOW,
8. Model Word2Vec telah berhasil menangkap makna kata yang vang

berdasarkan pembagian data latih dan data uji vang lebh seimbang

hyperparameter tuning
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La I. Potongan Kode Python yang Digunakan dalam BLSTM pada
Dataset HET

blstm_word2vec = Sequential()
bistm_word2vec.add(Embedding(nb_words. 50, input_length=max_seq_len. weig
hts=[embedding matrix 2 50_chow]))

Bl



Lampiran 2. Potongan Kode Python yang Digunakan dalam SVM

param_grid = |
'C': 1, 10, 100, 1000,
'kernel'; [Tinear', Thf']

# Word2vec CBOW 50D
SVM = svm.SVC(gamma="nuto")

¢lf = GridSearchCV{SVM, param_grid, ev=3)
clffit(X_tmin_word2vec_scaled 50 _chow.y_tmin)

¥_pred = clf best_estimator_predict(X_test_word2vec_scaled 50_cbow)

82



Lampran 3. P
L Potongan Kode Python yang Digunakan dalam ANN pada Data

ann_word2vec = Sequential( )
ann_word2vec.add( Embedding(nb
! edding(nb_words 2, 30, input_length=max
- - - - B - _m_ )
ghts={embedding_matrix_2])) #embedding matrix_2 = word2vec o




Lampiran 4. Potongan Kode Python untuk Klasifikasi CNN pada Data BLT

enn_word2vec = Sequential()
cnn_word2vec.add{Embedding(nb_words 2, 50, input_length=max_seq len, wei




Lampiran 5. Potongan Kode Python untuk Klasifikasl LSTM pada Data BLT

Istm_word2vec = Sequential()
Istm_word?vec.add{Embedding(nb_words 2, 50, input_length=max_seq len. wei




Lampiran 6, Potongan Kode Python Klasifikasi BLSTM pada Data BLT
blstm_word2vee = Sequential()
blstm_word2vec.add(Embedding(nb_words 2, 50, input_length-max_seq_len, w
cights={embedding_matrix_2])) #embedding matrix_2 = word2vec

i ), return_sequences=True)))
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