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Analisis sentimen adalah bidang yang memiliki potensi besar dalam
penelitian dan aplikasi praktis. Berbagai tantangan dihadapi dalam analisis
sentimen, termasuk bagaimana menentukan kombinasi preprocessing yanguﬁmwl..
menentukan algoritma  klasifikasi terbaik, bagaimana meningkatkan akurasi
algoritma vang digunakan, dan bahkan bagsimana datn dibersihkan. Penelitian ini
sendiri bertujuan untuk mencari ko aik darl ekstraksi fitur stemmer

0 'ﬁﬁ 1518 sentimen, stemmmer, featune o



ABSTRACT

Sentiment analvsis is a field that has grear potential in research and
practical applications. Variows challenges are faced in sentiment amalysis,
including how fo determine the optimal combination of preprocessing, determine
the hest classification algorithm, hwmmprm'z.lhz accuracy of the algorithim
mmmmr&dﬂm&m arch itself aims fo find the hest
against SIM nfga.d thix reseanch between the:

ey wsed in this research

zer. N-Grame and

the purpose of
g SVM as the
CRaios WeTe

b and 91.71% And Parter stemmer and N-Grs
.._, mm' i .--.: m. ﬁ:l_FFWE-' ]



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

ah bidang ilmu yang memiliki potensi

methods) dan berbasis statistik (stuatist  (Chen et al.. 2019). Saat
ini, machine-learning merupakan metode utama yang diterapkan pada analisis
sentimen. Sebagni acuan apakah analisis sentimen mendapatkan hasil yang baik.
Penelitian terkait analisis sentimen sudah banyak dilakukan, untuk mendapatkan
kesimpulan berdasarkan data yang diolah atau didapatian dari berbagai sumber

deta fext,



[

Beberupa tahapan menjadi tantangan dolam melakukan analisis sentimen.
Baik pada preprocessing data. pemilihan leksikon, feaiwre extraction dan lain
sebagainya. Resvanto et al., (2019) menyatakan stemming mampu menghasilkan
akurasi tertinggi. Di lain sisi teknik atau slgoritma klasifikasi berbasis leksikon
(fexicon based) efektif untuk meningkatkanakurasi lebih lanjut (Rani et al,, 2021).
Terakhir Fikri & Sarnd, (2019) menyatakan gabungan antara feature evtraction dan
algontma klnmﬂ‘b’h!di# atkr

‘Sant ini. banyak penelitian fentang analisis sentimen felah dikerjakan.
Berbagai tantangan dihadapi, antara lain bagaimana menentukan kombinasi antara
preprocessimg yang optimal, menentukan algoritma Wthﬂn‘nm
menwm'uhmm dari algoritma yang digunakan, dan hﬂ!'hnwuam
d;hrrm Sqﬁ'.rh penelitian-penelitian yang akan dipaparkan berikut,

Ahuja et al.. (2019) menyimpulkan dalam penelitiannys balwasannya

bauk mjdaﬂ Fl-srore.

feature extraction yakni TF-IDF dan N-Gram memberikan oulput maksimal pada
empat parameter perbandingan yakni accuracy. precixion, recafl, don Fl-score.
mhmyﬁmmwﬂm pada mangglmm terhadap algoritma
yang digunakan. Penggunsan Bag-efWord (BOW) pada analisis sentimen
mengounakan NBC oleh Gowri et al., {id!:"-.!} mendapatkan hasil akhir vang akurat,
dan prosesnya juga relatif cepat. Dan memprediksi akurasi terbaik berdasarkan hasil
ulasan film menggunakan Naive Baves Classifier, Part-(¥-Spevch Tagging (POST)
dan Term-Freguency (TF) bekerja dengan baik pada algortima Support Fector

Machine (SVM) dengan menunjukkan akurasi sebesar 80% (Barve et al., 2022).



Hasil eksperimen dari Kumar & Subba, (2020) dengan kerangka kerja
menggunakan TfidfVectorizer dan pengklasifikasi SVM pada dataset IMDE movie
review and Amazon electronic items review mencapai kinefa tmgg dalam
mengkasifikasikan sentimen. Resyanto et al., (2019) melakukan ekperimen dengan
membandingkan akurasi yang dihasilkan d i tahap preprocessing pada

ntimen pada teks (Ayu et
al., 2019). Pada dasamya teknik klasifikasi berbasis leksikon atau kamus,
skor dari polaritas setiap kata BOG dihitung dengan menggunakan kamus polaritas
vang sudah ada seperti SentiWordNet dan WordNed (Rani et al, 2021). Dengan




adanya leksikon atau kamus ini peneliti tidak perlu melakukan pelabelan secara
manual pada setiap kata yang akan diproses untuk analisis sentimen.
Sebelum proses analisa sentimen dilakukan, data mentah sebelumnya akan

melewatl proses preprocessing. Peranan preprocessing sangat penting dalam

oot sl Ini sring ki meng

el

stopwords removal. Pada dua penelitian yang terpapar menyatakan
bahwa stesmming meningkatkan kinerjn dani algoritma olassifier yang digunakan
Setelgh data melewati priprocessing, proses berkuinva adalah feature

extraction. Proses ini digunakan untuk mengompres data secara lebih compact dari



data mentah sehingga redundansi dihilangkan sembari mempertahankan informasi
vang relevan. Pola data akan lebih mudah ditemukan sehingga memudahkan tugas
klasifikasi. Feoture extraction vang balk diperlukan untuk memiliki sifoe
diskriminatif, untuk memaksimalkan variabilitas antara kelas dan meminimalkan
vartablitns intra kelas {Ferdiano et al., EUJQ}.-_SI_.‘CI]I’E sederhana Gowri et al., (2022)
menjelaskan feafure #xtraction mm di mana dota disiopkan
untuk date ESESCram(EREEHS IR R purcel dong
hpum,@a-menmhmm&phung unfuk membentuk suntuset data besar.
Proses berikutnya merupakan classification dan evaluation, yang pada penelitian
ini menggunakan algoritma Support Vector Machine (SYM).

&Iguﬂtmu Support Vecior Machine [SVM) mnrpnkﬂhhwm
d.:-;sﬁn, ﬁln!upl\an secara luas entuk menyelesaikan nmu.'lahmg:ﬁ dan
klasifikasi. Algonitma ini dirancang sebagni peninghatan untuk sugpart vector
classifier, yang telah dikenalkan sebagal peningkutan untuk moximal margin
clagsifier, berurusan dengan data sedarhana dan dapat dipisahkan secara linier.
SWM dapat menanguni kasus-Kasus yang sering M-..}mmia algoritma ini
memetakan ruang fitur ke dalam ruang herdlmamldﬂhﬁj@_g] di mana titik data
non-linear diubah mupﬁtﬂmmwﬁg]m limear {Obiedat et al.,
2022). SVM sudah terbukti sebagai salah satu algonitma supervised paling kuat
untuk pengkategorisasian teks (Rahot et al, 2019). Dan dalam kasus ini
pecformance digunakan sebagai alat ukur kinerja dan SYM.

Berdasarkan latar belakang yang menjelaskan tentang beberapa tantangan

dalam analisis sentimen penelitian i aksn mengangkat tentang bagaimana



meningkatkan algoritma yang digunakan dalam hal ini algoritma Suppori Vector
Machine (SVM). Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya seperti penelitian
oleh Ahujs et al, (2019) menjelaskan pengaruh feature extraction yang
memberikan output maksimal pada algoritma yang digunakan. Serta penelitian
yang dilakukan oleh Nurcahyawati & Mustaffa, (2023), Rustam et al., (2019), dan

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang terpapar dibagian |, maks rumusan masalah
pada penelitian ini adalah sebagai berikut.



a. Apakah stemmer dan feature extraction berpengaruh terhadap nilai accuracy.
precision, recall dan Fi-Score pada algoritma Support Vector Machine (SVM)
dalam analisis sentimen berbasis leksikon?

b. Metode stemmer dan feature extraction manakah yang paling efektif dalam

meningkatkan kinerja algoritma SVM?.

N i I

1.4. Tujnan Penelitian
Bagian ini memuat penjelasan secara spesifik:
a. Mengukur pengaruh stemmer dan feature extraction terhadap nilai accuracy.,
precision, recall dan Fl-Seare pada algoritma Support Vector Machine dalam



b. Menentukan metode stemmer dan featwre extraction yung optimal untuk
algoritma Support Pector Machine dalam analisis sentimen berbasis leksikon




1.6, Hipotesls
Berikut adalah hipotesis dari penelitian ini. yakni:
e HI: Stemming akan meningkatkan kinerja algoritma SVM dalam

o H2: Feature extraction biss




yang digunakan. Saran d

seperti fitur skor polaritas kata, penyematan kata,
Penelitian berikutnyan bertujuan untuk memperkirakan keseluruhan emosi

sebuah ulasan berdasarkan hubungan antar kats di dalam analisis sentimen ke

serangkaian ulasan film yang ditulis manusia untuk menentukan apakah reaksi

keseluruhan mereka terhadap film itu positif. negatif, atau netral. Penelitian ini

10



11

berfokus kepada penggunaan BoW dan algoritma Nafve Baves untuk meningkatkan
hasil dari analisis sentimen. Hasl dari pepelitian ini menunjukkan, gabungan antara
algoritma Mafve Baves dan teknik BoW mengatasi masalah probabilitas nol dengan
mengasumsikon bahwa setiap kata dalam dasta uji diulang setidaknya sekali dan
berhasil mencapai akumsi sebesar 7% Saran pada penelitian ini adalah
memperluas penelitian untuk mcmui:uplmmﬂrmkasm slang berbeda dalam
bahasa yang sama, dan kata-kata yang salah efi (Gownd et al., 2022).
ﬁaﬁq;]mn}rn ‘Barve et al., (2027) mengounakan pembmln inkremental
untuk merekum perubahan sentimental yang terjadi pada data dengan menghasilkan
onds” sentimental dalom domain kesehntan dan dengan. demikian
mendeteksi perubahan persentase informasi yang salah padn interval wakiu yang
berbeds. Fokus penelitian ini adalah pads feature extraction BOW (Pos paggim dan
TF) pada analisis sentimen domain Kesehatan. Penelitian ini menunjukkan
hahwasanya model POS Tamging dan 7F bekerja dengan baik dengan mesin SVM
menunjukkan akurasi 0% sedangkan pada Decision Tree sebesar 36.66%.
Kumar & Subba. (2020) mengusulkan frumework analisis sentimen berbasis
m@mithmmllmwhmi sentimen dokumen dalam data teks.
Penelitian ini menggunakan dataset dani dmazon s electronic item review IMDB.

Pada dataset yang digunakan f;umfwm‘k yang di-ﬁsung:: TidiVectorizer dan SVM)
pada analisis sentimen mencapai kinerja tinggi dengan akurasi sebesar 0.915. Saran
dari penelitian ini adalah untuk berfokus pada proses pengoptimalan agar
mengurang kompleksitas komputasi kerangka kerja yang divsulkan dengan tinglat

rentang ngram yang lebih tinggi.



12

Penelitian berikutnya berfokus pada perbandingan hasil akurasi pada setiap
preprocessing  dafa  menggunakan  Nafve Baves untuk  analisis  sentimen.
Mengusulkan kombinasi metode preprocessing untuk analisis sentimen pada
Twitter review iPhone. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi dari 3

metode: URE remeoval, ematicon handling aitse fo ding, expressive lengthening and

penelitian ini akan menunjukkan accuwracy, precivion. recall dan Fi-Seore dan






1.2, Keasllan Penelltian

Tabel 2

1. Matriks literatur review dan posisi pene
Pengaruh Ekstraksi Fitur Dan Stemmer Terhdlp qu}imn&ml'ﬁmr Mm}nm-huh Analists Sentimen Berbasis Leksikon

litian

No | Judul m Perhandingan
1 | The impact of | (Ahum e Alcmbahas firur van Membandgkan Perhandingun Penclitian i
featares I:m:l:lI:r.l.cl:h:u] '-‘IZI-]'T-‘{E . -‘L herbeds  TF-IDF dun \’cktur’f kineja  berdesarkan Miﬂrqum membandingkan =~ metode
on  the sertiment CRAM) pads kinerjn unelists | Precission,  Recall, | fiur “ghor | KNN, Decision Tree, SVM,
pnntysis Procedin sentimen. Aceuriey, dan  F- | pelsrms kutedf | ogisic Regression, Naive
Computer Seore. Dengan hasil 3- | penyemistan Bayes. Random  Forest
Srience 4%, Jehih besar. fembn; fiur | denzon dampak  fibw
Khsus pwittes, | Pembobotnn  TF-IDF  dan
dll. Wektor N-GRAM.
Sedangkon padn  peneliion
vang djukun skan berfokus
pada satu metode klasifikas:
vakni 5%WM dengan dompak
slemming  den  feature
L exirmcinmn.
I | Improved (Gown et H:uqr.d.,qal,m ik heschuniban | Gabungmn s rions emtuk | Peneltion  mi berfokus
Sn;‘:im:ﬂmlﬁm!ysis 2022 cmosi  schuah  glesan | algoritma NB dan ﬁﬂw kepada  pengmmasn  BoW
w the  Movie Eﬁm Dubumgan antar | 1cknik BoW mengatasi | komentar dan algoritmn Waive Buyes
Reviews using Naive Pmmtd.‘inpn'l';{ lﬁﬁﬁnwﬁﬂw masalah  probabilins | sarkasme, slang | pada analisis senfimen,
Bayes Classifier the Internzbomn ﬁu.yﬁ mol : W; o | berbeda  dalom | Sedangkon peneliinn vang
Conference  on g’n mcng:suqﬁ | hahnsa  wang | diapukan skan berfokus pada
Electromics  amd mm:nm]mn spakuh _reaksi | bahwa s knta | zama, don kots- | algonitmm SWM dengan
Renewable keschmihon  mereks % *ﬁnﬁhgﬁﬂg katn yang salah | dopst der stemminf  dan
Svslems film it positif, ‘nepunf, oy | st sekoli, e festhere  extraction  pads
netral perfomanya.
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Sentimentn] Bag-of-
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Perhandingan
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pads feature extroction BOW

Waords Approach for | International Sowmnl mkn:nﬂﬁl mtuk | bekerin dengan untuk  memprediks | (Pos agring dan TF) pada
Feature Extraction io | of Advanged “perutahan 1ran mesin ﬂﬂﬂf kemumnculan | analisis  sentimen  domain
Deterl Compuier Scienee and mmmtnlmtu]adl menunjuklkon kata dengan benar, | Keschatan
Misimformation Applications: pada  dotd  denpan | akuras ®O%% | ukuran dotasel selatif | Sedanzkon penelition vang
menghaslkan "Bag-of- | sedangkan padi | keeil diapukan  akam  berfokus
Words”  sentimenin] | Decunon Tree \ kepada pengzunoam stemmmer
dalum damain | schesar S6.66% alin feature extraction umtuk
kcschatan dan dengan performn  algormima  SYM
demikian  mendeicks da  mnalisis  senfimen
ﬂnh.\hnn peTschmse rhasis kexicon.
rmasi vong . salah
poda interval - waktu
yang berbedn i
A thdfvectorizer mnd | (Komar & Sdibba | Menpusulkan Pady dufoset ulsan | Beérfokns pads proses | Penclition i mengajokan
SVM based | 2020) framework annlisis | elektondk Amaren | perroptimaln wiuk | framework (ThdfVectorizes
septment  analvsis sentomen berbasis | don korpus uiasn | mergrng dan SVM) pada amlisis
framework for text | 2ath Motonal | ThHdfY ectonae - dan: | £l IMDE | kompleksiias sentimen
data corpus Confercnce, on | SYM boa onfuk | menunjukkan |~ | komputon | Kemngka | Sedangkon penclition yung
Commumnications metmnalisss sentinen | fmmework  yang | kerjs yong disulkan | akon dilskukan mengajukan
T dokumen  dalum - datn | dissme | dengan tingkat | stemmer  don feature
ks, [ThdVectomzer | [ ronfunz npram yang | extrocton poda SVM untuk
o SV pada | lobih tingy analiss sentimen  berbasis
mnalisas - sentimim lexicon.
timrri
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Perhandingan

Penelition ini  berfokos  pods
perbandingan hasil akorasi pads

Preprocessing Proceedings of 2019 kombinas) | Elesifl=f paln Naive | serisp  preprocesing  dum
Mebod | for |4 inmntios -URL | B i
Sentiment Amalyms: | Conference an ek e
CasitiPhone Tweets. | Informatics amd cise ﬁﬂmﬂﬁxmrw
- . s I us pada
fﬂmﬂmﬂﬁi_! folding, expressive penggumamn featury extraction
l-!‘ll.;ﬂh{lﬂlllg and gnm  siemmer umink mencon
She O, wrfomma  paling  teggi pads
merupaknn - meiode -4 ifikmsi  sonbBmen  demgan
pitling aptemal M.
dengan akurasi
d ) TOAHG,
Improving sentment | {Nurcalymbat .l mementukan kombinasi | Hasil dart penclian Penchition  mi  melskukon
reVicws Mustffi 2003 im  menmyuidon chspenimen bk menemukan
classificoiion _ balma  kombinast kombinusi antars preprocessing.
performonce using | Bulletn of Elccinical EVM-FM :1:::1:" ;1 el
support vector | Enginecrng ond | membersihkom dotusel. | menghasidkan )
machinc-fuzzy Informatics |akums teriik R ot oy
matching alzorithm. schesar 9%, Dan perfrma =ik pads SVM
#le_:lﬂ keonibsinas dengan komhinast stemmer dan
:ﬁ_hlll festnre sximction pads smalisis
;.‘q:mu‘ sermimen berbasis lexioon,
okenring. | slop
vurds  chmmnifon,
sbemmine.
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan salah satu bidang penelitian yang paling
banyak dipelajari yang menggabungkan Natural Language Processing (NLP), data
sentimen sudah menyebar ke

ml mk seperti manajemen dan sosinl karena dianpgap pemaglmmk sebuah

mining dan weh minimg. Penelitian tentang-analisis

mtwﬁm 2000).

catimen dapst dibagi menjdi i ek teknik b
sed), teknik berbasis machine leamning (m
rid-based (Mubammad et al., 2021).

dalam teks tersebut. Di sisi lain, membutubkan input manual dari leksikon
sentimen don bekerjn dengan baik di domain manapun. Pendekatan
berbasis leksikon dapat  dilakukan menggunakan  SentiStrength,
SemtiWordNet, tinguistic inguiry word cont (LIWC) dan affective norms

for english wards (ANEW) (Shofiya & Abidi, 2021).
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b} Machine learning-based menggunakan machine leaming uniuk
mempelajari hubungan anatara kata dan polaritasnya. Model ini dilatih
pada dataset teks berlabel, di mana setiap teks mempunyai label polaritas.
Madel ini juga bergantung pada ukuran jumlah dotaset karena menghitung

I:I:Ihritls sentimen melalu tekn S k. Hﬂfvg hetves INBL multi-layver

dipelajari di berbagai bidang misalnya psikologi, filsafat dan susiologi. Studinya
sangat luas, mulai dari rekasi fisiologis (perubahan detak jantung, tekanan darah
dan sebagainya). ekspresi wajah, gerak tubuh dan postur sehingga berbagai jenis
pengalaman subjektif dari keadnan pikiran seseorang. Manusia sendiri memiliki
enam emosi primer, yakni cinta, kegembiraan, keterkejutun, kemarahan, kesedihan
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dan ketakutan yang dapat dibagi menjadi banyak emosi skunder dan tersier (Liu,
2012).

Emosi sendiri berkaitan erat dengan sentimen. Kekuatan sentimen atau
pendapat biasanya terkatit dengan intensitas emosi terfentu misalnya kegembiraan
(fov) dan kemarahan (anger). Pendapat yang.kita pelajan dalam analisis sentimen
kebanyakan adalah evaluasi (walaupun tidak selalu) (Liu. 2012). Secara umum kita

ng dalam pengumpulan
data dari text mining digunakan untuk mengubah data mengikuti format yang
dibutuhkan. Proses tersebut dilakukan dengan menggali, mengelola dan
menerjemahkan informasi serta menggali hubungan data terstruktur dan tidak
menguji data dengan menghilangkan noive dan menyamakan kata serta menambah
volume data.



Sebelum data dimasukkan harus diproses terlebih dahulu dengan
menerapkan tahapan preprocessing yang disepakati terlebih dahulu sebelum
melanjutkan pada proses text mining selanjutnya. Tahapan preprocessing meliputi;
a) Case Folding

sentimen (Fitriyyah et al, 2 vorcds untuk menghilangkan
konjungsi, kata ganti orang, dan kata lain yang tidak memiliki arti penting(Resyanto
etal, 2019)
¢) Stemming

Stemming merupakan proses yang digunakan untuk mengidentifikasi kata-
kata dengan arti yang serupa. Ini akan membantu mengurangi redudansi untuk



21

mendapatkan bentuk dasar kata dengan menghilankan susfiv (akhiran) (Babu &
Kanaga, 2022). Ada beberapa contoh algoritma stemming {stemmer) vang populer
s Porter stervmer: pertama kali diusulkan oleh Porter pada tahun 1980 yang

itma ini berbasis atura yang

oh Porter, Stemmer

......

ur berharga dari kumpulan

R PR — bersembunyi dari ks atan kalimat
yang ada. Di sisi lain Ressan & Hassan (2022) mengatakan ini adalah proses kerja
yang penting. Proses pengurangan input untuk menganalisis, mengolah, atau
mengelola data yang paling banyak (fearure selection). Maka beberapa fitur



diekstraksi dani dataset. Fitur yang diekstraksi harus dalam format tertentu yang
dapat langsung menjadi inputan untuk algoritma klasifikasi.

Teknik feanure extraction diterapkan pada data training dan data resring.
Pada data traiming untuk melatih model yang dipilih dan pada data festing saat

b} Bag-of-werds (BE
‘Harris, dan dikenalkan dengan istilah
Manning et al., 2002, Merupakan representasi teks yang menggambarkan
kata-kata dalam dokumen. Melibatkan dua hal yakni kosakata kata yang
dikenal dan kata-kata yang dikenal kehadiran totalnya.

ali pads tahun 1954 oleh

pada tahun 1972 oleh



€) Word2Vee: dikenalkan pada tahun 2013 oleh Mikolov et al., dan Mikolov,
Sutskever, et al., model jaringan syarf (neural metwork) ini akan
digunakan untuk mempelajari asosiasi kats dari kospus teks yang besar.
Sebuah model dapat mendeteksi sinonim atau menyarankan kata tambahan
untuk dijadikan kalimat, setelah difati

d) Glove: pertama’kali dikenslkan pada tahun 2014 oleh Pennington et al.

a penelit termasuk Daniel Jurafsky & James H
Shifih ) Bt itﬂﬂ. smrediksi iteg bee ' .'::-"'."
seperti itu dalam bentuk model Afarkor (n |
sering urutan kata muncul dalam |

2.3.5. Sumpport Vi

finear (linier umum) yang mencapai keputusan klasifikasi atau regresi berdasarkan
nilai kombinasi fitur linier. Beberapa juga mengakatan termasuk ke dalam keluargn
“metode kemel”. 5VM juga termasuk kedalam supervised learning methods yang
menghasilkan fungsi pemetaan input-ouput dari serangkaian data pelatihan
berlabel, Fungsi pemetaan dapat berupa fungsi klasifikasi (digunakan untuk
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mengkategorikan data input) atau fungsi regresi (digunakan untuk memperkirakan
output yang diinginkan) (David L. Olson & Delen, 2008).

Umumnya, banyak pengkasifikasi fimier (Ayvperplanes) yang dapat
memisahkan data menjadi beberapa kelas. SVM mengklasifikasikan data sebagai
k dita ini mungkin memiliki lebih

bagian dari proses machine learning, yang

dan F1-Score (Prastyo et al,, 2020). Pada evaluasi klasifikasi ada 4 kemungkinan
vang bisa terjudi dari hasil klasifikasi satu data. Bila data positif dan prediksi positif
akan dihitung sebagai trie positive dan jika data positif dan prediksi negatif maka
akan dihitung sebagai false negative. Pada data negatif jika prediksi negatif makan



akan dihitung sebagai true megative sedangkan jika prediksi positif maka akan
dihitung sebagai fulse positive (Suryati et al., 2023).

Tabel 2. | Confsion Matriv

actual. Dihitung dalam rumus seperti pada persamaan (3).
T e e L L R o 3}



d} Fi-score
Fl-score memperhitungkan kedua precision dan recall, sehingga lebih
rumus seperti pada persamaan (4).

F1- Measure =2 x.




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
penggunaan data yang diperoleh’ dan penelitian-penelitian sebelumnya dan

asis leksikon.
e 18 imans 'Pmlﬁ

. : ! dan menganalisis data
dengan variabel yang diajuksn untuk mema aliditas dan realibilitas hasil

3.2. Metode Pengumpulan Data
Sumber data yang dibutuhkan pada penelitian ini memanfaatkan dua metode

utama untuk mengumpulkin data, yakni:

27
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a) Literature review: penelition ini melibatkan pengumpulan data dengan
analisis research paper sebelumnya yang memiliki keterkaitan topik yang
diangkat khususnya analisis sentimen. Data yang didapatkan dapat berupa
data publik yang tersedia pada media publikasi. repositary publik dan lain

kan penggunaan data yang Hﬂﬁ

preprocessing  data n'g dllﬂ l.-l case folding, cleaning,
tokenizing, stopwords remeoval dan kemudia stemmimg. Pada proses stemnming
beberapa algoritma digunakan yakni Porter Stemmer, Snowball Stemmer, dan

WordNer Lemmuatizer.



Berikutnya adalah prose klasifikasi data menggunakan metode leksikon. Ini
bertujuan untuk mengukur polaritss dari data vang kemudian akan dijadikan label
kelas berupa positif, negatif maupun netral. Dan pada algoritma SVM akan
digunakan sebagai nilai Y.
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Gambar 3. | Alur Penclitian
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3.4.1. Literature Review

Literature review atag tinjauan literatur dilakukan untuk mendidentifikasi
penelitian yang ada dengan topik serupa dalam kasus ini penggunaan SVM pada
onalisis sentimen berbasis leksikon. Dengan ini dapat membantu peneliti untuk

ndan merumuskan pertanyaan tentang

bahwa pemilihan model akan lebih objektif dan dapat diterapkan lebih luas Seperti
yang diperfihatkan pada Tabel 3. 1, dipilihnya 3 dataset tersebut adalah sebagai
bencmarking. Dimana 3 dataset yang dipilih telah digunakan secara luas sebagai
bencmark untuk penelitian analisis sentimen seperti oleh Tan et al.. (2022), Tabinda
Kokab et al. (2022), Saad, (2020) dan Harjule e al, (2020). Dengan



membandingkan hasil dari penelitian ini dengan penelitian-penelitian sebelumnya
pencliti dapat menilai kinerja dari model yang digunakan. Tabel 3.1 menampilkan
stafietik dari dataset yang digiialan pad penelitian i,

Tabel 3. | Statistik Dataset

Thw_

b) Cleaning
Cleaning bertujuan untuk membersihkan hal tidak penting pada analisis

sentimen seperti karakter, nomor, tanda baca, whire space dan single char,

* Avarloble online: hitps: o stanford. edu/S ' sim % Tomaas/data ‘sen-timent/
* Avuilzble online: intpnﬁm.hgghmmn’mwd!hw:rﬂmmmm
* Availohle online: Hq::ﬂhh.m-mml-ﬂ.mhu-ﬁ:m:hy



c) Tokenizing

Tokenisasi atau tokemizimg mengacu kepada pemisshan document teks
(kalimat) menjadi unit-unit kecil. Dimana unit (kata) disebut dengan token
(Shamrat et al., 2021). Secara umum tokenisasi merupakan proses pemecahan

» Efektivitas dan kesederhamman: Porter Stemmer. Swowball Stemmer

dikenal dengan kesederhanaan dan kemudshan dalam implementasinyn.
Algoritma keduanya mudah dipahami dan diimplementasikan, walau
dengan sumber daya vang terbatas. Di sisi lain, WordNet Lemmatizer



menawarkan  pendekatan  femmatizarion  lebih  canggih  dengan

= Kesesupian dengan dataset: Berdasarkan dataset vang akan digunakan

Senti¥ordes. Untuk pemberian: abel
dibawah:

Positif: nilai polaritas >0
Negatif: nilai polaritas < 0
Netral: nilai polaritas = 0
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3.4.5. Feature Extraction
Feature extraction digunakan untuk mengubah data menjadi format yang
kemudian dapat digunakan oleh algoritma machine fearning dalam penelitian ini
adalah SVM. Proses ini akan merubah teks disiapkan untuk data tabular. Feature
is {BoW)) diimplemtasi untuk nantinya

t keduanya. Meskipun sudah ada banyak

« Efisiensi komputasi: N-grams dan BoW secara umum lebih hemat dalam
komputasi dibandingkan dengan metode embedding kata, terutama dengan
dataset besar. Ini menjadi hal vang lebih penting karena pada penelitian ini
menggunakan metode hybrid dimana ada beberapa metode dan parameter
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yang digunakan. Di mana runtime yang lebih cepat memungkinkan iterasi
yang lebih banyak dan optimasi pada model lebih efektif

» Kinerja yang kompetitif: Di sisi lain keduanya menunjukkan dengan

teknik augmentasi data dan pemilihan fitur yang tepat dapat mencapai

hasil yang sebanding, bahkan lehih baik dibandingkan dengan metode

' i etal. (2022), Kalangi

rveetal,, (2022),
at et al., (2019), dan

o SVM dikenal dengan kemampuan generalisasi tinggi, yang memiliki art
iodel dapet bela G data Tatily dain menipredikel secara akurit padi
data test.

« Analisis sentimen seringkali melibatkan dataset yang tidak imbang, di
mana jumlah contoh positif dan negatif atan netral tidok sama. SVM secara



k)

alami mampu menangani ketidokseimbangan data ini, menghasilkan
klasifikast yang akurat bahkan ketika salah satu kelas lebih dominan.

» SVM mampu menangani data berdimensi tinggi dengan efektif. Ini sangat
dibutuhkan pada analisis sentimen yang seringkali melibatkan data

ak fitu yang diekstrak dari teks,

3.4.7. Maodel Evaluation (Confusion Matrix)
Model divaluasi menggunakan confusion matriv. Confusion matric
merupakan sebush alal untuk mengevaluasi kinerja algonitma machine leaming

yang berisi informasi tentang klasifikasi dan prediksi aktual. Ada empat indikator
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yang diukur di dalamnya: accwracy. precision, recall dan Fi-Score. Gambar 3.1
dibawnh memmjukkan skenario dan Confisdion marriv.
Predicted class
Class =True  Class = False
Class=True  True positive  False Negative
alse Positi True Negative

hagai berikut:




BABIV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Penelitian im mendapatkan data berdasarkan dua metode pengumpulan data
yang digunskan yakni fiterature veview din secondary data anatvsis. Dan kedun
metode tersehut penelitian kali ini menggumakan 1 dataset yang berbeda. dengan
tujuan untuk memperkuat hasil eksperimen. Pada Tabel 4.1 ditunjukkan satastik
Jumlsh dari masing-rnasing detaset vang digunakan.

Tabel 4. | Statistik Jumlah Dataset
Surmher Classew |

IMBB's movie Teview FDEi[iTI.'.
( Dtost- 1) (Shwideliet uh 2002 MeEative
- g Posttive,
sfmumi; | AlRadani et al , 2007 Negative, JETTH
i Mewtral
Stgniont semtiment 1400 Positivi,
i Dintasict 3 { Ahmed et sl 2022) N I ]

Datasel yang digunakan pads penelitian ini sudsh dilengkapi aleh variabel
sentimen dimana pada datasel | dan 3 terdapat | elass dan pada dataset 2 berisi 3
closs. Setiap class-pada mesmng-masing dotmset memiliky jumlah yang berbeda.
Statistik perbedaan jumlah class dan ketiga dataset ditunjukkan pada Tabel 4.2.

Tahel 4. 2 Statistik Jumlah Class Sentimen Dataset

Datuset [ Closses Postiive Megative Neutral
[MD?EI::T]WMW 23000 25000 R

Twller T]Sn:‘i:;?:?: iﬁmllmml 1343 01Tk 1099
Sunfl:IEjuLi-:];I!Igle]JH R SOH000 .
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4.L.1. Memlilih Variabel

Dani ketiga dataset yang dipunakan, masing-masing memiliki variabel yang
berbeds. Maka peneliti hanya memilih variabel penting vang dibutubkan pada
penelitian. Pada Tabel 4.3 ditunjukkan vanabel awal dan vanabel akhir pads setiap

datasel.

Tabel 4:3 Variabel Dataset

Dutaser_Bfi00 m Variabel Akhir
IMDB’s mavie
P o I - ik
; tweet s, nrline_sentimenty
lﬁﬁtpﬁn}cut confidence. nopitivensson,
T#ﬂh";_h negativerenson_confidence, irhne, lfﬂm
Anﬁumml airlime_seniment_gold nome, e_sentiment.
negativercasan_pald retweel_count, texl. !
twoel_coond, tweel_created, tweet_locatin,
i UsEr timernne
sentiment 140 sentimenit, ids, dete, flnz: nser, tex scmiiiment, fea
{ Dutaset 3§ :

Varabe! akhir yang digunakan merupakan variable mh}nng dibutuhkan
pada penelitian. Varisbel review pada dataset | dan variabel text pada dataset 2 dan
3 merupakan variabel yang berisi teks akan digunakan bertahap dalam penelitian.
Dan Mﬂhﬂ_ﬁﬂﬁmﬁlﬁﬂml 2 dan sentiment pada dataset 1 dan 3
merupakan variabel yang bensi cfass (asli} mpﬁn seliap teks. Penelinan
hanya menyisakan dua vanabel dan setiap dataset dikarenakan vang akan
digunakan pada pengujian hanya vanabel yang berisi data teks dan class.

Setelah data terkumpul dan dipilah variabel yang akan digunakan, tahap
selanjuinva adalah preprocesing. Tahap ini berisi beberapa langkah, dipaparkan

pada bagian 4.2,
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4.2, Preprocessing Data

Tahapa ini memiliki 5 langkah vakni case folding. cleaning, tokenizing,
stopword vemoval dan sremming. Pada stemming akan dilakukan dengan 3 jenis
stemmer yakni porter stemmer, snowboll stemmer dan wordnet lemmatizer.
Preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data teks. karena data bersih dan
terstruktur akan membanty meningkatian akurasi pada model yang digunakan.
Tahap ini l:hluknhu pada semun dalaset yang digunakan pada penclitian. Berikut
adalal hasil dar setiap langkah pada tahapan preprocessing.

42.1. Case Folding

Langkah ini dilakukan untuk mengubah setiap huruf yong terdapat pada teks
dari huruf kapital menjadi huruf kecil {lowercase). Langkah ini diseriakan pada
preprocessing karena datn vang ada tidok selalu terstrukiur dan konsisten, seria
untuk mengurangi variasi dan memastikan bahwa kataKata dengan hurafbesar atau
kegilyang sama dianggap identik. Pada Tabel 4.4, 4.5 dan 4.6 merupakan hasil case

folding pada tiga datasel
Tabel 4, 4 Hasil Case Folding Dataset |
index text cf
40005 1 thought this movie dad & downonght | i thotght this movie did a down nght
good job... pood job...
45006 Bad plot, bad dislogue, bad schmg. had plot, bad dialogee, bad scting.
ichotic di... idtic di....
40007 1 am a Catholic mught i parochial i am o catholic touzhi in parochial
clementury. . clementary..
40008 I'm pomng io have to disagree wath the | ©m pomp io have (o disagres with the
previou... PrEVION, ,
49099 No one cxpects the Star Trek movies | o one expects the stor ek movies 1o
i be high... be ugh




Tabel 4. 5 Hasil Case Folding Dataset 2

ndex Text text_cf
14635 faAmericanAir thank vou we potona | Gramencanmr thunk vou we potona
different £. different £
l463h (o AmeneanAr leaving over 20 {eramencanmir leavimg over 200 mimscs
minutes Late Flig... late flig...
14637 (A mericanAir Please bring Amenican | (@nmenconair please hong americun
Aarlines to._. mirlmes fo..
14638 f AmencanALr you heve miy Hxney, i pmerscanar you hove my money,
yisti change my you change my ...
4630 i Amencan A we have 8 ppl so we 'ﬁi-:n_ima_'tr we hive 8 ppl 50 we
need 2 know .. need 2 know h_

Tabel 4. 6 Hasil Case Fri.fdl':gmﬁlﬂ 3

t. = .—
texl - | .
[ Just woke up. Huving no schood 15 (e | just woke up hisring na i the
best foe... st fee.
| 20000 TheWDB.com - Very cool o hear old thewdb.com - very cool 18 bearold
Walt Beerv_ wilt ingery
1300007 Are you ready for your Molo are you regdy for your mojo
Makeover? Ask me [.. mkeover? ask me L
15GUGIN Happy 3th Burthday i my hoa of alll | hoppy 38th birthdsy fo my boo of alll
el f? fmic’!!
1300000 happy #charitytuesday (@theNSPCC lappy ¥ cs&_;?'@lhcnspﬂ

4.2.2. Cleaning

Selanjutnya pada preprocessing dilakkan eleaning (pembersihan). Tujuan
utama  dan  cleaning i::.Jnh untuk  mempermudab  proses  analisis dengan
meningkatkan kualitns date. Dimana fungsi utama dad  eleanimg  adalah
membersihkan noise. Neoixe merupokan data yang tidak relevan atau dianggap

mengganggu untuk analisis, seperti karakter, nonsor, tanda baca, wiite space dan
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single char, Cleaning teks dapat mengurangi miss-klasifikasi dan meningkatkan

akurasi analisis. Berikut adalah hasil cleaning pada setiap dataset.

Tabel 4. 7 Hasil Cleaning Dataset |

ndex text_of text_clean
49995 t thought thes movie did 8 down nght thouehit this movie did down nght
good job_ good job L
49940 had plot, bod dialogue, badactme, bad plot bad dinlogue bad acting
idiotic di. . idiotic direc.
499497 vam a eatholi tmehd wporockial iim eatholic tought in parochal
clementary.. elementary s...
49 i'm gomg o-hove bo dsperee with the | im gome o hove lodisagree with the
previo. .. [irEVioES..
EL] e e n.-.q:a:hﬂ:: sty irch movies o | b obe expects the str trek movies o
Beturh. . be lhzh

Tabel 4. 8 Hasil Cleaming Dataset 2

foxt of

text_clean

14635 famenicanur thank vouwe got ong | thonk you we got ondifferent flight 1o
different £. chiapo
14636 fmamericanair leavimg ever 240 mimutcs lcaw g over munuscs late fhght no
lute fhg.. WAMIAES 0.
14837 (nmenicanair plense brmg amencon plewse bimme smencan glines w
airlines fo.
14638 [ amerscanarr vou hove my money, viou hrve my moncy vou change my
v chanpe my . flight and don.
14630 (@ mmericnnur we huve § ppl so we wie have ppl so we need know how
need 2 know b mnny seols are.
Tahel 4. & Hasil Clecaminge Dataset 3
mdex text_of text_clean
1599995 Just wolke up. having no school isthe | just wolke up hoving no school 15 the
best fee... best feel...
| 509 thewdb com - very cool 1o hear old thesedbeom very eool to hear 0ld walt
walt interv... IBLETVIEWS
1 5000997 ure you rendy for vour mojo ure vou ready for vour mojo makeover
makeover? ask me f.. sk me fo..




Tabel 4.9 (Lanjutan)
index text ef textelemn
1599905 happy 38th hirthday 1o my boo of alll hoppy th birthday 0 my boo of alll
e time pac..
1509909099 happy #Fcharityiuesday (@' thenspee happy
{a sparkscharity...

4.2.3. Tokenizing

Tokenizing afan tokenisast merupakan proses pemecahan kalimat menjadi
kata yang dalam kasus ini setiap kata atau unit yang disehut token pada kalimat
ditampung kedalam bentuk arriv. Tokenizing dapat membaniu dalam langkah-
langkah selanjutnya seperti stopword removal din steomming. Begiu J:ugn pada
proses analisis sentiment. Karena dengan dengan mengubah kalimat menjadi unit
ateu token akan mempermudah pencanan kata, Pada Tabel 4. 10 sampu Tabel 4.12
merupakan hasil fotenizing pada setiap dataset.

Tabel 4. 10 Hasil Tokenizing Datoset |

_imdex text_clean _ texiwken
40095 thought this movie did down right [thought. this, moviz, ded. down. nght.
‘poed jobii. good, .
IR baaf plot bad dilogue hod ncting [Bad. plot. bad. dicfogue hod. acting,
ichotie diree... idinti._,
40007 am catholic tuurht m parochind [ eathodic. taupht., 0. parochinl.
clomentary 5. elementn
499IR m gomg 1o have to deagnee with the ||| [ pamg: 1o, bave, to, disapree, with,
JOiLs... the....
499 o one expeets the star ek movies 1o [no. one, cxpects. the, str, ek,
be harh.. movies, o
Tabel 4. 11 Hasil Tokenizing Dataset 2
index text clean text_token
14635 thank you we zot on different flight to |thank. you, we, pot. on, different,
chicapo flicht. 1.
146360 leaving over minutes late flight no [leaving. over, manutes. late, flight, no,
warnings o... W
14637 please bnng amenican arines (o [please, bring. amenican, arhines, to]




Tabel 4.11 {Lanjutan}

index fext_clean text_token
14638 wou heve my money you change my [vow, have, my. money, you, change,
flight and don my, flight..
14639 we have ppl 50 we need know how [we, have, ppl. so, we, need, know,
Muny scals arc.. how, muny....
Tabel 4. 12 Hasil Tokmiizing Dataset 3
index A et clema” i text token
1500905 Just-wioke up having o school sthe | [just, woke, up, laving, no, school. i,
best feel . the, ...
1 SO oo very cool o hearald wiile | [thewdbeom, very, cool, o, hear, old,
INLCTVICWS wall ..
| SRO0GT are you resdy for your mope makeover {are, you. ready, for, vour, mojo,
sk me fo.. makcover. o...
JEETEES happey th barthday 1o my boo of alll fhappy. the bertheay. to. my, boo. of.
hime hupac.. alllt.
1589969 happy | happy

4.24. Stopword Removal
Langkah ini ditujukan untuk membuang kata dasar atau kata yang ada pada

Hist srop yurye memiliki frekuensi Kemunculan tinggi, misaloys kato penghubung

seperti “will™, “but”, “or”, “and” dan “for”, Stapwoend remeval dapal mengurang

demengi data teks, dimana bul ini depat meningkatkan kecepatun dan efesiensi

analisis nantinya. Berikut pada Tabel 4.1 3 sampai Tabel 4.15 adalah hasil stopvard

removal.
Tabel 4. 13 Hasil Stopwerd Bemoval Dataset |
index texd_baken texl_swr
49995 [thought, this, mevie, did, down, nghe, [ thought, movie, night. good. job,
good,... WL, CTT..
49940 [bad, plot, bad, dmlogue, bad, actng, | [bod, plot. bad, dialorwe, bad. sctnge,
... idiodi._.
40997 [am, cathelic, aught. in, parochial, [eatholic, tughi, parochial,
clemento... elementury, scho.
4599y [1ms, goimg, 1o, have, o, disapree, with, [1m, going. dsagree, previmis,
the, ... comment, side..
49999 |, one, expects, the, star, trek [wnec, expects, star, trek, movies, high,
maovics, (o art .,
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Tabel 4. 14 Hasil Stopword Removal Dataset 2

index ftext token lext swr
14635 [thonk, v Etm::.hgut. or, different, {thunk, got, differend. flight, clicago]
Elrehd, L.
14636 [leaving, over, minuics, late, fight, no, [lcavmng, mmutes. late, Might.
WET... WIS, COML_.

14637 [please, bring, amencan. mrhines. 1] [pleasc, bring, american, arlnes]

14638 [youw, have, my, money. you, change, | [moncy, change, fhght, dont. answer.
my. fhyht..

14630 [we. have. ppl; so, we, need, lonow, Ippl. need, know, mony, scals, next,
how. many,... flight. p..

Tabel 4, 15 Hasil Stopword Removel Datoset 3

| e
fo., school, 15, £ sehool, best feching. ever]
JECECET [thewdbeom, very, cool. o, bear. old [thewdbetm. coal; hear. old. walt,
walt. i... Iterviews|
1500097 [are. yvou, ready, for, your. mogo. [ready. moda. mukeover, ask. detnils]
mukepyer, 0.
1590008 | [huppy, th birhday, to. my, beo,of. | [kappy. th. Fifhday, boo, alll, tine.
alll, b PP
1 SE0099 [huppy] [happv]
4.2.5. Stemming

Stemming merupakan langkah terakhir pada {ahapan propocessing data.

Dimana langkah ini bertujuan untuk mengubah kata yang ada menjadi kata dasar
dengan menghilangkan imbuhan baik akhiran atou awalan yang melekat pada kata.
Seper vang telah dipaparkan pada bagian alur penelition. algoritma atau jenis
stemming yang digunakan pada penelitin i adalah Porter Stemmer, Snowball

Stemmer, dan WoniNet Lemmatizer. Pada Tobel 4.16 sampai Tabel 4. 18 merupokan

hasil stemming menggunakan porfer stemmer, Tobel 4.19 sampai Tabel 4.21

merupakan hasil stemming menggunakan snowball stemmer dan pada Tabel 4.22

sampai Tabel 4.24 marup:nk:m hasil slemnrng mcnggunaka.u wierrdnel fermimatizer.
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Tabel 4. 16 Hasil Parter Stemmier Diatnset |

ndex Iexl_sWr Lot porter
49995 [thought, mevae, nght. good. job. thought movi nght zood job wasnt
WIETL, erea.. crealiv orig.
45996 [bad, plot. bad, dalogue. bad, acting. had plot bad dinlogu bad act idies
idiot... direct Enno.
40907 [catholic, tmepht. perochial, cuthol taueht parochi elementan
clememtary, schao.. school nun ...
U0y [im, going. disarree. provious, ki go desazre previou comment side
pomment. sade,.- maltin one
EIE T [arie, experts. stur, irek, movies. Bigh, | one expess star trek mova hiph o fan
ar. expect .

Tabel 4. 1T Hasil Porrer Stemmer Dotase 2

inden. b s _ eipme
14635 [thank, pol. different. fcdit. chicazo] thunk pol differ fight chicazo
14636 [leaving, mmutes. late, flight, ey it Twte fhizht wam commun
WIITIOPE, O e lste
14637 [pleasc, bring, omerem, arhines) plens bring amercam arhn
14638 [money. chonge. fhght. dont. answer. | money chang flight dont answer phone
phOnCE, ... SUgEEst m_.
| 4630 Ippl. eed. know, mamy. seats. nexd. il need know mmni seat next fight
b, ... ple put us
Tabel 4. 1% Hasil Porter Stemmer Dalaset 3
e fexi ST !
| FI0aas [woke: school. best, feefme. ever] woke scheol best feel ever
| S [thewdheom, coal, hear, old, sals, thewidbenm cool beur old walt
inmterviews) interview
| 599997 frendy, mojo, mokeover, sk, detsils] readi mojo makeov ask detail
| S0a0aE [heapery. . hirthday. boo. alll. tme, hatppi i arthday boo alll time tupac
tpac, amara sh..
15899999 [hnppry] buppa

& Snowhall Stermmer

Tabel 4. 19 Hasil Snowball Stenmer Dataset |

index icxi ST text snowhall
49995 [thooght, movae, nght. pood, job. thouyht movi nght good job weent
wasTil, crea... creativ ong.
4991 [bad, plot. bad, dialogue, bad, acting. had plot bad dinlogu bad act wdhot
wdioli... direct snne.
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Tabel 4.19 {Lanjutan }

ndex et s text - snowhall
49997 [eathedic, wapht, parochisl cnthol warht parochi elementar
clementary, scho.. school oum ...
U0y [im. goang, disapree, previous, im go disapre previous comment side
comment. sde,. . multin oo
40904 [one, expects, star, trek. movies, high, | one expect star trek mova leigh art fan
art; ... expect .
Tabel 4. 20 Hasil Saowball Stenumier Dataset 2
index | o0 lexewy < _toxt snowhall
14635 tlhnuk r:ul., lhl'fu‘ml. fhiishl. chicarn! thank pob difler Mizhi chicago
14638 I-..:uvmg,mmdri [ate, flight, lcay munut ot Bight warn commumnic
WINTIEES, TN ok lad_
14637 [ please, bring, smencan. arlines) pleas brigr smenican airlin
[ETER] [money, change, Micht. dont, snswer. | mvomey chong ﬂi;lu dont onswer phone
phones. ... ..
14630 [ppl. mewd, know, many, seats. next. ol moed Em:m' miani seat next ight
flight. p... plr pud 5.

Tabel 4. 21 Hasil Snowball Stemmer Dataset 3

5

fcnt_ swT text_snowhall

1 '-'MW'_'r Iwul.-. school best. feelmp, ever] wike schosol best Teél ever
1500006 [ihewdboom, cool, hear, old, walt, thewdbeom cool hear ald walt

interviews] imigniew
13T resdy. mojo. makeover, ask, details] readi mojo makcoy ok detuil
BT [rapgr, th. berthdoy, boo. alll, tme, Fueppr th banhday boo alll time twpac

Ui, |, mrmmri sh

1500099 | Bppy] horpd

+  Wordnet Lemmatizer

index

Tabel 4. 22 Hasil Wordnet Lemmatizer Dataset |

text SWT text lermmaiiee
49995 [thooght, movae, nght. pood, job. thooght movie nght good job wasmt
wstil, erea... creahive or.
49906 [bad, plot. bad, dmlopue, bad. acting, bud plot bad dinlogue bad acting
il wdiotse direc.
49997 [cathiolic. wught, parachial, cathele tught parochial ckementary
clememisry, scho. school nu_.
4998 [rm. gmng, disagree, previoas, mn going disngres provious comment
commerit. sde.... stde maltin.._
SRR

[iome, expects. star, trek, movies, high,
ar. ...

one expects star trek movie lgh an
fan expec...
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Tabel 4. 23 Hasil Wordnet Lemmatizer Dataset 2

index fext sWT tent lemmatize

14635 [thonk, pot. different, fight, cocopo] thank pot different fhight chicago

14636 [leaving. munres, late, Might, leaving mumete lote flight warning

WITINES, COML. COmMmunicat .

14637 [please, bring. umerican, .il;rim-cs] please hrng smencan sitine

14638 [money. change, fheht, dont, sswer, moncy change flight domt answer
phones. . phone suppesh.

14639 [ppl. need, know, many, scats, next, ppd need know many seat next flight
flight, p... plzpuiu .

Tabel 4. 24 Hasil Wordet Lemmatizer Dataset 3

. ['nuh:, sch mEe. ever] woke school best fecling over
FECTITT [Ihnql!m,md, hﬂr old, walt, thewdbéom coal hear old wali
inferviews| INbErvicw
| 5804097 fremdy, mojay mitkeover, ask. detnds] retidy mop mikeoyver osk detml
1509y [happy. th, birihday. boo, alll, ime, hinppy th birthday boa alll time tupoc
fupac, .. amari sh
1399949 [hagpy] happy

Hasil sremming yang ditampilkan menunjukkan beberapa perbedoan pada

ﬁhp katn yang dibuah. Buk antam Porfer stemmer dﬂ.l:l. Encwhall .ll.‘l:IJ atara

keduanya dengan Wordner Lessmatizer, Ini dikarenakan iﬁim}m memiliki cara

Kerja yung berbeda, Porter Stemmer menghapus awalan dan akhirnn dan kata untuk
mendapatkan akar kuta, Seperti halnya dengan Porter stemmier, Snaviball stemmer

melakukan hal yang sama namun dengan aturan yang sedikit lebih baik dan pada

Porter. Dan untuk Wordnet Lemumatizer Sendiri melakukan perubahan kata pada

kata dosar berdasarkan konteks dan part-ofspeech. .D.'u'i hasil ketiganya akan

menghasilakan analisis sentimen yang berbeda pula, seperti yang dipaparkan pada

bagian 4.3.
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4.3. Analisls Sentimen {Lexicon-based)

Setelgh tshap preprocessing dilakukan dengan proses stewmming di akhir
yang menghasilkan data tiga hasil stemming yang berbeda, proses selanjutkan
adalah analisis sentimen berbasis leksikon { Lexicon-based). Tahapan ind bertujuan
untuk menentukan apakah dokumen atau kalimat yang ada berlabel positif, negatif,
ataupun netral. Untuk mendspatkan lobel tersebut kalimat akan dihitung nilaj
polaritasnya. Sebagaimana yang telah dipaparkan pada bagian 3.4.4. penelitian ini
menggunakan SeniWordNet (SWN) fevical resowroe sebagal sumber kamus
leksikal. Dan untuk pelabelanpada teks menggunakan perhitungan seperti berikut:

Positif: nilai polaritas = ()

Negatif: nilai polaritis < 0

Netral: nilai polarits = 0
Berikut hasil diri analisis sentiment menggunakan SHY levical rexource, Pada
Tabel 4.35 - Tabel 4.27 merupakan hasil leksikon pada porter stemumer, Tabel 4.28
- Tabel 4.30 merupakan hasil leksikon pada snowball stemmer dan pada Tabel 4.31
- Tahel 4,33 merupakan hasil leksikon pada worduet lemmatizer.

»  Parter Stemmier
Tabel 4. 25 Hasil Analisis Sentimen Pﬁnﬂ_ﬁmﬂmw Dataset |

Index tent_porter senliporter iiort senti_porter_lshel
43 thought movi right good 1 5060 Positif
job wasnt creativ onip..
420 | bad plot bad diabogu bad -1, 750 Meganf
act idiot direct anno._.
AT cathol taught parochi - |00 Neganf
elementari school num to.
R 1m g0 disagre previow -1.625 MNezatf
comment side maltin one
40000 | poe expect star trek owov 2175 Positif
Tiigh wrt fan expect ..




Tabel 4. 26 Hasil Analisis Sentimen Poter Stemmer Dotaset 2

Index fext_paricr sciitl_porier scofe senti_porter label
14635 thank pot differ fhight 0.0 Netral
chicapo
14636 | keav mumt bose fight wam 0375 Pos:uf
cosmmun minsit |ate .
14637 peas bring american - 0125 Nezanf
wirlin
14638 | moncy chang flight dont 1. 508y Pos
smswer phope suppest m.
146380 | ppl need know man scat [FRETT Netral
next flight ple petus...
Tabel4. 77 Hasil Analisis Sentimen Porer Stemmer Dataset 3
Imdex text porter sentl_porier score. | sewbi porter_lobel
it wike school best feel 0873 Posataf
ever
L5%R | thewdboom cool hear old {1,250 Posatif
wall interview
1500007 [ rendi mojo makeoy ask 0125 Posatif
detail
150000 | happi th borthday boo alll 0. 00 Metral
fme tupac aman: she
) hapepi i, €31 Netral

®  Swowhall Stemmer

Tabel 4. 28 Hasil Analisis Sentimen Swowhall Stemmer Dalnsel |

Index _text_snowhal] | seuti snowhall scor | senti snowball lubel
s | thoughi movi cight 2ood 1.5 Positf
Job wasnt creatv orig._.

4000ty | ad plot bed dabery bad - 750 Meganf
act 1diot ‘direct annn:

400 T cathol taughi parochi - | (i Negaif

clementan school numin

40004 1m po disagre previons -2250 Megatif

comment side multin
ane..
4o | one expect star rek maov 1.125 Positf

hirh ort fan expeat ...




Tabel 4. 29 Hasil Analisis Sentimen Swowhall Stemmer Dataset 2

Index text smaswhall senti snowhall score senit snowball label
14635 thank pot differ fiycht 0.0 Netral
chicapo

14636 | keav mumt bose fight wam 0375 Pos:uf
communie mimat lai.

14637 peas bring ameriean - 0125 Nezanf

wirlin
14638 | moncy chang flight dont 1. 508y Pos
smswer phope suppest m.

14630 | ppl need know man scat [FRETT Netral

next firhipheput us._.

Tabel 4. 30 Hasil Analrsis Sentimen Soovwball Stemmer Dataset 3

Index text soowhall senti_snowball scoee | sentl snowhall libel
1500005 wioke school hest feel 0875 Posatif
ever
15008 | thewdboom cool hear old {1.250 Postif
walt interview
1500007 [ rendi mojo makeoy ask 0125 Posatif
detail
150000 | happi th borthday boo alll [0, (0 Mectrl
fme tupac aman: she
) hapepi i, €31 Netral
®  Fardne! Lemmatizer

Tabel 4. 31 Hasil Analisis Sentimen Wordwed Lenpmatiser Ditaset |

Index texi lemmatize | senti Jemmntice seore | senti lemmntze label
400 | thourht movie right gpod 2125 Positif
Job wasml crenfive o
4000f | baat plob had dialogie bad 1250 Negaif
#cting #hofic direc
40007 | cutholic taughi parochial 0. 754 Negaif
clementary school mas.
40004 im poang disagree BT Megatif
previous comment side
misltin .
SO ome expects stor trek 1.625 Positf
maovie high art fan
EXpEC...




Tabel 4. 32 Hasil Analisis Sentimen Wordnet Lemmatizer Dataset 2

Index tent lemmuatize sentl lemmotize seare sent lemmatize [ohel
14635 thank pot differem flight 0.625 Positif
chicapo
14636 | leaving muinote late fight - 0,750 Nezanf
WA COMMUARCI._.
14637 please brng smenican 0.0 Metral
mithne
14638 | money chonge flight don: 1. 508y Posetif
answer phone surmesti. .
146340 | ppl need know many scat 6250 Posetif
next flightplepot o .

Tabel 4. 23 Hasil Analisis Sentimen Wordned Lemmatizer Dataset 3

E tekd [ e | senti_lemmnine srore | i lemmuatize_lubel
13m0 | woke school best feeling 0,750 Postif
ever
150099 | thewdboom cool hear old (1.250 Postifl
walt interview
1500007 | ready mogo makeover ask 0. 125 Positif
) detail
150900% | happy b birthday boa alll 0873 Positid
M tupac aman sh_
150000 happy il.#75 Poatil

Dan proses analisis sentimen menggunakan lexion-based terkhusus

SentilWordNer (SWN) fexical resonree slau dictionarye dibasilkan polanty dan label

vang berbeda dari seliap feks stemmer. Berikut adalah hasil stafistik analisis

sentimen dari setinp teks stemmer pada dataset-datnset yang digunakan.
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Gambar 4. | Statistik Hasil Analisis Sentimen Dataset |



Dapat dilihat dari statistik diatas, analisis sentimen pada dataset | (IMDB
Dataset) cenderung menghasilkan sentimen positif dibandingkan dengan sentimen
negatif dan netral. Rata-rata sentimen positif semug stemmer adalah 31213.,67 data,

17481 data sentimen negatif dan 13033 untuk sentimen netral.

spTAYaTISL G PR SeiTRArIHG ¢
Wt i WA A W R L T

51673 dan 3975 data.
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Stanferdl40 Dataset
Wooon
WO AT FNalire]
sl Pl

.....

3. Temkhir adalah pada SWN levical resowrce sendiri. Dimana SWN tidak

mencakup semua kata vang kehilangan informasi kontekstual berdasarkan

hﬂi]. StEmming.
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4.4, Feature Extraction

Feature extraciion digunakan entuk mengubah data menjadi format yang
kemudian dapat digunakan oleh algoritma machine learning. Proses ini akan
merubah teks disiapkan untuk data tabular. Seperti yang telah dipaparkan pada
bagian 3.4.5, jenis feanwre evtraction yang digunakan pada pepelitian ini
diantaranya adalah N-grams. dan’ Boag-af-Wonds (BoW). Fearmre extraction
diimplemtasi pada variabel X, dimana variabel X berisi teks hosil dari semua
srenrmrynngdigumkm.m_bagim 4.4.1 dan 4.4.2 pkan dipaparkan hasil dan
implementusi dai featune extractiar.

4.4.0. H«gm

Implementasi N-gram feature etraction pada penelitian menggunakan
fibircry HashingVectorizer dan skiearn. ngram_range vang digunakan adalah (1.3).
Penggunaan HashingVectorizer didusurkun pada efesiensi dan skalabilitus,
Haxhing Vectorizer dapot menangani data yang besar dengan mudah karena hanya
membutuhkan sedikil memori. Ngram range (1, 3) akan menghasilkan N-gram
dengan panjang 1. 2, dan 3 kata. Ini memungkinkan kombinasi unigram, bigram,
dan trigram dapat meningkatkan akurssi model. Tabel 4. 34 — 4. 36 menampilkan
distribusi frekuensi dan N-grams pada hasil seemmer di setiap dataset,

Tabel 4. 34 Distribusi Frekuensi dari N-grams Dataset |

Range of N-grum
s P 2 = Most frequent M- | Least frequent N-
; - gram count Eram count
Porter + N-Grom -5.030 45 248 HHEDTH i
SnowBall + N-Gram 5035 48 240 1048072 i
Lemmatizer + M-Gmm -5.067 40262 1048026 ]
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Tabel 4. 35 Distnbusi Frekuensi dan N-grams Dataset 2

Twitter US Airline “‘“""ﬁ“:ﬁ,ﬂm Most froquent N- | Least frequant N-
Senbhiment Tos = Eram count MM count
Paorter + M-firam 346 3170 1048102 ]
Snow Hall + N-Gram 4363 31.702 1048110 0
Lemnmatizer = N-Gam 4911 3915 I47EI4 i

Tabel 4. 36 Distribusi Frekuensi dari N-grams Dataset 3

f . - g M- | Least froquent N-
Porer # N={irum i ; |4 ER6H i
SpowBall * N-Gram | 3062 34008 1043402 il
o Lemmmatizer - N-Grum ~13K% 38060 1042010 0

Tabel distribusi frekuensi dari N-grams memunjukkan hasil_analisis
frekuensi N-Gram berdasarkan tiga dataset dan figa hasil sccmmming yang berbeda.
Adupun faktor-faktor yang mempengiruhi hasil distribusi frekuens: darl M-gram

I. Range of N-gram Freguencies dari setiap diotsset memiliki hasil vang
berbeda, dikarenakan setiap hasil stemming memiliki sturan tersendiri

dalam mengolah kata sehingga menghasilkan frekuensi kemunculan N-

2. Kualitas dan jumigh dataset jugs mempengarubi hasil dari Range of N-gram.

Dapat diperhatikan bahwasanya untuk datsset Twitter US Airline Sentiment

memiliki frekuensi yang lebih kecil disbanding dengan dataset IMDb. Dan

dataset Sentiment 140 memiliki rentang frekuensi yang paling luas dianiam
semua dataset. Karena dan jumlah dataset Sentiment | 40 adalah yang paling
besar,
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3. Most Frequent N-gram Counr juga dipengaruhi oleh faktor dataset, dimana
dataset vang lebih besar cenderung memiliki N-gram vang lebih sering

muncul

4.4.2. Bag-of-Words (Bow)

Implementasi BoW feanre extraction: pada. juga menggunakan fibwary
Hashing Vectorizer dan skleam tanpa menggunakan ngram. range. Sama halnya
dengan N-Girm penggunaan Hashinglectorizer didasarkan pada efesiensi dan
skalabilitas, FasiingVectarizer dapat menongani data yvang besar dengan mudah
karena hanya membutuhkan sedikit memori. Sehaliknya pada BoW tidak
mengunskan ngram_range karenamodel ini tidak mem pertimbangkan uritan katn.
Dun pads BoW hanys membutuhkan informasi tentang kata-kats individual
{unigrm), auhi'naga tidak perlu menggunakan N-gram.dengan panjong febih dari
I, Tabel 4.37 — 4. 39 menampilkan distribusi frekuensi dari Words (BoW) pada
hastl sfenmer di setiap dotoset.

Tabel 4. 37 Distribusi Frekucnsi dari Words {BoW) Dataset |

oo | v Least frequent
Porier = BoW -T.545 71307 TLa07 -T.545
SnowBall + BoW Cogsae o Taas o W28 -1.542
Lemmatizer + BoW 76366 73.714 71.714 76366

Tabel 4. 38 Dhstnbusi Frekuensi dari Words (Boe'W) Dataset 2

Twitter LS Ajrbine ﬂmﬁ o ':d Most frequent | Least frequent
Sentiment ; word count word count
fom I
Porter + BaW _14.651 0,471 50,471 _14.651
SnowBall - BoW 1467 50,471 0471 -1407
Lemmatizer + BoW “14.066 1401 1491 -14.066
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Tabel 4. 39 Distribusi Frekuensi dart Words (BoW) Dataset 3

Range of word .
fron v word count word count
Porter + BoW 4. 7T 6081 6081 4770
SnowBall - BoW -4, 760 . B15 .B15 ~4.769
Lemmmizer = BoW -5 062 h 352 ), B52 -3, 052

Tabel distribusi. frekuensi dan'muﬂx {kata) menunjukkan hasil analisis

frekuensi data berdasarkan tign daloset dan tigs hasil stemming yang berbeda.
Adapun_faktor-fikior vang mempengaruhi hasil distribusi frekuensi kata adalah
sebagai berikut.

1L

Sama halnya demgan Ramge of N-gram Frequencies, Range of Words

Freguencies dan setigp dotaset mennliki hasil yeng berbeds karenn setiop

hasil stenrming memiliki pengaruh terhadap kemunculan kata, Dataset vang
lebah besar dan lebih beragam cenderung memiliki rentang frekuensi yang
Mast Freguens Word Counr dipengaruhi oleh faktor senng munculnya kata
umim atay frasa yang banyak  digunakan. Serts wkuran  dataset
mempengaruhi kata-kata umim yang sering muncul

Least Frequent Word Count dipengandhi oleh Noise stau Kesalahan.
Dimana beberapa kata mungkin fidak muncul sama sekali karena roise atau
kesalahan dalam data ataw proses pengolahan data.

Maka dapat disimpulkan bahwa distribusi frekuensi dari n-grams distribusi

frekuensi dard words pada bow, dipengaruhi oleh kombinasi metode pengolahan

teks, kualitas datasel, dan pammeter yang digunakan dalam analisis untuk N-gram.
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4.5. Implementasl Model (Sapport Vector Machine)

Pada tahap ini ada (ahapan-tahapan sebelumnya vang perlu dilakukan,
dengan maksud untuk menghasilkan akurasi yang tinggi pada model SWVM,
Tahapan-tahapan yang perlu dilakukan sebelumnya adalah handling imbalance
menggunakan fibvary smate dan imblearn dan spliting data.

Heandiing imbalance dilakuken korens dain teks senng kali memiliki
distribusi data’ yang fidak seimbang. Tahap ini menggunakan teknik SMOTE
(Svnuhesic Minovine Gver-sampling Techmigee) yong termasuk dolam kategorn
oversamplipg. Dari tahap hasdiing imbalance dibastlkan nilii cownier (jumlah)
yang berbeds dari cownter utama pada variabel v yakni label sentimen. Berikut
adalah statistik hasil counter dari stiap dataset berdasarkan sécanmer.

Tabel 4. 40 Statistik Hamdling fmbatance Porter Stemmer Ditaset |

| ket posii Negaif el |

Porter 20373 TN 1515
Parier + Smolc 2375 79373 20375

Tabel 4. 41 Statistik Handling fmbalance SnowBall Stemmer Dataset |

19124 1443
20433 433

Tabel 4. 42 Statistik Hmtdﬁng fmﬁnhure Waordinet Lemmarizer Dataset |

Dhutasct | Pasitif Negahf Netral
Lemmatizer 34833 1420 G5R
Lemmatizer + Smote 34833 34833 34833

Tabel 4. 43 Statistik Handling Imbatance Porter Stemmer Dataset 2

Dhutaser 2 Positif Nepatif Metral
Porler 4721 IR37 GO62
Porier + Smole nlinl alal bl62
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Tabel 4. 44 Statistik HandVinmg fmbalance SnowBali Stewmmer Dataset 2

Dutaset 2 Positif Negatif Netral
Snowhall 4840 1864 A03h
Snowhall + Smoke 016 036 5014

Tabel 4. 45 Statistik Handiing Inbalance Wordne! Lemmatizer Dataset 2

Dhutmset 2 Positi] Mepatf Netral
Lemmatzer 41 4204 44035
Lemmatizer + Smote 041 S441 S04

Tabel'4. 46 Statistik Heeralime Inibafance Porter Stemmer Dataset 3

o Deheerd | powiif Negafn, [0 Netal |
Porer ; E I I6EnlE oz
Porier + Smle J11202 TEI292 TIHI292

Tabel 4. 47 Statistik Hanelling fimbalonce SnowBall Stemmier Dataset 3

| Dufaet 3 Pt Megatif  metm] |
Srmwwhall 23400 T4 RGN
Spowhall + Smole GREDGH GUEDGH HENGG

Tahel 4 48 Statistik Handifne Inbalarce Wordnet Lémmedizer Dataset 3

Dratuset 3 Pasinf Mot [ el
Lemmatizer [T 150767 e
Lemumatizes + Smole T RERTILE] ASA0ET

Unituk mempermudah dalam memahami tabel yang sudah tersaji berikut
adalah grafik perbandingen antars daty yang belum Balance dan yung sudah
dilakukan handling imbalance berdasarkan stemmer dalam tiga dataset pada gambar

44-46.
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Gambar 4. 6 Grafik fmbalance dan Balance Dataset 3



Berdasarkan hasil dari handling imbalance menggunakan SMOTE dapat
dilihat bahwasanya setisp data pada class mengikuti data mayoritas. Ini

dikarenakan cara kerja SMOTE yang memilih secara acak sebuah sample cluss
minoritas yang kemudian mencan tetangga terdekot dari sampel. Setelahnya smote




Tabel 4. 49 Statistik Data Split Dataset |

Combination Dataset | R i S L.

Positive | Negnttve | Neutml | Postive | Negatve | Newtral
Porier + N-Gam 23537 23362 | 23401 5838 5813 074
Porter + BoWy 23546 23484 23470 SE20 5891 005
SnowBall + N-Omam 23582 23547 23510 R3] SEBH 5023
SnowBall + BoW 21529 213493 | 23618 o 5041 5E15
Lemmatirer + N-Gram TR ITRER | 2TER] TiWi3 G945 6052
Lemmatizer + BoW ITRO2 ITHSs | 217901 To3l 637 6032

Tabel 4. 50 Statistik Data Split Dataset 2

Combimon Daaser 3 [ TAME L Testhe

e Posttive | Neitive | Neutml | Positive [ iceatve | Neutrl
Porier = & -Cimam 4442 4534 45 1220 1223 1190
Parer = BoW 4868 4854 4820 11og 1208 1236
SnowBall + N-Gram 47R9 4743 4712 1147 1191 1224
SoowBall + Bow 4760 4742 4733 LI&TF 1184 1201
Lenmmatizer + N-Gram 47R7 4776 4715 1174 11h5 1228
Lemmatizer + BoW El] ATha 4703 1245 1172 1H4E

Tabel 4. 51 Siatistik Data Split Dataset 3

! - Trammg Tost
Comhination Datasct 3 T T Hcg:ﬂfp e
Porter ~ M-{imm SHHITT 60780 | 368330 142330 141506 | 142050
Farer ~ BoW soo0h3 | sosoon | seonte | e | 142204 |14
SnowBall + N-Gam | 538306 | 559000 [ 55700 | 130900 | 138774 | 140360
SnowHull - HoW S5R500 SER11S | 354847 | 130470 139951 | 130410
Lemmatizer + N-Gram 5233TR 23685 | 339736 | 130705 130398 | 131347
Lemmatizer + BoW 523370 53331K (523202 | 130804 130765 | [30RE]

Pada gambar 4.7 — 4.9 ditampilkan grafik perbandingan antara treining dan

testing data berdasarkan skenario vang digunakan pada 3 dataset.
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Gambar 4. 9 Grafik Split Data Dataset 3



Setelah tahapan dilakukan maka tahap selanjutkan adalah mendefinisil
model Klasifikasi yang digunakan yakni LinearS¥C. Kemudian model dilatih pada
data raining dan label sentimen. Selanjutnya menggunakan mode! yang sudah
dilatih untuk memprediksi sentimen pada data resting. Berikutnya dilakukan analisa
kinerja model terhadap datn Iatih.
Anulisa ....._,_ Shodel peniidll sk

Gambar 4. 1| Learming Curve Anafvrist Porter Stemmer dan 8a7W Dataset 1



Gambar 4. 14 Learning Curve Analvsist Wordnet Lemmatizer dan N-Gram
Dataset 1
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Gambar 4. 15 Lagrmime Crrve dmalvsist Wondne! Lemmitizer dan Bo W Dataset |

Gambar 4,10 4,15, merupakan kurva analisa kinerja model pada dataset
IMDb. Trend padn trn:ﬁﬁg gef semuanya menurun sadangkan pada tesing set terjadi
penuruan pada kombinasi Lemmatizer dan N-Gram serts Lemmtizer din, Bow.
Pada Tabel 4. §2 ditampilkan statistik dari training dan testing set performance.

W 4, 52 Siatistik Traiming dan Testing Ser Performance Dul.nnl]

“ﬂl’uﬁlﬂmm# Testing Set P!
Finul Tre gl
'_ accurncy | nd | acouracy
Porer NS | 10 | 00999 | dec [ B35S inc
Porter + BoW | 073K | 09665 [ dec | osser | 00107 [ dse | "2 | *F | Dec | no
5““"“':3:!1 R0 | ooo00 [ de | 05507 | oods | e (450 | O | pec | no
Smﬂw;ﬂwllﬂ' 00736 u_un_‘h_ h m;. H..'Eﬁ‘.'l :{m: ﬂa_!lll.'l ll',i;i-l bee | mo
Lemmatizer = | p | 00000 | dec | man 09593 | dec | man | ™| Dec | mo
N-Giram L
Lommstizer+ | on | GORIR |det | mun 00465 | dec | nan | PP | Dec | wo
BoW 1

Pada tabel 4.52 dapat diperhatikan initial accuracy padn fraining st sangat
tinggi (1.0 atau mendekati 1.0) dalam Porier don Seowhball stemmer dengan N-

Gram dan BOW, tetapi akurasi akhir menurun. Ini menunjukkan babwa model in




overfitting pada data latihan. Penurunan akurasi pada akhimya dapat disebabkan
oleh kelebiban penyesuaian terhadap data pelatihan. Sedangkan pada Lemmatizer
didapatkan nilai ‘nan’ pada initial accuracy, yang mungkin disebabkan oleh
kesalahan atau masalsh dalam pengolahan data. Di sisi lain pada tren “Testing Ser
de Lemmatizer dan N-Gram serta

nan dalam performa eraining
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Gambar 4. 17 Learming Curve Anafvrist Porter Stemmer dan BaWW Dataset 2
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Gambar 4. 20 Learning Curve Analysist Wordnet Lemmatizer dan N-Gram

Dataset 2
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Gambar 4. 21 Lagrmime Crrvedialvsist Wordnet Lemmitizer dan 8ol Dataset 2

Gambar 4.16 ~ 4,12, merupakan kurva analisa kinerja model pada dataset
Twitter US Airline Senttiment. Trend pada fraiming set SEMUNNYA  menunmn
sedangkan pads resting set semuanya natk. Dan trend pu&wmﬂpﬂﬂmﬁg
set Juga menurun seperti vang bisa dilihat pada Tabel 4. 33.

Tﬂ#.ﬂ Statistik Tradring don Testinge Ser Peformance Diataset 2

Tv e
Anmitial | Pl | Tre | il Tre | O
feeuracy ageurcy nd accurey nd
Porler &N- .0 00081 | dee [ minTod e dec | wves
Gram 0 5
1 3 Tl 5 7 1 ™ 7.
Porter + BoW | TR2T | (0458 qlec | 07160 | DATIE (e n._?m n,:;.4 dee | oo
SnowBall + N- [ 00004 | D99R0 |doc | 06739 | GBS [me | 0325 | 0132 | dec | ves
Gram 5 |
SnowBall = | 00831 | 09418 [dec | G003 | 0SS | nc | 0.275 | 0082 | dec | mo
BoW 1 ) el L) 4
Lemmatizer - | 0990 | 09984 | doc | 00008 0.8221 me | 0398 | 0176 | dec | wes
N-Gram B b
Lemmatizer < | 09884 | 09398 | doc | (L6436 0,5244 e | 342 | 0115 | dec | ves
BoW 7 3

Pada tabel 4.53 Enbungﬂn antara Porter, Snowhall, Lenmmatizer dan N-gmm

dan Lemmatizer dan BoW terdapat bukti kemungkinan everfiriing karena selisih

vang signifikan antara kinerja pelatihan dan pengujian. Pada Trend “Training Set




meskipun akurasi pads  traiming set menurun, model lebih baik  dalam
ST T [ 6k,




W

M|

L T — e
bl e |— mampaare |
oz o0& OF 08 13 13 I4 1R

Vamig ot wiz ::

Gambar 4. 26 Learning Curve Analysist Wordnet Lemmatizer dan N-Gram
Dataset 3
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Gambar 4. 27 Lagrmime Crrve izt Wordnet Lemmitizer dan 8ol Dataset 3

Gambar 427 — 427, merupakan kurva analisa kinerja model pada dataset
Sentiment140. Ada kenatkan pada training set yﬁlﬂkpﬂlhﬂkﬁ:ﬂm Porter dan
BoW serts SnovwBall dan BoW selain ity trend menurun. Pada festinge set semua
n'endmik. Dan trend pada gap raining dan testing set juga menurn seperti yang
bisa dilihat pada Tabel 4. 54.

Tabel 4. 54 Statistik Truining don Testing Ser Peformance Dataset.3

Tﬁm;ﬁ:r]’ufmmm Testme Set Parfi o
= Ea
| T Te | o
od | & nd
il ogoia | ookzé [ dee | o#s30 | 09153 [ e | 0% 00 | g | no
Porter + BoW | 00035 | 00140 | fnc | 05515 | (08980 | inc ”-L:"‘Z 0017 | dec | mo
EnowBall + N- ]l T [0.139 | 0070
o E
Gram 0914 00810 | dee | 08519 ner mnc 5 & dec | oo
SnowBall - . 0050 | UiE
. 00026 | 02119 |inc [ 08517 | 0se32 | me | M0 | dec | o
Lemmatizar + | = S | e | BLETE | Du09S
e 00014 | 00647 | dec | 08127 | 08602 | me | s | dec | mo
L““E”:ﬂf““ 0021 | 08881 | dec | 04288 | 0014 | me [ 97 ”“?fﬁ dec | o

Pada tabel 4.54 terjadi penurunan tren di iraining set pada gabungan Perfer

dan N-Gram, SeowBall dan. N-Gram Lemmatizer dan N-Gram serta Lemmatizer
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dan N-Gram. Seperti halnya pada dua pengujian sebelumnya pada Trend “Training
Set Performance” semua metode menunjukkan peningkatan ini menunjukkan
bahwa meskipun akurasi pada rraining set menurun, model lebih baik dalam
menggeneralisasi pada sesting set. Secara umum penurunan tren pada training set
ara peningkatan pada testimg set

fan efektif dalam menggeneralisasi
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Gambar 4. 28 CM Porter Stemmerdan - Gambard. 29 CM Porter Stemmer dan

NeGiram Dhataset |

h-. . | =

lrﬂh-rlwl.-!

Ciambar 4. 30 CM Saowball Stemmrer
dan N-Gram Dataset |

-
HEN
HEE

nmullmuﬂ

P 'ulu:

Gambar 4. 32 CM WordNet
Eemmatizer dan N-Gram Drataset |

Bo#¥ Dataset 1

... - i
e
s i

o nalim

T ralim

o S -
Pradicisd valse

Gambar 4. 31 CM .ﬂm wlnall Sremmer

i)

dan Bo# Dataset |

118
‘HEA -
R |-

Premdans lll'A.IIIl
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Gambar 4. 38 CM WordNet Gambar 4. 39 CM WordNer
Eemmatizer dan N-Gram Dataset 2 Lemmatizer dan Bo iV Dataset 2
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Rangkuman hasil dari evaluasi model berdasarkan dataset ditampilkan pada
Tabel 4. 55, Tabel 4. 56 dan Tabel 4. 57.

Tabel 4. 55 Hasil Evaluasi Model LiniearSVC Dataset |

i)

15 R

Gambar 4. 46 Grafik Evaluasi Model LinearSVC Dataset |

Tabel 4. 535 dan Gambar 4.46 menunjukkan hasil evaluasi model baik
acenracy, precision, recall dan F1-Score dan setiap skenano gabungan sremarer
dan feature extraction pada datnset | yokni IMDB dataset. Gobungan antam



SnowBall dan BoW memberikan nilai acenrwcy, precision, recall dan Fi-Score
terrendah. Sedangkan gabungan amtara SmowBall dan BoW memberikan nilai
aceuracy, precision, recall dan Fi-Score memberikan hasil terbaik dengan nilai
akurasi sebesar 96,08 %. Lemmatizer mengubah kata ke dalam bentuk dasarnya
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tverall Performance Dataset Twitter US Airline Sentiment
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Overall Performance Dataset Stanford Sentimentid4i
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Gambar 4. 48 Grafik Evaluasi Model LiniearSVC

S Airline Sentimen) dan Tabel 4. 57 serta Gambar 445 (Hasil
| Fiettpasa daipset Stwnfond sentiment| 408

Tnggris. Serta cukup efektif dalam menghapus awalan dan akhiran kata dengan tetap
menjaga informasi penting. Dan N-Gram menangkap urutan kata dalam teks,
sehingga membantu model memahami makna dan konteks pada kalimat.



Secara keseluruhan dapat dipahamin berdasarkan hasil evaluasi model yang
dipaparkan, gabungan antara stemmer dan N-Gram mendapatkan nilai yang lebih
baik dibandingkan dengan gabungan antara stemmer dan BoW, Karena N-Gram
lebih efektif dibandingkan BoW dalam mengeksirak fitur. Rata-raia akurasi dan

Perhandingan dilakukan untl ontribusi dan signifikansi penclitian
ini terhadap pengetahuan yang ada. Kama dipandang penting untuk
membandingkan  hasil penelitian ini dengan penelitian sebelumnya vang
menggunakan dataset yang sama untuk memastikan bahwa hasil yang diperoleh
valid dan dapat digeneralisasikan. Berikut adalah perbandingan hasil penelitian




dengan penelitian-penelitian sebelumnya berdasarkan dataset yang digunakan
ditunjukkan pada Tabel 4. 58 — 4. 60.

Tabel 4. 38 Hasil Perbandingan Akurasi Dataset IMDb

{Tam et ul, 2022) 02,06
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Gambar 4. 52 Hasil Perhandingan Akurasi Dataset Sentiment 140

Dari perbandingan yang dipaparkan dspat disimpulkan bahwasanya,
peielitian sébelimiiya tolih menunjukkan bakwa skirasi model Klasifknsi teks



khususnya sentimen analisis dapat berfariasi. Hal ini dapat disebabkan oleh
beberapa fuktor. seperti karakferistik dataset. metode yang digunakan dan
parameter pada model. Penelitian ini juga menghasilkan akurasi yang lebih baik
dibandingkan dengan penelitian sebelumnya pada setiap dataset yang digunakan.
Hal ini menunjukkan bahwa metode yang dinsulkan dalam penelitian ini dipandang
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PENUTUF

dengan paduan Lemmatizer dan N-Gram, Twitter US Airline Sentiment, dan
Sentiment|40 dengan paduan Porter dan N-Gram. Masing-masing mencatat
akurasi 96,08 %, 88,46 % dan 91.71 %.
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5.1, Saran

Berdasarkan kesimpulan yang dipaparkan, penelitian ini masih memiliki
kekurangan dan kendala, maka akan lebih baik pada penelitian selanjutnya dapat
memperbaiki kekurangan yang ads. Berikut beberapa saran untuk penelitian
selanjutnya:
1.
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