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INTISARI

VADER dan TextBlob adalah dua alat untuk analisis sentimen dalam teks.
VADER, yang cocok untuk ieks informal seperti media sosial, menggunakan kamus
kata dan aturan untuk menentukan sentimen. Sedangkan TexiBlob adalsh pustaka
Python yang menyediakan analisis sentimen dan fitur lainnya dengan pendekatan
berbazis kamus dan mode] statistik, Kcl:hm;a menawarkan cara berbeda untuk
memahami dan mengukur sentimen damm

Penelitian ini berfokus ﬂ perban model analisis  sentimen
menggunakan dm:dlfnm ndones ﬁnim bahasa Inggris. Dua model
machine meqd@, ves dun Support Vector Machine
(SVM). d.m fﬁ leksikon, VADER dan TextBlob, untuk
menentukan performa hﬂlihﬂlmﬂas]ﬁkam sentimen. Dataset yang digunakan
rols h dari Twitter, deng an komentar terkait wmﬂlﬂﬂeka yang

oses dan diterjematkan untuk me  konsistensi antar bahasa.
m,:mnmmjulknn bahwa baik SVM mupmﬂm&yﬁmhh performa
yang lebih baik pada dataset bahasa Inggris dibandingkan dengan dataset bahasa
Inw,hmhnna karena kekokohan dan kelengkapan leksikon hahasa In;
TextBlob dan VADER. Performa terbaik untuk dataset bahasa Ing
dicapai oleh model SVM. dengan akurasi sebesar 88.73% mmgm .
_ 'ﬁngﬁ&. Untuk dataset lﬂhaf:nlndmﬁmn akurasi tertinggi adalah 98.36%, juga
:tugngw&ﬁnkm TextBlob, namun hasil ini kurang dapal diandalkan karena
n dukungan bahasy Indonesia dalam leksikon, Dataset bahasa Inggris

i dataset bahasa Indonesia terutama karena leksiko
:l[ﬂmTEh!ﬂ]nh lebih matang dan lebih sesuai untuk ana senh m#dangkan
leksikon bahasa Indonesia masih kurang berkembang, Hq:ﬂlm:hmn anotasi

sentimen yang immng pkurat.

Katn RSSRENSSSr SIDIN0 SHMESE wntinen, SuppREssety machine, naive bayes



ABSTRACT

VADER and TextBlob are two tools for sentiment anafvsis in text. VADER,
suitable for informal text such as social media, uses a lexicon of words and rules (o
determine sentiment. TexitBlob, on the other hand, is & Pethon library thet provides
sentiment analvsis and other features wxing o dictionary-based approach and
statistical models. Both affer different methinds for understanding and measiring
sentiment in fexi. N

Thiz resed LS e g senfiment analysis models using
datasets in both [ ine fearning models,

Hﬂf‘ﬂ! Rarve
lexicons, W

I hﬂpﬂd‘iﬂ?ﬂdﬂﬂﬁﬁlwﬁ
mmfﬂmeh Texi
. the highest oy was 98.36%, also s

5 gecurale sentiment annotation.




BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Seiring dengan perkembangan teknologi intemet yang semakin maju,
]}[n_}lﬂk media .'-u-:..:__ afnn lavans !.::.':_”

L 1120 jEjl.[i:l]E’ lﬂﬁiﬂl dﬂnm

bentuk mikroblog yang memungkinkan penggunanys untuk mengirim dan
membaca pesan berupa Tiweets (Twitter, 2013). Pendapat atau opini dari
Hasil dari analisis terhadap opini masyarakat dapat menjadi informasi yang sangat
berharga dalam mengambil sebuah keputusan terhadap kebijakan terkait,

I



Analisis sentimen merupakan sebuah teknik MNatural Language Processing
vang digunakan untuk mengolah data berupa teks untuk memperoleh informasi dan
teks tersebut. Analisis sentimen digunzkan untuk mengklasifikasikan opini dalam
bentuk teks kedalam 3 {tiga) sentimen yaitu positif, negatif dan netral. Pado proses
klasifikasi sentimen, hal pertama yang dilakukan adalah melakukan cleaning data
untuk mengubah data menjadi immm‘lgur dapat digunakan dalam proses
sentimen dari opini. Anotasi data memipakan sebuah proses untuk memberi atribut,
tanda afau label data dalam membantu olgonitma pembelajarn mesin dalam
memahami dan mengklasifikasi informasi yang akan diproses. Setelah data di
anotasi maka dilakukan peros preprocessing fext atau pra-pemrosesan teks. Proses
ini dilakukan untuk menyeleksi dats teks dan mengubah data tersebut menjadi lebih
H‘!lruitm'dmiﬂn serangkaian tohapan diantaranys. cleaning. case foiding
rﬂm:mg. ,ﬁfrm‘:xg dan stenming. sehingga data t@hﬂﬂmimm:ng et
tersebut dapat digunakan dalam proses klasifikasi (Ren etal., 2019).

Anotss data merupakan hal yang pentin untuk dilskkan sebagai proses
awal ﬂlhm_ pnhhﬂm dqﬁm sentimen rhhmhhmut Proses anotasi
memeriukan tenaga F“Emwm gn:
dan melabelkan sebuah kalimat kedu]nm.kelnmpﬂk sentimen negatif, positif atau

s untuk mengindent fikasi

negatif. Anotasi yang dilakukan secars manual memeriukan banyak tenaga, waktu
dan juga biaya, sehingga banyak penelitian yang menjadi terbengkalai karena hal
tersebut. Hal ini patut menjadi perhatian karena dalam sebuah penelitian semakin

efektif waktu yang digunakan semakin cepat penelitian tersebut diselesaikan. Saat



ini telah ada /ibrary dalam Namral Language Processing yang dapat melaukan
anotasi secara otomatis, diantaranya adalah TextBlob dan VADER.

TextBlobt dan VADER merupakan fibrary yang sering digunakan untuk
melakukan anotasi dun analisis sentimen secara otomats. Kedua fifwary ini

merupakan kamus analisis data berbahasa inggris dengan memperhatikan kekuatan

nghan VADER (Valence Aware Dictionary
n salah satu Jibraey untuk m
n nilai compounsd (Abimanyu et al., )

yaitu Text@loh dan VAN
lebih tinggi skor pada fibrary VADER. Selain itu, TextRlob dan ¥4 DER mempunyai
perbedaan dalam menanggapi huruf kapitalis. dimana VADER menganggap versi
kata yang dikapitalisasi memiliki sentimen yang lebih kuat dan meningkatkan skor
sentimen, sedangkan FevtBlob tidok membedakan sentimen antara versi hurof besar

dan kecil dari kata tersebut. Selain itu VADER juga menanggapi kata berulang



dengan meningkatkan nilai skor compound, sedangkan TextBlob tetap menganggap
kata herulang adalah kata yang sama dan tidak mengubah skor awal. Hasil akurasi
klasifikasi dengan menggunakan bebempa metode algoritma Klasifikasi pada
beberapa penelitian sebelumnya dengan menggunakan dataset hasil anotasi dan
fibrary TexiBlob dan VADER cenderung rendah atau berada pada rentang nilai 70%

- Hal ins menjdi perhatian bogi penelitsur mer
a Kas fexicon it TextBlob dan VADER dalam

anotasi datanya menunjukkan bahwa indihome memperoleh respon negatif
sebanyak |35 respon lebih besar darpada respon positif sebanynk 5% respon,
sedangkan first media memperoleh 54 respon positif dan 141 respon negative. Dan

penelitian tersebut didaputkan nilai akurasi sebesar 74%, recall 66% dan presisi



83%. Dari hasil akurasi yang didapatkan menunjukkan bahwa adanya pengaruh
anotasi data menggunakan TestBlob terhadap hasil klasifikssi sehingga hasil
akurasi yang diperoleh kurang optimal. Selain itu, penelitian yang dilskukan oleh
(Azhar et al., 2022) menggunakan dataset vang di crawfing dari witter dengan
hastag #erypto sebanyak 1032 baris nweer. Penelitian tersebut menggunakan library

library TextBloh untuk gme eks bermilai positil atau negatif
Pembagion data uji dan data latih sebesar 70:30 secara random. Hasil pengujian
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) menghasilkan akurasi
sebesar 70,8% dimana hasil tersebut belum mengalami peningkatan dari hasil

penelitian sebelumnya.



Penelitian yang dilakukan oleh (Al-Shabi, 2020) menggunakan fibrary
lexicon diantaranya adalah VADER, SemtiWordNet, SentiStrength, Liv and Hu
opinien dan AFINN- 1 {, Tujuan penelitian ini untuk mengevaluasi anotasi olomatis

berbasis Jibrary lexicon yang paling berpengaruh dalam bidang analisis sentimen

1 K-Nearest Neighbar

. i sentimen sebesar 0.70
untuk kerne! linear SVM, 0.57 untuk kemel SVM, 0,66 untuk kernel
RBF SVM, sedangkan untuk akurasi KNN sebesar 0,55 untuk 1=3, 0,55 untuk n=5
dan 0,56 untuk n=7. Selain itu, penclitian yang dilakukan oleh (Irfan et al., 2022)

menggunakan fibrary TevtBloh sebagal rooly untuk anotasi otomatis dan algoritma

Random Forest sebagai metode yang digunakan dalam membangun model



klasifikasi teks. Pada penelitian tersebut dilakukan pembobotan kata menggunakan
TE-IDF denpan tujuan agar dimengerti oleh mesin. Dan hasil penelitian tersebut
diperoleh hasil akurasi dari performa model sebesar 76%. Hasil yang diperoleh
sudsh baik, namun masth belum memenuhi standar kelayakan dalam analisis
sentimen, dimana nilai akurasi yang dianggap layak adalah diatas 80%.
Berdasarkan pénelitian-pesélition sebefiimnya, ditemukan  beberapa
masalah, ILH.T-II:I. lain muﬁhuy: ﬂﬂﬁﬁmhm bgnﬂmsm vang dihasilkan
menggunakan dﬁiﬂﬂmﬁmﬁ.mengglmkm Tewelifoh don FADER, dimana
milai mta-rata akurnsi Bm&hmrah BIF%, dan tidsk ditemukan adanya penelitian
yang memperhatikan pengaruh dari hasil anotasi ﬁ-dﬂuﬁﬂﬁnﬁﬂm terhadap
setigp: pemrosesan data teks yang bertujuan untuk menmgkatkan nilai ﬂ#ﬂﬂ

SR

gpallg_q_;_.ﬁ il

n. Oleh karena itu, penelitian ini berusaha untuk W]ms
h@m‘m pﬂg]mnm akurasi - analisis  sentimen._dapat dicapai  dengan

2 imalkan proses anotasi menggunakan Tr\rﬂiﬂﬁ mﬁ' Penelitian ini
akan mengkaji berbagai metode dan teknik yang dapat ditempan untuk
mmwmw Iﬂﬁﬂﬂ'rh serta Wdampﬂ'nya terhadap
PﬂﬁmmﬁhﬂlﬁﬂI‘:MEﬂm dihasilkan. Dataset yang digunakan pada
penelitian ini adalah dataset bahasa Indonesin dan bahusy Inggris. Datuset yang di
crawling pada awalnya adalah dataset yang berasal dan rweer bahasa Indonesia dan

okan di translate ke bahasa Inggris, sehingga menghasilkan dataset bahasa Ingpris.
Hasil anotasi data bahasa Inggris dan bahasa Indonesia dalam analisis sentimen
bertujuan untuk mengidentifikasi dan membandingkan pola-pola ekspresi

emosional dalam kedua bahasa. Anotasi im akan membantu dalam memahami



bagaimana sentimen positif, negatif, dan netral diekspresikan dalam bahasa yang
berbeds. Dengan menganalisis hasil anolasi ini. penelitisn bertujusn untuk
skt kiars onle] alints seviines dinigpm acaprrtiabetpiun ks
linguistik dan budaya yang mempengaruhi sentimen dalam kedus hahasa. Selain
itu, pemahaman yang lebih mendslam mengenai dinamika sentimen ini dapat
berkontribusi pada pesigémbangan, gibdel analisis Sentimen yang lebih efektif dan

nasional tahun 2024,

1.2, Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah yang telah dikemukakan diatas, maka

penulis dapat menyusun rumusan masalah sebagai berikut:



a. Variabel apa saja yang mempengaruhi hasil akhir dari berbagai macam anotasi
menggunakan fibrary TextBloh dan VADER yang dapat mempengaruhi akurasi
klasifikasi sentimen menggunakan algoritma Naive Baves (NB) dan Support

Vector Machine (SVM)?

piatis yaitu TextBlob dan

¢. Penelitian memperhatikan perubahan hasil anotasi sentimen dari setiap tahapan
pemrosesan teks yoitu Cleaning, Speficheker, Casefolding, dan Drap duplicate
data pada dataset menggunakan fibrary TextBlob dan VADER.
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d. Metode pengklasifikasi yang di usulkan untuk membangun model klasifikasi
adalah Naive Bayes (NB) dan Support Fector Machine (SYM).

1.4. Tujuan Penelitian

a. Menjadi referensi bagi peneliti pada penelitian sentimen analisis dalam
melakukan proses anotasi data dan klasifikasi sentimen menggunakan library

ToxtBiob dan VADER.



1

Language Processing (NLP), khususnya pada penelitian tentang sentimen
analisis dengan menggunakan /it TextBlob atau VADER sebagai
, .




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Penelition yang dilakukan oleh (Nur Syahirsh Wan Min et al, 2020)
g Jexicon yaitu TexiBlob dan

itter oleh 1 (satu)

ini, penulis akan ' TextBlof dan VADER hanya sebagai penganotasi,
sedangkan model kiasifikasi akan dibangun menggunakan Naive Bayes dan SVM
untuk mencari nilai akurasi yvang lebih baik dari penelitian sebelumnya,

Penelitian yang dilakukan oleh (Mas Diyasa et al. 2021) adalah
mengklasifikasi opini masyarakat khususnya pengguna jasa PT. Telkom indonesia

12



13

terhadap produk yang ditawarkan yaitu diantaranya indihome, myindihome, useety,
dan wifi.id. Penelitian tersebut bertujuan untuk menilai brand image. umpan balik
terhadap kostumer, dan peluang pemasaran. Dataset yang digunakan adalah data
darl swirrer sebanyak 3324 baris fweer vang proses anotasi dilakukan secara
otomatis menggunakan fifrerry Tm-:ﬂ'fr;hr:-ﬁ'i_;qs.r.'s preprocessing data diantarmya
visualisasi dalam bentuk histogram: diagram lingkaran, dan awan kata, Hasil dari
1266 dita valid don 324 invalid. lalu 1082 data positif diantamnya 858 valid dan
224 imvalid. seluin itu 518 negatif diantarnya 443 valid dan 75 invalid. Dari hasil
tersebiit maka prosentasi hasil analisis adalah 34.4% fweer positif, 16,1% nveer
negatif, dan 49.6% et netral dengan skurssi analisis sebesar 772%.
Preprocessing leks tidak dilakukan dalam penelitian tersebut, sehingga penulis
padn panelitian ini akan melakukan preprocessing teks sebelum menganotasi data
teks menggunakan TextBloh dan VADER untuk membangun model klasifikasi
sentimen.

Penelitian berikutnya dilakukan oleh (Suanpang e al, 2021) dimana
pmeli:ﬁ;u tersebut berujuan untuk melakukan m:ﬁg'u:mtimen menggunakan
library TextBlob pada bisnis pariwisata dengan studi kasus merangsang skonomi
pariwisata pasca COVID-19 di thailand. Dataset yang digunakan pada penelitian
adalah dataset yang didapatkan dan fagfe dengan jumlah data sebanyak 10.000
baris data dengan rating nilai dari 1, 2, 3, 4 dan 3 dari catatan perjalanan para turis
vang sudah singgah atau berwisata di thailand. Informasi review dan kepuasan

wisata oleh turis dapat digunakan untuk meningkatkan pelayanan bisnis pariwisata
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yang ada di thailand. Algoritma yang digunakan dalam klasifikasi pada mesin
pembelajaran adalah Naive Baves. Hasil dan analisis dan model yang telah
dibangun didapatkan nilai akurasi sebesar 89,32%. Namun data yang dihasilkan
bisa jadi bervariasi tergantung pada banyaknya data latih don data ujl yang di
implementasikan untuk proses klasifikasi sentimen. Dengan penelitian ini, penulis
akan memperbanyak dataset untuk -mﬂ.ﬂﬁ@hn hasil penelitian dengon
untuk melakukan analisis dari opini publik terhadop 2 (dus) film yaitu The Rewrn
of the King and The Lard of the Rings. Dataset yong digunakan merupakan data
vang di erawling dari ulasan pada IMBD. Sebelum dataset digunakan, dilakukan
proses penghapusan data duplikat dan filtering. Jumlah data yang dibasilkan setelah
melalui proses penghapusan duplikat data dan filrering data sebanyak 1500 ulasan.

yang dilakukan oléh,(Su, 2022) bertujuan

Libyar TextBlob digunakan antuk menilol skor sentimen dan kedua film tersebut.
Term frequency-Inverse Document Frequency (TE-IDF) digunskan untuk
mengevaluasi pentingmys setiap kata yang adn dalam ulasan. H‘gﬂﬁtma vang
i R R S e ik SRERN 14180 ulzon fil
The Rotirn o the King and The Lard of the Rings adalih Sippors Vector Machine
(SVM) yang menghasilkan akurasi sebesar 852%. Penelitin tersebut
menghasilkan nilai okurasi sedikit lebih tingm dibandingkon penelition
sebelumnyn., namun yang menjadi perhatian pada penalitian ini adalah sefiap ulasan
yang ada telah diberikan skor terlebih dahulu berbeda dengan penelitian lainnya
vang dataset nya befum dibenkan milai. Nilai skor tersabut merupakan nilai skor

antara | sampai 5, dimana nilai | dan 2 merupakan sentimen negatif. nilai 3
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merupakan sentimen netral, sedangkan nilai 4 dan 5 merupakan sentimen positif.
Pada penelitian ini penulis akan menggunakan dataset tanpa nilai skor dan dianotasi
secira otomatis menggunakan FexeBfeb dan FADER dan membandingkan hasil
akurasi vang diperoleh dengan hasil dan penelitian sebelumnya.

Penelitian yang dilakukan oleh (Adenzi et al. 2022) bertujuan untuk
menganalisis dan mem¥alidasi kinerja dari 2 (dua)afiotasi otomatis berbasis lexicon
yang banyak @ﬂlﬂm yﬂn Tmmm Valenge Aware Dictionary and
Sentiment Reasoner {FJM} dengan membandingkan kinena kedua Jibrary
mmm vong d.ﬂnhhm:m manual. mmwm berasal dari
ewitter yang dikumpulkan sebanyak 25,800 rweers dengan kata kuncl menggunakan
bahasa dan tulisan arab. Dari 25800 baris data teks berisi 3124 tweet pasitif, i_l_lﬁ_'i
tweet negatif, dan 815 tweet netral, Tiveer tersebut diterjemahkan kedalam bahasa
hﬂn s sehingga dapat di anctasisi secara otomatis rnengglma.hm TextBioh dan
VADER. Pada studi tersebut menunjukkan bahwa anolasi secars otomatis tidak
dapat digunakan sebagni sandar yang baik dalam onotasi dota teks. Banyak
kekurangan dan k n yang ditemukan pada anotasi etomatis menggunakan
algoritmaberbasis levicon, Tingkst skurasi fertinggi yang diperoleh dan
serangkaian percobaan yang telah dilakukan adalih 75% untuk TextBfob dan 70%

untuk V4DER. Pada penel-i!'.ian ]'I.l.]'...pﬂml.lll:_i akan melakukan experimen terhadap
penggunaan anofasi otomatis berbasis’ levicon yaitu TewBlob dan FADER, lalu
membandingkan hasil riset dengan hasil riset terdahulu.

Penelitian lainnya terkait TevtBlof dan FADER dilakukan oleh (Abiola et

al., 2023} tentang analisis sentimen dar necer dengan kata kunci yang digunakan
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adalah COFID-{Y in Nigeria. Penchtian tersebut bertujuan untuk menganalisis
respon emosional terhadap pandemi vires corona (COVID-19) menggunakan
penganotasi dan penganalisis berbasis fexiconi yaita library TectBlob dan VADER.
Dataset vang digunokan sebenyak |.(48.5375 baris tweer yvang dikumpulkan dan
twitter menggunokan teknik crawling datag Bataset sebelumnya diproses terlebih
dahulu menggunakan fokenizer hyeer, SEmentar M!ﬂh dan FADER digunakan
untuk mengaofiatis dita secara otomatis, Dari penelitian tersebut didspatkan hasil
mnmmmlhﬂ?m;hhhlgﬂﬁ sentimen pmihf.%[.&% netral, dan
289% sentimen negatif, sedungkan Tgr:ﬂ!uﬁ-w 46,0% sentimen
pasitif, 36,7% netral, dan 17,3%, sentimen negatif. Pada penelitian tésebut tidak
dilakukan perhitungan akurasi, sehingga tidak diketahui sebempa akurat data yang
dihasilkan dengan menggunakan libvary TexiBilob dan VADER sebagai penganotasi
dan penganalisis data teks. Pentingnya akurasi dalam analisis sentimen berpengaruh
pada kepercayaan pengguna terhadap model yang dibangun, jiks tidak ada nilai
akurasi maka pengguna tidak akan percaya dengan fasil riset yang dipaparkan.
Penclian lain yang dilikukan olch (Dewi & Aranto, 2023) tenang
sentimen analisis rwitter terhadap Qatar sebagai tuan rumah piala dunia 2022
menggunakan fifwary TextBlob sehagni tools anotasi otomatis dimana penelitian
tersebut hanya menggumi;ﬂn 2 {dlﬁl:l label pada pengkategorian data yaitu positf
dan negatif. Dataset vang dipunakan adalah dotaset vang di scrapimg dan fwitter
dalam 3 (tiga) tahap yaitu scrapinmg pertama dilakukan dari tonggal | maret 2010
sampai | desember 2010 menghasilkan 3606 baris data nveer, lahu tahap kedua dan

tanggal 2 desember 2010 sampai 19 november 2022 menghasilkan 41225 data
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fweet, dan tahap ketiga dari tanggal 20 november 2022 sampai dengan 18 desember
2022 menghasilkan 200.000 data tweer. Total data vang diseraping sebanvak
244,832 baris dari ketiga tahap scraping yung telah dilakukan, Hasil analisis dan
tahap pertama sebelum Qatar menjadi tuan rumah adalah sentimen sentimen positif

sebesar 88.46% dan negatif sebesar 11.54%, lalu hasil pada tahap kedua setelah

2.2.1. Anallsls Sentir

Analisis sentimen ntuu ﬂp.fm’mr Mimimgz merupakan
pemrosesan teks analfitves dari berbagal sumber seperti opini, sentimen, perilaku,
penilaian dan emosi terhadap suatu entitas, vaitu seperti produk, pelayanan,
organisasi, dan individu opini dari pengguna pada sebuah platform dengan tujuan

untuk memperoleh informasi (Ayu Muthia, 2017). Analisis sentimen merupakan
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bagian dari Natural Language Processing (NLP) yang bertujuan untuk mengenali
dan mengekstrasi opini kedalam bentuk teks.

Menurut (Aulia & Patriya, 2019) sentimen analisis merupakan proses fext
mining dolam menganalisa pendapat. opini. sentimen. sikap dan penilaian

Gambar 2.1. Alur Analisis Sentimen (Arispe et al., 2019)
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Data Gathering (Pengumpulan data)

Data Gathering atau proses pengumpulan data adalah sebuah aktivitas
dalam pencarian data yang akan digunakan dalam sebuah penelition untuk
miencapal fujusn dari peneilitan tersebut. Pengumpulan data pada penelitian ini
dilakukan dengan carm crawling datasdari twirter. Data yang dikumpulkan

penambangan data yang kedalam beberapa kelas yang
telih ditentukan. Metode ini merupakan melode pembelajaran yang diawasai
dengan menggunakan datalatih vang telah dilabelkan untuk menghasilkan
aturan untuk mengklasifikasikan data uji ke dalam kelas yang telah ditentukan.



4,

Data Result {Data Hasil)

Diata hasil merupakan hasil dani sebuah penelitian bisa berbentuk hasil
data, metode, model solusi. mesin, peralatan, perangkat lunak, zat, atau data
lainnya yang serupn atau bagiannya, terlepas dari apaksh hasil tersebut
dilindungi atsu mungkin dilindungi oleh hak-hak immaterial (Law Insider,

Untuk nilai subjektivitas terletak antara nilai 0 dan |. Kalimat subyektif
umumnya mengzcu pada pendapat, emosi, atau penilaian. Nilai subjektivitas
menunjukkan julsh dari opini pribadi, jika sebuah kalimat memiliki subjektivitas
tinggi vaitu miendekati nilai |, maka dapat dipastikan bahwa kalimat tersebut
berisi pendapat pribadi dari pada informasi faktual.
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Untuk memulai menggunakan TextBlob diperiukan pinvon vang sudah di
inseall dan dikonfigurasi sebelumnya. Paket yang diinstal adalah TextBlob dan

php bmitall o tasthlss
prihes @ taxthleh . dusslmid_torpors

Gambar 2.3, Tokenisasi dengan iibrary TextBiab
2. Infleksi kata dan Lemmatisasi ( Lemmatization),
Setiap kata dalam TextBlob.words atau Sentence.words merupakan
objek kata (subkelas dari wnicode) dengan metode yang bermanfast dalam
infleks: kata.



= apmtence Words

WordLisiT'Use, ‘8" ‘spaces’, 'por’ ‘indimeniiner’ Juvelf)

Hevels’ !

Gambar 2.4. Subkelas dan unicode library TexiBlob

kamus lexicon TextBlob dapat mengoreksi ejaan dari kalimat yang dituju. Objek
word memiliki metode yang dapat mengoreksi doftar kalimat dengan saran
ejaan.spelicheck() Word spellcheck( { word, confidence).



gk-fﬂhﬂflmwm
c::-1--°J-ll'tll-}ﬂlq'.l!a'l.lwi‘ v ppined Wil
oy i
Gambar 2.7. Spelling Correction
2.23. FADER

VADER

Dari gambar § terlihat skor dari kalimat “This is a good car” adalah 49.2%
positif, 0% Negatif, 50,8% Netral. Sedangkan nilai compound atau skor majemuk
adalah 44,04%,

Kriteria keputusan dari fibrary VADER mirip dengan TextBlob yaitu -1
untuk sebagian besar yang negatif dan + 1 untuk sebagian hesar yang positif, namun
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cara kerja dari VADER dan Texthlob adalah berbeda, Sama halnya dengan
TextBlob, VADER merupakan penganalisis dan penganofasi sentimen secar
otomais.

plp Imstall sadsriest lnest

beberapa tahapan atau proses drmhimnyudﬂah cfeaning {penghapusan tanda baca
dan simbol), cavefolding, tokenizing, filtering, normalization dan stemming.
|. Cleaning (penghspusan tanda baca dan simbol)
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Pada Tahap Cleaning atau penghapusan tanda baca dan simbol merupakan
proses menghilangkan semua tanda baca dan simbol dari setiap baris agar tidak
Twest crman st

AT @Hipohen: Krln IFS dhapus dan  Gxim
bl wam

BRI dithepur den g e i |
bt

whal v hatbaiwpn Ty Ighits 80K

W hatan I:H_k._. Ennahitan hak.,

Sl sahabirtipa:henay luran S5 Ttk bW Lorial arin bgje
Kezpatan bak:. esehman bak_

lini i imegi it Pibtnalisipani aih e it biunnests mirdar errdimgmiait nai
fekiyanan ke gt ke

Gambar 2.11. Casefolding (proses penghilangan tanda baca dan simbol)



3. Tokenizing

Tahap tokenizing merupakan proses pemecahan kalimat-kalimat menjadi
Kata atau disebut token untuk memudahkan proses analisis data. Dengan tokenizing
maka pemisah kata atau bukan dapat dibedakan.

Twasts
. bipgs. dihapis, dan dibuat, sama. basll.-,-
dpaan, pembayaran, furan, pelaya.

g benar, |uran, bpjs; keszhaz.
i beasaran, gaji.

%, SATE, T,

dibiiat sama tapl s

0 kelas bpls dinapes dar

2 halose

Grambar 2.[2. T

i Stp Wonds. mmm
ai kontribusi minim untuk dijadikon di :j;z_ minan efektif sebagai

Tweats

B dihapus kiran, berbeds. beda £
1 inl konsep spsan pembaya aran furan, pelayanan, kesehat.
2 halosshabataps bénst [Uran By ReseRstall Balc:  Thalcr-sehwbatapa, iran, b kasahatan. jut
3 wran bpjs keszhatan sesuai besaran gag mulac. Plurat, b, kesebatan, sesual, bessian, gaji

4 furan bipjs beda tapd fasEitas sama lean mimol [Faran, bpjs. beda, fasilitas. fwan. sumubs, p

Gambar 2.13. Filtering
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5. Normalization
Normalization atau normalisasi merupakan proses pengembalian kata-kata
6. Stemming

o | kaidal mgmiﬁ

2.2.5. Pembobotan TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) adalah sebuah
metode yang digunakan untuk menentukan nilai frekuensi dari sebuah kata didalam
sebuah dokumen atau artikel dan juga frekuensi tersebut berada dibanyak dokumen.
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Perhitungan ini sebagai penentu seberapa relevan sebuah kata didalam dokumen
{Hendy Evan & Sigit Purnomo, 2014), Dalam pengklasifikasian kata, hasil yang
diperoleh menggunakan pembobotan TF-IDF lebih baik dan akurat dibandingkan
dengan vang tidak mengmmakan pembobotan TF-IDF.

Metode ini menggunskan 2 (dus) konsep dasar dalam melakukan

tfed = jumish kemunculan kata'token ¢ dalam dokumen da
N =jumlsh semua dokumen dalam database
dfi = jumlsh dokumen yang mengandung kata/token t:
Dari rumus (7.5.2) dapat ditarik kesimpulan bahwa berapapun besarnya
nilai tfeedan bila N = dftdari sebuah kata muncul disetiap dokumen, maka untuk
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pethitungan idf hasilnyva adalah 0 (nol), oleh sebab itu perhitungan bobotnya
berubah seperti berikut:
wtd = tfus (log =)+ 1 &)

Rumus (4} merupakan nommalisasi dari rumus (3) yang bertujuan untuk

Gambar 2.15. Flowchart TF-IDF (Prihatini, 2016)
Pada gambar 2.15 mengilustrasikan tahapan pembobotan kata dengan
menggunakan metode ferm frequency-inverse document frequency (TFIDF),
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dimana daftar kata vang telah di stemming dihitung untuk menentukan bobot dari
setiap kata dengan menghitung jumlah frekuensi kata dalam dokumen (1) terlebih

(df dengan rumus log =N/ df Setelah nilai of dan idf didapatkan, langkah terakhir
ikan TF dan |DF dengan rumus wid

X : Data dengan class yang belum diketshui.

X : Hipotesis dntn X merupakan suatu kelos spesifik.

P(YIX) : Probabilitas akhir bersyarat (conditional probability) atau suatu hipotesis
Y terjadi jika diberikan bukti X {(evidence) terjadi,
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P(XIY) : Probabilitas sebuah bukti X akan mempengaruhi hipotesis.

Y P(Y) : Probabilitas awal (prion) hipotesis y terjadi tanpa memandang bukti
apapun.

P(X) : Probabilitas awal (priori) bukti X terjadi tanpa memandang bukti atau

sil dari hipotesis atau peristiwa (H)

dari matriks kovarians. Hal ini menjadikan model Maive Bayes sangat efisien dalam

pengolahan data berskala besar, terutama pada data vang memiliki banyak fitur
namun dengan ukuran sampel yang relatifkecil. sehingga mampu memberikan hasil

Kklasifikasi yang cepat dan akurat,
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2.2.7. Naive Bayes Classifier

Naive Bayes dan Klasifikasi mempunyai hubungan dalam korelasi hipotesis
dan bukti dengan klasifikasi, artinya hipotesis dalam teorema Bayes adalah label
kelas yang menjadi target pemetaan pada klasifikasi, sedangkan bukti merupakan

fitur-fitur yang menjadi masukkan dalam model kiasifikasi. Jika X adalah vekior

ur dan Y adalah | kelas, makn simbol Nafve Buaves

masukkan yang berisi fi

s akhir (posterior probability) untuk Y, P(Y) disebut
awal (prior probability) Y. Formula afw r k Naive Baves

Nk, PN
: vy

= Probabilitas dats dengan vektor X pada kelas ¥

data terhadap setiap kelas Y, yang dinotasikan dengan :

PYIX=y) = L, PXIY) =y N

Setiap set fitur X = [X1,X2Xs...., Xq} terdiri atas q atribut (q dimensi).
Bayes merupakan metode yang mudah untuk menghitung fitur bertipe kategoris
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seperti klasifikasi, tetapi untuk fitur numerik (kontinyu) ada perlakuan khusus

sebelum dimasukkan pada Naive Bayes, yaitu:

I. Nilai dari setiap fitur kontinyu harus diganti dengan nilai interval diskret
denganc cara mentransformasikan fitur kontinu ke dalam fitur ordinal.

2. Menggunakan distribusi  Gaussian uniuk mempresentasikan  probabilitas

LTI L

data latih maka nilai = 1.

2.2.8. Support Vector Machine (SVM)
Support vector machine (SVM) merupakan sebuah sistem pembelajaran
yang pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik pada tahun 1992, dimana teori SVM
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adalah menggunakan ruang hipotesis berupa fungsi-fungsi linier dalam sebuah
ruang fitur (feature space) berdimensi tinggl yang di latih dengan algoritma
pembelajaran berdasarkan teori optimasi dengan mengimplementasikan learning
bias yang berasal dari teori statistik. Secara konsptual, SVM merupakon mesin
linear yang ¢ bekali degan fitur-fitur khusus dan berdasarkan metode structural
risk-minimization (SRM) dan pembelajaran teori statistik. Sehingga SVM dapat
Mmuﬁ_mﬁ SVM merupakan metode yang duh:lmmmf,mng sangat tepat
W dalam prmfm:! {Nugroho et .'d...,ﬂl‘ﬂ}.

Hwhdﬂ dengan metode lainya, jika selamn proses mllﬁhmr:mun data
latih akan dipeiajori dan dilibatkon dalam setiap iterasi, maka pada SVM tidak
semuya data latih dipandang untuk dilibatkan pada setiap iterasi pelatihannya.
Satiap data yung mempunyai kontribusi dalam pelatihan disebut dengan suppors
1mﬂr, seﬁingga metode ini disebut dengan Support i'idurmﬂf {B?M}

2.2.8,1 Konsep dasar Support Vector Machine (SVM)
mmﬁﬂmmmmm Ivperplane (maximal
margin hyperplane) seperti yang diilustrisikan pada gambar ... Pada gambar ... (a)
terlihat sejumlah pilihan Jpperplane vang dapat diglmakan menjadi set data,
sedangkan pada gambar 16 (b) merupakan hyperplane dengan nilai margin paling
maksimal. Meskipun Gambar 16 (a] dapst menggunakan hyperplone sembarang,
namun Ayperplase yang mempunyai nilai margin maksimal vang mampu

memberikan generalisasi yang lebih baik pada metode klasifikasi.
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kelns (Nugroho et al.. 2003)
gl prnish d bush kelas poda roag input. P ga
i "'ﬁti;:iﬁmke!ﬂ—l dan kelas +1. Pada ke

imbol kelas -1 be

antara hyperplane dengan d
terdekat disebut sebagai suppart vector. Pada gambar... (b) garis tebal menunjukkan
hyperplane terbaik karena berada ditengah kedua kelas, sedangkan 2 (dua) garis
lainnya yang lebih tipis merupakan support vector. Pencarian lokasi hyperplane
merupakan proses pelatihan utama dart SVM.



2.2.8.2 Support Vector Machine (SVM) Linler

Data latih pada SVM dinyatakan oleh (x5}, dimana i= 1,2, ... N, dan ;=
{ xit, 13, .. ¥ T merupakan atribut (fitur) untuk data latih ke, sedangkan y € |-
I, +1} meyutakan Iabel kelw. Persimsan hpperplons Kiasiflkssi SVM liniar
dianotasikan dengan persamaan (9) dibay

I IMETUrE AN pammeler model » * v MO TR freer ey
................

I a data kelas -1 dianotasikan pada
persamaan (7.7.4) dibawih ini
wet,+b=0 (12)
Sedangkan untuk data kelas +1 (xh) okan memenuhi persamaan (13)
dibawah mi.

Wexy+h=0 (13)
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Dengan mengurangi persamaan (13) dengan (12}, maka didapatkan
perasamnaan ( 14) dibawah ini.
we(xn—xa) =0 (14)
a — xamerupakan vector paralel pada hvperpiane yang diarahkan dari x. ke
xv. Karena inner-product bemilai nol, maka, arah w harus tegak lurus terhadap
hperpiame. Dengan mamberikan label -1 untul kelss pertama dan +1 untuk kelas
emug data uji akan menggunakan Persamaan (15) dibawah

(18)
Margin fyperpiane diberikan oleh jorak antara dus hyperplane dari dua

kelas tersebut. Notasi diatas diringkas menjadi Persamaan (19).
wled=2ataud=2/Iwl (19)



ix

1.1.5.3 Support Vector Machine (3 M) Nonlinler

Pada dasarnva SVM merupakan inperplane linier yang bekerja hanya pada
data vang dapal dipisahkan secara linier, sehingga data yang tidak dapat dipisahkan
secara linier biasonya menggunakan kemel pada fitur swal set dota. Kemel
merupakan fungsi pemetnan data dari dimensi awal ke dimensi yang lebih tinggi.
Pendekatan ini berbeda dengan mﬁq&w.}mg mengurangi dimensi swal
dalam menyederhanakan proses komputasi guny mendapatkan akurasi prediksi
yang lebih baik  Algoritma pemetaan kernel ditunjukkan pada persamaan (21).

WD g —Dr x—0lx) | 21

'Ihmumpﬂkan fungsi kerne! pada pemetaan, £ mllpﬁhn#a latih, g
merupakan set fitur lama, dan r merupakan set fitur baru dari hasil pemetaan untuk
data latih. Sementara x merupakan bagian dari data latih, dimana x|, ¥z, ... % € D
g merupakan fitur-fitur yang akan dipetakan ke fitur berdimensi tinggi « sedangkan
sel data hﬂﬁf&mn dengan algontma yvang ada berasal ﬁim ﬁﬁlrﬁmg lama
D ke dimensi baru r, dam » merupakan sampel data

(01 )1, Bz ). 2, o D ). yw) €D 7 22)

Pemetaan fitur lama pada set data ke fitur baru merupakan analogi dari layer
tersembunyi pada ANN ﬂm_ﬂnﬂlhmdﬂmw-er tersembunyi biasanya
lebih banyok dan pada jumﬁh vektor masukan. Fmin fase ini Proses pemetaan
perhitungan dot-prodiec: diperlukan pada dua buah data dan reang fitur baru. Deor-
product vektor (x; ) dan (x; ) dinotasikan sebagai ©x; ). Wx;). Nilai dot-product
dari kedua vektor dapat langsung dihitung tanpa melakukan dan mengetahu

transformasi @. Teknik komputasi ini disebut sebagai trik kernel. Trk kemnel
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menghitung dot-produc dua buah vektor dari ruang dimensi baru menggunakan
kedua vektor tersebut dari ruang asal seperti berikut ini:

K, )= Dfxc ). Blay) 23)

Sedangkan untuk prediksi set data dari untuk dimensi fitur baru




2.3. keaslian Penelltian

ANALISA PERBANDINGAN PENGARUH TEXTRLOE DAN FADER TERHADAP ANALISIS SENTIMEN MENGGUNAKAN
METODE NAIVE BAYES DAN SVM
Tabel ii::hm&tﬁmtur review &mpmiﬁﬂe.nnlﬁim

No | Judul “Tujuan Penelitian
l Comparative “'Mlh.‘: - | Menganalisa kineru | Dan penelitian tersebut | Penclatr: . Tindak [anjut:
Evaluation of Syahieah Wan. | anctasi otomatis ditemukan bahwi kedua | 1. Tidak menggemakan | 1. Membangun model
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'herasal dan hasitay
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performunce of the Shab kanerja by I.b;J.'h.qhhkﬂh.q -~ | I Akurasi yung I Melakukon Cleanimg duta
most Imporisnt Imtermabional | fexicon ( VADER vokunmsl dihasilkan masih agar dala menjadi
Lexicons wsed 1o Journal of BentiWordNes, [T TR e TR belum memenubi tersiruktur.
Compoler SentiSirength, L levicons adalah VADER standar kelavakan




Tabel 2.1. {Lanjutan)

Tudul Peneliti, Saran atan Kelemahan Perbandingan
Media
Publikast, dan
Tahur
Sentiment analysis Seience and ﬂﬂ;lu:’?" Vi {H.m klasifikns 1, Melakukn thapan
and opinions Mining | Metwork Senfi WordNet 37%, 5 SCTVHImIET. preprocessing pada deta
Secunty SemiiStremgth sehosar J_ Pengrmpan lexicon dataset sebhelum
y ﬁﬂ}. 6%, Liu i M “padn datasct tanpo penerupan {fexicon
opinion schesar S5 | “melslui proses dilakukan.
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Metode Nuve Bayes | Navi Atn Mengannlisa don D.ln dutaset yang Penelit: deul‘. lznyut:

Classifier denzun Licwtiri, N - yaiti L ‘Him.\ﬂ.nﬂggumlm Mennmbeh dsteset agar

TextBlob untuk Tubsgus puhﬂk harynk 103 bayiy 1 {=atu} slzonims " hasil yang :hpnu]:h lehih

Anlisis Sentimen Mohmmmsd fwerer untuk mcihome klusifikea, schingga baik dan lehih vanatiE
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Kasional Provider (ISP di algoritma klasifikasi mengzunakan 2 (dua) pembelujaran sehapai
Teknologt Indbonesia yaibn Maive Baves gnolas seniimen pembanding denzan hasl
Informasi don | indihome dan Fist | Classification (NBC) ymitn posini dan sebelummyn
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Tabel 2.1. (Lanjutan)

aléimrnsi vang sangat

Twitler Sentiment
Annlysis as an
Evaluation and
Service Base On
Python Textiloh

ehtuwarkun yaiti

library TextBlob
schagni penponodas:

dilakukan dan 3334
el menzhasilkan
1390 data netral

Telkom indoncsia dinmtaramya 12366 data

vabidd dom 324 rovalid,

Iml 10E2 datn positaf

dimmtarmya 855 valid

dan 234 invalid, selwin
it 518 negatif
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dan 75 invalid. Dan
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ot if, 16, 1% nvesl
E:;m[ dan 4209
neeet netral dengun

Hasil dar enalfis yang -

prosentasi hasil analisis
dun pengklasifikan | adalah 34.4% fweed

akurasi analisis sehesar
s |

Tindnk famyut;

)

Menganotasi datas dengan
beberupa twhapan yang
berbedi azr
mendapatkan akuras
anotasi terbaik don
mengurang data invalid,
Menganalisis dengan
menggunnkan ol poritma
klas fikust schagm
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Menggunnkom datasce
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yang dibagun st
pembelajzrom mesm lebih
alkurat.
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BAB I

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelitian

3.3, Metode Analisi Data
Libvary TextBloh dan VADER digunakan dalam proses analisa awal dan
anotasi data secara otomatis, sedangkan algoritma Naive Baves dan SVM digunakan
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sebagal metode klosifikasi dalam pembangunan model mesin pembelajaran untuk
memprediksi hasil sentimen. Platform ekspenimen yang akan digunakan pada
penelitian ini adalah Goeogle Calab. Preprocessing yang dilakukan pada dataset

berupa penghilangan tandn baca. casefolding, tokenizing, fiftering dan stemming.

3.4, Alur Penelitian

Penelitiin ini lerdin dan bebempa tahapan yang dilakukan, diantaranya
yaitu; Studi t-ETE‘IﬂI!.[t, Pengumpulan data / Data Gathering, Text Preprocessing
(Cleaning  dats, Spellimg Corvection, Drop uplicate ditq), anotasi data,
Pemrosesan Data dan fuild moded, Pengujian Model, Evaluasi, dan. penarikan
Kesimpitlan fikn hasil dari eksperimen-eksperimen sudah ads yang sesuai dengan
target penelitian,

Sturdi L sieratui

i

Penpumpilan dita [ Dato Guthering

y

ﬁl?.Fn:ﬁrm‘f:xr’n;

+

Anotas

‘

Build Model

'

Uii Model

{

Evuluast

Gambar 3.1. Alur Penelitian
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1. Studi literatur.
Tahapan ini merupakan tahapan dalam memahami dan menerapkan
format laporan yang tepat, meneview penelitian sebelumnya yang berhubungan
dengan penelitian vang akan dilakukan. memahami teori tentang NLP. analisis

Tahapan anotas i ' i label pada data teks yang
akan dikelompokkan dalam kelompok sentimen yaitu positif, netral dan
negatif. Anotasi data teks ini dilakukan menggunakan library VADER dan
TextBlob dengan berbagai tahapan yaitu sebelum dan sesudah pemrosesan teks
untuk melihat perubahan nilai hasil akhir anotasi dan hubungannya terhadap

akurast sentimen.



5. Tahapan selanjutnya pembobotan dan pemodelan.
Tahapan ini merupakan tahapan dalam menghitung bobot dan setiap
kata dan melakukan proses training pada model yang dibangun setelah i
menguji model menggunakan data tes yang telah disiapkan.
6. Tahap terakhir adalah evaluasi.




BABITV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data
Pada penelitian im, dataset diambildari postingan cuitan (komentar) atau
fivee! PEnZEURD fwifter YAng di cranifimg mulal dart mnggoal 30 Maret 2023 sampad

dengan 30 Juli2023; Data yang diperoleh dan proses crawling tersebut sebanyak

1463 bars data. Kata kunet yang digunokan adalah “kurkolum merdeka™

Gambar 4.1, Tampilan halaman awal Hadter

4.1 Spelling Correction (Koreks! Ejaamn)

Setelah dataset terkumpul. selanjutnya dilakukan pengecekan atau koreksi
terhadap ejaan pada setiap kalimat. Spell chek atau koreksi ejasn yang dilakukan
adaloh untuk memperbaiki kesalahan ketikan atou fypo. Hal ind bertujuan untuk
menjaga nilal dan makna dari sebuah kalimat dalam proses analisis sentimen,
karena seringkali kesalahan pengetikan dari sebuah kata dapat mempengaruhi nilai
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polaritas, subjektivitas dan compund pada saat anotasi data menggunakan TextBlob
dan VADER dilakukan. Koreksi ejaan pada file “esv” dilakukan secars manual
menggunakan google sheets. Pada google sheets pada menu tools terdapat menu
spell eheck yang dapat digunakon untuk mengoreksi tulisan baik yang berbahasa

Indonesia maupun bahasa inggris. Walaupun demikian, untuk koreksi ejaan
i : . :'_l.:'?.-l

sentimen, terutama saal melakukan anolasi menggunakan librore seperti VADER
dan Texliob yvang dirancang untuk bahasa Inggris. Proses ini dimulai dengan

penerjemahon dataset, yang dapat dilakukan menggunakan alat penerjemahan
otomatis seperti google franslate atau manual oleh ahli bahasa untuk memastikan



55

akurasi. Setelah dataset diterjemahkan, tahap berikutnya adalah mempersiapkan
data untuk anotasi sentimen. Anotasi ini melibatkan pengelompokan teks ke dalam
kategori sentimen tertentu seperti positif, negatif, atau netral, VADER (Valence
Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) dan Tex®lob adalah dua alat yang
A DER, yang dirancang khusus untuk

sering digunakan dalam analisis se ..r..l._ll
skor seftim

media sosial, memberikan
Kinguistik, se;

4.4 Text Preprocessing
Text Preprocessing dilakukan pada Dataset yang telah di crawd dani switer

bertujuan untuk mengubah bentuk sebuah data yang tidak terstruktur menjadi lebih
terstrukiur sesuai dengan kebutuhan,



8. Proses cleaning

Proses cleaning pada dataset dilakukan untuk menghilangkan semua tanda
baca dan simbol dari setiap baris agar tidak mengganggu proses preprocessing data
nantinya.

b Clnary Tt Clasa

; b be R PAT i b i e

N T et a4 Bt g 6L PO it Ol d sty i i L_E .. .

Gambar 4.7. Dataset (bahasa inggris) setelah dilakukan proses case folding
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c.  Proses pelabelan data

Setelah proses case foleding pada dstaset dilakukan. maka selanjutnya
dilakukan proses pelabelan data Pada proses pelabelan data dilakukan
menggunakan anotasi olomatis vangitu VADER Sensimen dan TevBlob,

e T T t:r G

] H-;ﬂ..'_" brs dags mﬂ ﬂ..!m.! Iulﬁ Hd:ﬂ

¥, Polarity LARTH
0.0 Wetral

ambar 4.9, Pelabelan _. (hi :'*'. g
A ok enizing

ni bertujuan untuk memecah kalimat menjadi ks
mmmﬁmmﬁn

e.  Proses Filtering

Tahap selanjutnya adalah filtering, dimana proses fiftering ini bertujuan
untuk menghilangkan kata-kata atau istilah-1stilah yang masuk dalam kategon Stop
Words.
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_m_:._....._. e g :
I il ksl qoal pat matematiks kelagspmsator k. atrel et (i, sl pat matamating, ketas, samasser, .

Gambar 4.12. Hasil filtering Bahasa Indonesia

Text_Clapes LABVER LEGTH ClessRrviemd
0 sl mEthemutcs tlass semerter Puementen. Mets el bt malhematies cliss smester independer..

dari crawling data tersebut diperoleh data fweer atsu komentar sebanyak 1463 baris
data dalam format file Comma Separated Value (CSV). Variabel vang digunakan
dari dataset ini adalsh data teks pada kolom komentar dari pengguna rwitier.



Ampart temepy
:i.'q::n—t pardan sas pd

[tmpor . mmpy &8 9

IATCEss_token = T1FIBATISSI1SREREALD - SUTAACI ) BpoUAHT E s TR oF T "
IaZcess Loken Socrof = TdedHen OSETARn Gyl g ikl g § LS cBEge hhdn
HAPT _key = TIRLLINmbl 2GRS LT EL"

|AFI_smrret = 7 lr0wfosEse frse o i4pd MRS Qe KDy bulln Lo O L 1000 "

laisthi tmmapy - ShuthHendler (AN _kay, APL_secret )
lhlh.ll\_nul.ial_lﬂlmti:_r:nl_‘ldﬁ.iﬂ. T awerwt |
apl = teespy . ART[muth)

tumwts = apl.ssarch b i L . - ourit 0, Targ="Ld"}

3 peminidr dan  HEpL o v ERE

Gambar 4.17,
Gambar 4.17 merupakan hasil Crowfing data dan Twitter. Data vang

terkumpul dari proses tersebut hanya sebanyak 1463 dari 3000 dats yang
diinginkan. Hal ini dikarenakan, saat ini swirrer telah membatasi jumlah data yang

10 data teratas)
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dapat di crawi oleh pengguna. Disamping itu dataset yang terkumpul hanya bersifat

komentar dan belum ada pelabelan sentimen dari setiao baris data komentar.
Dataset hasil crawling ini akan di gunakan dalam analisis sentimen

menggunakan bahasa indonesia dan inggris. Dataset akan di translate menggunakan

21"

‘mweet’ dan sebuah DataFrame (df) dengan menghapus pola teks tertentu, seperii
retweet (RT) dan mention (username yang disebutkan), menggunakan fungsi
remove_pattern, Fungst cleaning ini kemudian digunakon dalam scripr untuk
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Pada fungsi remove_pattern terdapat impus, proses dan omtpur, dimana inpud
*text merupakan string yang akan dibersikan dan “pattern_regex’ merupakan pola
reger untuk pencarian substrimg yang akan dihapus. Pada bagian proses, kode
program ‘re.findallipattern_regex, text)” digunakan untuk menemukan semua

substring yang cocok dengan pattern_regex, sefelah itu iterasi melalui setiap

menghapus mention (username yang diawali dengan (@ diikuti oleh karakter
alfanumerik) setelsh itu hasilnyn disimpan dalam kolom baru 'Clean’ dalam
DataFrame 'df". Proses ini membantu dalam membersihkan teks agar analisis
sentimen lebih akurat dan tidak terpengamnb oleh retweet atau mention yang tidak

relevan,
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Pada gambar 410, fungsi ‘remove special' digunakan uniuk
il e e hatass St (O, G s () i i
Selain itu, fungsi ini juga menghapus karakter non-ASCIL, serta menghilangkan
mention, link, dan hashtag dari teks. Fungsi ‘remove number’ digunakan untuk
enghilangkan angka dari teks, ‘remove_punctuation’ untuk menghilangkan tanda
baca dari teks, ‘remove_white_LT' untuk menghapus spasi di awal dan akhir teks,
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‘remove_white M’ untuk mengganti beberapa spasi berturut-turut dengan satu
spasi, ‘remove RT' untuk menghilangkan awalan 'RT' (vang biasanya
menunjukkan retweer di Twitter) dari teks, dan ‘remove single’ untuk
enghilangkan karakter tunggal yang berdiri sendiri. Secara keseluruhan, seript ini
bertyjuan untuk melakukan pembersiban,feks yang intensf pada kolom Clean

dalam DataFrame "di din hasilnyadi dalam kolom baru Tﬂ!_Chnu.Seﬁap

mEs case folt

@ Text Clean® ] = G Text_Ciean' 1.8

kan atibut yang digunakan
untuk mengakses metode string pada setiap elemen dalam kolom pandas series. Ini
memungkinkan operasi string diterapkan pada seluruh kolom, dan *lower()’
digunakan untuk mengubah semua huruf dalam string menjadi huruf kecil.
Dengan menjalankan script ini, semua teks dalam kolom 'Texs_Clean” akan
diubah menjadi huruf kecil. Hal ini berguna untuk menghilangkan perbedaan antara
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huruf besar dan kecil yang dapat mempengaruhi analisis teks, seperti perbandingan
kata atau penghitungan frekuensi kata. Misalnya, kata "Hello” dan "hello” akan
dianggap sama setelah diubah menjadi huruf kecil, sehingga analisis menjadi lebih

konsisten.

df.drop_duplicates(subset = “Text_Cleadf,jkeep = 'first’, inplace = True]

&m textbich import TextB8lob

retuen “liztral”
#lse:
retuen “Positif’

Sf]“Subjectiviny™] = ¢f[ Text_Claan'] apply{Subjectvity)
HF]“Polarity ] = o] Taxt_Clesn’] apply(falarity)
:L'WWI - #f] Polarity' |.apply(analyze)

Gambar 4.22, Seript proses anotasi data menggunakan TextBlab
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Script di atas menggunakan library TextBlob untuk melakukan analisis

sentimen pada teks dalam dataframe "df .

«  Pertama, terdapat fungsi “Subjectivity{review)' yang menggunakan TextBlotr
untuk menghitung tingkat subjektivitas dari teks vang diberikan (‘review’).
Fungsi ini mengembalikan nilai ssubjectivity menggunakan metode
‘sentiment subjectivity" dar objek 7 T

dari 0, maka teks diklasifikasikan sebagai
"Positif’.
Setelah definisi fungsi-fungsi tersebut, dataframe "df” diperbarui dengan
kolom-kolom baru:
- “Subjectivity’; Meayimpan hasil dusi fingsi “Subjectvity’ yang telah
diterapkan pada kolom "Text_Clean’ dari dataframe ‘df .
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- "Polarity’: Menyimpan hasil dari fungsi “Polarity’ yang telah diterapkan
pada kolom Text Clean' dari dataframe "dff.

- "LABTB': Menyimpan hasil dari fungsi ‘analyze’ yang diterapkan pada

kolom 'Polarity’ untuk mengklasifikasikan nilai polaritas menjadi kategori

sentimen ('Negatif’, Netral', atau Pasitif).

# Mananpilian Catal
print (4f head())

Gambar 4.23. Seript proses anotasi data menggunakan VADER
Script di atas bertujuan untuk melakukan analisis sentimen pada teks bersih
dalam kolom “Text Clean’ dari DataFrame 'df menggunakan pustaka VADER
Sentiment. Pertama, pustaka “SentimentIntensity Analyzer' diimpor dari modul
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VADER Sentiment. Sebuah objek analyzer. “analyser’, diciptakan untuk
menganalisis sentimen teks.

Dengan asumsi bahwa "analyser’ telah diinisialisssi dan DataFrame “df
telah dimuat, langkah berikutnya adalah menghitung skor sentimen untuk setiop
teks dalam kolom "Text Clean’. Ini dilakukan menggunakan list comprehension:
'|una]yser.pn!nrity__smx] for xindﬂ"i'm_mn']] Fungsi "polanity scores’
dari VADER menghasilkan skor sentimen dalam I:t&lﬂkﬂgtunnr}' untuk setiap
teks, termasuk nilai compound (keseluruhan sentimen). neg { sentimen negatif), neu
(sentimen petral), dan pos (sentimen positif). HuﬂmIWn ini disimpan
dalam variabe! “scores',

Selanjutnya. skrip menambahkan nilai compound. neg. neu. dan pos ke
DataFrame 'df dengan mengakses nilai yang sesusi dari dictionary skor sentimen.
i clilsealean melhlui list comprehension yang mengekstrak masing-masing nila
&hiﬂ}:tﬁh’u}r dalam ‘scores’ dan menambahkan .h:hn w ke Mafra.maf

df[ﬂmmound Score]’, d[["’ﬂcg] “dif Neu']', dan W

Terakhir, Serips an fima baris pertama dari DataPrame yang telah
dlpﬁbmmﬂuw pﬂﬂ{dﬁmﬂ[}} Imi membaniu dolam memverifikas
bahwa kolom baru dengan skor sentimen telah ditambahkan dengan benar ke

DataFrame. Dengan demikian, .’:ﬁ-ﬁm ilﬁ'menmng.;kir:lkan kita untuk melakukan

analisis sentimen yang komprehensif terhadap teks bersih dalam datasel,
memberikan wawaszn yang lebih mendalam tentang sentimen yang terkandung
dalam teks tersebut. Hal i jupa memastikan bahwa proses pengolshan data

berjalan sesuai harapan sebelum melanjutkan ke langkah analisis lebih lanjut.



d. Tokenizing

Proses tokenizing dilakukan dengan menggunakan seripe berikut ini:
(BHLTE word Wrapper
:ﬂ_e'_F word. TH{ text):

| return word_tokenize(text)
.i‘.'f‘FI‘Tuuti'__l = df[ 'Text_Clean').apply(lambda x: word TW{x))

| L 4 L L A T S [
¥ i e

ninlal, Hidamg .-.u:l'.. P LR TR R P |
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Gambar 4.25. Script proses filtering
Seript ini bertujuan untuk mengelola dan memperluas daflar stopwords
(kata-kata umum yang biasanya disbaikan dalam pemrosesan teks) untuk bahasa
Indonesia, serta menerapkannya untuk menghapus stopwords dari teks yang telah
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ditokenisasi dalam DataFrame "df . Cara ketja script ini adalah pertama, script ini
mengimpor daftar stopwords bawsan dari NLTK untuk bahasa Indonesia.
Kemudian, script ini menambahkan stopwords tambahan secara manual ke dalam
daftar tersebut untuk memperluas cakupan kata-kata yang akon disbaikan. Selain

itu, seripr diatas juga membaca stopwords tambahan dari file CSV ('stopwords-

semul  stopwords  untuk

menambahkan kata-kata yang sering digunakan tetapi tidak memiliki nilai penting
dalam analisis teks (stopwords tambahan) ke daftar stopwords. Fungsi ‘def
stopwords_removal(text)’ adalah untuk menerima teks yang berupa daftar token



£ Stemming
Proses Stemming pada dataset dapat dilakukan dengan menggunakan
m‘.’{pl‘bﬂ:‘lhll‘i:ni:

et stewmed_wmapper{term) s
return. stesmer . stem{term)

Term dict = {]

tor docement In df[ " Twests’
Tor termiln document i

"Twewis’ beserta bentuk dasar (stem) mesing-masing kata. Kemudian, dilakukan
iterasi melalui setisp dokumen (daftar token) dalam kolom ‘Tweers' dari
DataFrame "df. Pada iterasi ini. setiap kata yang unik ditambahkan ke "term_dict’
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dengan nilai awal berupa string kosong, Setelah proses ini selesai, dicetak jumlah
kata unik yang ditemukan dan pembatas untuk memisahkan output.

Setelah itu dilakukan iterasi melalui setiap kata dalam "term_dict” untuk
menerapkan fungsi ‘stemmed wrapper’ pada setiap kata. Hasil stemming dar
setiap kata disimpan kembali di "term_dict!

kan Jibrary VADER dapat

From vaderSantloset  vaterSentlsent Lapoct SentimentIntenslcyinaly see
snalyser = SentisentIntensitys&nalyzer)

scores = [pnalyaec. polerlty scores(s) for: s in df] ' Teset 1]
prinTiscores)

ﬂl_’m__ﬁ:m"j = [x| 'compound” | for & in scores]
EF[The '] = [ megt] fors i tcares] -
of[ et ] = [x] ‘meu’ | for x in scores)
FF[TPoeT] = [x] pac’ ] Far- s 14 scorec]

Gambar 4.27. Proses anotasi data menggunakan VADER Sentiment



Untuk penjelasan dan script anotasi data pada gambar 4.18 menggunakan

VADER dapat dilihat peda tabel 4.1 dibawah ini:

Tabel 4.1, Tabel penjelasan seript anotasi data menggunakan VADER Sentiment

Langkah Keterangan
Import Library | Memuat  pustaka  FADERSentiment  dan  mengimpor
Sentimentintensity Analyzer untuk analisis sentimen.
Inistalisasi Membuat objek analyser dari SentimentIntensity Analyzery)
Anallzer untuk melakukan analisis sentimen.
Penghliungan Mengiternsi setiap teks dalam kolom Tweet' dan dataframe df
Skor Semtimen |dan  menghtng  skor  semtimen  menggunakan
analyser-polarity_scores(x), yang mengembalikan nilai skor
sentimen dalam bentuk dictloneary untuk setiap teks.
Penyimpanan | Menyimpan skor-skor sentimen yang dihasilkan ke dalam
Skor Sentimen | voriabel scores. di mana setiap elemen dalam scores berisi
dictionary dengan nilai componnd, negatil (Neg), netral (New),
dan positil {Pos) dari sentimen antuk setiop teks;
Penambahan Memperbann dotaframe df dengan mepambahkan kolom-
Kolom pada kolom bary: Compound Score unfuknila sentimen komposit
DatalF rame (compound), Meg untuk nila sentimen negatif, Mew untuk nila

sentimen netral, dan Pos untuk nilai sentimen positif. Setiap
nilai diambil dari dicrionary scores sesuml dengan jenis
sentimen yang sesuai.

Seript ini bertujoan untuk menerapkan anafisis sentimen menggunakan

VADER pada dataset tweet yang terdapat dalam datsframe 52, Hasiloya adalah

dataframe yang diperbarui dengan kolom-kolom baru yang mengpambarkan

berbagai aspek semtimen dari setiap teks fweer, yang dapal digunakan untuk analisis

lebih lanjut dalam konteks penelitian sentimen pada media sosial.

. Untuk anotasi dota menggunakan fibrary TexiBlob dapat dilakukan dengan

mengounakan script berikut ini:




73

from textblob lsport TextBlob

dieF Gobjectvi by ravlea) !

raturr TautBLab] rev o) sontinent. sunjoctluity
deF Poler iyl raview)

Frtwrs  Textlilollrevlea ), suntbaeat . palarc] iy

def analyz=iscore)i
If atore < 0t
return ' Eegatif
elif acare == @
rrtorn CHetrael
kg
rturn 'Rl

TS o TR R |- S Tanet rame Y P SUB AR TRy
o | roLateyl | = o Tuwet | Fapply Folard sy
o | QUEFRT] | = o] Pelaetty | applyianalyza

Ciamnbar 4.28. Proses anotasi dota menggunakan TevtBioh

Untuk penjelasan dari scrips anotasi data pada gambar 4,28 menggunakan

TextBiah dapat dilihat pada tabel 4.2 dibawah ini:

Tabel 4.2. Tabel penjelasan seripe tnotasi data menggunakan FexiBiloh

Keterangan

Import Library

Mengimpor fungsi TextBlob dari Hbwary TextBlob untuk

analisis sentimen berbasis aturan.

Definisi Fungsl
Subjectyity

Fungsi Subjectvity{review) digunakan unfuk menghrtung
tingkat subjektivitas dan sebugh sesiew teks menggunakan
TexiBlob. Mengembalikan nilal subjectiit dar sentimen
yang dianalisis.

Definlst Fangs!
Polarity

Fungst Polarttv(review) digunakan untuk  menghitung
polaritas dan sebuab review teks menggunakan TeviBiob,
Mengembalilcan mlan podarine dan sentimen yang dianalisis.

Definlsl Fungsl
analyze

Fungsl analyze(score) digunakan untuk mengkategorikan
milai polarity menjadi Wegatif’, Netral, atau Positif
berdasarkan skor yang diterima.

Penerapan
Fungsi ke
DataFrame

Menggunakan fungsi apply() pada kolom Twees' dan
dotaframe df untuk menghitung dan menyimpan nilai
subjektivitas dalam kolom Swbjectivin . nilai polaritas dalam
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Tabel 4.2. (Lanjutan)

kolom ‘Polarity’, dan kategori sentimen dalam kolom
'LABTB' berdasarkan fungsi analyze.

Script imi digunakan untuk menerapkan analisis sentimen menggunakan
fitwary TextBlob pada dataset rweer yang terdapat dalam dotaframe “d@f". Hasilnya
adalah dataframe yang diperbarui dengan kolom-kolom baru yang menggambarkan

t LATH
62 AT BBUKMERLANGGA BahabmENmoge \NENmooRE.. | OAD0000 0200000  Posl
TE0 0000000 Metrad
T4 @nchiess Geush keboruu, sl ga terishs e ya 000000 0000000  Wetrad
oy AT @anrE: N (61 hiss #Rbudyine Snd im ookl DASL545 0170455 Posinl
1199 W (Eratudjellyca: [Cuatan Searah Kelas 10fn— 1000000 -0 TS0000 Negatl

Gambar 4.29. Haosil anotas data ke - | dataset indonesia menggunakan TextBloh
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Pada gambar 4.29 data yang ditampilkan adalsh enam data acak dan
sentimen netral, positif dan negatif dari 1463 bans data yang dihasilkan
menggunakan fibrary TextBlob. Dapat dilihat ada vanasi dalam  fingkat
subjektivitas dan polaritas terhadap kurikulum merdekn. Tweer dengan nilai
polaritas negatif menunjukkan krittk atau ko 1, sementara mweer dengan
kan fweet dengan nilai neteal

menggunakan TextBlob. Pad hat batrwa jumlah sentimen yang
dihasilkan adalah netral sebanyak 1407 atau 96,18%, positif sebanyak 37 atau
2,53% dan negatif sebanyak 19 atau 1,30%.

2. Anotasi ke - 2 dataset bahasa Indonesia menggunakan TexBlob

menganotasi data yang telah di cleaning namun tidak dilakukan cave folding,
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760
Jar

Tent_clean Subjectivity
T BEkUERL ANGEA SahabatErdangga ndrlangy= & 0.460000

AT ieducalogy. |t #Sariabatbiy, Kunkulum Mende 0000000
AT stusjeliyca; [Catatan Sejoran kelas 10— 1000000
iEschfess Gaush keburuw, S4u ga terkail tauya . 006000

AT @aanre hal im new sstudytet and Im looki.. 0454545

Polarity

tegait

Ty

Gambar 4.32, Grafik hasil anofasi ke - 2 dataset Indonesia menggunakan Teri#oh
Dari grafik hasil anotasi dataset yang pertama pada gambar 4.32
menggunakan TexBlab, terlihat bahwa jumlah sentimen netral sebanyak 1422 atau
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97.19%, positif sebanyak 35 atau 2.39% dan negatif sebanyak 6 atau 0.41%. Pada
anotasi data vang ke — 2 terlibat adanyn peningkstan dan penurunan disetiap
sentimen. Hal tersebut dapat dilihat pada mbel ini:

Tabel 4.3, Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dsn anotasi | dan 2

dataset Indonesia menggunakan TeoBlob

Sentimen | Anotasl ke — 1 | Anotasi ke -2 Perubahan
Netral [ 96,018% (1407 | 97.19% /(1322) | Naik (+1.01%) (15)
Positif /| 2.53%7(37) 230%, 1 [35) Tnun (-0.14%) (2)
Negatit | [30%/(19) [0.41%/ (6) Turun (089%) (13)

Dari tabel 4.3 dapat i lihat bahwa perubahan nila Ptlll'ity;hn Subjectivity
dafam analisis sentimen antara anotasi ke-1 dan anotasi ke-2 menggambarkan
perubahan dalam interpretasi emosional don polanitas teks yang dibersihkan. Pada
sentimen netral, ferjadi kenaikan dari 96.18% menjadi 97.19%. Ini menunjukkan
bahwa setelah proses pembersihan data pada anotasi ke-2, teks vang awalnya
mungkin mengandung lebih banyak elemen non-informatif seperti angka atau
emotikon telah dihapus, sehingga meningkatkan nilai netralitas tek s yang dianalisis.
Di sisi lain, sentimen positif menunjukkon penuringn dari 2 53% menjadi 2.39%,
yang mengindikastkan balwa setelah pembersihan data, nuansa positif dalam teks
secikit berkurang. Hal ‘i bisa disebabkan oleh penghapusan karakler yang
mungkin memberkan sentimen positif yang lebih kuat sebelumnya. Sedangkan
pada sentimen megatif, terjodi penururan yang signifikan dan 1.30% menjadi
0.41%. Pengurangan im menandakan balwa setelah pembersihan data, teks yang

awalnya cenderung mengekspresikan sentimen negatif, kemungkinan besar karena
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penggunaan angka atau emotikon tertentu, telah mengalami penurunan yang besar
dalam tingknt kenegatifannya. Dengan demikian, perubahan nilsi Polarity dan
Subjectivity ini mencerminkan bagaimana proses pembersihan data dapat
mempengaruhi hasil analisis sentimen secara substansial dalam konteks penelitian

skripsi mi.. Perubahan ini menunjukkan bahwa pembersihan data atau proses

0 bikin ppt yg menarik dan gak b
puat moats aku yg 3k jangar jad tkut smaya.
byt moots sk v skt jangan odi Takut smaya.

Posnif
<04 Negafif

g e et i : 3 ggunakan TeviBlob
dari sentimen netral, positif dan negatif darf 1463 baris data yang di anotasi. Sama
seperti pada gambar 4.30 dan 4.32 dapat dilihat variasi dalam tingkat subjektivitas
dan polaritas terhadap kurikulum merdeka yang berbeda mulai dari nilai yang

bersifat positif, netral hingga negatif.

itampilkan adalah enam data acak



Untuk hasil anotasi yang ketign menggunakan difwrary TextBlob dapat dilihat

pada gambar grafik dibawszh ni:

1472

dataset Indonesia menggunakan TextBloh
Sentimen | Anotasi ke -2 | Anotasl ke -3 | Perubahan
Metral Q7. 19% 7 (1422) [ 97.19% / (1422) | Sama (0%) (D)
Positif | 239%/(35) [239%/(35) | Sama(0%)(0)
Megatif | 0.41% /(6) 0.41% 7 (6) Sama (0%) (0)

79
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Dari tabel 4.4 dapat di lihat bahwa tidak ada perubahan pada nilai Polanty
dan Subjectivity dalam analisis sentimen antara anotasi ke-2 dan anotasi ke-3,
sehingga hasil anotasi ke — 3 sama dengan hasil anotasi ke - 2. Dan hasil anotasi ke
— 3 dopat disimpulkan bahwa penggunsan spefl checker dan case folding tidak
berpengaruh pada anotasi data menggunakan.2
4. Anotasi ke — 4 dalase

il speaking bikin ppt yg menark dan gak b
S0 yutulm ks fakin Wk menc e
556 Kurmer iy Kurikulum merdeka xahh Kinya 3ie Sk 0 e

'Cﬂ.[ﬂh[-‘_35._]‘h§i1 T19TS B gl e ||1" i . MEngE: ke Tmﬂfﬂb
Dari gambar 4.35 tersebut, data yang ditampilkan adalah enam data acak
dari sentimen netral, positif dan negatif dari 667 baris duta yang di anotasi setelah

dilakukan drop duplicate data. Sama seperti pada anotasi 1, 2 dan 3, dapat dilihat
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variasi dalam tingkat subjektivitas dan polaritas terhadap kurikulum merdeka yang
berbeda mulai dari nilai vang bersifat positif, netral hingga negatif.

Untuk hasil anotasi yang keempat menggunakan library TextBlob dapat
dilihat pada gambar grafik dibawah ini:

Bl

lisis dengan
] 4|Im| rr-.-.'| -ﬂﬂﬂm

sentimen positif hanya fercatat sebanyak 20 baris data atau 3.00%. sedangkan
sentimen negatif teridentifikasi pada 6 baris data atau 0,90%. Perbedaan hasil pada
onotasi dota vang keempat dibandingkan dengan hasil dan anotasi pertama. kedua,
dan ketiga dapat dilihat jelas. Hal ini disebabkan oleh adanya perbedaan jumlah
baris data pada dataset anotasi keempat yang fidak sama dengan dafaset pada
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anotasi pertama, kedua, dan ketiga. Hal tersebut dapat dilihat pada tabel dibawah

ni:

Tabel 4.5, Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dari anotasi 1,2, 3, dan 4

dataset Indonesia menggunakan TewBlob

Sentlmen Anotast Anotasl Anotasi Anotasl
ke=1 ke—2 ke -3 ke—4

Netral 96.18% / {00100/ | OTI%G/ | 96.10%/
(14067 | (1424 (1422) i641)

Positif | 2.53%/(37) | 2.39%/(35) | 2.39% / (35) | 3:00% / (20)

Negatif | 1L30%/(19) | 0.41%/(6) | 041%/(6) | 0.90%/(6)

Jumlah .

Sk 1463 1463 1463 667

Dari tabel 4.5 dapat di lihat bahwa perbandingan hasil motasi menggunakan
TextBloh menampukkan varias dalam persentase sentimen antara empat @notasi.
Pads anotasi pertama, kedua, dan ketiga, yang masing-masing memiliki jumiah data
1463, sentimen netral adalah 96.18% [ 1407), 97.19% (1422}, dan 97.19% (1422)
secars berurutan. Sentimen: positif pada ketiga anotasi tersebut sdalah 2.53% (37),
2.39% (35}, dan 2.39% (35), sementara sentimen negatif adalah 1.30% (19), 0.41%
(6], dan D:41%% (6). Namun, pada anotasi keempal, yang memiliki jumlah data 667
setelah dilakukan pe-ngl'l.ﬂ;ntundl.lpﬁhl.aenﬂmm netral sedikit menurun menjadi
06.10% (641). sentimen positif menimngkat menjadi 3.00% (20). dan sentimen
negatif naik menjadi 0.90% (6). Perubahan ini mengindikasikan adanya pengaruh
signifikan dari penghapusan data duplikat terhadap distnbusi sentimen dalam

analisis.
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Tabel 4.6. Tabel perubahan nilai subjektivitas dan polaritas pada anotasi 1.2, 3.

dan 4 dataset Indonesia menggunakan TextBlob

Barls Tweet Subjectivity | Polarity | LABTE | Anotasi
216 | SchApp! Guys kalian 1.0 0.5 Positif | Anotasi
yang kelas 10 kurikulum ke- |
merdeka spill dong
mapel pilihan kalian

buat kelas || sama
jurusan buat kulishnva ;)
216 | SchApp Guys kalian .0 (VK1) Netral | Anotasi
yang kelas kurikilum ke-2

merdeka spill

mapel p:lﬁnm
buat kelas sama jurusan
buni kulishnya

216 | schapp guys kalian yang 0.0 0.0 Netral. | Anotas:
kelas kunkulum ke -3
merdela spill dong
muspel pilikan kalian

bunt kelos sama jurusan

buat kalishnya
125 | schapp guvs kalian yaing (.0 0.0 Netral | Anotasi
kelns kurikulum ke -4

merdeka spill dong
mupel pilihan kalian
buat kelas sama jurusan
buat kulishnya

Pada tabel 4.6 menunjukkan variasi dalam nili polaritas, subjektivitas, dan
senfimen untuk setiap anplasi dveer yang sams mengounakon TeviBloh. Pada
anolasi ke-1, fweet memiliki subjektivitss yang tingot dengan nilai 1.0 dan polaritas
positif sebesar 0.3, menunjukkan evaluasi yang subjektif dan kecenderungan positif
terhadap 151 hweer tersebut. Anotasi ke-2, ke-3. dan ke-4 menunjukkan penurunan
milai subjektivitas dan polaritas menjadi 0.0, yang mengindikasikan bahwa fweet

tersebut menjadi lebih objektif dan netral secara emosional dalam evaluasinya.
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Perubahan nilai polaritas dan  subjektivitas dapat menggambarkan
bagaimana interpretasi terhadap konten berubah seiring dengan proses anotasi atau
analisis yang lebih mendetail. Penurunan ke nilai netral dapat mengindikasikan
bahwa konten tersebut lebih mendekati deskripsi faktual atou tidsk mengandung

Polaritas yang positif dan sibjektivitas yang tinggi umumnya mewakili

3 =
TUOE MCTRCCTTINIRS AT

Weg  Mey  Pes L0

W 0104 GSaE 0000 Megand
s s bty et b G iz 0ET7 0000 Megent
8 [ — ual fhses 1000 2570 0730 Pou
ATF AT POSFNEGRADES: PIF Bk Pkt S0 Ketan 10 BU000 000D 1500 0000 Mt

N R utdrgaiee: FUF G Faket SHA Kelas 18 Kur BGOG D.ODG 1500 G000 Metwl

Gambar 4.37. Hasil anotasi data ke - | dataset indonesia menggunakan VADER

Data pada tabel 4.37 merupakan 6 sampel data dari 1463 data yang telah
dianotasi menggunakan FADER. Tabel tersebut menunjukkan bahwa hasil anotasi
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diatas adalah hasil yang ditentukan oleh evaluasi sentimen berdasarkan Compound
Score yang diberikan. Pada dat tersebut, nweer pertama dan kedua mendapat nilai

Compound Score negatif (-0.2732 dan -0.4215), dengan komposisi sentimen yang
dominan pada aspek neutral (New) dan sedikit pada negatif (Neg). Tiveer ketiga
memiliki nilai Compound Score positif (046369), menandakan adanya sentimen

B s—ie—

Gambar 4 38, Grafik hasil anotasi ke - | dataset Indonesia menggunakan VADER



Grafik pada gambar 4.38 merupakan hasil anotasi dataset vang pertama
menggunakan FADER. Pada gambar tersebut terlihat bahwa jumlsh sentimen vang

dibasilkan adalah netral sebanyak 1317 atau 90.05%, positif sebanyak 91 atau
6.22% dan negatif sebanyak 55 atau 3.75%.

Minogu beutnya SN valian pusing it
merdeke Gop knn A ghare soo yan

Dari gambar 439, teks pertama (-0.2732) dan teks kelima (-0.2732)
tertinggi terdapat pada teks keempat (0.2960) dan ketiga (0.4404), dengan nilai-
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nilai yang mendekati | untuk-sentimen positif. Teks kedua dan keenam memiliki
nilai netral ( 1.000) yang menunjukkan ketiadaan sentimen yang kuat.

Unituk hasil anotasi yang kedua menggunakan fibrary VADER dapat dilihat
pada pambar grafik dibawah ini:

naknn VADER, terlihat bahwa jumlah senti

Netral | 90.05%/(1317) | 95.22% / (1394) | Naik (+5.17%) (77)
Positif | 6.22%/(91) | 3.42%/(50) | Turun (-2.80%) (41)
Negatif [3.75%/(55) [ 1.30%/(19) | Turun (-2.45%) (36)




Hasil anotasi menggunakan FADER pada Tabel 4.7 menunjukkan
perubahan sentimen antara dun anotssi berbeda. Pada anotasi pertama,
menggunakan dataset mentah, 90.05% teks netral (1317 teks). 6.22% teks positif
(91 teks), dan 3.75% teks negatif (35 teks). Setelah anotasi kedua dengan dataset
yang telah di-clean tanpa casefolding, meningkat menjadi 93.22% (1394

s), dan teks negatif turun
proses cleaning data

. ukan dengan
dhata yangtzhhwfmm "-':'?"-'“"-EHE-. ey
A W_&:m ““r:

tersebut. terlihat hasil anotasi menggunakan fibrary VADER, sebagai contoh, pada
baris kedua terdapat teks yang menyatakan "setuju aku juga kurikulum merdeka
nder stress ..", yang diberi nilai compound score -0.4215. Skor negatif ini
menunjukkan adanya sentimen yang cenderung negatif dalam teks tersebut.
Penilaian ini mungkin dipengaruhi oleh kata-kata seperti "stress” yang secar



umum memiliki konotasi negatif dalam konteks diskusi mengenai kurikulum

merdeka.

Di sisi lain, pada baris kelima terdapat teks yang mengandung frasa "lits
materi ipa kelas kurikulum merdeka enthus...”, dengan nilai compound score
0.4404. Skor positif ini mengindikasikan b

Gambar 4.42. Grafik hasil anotasi ke - 3 dataset Indonesia menggunakan VADER
Dari grafik hasil anotasi datasel yang pertama pada gambar 4.42
menggunakan FADER, terlihat bahwa jumlah sentimen netral, positif dan negatif
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tetap sama dengan hasil anotasi pada anotasi ke - 2. Hal tersebut dapat dilihat pada
tabel imi:
Tabel 4.8. Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dan anotasi 2 dan 3

dataset Indonesia menggunakan FADER

Sentlmen | Anotas] ke -2 | Anotasl ke — 3 Ferubahan

Netral | 95:22% / (1394)| 95.22% / (1394) | Sama (0%) (0)
Positif 3,425-9 { (50} 342% Hﬁﬂ Sama (0%) (0)
Negatif | 1.30%/(19) 130°%/(19) | Sama (0%) (0)

Dari tabel 4.8 dapat di liliat bahwa tidak ada perubhian pada milai compound
dnlam analisis sentimen antira anotasi ke-2 don anofas: kn—illh:haml anotasi ke
— 3 dapat disimpulkan bahwa penggunasn spell checker dan case folding tidak
berpengarub pada anotasi data menggunakan FADER.

4, Anotasi ke — 4 dataset hahasa Indonesia menggunakan VADER

Anotasi data untuk dataset bahasa Indonesia yang ketiga dilakukan dengan
menganotasi data yang telah di speil checker, cleaning, cuse folding, dan Drop
duplicate data. Dengan adanya drop «uplicate duta atou penghopusan data yang
sama dan meninggalkon sstu datn pertama. maka jumlah data pada dataset
berkurang menjadi 667 bars data, sehingga akan mempengaruhi jumlah hasil
sentimen baik positif. netral maopun negtil

Tt _Cluan  Cimpousd Sciors  Weg Mo las LAHYTR

161 puitilik speaiireg hikin ppt v menanik fan g b 43182 0126 0BT D00 Wegat!
nz aky sebsgal anak sk yE sexalah nerapin ko 20000 DODO 1,000 FDID Rl
¥55 peciaal gomaarE I Tectic sanh Kunlum meds o000 D000 1000 KO0 tastral
453 miapa yang make kT me sl N aAs A naas B AN 00772 DAODO 0918 D083 Postil
E50 hasiva hihi by pdeh g oekelan (g i sem 14588 DODO OB1Z. DIEE  Pasilil

Gambar 4.43. Hasil anotasi ke - 4 dataset Indonesia menggunakan VADER
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Gambar 4.43 menggambarkan hasil anotasi sentimen menggunakan fibwary
VADER dengan menampilkan hanya 6 sampel teks. Pada baris pertama terdapat
teks yang menyatakan "publik speaking bikin ppt yg menarik dan gak b...", dengan
nilai compound score -0.3182, menunjukkan sentimen negotif. Ini mungkin

Mekra Pasitive Reralue

Gambar 4. 44, Grafik hasil anotasi ke - 4 dataset Indonesia menggunakan VADER



Dari grafik hasil anotasi dataset yang pertama pada gambar 4.44
menggunakan VADER, terfihat bahwa jumlah sentimen netral sebanyak 613 ataw
01.96%, positif sebanyak 36 atau 5.40% dan negatif sebanyak 18 atau 2.70%. Hasil
pada anotasi data yang ke — 4 berbeds dengan hasil dari anotasi 1. 2, dan 3, karena
jumlah bans data pada dataset anotasi ke =4 berbeda. Hal tersebut dapat dilihat
pada tabel ini:

Tabel 4.9. Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dari anotasi 1, 2, 3. don 4

dataset Indonesia menggunakan FADER
Sentimen | Anotasi Anotas] Anotasi Anotasl

ke—1 ke-2 ke-3 ke — 4
Netral 00.05% / 053325 / 052785 ) -91_.95'51’

(1317) (1394) (1394) (613)
Pasitif | 6.22%/ (91) | 3.42%/(50) | 3.42%/(30) | 5.30%/ (36)
Negatif | 3.75%/(55) | 130%/ (19) | 1.30%/(19) | 270"/ {18)
Jumiah ;

7 :

Dara 1463 1463 1463 o6 7

Tabel 4.9 menunjukkan hasil anotasi sentimen mengounakan metode
VADER untuk empat kali penilaian berbeda. Pada anotasi pertama, sekitar 90.05%
dari total datn dinyatokan sebagai netral. sementarn 6.22% memiliki sentimen
positif dan 3.75% menunjukkan sentimen mﬁ.‘l‘. f'aih’._lnnhsi; kedua dan ketiga,
persenfase sentimen netral meningkat menjadi 95.22%. sedangkan persentase
sentimen positif dan negatif menurun menjadi sekitar 3.42% dan 1.30% secara
berturut-turul. Anotasi keempat menunjukkan perubahan, di mana sentimen netral
tetap dominan dengan 91.9G%, sementara sentimen positif dan negatif berada pada

5.40% dan 2.70%. Total data yang diznotasi dalam tabel ini adalah 1463 pada setiap
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anotasi, kecuali untuk anotasi keempat yvang berjumlah 667 data. Perubahan

persentase dalam setiap anotasi mencerminkan variasi dalam penilaian sentimen

berdasarkan konten teks yang dianalisis menggunakan.

Tabel 4.10. Tabel perubahan nilai compownd menggunakan | sampel dan anotasi

I, 2, 5. dan 4 pada dataset Indonesia menggunakan VADER

Baris

Twest

Compound
Sears

Neg

Nen

Fos

LAB
VIR

Anotasi

TiS

rue shy annk lamkulum
merdeks mengaku
aslinyn capek byt

@E @ TArI LS
GWEH GA MAL
KURIKULUM X133 ¥G
IPAIPS PLS5 NAL
Hithpess ' covuh1isN | Uwh

L1633

06,13

051

(LEVd]

Anotasi ke
= |

E

gue shy annk kurtkufum
merdeka mengake
syl copek bt TAP
PLE GWEH GA MAL!
KURIKDLUM YG IPA
IPS PLES A

0.0

0.0

008

Positil’

Anotasi ke

15

e by sk korikulum
merdeka menzaku
melimya copck bt topi pls
gweh 2a mou kurikudum
v ipa s plss ne

00772

o0

93

Poisitil

Anoiasi ke
3

Lad
L
tad

| zue shg anok kurtkubum

merdeka menguki

msdinyi capek byt tapd pls
; ﬂlmluhﬂnhtpm

VE 17 105 plss na

T

L

Postiif

Anotasi ke
By

Tabel 4.10 menampilkan hasil analisis sentimen dari sebuah rweer yang

telah dianotasi menggunakan FADER. Tweet ini berkuitan dengan kurikulum

Merdeka dan menyatakan kelelahan siswa yang mengikuti kurikulum tersebut

Setiap baris dalam tabel mencerminkon hasil analisis sentimen berdasarkan variasi

kecil dan teks vang sama. dengan hasil vang berbeda dalam skor komposit

(Compound Score), nilai negatif {Neg). nilai netral {Neu), dan nilai positif (Pos).
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Pada bans pertama. fweet vang dianalisis menyertakan emotikon yang
menunjukkan kelelahan dan kesedihan. serta tzutan ke konten eksternal. Hasil
analisis menunjukkan Compound Score sebesar -0.633, dengan skor negatif {Neg)
0.192; netral (Neu) 0.745, dan positif (Pos) 0.063. Anotasi im dikategorikan sebagai
negatif. Emotikon yang digunakan serta struktur kalimat yang lebih emosional
mungkin berkontribusi terhadap skor negatif yang lebih tinggi.

Padﬂ_wmmﬁnﬁh taton telah aﬂu.lnnghn dari fweer,
menghasilkan fm+mMJ&m lebih pnsiﬁl'-lpitu"ﬂ.im. dengan nilal
negatif 0.0. netral ﬂ'![i,ﬂn positif 0.097. Anotasi ini dikategorikan sebagai
pqﬁlif. Penghilangan elemen-glemen emosional vang hmlh ﬁhu pada teks

Pada baris ketiga dan keempat, nveet tersebut diulung dengan teks yang
Tampir identik dan tdak menverinkan emotikon ataw tautan. Kedua hasil analisis
i menunjukkan Compound Score sebesar 0.0772, nilai negatif 0.0, nilai netral
U.'ﬂﬁ,dﬂn nilat positif 0.064, yang juga dik.utegnrihn'w Pﬂif.:_ridﬂk ada
perubahan isi lulimat nveet walsu sudsh dilakukan spell checker dan case folding,
Perbedaan  ini Mﬂ dengan bans kedua lehih kecil dan mungkin
disehabkan oleh variasi mwmﬂ:ﬂh FADER, namun secara
umum, hasil ini mertunjuk.kan sentimen yang lehih netral-positif.

Analisis perubahan nilai Compound, serta nilai Neg, New, dan Pos,
menunjukkan bahwa elemen seperti emotikon dan toutan memiliki dampak
signifikan terhadap hasil sentimen. Emotikon vang menunjukkan emosi negatif

kuat dapat meningkatkan skor negatif dan menurunkan skor positif, menghasilkan
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keseluruhan sentimen yang lebih negatif. Sebaliknya, teks yang bersth dari elemen
emosional cenderung menghasilkan sentimen yang lebih netral atau bahkan positif.
Ini menunjukkan pentingnya mempertimbangkan konteks penuh fweer, termasuk
simbaol-simbol emosional. dalam analisis sentimen.
€.  Analasisis perbandingan hasll Anotasi bahasa Indonesla menggunakan
TextBlob dan VADER

Perbandingan hasil analisis dani fibrery TextBlob dan VADER terhadap
datasel bahasy [ndonesia dilakukan dengan mengambil satu sampel atau satu baris
data yang sama dari setiap anolasi yang telah dilakukan. Sampel tersebut akan
merjadi bahan analisis dengan tujuan sgar dapat melihat parababan pola polaritas
dan subjektivitas pada Texdfiloh dan perubahan pola compound seore dan VADER.

Tabel 4.11. Tabel perbandingan husi! snotas: dataset indonesia pada | sampel

baris data menggunnkan PADER dan TextBlob

Raris Tweet Compound | LABVDR | Sobjectividy | Polarity | LARTE | Anetasi
Scure
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Tabel 4.11 menggambarkan anolsi sentimen pada beberapa fweer yang
memiliki isi hampif sama, nonuin dengon variasi yang sedikit berbeda dalam
penulisan dan konten. Analisis ini melibatkan dua alat analisis sentimen: VADER
dan FexBlob, yang memberikan hosil berbeda pada sentimen dan komponen-
kompanen emasional lainnyn

Pada fiveet pertama, sentimen negatif mendominasi dengan skor cempound
-0.633, menunjukkan adanya emosi yang sangat negatif. VADER mengidentifikasi
19.2%% dari teks ini bersifat negatif, 74.5% netral, dan hanya 6.3% yang positif.
Anoiosi sentimien ini adalah "Negutil" dan TexeBioh menilol sentimen sebagai
"Netral”. Subjektivitas dan polaritas TextBlob kedusnya berads di 0.0. yang
menunjukkan babwa leks ini dinilu sangat objektif den fidak memiliki

Selain it pmih nveet keduon, meskipun konten Bﬂ:rnpir sama, perubahan
dalam penulisan dan pl.-ngh]um gﬁmjf mdﬂgﬂuﬂnn skor compaund naik
menjadi 0.2577, menunjukkan perubahan ke amh sentimen positif. Tidok ada
komponen negatif yang teridentifikasi, 90.3% dan leks bersifat netral, dan 9.7%
bersifat positif. Meskipun LABVDR menilai sentimen sebagai "Positif”, TexeBlob

masih menilai sentimen ini sebagai "Netral" denpan subjektivitas don polaritas tetap
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di 0.0. Hal ini menyoroti bahwa perubahan kecil dalam teks dapat mempengaruhi
interpretasi sentimen, terutama dalam analisis otomatis.

Tweer ketiga dan keempat memiliki skor compound yang sama yaitu 0.0772,
dengan hasil analisis VADER yang menunjukkan 93.6% netral dan 6.4% positif,
Anotasi sentimen pada kedua nweer ini adala

\"Positif, meskipun ilai positi yang

penting untuk dipertimbangkan ketiks memilih alat analisis sentimen yang tepat
sesuai kebutuhan spesifik. Oleh karena itu, pemilihan model yang digunakan harus
disesuaikan dengan konteks dan tujuan analisis sentimen yang ingin dieapai.



4.5.2.1 Anotasl data Bahasa Inggris
a. Anotasl dataset bahasa Inggris menggunakan TexiBloh

Pada proses anotasi dataset bahasa inggris dataset yang digunakan adalah
dataset yang telah ditranslate dari dots meniah bahasa Indonesia menggunakan
google transiate. Proses anotasi pertama menggunakan TextBfob, dilakukan empat

Gambar 4.45. Hasil anotasi data ke - | dataset inggris menggunakan TextBloh

Gumbar 4.45 merupakan gambar hasil anotasi dats ke — |, dimana anotasi
tersebut menghasilkan sentimen netral, positif dan negatif dari 1463 baris data yang
menggunakan  Shrary  Tevi@loh. Dapat dilihat ada  vanasi dalom  tinghat

subjektivitas dan polaritas terhadap kurikulum merdeka. Tweer dengan nilai
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polaritas negatif menunjukkan kritik atau ketidakpuasan, sementara iweer dengan
milzi polaritas positif menunjukkan dukungan. sedangkan fweer dengan nilai netral

cenderung tidak mengekspresikan sentimen yang kuat.

==]]

Hetral P
Gambar 4.46, Grafik hasil anotasi ke - | dataset inggris menggunakan TextBioh
wah gambar 4.46 merupakan hasil anotasi datase! yang pertama
menggunakan TextBlob, Pada gambar tersebut terlihathalwa jumlah entimen yang
dihasilkan adalah neiral sebanyak 896 atau 61.24%, positif schanyak 347 atau
23.72% dan negatif sehanyak 220 atau 15.04%. Pada snotasi data menggunakan
bahasa ingoris, hm“lptﬁﬂﬂlmﬂﬂm menggunnhnﬁﬁm;gr TextBfof lebih varibf
dibandingkan dengan bahasa Indonesin, karena kamus Fext8fob lebih mendukung
data berbahasa ingeris dari pada bahasa lainnya.
2. Anotasi ke — 2 dataset bahasa mggris menggunakan TexeBloh
Anofasi data untuk dataset bahasa inggns yang kedua dilskukan dengan

menganotasi data vang telah di cleaning namun tidak dilakukan case folding.



Text_Clean Subjectivity Polarity LABTE
0 JASIPAT Maihemalics Cigss Semesier Ingepentern... 0.5625 0,00 Newal
1 wiant to ask high schoal sentors who are abe_ 0.3325 0.08  Poshif
3 List of matenisls amp notes for class 0.0000 DE Netral
4 im resalty tlred of the independent curticulum 04125 020 Negatlt
5 list of class materials independent curnculusm. . 01250 000 Netral

pada dataset yang telah dibersil
menunjukkan bahwa langkah-langkal ihan data yang dilakukan telah
berhasil menghilangkan elemen-elemen tersebut dari dataset.

Untuk hasil anotasi yang kedua menggunakan fifrary TextBloh dapat dilihat
pada gambar grafik dibawah ini:
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Gm_ﬂ:uﬂ.d.s. Girafik hasil anotasi ke - 2 dntasuti@:llwkm TextBlak

Dari grafik hasil anotasi dataset yang pertama pada gambar 4.48

menggunakan Text#lob. terlihat bahwa jumlah sentimen netral menurun menjadi

141, mmﬂ sebanyak 583 atau 51.33%, positf sebanyak 350 atau 30.24%,

dan negatif sehanyak 208 atnu 18.23%. Pada anotasi data yang ke — 2 terlihat adanya

peningkatan dan penurunan disetiap sentimen. Hal l.cmhnl.dq‘tdllihlrpada tahel

mni

Tabel 4.12. Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dari anotasi | dan 2

dataset Indonesia menggunakan Tetlfoh

Sentimen | Anotasi ke — 1 [ Anotast ke -2 _ Perubahan
Netral 61.24% / (R96) | 51.53% / (583) | Nak (-9.71%) (313)
Positif 23.72% /(347 | 30.24% ({350} | Turun (+6,52%) (3)
Negatif 15.04% / {220) | 18.23% / (208} | Turun (+3,19%) (-12)
Jumlah data | [463 1141 Turun (322)
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Dalam Tabel 4.12 yang membandingkan perubahan nilai sentimen dan dua
anotasi dataset Indonesia mengmunakan TextBlob, teriihat pergeseran yang
signifikan pada distribusi sentimen antars anotasi pertama dan kedua. Sentimen
netral mengalami penurunan sebesar 9.71% dari 61.24% (896 data) pada anotasi
pertama menjadi §1,53% (583 data) padasanotasi kedua, menunjukkan adanya
perubahan dalam persepsi atau_inlerpretast

netralitas data. Sentimen positif

menganotas] data vang 'h! di cleaning dan case folding.
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Text_Clean Sehjectivity Polarity LABTE

@ ki patl malhemalics class semealer independen 05625 000  Netal
1 wanl to ask high school seniars whi e alre 03323 008 Positil
| list of materiais amp notes for class Q0000 000 Netal
4 1111 rf'.ﬂﬂg.l Tired of the independant curmiculum 04125 020 Megalif
-] list of class malerials independern curmiculium 1250 000  MNetral

Gambar 4.49. Hasil anotasi ke 3 dataset inggris menggunakan TextBlob
Dari gambar 4.49 diatas, data yang ditanpilkan adalah hasil anotasi ke — 4.
Dapat dilihat setelah dilukukan proses pembersihan dats dan mengubah data
‘menjadi huruf kecil. maka dapat dilihat bahwa sefiap baris data menjadi bersih dan
setiap huruf menjadi huruf kecil semua.
Untuk hasil anotasi yang ketiga menggunakan fibrary TextBlob dupat d

pada wy'lﬁk dibawah ini:
oot 4 ) 5 -t |
- ot
(- hegati
=
.“-
ol 50
Ew
-
. -
! Metral el ) [

Gambar 4.50. Grafik hasil anotasi ke - 3 dataset inggris menggunakan Texd Blob
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Dari grafik hasil anotasi dataset yang pertama pada gambar 4.50

menggunakan TexiBlob, terlihat bahwa tidak ada perubahan jumlah sentimen dan

anotasi ke - 2. Hal tersebut dapat dilihat pada tabel ini:

Tabel 4.13. Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dan anotasi 2 dan 3

dataset Indonesia menggunakan TeoBlob

Sentlmen | Anotasi ke~ 2 | Anotasi ke — 3 | Perubahan

Netml [ §1.53%/(583) | 51.53% ' (583) | Sama (0%) (0}

Positif | 30.24%/ (350) | 30.24% / (350) | Sam (0%) (0)
| Negatif [ 1823%/ (208) | 18.23% / (208) | Sama (0%) (0)

Diari tabel 4. 13 dapat di lihat bahwa tidak ada perubahan pada nilai Polarity

dan Subjectivity dalam analisis sentimen antarn anotasi ke-2 dan anofasi ke-3.

sehingga hasil anotasi ke — 3 sama dengan hasil snotasi ke - 2. Umhﬂmhm ke
— 3 dapal disimpulkan baliws pengounaan case foldimg tidak berpengamll pada
anotasi data menggiinakan TevtBiob,

4. Anotasi ke — 4 dataset bahasa inggns mnggunuhﬁw

Anotasi date untuk dataset bahasa Indonesia yang ketiga dilakukan dengan
menp_;hmﬂui data yang telah di deaning, cave folding, dan Drop duplicate dara.
Dengan adunyn drop duplicate data atou pmm data yang sama dan

meninggalkan satu data pertama. maka jomlah data pada dataset berkurang menjadi

6T baris data; sehingga akan mempengaruhi jumlah hasil sentimen baik pesitif,

netral maupun negatif.
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Text_Clean Subjectivity Polarity LABTE
wat to ask high schosl seniors wha are alre_ 03325 008 Posiif
list of moterials amp notes for class 00000 000  Netral

im really tired of the independent curroulum 04125 -0.20 Negalif
Mnf:lugnwilh Independent curriculum... 01250 E_.M et

o
1

3
4
5

lmn.mhplmpmm ini dilskukan dengan menjaga keutuhan makna
kalimat, tetap terlihat perbednan dalam bagaimana berbagm baris data merespons
dan menilai kurikulum merdeka, mencerminkan berbagai perspektif dan opini yang
ada. Hal ini menunjukkan bahwa opini terkait kurikulum merdeka masih beragam
dan dipengaruhi oleh sudut pandang masing-masing responden.
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Untuk hasil anotasi yang keempat menggunakan fibran: TextBiof dapat

dilihat pada gambar grafik dibawah ini:

24 e petral

Jmilahi

i

MeLral maEalf

Gambar 4.52. Grafik hasil anotasi ke - 4 dataset inggris mengmumakan Texi8lob

Dari grafik hasil anctasi dataset pertama yang ditunjukkan pada Gambar
452 menggunakan Tex:Blub, dapat dilihat bahwa total jiimlah data yang dianalisis
adalah sebanyak 678 baris. Dari jumlah tersebut, sentimen petral mendominasi
dengan 329 baris atau 48,53% dari keseluruhan dots. Sentimen positif juga cukup
signifikan, tercatul sehanyak 265 baris atau 39,09%, sementara sentimen negatif
lebih m‘ﬂhﬁdengm 84 baris ot 12.38%. Perbedaan hasil pada anotasi data yang
keempat dibandingkan dengan anotasi pertama. kedun. dan ketiga terletak pada
jumlah bans data yang berbeda. Hal inl mempengaruhi distnbusi sentimen yang
tercatal. Perbedaan ini dapat lebih jelas dipahami melalui tabel dibawszh ini vang
menyajikan rincian jumlah bens data dalam setap anofasi. vang menunjukkan

varigsi antara dataset anotasi keempat dan dataset pada anotasi sebelumnya.
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Tabel 4.14. Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dari anotasi 1. 2, 3, dan

4 dataset inggris menggunakan TexiBlob

Sentimen Anotas] Anotasl Anotas] Anotas]
ke -1 ke-2 ke—3 ke —4

Metral 61.24% ¢ 51.53% / 51.53%/ 48.53% /
(896) (583) | (383) (329)

Positif 23 33% 1 1024% ¢ 30.24% / 30.00%; /
(347) (350) (350) (265)

Negatif 15.04% 1823% / IR B | 12.38%/ (84)
(220} (208) {208)

Jumlah

Dats 1463 1141 1141 . 678

Diari dotn pada tabel 4.14, terlihat adanya pola mﬁhﬁ-ﬁﬁiﬁhu_dﬂlm
distribusi senfimen dari anotasi pertnma hinggn anotasi keermpat. Pada awalnya,
sentimen netral mendominasi dengan persentase sebesar 61 24% dari jotal 1463
data pads snotasi pertama. Numun, persentase ini menunjukkon penurunon
kansisten pada anotasi berikutnya, berkurng menjedi 51.53% pada anotasi kedua
dan ketiga. dan akhirmya turun menjadi 48.33% pada anotast keempat dengan total
data yang juga berkurang menjadi 678. Penurunan ini mungkin mencerminkan
peningkatan pemahaman aten perubaban perspektif terhadap dota seiring dengan
berjalannya waktu atau perubshan metodolog anotasi.

Sebalikmya, sentimen positif menunjukkan tren peningkatan. Dari awalnya
23.72% pada anofasi pertama, persentase ini meningkal menjadi 30.24% pada
anotasi kedua dan ketiga, dan akhirmya mencapai 39.00% pada anotasi keempal. Ini
mungkin menunjukkan adanya pergeserun dalam penilaian atau interpretasi yang

lebih optimis terhadap data vang sama pada periode vang berbeda. Sentimen negatif
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mengalami fluktuasi yang lebih kompleks. Meskipun mengalami peningkatan dan
15.04% pada anotasi pertama menjadi [8.23% pada anotasi kedua dan ketiga,
persentase imi akhimya twrun menjadi [2.38% pada anotasi keempat. Imi
menunjukkan adanya variasi dalam interpretasi negatif, vang bisa jadi disebabkan
oleh perubahan konteks atau kriteria penilaian yang diterapkan dan TewBlab,
Secara keseluruhon, dota menumjukkan adanya dinamika yang signifikan
dalam distribusi sentimen dari anotasi | sampai 4. Perubahan ini dapat diakibatkan
oleh _beberapa {ukior, diantaranya perubaban dalum metode anotas), perubahan
Jumlah daty, atou penghapusan data yang sama, Mengingat jumiah data yang juga
mentran dari anotasi pertama hingga keempat. penting untuk mempertimbangkan
bahwa variasi dalam jumlah dats dapal mempengaruhi distribusi sentimen yang
diamati.
Tubal 4.15. Tabel perubahan nilai subjektivites dan pelaritas mengpunakan |

sampel pada anotasi | dan 2 dataset inggris menggunakan 7esBlab

Baris Tweel Subjectivity | Polarity | LABTB | Anotasl
RT @studjellyca: [Grade ' Anotasi
10 Hislory Noteg] —Free ke-1
780 _t“"r""‘l“*"" BrFored 10 075 | Negati

ﬂ:ulluursmlse]]-ﬂ
hitps:it.oo/AL1dSaEQLE

Grade History Notes Anotasi
780 | Free Curricutum Forced o5 9000000 | Positil | pa_ 2

Planting Cuftuurstalss]

grade history notes free Anolasi
700 | cumiculwm foroed o5 0.045900909 Positif ke—3

planting cultuurstelsel

grade history notes free Anolas:
T80 | curriculum foroed oa (.049899989 ( Positif | pa g

planting culuirstelsal
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Hasil anotasi pada tabel 4.15 menunjukkan transformasi nilai subjektivitas

dan polaritas dari anotasi pertama hingga anotasi keempat pada dataset bahasa
Inggris menggunakan fibrary TextBlob. Pada anotasi pertama, yang merupakan data
mentah, tweet ini diben subjektivitas maksimum (1.0) dan polaritas yang sangat

sentimen pada anotasi data ke - 4.

Analisis ini memmjukkan bahwa proses anotasi data, terutama dalam
analisis sentimen dengan library seperti TewBlob, sangat dipengaruhi oleh
pemrosesan awal seperti penghapusan emotikon dan case folding. Meski
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transformasi ini bisa mengubah label sentimen dan negatif menjadi positif, nila
subjektivitas dan polaritas tweat tetap stabil setelah pemrosesan awal.

b. Anotasi dataset bahasa Indonesla menggunakan VADER

Pada proses anotosi dataset hahasa inggris menggunakan FADER, dilakukan
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e —r
 Gambar 4 54, Grafik hasil notas ke - | dotasetinggris menggunak

Dari grafik pada gambar 4.54 terlihat bahwa hasil anotasi dataset bahasa
mgﬁwm menggunakan F4DER menghasilkan jumish sentimen netral
il 56.49%%, positif sehanyak 490 atau 33.47%, dmmgatmﬂnuyak

n FADER

:n!:'

baris dats, dimana PADER merupakan anator yang mhpmmntrkm
sebagi scbuah emosi..
2. Anotasi ke ~ 2 dataset bahasa inguris menggunakan VADER

Anotas datx untuk dataset bohasa inggris mm dilakukan. dengan

menganotasi data yang tdﬂﬁ. feaning namun tidak dilakukan case folding.
Text Clean Cowpound Score  Mog  Meu  Pos  LABVDR
W PAT MRS IVATI: R CIRES SArManles Indepsrian OBI0E Qo0 1M oo Nensd
want to ask hign sohoal sensors who ore ale 02816 D000 G680 0184 Poiit
Lizt of materialy armg notes for cless Q0000 D000 T.ODY D000 Neta
i readiy tired of the mdependert cumculum 04027 O34T 063 0000 Megat
lid of clmsds raterisly dspenrdeil curulurm oagon 0o 1.000 0000 Metrs)

Gambar 4.55. Hasil anotasi ke - 2 dataset inggris menggunakan VADER
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Dari Gambar 4.55 di atas, tampak hasil anotasi kedua dan dataset bahasa
Inggris menggunakan FADER. Dalam proses ini. beberapa perubahan telah
diterapkan pada setiap bans kalimat. di antaranya adalah penghapusan emotikon,
retweet, serta ongka. Meskipun adanya perubahan format tersebut, makna dan
setiap bans data tetap tidak berubah. Selain itw, jumlah data juga mengalami
pengurangan karera sefama proses pumhu:&hm&hl;, baris-bans kosong ditemukan
dan dihapus, Penghapusan baris kosong ini dilakukan untuk memastikan bahwa
proses analisis anotass dopat dilanjutkan dengan data yang bersih dan konsisten.
Hasil dari anotasi kedua yang menggunakan library FADER dapat dilihat lebih
lanjut pada grafik vang disajikan di bawah ini, yang menggambarkan, distribusi
sentimen dari data yang telah disnalisis.

1 - duutral |
m.. - il
_— i
g .
3O 4
204 4
100
[i
MeLfTRE sl

llli;ﬂllll

Hegalse

Gambar 4.56. Grafik hasil anotasi ke - 2 dataset inggris menggunakan FADER
Drari grafik hasil anotas: dataset yang kedua pada gambar 4.56 menggunakan
VADER, terfihat bahwa jumlah data mengalami penurunan karena adanya bans

kosong vang dihapus setelah proses pembersihan data. Dan grafik diatss dapat
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dilihat bahwa hasil anotasi ke — 2 menghasilkan sentimen netril sebanyak 524 atau

45.92%, positif sebanyak 487 atau 42.71%, dan negatif sehanyak 130 atan 11.37%.

Hal tersebut dapat dilihat pada tabel berikut ini:

Tabel 4.16. Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dan anotasi | dan 2

dataset inggris menggunakan VADER

Sentimen | Anotasi ke — 1 | Anotosi ke-2 Peruhahan
Metral | 36:49, ¢ (826) | 45.92% / (529) | Turun (-10,57%) (304)
Positif | 33479 / (490) | 427196/ (487) | Nak (#9.24%) (-3)
Negatit | 10.04% (147) | 1137% (130) | Naik (-1 33%) (-17)
Jumlah data | 1463 1141 Turun (312)

Data dari Tabel 4.16 memperlihatkan perubahim nilal sentimen antara dua
anotasi pada dataset bahasa Inggris menggunakan metode FADER. Pada anotasi
pertama, persentase sentimen netral adalah 56,49%. yang kemudian tiran menjadi
ﬁlﬂﬂ-ﬁ.;ﬂh anstasi keduo. Hal it memmjukkan pepumman signifikan sebesar
[0:57%% dalam kategori semtimen netral, menghasilkan perbedsan absolut sebesar
304 data. Schalikmya, sentimen positif mengalami kenaikan dom 33.47% pada
anolasi pertama menjadi 42.71% pada anotasi keduna, menunjukkan kenaikan
sebesar 9.24%, dengan perbedann hanva 3 data. Sentimen negatif juga mengalami
peningkatan dan 10.04% menjadi 11.37%. noik sebesar 1.33% atau 17 data.

Perubahan ini menggambarkan dinamika dalam analisis sentimen yang
dipengarubi oleh metodologi anotasi dan algontma sepertt FADER. Penuninan
signifikan dalam sentimen netral dapat mengindikasikan pergeseran dalam persepsi
atau penilaian terhadap data, sedangkan peningkatan dalam sentimen positif dan

negatif bisa mencerminkan sensitivitas yang lebih baik dari algoriima terhadap
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variasi dalam ekspresi sentimen dalam teks. Penurunan jumlah total data yang
dianotasi dari 1463 menjadi 1141 juga menunjukkan perubahan dalam skala atau
fokus analisis, yang perlu dipertimbangkan dalam interpretasi akhir terhadap hasil
analisis sentimen.

3. Anotasi ke — 3 dataset bahasa inggris méngg

Untuk hasil anotasi yang ketigs menggunakan fibrary VADER dapat dilihat
pada gambar grafik dibawah ini:



- el
400 4
E E el
i
Jan 4
-

ol

s eutral
. Fosicil

- Reganive

115

(Gambar 4.58. Grafik hasil inotasi ke - 3 dnmﬂlu@h Mﬂquan FADER
Dari grafik hasil anotasi dataset yang pertama pada gambar 4.58
menggunakan 14DER. terlihat bahwa jumlah sentimen netral tetap, namun ada
perubahan kecil pada sentimen positif dan negatif, dimana ads penunman di
sentimen positif sebanyak | baris data menjodi negafif; sehinggn jumlah data
sentimen positif menjadi 486 dan negatif menjadi 131, Hal tersebut dapat dilihat

pm.’liﬁ.lu! ini:

Tabel 4.17. Tabel perbandingan perubahan nilaf sentimen dari anotasi 2 dan 3

datnset ingoris mengounakan VADER
Sentlmen Amlulh-—! Anofasl ke—3 Perubahan
Metral 4502% 7/ (524) | 45.92% / (524) | Naik (0%) (0)
Positif 2.71% / (487) | 42.64% / (486) | Turun (-0.07%) (-1)
Megatif LE3T% (1300 | 10.43% /(131) | Naik (+0.06) (1)

Tabel 4.17 menunjukkan perubahan nilai sentimen dari anotasi ke-2 dan ke-

3 menggunakan algontma FADER pada dataset bahasa Inggns. Dalam konteks ini,
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perubahan-perubahan tersebut memberikan wawasan tentang dinamika dalam
analisis sentimen menggunakan metode yang berbeda.

Pertama, uniuk sentimen netral, terfihat bahwa persentase tetap stabil pada
45.92% dari total data pada kedua anotasi. Meskipun persentase tetap, hal ini
1 netral terhadap fweet yang
aurunan yang kecil dari 42.71%

o, 1
------

4. Anotasi ke — 4 dataset bahasa inggris menggunakan VADER

menganotasi data yang telah di eleaning, cave folding, dan Drop duplicare data.
Dengan adanya drop duplicate date atau penghapusan data yang sama dan
meninggalkan satu data pertama. maka jumlah data pada dataset berkurang menjadi



6T baris data; sehingga akan mempengaruhi jumlah hasil sentimen baik pesitif,

netral maupun negatif.
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Gtmbar4.59. Hasil anotasi ke -4 dataset Indonasia menggunakiin VADER
Dari gambar 4.59 diatas dapat dilihat bahwa data hasil anotasi keempat
menghasilkan pengelompokan sentimen yang variatif yaitu sentimen netral. positif
dan negatif dan 678 baris data yang telah dilakukan drop dupficate dati:
Uniuk hasil anoinsi yang keempal menggunakan fibrary P4DER dapat
dilihat pada gambar grafik dibawal ini:

e il
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Gambar 4.00. Grafik hasil anotasi ke - 4 dataset inggris menggunakan F4DER
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Doapat dilihat pada Gambar 4.60 bahwa hasil anotasi pada tahap keempat
menunjukkan perbedaan yang signifikan dibandingkan denpan hasil dani anotasi
pertama, kedua, dan ketiga. Pada anotasi keempal. tampak bahwa sentimen positif
mendominasi lebih banyak dibandingkan dengan sentimen netral dan negatif:
Perubahan ini kemungkinan disebabkan oleheproses cleaning data, case folding, dan
penghapusan data duplilat (drop duplicate). Dalam proses ini, duta duplikat yang
mungkin paling banyak terdupat pada kategon sentimen netral telah dihapus, yang
berakibat pada penurunan signifikan pada proporsi setimen netral dalam dataset.
Untuk perbedaan ini, dapat dilihat pada tobel dibawah ini:

Tabel 4.18. Tabel perbandingan perubahan nilai sentimen dari anctasi 1, 2. 3, dan

4 datnset inggris menggunakan FADER

Sentimen Anotas] Anotasl Anotasi Anotasi
I ke ke-2 ke-3 ke—4

Netral 86.49% / 4592, / 45.92% 1 3761%

(826) (524) (524) (255)
Pasitif 33.47% / 42.71%/ 42.64%/ 378

{4 (487) (486) (297)
Negatif 10.04% / 3%/ 1143%/ 18.61% /

(147) (130 (131) i126)
s 1463 1141 1141 678
Data

Tabel 4.18 menggambarkan perubahan nilai sentimen dar empat tahap
anotasi yang berbeda menggunakan FADER pada dataset bahasa Inggris. Pertama,
terlihat adanya penurunan yang signifikan dalam persentose sentimen netral dan
56.49% pada anotasi pertama menjadi 37.61% padn anotasi keempat. Penurunan ini

menandai pergeseran yang tajam dalam cara sweed yang dianalisis dinilai netral,
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yang mungkin disebabkan oleh proses cleaning, case folding, dan drop duplicate
dlinta.

Kedua, terdapat kenaikan yang stabil dalam sentimen positif, dari 33.47%
pada anotasi pertama menjadi 43.78% pada anotasi keempat. Peningkatan ini
menunjukkan bahwa algoritma V4DER mampy mengenali lebih banyak nweet yang
mengandung sentimen positif da n dataset ata  perubuhan dalam cara anotasi

dn .:.'m n -_ull mmnﬂnhn 'Il'mi dalam
}I'Mgmeuanmh ]ﬂlm‘!ﬂﬂ entime an ' -'

yoroti pentingnya proses

m datn teks, Interpretasi
mmnhmummmhmmmmmmpﬂm_
faktor yang dapat mempengaruhi penilaian sentimen, seperti pencrapan proses
cleaning, case folding, dan Drop duplicare date atau perubahan dalam teknik
anotasi yang diterspkan. Dengan demikian, tabel ini memberikan gambaran yang
komprehensif tentang kompleksitas dalam analisis senfimen berbasis teks dan
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perubahan yang dapat terjadi seining dengan perubahan proses analisis dalam
anotasi.
Tabel 4.19, Tabel perubahan nilai conponnd menggunakan | sampe] dari anotasi

I. 2,3, dan 4 pada dataset inggris menggunakon V4DER

’ Coanpownad = = LAB ETT
Baris Tweet Sl Neg | New | Pos VIR ol
Asan uﬁmﬁ&cﬁnﬁmlmn
student. [ mimi 1 really 02 | oo TR \rotm)
5| tired @ @@ BUT PLS- SRS O | Nt |
GWEH'L
As an ndependont curriculom
- student admi that fm enlly Ol | e | 1 e At
L5 | yined BUT PLS GWEH 0263 5| % : Pasitif P
DONT WAN,.
:;!indrpmdmt curriculim
: it almt that im really 03 (a7 | ol . ——
715 tired bt pls pweh dont 00474 il 4 2 w ke -1
‘want...
s anindependent curmicufum
student fdmit that im really - 01| o7 | ai R I P
L sirid bt pls pweh dom i il 4 2 [ I
want.

Tabel 4.19 menampilkon perubahan niloi Compaiind Seore don komponen-
kemponen sentimen (Negatif, Netral, Positif) dari empat tahap &nolasi vang
berbeda menggunakan algoritma FADER pada dataset bahasa Inggris, Analisis ini
memberikan wawasin lentung bagmimana interpretasi septimen terhadap sebugh
rweer dapat bervariasi tergantung pada proses anotasi yang dilakukan.

Pertama. tweer pada Anotsi ke-| dengan Compennd Score -0.5462, vang
diklasifikasikan sebagai "Negatif” oleh algoritma FADER. Nilai Negatif (0.226)
cukup tinggi dibandingkan dengan New (0.668) dan Pos (0.106), menunjukkan
bahwa rueet ini mengandung banyak kata-katn dengan sentimen negatif
Compeund Score negatif mengindikasikan bahwa fweer ini secara keseluruhan

dianggap memiliki sentimen negatif yang dominan.
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Kedua, pada Anotasi ke-2, reeet yang sama memiliki Compound Score
0.0263, diklasifikasikan sebagni "Positif”. Nilai Positif (0.157) lebih tingg
dibandingkan dengan Negatif (0.154) dan Neu (0.689). Ini menunjukkan bahwa
setelah proses anotasi yang mungkin mencakup penghapusan emotikon dan case

cdua anotasi ini (0.134, 0,74, 0.126), mer

W —
nandakan bahwa et ini cenderung netral, tetapi
. mrm. perubahan dalsm nilai

8i berdasarkan kata-katn
dengan sentimen yang dominan. Nilai Compound Score yang mendekati nol
menunjukkan bahwa fweet mungkin memiliki campuran sentimen atau cenderung
netral, sedangkan nilai yang jauh dori nol menunjukkan kecenderungan yang lebih
kust ke arah positif atau negatif. Interpretasi ini menjadi landasan penting dalam
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memahami apakah sebuah teks menyampaikan fakta, opini, atau bahkan sentimen

emosional dari pengguna.

¢.  Analaslsls perbandingan hasil Anotasi bahasa Indonesla menggunakan
TextBilob dan VADER

Perbandingan hasil analisis'dan fifmey TexiBioh dan VADER terthadap
dataset bahasa Indoncsia dilakukan dengan mengambil satu sampel atau satu baris
datn yang sama dari setiap anotasi vang telah dilakukan. Sampel tersebut akan
mienjadi bahan analisis dengan tujuan agar dapat melihat perubaban pola polaritas
dun subjektiviios pada Text#fob don perubohan polo comppoumd seove dori VADER.

Tabel 4.20. Tabel perbandingan hasil anotasi datase inggris pada | sampel bans

data menggunakan VADER don TexiBlob

Harss Tweet Cnnspoaenal LAR Subjertivity Pularity | LABRTR | Anstesi
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Dalam tabel 4.20, terlihat perbandingan hasil anotasi antarn algoritma
VADER dan TextBiob pada dataset bahasa Inggris untuk beberapa tweet yang sama,
VADER menggunakan pendekatan lexicon-based yong memperhitungkan intensitas
kata-kata dalam menentukan sentimen, sementar Tevilloh mengandalkan analisis
berbasis aturan untuk menentukan subjektivitas dan polaritas teks.

Pertamu, pada tweet dengan indeks 715, VADER menghasilkan nilai
Compound Score 40,5462, menandakan sentimen negatif vang dominan. Nila
komponen sentimen Negatif, Netral, dan Positif yang spesifik (0.226, 0,668, 0.106)
Juga mencerminkan penilatan vang jelas terhadap sentimen tersebut. Di sisi lain,
TexiBiof memberi nilal subjektivitas 0.4125 dan polaritas -0.2, yang menunjukkan
bahwa teks tersebut subjektif nomun dengan kecenderungan negatif yang kurang

kuat dibandingkan dengan FADER. Perbedsan ini mungkin dizebabkan oleh cara
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masing-masing algoritma menafsirkan kata-kata tertentu dan intensitasnya dalam

konteks sentimen.

Kedua, pada tweet dengan anotasi ke-2, VADER menunjukkan nilai
Compound Score 0.0263 vang menunjukkan sentimen positif, dengan komponen
A1: 0,689, Positif: 0.157), Namun,

sementara TextBlob lebih fokus pada aturan linguistik untuk menentukan polaritas
dan subjektivitas teks, Memahami perbedaan ini penting untuk memilih algoritma
vang sesuai dengan kebutuhan analisis sentimen berdasarkan konteks dan tujuan

spesifik,
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4.5.3. Validasi hasil Anotasi menggunakan Naive Bayes dan SVM
4.53.1 Valldasi menggunakan Naive Bayes

Pada analisis sentimen menggunakan Naive Boves pada dataset bahasa
Indonesia yang telah di preprocessing, dapat dilihat pads scripr dibawah ini:

# proses TT - IDF
tf = Tfidivectorizer (g )
dats = &f.fit_transform(d weets ! [Lastypel U )}

(training) dan data
“train_test_split’ dari fibrary *scikit-leam’.

Pertama, fibvary ‘scikit-learn” diimpor, khususnya modul “train_test_split’
dari “sklearn.model_selection’, yang merupakan fungsi yang digunakan untuk
membagi dataset. Selanjutnya, fungsi *train_test split’ digunakan untuk membagi
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data. Fungsi ini menerima beberapa parameter: data fitur (x_tfidf), data target
(dTLABVDR]). dan parameter test size yang menentukan proporsi data yang
akan digunakan sebagai data pengujian. Dalam hal ini, *test_size=0.2" berarti 20%
dari data akan digunakan sebagai data pengujian, sedangkan 80% sisanya akan
digunakan scbagai data pelatihan. Parameley pertama, ‘x_tfidf, adalah data fitur

tasi. TF-IDF. Parameter kedua,

Al & toain, mgq

el IZL-HFI'I

WA borarary i |ll'.'\t|l"h'.]'_‘h=-' ¥ apradteted] )

'n-hclduu . preclalui ciculp tutipreilitid, =mii gt R e L")

e unl_:m“pmt predbcred, dscrage Ll | - T ]
"IW‘I LRty peat predicted, seeages el 4/ pa lita | REEE+

(MultinomialNB) untuk melakukan prediksi dan evaluasi kinerja pada data
pengujian ('X_test’, y_test’). Model dilatih dengan data pelatihan ('X_train’,
y_train’) dan digunakan untuk memprediksi data pengujian, dengan hasil prediksi
disimpan dalam variabel "predicted”.
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Setelahnyn. fungsi mencetak metrik  evaluasi seperti  akurasi
("accuracy score’), presisi {"precision_score’), recall (recall_score’), dan Fl-score
(‘'fl_score’). Akurasi mengukur ketepatan keseluruhan model, presisi mengukur
ketepatan prediksi positif, recall mengukur kemampuan model dalam mendeteksi
kelas positif, dan Fl-score adalah gabunga
ini dihitung dengan bobat seimbang untu

presisi dan recall. Semua metnk

a. Hasil klasifikasi Naive Bayes menggunakan dataset hasil anotasi ke — 1 bahasa

indonesia
Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — | dapat dilihat pada tabel 4.21
dibawah i
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Tabel 4.21. Tabel hasil klasifikasi model Naive Bayes menggunakan Anotasi ke -

I dataset bahasa mdonesia

Splitting
Try | Model Dataset | Lexicon JD:;:-!L, Dt -i:f;dr:ir
" Train | Test | .
¢ Bahasa 2 i
i h B indnnesi.'l TextBhdah x ]’ﬂ‘"«u J{ﬂ'n u-ur,ﬁ-lr I"||
= Buahasa . | =
| NB PR s TevtBhfnh X B0%e | 200 [ 96,58%
Bahasa :
-+ r 50 0
2 MNB - TexiRhioh 1 3% | 25% | 95,08%
B:I]lmﬂ & !
5 NB ot FADER x B5% [[25% | 92.62%
Bah“ i3 £l ¥ n
i3 NB otk FADER X m jm-n '-3_,45'5 (]
SR | Babesa o x | 80% [20% | 91,12%
indonesin

Dlata hasil klasifikast model Narve Baves pada Tabel 4.21 disajikan dengan

grutar yang tidak mengikuti uruton percobaan, melainkan diurutkan dan nilai

tertinggi hinge: terendah. Pada tabel tersebut. terlihat babwa percobdan ke-3 dari

hasil anotasi pertama menggunakan library TevtBlob menunjukkan hasil akurasi

model Naive Baves vang terbaik. Akurasi yang dicapai dalam percobaan ini adalah
97.07%, yang merupakan hasil dari pembagian data latih dan data uji dengan rasio

T0:30. Ini menandakan bahywa model Nojve Bupes pada percobaan tersebut mampu

mengklasifikasikan daty dengan sangat baiko dibandingkan dengan percobaan

lainnya yang adn dafam tabel.




b. Hasil klasifikasi Maive Bayes menggunakan dataset hasil anotasi ke — 2 bahasa

[ndonesia.

Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — 2 dapat dilihat pada tabel 4.22

dibawah m:

Tabel 4.22. Tabel hasil kiasifikasi model Naive Bayes menggunakan Anotasi ke —

2 dutaset bahasa indonesia
Splitting
Try| Model | Datasct | Lexicon | .., | Daa -I:f::'::'y
Train | Test |
2 NB in%"‘“’“!ﬂ TextBbiob x 75%0[ 25% | 9836%
Bahasa :
3 NB - TextHhioh X 0% 300 [-97.72%
Bahnsa .
| NB cndonesiy | TExtRblob X BUMe | 200 | 97.28%
Bahasa o " By ;
] NB oot FADER X T5% | 25% g?,!f'lr!’u
4 NB Bahasa | o pen x R0% | 200 | 97.00%
indonesia : : b ikl
8 nB ) | Bahasm L ore x | 70% |30% | os80m%
indonesia

Padi Tabel 4.7 di atas, dupat dilihat balwa hasil akurasi tertingr dari

model Naive Baves lercatat pada percobaan kedun, yang diambil don hasil anotasi

kedua menggunokan libmary Ter8iob, Model ini memmjukkan performa yang

sangat baik dengan tingkat okurast mencapar 98,36%. Akurasi im diperoleh dan

pembagian data latth dan datn uji denpan rasio 75:25. Rasio im berarti bahwa 75%

dan data digunakan untuk melatih model, sementara 25% sisanya digunakan untuk

menguji model. sehingea memberikan gambaran yang akurat tentang kemampuan

model dalam mengklasifikasikan data dengan benar. Hasil ini menunjukkan



130

efektivitas penggunsan TextBleh dalam analisis sentimen dan ketepatan model
Naive Bayes dalam mengolah data yang tersedia.
c. Hasil klasifikasi Maive Baves menggunakan dataset hasil anotasi ke — 3 bahasa
Indonesia.
Hasil klasifikasi menggunakan anptasa ke — 3 dapat dilihat pada tabel 4.23
dibawzh ini:

Tabel 4.23. Tabel hasi klasifikasi model Naive Bayes menggunakan Anotasi ke —

3 dataset bohasa indonesia
Splitting
Try | Model | Dataset | Lexicon | ‘.’.3 ate | Data -iif;dr:fcr
i Train | Test | !
Bahasa . .
I NB donesiy | TEXBhloh X RO 200 | 9R.03%.
3| nNB | Babssso | mns| x| 70% | 30°6 97.49%
indonesia
Bahasa = o= ;
4 NB = dhovisn FADER X 805 | 200 96.92%
i Bahnsa e B
6 N8 | O | vanes x | 70% [30% ] 96,12%
Bahasa "
5 3 95.08%
. NB | ind FADER X . 7% _S% 5.08
2 NB iB“"’“i- TetBblob x 75% | 25% | 92.26%

Pada Tabel 4.23 di atas, terlihat halwa hasil akurasi terbaik untuk model
Naive Baves tercotal pada percobaan pertama don hasil anolasi ketipa vang
menggunakan library TextBlob, Model ini mencapai akurasi sebesur 98,03%
berdasarkan persentase data latih dan data uji vang digunakan. vaitu 80:20. Angka
ini menunjukkan kinerja model yang sangat baitk dalam mengklasifikasikan

sentimen dengan menggunakan data yang telah dianotasi.



131

d. Hasil klasifikasi Maive Bayes menggunakan dataset hasil anotasi ke — 4 bahasa

[ndonesia.

Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — 4 dapat dilihat pada tabel 4.24
dibawah ini:

Tabel 4.24. Tabel hasil kiasifikasi model Naive Bayes menggunakan Anotasi ke —

4 dutaset bahasa indonesia
Splitting
Try | Madel”| Datusct] | Lexieon | oy, | D8 {iﬂﬂ.-
Tramm | Test |
- Bnhhm ; &0 e
2 NB donesia | TexBblab y TH9R0.25% | 97.00%
Bahasa :
3 NB S ke TextBhiah ¥ 0% | 308 |-95,52%
Bahnsa i .
| NB donesia | TExtBhlob v BOYS | 200 | 94.77%
Bahasa . | , .
f! NB I-ﬂdEIH':ES..LI.I FADER W ]’ﬂ‘"«u 3”"'} g}.ﬂ}q 0
4 NB Babass VADER J R0 | 200 90297
indonesia ; " =l
S0| nNp o | Bahesma o R V| 7% |25t | o8
indonesia

Pada tabel 4.24 diatas terlihat bahwa hasil akurasi model Naive Baves
terbaik berada pada percobann ke 2 dari hasil anotasi ke — 4 menggunakan library
TextBlob dengan hasil akurasi sebesar 97 (4% dari presentase data latih dan data
wji yartu 75:25. Selmin itu anotas data voang keempat mengounakan drop duplicase
data, sehingga datn yang di gunakan dafam klasifikasi berbeds jumiahnya dengan

dataset pada anotasi | sampai 3.
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e. Analisa perbandingan hasil klasifikasi model Naive Bayes.

Perbandingan hasil klasifikasi Naive Baves dari anotasi 1 sampai 4 dapat
dilihat pada tabel 4.25 dibawah ini:
Tabel 4.25. Tabel Analisa perbandingan hasil klasifikasi model Neive Baves pada

dataset bahasadndonesia
Splitting

Anotasl | Model | Dataset | Lexicom Dm’ Data ‘HTMH
duplicate Train | Test Accuracy

2 NE .B""“‘“i. TextBbion | x| 75% | 255 | 9836%
3 NB jﬂﬂhﬂiiu TextBblab x 800 | 200 | 0R.03%

| NB in%ihnf:iﬂ Testibioh| x T0% [ 30% |97.07%

1 Np. | Babam | nion V 75% |25% | 97.00%

indonesin

Tabel di atos menampilkan hasil evaluasi kinerja model Naive Baves (NB)
yang diterapkan padn datoset teks berbahasa Indonesia menggunakan lexicon
TextBiloh dan VADER, dengan berbagai skenano pengaturan data dan penghapusan
duﬁlﬁxl. Dari hasil kipsifikasi dengan berbaga: skenario, milai tertinggi selalu
berads pada fibwry Fextflloh, sehinggn pada tabel tidak ada hasil klasifikasi dan
VADER. SIE‘T'!EP anotasi mencerminkan baguinana varas dalam pembagion data
pelatihan dan pengujian serts penghapusan duplikat mempengaruhi akurasi model.
Dalam skenario pertama {(anotasi 2§, model dilatih dengan menggunakan 75% data
sebogai data pelatihan dan 25% sebagai datn pengujian, menghasilkan akurasi

tertinggi sebesar 98.36%. Ini menunjukkan bahwa proporsi ini memberikan
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keseimbangan optimal antara jumlah data yang cukup untuk pelatihan dan validasi
melalul pengujian.

Skenario kedua (anotasi 3) memunjukkan bahwa proporsi data pelatihan
&% dan data pengujian 20% menghasilkan akurasi model sedikit menurun menjadi
98,03%, dibandingkan dengan anotasi 1. Penurunan ini mengindikasikan bahwa
proporsi data serta_senfimen dalam data pengujian. mempengaruhi kemampuan
model. Pada skemario ketiga {wuﬂ‘ﬁ manit 70% data digunakan untuk
pelatihan dan jﬂ”a’f untuk pengujian. akurasi model turun Jebih jauh menjadi
97,07%. Moskipun W?ﬂﬁmm pada mtmﬂﬁh!‘ﬂﬂ, pﬂrhm:lmm terletak
plﬂnmcuse folding, yang mempengaruhi hasil l‘iﬁﬁkﬂ.

Skenario keempat (anotasi 4) menggubungkan penghapusan duplikat dat
dengan proparsi pembagian dats 75% untuk pelatihan dan 25% untuk pengujian.

ﬂhilnjﬁ adalah akurast sebesar 97.00%. yang lebih rendah dibandingkan dengan
skenario fanpa penghapusan duplikst. Ini menunjukkan bahwa meskipun
penghapusan duplikat dapat membantu dalam mngum:;imlﬁcf.umid‘m mungkin
mengurangi averfitting, dalam kasus ini, penghapusan duplikat mengurangi variasi
dalam Mpﬂm; yang pada gilirannya mengurangi akurasi model_

Dari hasil yang tertera Elﬂlﬂﬂllm &;w-ﬂﬂ::lnknn bahwa TextBioh
mempunyai penganih terim.&ap bahasa indoensia. H:ﬁﬂ'fuh_. yang pada dasarnyva
dirancang untuk analisis teks berbahasa Inggris, masih dapat digunakan untuk teks
berbahasa Indonesia, meskipun hasilnya mungkin tidak seakurat jika digunakan
pada teks berbahasa Inggns. Hasil akurasi yang tinggi dalam tabel menunjukkan

bahwa TextBloh masih mampu memberikan hasil yvang cukup baik dalam skepano
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ini. NMamun, depat pada dasamya TevtBleh mungkin tidak mengoptimalkan semua
nuansa dan kekhasan bahasa Indonesia. Oleh karens itu, meskipun TextBlob dapat
digunakan, hasilnya harus sefalu divalidasi dan dibandingkan dengan alat analisis
teks yang dirancang khusus untuk bahasa Indonesia,
2. Hasll Klasifikasl Naive Bayes menggunakan Dataset Bahasa Inggris
Untuk klasifikast Noive Bayes mengpunokan dataset bahasa inggris, nilai
€ yang di gunakanadalah 50000, 0.05, 0,25, 005, 0,75, 1, 1.5:2, 2.5, 3, 3.5
f. Hasil klasifikasi Naive Bayes menggunakan dataset hasi| snolasi ke — | bahasa
inggris
Husil klasifikasi menggunakan anotasi ke — | dapat dilihot pada tabel 4.26
dibawah ini:
Tabel 4.26. Tabel hasil klasifikasi model Nuive Baves menggunokan Anotasi ke -

| dataset bahasa inggris

Splitting

Try | Model Dataset Lexicon duﬂ:?:;k Data {il:':rdr:i'

P Train | Test | 4

| nB pahass o ks | x| T | 5% | R3.67%

3 [V NB Bahasa | 0 mpion | x 00 | 30% | 83.55%
mggris

" Bahasa _. i

1| ~B hogne | Tedbioh | x |'s0% |20% | 80.54%

4| NB Bahasa | . 5ep % 0% | 200 | 7R.42%
inggris

6 | wNB Bahasa | . 5rep X 70% | 30% | 76.07%
ingaris

s | wNB Bahosa | . g x | 75% |25% | 73.77%
mggris




Data hasil klasifikasi model Naive Bayes pada tabel 4.26 diurutkan tidak
berdasarkan percobaan, tapi berdasarkan milai tertinggi ke nilai terendah. pada tabel
4.26 diatas terlihat bahwa hasil akurasi model Naive Baves terbaik berada pada
percobaan ke 2 dan hasil apotasi ke — | menggunakan fibrary TextBlob dengan hasil
akurasi sebesar 83.67% dar presentase datadatih dan data uji vaitu 75:25.

g Hasil klasifikasi Maive Bayes mengmmakan dotasel hasil anotasi ke — 2 bahasa
inggris,

Hasil Klasifikasi menggunaksn anotasi ke — 2 dapat dilihat pada tabel 4.27
dibawah fn:

Tabel 4.27. Tobel hosil klasifikasi model Noive Bavermenggunakon Anotasi ke -

2 dataset hahasa mgaoris

Splitting
Trv | Model Dataset Lexicon d Dr-f.rp Data Model
X uplicate - Accuracy
Train | Test
2| NB Bahosa: | 0 mnion | x  A0ES% [25% | B1.11%
mggaris : -
v [ N8 Bahass | o ;e | x| mome | 200 | 79.03%
mggris
4 NB Bahasa FADER X BOW | 20% | T7R.60%
inggris
1 [“we Bahasa |\ 7 i | x 00 | 30% | 77.55%
inggris
s | wB El“""!‘ VADER % | 75% [25% | 76,92%
6 | NB Bahasa | . heg x | 70% |30% | 7376%
ingaris

Pada tabel 4.27 diatas terlihat bahwa hasil akurasi model Naive Baves

terbaik berada pada percobann ke 2 dan hasil anotasi ke — 2 menggunakan fibeaey
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TexiBieb dengan hasil akurasi sebesar 81,1 1% dari presentase data latth dan data
uji yaitu 72:25,
h. Hasil klasifikasi Maive Baves menggunakan dataset hasil anotasi ke — 3 bahasa
inggris.
Hasil klasifikasi menggunakan anptasa ke — 3 dapat dilihat pada tabel 4.28
dibawzh ini:

Tabel 4.38. Tabel hasil klasifikast model Naive Bayes menggunakan Anotasi ke —

3 dotaset bahasa mggris
3 Splitting
Try | Model | Dataset | Lexicon | . o0 Data -ii:f:-:fcr
i Train | Test | )
Bahasa - .
1 - TN 4 !
A NB inggris TestBhinh X % |25% | 82514
1| na Bahasa | o mbion | x R0% | 200 | BOTE%
inggris
3| w~m ﬁ“;:n’f TextBbioh | x  [070% | 30% | 78.71%
i Bahnsa = o
6 NB s | VADER % 0% | 30% | 76.09%
Bahasa "
4 NB ; % FADER X BOOG | 200% | 72.92%
5 NB Bahasa | o oprg X 79 | 25% | 7237%

Pada tabel 4.28 diatas terlibat bahwa hasil akurasi model Naive Bayves
terbaik berada pada percobann ke 2 dari hasil anotast ke — 3 menggunakan fibrary
TextBlob dengan hasil akurasi sebesar 82.51% dari presentase data latih dan data

uji vaitu 72:25,



i.  Hasil klasifikasi Maive Bayes menggunakan dataset hasil anotasi ke — 4 bahasa

[ndonesia.

Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — 4 dapat dilihat pada tabel 4.29

dibawah m:

Tabel 4.29. Tabel hasil kiasifikasi model Naive Bayes menggunakan Anotasi ke —

4 dotaset bahnsa mggnis
Splitting
Try| Model | Datasct | Lexicon | .., | Daa -I:f::'::'y
Train | Test |
1 NB Fr:’"‘” TextBhlab J B0 [ 20% | 70.58%
Bahasa £
2 e B hinh Yo
3 NB ingis TextBhiat 3 75% | 25% | 6047
Bahasa | i =
3 NB e v 70 [ 30% [ 65.68%
Bahasa o | e =g .
4 NB 'i]'lE!._!I'ES FADER W 80% | 200 5”._ ‘n
S |ONB | D | paper | (e [ 25 SRS
6| NB Bahasa e V| 70% | 3o | s392%
INEErs

Pada tabel 4.29 d.‘ﬁiiu- ferlibat bahwa hi;sﬂ akurast model Nane Bayes
terbaik berada pada percobann ke 2 dari hasil anotasi ke — 4 menggunakan fibwary

TextBlob dengan hasil akurasi sebesar 66,47"% dari presentase data latih dan data

wji yartu 73:25, Selan ito anotast data yang keempat menggunakan drop duplicate

data, sehingga datn yang di gunakan dafam klasifikasi berbeds jumiahnya dengan

dataset pada anotasi | sampai 3. Hasil klasifikasi Naive Bayes menggunakan dataset

dari anotasi ke — 4 bahasa inggris merupakan hasil akurasi Maive Baves terkecil

dibandingkan akurasi menggunakan anotasi lainnya yang berbahasa inggris,
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J-  Analisa perbandingan hasil klasifikasi model Naive Bayes.
Perbandingan hasil klasifikasi Naive Baves dari anotasi 1 sampai 4 dapat
dilihat pada tabel 4.30 dibawah ini:

Tabel 4.30. Tabel Analisa perbandingan hasil klasifikasi model Neive Bayes pada

dataset bahasainggns

Splitting
Anotasi | Model | Dataset | Eexicon ﬁﬁfpﬂk Data {:f::f__
Train | Test | )
| NB Eﬂh‘ﬂﬁl TextRhioh X To% | 2%% | 83.6T%
3 NB thﬂ Textlbiob| & | 790l 25% | 82510
3 | np | Babas o mien| x| 75% [25%[n&1.11%
!“EE"E =y i L, .., S
1 N | Babam o hioh V 800 | 20% | T0.58%

inggns

Tabel 4.30 mempedibatkan hasil analisis perbandingan klasifikasi model
MNatve Bayes yang diterapkan pada dateset bohasa Inggns mengounakan lexicon
TextBiloh dan WADER. Empat skenano anotasi yang berbeds dicvalussi dengan
mempertimbangkan penggunaan fexicon, penghapusan dupliknt dota, dan
pembagian dots untuk pelatihan dan pengujian. Dari percobaan-percobaan pada
anotasi data menggunakan Tevefled dan 174 DER dan-saat diimplementasikan pada
Elasifikasi model Naive Bayvey, setinp percobaan nilah tertinggi selalu berads pada
nilai akurasi TextBlab,

Pertama, pads skenario anotasi |, model Naive Baves dilatth dengan dataset
yang tidak mengalami penghapusan duplikat dan menggurakan pembagian data

T5% untuk pelatihan dan 25% untuk pengujian. Hasilnya. model mencapai akurasi
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sebesar 83.67%, yang merupakan nilai tertinggi di antara keempat skenario. Ini
menunjukkan bahwa penggunaan lexicon TextBiob pada dataset bahasa Inggris
tanpa penghapusan duplikat dapat memberikan kinerja vang cukup baik.

Keduz, skepario anotasi 3 menunjukkon model Naive Baves dengan

4.5.3.1 Valldasi menggunakan Support Veetor Machine (SVM)

Untuk klasifikasi menggunakan SYM menggunakan scripi-scripr dibawah
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| | : I1
i #F[ ' Taents" ] s
[#= [if 8] t = train_test split(x
.)" - d-_E % Test, F_._tr.'ﬁ_lﬂ: Y_I‘Eﬁ
| % train, % ted

it SVM)
G@m%ﬁ#.?mmrmdﬂupdmmmjh:m "
i bertujuan untuk mengatur data dari dalam
Seripe diatas

jadi vektor angka
Gambar 4.65. Mengubah data teks menjadi s

ectorizer()’ digunakan untuk mengubah kumpulan

i el i -

hm;m mmcm;a: representasi vektor angka. Saat ‘Cmnﬂ\’actuﬂz-ﬁq}

pmjggll'm .- i tokenisasi, menghitung

df] il, akan dibuat sebush objek yang biza menangani k -
" dan membangun vektor fitur berdosarkan kumpulan

i me
frekuensi kata,
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diberikan. Pada contoh ini. “vectorizer.fit(x_train)’ digunakan untuk melatih atau
menyesuaikan “CountVectorizer{)’ dengan data latih ('x_train’). Proses ini akan
mengumpulkan seluruh kata vang muncul dalam data latih untuk kemudian
dihitung frekuensinva dan dijadikan sebagai fitur dalam model vekior. Dengan

menggunakan 'CountVectorizer()', setiap kata dataset akan diubah menjadi

v 0,85, 0,35, 8.5, 8% 1L, 1.5 3, 2.5, % W
T Ll e ;

terhadap lobel vang sebenarnya menggunakan metrik accuracy score,

Pada klasifikasi SVM menggumakan dataset hasil anotasi bahasa Indonesia
dilakukan dengan menggunakan perbandingan data latih dan data uji sebesar 80:20,
75:25 dan 70:30. sedangkan data hasil klasifikasi model Naive Baves akan disajikan
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dalam bentuk tabel yang divrutkan tidak berdasarkan percobaan, tapi berdasarkan

milzi tertinggi ke nilai terendah.

1. Hasll Klasifikasl SVM menggonakan Dataset Bahasa Indonesla
a. Hasil klasifikasi SVM menggunakan dataset hasil anotasi ke — | bahasa
indonesia
Hasil klasifikas: menggunokan anotast ke — | dapat dilihat pada tabel 4.31
dibawah ini:
Tabel 4.31. Tabel hasil klasifikasi model SVM menggunakan Anotasi ke — |

datnset hahasa indonesia

Drap S Madel

Try | Model | Dataset | Lexicon dapticate Pﬂfﬂ' By
Train | Test :
D[ SVM || eebiob | x Bt | 20% ] 97.61%
o0 svm | Babesa o oes|  x O 5% [2s% | 8600
mndonesia
Bahasa
Tl ! ' : 0% | 96,120
3 | LsvMm : Fextlbion | x| T0% | 30% | 96.12%
5| SvM | S Gener | x| 78 |25% | 93.16%
4 |“svm | Pamess N | x| 80w |20% | ezsiw
indonesia
6 | svwm | Bahasaiol o oee x| 70% | 300 | s0.06%
mdonesia

Data hasil klasifikasi model Naive Bayves pada tabel 4. 31 divrutkan tidak
berdasarkan percobaan. tepi berdasarkan nilai tertinggi ke miai terendah. pada tabel

4.31 diatas terlihat bahwa hasil akurasi model SYM terbaik berada pada percobaan
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ke 1 dari hasil anotasi ke — | menggunakan fibrary TextBleh dengan hasil akurasi
sebesar 97.61% dari presentase data latih dan data uji yaitu 80:20.
b. Hasil klasifikasi SVM menggunakan dataset hasil anotasi ke — 2 bahasa
Indonesia.
Hasil klasifikasi menggunakan anptasa ke — 2 dapat dilihat pada tabel 4.32
dibawzh ini:
Tabel 4.32; Tabel hasil klasifikasi model SVM menggunakan Anotasi ke — 2

dataset bahosa indonesia

- Splitting
Try | Model | Dataset | Lexicon | ‘.’.3 ate | Data -iif;dr:fcr
i Train | Test | !
Bahasa B .
3 SVM o donesiy | TExtBhlob X TMe [30% | 97.94%
1| svm | Bahmss | pn| 80% | 200 | 97.61%
indonesia
B&h'ﬂb’-ﬂ o ALa 5 44
2 SVM = dhovisn TextHhioh X 5% | 25%| 97.54%
Bahnsa e o z o[yo
5 SVM S FADER % 75% | 25% | 93.90%
Bahasa T g5 |70
—1- EvM . i ! FADER X . ED“ _ﬂ'%._ i P
6 | SvM iB“'“’“E VADER | x| 70% |30% | 05.67%

Pada Tabel 4.32 di atas, terlihat halwa hasil akurasi terbaik untuk model
Support Vector Machine (SVM) ditemukan pada percobaan ketiga dan hasil anotasi
kedua, yang menggunakan library TextBiof. Dalam percobaan int, model mencapai
akurasi sebesar 97.94%, berdasarkan pembagian data latth dan data uji dengan rasio

T0:30. Angkn akurasi ini menunjukkan performa optimal dari model dalam
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memproses dan mengklasifikasikan data, dengan hasil yang konsisten dan sangat

baik..
c. Hasil klasifikasi SVM menggunakan dataset hasil anotasi ke — 3 bahasa
Indonesia.
Hasil klasifikasi menggunakan anptasa ke — 3 dapat dilihat pada tabel 4.33
dibawzh ini:
Tabel 4.33; Tabel hasil klasifikasi model 8YM menggunakan Anotasi ke — 3

dataset bahosa indonesia

3 Splitting
Try | Model | Dataset | Lexicon | . o0 Data -ii:f:-:fcr
i Train | Test | )
3o YW | Bahasa | aen| x| Totelf3086 | 97
indonesia
2| SVYM | Bahasa | sl x| 75% | 259 | 97a6%
indonesia
SVM Bahasa FE= s
| = dhovisn TextBhioh X B0%e | 2006 96.24%
SVM Bahosa e 4 B i
4  donesia | TADER X B0%s | 20%% | D6.24%
SVM Bahasa
5 3 0, 00,
1 1| i " FADER X . 5% _F-'E._ . 90
6 | SVM iB“'“’“E VADER | x| 70% | 30% | 96.35%

Pada tabel 4.33 diatas terlihat babwa hasil akurasi model SVM terbaik
berada pada percobasn ke 3 dari hasil anotast ke = 3 mengounakan fibrary TeviBiob
dengan hasil akurasi sebesar 97,94% dari presentase data latth dan data uji yaitu

T0:30.
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d. Hasil klasifikasi SVM menggunakan dataset hasil anotasi ke — 4 bahasa
Indonesia.
Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — 4 dapat dilihat pada tabel 3.34
dibawah ini:

Tabel 3.34. Tabel hasil klasifikasi model 8YM menggunakan Anotasi ke — 4

dataset hahasa indonesin
Splitting
v | Muodel Diataset Lexicon Drop Data Madel
2 duplicate- Aceuracy
Train | Test
1 SVM indie TeviBhlah i ROG [ 200 | 96.26%
SV Bahasa
2 rviHhah i
i idlonesi| R . 75% | 25% | 4.0l %
SVM Bahasa e . -
; indonesia FADER N 7O | 3006 | 94.02%
3 Ay _Bnhusa_ TextBhinh Y T0% [ 30% | 9303%
indonesia
SVM Bihasa o : ] -
8 indonesia | "ADER v 75% | 25% | O1.61%
Bl | e, | eom v 80% | 20% | 90.29%
indonesia

Pada tabel 4.34 distas terlihat bahwa hasil akurasi model SVM terbaik
berada pada percobaan ke | dari hasil anotasi ke —4 menggunakan fibvary TentBlob
dengan hasil akurasi sebgsar 96,26% dari presentase data latth dan data uji yaitu
B:20. Selmin itu anotasi data yang keempat mengounnkan drop duplicate data,
sehingga datn yang di gunakan dalam klasifikasi berbeda jumiahnya dengan dataset
pada anotasi | sampa 3. Hal ini menunjukkan bahwa penghapusan data duplikat

dapat berpengaruh pada hasil akurasi model.
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Perbandingan hasil klasifikasi SVM dani anotasi | sampai 4 dapat dilihat

pada tabel 3.35 dibawah ini:

Tabel 4.35. Tabel Analisa perbandingan hasil klasifiknsi model SVM pada dataset

bahasa indenesia

Splitting
Anotasl | Model | Dataset | Lexicom ﬁﬁfpﬂk Data {:f::i
Train | Test | )
240 Svm .B""“‘“i. TextBbion | x| 70% | 30se | 97.04%
3 | svm jﬂﬂhﬂiiu TextBbiob | g | 70%0[30% | 97.94%
1 SVM m?i‘:‘]hnf:iﬂ TextBblob X RO%% | 200 [~g7.61%
1 | svum m]?f;’nf:m TextBblob | N | S0% [20%| 96.26%

Tabel 435 menyaiitkun hasil analisis perbandingan klasifikasi model
Su;pun Vector Machine (SVM) pada dotaset babasa Indonesia,  dengon

menggunakan lexicon TexBloh dan VADER. Dari percobaan-percobaan pada
anotasi data menggunakan TevtBloh dan 1A DER dan saat diimplementasikan pada
klasifikasi model SVM, setiap percoboan nilai fertinggl selalu berada pada nilai

akurasi TextBlob. Terdopat empat skenano berbeda yang dievaluasi berdasarkan

pengaruh dari penghapusan data duplikat serta pembagian data untuk pefatihan dan

pengujian.

Pertama, skenario anotasi ke-2 dan ke-3 menggunokan pembagian data 70%

untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian, yang menghasilkan tingkat akurasi yang

identik sebesar 97.94%. Kedua skenano ini menunjukksn konsistensi dalam
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performa model SVM dengan pengaturan data yang serupa. Kedua, skenario
anotasi ke-1 menggunakan pembagian data 80% untuk pelatihan dan 20% untuk

pengujian, dengan akurasi sebesar 97,61%. Meskipun menggunakan proporsi data
yang berbeds. model tetap menunjukkan hasil vang stabil dan tinggi dalam

alternatif seperti F4DER atau lexicon bahasa Indonesia lainnya dapat menjadi

pilihan tambahan untuk validasi lebth lanjut atau peningkatan performa analisis

sentimen.
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Untuk klasifikasi Naive Baves menggunakan dataset bahasa inggris, nilai

C yang di gunakan adalah “0.01, 0.05, 0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.5. 2, 2.5,

L AE

f  Hasil klasifikasi SVM menggunakan dataset hasil anotasi ke — | bahasa inggris

Hasil klasifikasi menggunakan anptasa ke — | dapat dilihat pada tabel 3.36

dihawah ini:

Tabel 4.36; Tabel hasil kiasifikasi model 8YM menggunakan Anotasi ke — |

dataset bahasny inggns
Try | Muodel Dataset Lexicon Jug:? i THH : -ii:f:-:fq-
L | SVM i“g';:: TextBbloh| x RO | 20% | B%.73%
1| svMm F;l“;gﬂrf: TewtBbioh | x| 75% | 299 B633%
3| sVM Ti;n’f TextBbiob |  x 0% | 30| 84.05%
4| svM i‘g‘;: vaper | x| 80% |20 | 81.91%
s | sV if'ﬁ*;:: VADER | | 2% 833
6 | SvM m VADER x| 70% |30% | 8132%

Data hasil klasifikasi model SVM pada fabel 4.36 diurutkan tidak

berdasarkan percobaan, tapi berdasarkan nifar tertinggt ke nilai terendah. pada tabel

4.36 diatas terlihat bahwa hasil akurasi model Naive Baves terbaik berada pada

percobaan ke | dan hasil anotasi ke - | menggunakan library TextBloh dengan hasil

akurasi sebesar 88,73% dar presentase data latih dan data uji vaitu 80:20.
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2. Hasil klasifikasi SV M menggunakan dataset hasil anotasi ke — 2 bahasa inggris.

Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — 2 dapat dilihat pada tabel 3.37

dibawah ini:

Tabel 4.37. Tabel hasil klasifikasi model SVM menggunakan Anotasi ke -2

dataset bahasainggns
Splitting

Try | Model | Dataset | Lexicon n,""‘:f'fﬁ' tte L Data {:‘:‘:“drz_ .
Train | Test |~ )

2 ey | B mhs | x il 79% | 355 | R671%
T Bﬂlllsl i k. Sy 2% Sy,

3 5" | iy o TextBhlah X m A e b-_;‘lll:l n
1| swm F;l“:;[‘f Tewtltbloh | x| B0% | 20% [n82.00%
6 | SVM Halmg VADER X 70% | 30% [ T930%

ingons

Bahnza ; 4 L] -. o,

4 SVM inggri VADER  § B0 | 2006 | TRM3%

Bahasa ; Sl i

5 | SVM ngarls VADER X T5% | 25% | T6.92%

Pada Tabel 4.37 di atas, dapat dilihat bahwa hesil akores terbaik uniuk

model Maive Baves tercatat pada percobaan keduw, yang menggunakan hasil anotasi

kedua dengan library TexBfeh. Pada percobann ink, model menunjukkan akurasi

sebesar 86,71%. Ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat

baik dalam mengklasifilastkan dote - Prosentase data vang digunokan dalam

pelatihan dan pengujian adalsh 72% untuk data latth dan 25% untuk data uji. Rasio

ini menunjukkan bahwa sebagian besar data digunakan untuk melatth model,

sementara  sebagian keeil digunakan untuk menguji kinerja model. yang

berkontribusi pada akurast yang tinggi tersebut..
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h. Hasil klasifikasi SV M menggunakan dataset hasil anotasi ke — 3 bahasa inggris.

Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — 3 dapat dilihat pada tabel 3.38

dibawah ini:

Tabel 4.38. Tabel hasil klasifikasi model 5VM menggunakon Anotasi ke - 3

dataset bahasainggns

Splitting
Try | Model | Dataset | Lexicon n,""‘::*' tte L Data {:Tr:i' .
Train | Test |~ )
Bahasa il w
2 SVM PR Textfhiah X To% | 25% | 83.91%
magris
T mm k. ] r [ il
| SH'M i TextBhlah X BORG | 200 | RIAO%
3 | swm F;l“f;n‘f Texilhloh | x| 70% [30% [n77.25%
gl Svn, | Babes | Lonre . 70% | 30% | 85.13%
ingons
Bahnsa ; ¥ bl -. f
4 | svM i VADER X B0%. | 20% | B4T1%
Bahasa ; SE= ik
5 SVM gl VADER % T5% | 25% | B4.26%

Pada Tabel 438 di atas. terlihat bahwa hasil akuras: terbaik untuk model

Naive Bayves tercatal pada percobaan kedua, yang menggumakan hasil anotasi ketiga
dan diterapkon dengan librmry Text@ioh, Model i mencapu skurasi sebesor

B3.91%. Akurasi ini diperoleh dari pembagian data latih dan data uji yang terdin

dari 72%: data latth dan 23% dats upi, menunjukkan performa yang signifikan dalam

mengklasifikasikan sentimen dengan menggunakan metode tersebut.
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i.  Hasil klasifikasi SVM menggunakan dataset hasil anotasi ke — 4 bahasa
Indonesia.
Hasil klasifikasi menggunakan anotasi ke — 4 dapat dilihat pada tabel 4.39
dibawah ini:

Tabel 4.39. Tabel hasil klasifikasi model 8YM menggunakan Anotasi ke — 4

dotaset bahosa inggns
Splitting
- - . Drap Ditta Model
Try | JMsdsl Dafit) ||\ Eecion duplicate Aeceuracy
Train | Test
1 SVM iﬂhmgﬁs TexiBhioh y B0 [ 200 | THATY
Bzhasa oy
3 VM ingaris TextBhiah ' 0% | 30% [~ 74.01%
Bahasa S | cul
5 | SVM i VADER W 750 | 25% | TLIGM
o Bahosa : | cne | [a%al T
. SVM g TeextfBiinh v 759 230 IR
: Bahasa —— i ‘ gy
6 | SVM ingurhd FADER v Tode | 3004 70.58%
| svm, | Babasa e v | 80% | 20% | 69.85%
ingaris

Pada tabel 4.39 diatas terlihat bahwa hasil akurasi model Naive Baves
terbaik berada pada percobann ke 2 dari hasil anotasi ke — 4 menggunakan library
TextBlob dengan hasil akurasi sebesar 66,47 dari presentase data latth dan data
wji yartu 73:25, Selan ito anotast data yang keempat menggunakan drop duplicate
data, sehingga datn yang di gunakan dafam klasifikasi berbeds jumiahnya dengan
dataset pada anotasi | sampai 3. Hasil klasifikasi Naive Bayes dart anotasi ke — 4

bahasa inggris merupakan hasil akurasi Vaive Baves terkecil.




J- Analisa perbandingan hasil klasifikasi model SVM.
Perbandingan hasil klasifikasi SVM dani anotasi | sampai 4 dapat dilihat
pada tabel 4.40 dibawah ini:

Tabel 4.40. Tabel Analisa perbandingan hasil klasifiknsi model SVM pada dataset

bahasa inggris
Splitting
Anotasi | Model | Dataset | Eexicon ﬁﬁfpﬂk Data {:f::f__
Train | Test |~ )
Bahasa ; 3
| 5M | i TextBhlah X B0P% [ 208 | 88.73%
oEE
3 SVM E?hﬂ TextBhilah X TR 25% | R101%
3 | svMm El‘g’gﬁ: Textiiblot | x| 75% [25% [ns6.71%
g | swv | Babas | ees| | s0% [20% | 7647%
inggrs

Tabel 440 menampilkan hasil analisis perbandingan klasifikas model SVM
(Support Vector Machine) vang dilakukan pads detasel berbahssa Ingpris.
Penggunaan lexicon TextBlob dalam semua skenario menunjukkan varisi dalam
akurasi model, vang dipengarubi oleh pengaturon seperti pembagian data untuk
pelatihan dan pengujian serta kebemdaan data duplikat.

Pada skenario pertama (anotasi | ), modal dilatih dengan menggunakan 80%
data untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, menghasilkan akurasi tertinggi
sebesar 88,73%. Skenario kedua (anotasi 3) menggunakan pembagian data 75%
untuk pelatihan dan 25% untuk pengujian, dengan akurasi sedikit menurun menjadi
#3,91%. Skenario ketiga (anotasi 2} juga menggunakan pembagian duta 75% untuk

pelatihan dan 25% untuk pengujian. dengan akurasi sebesar 86,71%. Pada skenano
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terakhir (anotasi 4) yang melibatkan penghapusan data duplikat, dengan pembagian
data 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. akurasi menurun drastis

menjadi 76.47%,
Penggunasn Jexicon TevtBlob dalam mbel ini menyoroli pentingnya

sebagai salah satu milai m‘k. karena dalam lexicon VADER dan TextBlob
Indonesia menggunakan fexicon FADER dan TextBlob masih belum bisa dianggap



154

Disini tabel perbandingan akurasi dan model dengan menggunakan dotaset
bahasa Indonesia dan buhasa inggris akan dipisshkan terlebih dahulu, lalu dan
kedua tahel tersebut akan ditanik akurasi terbaik lalu dibandingkan kembali agar
memperoleh hasil akhir yang terbaik.

Dibawah 1m  meropakan tabel. perbandingan dari  akurasi model
menggunakan dataset babess Indonesia,

Tabel 4.41. Tabel Perbandingmn ﬁkm:ﬂMudLl Support Vl_.'u_:l_p_f Machine (SVM)
dan Naive Blaves (NB) pada bahosa indonesia

Splitting
Anotast | Model | Dataset | Levicon ﬂﬂ:'?-nh Data _l:f:r_:f:{__
" Train | Test | ¥
x NE i:::‘:;n TextBblob X 75% | 25% | 9B.36%

5 i Bahasa ! )
VM rliaate TextBifab x T | 300 | 97.94%

s | Bahasa _ :
3 SVM R TextBhlob X TOUe [ 3006 | 97.94%

Tabel 441 menyajikan perbandingan skurasi model Support Vector
Machine (SVM) dan Naive Bayes (NB) vang dilatih dengan dataset teks berbahasa
Indonesta menggunakan lexicon dart TewBloh. Terdapat dua jenis anotasi yang
dibandingkan dalam tabel inf, yaitu NB dan SVM. Mode! SVM diuji dalam dua
skenario pembagian data yang berbeda: 70% data untuk pelatiban dan 30% untuk
pengujian. Hasilnya menunjukkan akurasi vang sama. yaitu 97.94% untuk kedua
skenario mi.

Sementara itu. model NB diuji dalam satu skenzno dengan pembagian data

T5% untuk pelatthan dan 25% untuk pengujian, dan menghasilkan akurasi tertinggi
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sebesar 98, 36%. Meskipun model SVM juga menunjukkan kinerja yang sangat baik
dengan akurasi yang mendekatl nilai NB. perbedaan dalam skenarno pembagian
data menunjukkan bahwa pengaturan pembagian data dapat mempengaruhi
performa model secara signifikan.

Penggunaan fexicon TextBloh dalam eksperimen ini memunjukkan bahwa
lexicon tersebut cukup efektif dalam mendokung akurasi model NB dalam
menganalisis senfimen teks berbahasa Indonesia dibandingkan dengan fevicon
VADER.

Tabel 4.42. Tabel Perbandingan Akurasi Model Support Vector Machine (SVM)

dan Naive Bayes (NB) bahasa inggris

Splitting
Data

- Drop Model
Anotasi | Model | Dataset | Lexicon Duplicate : Aceuracy
Train | Test
I | svm ?:Eh;: Texibbioh|  x |[B0% [ 20%| 88.73%
Bahasa - 55 0,
1 NB siaite TextBhlal X 75% | 258 83.67%

Tabel 442 menunjukkan perbandingan akurasi antara model Support
YVector Machine (SVM) dan Naive ﬁw.-.- (NB) yang dilatih menggunakan dataset
bahasa Inggris dengan lexicon Fevilob. Hasil menunjukkan bahwa model SVM
memiliki akurasi lebih tinggi dihindingknn dengan model NB. Model NB, vang
dilatih dengan pembagian data 75% untuk pelatihan dan 25% untuk pengujian,
mencapai akurasi sebesar #83,67%. Sebaliknya, model SVM, yang dilatih dengan
pembagian dota 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. menghasilkan

akurasi vang lebih tinggi yaitu 88,73%.
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Kesimpulan dari tabel ini adalah bahwa mode! SVM menunjukkan performa
yang lebih baik dibandingkan dengan model NB dalam menganalisis dataset bahasa
Inggris menggunakan lexicon TextBlob, Perbedaan dalam skenario pembagian data
juga mengindikasikan bahwa model SVM lebih mampu memanfautkan proporsi




BAB WV

Selain itu, digunakan dua jenis lexicon untuk anotasi pelabelan, yaitu VADER
dan TextBlob. Untuk dataset bahasa Indonesia, baik Naive Baves maupun SVM
menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 98,36%, terutama saat menggunakan
lexicon TextBlob dan tanpa penghapusan data duplikat. Namun, akurasi ini
tidak dapat dianggap optimal karena keterbatasan dari Jexicon PADER maupun
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TextBlab dalam mendukung bahasa Indonesia. Untuk dataset bahasa Inggris,
SVM dengan lexicon TextRiob dan tanpa penghapusan data duplikat mencapai
akurasi tertinggi sebesar 88,73%, dengan mnilai C terbaik sebesar 0,23 dan
pembagian data latih dan uji $0:20.

<. Secara keseluruhan, penelitian ini meng

c.  Selain SVM dan Naive Baves, penelitian lebih lanjut dapat mengeksplorasi
model lain seperti Random Forest atau deep leaming models untuk melibat

apakah ada peningkatan signifikan dalam akurasi.
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