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INTISARI
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ABSTRACT

Sarcasm is a form of sentiment in which emotional expression or negative
mpamcsmemmeyﬂﬂ m&fﬁemnfnurﬂplﬁﬂimfn.ﬁaﬂﬂymﬂﬁﬁqﬂen
fo an exaggerdted degrec. Tﬁs:mpfm{rqfcmm:mh&ﬂ'm
fmﬂ@hdhmmmmwlﬁcm#ﬁﬂmmmﬁym
The primary aim of the research is to develop mﬂmrm&uﬁmu&!ﬁn:m
Nuﬂcrml‘bbepm‘mﬂﬂfprmq




BAB1

PENDAHULUAN

mints (dalam Tarigan, 1986: 92)

Penggunaan majas tertentu dalam berkomunikasi memiliki penganth pada
pembobotan hasil analisis sentimen. Pada bidang Natweal Language Processing
(NLP), peneliti masih terus melakukan penelitian dalam mengatasi kalimat yang
mengandung ambiguitas, bahasa gaul, ungkapan dengan bahasa daerah tertentu,
dan banyak lagi. Emosi memiliki unsur atau komponen psikologi di dalamnya, dan
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berperan dalam mengidentifikasikan serta memberi label pada perasaan. Memurut
James Avenll (dalam Stanley ]. Baran 2012: 85) terhadap penjelasan mengapa
orang cenderung berpandangan negatif terhadap kata-kata vang menggambarkan
emosi, orang akan cenderung memberikan label positif kepada emosi yang
berorientasi pada tindakan atau aksi dan label negatif kepada emosi yang muncul
diluar kontrol atau kemampuan mfﬂmﬂhn:m tersebut mengacu pada
diri yang memicu munculnya ketidak cocokan antara kedua belah pibak.

Penclitian dalam bidang NLP berknitan dengan analisis sentimen tentunya
sudah banyak dilakukan. Namun dari setiap penelition analisis sentimen memiliki
nilai hasil skurasi berbeda-beda tergantung bagaimana peneliti membentuk model
untuk menyelesaikan permasalahan yang diangkat. Pada penelitian yang sudah
dilakukan sebelumnya dalom proses deteksi sarkasme memiliki dua thapan,
dimana tahap pertama adalah melakukan proses Sﬂﬂtllﬂmmﬁﬁi lﬂﬂﬂi dahulu
yang kemudian luaran dari proses tersebut berupa  sentimen pm;hﬂ} sentimen
negatif, maupun sentimen neiral. Tahap kedua yang dilakukan adalah dengan
melakukan fifrer terhadap sentimen positif untuk mendeteks: apakah kalimat yang
sudiah bernilai pusmflermhutm*mdﬂg i

Beberapa pennasala.ﬁan analisis sentimen oleh (Antopakaki dkk., 2017)

menyatakan bahwa salah satu foktor vang menjadi tantangan dalam sentimen
analisis sosial media adalah adanya penggunaan majas sarkasme peda penyampaian
pendapat di sosial media. Tercatat sebanyak 11% pengguna twitter menggunakan

bahasa sarkasme dalam menyatakan pendapatnya terkait isu permilihan presiden



Amerika Senkat saat itu. Pernyataan serupa dalam penpelitian deteksi sarkasme
(Lunando dan Purwaranti. 2013) mendapati 100 fweer bertopik pemerintahan,
merek. dan politik ditemukan |8 rweer sarkasme. Sedangkan pada topik mengenai
makanan hanya ditemukan 2 sweer vang mengandung sarkasme. Sehingga
penggunaan majas sarkasme ini akan lebth-mudah ditemukan keragamannya pada
topik yang mengarah pada pemnmmmm,an ini alcan mengangkat tema
mengenal “RaSESisoyRRERN BIARE SO0t Yo SRt maryarakat dan
pemerintah menegang: rﬁlm terpann berbagai 1su berlanjutnya masa jabatan
mmﬂrqudl 3 perinde di pertengahan tahun 2022 Paradigma mengenai
pengalihan isu permasalahan politik di Indonesia menjadikan topik ini menarik
unfuk disngkai karena memiliki nilsi pro-kontra yang cukup beragam dan
hﬂ.l sentimen.

Beberspa indikator yong menjadi perhatian_setiap penaliti  dalam
meningkatkon performa dari snalisi sentimen adalah penanganan mengenai
stemming terhodap kalimat yang mengandung bahasa sfang. kalimat yang
dari kalimat menjadi fersi;al. Penclition oleh (Yunitasari. Y dkk. 2019)
menyarankan untuk melakukan penambahan dataset yang mengandung kata slang
pada konteks deteksi sarkasme dihnrapinn mampu memperkays kamus untuk

mengoloh model yang di uji.
Penelitian sentimen analisis oleh (Aziz. A dan Fauziah, 2022 ) menjelaskan
pada data wji yang diambil dengan menggunakan kata kunci “vaksin anak”

sebanyak 1000 neeet, diperoleh hasil sentimen positif 54%, sentimen negatif 20%:



dan sentimen netral 26%. Perbandingan dengan analisis dala yang sama
mengpunakan algoritma vang berbeda yaitu Naive Baves mendapatkan hasil
sentimen positif 55%, negatif 16% dan netral 29%. Sedangkan pada algoritma
Decision Tree mendapatkan hasil sentimen positif 61%, sentimen negatif [4% dan
sentimen netral 25%. Penelitian tersebulomenunjukkan metode Naive Bayes
memiliki hasil okurasi tertinggi, ﬂlﬂnw dl.l:uu_-me!akukau tohapan analisis
sentimen mmwwm}m

Penggunaan bahasa yang mengandung majas iperbola juga berpengaruh
terhadap pembohotan sehinggn meningkatkan ﬂkmmtlmn Penelitian
yang dilakukan oleh (Govindan, V. dkk.. 2022) meneunakan $36.719 ¢t yang
dikumpulkan menggunakan Streamimg Twitter APl antara 23 Maret 2020 dan 3
April 2020, mengangkst lopik peneliian analisis sentimen mengenai isu
jpenycharan virus corona dengan hastag yang terdin dani tagar #Chinese Virus,
#Ruemgflie, #Caronavirus, #Hantavirs, dan #Covid 19, Pada tahapan preprocessing
data; step vang dilaskukan yaitu eleaning data muw'-ﬁﬂmﬁmﬁ untuk
menghiapus remweer, duplikasi data, data kosong, dan pweer yang mengandung
bahasa non-inggris, Fwdﬁim-hﬂu[ :mmpuhnblﬂn dari penelitian yang
mempelajari pola berbeda untuk sarkasme dan msisme, maka dimasukkannya
pelabelan  rasisme.  Setiap ahli bahasa diberi waktu tiga minggu untuk
menyelesaikannya anotasi datanya. Datasel terdiri dar 6.600 fweet dengan 2461,
1.514 dan 2.652 dicap sebagai sarkasme, rasisme, don lainmya. Sehingga pada
penelitian ini akan menambahkan atribut hiperbola dalam pendeteksian kalimat

sarkasme seria melakukan justifikasi pelabelan bahasa secara kolaborasi bersama



mahasiswa jurusan psikologi untuk mendapatkan hasil pelabelan pakar vang lebih
baik terhadap data yang diperoleh.

Penelitian deteksi sarkasme yang dilakukan oleh (Aulia B, dkk.... 2021)
menunjukkan akurasi yang dihasilkan dalam penelitian ini sedikit lebih tinggi
dibandingkan penelitian sebelumnya yakni-60.5% menjadi 64.4%. Penelitian ini
menurjukkan bahwa sentimen nww:ht-tnﬂudup_pmmganan virus COVID-19
di Indonesia melalui lagar #indonesiaTerserahi lebih banyak bersentimen netral
sebanyak 41.5%, kemudian dikuti sentimen negatif sebesar 32.2%, dan 26.3%
positif. Hasil akurasi analisis sentimen sebesar 64.4%. Penelitian ini merujuk pada
penelition yang dilakukan oleh (1. Khaira. 2020), dimana hasil pada penelitian
dilewatkan.

Penelition yang dilakukan oleh (Aulin B, dkk, 2021) menggunakan 236
fwest sebagar dataset. Terdapat 152 sveer yang memiliki has
antara aktual dan prediksi. Metode pembobotan yang digunakan adalah TF-IDF
untk mendptkan fekuens term terbanyak Pembobotn i masih kurang
makxmnﬂmﬁﬂmqﬁnmﬂm huhqmmmhm-knlu dalam kalimat

dan konteks sosial atou budsya yang mendasari penggunaan sarkasme dalam suatu
kalimat. Sehingga pada penél.iltia.n ini pﬂmhﬂhﬂtﬂn untuk prediksi kalimat sarkasme

abelan yang sama

menggunakan SentiStrength yang dilenghkapi dengan beberapa fitur seperti Boaster
word, dan Negation word untuk memperhitungkan hubungan antar kats sebagai

metode klasifikasi untuk membentuk polantas kalimat vang termasuk sarkasme.



Berdasarkan beberapa penelitian di atas maka pada penelitian ini akan
melakukan eksperimen dalam melakukan deteksi kalimat sarkasme. Penefitian ini
menggunakan metode Naive Baves dan SemtiStremgth. Alur penelitian ini akan
dilakukan berdasarkan penelitian deteksi kalimat sarkasme sebelumnva dimana

akan terjadi dua proses yaitu analisis sentimen dengan hasil klasifikasi sentimen

penelition ini adalah:

a.  Berapa nilai akurasi deteksi kalimat sarkasme menggunakan SentiStrength?

b. Berapa hasil akurasi analisis sentimen dengan Naive Bayes setelah
penambahan proses deteksi kalimat sarkasme menggunakan SentiStrength?



1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini adalsh sebagai berikut:

a. Dataset twitter vang digunakan adalah dataset berbahasa Indonesia yang
diperoleh dengan scraping data melalui Twitter APl menggunskan kata kunci

Bayes dengan Klasifikasi menjadi kelas positif dan negatif. Hasil klasifikasi
‘sentimen positif akan diuji untuk deteksi kalimat sarkasme menggunakan
Sentistrength.

g Proses Klasifikasi pada Sentistrength lerbagi menjadi kelas positif, netral,
hiperbola, negatif, dan sarkasme. Untuk kelas Sarkasme akan terbagi menjadi 5



jenis sarkasme yaitu Self-deprecating sarcasm, Palite sarcasm, (Mwavious

sarcasm, Manic sarcasm, Raginmg sarcaxm.
h. Apabila hasil klasifikasi Sentistrength terhadap sentimen positif dari algoritma
Naive Bayes masuk kedalam kelas sarkasme dun negatif. maka label (awal)

kedua lexicon sentimentweand yang digunakan adalah lexicon lama dan lexicon

har
% cara yaitu dengan mempertimbangkan penggunaan stemming, penggunaan



n. Komposisi dataset yang digunakan adalah 80% untuk data training dan 20%
untuk data testing

o. Hasil dari pengujian skenario pengujisn peningkatan performa analisis
‘sentimen akan dihitung nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-Score menggunakan

matiks evaluasi

pmdﬂieksimenwuitﬂhmm'qlﬁt
b. Menemukan pola terhadap sentimen yang mengandung kalimat sarkasme



mendeteksi sarkasme. Penelitian tersebut menyimpulkan bahwa evaluasi model
deteksi sarkasme meningkatkan kinerja model analisis sentimen rata-rata sekitar
5.49%, dan Dalam hal fitur, fitur terkait sentimen memberikan dampak tertinggi

dalam mode] deteksi sarkasme dan mencapai akurasi 72%. Sedangkan (Rosid, M,

10
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A, dkk., 2022). Dengan metode SVM dan random forest dalam deteksi sarkasme
diperoleh metode terbaik untuk deteksi sarkasme adalah metode klasifikasi SWM.
hal ini dikarenakan ketepatan klasifikasinya yang paling tinggi daripada yang lain
dengan nilal akurasi 0,98 atau 98%.
Penelitian deteksi kalimat sarkasme yang dilakukan oleh (Huang, M dkk.,
2020) SentiStrength mencapai kinerja terbaik pada dataset MySpace. Dataset yang
digunakan meliputi text dari BBC (1000 .dnkumdt], Digg (1077 dokumen),
MySpace (1041 dokumen), Runners World (1046 dokumen), Twitter (4242
dokumen), YouTube' (3407 dokumen). Upfuk mengevaluasi keefektifan
eksperimen pada SentiStrength. vang berisi enam feks dalam kumpilan data ini
diklasifikasikan oleh manusia dengan kekuatan sentimen pd-ﬁ&fﬂuﬂtﬁ.!ﬂdul
yung diusulksn mengungguli baseline di hampir semua kumpulan data. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa dengan memasukkan leksikon yang bergantung
pada konteks ke dalam model CNN, model yang diusulkan lebih efekfif dalam
memprediks:  kekuatan  sentimen  dokumen dw dengan model
mmmﬂlﬂl (Sari § dkk., 2021) terkait penggunaan

SentiStrength dalam deteksi kalimat sarknsme analisis sentimen diketahui bahwa

hasil  perhitungan peugﬂasifihsiﬂn sentimen menggunakan  algoritma
SentiStrength memberikan tingkat akurasi klasifikasi data tweet secara keseluruhan
sebesar 0%, Total rweer asli hasil pengumpulan data dari APl Twitter berjumlah
500 sweet, dan dalam pengujian ini digunakan 454 data fweer hasil pre-provessing.

Hasil akurasi tersebut membuktikan seberapa akurat sistem dapat memberikan
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pengklasifikasian data dengan baik dan benar. Lexicon sentimen yang digunakan
ferdapat  simbol-simbol yang biasanya diperlukan untuk  menggambarian
bagaimana ekspresi wajah manusia dan menentukan perubshan dari sentimen pada
sebuah dota. Metode SentiStrength pada  penelitian fersebut akan

Metode Naive Bayes menjadi metode terbaik dalam melakukan analisis
‘sentimen




1.2, Keasllan Penelltian

Tabel 2. 1. Matriks literator review dan Pﬂﬁlm&lman

Deteks: Kalimat Sarkasme hﬂaﬁnﬂimﬁmum’l'wﬂhﬂmhﬂm Irltmm, Menggunakan Sentistrength

No | Judul Perbandingan

1 | A machine lesrming Vithyathert nelitiar Pada penelitian selanjuinya
upprooch in analyzing | Govindan, Hﬁmn-r. negutif wang dilakukon dalam W menggunakan keles pada
the cffect of Vimala | dengmn adanyn penclifin m kcterbatasin ying | :_i_h_:l:ksisurtu!mc dimtaramya
hyperboles nsing Balakrshman, | kiperbols untuk menyimpulkan balwy diidmlir&ﬁw pemitif, negatif, netral,
nepative sentiment King Sand | deteks sarkasme. hiperbala dalam PeREIturan In. don sarkasme sertn
tweets for surcosm University kumpulai dots vang terdin den tweel ifiks: pada tap jems
detection e ] membanin yang diben label hhmnl sarksmcnya

menimzkatkon deteks Sorkasme dan Resisme

alkoumasn rata-rais 754
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Senniment Analysis
Apamst Beanty
Shaming Comiments
on Twitter Socml
Moedia Using
SentiStrength
Alzorithm

‘Hisil dain dan 273 data Pasa penelitian yang

tweet vang digunakan dilakukan, penggimann
uniuk annlisis sentimen. at kurnsi pada kamus yang berbeda ekan
diperoleh hasil itins iﬂlﬁ dicoba untuk mengetahoi
pertutungan data i 2 perbedaan perfoma leksikon
sehanyak 03 tweet | delault dengan leksikon bar
Beauty Shammg yung memiliki kerngaman
(33,700, 11T eweet ‘Eayn katn veng lehih bamyak
netral {(43.3%), dan 82 menggunakan kamus masyurakal sant il
twoct Non-Beauly default leksikon | beropin
Sharmine (23, 1) don

63 tweel Mon-Beauky

Shoming (23, 1%).
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penelitian m sediki

Ichih tinggi 3=
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_ Tabel 2.1. (Lanjiitan)

Judul
Pendeteksian tn, | 'iﬂﬂﬂdmn imi
Surkasme Pada Proses v Z than peningkutan
Analiss Sentimen i penembanzon “milns mtnrotn akumnse O
Menpprunakan Ism?&?ﬁ_th] ‘mioide] anuhises sebesar 16,61 %o, mini®
Rundom Forest Komptitisi, sentimen dengan preses] sehesar 3,45 e,
Clussifier 2020 | '!q'i'npr:mmhmghn nilm recall sehewar
zkanon 9 p4% dan kennikom
ﬂhqm konten nulni Flscone
sarkasmic dalom schesar 11.37%
.ﬂﬂiml Maive
Hﬂmﬂ
) isis
senfimen tweel,
Feedungkan random
forest digunakan
untuk mendcteks
surkasmic.

Pada penclitmn ma akon

menggunakon lexeion

SenhSirength vang digunakan

uniuk proses deteksi

sarkasme dengon beberapa
.| kombmasi leksikoon
sentimentword, emoticon,

mng\\-mi bopsterwond,

questionward,

gootword antuk menemukan
[itur ekstraksi terbaik pada
‘proscs deteksi kalmat

sarkasme




_ Tabel 2.1, (Lanjutan)
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performa yumng
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i | pads onalisis sentimen

‘mengpunikon Narve Bayes

- | otk mengetho nilai

I“'.tlr.us analisis sentimen




_ Tabel 2.1, (Lanjiitan)

Sentiment Analysis
Of The #indonesia
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The Sentistrengih
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_ Tabel 2.1. (Lanjiitan)
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4% don metral 25%.



_ Tabel 2.1. (Lanjiitan)
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fitur detekst sarkasme
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_ilumsiny
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denzan datn yang
mig[;uuahm bahasa vimg
dalam komumikasi
schinri-hon, atan kowvens:
sosial lertentu yang dopat
mempengarabn makna
“kalmmat




2.3. Landasan Teorl

23,01 Analisis Sentimen

Analisis  sentimen  merupakan proses menentukan  senfimen  dan
mengelompokkan polaritas teks dalam dokumen atau kalimat sehingga dapat
ditentukan kategorinya sehagai sentimen pasitif. negatif, atau netral (Ramadhan &

Setiawan, 2019) (Zubdi dkk.. 2019) Sant ini, analisis sentimen banyak digunakan

Sentimen analisis adalah bidang dalam analisis bahasa alami yang bertujuan
untuk mengidentifikasi, mengklasifikasikan, dan memahami sentimen atau opini
yang terkandung dalam teks. Salah satu aspek penting dalam sentimen analisis
adalah deteksi sarkasme. yang merupakan tugas yang kompleks dalam mengenali
bahasa yang ironis atau bertentangan dengan makna sesungguhnya. Dimana (Joshi,
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A. dkk., 2016) menggabungkan sentimen analisis dengan deteksi sarkasme adalah
studi yang dilakukan oleh. Mereka mengusulkan pendekatan berbasis mesin
menggunakan fitur-fitur semantik dan sintaksis dalam teks untuk mendeteksi
sarkasme dalam percakapan Twitter. Metode sentimen analisis dapat digunakan
untuk mendeteksi sarkasme dalam teks. Pendekatan berbasis aturan menggunakan

sersiapkan teks menjadi data yang akan diolah lebih lanjut. Tojuan dari rexs
en (Sanjaya, 2015). Teks yang sudah diperoleh :

.....

2019):

4. Tokenizing merupakan proses penguraian deskripsi yang semula berupa
kalimat menjadi kats

b. Filtering adalah tahap mengambil kata penting dari hasil proses token. Bisa
menggunakan algoritma stopfist ataa word list. Filtering dapat juga diartikan

sebagai proses mengambil kata — kata penting dani hasil proses token atau



penghapusan  stopwerds. Stopwerds merupakan kosa kata yang bukan
merupakan eiri (kata unik) dan suatu dokumen

€. Stemming merupakan twhap untuk mencan roor katu dan hasil fifrering.
Stemming adalah proses pemetaan dan penguraian berbagai bentuk (varants)
danstmmkntnmnguhhmhﬁ:hn asarn v f.ﬂ!.ll'l_,i

ojek, peristiwa, situasi, dan aktivit
mengatur, dan menafsirkan. Ketiga proses ini tumpang tindih dan terus-menerus,
sehingga mereka bercampur dan mempengaruhi satu sama lain. Mereka juga
interakiif, jadi yang satu mempengaruhi dua yang lain (Julia, 2009). Sehingga
dalam prakteknya persepsi seseorang memiliki pengaruh besar dalam menciptakan
keputusan besar terhadap suatu fenomena yang terjadi



Pengertian persepsi menurut Kinichi dan Kreitner (2000: 67) adalah sebagai
berikut: Perception iv a cogmitive process that enables us o interpret and

understand our swrroundings. Persepsi pada hakekatnva adalah proses kognitif
yang dialami oleh setiap orang dalam memahsmi informasi persepsi dan

cepat berdasarkan pada informasi pertama yang diterima mengenai opini
tersebut
€. Recency Effect terjadi ketika informasi mendominasi persepsi mereka tentang

sesuatu
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d. Hallo Error terjadi ketika menggunakan hanya satu ciri saja dalam
satu karakteristik, warna, sikap dari karakter mereka
e Projection Bias terjadi ketika kita percaya orang lain dan menempatkan atribut

V) Polite sarcasm, sarkasme tidak langsung, yaitu sarkasme yang semula
terdengar sopan dan otentik. tetapi pada akhirmya menjadi jelas maksudnya.
v) Cnaxieus sarcasni, sarkasme yang disampaikan dengan cengeng.



vi) Manic sarcasm. sarkasme yang mengekspresikan kegembiraan dengan cara
yang tidak wajar.

vil) Raging sarcasm, sarkasme yang disampaikan secara hiperbols dan berisi
ancaman kekerasan

i} Sarkasme sebagai bentuk penyampaian kekesalan atau amarah
i) Sarkasme dengan tujuan untuk menghindari memberikan jowaban yang jelas
terhadap suatu pertanyaan.
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Menurut Rajadesingan dkk, penggunaon sarkasme pada media sosial
Twitter terbagi menjadi 4 penggunaan majas sarkasme vang ditemukan yaitu:
i) Sarkasme sebagai sentimen yang saling kontras
ii) Sarkasme sebagai penyampaian ekspresi melalui tulisan yang kompleks
iii) Sarkasme sebagai tujuan penyampaian.emosi

akurasi dan komputasi (T3 . & Vala, H., 2014).
Menurut (Saleh, 2015) Metode Nafve Bayes juga dinilai berpotensi baik dalam hal
akurasi dan efisiensi komputasi, Menurut Bustami dalam (Saleh 2013) Nafve Bayes
merupakan pengklasifikasian dengan metode probabilitas dan statistic yang
dikemukakan oleh ilmuwan inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi peluang

dimasa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya
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Gambar 2.1. dibawah ini merupakan alur dari Naive Bayes (Saleh, 2015);

~ Start

Baca Data
Training

menghitung mean parameter dan standar deviasi parameter dan masing-masing
kata pada sefiap kelas sentimen pada tahap training. Mean parameter digunakan
untuk menghitung rata-rata frekuensi kata pada masing-masing kelas sentimen,
sedangkan standar deviasi parameter digunakan untuk mengukur  seberapa
bervariasinya frekuensi kata pada masing-masing kelas sentimen. Dalam tabel



mean standar deviasi parameter, setiap kata pada masing-masing kelas sentimen
merniliki milai mean dan standar deviasi parameter vang berbeda-beda. Nilai im
digunakan untuk menghiting probabilitas terjadinya suatu kelas atau label
dokemen berdasarkan keta-kata vang terdapat di dalam dokumen tersebut.
Selanjutnya, pada tahap klasifikasi, NBC menggunakan tabel mean
standar deviasi parameter untuk ma:@ﬁﬂmpckmhﬂlus terjadinya suaiu kelas atau
label dokumen berdusarkan katn-katn yang terdapat di dalam dokumen tersebut.
Proses inj dilakukan dawnmm;hmﬂg probabilitas posterior suatu dokumen
terhadap setisp kntagn’ﬁjmn yang ada, dengmmnn probabilitas
kemuneulan kata-kata dalam dokumen dan probabilitas kemunculan. kata-kata
dalam sefinp kategori sentimen. Dengan demikian, NBC dapat melakukan
kiasifikasi dokumen dengan akurst dan efektif dalam analisis sentimen,

23,0 SentiStrength

SentiSirength adalah pengklasifikasi berbasis leksikon yang menggunakan
informasi dan aturan linguistik tambahan on/evical unttk mendeteksi kekuatan
sentimen dalam teks bahisa Inggris informal pendek. Untuk setiap teks, oupur

SentiSrrength (untuk versi-l‘dnnmﬁ:!}uﬂd:ﬁﬂﬂﬁhgnn bulat: berupa angka 1
hingga 5. Nilai | menandakan tidak ada sentimen dan 5 menandakan sentimen kuat
dari setiap jenis. Dua skala digunakan karena bahkan teks pendek dapat berisi
positif dan negatif dan tujuannya adalzh untuk mendeteksi sentimen dickspresikan
dari pada polaritas keseluruhannya (Thelwall, Buckley dkk., 2010}, Aturan yang

ada di dalam SewsiStrength dapat dimodifikasikan bahkan dihilangkan sesuai



kebutuhan dari  bahasa tersebut. Di bawah ini adalah daftar fitur utama
SentiStrength (Thelwall, dkk., 20100

a.  Sentiment Lookup

b, Negation Word Lookup

hal positif dan emosi negatif securn bersamaan (Norman dkk.. 2011).
Dalam menentukan skor akhir dari hli:nntyinsdiumlim’_s.-kmnakhir
hasil sentimen didasarkan pada aturan berikut (Thebwall, dkk., 2010):

If positive value > negative value then pesitive sentiment,
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If poxitive value < negative value then negative seniimennt,

If poxitive value = necative value then neuntral semtiment.

Dari aturan tersebut nantinya okan digunakan sebagai dasar dalam
penentuan  akhir label pada pengujian kalimat dengan SentiStrengifhi Selain
menggunakan aturan pembobotan, dalam beberapa kosakata dan tanda baca tertentu
akan dihitung dengan tambahan fitur pada Tabel 2.2. beckut (Wahid, D.H. dkk.,

2016):

Tabel 2.2, Stundar ckstraksi fitur SentiStrength

Keterangan ~ |Contoh
Menggunakan kamus negasi untuk Cantik =4 Tidak
membalik poluritas skor term Cantik=-4
didepannyn

2 | F2 | Menggunakan kamus penguat kata Cantik=4
{Bovster Words) untuk menambah atay | Sangat Cantik =5
mengurangi skor term didepan atan di
belakangnya

3 | F3 | Menggunakan kamus emoticon 3=2

4| F4 | Menggungkan kamus ungkapan (idiom) | Besar Kepala = 4

5 | F3 | Menambah skor sentimen jika terjadi Keren =4
perulangan huruf lebih dari 2. Pada ferm | Kereeeeen =5
positifnegatif +1, term netral =2

6 | F6 | Kalimat dengan tanda sers mendapatkan, | Hai semua! =2
skor minimal 2

7 | F7 | Term yang diikuti lebih dari satu tanda | Cantik =4
seru Cantik!!!!=35

8 | F8 | Term yang berurutan dengan polaritas Banci = 3 Nokal =4
vang sama dan skor minimal +3/-3 Banci [3] Makal [5]
menimgkatkan skor pada term
berikutnyn.




il

Tabel 2.2. (Lanjutan)

No. | Fitur Keterangan Contoh

9 F9 [ Mengabaikan emosi negatif pada kalimat | Apakah kamu marah

tanya menjadi netral [-4] 7=-1 (Netral)

10 [ *F10 | Menetralkan Eata sentimen yung ditkuti | Berani =4

kata *jika™ dan “kalau” Kalau berani = |

Catatan, *} fitdr tambahan

Lexpgion default SentiStrength vang digunskan penselitisn i adalah
senfimentword,  emotica, wegatingword, Mmrmﬂ, ldfieim, questiomword,
rowiword, Serta pengounaan lexicon semtimenhvord }mng-dikﬂuhngkan oleh
(Fahmi, M. dkk., 2022) juga akan digunakan untuk wji coba sebagai lexicon
sentimentword baru.

237 Matriks Evaluasl

Moatriks evalussi merupakin sebuah matriks yang berisi milui-nilai dar hasil
pelatihan yang dilakukan. Matriks evaluasi digunakan untuk menentukan apakah
model machine lesming bekerja dengan baik atau perlu ditingkatkan. Dalam
penelitian yang menggunakan machine leaming dan deep leaming, umumnya
mengpunakon 4 macam mreatriks untuk mengukur kinerja model, yaitu accuracy,
precision, recall dan 1 score (Grandini dick.. 2020,

Accuracy mengukur seberapa banyak prediksi vang benar dan total
prediksi, precision mengukur seberapa banvak data positif vang terklasifikasi benar

dari total data yang diprediksi sebagai positif, recall mengukur seberapa banyak



data positif yang terklasifikasi benar dan total data yang benar-benar positif, dan
F1 score memberikan gambaran keseluruhan tentang kinena model yang seimbang
antara presisi dan recall. Pengukuran kinerja mengmunakan confusion matrix,
terdapat 4 (empat) istilah sebagai represenmtasi hasil proses klasifikasi dupat
diperhatikan pada Tabel 2.3, (Saleh, 2015);

Tabel 23; Klﬁlfkaﬂzlhptmnmﬁ Confusion Matrix

Eaﬂ;fj' erklasifilasi Posi ol la%[;mﬁka.ﬂ Negatif

Positif TP (T Porifive) dati EN ﬁhﬁmﬁﬁ'ganu ) data
positif yang terdeteksi | positif namun terdeteksi
benor sebagai data sebagai data negative
positif

w FP (Fulse Positive) data | TN (Troe Negarive) data
negative namun negntive namiin
terdeteksi sebagai dota | terdeteksf sebagai benar
positil negatif

Conficsion Matriv adalab suatn metode yang biasanya. digunakan untuk
melakiskan pethitungan akurasi pada konsep data mining, Dari Tabel 2.3. dupat
dibentuk rumus untuk melakiskan perhitungan dengan 4 matriks pada persamaan 2,
3. 4, dan' 5 (Saleh, 2015):

4. Recall menunjukkan berapa persen data kategori posifif yang mengklasifikasi

dengan benar oleh sistem

Recall =

T x100% (2)

b. Presisi menggambarkan jumlah data kategon positif vang diklasifikasikan secam

benar dibagi dengan 1otal data yang diklasifikasi positif



PR |
Presisi= mﬂulmﬂi (3)
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Pada tahapan analisis data yang dilakukan pertama kali yaitu melakukan
pengumpulan data. Dataset diperoleh dengan crawling data twitter yang berkaitan
dengan tema yang diangkat, vaitu hacker Bjorka. Pengambilan data dilakukan Pada
tanggal 3. 7, 9, 13, dan 15 Januari 2023. Kemudian data vang sudah diperoleh
masuk pada tahapan pembersihan data untuk menghilangkan data tweeter yang

34
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tidak penting di luar dari tema yang diangkat. Data sudah bersih akan dilabeli secara
manual oleh pakar. Berikutnys adalah tahapan text preprocessing seperti
tokenizing, case folding, stopword removal, dan stemming. Setelah itu data akan
dibagi menjadi data training dan testing yang kemudian masuk ke dalam tahap

wyes dengan output hasil pelabelan

“pilpres 20247, “pemilu”,

dengan rentan waktu postingan pada tanggal 3, 7, 9, 13, dan 15 Januan 2023

3.4, Dataset
Dataset vang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dengan cara crawling
data Twitter menggunakan APl Twitter. Pengambilan data tanggal 3, 7, 9. 13, dan
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15 Januari 2023 menggunakan kata kunci “pilpres”, “pilpres 2024”, “pemilu”, dan
“kpu”. Data twitter yang diperoleh sebanyak 11.386 tweet yang kemudian
dilakukan tahap penghapusan tweet dari akun bot, akun lembaga, portal berita
secara manual untuk mendapatkan dataset yang murni dari tweet opini masyarakat.

weet yang diperoleh sebanyak 4.576
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mencatat bahwa selain fase pelatihan dan fase pengujian, senngkali juga ada fase
validasi vang digunakan untuk mengoptimalkan parameter model atau melakukan
seleksi model terbatk. Gambar 3.2, dibawah merupakan kaitan antara algoritma dan

pembagian datasel. Sehingga pada penelitian ini akan menggunakan perbandingan
80%:20%.
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konteks secara keseluruhan dari tweet tersebut. Hal ini dikemukakan oleh

{Farzindar dan Inkpen. 2015) dalam penelitian tentang analisis sarkasme dalam
digunakan, struktur kalimat, dan nuansa vang terkondung dalam tweet tersebut.



Selanjutnya. analisis kata-kata juga bisa dilakukan untuk mencari tanda-
tanda sarkasme dalam tweet. Dalam sebush studi yang dilakukan oleh (Davison dan
Liakata, 2016) tentang deteksi sarkusme dalam tweet, mereka menunjukkan bahwa
ada beberapa ciri linguistik yang umum terdapat pada kalimat sarkastik. seperti
an artinya atau frasa yang berlebihan
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Gambar 3.4 Sampel Pelabelan Pakar untuk Sentimen Positif, Negatif. dan
Sarkasme
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Alur penelitian data.
ASAlur | ian dimulai dari pengumpulan data, pum:mm::l
| . L
;ﬂasﬂﬂhﬂ'i.ﬁ..mm{
diperhatikan

 Gambar 3.5 Alur Penelitan
5 tahapan pada alur penelitian yaitu sebagai
Terdapat 5 ta



|. Tahapan pertama pada penclitian ini adalah melakukan studi literatur untuk
menemukan peluang penelitian yang ada dari penelitian sebelumnya.

2. Tahapan kedua adalah pengelahan data yang dimulai dari pengumpulan data
menggunakan APl Twitter. Kemudian membagi data menjadi data training dan

akan menghitung skoring dari sentimen pertama. Jika kalimat yang dideteksi
masuk kedalam kategori sarkasme, maka label yang awalnya positif akan diubah

menjadi label negatif.



5. Tahapan kelima adalah pengujian model. data yang terdeteksi sarkasme akan
digunakan sebagai dataset baru. Pada tahap ini dutaset baru vang terbentuk akan
dijalankan kembali menggunakan algoritma Naive Bayes untuk mengukur
besaran perubahan akurasi analisis sentimen dengan matriks evaluasi antara

Gambar 3.6 Alur Proses Deteksi Sarkasme.



Proses deteksi sarkasme pada gambar 3.6. dilakukan dengan 2 proses yaitu :

. Proses pertama adalah seoring. Tweet terlabel positif pada proses Naive Bayes

akan dimasukkan kedalam program SentiStrength. Proses ini memiliki luaran

berupa bobot score dan setiap tweet.

. Proses kedua adalah klasifikasi, Tweebyang sudah mendapatkan score akan

diklasifikasikan déngan aturan pads Gambar 3.6: SentiStrength bekerja dengan
menghitung bobol sctiop kats, dimann Positive Strength adalah (P). dan
Negative Strength adalah (N). 1 = iteration. Setelah kalimat selesai
pembobotan. maka langkah berikutnya akan lanjul pada prases perubahan nilai
label dan diuji sesuai alur SentiStrength dalam klnsifikasi sarkasme.
Gunamengetahui performa SentiStrength dalam melokukan deteksi kalimnt
sarkasme, maka dibentuk beberapa skenario pengujian dengan beberapa proses

yang terdapat pada Tabel 3.1. berikut ini

ol Skcnuri rine SO B ]

Tabel 3.1, Skenario Pengujian Deteksi Kalimat Sarkasme

1 Neraiimg

2 Emotieon

i Setup Finr lim

5 Root wond

f Baooster Word

7 Sentmen Word Lann

4 Sentrmen Word Baru

0 Kombinas dengan fitur terbatk (rentivent | Negating Word + Sentimen Word Lama
10 v Megatme Word + Sestimen Word Baru




Tabel 3.1, (Lanjutan)
Mo Skenurio Fitur
11 Emoticon + Sentimen Wisrd Lamn

12 Emoticon + Sentmen Waord Bara
13 Question Word + Sentimen Word Lama
Kombinast dengan fitwr terbnk (semtiment
14 Question Word + Sentimen Word Baru
werrd)
15 Idiom= Scotimen Word Lamn
1 Idiom = Sentimen Word Buaru

17 Root Word = Sentimen Word Lama

Penelitian mengenal pola bahasa masyarakat dalam beropini oleh (Lestari
dan Prasetyo, 2020), menunjukkan babwa terdapat perubahan gaya bahasa
masyarakat Indonesia dolom beropint di media sosial, terutama pada penggunaan
kats-kata slang, bahasa gaul, dan istilah-istilah populer yang senng digunakan
dalam konteks tertentu. Penelitian oleh (Putn dan Sam, 2019) juga menyatakan
adanya perubahan gaya bahasa dalum teks berbahasa Indonesia di Trwitter, terutana
pada penggunaan kati-katn singkatan, akronim, dan kefa-kata gaul Sehingga,
lexion yang sksn digunaksn pada percobasn yang merupakan levicon defanlt
SentiStrength 1D dan lexicon sentimentword har yang dikembangkan oleh (Fahmi,
M. dkk., 2022) dalam penefitisn sentimen snalysis berbasis lexicon tentang
pengounaan vaksin booster pada covid-19 menggunakan data twitter sebagn
perbandingan pada uji coba.

Sedangkan untuk mengetahui performa analisis sentiment  dengan
penambahan  implementasi deteksi kalimat sarkasme poada penelition yang

dilakukan, beberapa skenario pengujian dengan |6 percobaan dengan beberapa
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parameter pengujian. Pada proses deteksi kalimat sarkasme menggunakan
SentiStrength. parameter pembanding wang digunakan adalah  kombinasi
penggunzaan seluruh fitur dengan kamus sentimentword lama dan baru, dan juga
hanya penggunaan lexicon sentimentword lama dan baru saja. Untuk detail dari
skenario pengujiun analisis sentiment terdapat pada Tabel 3.2,

Tabet 3.2:8kenario Pengujian Performa Analisis Sentimen

Implementusi Detoksi Kalimat
- hﬂh mh"mﬂﬂ“ﬂ Naive Mastriks
Skenaris | Stemming lli;ul .: wﬂﬁnﬂ Hmﬂm m Fvahuasi
| Word Lama “ld-‘#.i
A ¥ = ] i
L] v : v i y
= 1 - Y Y i
B - - . v ¥
E ) W " )
F ¥ = ¥ X .
L7 4 - W L]
H ) - - L) ¥ L

Berdasarkan skenario pengujian pada Tabel 3.2, terdapat 8 percobaan vang
akan diujkan dengan implementasi deteksi kalimat sarkasme menggunakan
keseluruhan atribut lexicon dengan senimentword foms don baru. Kemudian 8
percobaan  dengan  implementasi deteksi kalimat sarkasme wang hanya
menggunakan atribut lexicon sentimentword lama dan baru saja.

Dalam skenario percobaan pada Tabel 3.2, jupa mengpunakan parameter
penggunaan Stemming atau tidak pada proses analisis sentiment untuk mengetahui

perbedaan pada proses deteksi kalimat sirkasme. Selain itu kombinasi skenario juga
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mengetahui apakah proses deteksi kalimat sarkasme lebih baik dilakukan diawal




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

topik yang diambil menunjukkan bahwa mas

bobot vang hampir seimbang antara sentimen positif dan negatif berkaitan dengan
isu pemilu pilpres 2024 mendatang. Dimana dapat diperhatikan pada Gambar 4.1.
terdapat sentimen positif sejumlah 2.161. sentimen negatif sebesar 2462 dengan

sebaran kelas negatif 636 data, kelas Self-deprecating sarcasm 290 data, kelas Polite

48
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sarcasm 301 data, kelas Obnoxious sarcasm 384 data, kelas Manic sarcasm 332

data. kelas Raging sarcasm 519 dota.

gt

Fiaging sarcess

P

Man< usrcarm

CmessnS KRR
FLLY

Pu!‘pl.qm

FYES -Zeil-depiecabry saicasm

Gambar 4. | Jumlah Dataset
4.2, Mekanlsme Tralnlng

Tohopan penelitian ini dilakukan setelah menyispkun daly yang akon
digunakan. Proses perfama ndalah klasifikasi menggmhnn]gmilmﬂn’iw Bayes
untuk mendapatkan sentimen positil dan negatif dari tweet berbahasa Indonesia
yang berisi kata-kata kunci terkait dengan topik terentu. Dalam proses ini, data
latih digunakan untuk melstih modal Naive Bayes sehingga dapat mengenali pola-
pola vang terkait dengan sentimen positif dan negatif pada tweet.

Terdupat beberapa library yang digunakan secara terintegrasi untuk melatih
model pada tweet berbahasa Indonesia. Library-library yang digunakan antar lain
Pandas. Scikit-learn, Natural Longuape Toolkit (NLTK). Pandas dan NLTK
digunakan untuk mempersiapkan data latih dan uji, Secikit-learn digunakan untuk

mengimplementasikan algoritma Maive Bayes pado proses klasifikasi sentimen.
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Pandas dan Scikit-learn memapakan library untuk manipulasi data dan pembelajaran
mesin, sementara NLTK adalah library khusus untuk pemrosesan bahasa alami.
Size batch yang digunakan adalah 32, dimana Size batch ini menentukan
jumiah data yeng diproses dalam setiop iterasi dalam proses traiming model.
Semakin besar size batch, semakin cepat proses training model. Namun,
penggunaan size batch yang terlaly besar dapst memakan banyak memori dan
mengakibau rose i model menja asbat i bohkan gagal. Olh
karena itu, dalam penelitian ini, size baich yang digunakan adalah 32, karena
Nilai alpha yang digunakan dalam proses smoothing Naive Bayes adalah 1.
Nilai alpha ini digunakan untuk menyeimbangkan jumiah kata-kats yang muncul
dalam kelas positif dan negatif, sehingga model dspat menghasilkan prediksi yang
lebih akurat. Semakin besar nilai alpha. semakin hesar.fuln pengarul smoothing
terhadap model, namun dapat mempengaruhi kinerja model jika nilai alpha terlalu
besar. Oleh karena itu, dalam penalitian ini, nilai n][im'.m'&mmlhn;ﬂdaluh 1.
TRADF digunakan sebagai metode cksaksi fiur, TEADF adlah
kependekan dari term frequency-inverse document frequency, yang merupakan
metode untuk mengukur seberapa penting suat kata dalam dokumen. Dalam proses
ini, setiap kata dihitung frekuensinya dalam dokumen dan kemudian dikalikan

dengan nilad idf untuk menghasilkan bobot untuk setiap kata. Penggunaan metode
ini dapat meningkatkan kinerja model karena hanya mempertimbangkan kata-kata
vang penting dalam analisis sentimen. Hal tersebut sejalan dengan penelitian

tentang pengmunaan TF-IDF dalam klasifikasi teks adalah oleh Kim et al. (2020}
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menunjukkan bahwa penggunaan TF-IDF dapat meningkatkan akurasi klasifikasi

teks hingga 97% pada dataset klasifikasi sentimen

4.3. Model Nafve Baves

Model Naive Bayes merupakan algentma klasifikasi yang didasarkan pada
teorema Bayes. Dalam teorema Bayes. m“alu kelas atau label diberikan
suatu data atad fitur dapat dibitung menggunakon probabilitas kendisional dan
setiap fitur terscbut (MeKinney, dkk . 2011). Pada penelition yang dilakukan,
terdapat implementosi model Nuive Bayes !JW library scikit-learn.
Pertama-tama. dilakukan import library yang dihmmi.m uniuk
mem dataset dan scikit-desrn untuk melakukan pembagian data, pelatihan
model, dan pengujian model. Setelah itu, dilskukan pembacuan dataset
menggunakan fimgsi read_csv dani pandas. Kemudian, dilakukan preprocessing
pada data seperti menghapus baris dengan nilai kosong dan membagi dats menjadi
data fatih dan dota uji menggunakan fungsi train m;ﬁ‘np]:ﬂ dari scikit-learn.

Pembentukan model klasifikasi sentimen dengan algoritms multinomial
Naive wmm data dan pelatthan mode!. CountVectorizer
dari scikit-learn digunakan padn tahap vekforisasi dafa. yang berfungsi untuk
mengubah setiap tweet padn data latih dan data uji menjadi vektor yang

merepresentasikan kemunculan kata-kata pada tweel tersebul. CountVectorizer
merupakan salah satu teknik vektorisasi data vang paling umum digunakan untuk
data teks. Proses vektorisasi imi dilakukan untuk mengubah data teks menjadi data

numerik yang dapat digunakan pada model klasifikasi sentimen.



Selanjutnya, model klasifikasi sentimen dengan algoritma multmomial
Naive Bayes dibentuk dengan menggunakan MultinormalNB dan scikit-leam pada
tahap pelatihan model. Model ini bekerja dengan menghitung probabilitas setiap
kota pada setiap kategori sentimen dan kemudizn menggabungkannya untuk
memperoleh probabilitos keseluruhan pada setiap kategori. Dalom hal ini,
probabilitas keseluruhan: pada setiap kategori iﬁgun:!km untuk memprediksi
sentimen pada data uji. Model kemudian dilatih dengan data latih menggunakan
fungsi fit dari scikit-fearn untuk memperoleh modsl yang dapat: memprediksi

431 Training dan Testing Naive Bayes

Pada proses implementasi model klasifikasi Naive Bayes yaitu
mengounakan library Scikit-learn. Pada tahap pertama, dilakuksn prepracessing
ﬂﬂ:._-]mili: ‘membersihkan teks dari simbol-simbal mﬁﬂ ch_puthknn dan
mengubah semua teks menjadi huruf kecil. Setefah ftu; éﬂt'l:ﬁbagi menjadi data
latih dan data uji menggunakan fungsi train_test_ spli{) dari library Seikit-leam.

MMMM vmmmt'ks dengan mengubah
teks menjadi vektor numerik. Hal ini dilakidkan dengan menghitung frekuensi
kemunculan setinp kata padn seluruh dokumen pada dats latih dan kemudian
mengonversi leks menjadi vektor berisi nilai frekuensi katn. Dalam implementasi
ini, digunakan dua jenis vectorizer, yaitu CountVectorizer dan TfidfVectorizer,
dimana CountVectonzer menghitung frekuensi kemunculan setiap kata pada

dokumen dan TfidfVectonzer menghitung bobot dari setiap kata pada dokumen,
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Setelah teks berhasil diuboh menjadi vektor numenk, tahap selanjutnya
adalah melatih model Naive Bayves menggunakan data latih. Pada implementasi ini.
digunakan fungsi GridSearchCV() dari ibrary Scikit-leam untuk melakukan tuning
hyperparameter dari model Naive Bayes. Hyperparameter yang dituned adalah
alpha, ngram_range, use 1df, dan norm. Alpha adalah hyperparameter smoothing
pada model Naive Bayes, ngram_range Mh}mmm untuk menentukan
ukuran n-gram  yang digunskan pada vekiorisasi feks, use idf adalah
hyperparameter untuk menentukan apakah ngin menggunakan teknik inverse
an‘qumﬂ}' pada vektorisasi teks, dan mwllhhmrpammuter untuk
menentukan jenis normalisasi pada vektorisasi teks.

‘Setelah dilokukan tuning hyperparometer. dilokukan fitting model dengan
menggunakan data latih dan nilai hyperparameter yang optimal Setelah itu,
dilakukan [mm pads data uji menggunakan model yang sudah dilatih
sebelumnys. Pada tahap ini, dilakukan evaluasi model mengounakan metrik
ukmi, precision. recall, dan Fl-score. ﬁkumsi-m seberapa banyak
prediksi yang benar dibandingkan dengan jumlxh total data wi. sedangkan presisi
mengulkur 'ﬂ!ﬂlbﬂ;‘k Hﬂﬁhl yang benar untuk kelas positif yang
dibandingkan dengan total prediksi kelas posifif, dan recall mengukur seberapa
banyak prediksi yang benar untuk kelas positif ﬁihandjugknn dengan jumlah
sebenarnya kelas positif. F1-score adalah rats-rata harmonik dan precisi dan recall.

Setelah model MNaive Bayves dilatih dan diuji, langkah selanjutnya adalah
menampilkan hasil klasifikasi pada data baru. Prediksi pada data uji menggunakan

model yang sudah dilatih sebelumnya dengan memanggil fungsi predict() pada



objek pipeline yang telah dibuat sebelumnya. Tabel 4.1. merupakan sampel

perbandingan hasil klasifikasi sentimen menggunakan Naive Bayes dengan hasil

pelabelan dengan pakar. Secara keseluruhan hasil klasifikasi, terdapat 3.728

kalimat yang terklasifikasi sebagni sentimen yang sesuai dengan pakar {81.47%)

dan 848 kalimat { 18.53%) data yang terklasifikasi berbeda dengan pakar.

Tabel 4.1. Sampe! Perbandingan Hasil Klusifikasi Naive Bayes dengan Klasifikasi
TPakar

. L
1 | dari faman bu henteng jd presiden uga udh jual ini it skrg
dar 2014 kok hiss b benyak vg pilih sampo menang-
lagh partaimyy mereka udaleh perusak hunesa menfual Megutif Megatif
negam dem nang haha masih percayn sama banteng memiy |
z
2 | miobil spesialis menjelnng pemilu din pifpres Megatil Poaitf
3 | jmmgun; presiden yublng tidek becis kerja dan malah o P
: mmnﬁmlm negara iy kuneungs Nzt Negatif
4 | tualtimya sl ymny bela belain datang ke booth merck mi
tumt fintes Brehiehhe mungkon bar dapat simpat: kali Positif atif
[urmaryen bisa tkut jadi cxwapres sama calon copees tolak fcanir
rok lamast itu
3 nns:l:.h;;: dFMh:i;:tlm miembolehkan sinpa saja Negutif Phsitif
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ranya utk pencitraan dan pitpres o dan 1 horns owast - | esatf Pusatif
% | narasinya melepeh nu Megatif Positif
9 | keluarga saya pendukung ppp tapi kalaw pilih presiden Positil Fosill
sermua dulueny ams
10 | Wicora kesdilan emeng pus pemile doank jadi serius Megatif Mepatif
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Hasil prediksi kemudian disimpan pada variabel y_pred. Hasil klasifikasi
sentimen positif vang diperoleh akan diolah lagi untuk dideteksi apakah masuk

kedalam kelas sarkasme menggunakan SentiStrength.

4.4, Model SentiStrength

Model Sentistrength mengklasifikasikan setisp kalimat dalam kategori
positif, negatif, afaut netral, kemudian menghitung s"l‘.!h;.ﬁ:lt,h;_:!gn kalimat tersebut.
Skor sentimen ini dihitung berdasarkan jumlah kata-kata positif dan-negatif dalam
Kalimat tersbot. Jika jumlah kata-kata positif lebih banyak daripada kata-kata
negatif, maka skor sentimen kalimat terscbut akan positif, Sebaliknya,jika jumiah
kata-kats niegatif lebih banyak daripada kata-kata positif, maka skor sentimen
kulimat tersebut akan negatif. Jika jumlah kata-kata positif dan negatif seimbang,
‘maka skor sentimen kalimat tersebut akan netral.

Proses pembuatan model Sentistrength pada penelitian ini dimulai dengan
memasukian teks yang akon dionalisis ke dalam variabel "sentences”. Kemudian,
kamis sentimen yang terdiri diri kata-kata positif dan negatif dimasukkan ke dalam
v:!riﬂbb; W,w.xm sentimen ini berisi daftor kata-kata beserta
skor sentimen yang menunjukkan seberupa kual senfimen tersebut. Setelah itu,
aturan heuristik vang telah dibuat berdasarkan karakteristik linguistik juga
dimasukkan ke dalam varabel "booster_dictionary". Aturan heuristik ini digunakan
sebagai panduan dalam menentukan sentimen suatu teks,

Atwran untuk melakukan klasifikasi kalimat sarkssme default menggunakan

SentiStrength dapat diperhatikan pada gambar 4.2, Aturan tersebut dikembangkan



berdasarkan percobaan yang dilakukan oleh (Katyayan, P., & Joshi, N., 2020) pada
deteksi sarkasme.

gambar 4.2, dapat dijelaskan dengan pseudocode sesuai gambar 4.3. berikut ini
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soore, = P, + M)
IF [score; == 0}:
IF {poccre; = 0):
IF (B I= 1 AND R, l= =1}:
print {"Hyperbola*)
ELSE1

print {"Heutral®})

(Sembiring dan Rachman, 2019) yang menyatakan bahwa kinerja analisis sentimen
berbasis aturan pada media sosial bahasa Indonesia perlu dilakukan penyesusian
aturan. Hal ini terjadi karena bahasa Indonesia memiliki kompleksitos struktur
kalimat yang lebih tinggi, serta variasi dialek dan ejaan yang lebih banyak daripada
bahasa Inggris, Modifikasi rule dalam deteksi kalimat sarkasme dikembangkan
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hingga tingkatan jenis kalimat sarkasme, Dengan begitu, pada penelitian ini, rule
vang digunakan pada percobaan deteksi kalimat sarkasme merupakan modifikas
dari aturan deteksi kalimat sarkasme default yang dapat diperhatikan pada gambar
44,

Dalam pembentukan rule yang digumakan terdapat beberapa hal yang harus
diperhatikan. Pertamaidalah penenfuan level jenis-jenis kalimat sarkas, hal ini
dilakukan bcnhiﬂfnn dadw :t_iﬁ'.-jéhis hlhﬂﬁrkm Jenis-jenis
kalimat sarkasme inijdﬂ’_l_;imgq?dirf‘leva] dengan kekustan masing-masing dari
tinp jemisnyn. Pmm‘hmp.hi sarkasme diambil berdssarkan identifikas: ciri-ciri
unik dari tiap jenis sarkasme berdasarkan definisinya. Kedua, menenifukan batasan
pembobotan untuk tiap kiasifikasi kelas, hal ini di]nkukml'-u@ik?mﬂhﬁ#uﬁ
kontras klasifikasi antars kelas sarkasme dengan kelas negatif. Ketigs, membangun
tule berdasarkan level sarkosme

Level | adalah Seli-deprecating sarcasm, sarkas hi:ﬁpmi&ikekunlan
sarkasme rendah. Kalimat menunjukkan sedikit rasa fidak penting dan inferioritas.
dalam bentuk sindiran yang lueu atow menghibur. Dalam seff-deprecating sarcasm,
pembicarn seolah-olah memuji dini sendin atau menystskan kemampuan yang
sangat rendah dengan maksud untuk mengundang tawa atau mengekspresikan
ketidakpercayaan diri. "Iva lah, skill politik gue selalu bikin orang lain stres kan
ya." (Pembicara menyindir diri sendiri karenz merasa kemampuan pelitiknya
menyebabkan stres bagi orang lain dalam konteks pemilu.) Pemakaian bahasa vang

ringan atau humor dalam pola ini memperkuat ciri khasnya,
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Pada Level 2 yaitu Polite sarcasm dimana memiliki kekuatan sarkasme
rendah hingga sedang. Kalimat lerdengar sopan dan otentik, tetapi maksudnya
mulai jelas sebagai sarkasme. Pola ini melibatkan penggunaan bahasa sopan dan
otentik untuk menyampaikan sarkasme yang sebenarnya. Pada awalnya, kalimat
terdengar santun dan bisa saja tampak seperti-pujian atau penghargaan, tetapi pada
akhimya, maksud sebenamya yang sindirian akan menjadi jelas. Misalnya pada
kalimat "Makasih loh yo afas perhatinn’ khususmu Hﬂﬂmu detail-detail kecil
ini." {Pada awalnys !n:lih#. seperli ucapan terinia kﬂgﬂhhtq:n sebensmya
mengkritik kelebihan perhatian yang berlebihan.) Pola ini memanfaatkan tipu
muslihat bahssa yang sopan untuk menyembunyikan niat sarkastik.

Level 3 adalah jenis Obnoxious sarcasm ada padn kekuatan sarkasme
hingga tinggi. Kalimat dissmpaikan dengan nada suara cengeng yang cukup
terlihat. Pola ini berfokus pada ekspresi emosi yang intens. bissanya dengan nada

sunrg cengeng atau mengejek secara berlebihan. Kalignat dalam pols ini seringkali
mengandung sindiran tajam dan kejam terhadap subjek vang memjadi target
segalanyn.” Ekspresi emosi yang kuai dapai ferfibat dan membuat cbnoxious

sarcasm lerdengar seperti bentuk pe an yong kusar.

Kemudian Level 4 adalah jenis Manic sarcasm vang memiliki kekuatan
sarkasme tinggi. Kalimat mengekspresikan kegembiraan dengan cara yang sangat
tidak wajar. Pola ini mengungkapkan kegembiraan dan semangat dengan cara vang
berlebihan dan tidak wajar. Contohnya pada kalimal "Ya pasti pemilu kali ini bakal

jadi acara paling damai dan harmonis sepanjang sejarah. hahaha past semuanya
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berjelan lancar dan tanpa masalah sama sekali, gempar lah tw" (Kalimat im
mengekspresikan kegembiraan dengan cara vang tidak wajar dan ekstrem. dengan
tujuan menghibur orang lain). Kalimat dalam pola ini mungkin berisi pemyataan
ekstrem atau tdak masuk skal, dengan tujuan mengundang tawa atau
mengekspresikan kebahagiaan secara berlebthan
Level 5 minlahj'mls Rﬂgiqgmw kekuatan sarkasme tertinggi,
Kalimat disampaikan sccum hiperbola dan berisi ancaman kekerasan yang sangat
kuat. Pola ni mnum_ﬂmnﬁ-mmi vang marah dan kemarahan yang kuat,
Kalimat dalom pola imi berisi sindiran yang tajam dan menghina, seringkali
mengancam dengan ancaman kekerasan atau ekspréi-w yang tidak wajar.
"Yu,"j!l.d%'h_]n pilihanmu dah luar binsa, gak oda yang bisa Wm aida
yung nentang, bisa dipastikan bakal dikepung habis-habisan, pasti kacau bt kaya
yang duly® (Pemyutaan ini mengekspresikan dengan cara yang berlebihan untuk
miengekspresikan kekaguman yang ekstrem dan menyiratkan anéaman yang kuat
jilriuh_ymg mencoba menantang pilihan politik IM}'Mmg_mnsm dapat
Sotelah mwm, inhapan kedua sebelum pembentukan
rule modifikasi adalah menentukan interval scoring dari akumlasi pembobotan kata
pada tiap kalimat. SentiStrength bekerja pada pembobotan interval angka 1 hingga
angka 5 untuk point positif, dan angka -1 hingga -5 untuk point negatif. Anghka 5
dan -3 menunjukkan nilai maksimum untuk setiap kata yang menunjukkan bahwa
kekuatan nilai dari tap kata, sehingga pada pembentukan rule modifikasi deteks

jenis kalimat sarkasme. nilai maksimum yang digunakan untuk akumulasi total
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bukanlah 5 ataupun -5 melainkan pada angka 4 dan -4 untuk interval scoring
akumalasi tertinggi setelsh pembobotan kata. Hal tersebut dilakukan untuk
misclassification antara kelas sarkasme dan kelas negatif.

Langkah selanjutnya adalah pembuatan rule untuk klasifikasi kalimat sarkas
dengan memodifikasisule default SentiStrength. Modifikasi rule ini berfokus pada







Gambar 4.5, dibawah merupakan pseudocode dari aturan logika proses
deteksi kalimat sarkasme gambar 4.4. Modifikasi logika percabangan ini dapat
membantu memperbaiki deteksi sentimen pada kalimat, sehingga dapat
memberikan hasil klasifikasi yang lebih akurat

tscore) = {posirineg)
if score = &
pas} =1 B&f

b

' ;elf,:wﬁm At "e )
if abs(pas) » L Brd absifeg) == -11

Gambar 4.5 Psendocode Pengembangan Deteksi Sarkasme
Dimana:
Pos = Nilai Positif
Neg = Nilai Negatif

Abs = Nilai Absolute



Dalam rule diatas. parameter pembobotan (pos) dan (reg) digunakan untuk
menentukan jenis kalimat sarkasme. Terdapat percabangan berdasarkan nilai skor
sentimen (score) vang dihasilkan. Jika (score) sama dengan 0, moka akan difakukan
pengecekan pada nilai absolut (abs) dan (pes) dan (neg) untuk menentukan jenis
kalimat "Hiperbola” atan_ "Netral”; Jika (score) kurang dori 0, okan dilakukan
kalimat "Raging sarcasm”, "Manie sarcasm”, atou “Negatif™ Jika (score) lebih dari
0, juga akan dilakukan pengecekan pada nilai a.ﬁl.m (abs) dai (pos) dan (neg)
untuk meneniukan jenis kalimat "Polite sarcasm". "Self-deprecating sareasm”, atau
"Pﬂﬂ

P:ﬂtﬁ#abangﬂn diatas ferdapal beberapa aturan yang dim_'lunluk
‘menentukan nilai dari senti result berdasarkan nilai score. pos, dan neg
Percabangan pertama jika score sama dengan 0, program akan memenkss apakah
nilai absolut dari pos bukan | dan nilai absolut dari neg bukan -1, Jika kedua kondisi
st trpeni, ks i coustSntmen )k i si,_resl
akan diatur sebagni “Hiperbola®. Jika salah satu kondisi tidak terpenuhi, fungss
countSentimen(™") umwmmﬂ_mhmmm sebagai "Netral”.

Kedua, jika jumlah score kurang dani 0, fungsi countSentimen("-") akan
dipanggil. Selanjutnya, program akan memeriksa apakah nilai absolut dari pos
adalah | dan nilai absolut dari neg kurang dari -1. Jika kondisi tersebut terpenubhi,
program akan melakukan perbandingan lebih lanjut pada milzi score: Jika score

kurang dari -4, maka senti_result akan diatur sebagai "Sarkasme: Raging sarcasm”,
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Jika score di antara -4 hingga - | (termasuk kedua ujungnya), maka senti_result akan
diator sebagai "Sarkasme: Manic sarcasm”. Jika kedua kondisi tersebut tidak
terpenuhi, senti_result akan diatur sebagai "Sarkasme: Obnoxious sarcasm”. Jika
kondisi awal (abs(pos) = | dan abs(neg] < -1) tidak terpenuhi, program akan
melakukan perbandingan yang serupa. tetapi senti result akan dintur sebagm
"Megatif".

Ketiga, apabila sﬁ:ﬂ'&[ﬁﬂ! ﬁ 0. fungsi contSentimen("+") akan
dipanggil- Selanjutnya, program akan memeriksa pakah.uilar absolit dari pos lebih
besar dari | dan nilai absolut dari neg adalah -1 Jika kondisi tersebut terpenubi,
program akan melakukan perbandingan pada nilai score. Jika score lebih besar dari
4. maka senti_result akan diatur sebagai "Sarkasme: Polite sarcasm”. Jika score di
antara | hingga 4 (termasuk kedua ujungnya ), maka senti_result akan diatur sebagai
"Sarkasme: Selfdeprecating sarcasm”. Jika kondisi tersebut tidak terpenuhi.
senti_result akan diatur sebagai "Positif", Jika kondisi awal (abs(pos) ~ | dan
uhﬁmg} == -1} tidak terpenuhi. program akan melakukan perbandingan yang
srupa, etap sn_resul sn daurschoga “Soekas: Obnoxiossrcss”

Dalam menentukan kerelasi permbobotan dengan jenis-jenis sarkasme yang
diidentifikasi, pembobotan ini dilakukan secorn kolaborasi dengan mahasiswa
psikologi dimana jenis Palite sarcasm :.éarkusme sopan) terdapat pada kondisi
pembobotan “if abs{pos) > | and abs(neg) = | dan if score > 4”. Polite sarcasm
merujuk pada sarkasme yang disampaikan secara tidak langsung dan terkadang
terdengar sopan atau otentik, namun maksudnya menjadi jelas sebagai sarkasme.

Biasanva, jenis sarkasme ini digunakan untuk menyampaikan kritik atau sindiran
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secars halus. Pembobotan ini digunakan untuk mengidentifikasi kalimat-kalimat
dengan skor sentimen positif vang tinggi (lebih dart 4) dan perbedaan bobot antar
skor positif dan negatif yang signifikan.

Selfdeprecating sarcasm  (Sarkasme din sendin) muncuel  dalam
pembobotan elif | <= score <=4. Self-deprecating sarcasm merujuk pada sarkasme
yang digunakan untuk'menyindir dﬁmmmjuaﬂ mengekspresikan rasa
fidak penhnﬂﬂnﬁﬂﬁunh;MMHmhsmmr sentimen antara |
hingga 4 mgndﬂﬁﬁim kalimat-kalimat yang menggunakan sarkasme ini.
Pembobotan tersebut membantu mengklasifikasikan jenis. sarkasme  Self-
deprecating dengan memperhatikan tingkat sentimen yang sedikit positif namun
masih berada dalam kisaran sarkastik.

Untuk jenis Obnoxious sarcasm (Sarkasme yang menjengkelkan muncul
dalam pembobetan “if score < -4 dan if -4 <= score < -1", Obnoxious: sarcasm
mersjuk pada. sorkasme yang dissmpaikan dengan pads’ suara cengeng atau
menjengkelkan yang diartikan dalam penggunaan unuﬁmdnngmtﬁks “hihihi™
merendahkan orang lain, Pembobotan ini digunakan untuk mengklasifikasikan
kalimat-kalimat dengan skor sentimen negatif yang sangnt rendah (kurang dari -4)
atau skor sentimen negntif}'ang berada dalam rentang | hingga -1.

bahasa sinis dan

Manic sarcasm  (Sarkasme vang hiperaktif) terdopat pada kondisi
pembobotan “if -4 == score < -1". Manic sarcasm merujuk pads sarkasme yang
mengekspresikan kegembirsan atau kegilaan dengan cara yang tbdak wajar. Jenis

sarkasme ini cenderung menggunokan bahasa yang kacau atsu berlebihan.
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Pemhobotan ini digunakan untuk mengidentifikasi kalimat-kalimat dengan skor
sentimen negatif vang berada dalam rentang -4 hingga -1.

Raging sarcesm (Sarkasme yang marah) muncul dalam pembobotan if
abs(pos) = | and absineg) < | dan if score < 4. Raging sarcasm merujuk pada
sarkasme yang dissmpaikan secara hiperbola dan berisi ancaman kekerasan. Jenis
sarkasme ini cenderung digunakon untuk menyampaikan sindiran atau kecaman
yang sangat _kuat. Pembobotan im digunaken untuk mengklasifikasikan kalimat-
kalimat dengan perhuﬁun bobot antara skor positif dan pegatif yang tidak
signifikan (niloi ahsolut positif adaloh 1) dan skor senfimen negatif vang sangat
rendah {kurang dari -4}

Kemudiaon fungsi count sentimen dipanggil untukl menghitung jumlah
sentimen positifl negatif, atau netral pada kalimat. Variabel senti_result digunakan
untuk menyimpan hasil klasifikasi sentimen. Hasil kiasifikasi sentimen ditampilkan
ke layar menggunakan perintah print. Proses perhitungan skor sentimen dilakukan
dengan memecth teks menjadi kata-kata dan menean setiap katn pada kamus
sentimen. Gambar 4.6. adalah tampitan hasil scoring pudnﬁnses deteksi sarkasme
menggmhn._ﬁmﬁm

Gambar 4.6 Sampel Hasil Print Proses Scoring SentiStrength

Model Sentistrength yang dibentuk juga memiliki beberapa opsi untuk
melakukan preprocessing teks. Opsi ini termasuk penghilangan tands baca,

konversi huruf kecil atan besar, don penghilangan kata-kata stopword. Selelah



semua skor sentimen dan skor booster dihitung, model Sentistrength
menggabungkan kedua skor tersebut untuk menghasilkan skor sentimen akhir dari
dari teks dan seberapa kuat sentimen tersebul. Hal tersebut sejalan dengan




4.4.1

Testing SentiStrength

Mengacu peda Tabel 3.1. tentang skenano penpujion deteksi kalimat sarkuasme, hasil percobaan skenario tersebut ditunjukkan

pada Tabel 4.2. benikut,

Tabel 4.2. Hasil Pengujian Skenario Deteksi Kalimat Sagkasme

Lama

g i i | Saatus Fnsil ldentifikosi | Akurasi (rute-rata ketepatan
Mo Skenano Fiiar Husil Identifikas: Sarkasme | Aleurasi e S g e iy
| Negnting Word el 0 Gagal 0
2 Emotican Netral ] Gagal 0
3 Question Word Metral il Gl i
- ] ) Tk hertral 0 Gagal 0
Muosinz-masing fitur
5 Rouot Ward Weiral il Ciagal i}
0 Hooster Word Neiral il Gingal i}
7 Sentimen Word Limn Sarknsme - Bukan Sarkasme | 6438 Gol i
B Senomen Woorl Bana Sarkasme - Hukan Sarknsme | o914 Cigal 0
9 NFE'—”I”; Wand -+ Sarkusme - Bukan Sorkasme | 6322 Gogal i
Word Lama 2
Meputing Word + Sentimen
" A arknsme - Bukan s B3 i
10 Kombinast dengan fitar | Word Baru s Rarkusme |68 Gzl 0
terbaik (sentiment word)y P TV T el e
+ B i Wi :
1" Emoticon + Sentimen Word 5119 Gazal 0
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Tabel 4.2. (Lamjutan)

5 - - . Status Hasil Idennfikns: | Akurnsi {mis-rata kelepatan
N e | : e e T
o Skemano Fitug Heial Tdentifilonsi Sarkssme | Akurau e b yomi R bike)
2 men W 2 =
12 Ezﬂllcuu SEln Worg Sarkasme - Bokon Sarknsme | 56,38 Gagal 0
Cheestion Woed + Sentimen | - ) i )
13 Word L Sarkuerne - Bukan Sarknsme |* 46,68 Gagal 0
14 Eﬁ‘hﬂﬁm QT | o e = Bk Salmiine | 47.72 Gagal i}
i Idiom + Sentimen Werd 5 .
15 » Sarkosme - Bukon Sarkosme | 4081 Giagal o
F.ombinasi dengan fitgr | Lama
terbaik (sentiment word) | [diom = Senbimen W,
16 i th.l'l.i . Wonl Sarkusme - Bukan Sarkosme | 4453 Giagal 0
5 Ront Word + Sentimen : oo i
I Ward 1L - Sarkizme - Bukan Sarkasme | 7603 Ciagal i}
I8 E\ﬂldwaﬂd R Sarknsme - Bukan Sarknsme | 7747 mial 1]
Booster Waed -+ Scntimen . _— o ; -
19 Word [ Sarkusme - Bukay Sarkopsme | 61,48 Cizgal 0
20 HI..'N.":HCF Vyonss St Surkisme - Bukan Sarkasme | 4853 Gagal i}
Word Barg -
= Seluruh Fitar 4 Sentunen 5 Bukan Sarknsmc Berhasi| Hingpa Jemis Bt
3 Penggabungan seluruh fitur | Word Lama - Sekamc (IS8 Surkasme 7821
- Seluruh Fitur + Sentrmen Smlazme - Bukan — Herhasil Hingpa Jenis 40,53
=~ Word Baru Sarkasme ‘ Sarkasme =

70
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Skenario pada deteksi kalimat sarkasme dengan akurasi tertinggi pada
masing-masing penggunaan fitur adalah fitur sentiment word (skenario 7 dan )
dengan keakuratan tertinggi 64.38% untuk sentimentword lama dan 69.14% untuk
sentimentsord baru. Kombinasi deteksi kalimat sarkasme dengan akurasi tertinggi
adalah penggabungan Root word dan sentiment word (skenario 17 dan 18) dengan
keakuratan tertinggi hingga 76.93% dan 77.47%. Kemudian untuk keberhasilan
fitur_dilengkap: sentiment word lama dan baru (skenario 21 dan 22) dengan
keakuratan tertinggi hingga 78.11% dan 81.74.% untuk ketepatan deteksi kalimat
sarkasme, serta 78.27% dan 80.33% untuk ketepatan pada jenis-jénis kalimat

w galan vang terjadi saat penerapan masing-masing fitur I'M 1-6)
adafah karena jumlah data yang minim poda tiap leksikon yang tidak dapat
mielakukan pembobotan sectra maksimal. Kemampuan deteksi kalimal sarkasme
dapat dilihat meningkat pada penggabungan skennrmmﬁ]gahmghn dengan
penggunaan fitur sentiment word, namun masih gagal dalam mendeteksi jenis-jenis
kalimat sarkasme: Penggunaan fitur sescra keseluruhan dengan penggabungan fitur
sentiment word lama dan baru (skenario 21 dan 22) merupakon kombinasi terbaik
untuk mendeteksi kalimat sarkasme hingga jenis-jenis kalimat sarkasme.

Kegapalan pendeteksian jenis-jenis kalimatl sarkasme pada tap skenario
iselain skenario 2| dan 22) karena tidak mampu berjalan pada rufe deteksi jenis-
Jenis kalimat sarkasme dengan total nilai pos dan neg vang tidak terpenuhi pada tiap

jenis-jenis kalimal sarkasme, sehingga hanya mampu mendeteksi pada tingkatan



masuk kedalam kelas sarkasme atou bukan sarkasme sajo. Selain itu, yang
dimaksud denpgan kelas bukan sarkasme pada penefitian ini adalah kelas positif.
negatif, netral, hiperbola sesuai rule pengembangan pada gambar 4.4,

Pada kolom status hasil identifikasi jenis sarkasme baris] hingga 20
menunjukkan kegagalan dalam mengklasifikasi hingga jenis kalimat sarkasme. Hal
ini terjadi karena ketika pengaplikasikan rule pﬁhgmhnr 4.4 tidak bisa diterapkan
dengan hanya menggunakan satu-persatu fitur vang ada maupun dengan kombinasi
beberapa fitur. dan:ﬁumm diaplikasikan ketika penggunaan seluruh fitur
yang ada. Apabila iew dalam penelitian hanys pada mendeteksi kalimat
sarkasme, su/c pada gambar 4.3 dapat diterapkan, akan tetapi untuk-memenuhi
hingga identifikasi jenis-jenis kalimat sarkasme maka periu menerapkan rule pada
gambar 4.4, yang dimana rule tersebut dirancang untuk identifikasi yang lebil baik
WI

Samipel dari percobaan deteksi kalimat sarkasme pada Tabel 4.3 dilakukan

22. Pemililian skenario
lersebd_—m:ﬁt&i akurasi tertinggi pads tiap kombinasi untuk deteksi kalimat
sarkasme. Jika diperhatikan ssmpel hasil percobsan pada Tabel 4.3. terdapat
kalimat yang teridentifikasi SEh-ﬂEﬂl: kalimat pusmf,dan megatif. Sehingga sesual
dengan alur penelitian untuk mengetahui performance sentiment analisis dengan
implementasi deteksi kalimat sarkasme, datz yeng terklasifikasi sebagai positif,
netral, dan hiperbola aken menjadi dataset positif, sedangkan kalimat negatif, dan

sarkasme akan menjadi datasel negatif.



Tabel 4.3. Sampel Perbandingan Hasil Deteksi Sarkasme dengan Pelabelan Pakar

SentiStrength
; : Seluruh fitnr Seluruh fimr
b Tek Pak
g i Sentimemword | Scnsimemseord !ml “::du:d i:t:ﬂ* “m:u:d [dengan {dengan T
Lnmm Baru ia - B Semfimenword Sentimenward
g Lama) Baru)
Yo Allah, berunnmenya ko
micrmiliks kandidas-kandidar L —— .
| | pemilu vang bisa memberi tahu Hiperboln Sarkasme Sorkisme Surkawme g Muomic sarcasm tjf-n-:_w:mu:;
kila apa yang schenamya baik - -
untuk kita
menang bim pemilu aja udah 3di
2 | pheciden? an wikkkkk nporep Wegatif Nepatif Sorkasme Sarkasme Mame surcssm | Momic sarcasm | Muomic sancesm
bunget
semza tikus tikus terbongior ra 3 T T i )
3 |pemilu 2024 lagunya iwan fals Negatrf Sarkasme Sarkasme Sorkasme oti-cepmeshng S;f:-.lbc!'.-n..alm,__ klt"‘kr_m"““n*
Sl s SAECES sUrCEsm sarcasm
Yo kuleu bepim apapun haslnya
4 |tetap hanes bisa menyatokan Posif Positif Positif Pasitf Pasinf Posinf Bukan Surkasme
kemenangan dengan integrines
skenano klun v zak berubah .
3 kalo mmﬁ:l"F; pemiby caler Mezatif Stirkasme Sarkmsme Sarkusime Self-deprocating Polite sarcasm Pohie sarcasm
blsukan pefampunzan = SAFCISTH
gendongzin bayvi2 miskim

]
L




Tabel 4.3, {Lanjutan)

Sentistrength
, Selwroh fitur Seluruh A
e Teks Semtimen word | Sendimemsord S word + Eoof st {dengan (dengan Falkar
Lama Baru K'"1'::_':':wn'“"m:I Euﬂ';:n“tﬂ Sentimenword Sentimenword
A . Lama} Baru)

Bismillah pak Anis Aly Penlu
2024 Anis mennng dilamik
menjadi R1 | dan whi Presiden

6 | Ahy Menupu Perubahon dan Pomrnf Posatif Pozid Positr] Posinf Posinf HBokan Sarkasme
Perbaikan harspan Rukyat segera
tervweugud Anmiin Yan Robbal
Allamim
Berpelukannnn ama istrinye Do

7 |BUKAN haram donk Buat capres Negatif Neganf Sarkasme Sarkasme i Poliic sarcasm Polite sarcosm
kadrun semua dinnggap halal P
Dafiar gorengan tadi kurang
lengkap ¥z benar im SEMUA
KANDIDAT CAPRES
CAWAPRES adl muslm tp vp
goreng? d.]jt pias MIMBAR e N
MASID adl KAFIR YAHUTH f NMOUCICNS: CRnosious

" | NASRANI PKI CINA ASING Hiprboda ek SN Sakasme sarcasm sarcasm Pt Jmosasin
ASENG Parn POLITISE amp
TIMSES pls bersaing dgm
MERITOKEASI bukan dgn
HATE SPEECH FITMNAH
HOAX




Tabel 4.3, (Lanjutan)

SentiStrength
. Seloruh fitur Seloruh fmr
Rooast +
e Teks Sentimemword | Sentimemsiord - .Rm" i {dengan [dengan Falkar
Sentimenword | Sentimenword
Lansa Baru P Hari Sentimenword Sentimenword
i Lsmin} Baru})
Bolchh nanti knmuo lulus tanpa i P B At et
9 | syarat sekalian aja apa va nku Sarkasm: Sorkasme Sarknsme Surknsme Palite sancosm h;l{-:kEr-.x.le, S“lr'&?[t\“’“%
o SATCASIN SANCESIT]
jadi cupres 2004
Huhaha mular mencret? nih pahak
10 | brwen mou noras: apa Lz vg mon Neganf MNegatif Negonf Surkasme ime snrcasm Neganf Negonf

dibanzun tnggal tugas Masdem
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4.5 Model Refine

Tahapan berikutnya adalah melakukan proses testing menggunakan
algoritma Naive Bayes. Tahapan ini merupakan proses untuk melihat seberapa
besar peranan deteksi kalimat sarkasme untuk meningkatkon akurasi padn analisis
sentimen. Penggabungan kedua proses dalamedeteksi kalimat sarkasme berdasarkan
alur penelitian gambar 321, yang diujikan dengan skenario pada Tabel 3.1.

Skenario deteksi kaliami sarkasme vang digunakan pada pengujian
performance analisis sentiment adalah dengan menggunakan kombinasi skenario
21 dan 22 sesuai pada Tabel 4.3, untuk pendeteksian hingga ke jenis kalimat
sirkasme untik mengetahui sampai polaritas masyarakat dalam beropifi mengenai
topik pemilu 2024. Hasil dari percobaan tersebut dapatl diperhatikan pada Tabel 4.4.
dimang menunjukkan bahwa hasil akurasi tertinggi pada pengujian performance
analisis sentiment dengan implementasi deteksi kalimat sarkasme terdapat pada
skenario B dengan akurasi akhir 82% (kenaikan 6.01%) dan skenario F dengan
akurast akhir 84.93% (kenaikan 12.59%}.

Tabel 4.4, NIhlAhnzﬂ. Skenario Pengujian Performance Analisis Sentimen
l'mplm:nmmn Dieteksi Kalimat Enrhsmt'

Sarkasme

Naive i Naive Akurasi

Skenario | Stemming | Bayes —————T1 —————— Bayes
Sentimen | 4 Sentimen Awal | Akhir
Word Laman | Word Bara (%) | {e)

A - \ o - Y TX 3| 7826
B - ¥ - ¥ W TI 34| 260
C - - ¥ - y - 63,82
0 e e = § ¥ - 68,08
E v ) W - Y To.59| TR 26




Tabel 4.4. (Lanjutan)

17

Imiplementasi Deteksi Kalimai
Sarkasme dengan
Maive Nmive
SentiStrength Aknrasi
Skenario | Stemming | Baves Bayes
firiin) Seluruh Fitur | Selurub Fitur fresting)
+ Sentimen + Sentimen Awal| Akhir
Word Lama | Word Bara (%) | (%)
¥ A - A L To 30| 8493
G W - v - v R
H k) - - ™. W - 77,08

Skenario dengan akuras) terbatk ads pada kombimasy percoboan F lengkap
dengan tnhapan stemming, training sentimen dengan Noive Baves, deteksi kalimat
sirkasme menggunakan seluruh fitur dengan lexicon semimemiwerd baru, dan
kembali ditesting menggunokan Naive Baves. Dari hasil percobaan tersebut
menunjukkan bahwa fitur dan sentiment word baru dapat dikstakann lebih unggul
dibandingkan denpan sentimentword lama.

Hasil dari pengujian skenario pada Tabel 4.3, padi pomnt C. D, G dan H
tidak memiliki nilai awal akurasi diksrenskan tanps melohul proses. klasifikasi
sentimen: teriebih dahulu menggunakan Noive Bayes, Sehingga dataset yang
digunakan pads proses tersebut longsung. diklasifikasikan menjadi kelas positif,
negatif, netral, luperbola, dan sarkasme yong langsung dibagi menggunakan rule
modifikasi SentiStrength dengan 4 kombinasi fitur yang ditentukan, Hasil kelas
netral dan hiperbola dimasukkan ke dalam sentimen positif, lalu kelas sarkasme dan
negatif digabungkan ke dalam sentimen negatif. Sehingga dataset yang digunakan
tetap terbagi menjadi sentimen positif. dan negatif vang kemudian diproses kedalam

algoritma Naive Bayes untuk mengetahui nilai akurasi akhir.
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Tabel 4.5 merupakan hasil perbandingan seluruh skenaric pengujian

terhadap nilai akurssi. presisi, recall, dan FI-Score secara keselurohan kombinas

pengujian

Tabel 4.5 Hasil Keseluruhan Skenario Pengujian Analisis Sentiment dengan

Implementasi Deteksi Kalimat Sarkasme

—¢ o Matriks Evulumssi
] i | N G emriSreng i | SemtiXireagpch | T

Skemorin | Sremming | Bayes i Ll | ke Fh Hayes Aburasi | Presisi | Recall _F|
firadng i R B Score
i o) et B I
A = 1| J 3 J TR0 67T (6402 |63
u y ~ J .:.-il‘:lil]" ?HE B1.EZ |70
C = o & BIHD | 5054 | 6323 (6108
- i GEDE | 5568 (6]1.05 |60.25
- q . g _ g [FE26 | TROS (730 (6117
# J J i y || SN T8 THST s
(i J J y 7192 | a3 A0 BR 6T |65.04
u 4 TT08 (6371 (615 (617

Dalam analisis sentimen, korelasi antara akurasi, presisi, recall, dan F1

score dapat berlaku secara umum. Semakin tinggr gkurasy. presisi; recall. dan Fl

scord, semakin baik kinerjs model dalam mengklasifikasikon sentimen dengan
benar, Hal i beriaku batk untuk detelen sentimen umum maupun deteks: kaliman

sarkasme (Davidov, D., dkk 2000}, Kemudion menunst (Riloff, E., dkk 2003}

menyatakan deteksi kalimat sarkasme, kinerja mode! dapat dievaluasi dengan

menggunakan akurasi. presisi, recall, dan Fl score yang disesuaikan dengan

kebutuhan klasifikasi kalimat sarkastik. Presisi dapat menjodi matrix yang penting

untuk meminimalkan jumlah kalimat bukan sarkasme yang salah diklasifikasikan

sebagai sarkasme (false positive). Namun, recall juga tetap relevan, karena perlu
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mendeteksi sebanyak mungkin kalimat sarkastik (true positive) untuk memastikan

Klasifikasi yang menyeluruh.
Sehingga apabila merujuk pada Tabel 4.5, diatas, skenario F memiliki nilai
akurasi, presisi, recall, dan FI Score paling tinggi dibandingkan dengan skenario
taranya akurasi sebesar §4.03%,

83%. Selam itu, seknario F

deng&npungglmamdmhmu.
kalimat sarkasme pada penelitian ini, adalah penggunaan lexicon semtimentword
baru. Lexicon tersebut memiliki jumlah kata yang lebih banyak yaitu 10.226 kata

dibandingkan dengan lexicon default sentimentvard SentiStrengthID yang hanya
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menyediakan 1729 kata. Selain itu kata yang terdapat pada lexicon baru memiliki
keragaman kata vang lebih banyak dengan bahasa gaul, cacian, singkatan vang
lebih umum digunakan masyarakat sekarang ini dan tidak ada di dalam lexicon
sentimentword yang lama: Beberupa kata tersebut diantaranya adalah kata “bacot”,
“anjir”, “tai”, “baper”, “ngerti”, "tt", “capg’y*fk", “yauda", dan “apasi”.

Dalam deteksi kalimat sarkasme, berbagsi pendekatan telah digunakan
untuk menentufkan polaritas kata. Penelition vang dilakukan (Tungthamthiti, P.,
dkk. 2014) menggunakan metode SentiStrength dan SenticNet untik menentukan
polaritas kata dengan presisi yang tinggi. Kemudian penelitian yang dilakukan oleh
(Signhaniya, S.. 2015) menemukan bahwa penggunaan strukiur leksikal dapat
meningkatkan kinerja algoritma. Dengan memanfaatkan struktur leksikal, ymitu
hubungan antars kata-kata dalam sebuah kalimat, algoritma dupat memperolch
informasi yang lebih kaya untuk mengenali poluritas pernyatasn dengan lebih baik.
memiliki pengaruh. yang signifikan dalam deteksi sarkasme. Fitor leksikal
menigngkinkas pengenslan. polariips pernyatssn (yang spesifk,  sehingga
memungkinkan untuk mendeteksi tweet dengan muansa sarkasik.

Penggunaan klasifikasi kelas hiperboln dun netral dalam deteksi kalimat
sarkasme, dipertimbangkan untuk menjﬁindnri kesalahan dalam mengidentifikasi
kalimat sarkasme yang sebenarnva netral atau tidak memiliki sentimen. Hal ini
disebabkan karena dalam penggunaan bahasa sarkasme, seringkali kata-kata vang
digunakan bemnilai netral atse bahkan positif, tetapl memiliki makna yang

sebenarmya bertolak belakang dengan kata-kata tersebut (Katyayan, P., & Joshi, N,



2020), Akan tetapi pada penelitian ini, pengaruh kelas hiperbolatidak terlalu memiliki pengaruh besar namun memberi dampak

pada proses klasifikasi yang menjadi lebih natural:

Berdasarkan proses deteksi kalimat sarkasme vang dilakukan masih mengalami bias !lﬁg.menyebahkm kesalahan deteksi pada

jenis kalimat ssrkasme. namun kegngalan tersebut fidak memiliki pengaruh pada pengujian performance analisis sentiment karena

masih terhitung sebagai kalimat sarkasme. Sampel kalimat yang gagal terdeteksi padls proses ini diantaranya dapat diperhatikan pada

Tobel 4.6,

Tabel 4.6

Tiks

3
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Sampel Kalimat Gagal Klasifikasi Jenis Kalimat Sarkasme

Pelobelun Palknr-

Hukum gantung dan pancung
korupior boru besa Indonesis

SCpCT iy

Rapmg sarcasm

Pady knlimat tersebu, lolibar biss indonesis seperty it dapat
meengmidimng clemen sarkasme, yane dapal duanzgop schopai sarkasme yong
terpolong ohnoxious, ya madir dengon nada suora cenzeng. Nemun.
kentn kunci i ki tidak Eusl untuk diangyrap sehagei sorkasme
yong m.:ngnn‘.nm.m:l_ﬁ&_{mginﬂ

(]

Isu penculikan snak im
sepertinya CIPTA
KONDIShctap suja kalah
pilpres 2x

limat s pencalikan anak ini seperfinya CIPTA KONDISHctap sujn
piipres 25" meneandung unsar sarkasme vang menggambarkan
perasaan ketidaksetinpman aton kekecowann terhadap suntu isu. yaitu
pencilikan enak, dengan menyindir atau mengejck.

%ista "CIFTA KONDISI" adalh sindiran sarkasme ) terhadup

Feliggunim
Yo atm tchubn bk 5o penculikan anak it merupakan rekayvass st
manipatas knndisi.
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Teks

| Pelabelon Pakur |

3 Analisis

Kiﬁm.n terschut juga mmﬂhn adonya ckspresi emost vang intens
terhadap suste situsst palitk staw soyang terkait dengan kekalahon dalzm
pilpres 2x,

Jenis Larhssm: yang schamsnya ecpat untuk kalimat tersebut adalah “Raging
surcasm' i "&ﬂmmﬂmpmkm dengan ekspresi cmosa vang
intens dan mengundymg sindinn stai gekam." Im menunjukkan balwa
kalimat ferschut menipekon sindiran yang dilontrkan denpgan emosi dan
kctidakpuasan vong kuot terhodap susty i atal-sitos pelitk

Ivn houx dn pendukung nys
Wowo bunt nverang Jokowa
biar dia kalah di pilpees
kmren

Roging sarcasm

Kalimat terschut dopat ding rep'sebapai "Obnoxious sarcasm " Dalom
knlimig tersebut, terdapat unsur sathlm;mgﬁpul dudentifikas: sehagan
obnoiious sarcasm, yaitu menyindir dengnnnodn suwm cenpeng. Kotn
*hoax" dan "hust myvernng Jokow! biar dinkalah di pilpres kmren™
memuukiian sdanvo munnsa sarkosnk vane mensundune smdran.

sapak HANY A KADRUN
YWANG TOLOLL ORANG
NGGAK PECUS KERIA
amp MGGAK BISA
NOGAPAZIN DM SANJUNG2
amp MALAH MAU DM
DUKLING MAIL PILPRES
Drun kadrum Fekokmu kok
Sama Mma junjungamnme

“BAICERMN

Manic sureEsm

Kulimal "HANY A KADRUN YANG mL ORANG NGGAK PECLS
KERIA amp NGGOAK BISA NGAFATIN DI SANJUNG? omp MALAH
MALU DI DUELNG ME?RES Drum kadrun Fekokmo kek Sama
mf::&]un_][uugnnmn * mengandung s sarkastik yang kuat don erkesan
chspres:
Pengzunuan katskatn *TOLOLL " *Hﬂmx PECUS KERJIA" "NGGAK
BISA NGAPAZIN.® *Felakmu kok Samo ama junfunzanm.” dan
THANYA IL\I?IHN" menunjukkan sdanva simdiran {sarkasme ) terhadap
i tertenty secern hiperbola dan berfehihan.

Sifne chsprosif dun emosionol dalom kalmmat tersebut menunjukken sdamyva
naiges. "hdanke sarcasns,” voim sarkasme yang mengeksprestkan
kepembiraan dengan car vang tidek wagar stau berlebshon.
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Teks

Hasil Detcksi | Pelabelan Pakar |

Diagsar ecbonz pasli  mou
safahin Anees Kemana Jokowi
sanl Konser Man Jegal Pak
ames Maju Pilpres 2024 Ingad
Pak Anies past Presiden ke
2424

Obnoxious

SAITIEm

Ridging sarcasim

. Analisis

mﬂ“ mou salabim Anies Kemeno Jokow: saat Konser
Mau Jezal Pak anies Napu Pilpres 2074 Ingat Pak- Anies pasti Presiden ke
2024" menunjuklnn sdamyn mmnas arkastik vong kunt don terkesan

ckspresif.

Penggunman kati-katn "Dlasar whm; " "man salahin Anies." "Mau Jegal
Pak Anics Mg ?ﬂ}ﬂiﬂﬂ' “Ingot Puk Anics posti Presiden ke 2024"
mienmyjukkan :-hnj'lniﬂ’!ml_hqx) terhadap kelompok stan indivedu
terieniu secara hiperbada don herlebthan:

Kalimat tersebut jugn menzmidimg wmﬂm kata-katn yang

ckspresifl dan emosional yang dopat dinlerpretusikon sebagm "Roging
sreman," yaiu surkasme yang d.lsmr“i:ﬂnmn hiperbals dan bersi

ancnman kekerasan.

santrinksas pemilo

Nq;iif

Seli-deprecutmg
SRTCANm

Kulims "sanirinisasi permlu” adelsh bombinis: dan kata "santn” {merujuk
pada siswn scholah sgumy ) dan “pemilu® ilthon wmum). stikah m
mumgkin digunakan dengnn ésm yanz da dalem konteks tertentu,
sepertt mengacy poda pengant stns domimas unsur keapnmaan dalnm
pemilibon wnem

Pelnbelan “Self-dopreoating sercosm™ yang diberikan oleh pakar munghin
mengartiknn kalima tersehuf dergzun sidut pondang yong lebih khusus dan
Tebih mendalum dalum kenteks palitik terenie. i mengindikasikan hohwa
knlamut {ersebist munpkin mengandung sindimn ston s tidok penting

mengenn penganih keagamaon dalum pemilu
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No Toks Hasi] Dutdlel | PelobelisPalar [ . Amalisis
7 | Cureee cueer kadrun kalap | Ragmg Sarcosm Ubnoaious 'Eﬁu_m "Cineee citicee kndrun kalap dan scmakan ssrap jrwonys memna
dan semakin sarap jiwanya B SUITESTR sudah melukukan segals cora tetap sajo kalah pipres 21" mengandung kata-
merana  sudsh - melnkukon kirta seperti "cifiese oitieee kadnm kalap™ vang menunjukkan adamva
ala carn tetap. sap kolah sindirnn | sarkasme tuhﬂl s boelompok atnn mdividu tertentu.

;fprcs x e Selain it mmm&mdugmck_wm Emas] yang
intens dan mengandung sindinan {sarkissne | terhadap kelompok ot
individy tertentu dermn nsds s conpeng: stnn mengeejek secars
berlebiban
Jénis sarkasme yang schanusnys tepat unfuk kalimat tcescbut adalah
"C¥bmoociois sireasm” sty “Sarkmsme yong disampokan dengan nada swar
cengzens dan mengejek secarn berlebihan® I menunpukkan bahwa kalimat
tersebut merupakun sindiran yong meng mg ungkapan emosi don
ketidalgumsan terhadap kelompok atan 1 terentu yeng mengalami
kekalnhan pilpres.

# | Diari mman pilkada di support | Self-depreeatine” | Positif - Buksn | Kulimst "Dari Jmmmw samut JE. maju siap hadapi
ferus sima K mugy siap BATCasM Sarkasme lowan" mengondung knto-kota pogstif hlah “smp hadag
heada kywan livran" vang men sermanzal mienghadap tanizngzon dolom

konteks polink.

Penilaion sarkussme s dapat dipanganshi olch konteks atsu pengetuboon
febih lanjut tentans subjek atiti orang Yang dimaksud dalam kalimat
tersebut. Kalimng tersebut mungkin bermoksud positif don menymakan
dubunzon terhidap seseamny yang bernamu JK yang siap menghadupi
Jems sarkmsme ya v tepat untuk kalimai tersebut sdalah "Pasinf
- Hukan Sarknsme.™ o kalimat terschut bukanlah sindimn atau ejekan.
melEnkan menyataksn dubunzen don semongat dalam menzhadaps pilkada,
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Mo Teks Hosl Deteksi Fﬂ_'m; e S Analisis
@ | Hutang budi jouh lebih besar | Polite sorcesm Positif- Bukan | Jenis sarkesme ya u:hnrmhplmmuk kalimat tersebut adolah “Bukun
niluinya dori sekedar uang Sarkasme Sarkasme" atau uls snrkmsmie,” karena knbimmt terschut hokunlzh
sayu permah berkorban besag stndiran atau cjekon, melainkan merupakan ungkapan posinf dan tulhos
jugza mendukung pilpres 2014 teniang hutong hodi dan dukongan dolam pilpres.
dan 2019 saya tkhlas dan lonas :
Kalime! "Hutung bud jhlebib besar nilainya dari sckedar uang saya
pernah berkorban hmh.ﬂﬂtqﬁm 2014 dan 2010 savn ikhlas
dan lunas” menunjukkan nzkapon tentane pengharzann ferhadap hutang
il dan perbunian badk vang I!d.ﬂtaihm miendukung pilpres
2004 dhan 2018
10 | Saya akun pilih Presiden vz Self-deprecating Positf - Bukan | Jemis sarkesme vang schorsnya topat-antok kalmmot tersebut sdakah "Bukan
berami menghidupkon kembali | sarcasm Sarkasme Sarkasme” aton "Tidak ada sarkasme,” karenm Kalimat terseban bukanlah
Penaturan Pengamuolon smndeman aime ¢jekon, melainkan mempakanupskepan posinf tentang mat
Panecos |

dlan keinginun untuk meimilih secrunz Presiden vang berani menphidupkom
kembali Penutarmn Pengumolsn Pancasi

Kahmat "Sayn okan pilih Presaden v i menghidupkan kembah
Penaiaran Penpzmalan Pancasila” :;hkpcmym:mn tentang miat stm
kcinginen unik memilih scomns Prestden vang berani menghidupkan
kembali Penatarn Penpumulan Mancasils.
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Drari hasil teks yang salah identifikasi pada jenis kalimat sarkasme terjadi
khususnya antara obnoxious sarcasm dan raging sarcasm karena keminipan dalam
ekspresi emosi dapat menyebabkan kesulitan dalam membedakan keduanya,
terutama jika hanya mengandalkan analisis sentimen atau tanda-tanda emosi dalam
teks. Kedua jenis sarkasme ini sering menggunakan nada suar yang
mengungkapkan perasagn yang |nm._!llputﬂ’mmn atau frustrasi.

Perbedaan hasil klasifikasi juga teradi ketika suku kata yang digunakan
dalam satu kalimat tercampur dengan bahasa doerali tertentu, sehingga ketika
pembabotan pada kata terkait milai tidak ditemukan. Hal ini mengakibatkan terdapat
kata vang fidak di bobotkan sehingga akumulasi scoring tidak optimals Selain itu
Iﬂmmﬂ'ﬂmf antara mesin dan pakar. Hal ini terjadi karena mesin tidak bisa
memahami makna sarkasme, sedangkan pakar dapat dengan mudah memahami
secarn  notural makna sorkasme. Tidak adanya profiling terhadip  lokasi
pengambifan datn juga berpengaruh ferhadap pdnbrlmwm dimana
se-li'lp.:dmmh memiliki budayn dan gava bahasa mbqh:ta.MEapﬂ hal
st enjdikan il Ksfs s mesi da pokar i hsi yong
berbeda.

Penggunaan bahasa yang berlebihan juga menjadi ciri khas keduanyu,

dengan penggunaan hiperbols. ancaman. atau kata-kata vang kuat secara emosional

sehingea masih muncul bias dari proses deteksi kalimat sarkasme. Gambar 4.7,
merupakan grafik dari nilai akurasi. presisi. recall, dan Fl-score pada proses deteksi
jenis kalimat sarkasme. Gambar tersebut menunjukkan bahwa akurasi tertinggi

pada deteksi jenis kalimat sarkasme adalah pada jenis seldeprecating sarcasm
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sebesar 81.01%. Sedangkan akurasi terendah pada proses deteksi jenis kalimat
sarkasme adalah pada jenis abnavious surcasm sebesar 68.39%

@ Amseal @ Fressl @ Recadl @ Fi-Score
100

S 29—

LN

denis

presisi, recall, F1 o detaked senis kal

emoticon. Kemudian, pola tawa berlebih dalam berbagai bentuk seperti “hiks",
“hihihihihi”, “hehehehe”, “hahahaha™ memiliki pembobotan yang lebih cenderung
secara berlebihan. Hal ini dapat membuktikan bahwa jenis kalimat sarkasme yang



masih menggunakan intonasi, nada, ataupun ekspresi belum bisa dideteksi dalam
jenis leks saja.

Penafsiran sarkasme sangat dipengaruhi oleh konteks dan pemahaman
budaya. mengenai pemahaman bahwa srti sebunh ucapan atan pernyataan sangat
tergantung pada konteks komunikatif dimana pemyataan tersebut diucapkan.

mempertimbangkan konteks dan aspek budaya dalam mengenali dan membedakan
tiap jenis kalimat sarkasme vang dapat dilakukan dengan prafiling sser bersadarkan
tiap wilayahnya uniuk menjodi pertimbangan perbedaan budaya dari tiap daerah
pengambilan data,
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Hasil klasifikasi menggunakan SentiStrength pada penelitian ini cukup baik
dengan akurast klasifikasi kalimat ssrkasme 81.04% dibandingkan penelitian
(Khaira, U., dkk 2020) hanva mendapatkan akurasi 60.5%. Perbedaan hasil akurasi
yang signifikan tersebut berdosarkan pengpgunaan lexion default SentiStrenght
Dimana pada percobaan yang dilakukan, didperoleh fakia bahwa percobaan dua
jenis kamus berbeds antara sentiment word lama (lexicon default) dengan
sentimenword baru (lexicon baru) dibuktikan hasil akurssi setiap percobaan
merniliki milar nthﬁpnghbﬂr_ﬂnggl Akan tetapi perlu diﬁgl;ﬁmbm@ﬁn Juga
bahwa peroobaan ini musil memiliki biss yang menyebabkan ketidsktepatan proses
deteksi pada jenis kalimat sarkasme

4.0.2 _M;-Eennmen

Pengujian skenario untuk mengetahui performa analisis mlim.ﬂmg&m
implementasi  deteksi kalimal surkosme yang difufukan pads Tabel 4.4
menunjukknn bahwa skenario B dan F memiliki hasil yang lebib baik dari tap
kombinasi skenario pengujian. Hasil pengujian vang ditujukan pads Gambar 4.8.
merupakan detail perbandingan dari kedua skenario menjelaskan bahwa performa
analisis sentimen yang dilengkapi dengan proses lext preprocessing khususnya
stemming memiliki nilai akurasi dan tecall yang lebih tingei dibandingkan pada
skenario B vang tidak dilengkapi dengan proses stemmimng.

Pengaruh stemming dalam text preprocessing menunjukkan bahwa
mengubah kats menjadi bentuk baku memiliki pengaruh lebih baik jika

dibandingkan dengan tidak menggunakan stemming. Hal tersebut sejalan dengan



pemyataan (Shevira, 8., dkk., 2022) bahwa pada preprocessing yang dilakukan
secara keseluruhan (full pre-processing) dengan urutsn melakukan normalisasi
terlebih dahulu sebelum melakukan stemming, yaitu sebesar §9,2%.

Dalam sebuah penelitian oleh (Sugivanto dan Arifin, 2019), menyatakan

apabila tujuan analisis sentimen adalah ustuk memaksimalkan jumlah data yang
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Gambar 4.8 Detail Perbandingan Skenario Ungpul Pengujion Performa Analisis
Sentimen dengan Implementosi Deteksi Kalimat Sarkasme

Begitu pula pada skenario pengujian untuk mengetahui bagaimana performa
analisis sentimen dengan penambahan proses deteksi Kalimat sarkesme didalamnya
mamptl dibuktikan dengan hasil peningkatan akurasi analisis sentimen dengan
kenaikan sebesar 12.59% dari yang sebelummya 76.59% menjadi 84.93%.
Penimgkatan imi dapat dijeleskan oleh beberapa faktor. Salah satunya dengan adanya
proses deteksi kalimat sarkisme, model analisis sentimen menjadi lebib cermat
dalam mengenali kalimat-kalimat yang mengandung sarkasme.

Selain itu. penambahan proses deteksi kalimat sarkasme juga berani
penambahan dota latih yang mencakup kalimat-kalimat sarkastik. Dengan melatih

model pada data yang lebih bervariasi dan representatif,. model dapat belajar pola
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dan ciri khas dalam kalimat-kalimat sarkastik. Hal ini memungkinkan mode! untuk
mengenali sarkasme dengan lebih baik dan akurat dalam teks yang dianalisis.
Dari percobaan yang sudah dilakukan menunjukkan bahwa penerapan
model hybrid untuk analisis sentiment pada analisis ini meningkatkan cfisiensi
oleh (Nandi, A., & Sharma, P. 2021)

palisis sentiment menyatakan

klasifikasi seperti penjelasan yang dituangks

dengan penelitian yang sentiment dengan implementasi
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W Aburmss) @ Fess @ s N

Giarmbar 4.9 Fﬂhiﬁi@mﬁ;ﬁﬂ'?mﬂlili&n terdahuly dengan Penelitian yang
Dilakukan

Baﬂhlmkau hasil dari tiga penelitian pada gambir 4.9, ﬁtﬁlmﬂnn
stemming dalam sistem klasifiknsi analisis sentimen memiliki pengaruh yang
-ﬂguiﬁi'_m}_ terhadap kinerja sistem. Penelitian (Yunitasari, Y dkk., 2019) mencapai
tingkat akurasi sebesar 80.4% dengan presisi §3.2% dan recall 91.3%, Penclitian
(Alita, D, dkk., 2020) menghasilkan akurasi ?'T.'T@H'.W]ims}iﬁ-ﬁ.ﬂm dan
recall 62.46%. Namun, penelition yung dilakukan mencapai kinerja yang lebih baik.
dengan akurasi sebesar 84.93%, presisi £0.20%. dan recall 81.86%.

Terlepas dari hasil pengujian analisis sentimen dengan implementasi deteksi
kalimat sarkasme, polaritas akhir sentimen masyarakat terhadap topik pemilu 2024
pada penelitian ini menunjukkan masyarakat Indonesia masih memiliki penilaian
emosional negatif dalam hal kepercayaan kepada pemerintah maupun lembaga.
Hasil klasifikasi akhir sentimen positif sebesar 24.5% dan 75.6% sentimen negatif

dengan persentase kalimat sarkas didslamnys sebesar 40.4% (1867 kalimat



sarkasme dari 3.492 total kalimat negatif). Polaritas sentimen negatif yang tinggi
pada gambar 4.10. menunjukkan bahwa masvarakal Indonesia pada dalam
menghadapi pemilihan presiden ke 8 mendatang sejak pilpres tahun 1998 belum

memperlihatkan kepercayasnnya kepada pemerintahan.

Mg
Hagmi e
Pomdi
]
L) L1
CEnasiam awmn
e

Sl dsprRrmtiog, samhum

Cambar 4.10 Polaritas Sentimen Masyarakat terhadap Topik Permilu 2024

Berdasarkan hasil dan pembahasan penelitian yang dilakukan, penelition ini
sudith: memenuhi tujuan dengan berhasil melakukan defeksi kalimat sarkasme
menggunakan Sentistrength, manpu mendopatkon kenatkan skuras: hasil performa
analisis sentimen dengan implementasi deteksi kalimat sarkasme, serta mengetahui
bagaimana polaritas sentimen masvarakot Indonesia terhadup topik pemilu 2024,

Dalam  keseluruhan, meskipun mmplementosi  SentiStrength  dapat
memberikan manfast dalam mendeteksi kalimat sarkasme dan meningkatkan
performa analisis sentimen. perlu diingal bahwa deteksi sarkasme masih merupakan
tantangan yang kompleks dan masih ada ruang untuk peningkatan lebih lanjut.

Dengan penelition dan pengembangan yang terus dilakukan dalam bidang ini,
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diharapkan akan ada kemajuan dalam mengurangi bias dan meningkatkan akurasi
dalam deteksi sarkasme dalam konteks analisis sentiment. Dengan hasil dan

embahasan diatas, penelitian yang dilakukan dapat dikatakan lebih baik dibanding
penelitian sehelumnya, namun masih perlu tindak lanjut terhadap bias yang




BAB Y

menggunakan Selunh lan 22, seluruh fitur yang
digunakan dalam deteksi kalimat sarkssme dilengkapi dengan fitur
sentiment word lama dan baru. Dalam kasus ini, penggunaan semua fitur
termasuk kata dasar, struktur kalimat, dan muatan emosional kata-kata
membantu dalam deteksi kalimat sarkssme secara keseluruhan. Sedangkan
fitur yang memiliki pengaruh terbesar pada pendeteksian kalimat sarkasme
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ada pada lexicon sentimen word baru yang memiliki lebih beragam kata
dengan gaya bahasa masyarakat dalam beropini di masa kini.

2. Hasil akurasi analisis sentimen yang diperoleh setelah implementasi proses
deteksi kalimot sarkasme naik hingga 12.59% dari vamg sebelumnys

76.15% menjadi 84.93%. Pengujian-terbaik pada model skenario F yang

hdnbcbﬁu;msmnymgmmtpamﬁﬁmmhnjmyn
pada topik penelitian yang sama, antara lain:

I.  Pada proses deteksi kalimat sarkasme menggunakan SentiStrength berbasis
lexicon, kekuatan utama pada model pembobotan ini terfetak pada ragaman
bahasa yang lebih variatif dari lexicon dan model rule yang digunakan.



Disarankan ketika melakukan analisis sentimen ataupun deteksi sarkasme
yang menggunakan lexicon base, perlunya melakukan generate lexicon baru
dari dataset yang dimiliki dengan memperhatikan nilai dari setiap kata
sesuni dengan polaritas kata yang akan degenerate berdasarkan penggunaan
kata yang lebih banyak digunakamepada konteks sarkasme atay bukan

berbeda. Selain itu. teknik pengolahan bahasa alami dan pemodelan bahasa

yang lebih canggih dapat digunakan untuk mengenali pola-pola dan konteks
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Context-hased, Machine Learning, Pretrained model seperti FastText
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