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pengamatan tentang suatu topik atau domain tertentu.




INTISARI

Saat ini mediz sosial telab berkembang pesat dan sudah menjadi bagian
rutinitas sehari-hari. Seiring dengan berkembangnya media sosial terdapat berbagai
penyalahgunaan dan penyimpangan terhadap etika berinteraksi yang dilakukan
mwmmmhwmmm perundungan
(cyberbullying). Akhir-akhir cyberbullying semakin sering terjadi dan kejadian
tersebut masih sulit terdeteksi. Oleh karena jtu, peneliti melakukan analisis terhadap
cyberbullying di media sosial Twitter ) akan Support Vector Machine
(SVM).

Data an data hasil Twitter. Data ini
termasuk k -

Wm'sﬁ.ﬂmﬂ Pada sk
tahm Pada skenario Eﬂh:lll

nei: cyberbullying, SVM. kernel, akurasi.



ABSTRACT

Nowadays, social media has grown rapidly and has become pari of our
daily rowtine, Along with the develapment cf.mcinfmﬁi.iﬂ_ there are various abuses
and deviations from the ethics of interaction by its users. One form of abuse of
sacial media is bailving fcvberbullving). Lately cyberbullving has become more
Srequent and the incident is still difficult to detect. Therefare, researchers conducied
an amalvsis qfcybﬂ'hul{l'{ng an social el Twiiter using the Support Vector
Machine (SVM).

The data eqult af Twitter ore Phis data is included in non-
linear duata st ! ' 7Y ; p’f‘ncm However,
wntil now there ho s woad for use in



BAB I

PENDAHULUAN

I.]lﬂ"ﬂﬂl‘ﬂgm
Perkembangan media sosial yang sangat pesat padn saat ini mendorong

merupakan tindakan bullying atau perundungan yang dilakukan dengan
memantaatkan teknologi digital. Cvberbullving bertujuan untuk menakuti korban,
memancing kemarahan, aton mempermalukan korban. Perbedoan  Audiving
langsung dan cvberbullving yaitu pada kasus cvberbullving meninggalkan jejak



digital. Jejak digital dspal berupa rekaman atau catatan yang dapat digunakan
sebahai bukti untuk membantu menghentikan perbuatan tersebut.

Perundungan di dunia maya (cvberbullving) semakin sering terjadi. Akan tetapi
kasus perundungan masih sulit di deteksi Oleh karena itu, klasifikasi cyberbullving

Manchester United (Dimas

hahwa bentuk cyberbullying paling banyak ditemukan dalam keosa kata kasar
Sedongkan (Anisa Putri, dkk, 2022) delom penelitionnya tentang analisis
evberpullving terhadap KPOP di twitter menghasilkan lebih banyak sentimen netral



dibandingkan dengan sentimen negatif yang berisi ketakutan, buwllving, sedih,
kecewa. dan unsur protes.

Dalam penelitian ini, penulis akan menggunakan metode Support Vector
Machine (SVM). Penelitian menggunakan metode SVM pernah dilakukan oleh
Mubh Fitra (2021} untuk mengk lasifikasi tweet yang mengandung cyherbulfving dan
non-cyberdullving. Penelitian mew 100 data dengan confusion matrix
mendapat nilaf recal! 640, preciion 58%. dan acemracy 70%. Penelitian
cvhertmliving menggunakan Smj:ga permnh dikghbnms'fhn__dtngun metode
Naive Hayes (Tosin 1ge, 2022). Penelitian yang, dilakukan Tosin (2022) berhasil
mendapat nilai akurasi 92% dari eksperimen yang dilakukan.

Penulis memilih metode SVM karens metode ini berakar padi teknik

jaran statistik yang dapat memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan

dengun metode linnya. Kinerjs SVM diawali dengon peadekatan kernel untuk fitur
dﬁﬂ-paﬂn" himpunan data (Muh Fitra, 2021). Memm Fm (2022}
ulﬁﬁm: SVM merupakan metode yang umum djm;mmk Klasifikasi teks
karena lebib fidak rentan terhadap overfiring jikn dibandingkan dengan metode
yang maﬂhhh'gmmwan unhﬁ;nmhh data yang menuliki
dimensi tinggi dengan cam memanfaatkan ruing kemel, Terdapat berbagai macam
jenis kernel SVM, seperti linear kernel, polynomial kernel, RBF kernel, dan
sigmoid kernel Akan tetapi. belum ada kepastian tentang kernel mana yang paling
baik dan kernel yang buruk untuk digunakan pada kasus tertentu {Thalita Meisva
Permatn Aulia. dkk. 2021). Oleh karena itu. penulis akan melakukan penelitian

tentang cyberbullving dengan menggunakan SVM dan melakukan perbandingan



kemel untuk mengetahui kernel mans yang paling akurat untuk melakukan
klasifikasi pada kasus data cvherbullving.

1.2.Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang masalah diatas, maka permasalahan yang

d. Penentuan kata kunci berdasarkan wawancara peneliti terdahulu dengan ahli
Bahasa (Christevan Destisus, dkk. 2020).

. Kata kunci (Christevan Destisus, dkk, 2020) yang digunakan pada penelitian ini
hanya kata kunci yang berbahasa Indonesia.



f. Pelabelan data dilakukan berdasarkan ilmu psikologi yang dikerjakan secara
manual oleh psikolog.

g. Data tweet dikelompokan menjadi neeet evberbullving din non-cvberbullving.
h. Metode yang digunakon adalah SVM.

o

Mengetahui performa dari setiap Kernel SVM yang digunakan melalui
pengujian confusion matrix.
d. Mengetabui performa tertinggi Kernel SVM dalm melakukan analisis

sentimen cyberbullying



1L.5.Manfaat Penclitinn

Manfaat dari hasil penelitian ini yang diharapkan oleh penulis adalah
sebugai berikut;
mempunyai manfaat menambah pengetahuan di bidang Natural Language




BABII

TINJAUAN PUSTAKA

2.1.Tinjauan Pustaka

Terdapat penelitian yang membahas tentang analisis bentuk cyberbullying

ke g i e
mengandung sentimen netral. Schingga peneliti dalam penelitian ini menyarankan
menggunakan algoritma yang berbeda dan memperbanyak data lath agar hasil
performa yang didapat lebih akurat.

Muh. Fitra, dkk (2021) penah melakukan penelitian tentang analisis

sentimen di twitter menggunakan SVM untuk mengklasifikasi s

7



mengandung unsur cyberbullving dan  non-cvberbullving.  Kelebthan  pada
penelitian ini vaitu data disajikan secara spesifik. Akan tetapi penelitian ini masih
menggunakan data latih dan data uji yang berjumlah sedikit (100 data). Oleh karena
itu, peneliti dalam penelitian ini menyarankan untuk menambah data sraining dan
meningkatkan kinerja SVM.

ernah melakukan penelitian tentang

intimidasi. Kelebihan pada penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode
dengan akurasi 92% dan berhasil mendeteksi berbagai jenis cyberbuliving. Jenis
evbertuilving yang terdeteksi pada sistem yang dikembangkan yaitu rasisme,



wjaran kebencian, agresi, penghinaan, dan toxic. Namun, penelitian ini memiliki
kelemahan pada keterbatasan dataset.

Penelitian mengenal eyberfullving di twitter tidak hanya pada kasus kalimat
berbahasa Indonesia, akan tetapi juga pernah dilakukan penelitian pada sentimen

hahasa Arab (Samar Almutiry, dkk. 2021)¢Pada penelitian ini peneliti memiliki

dalam data. Pada peneliti
hasil pengujian, Kelemaha
memiliki ejaan berbeda atsu kesalahan ejaan. Sehingga peneliti menyvarankan untuk

Preprocessing.




Algoritma SVM dan TF-IDF juga pernah diterapkan untuk analisis sentimen
evhberinlivimg { Wahyu Adi Prabowo, 2020). Kelebihan dalam penelitian ini adalah
meningkatkan akurasi $VM dengan TF-1DF. Hasil dari eksperimen yang dilakukan
peneliti mendapat akurasi 93%. precision 95% dan recall 97%. Akan tetapi pada
penelitian ini tidak dijelaskan tentang topik dataset yang digunakan.

Dhari kajian penelitian terdabub, maka pnmhs akan melakukan penelitian
untuk menganalisis cvhenbullvime menggunakan metode SVM. Dataset yang
digunakan penulis merupakan data sweer yang teloh diberikan label cvherbudlving
_ﬁwcrbul{pfng? Pada tshap analisis SVM penulis akan mengagunakan empat
jenis kemel SVM yaitu linear, RBF, polynomial, dan sigmoid. Péneliti akan
mengari jenis kernel yang memiliki akurasi terbaik untuk ﬂhﬂ;ﬁlﬂpﬂ&*hﬁuﬂ
ayherbullying. Hal ini diksrenakan pemilihan kemel SVM sangat berpengaruh
terhadap performa hasil analisis.

Penelitian mengenai perbandingan kemel SVM pemah dilakukan dalam
studi kusus sentimen vaksinasi Covid-19 (Thalita Meisya Permata Aulia, dkk,
2021). Hasil penelitian ini menunjukkan kernel yang memiliki akurasi lebih tinggi
taitu  sigmoid dan linear. Dalam penelition ini menyarankan mengganti

perbandingan data latih dan dataset serta menambah data pada dangword.

untuk tren markeiplace berdasarkan klasifikasi vissan pelanggan (Dwi Latifah
Rianti. dkk, 2021). Hasil dari penelitian ini menunjukkan kernel yang memiliki
pkurasi terbaik adalah sigmoid. Kelemahan pada penelitian ini karena hanva

menerapkan satu skenario pengujian,



2.2, Hkeasllan Penellifan
Tabel 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian
Perbandingan Kernel pada Metade Support Vector Machine (SVM) Terhadap Analisis Sentimen Cyberbullymg

No Judul i T " Kelemahan Perbandmgan

1 | Analisis [Nimas Bagus Menpanah=s bentuk Cyberbutlving pahng jemymmnkan untuk Dotasct didapat dan
Crberbullving Aditve, O8F cvbertmilliing vang banyak ditermukon vt litian denpan studi | proses crawling di
Terhadap Fans PREPRINTS, dilakukan warzanct penggunaan kosa kata s alom ferfentudan | Twitter menggunakan
Monchester United i | 2022 Vssur penelitian lonfuton di leatn kumci pemmica
Twitier Juar r'm cyberbuliving.

twitter :

2 | Anahsis Sentimen Amsa P, Pq:f. hﬁlhhhm klnsafknst | Berhosil mencmukon Menvarankam Metode vang akon
Cyherbulfving KPOP | Muzakir, Swnian Hhﬁrhu sentimen. | cyferbullving denpan akan algontma | dipumakon untulk
di Medin Sosml Literaie: Sl tweet posifif, negatif. | mengzunskan metode %ﬁh mengunalisis
Twilter Menggunakan | Umish Indinesin, | metral don menzetshar | mulimomial naive bayes! | memperbonyak dat evhertuillying adalah
Melode Marve Bayes | 2022 tend dalam indakan dan deavahmms Lutsh o1pme sl performa. | SWAM

Bulfrimg Ichih akurat

menggunakm confision
e




Tabel 2.1 fum‘.u

No Judlul Pencliti, Media Kesmpular Sarun atau Perbandingan
i 4 Saun
Tahun _ 1§ Il

3 | Analisis Semiment Muh. Fitra | Mengk s fikns tweet Bnﬂ'mhlan durs 100 dumn. | Menyarankon Menprumakon tiga
Crbertullying pada Rk, dicke | $INE Mg : ﬁ"ln:m confiision Ml Jl'ﬂllﬂjlh data skenurio pembagian
Sosinl Modia Teitter | Jumals LNSUT ) dan | mendapat nilei mm’lﬂﬁ, Fruining dan data traiming den datn
Mengpumakan Mahosiswi ion-cvherbully, precision 58%, d.u.l'm metiinkatkan lesting.
Metode Suppart Teknik: T Lineria 84'M
Vector Machine Informatika :

2021

4 | Suppaort Feotor Christevan Wlemberi hasil akurnsi | Melode SVM mendapat Hamym | Metode vang dipunnkan
Machine V5 Deestisus. dwhhh fweet akeirast $0%, precision 75.1%, | mengumakan kemel | hanya SWM akan tetapt
Informatiom Guin; Wi, ving dengun recall 96%, dan f-measure polymominl mengrunakon empat
Analisis Sentimen Surjyusari, mhmmmuﬂn #5%, Sedanshan metode kemel dan
Crvberbillving di ULTIMA Gain Informution Gun mendopag membandmekan kemnel
Twitter Indonesea InfoSys, 2020 alkcurne) B4, precision §1%,

F recall 95%, dan Fmeasure:
B |

5 Ar Powered Anti- Tosin Iz, Mengembanzhan Metode M tinominal ﬁ#’# .ﬁ#ﬁlm model | Penelition
Cyiber Bullvime Sk | chaitnr anink Bapes dan oplimus SYM g dikombangkan | mengrmakom dumset
Systen wring Adewnle, | | mendetelksi dan hlht! diimplemeniuskan i 54 dan proses crawling
Machine Learming 1ACSA, 2033 | menshalungi peson mendeteksi dntmser. Datmset mveet. Crawling
Algorithm of mmmﬂ w denygon phurns | didapat dori kapple. | dilakukan denpan
Multinonial Naive i ﬁ;w 02%, Jenis L'L'F.x'r%ﬂgm twitter, wikipedia, mencan fweet yang
Bayer and Gotimized pesin tudak sampai ke terdetcksi vartu Ujaran dan youtube sesuzi kevwond vang
Linear Sipport penicrima mmmﬂm teluh ditentukan whli
Vector Moachine dum dowie - bahoan.




Judul

Arabic CrberBullying |

Lising
Arahic Sentiment
Analysiv

13




Tabel 2.1 (Lanjutan)

No Judul Ferbandingan

% | Sentinsent Analysix vu Adi Prabown, Hmhﬁﬂim*qﬂ .-".Jmmna SV # Tk dijelaskan Dhata yang digunakan
Fow Dietecting i Az, 5VM donpan TF-IDF ditcrapkan untuk {opik sentimen yang | merupakan hasil
Crbertullving U'sin RESTIIOURNAL, | dalom menpmmalias menganalisis Kmentar ﬂhlu kan pada crawlmy fwitier yang
TF-IDF undngil'.if g T - evherbulhing o !x‘Ehrefhur:.; dnn pow- .h‘jﬂﬂ?ﬂmt dipl:r:‘]‘i'ﬁ dari

cybertmillving puda mermict kevwond vang didupa
Hasil yung diperoleh cyberfullying menjadh pemicu
chsperimen vuitn mendapat | cvbertmliving.
akuras) 93% precision 95%

dun recull 977,

9 | Perbandingon Kernel | Thalita Meisya Melnkukan anahsis Kemael vang memibikimln | Memyarankan Penelitizn membahas
Suppart Vector Permutn Auliadkk., | sentimen rerhadap akurasi lebih tmggt vaitu mEnZEnty fentang sentimien
Maching (VM) SINTECH. 2021 waksin dan moneliti Stemomd dan Lincar perbondmgandata | cybertmliving,
dalam Penerapan kernel upa vang haik ruiming dan doteset | mengpunoken tig
Analisis Sentimen unhek sentimen serin menambah o datn sphiting
Vaksinasi Covid-19 datu pacls

ungword

100 | Tren Marketplace Dwi Lutifal JAembanding Kemel yung m:nlmﬂ: Hanya: Kasus yung ditelin
Berdesarkan Rimnindkk... w&m akurasi terbark adalith mengeunnkan satu | adalah cpberbullving
Klasiftkas Ulasan STRING{ Satumn il kebusifileas sigmoid. Pndnpnb:.hﬁ skenorio peripujion | pada tweel berbahasa
Pelanpran Tulisan Risct dan ulasan pelang disimpullon behws Indonesin,
Minggzunakan [novasi Teknologt), | marketplace pemniliban kamel ﬂ menggunakan tiga
Perhandingon Kenel | 24021 | skenario pengajion
Support Feotor W |
Machine




2.3. Landasan Teori
2.3.1 Machine Learning

Machine learning dapat di definisikan sebagai paradigma komputasi untuk
memecahkan permasalahan dengan melihan contoh-contoh kejadian sebelumnya

learning dan unsupervised learning. ajaran terbimbing adalah proses
pengumpulan informasi dari serangkaian pengamatan yang hasil yang diharapkan
diketahui sebelumnya. Biasanya, pembelajaran yang diawasi menggunakan data
vang ada. Untuk pembelajaran terawasi, supervisor adalah variabel target atau
kolom data vang mewakili nilai prediksi bersama dengan kolom data lainnya.



variabel target yang dipilih mewakili jawaban atas pertanysan organisasi dan
membantu membuat keputusan. Secara umum, supervised learnime disebut juga
dengan model prediktif atau model prediksi. Algoritma pemodelan prediktif utama
ndalah klasifikasi untuk variabel target kategors atau regresi untuk variabel target

kontinu  (Abbott, 2014). Sedangkan wmsupervised learmimg  merupakan
pembelajaran tanpa pengawasan sering disebut dengan model deskriptif atau model
. n dianalisis dan

'_.._ -_.':__ i k [-H'm

pola vang tidak diketahui mnya melalui analisis matematiks. Data mining
merupakan irisan pola dari berbagai disiplin ilmu, seprti pada gambar | berikut
(Tan, 2012}



Machine Visualisasi
Learning

Data mining

4. Data transformation: proses transformasi data ke format tertentu.
e Data mining: proses mencari pola atau informasi dengan suatu metode
skt

£ Pattern evaluation: proses evaluasi dari model atau pola daru hasil dista

MIRE.



g Knowledge presemtarion: visualisasi atau menampilkan hasil proses yang
berupa pola informasi.
2.3.3 Text Mining

Text mining ndalah proses untuk memperoleh informasi yang berkualitas

dari teks (Omno W.Purbo, 2019). Tewr

pengelompokan teks dan pengkategorisasian teks (Kurnia Fitriani, dkk, 2021),
2.3.4 Analisis Sentimen
Sentyment analysis adalsh suatu proses atau tahapan untuk melakukan

estimasi atau mengklasifikasi teks ke dalam berbagai bentuk sentimen (positif,



netral, negatif, sarkas, dll) (Fikri Adi Nugraha et al, 2020). Analisis sentimen
merupakan suatu runtutan tugas yang tetap, bertujuan untuk mengevahasi polaritas
yang muncul dalam ulasan pengguna sosial media tertentu. Pada umumnya,
polaritas dapat tergantung pada perasaan yang disampaikan pengguna melafui
ulasan di sosial media yang dapat berupa positif, negatif, atau netral (Abmed A Abd
Latif et al, 2021).

€. Enity and aspeci-level l::r_l::u"
Tahapan ini merupakan proses mengukur sentimen dengan melilat pendapat
terhadap karakteristik dari entitas,

1.3.5 Support Vector Machine (VM)



SVM adalah salah satu metode maching learning yang digunakan untuk
Klasifikasi. Karakteristik SVM yaitu bersifat non-problastic, membagi data menjadi
dua kategori atau hinary, dan masing-masing data dibatasi oleh mperiane (Rifkie
Primartha, 2021). Teknik SVM digunakan untuk menemukan hyperplane (fungsi
n nilal variabel target yang
 dua dimensi atau ffar plane pada

SVM memiliki beberapa keunggulan yaitu efektif digunakan untuk kasus
yang memiliki dimensi tinggi. mampu melakukan kiasifikasi untuk kasus yang
berdimensi lebih besar dari sampel, SVM hemat memori, memiliki banyak kernel
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sehingga menjadi variasi untuk digunakan pada kasus apapun (Rahmadya et al,
2020).

Namun SVM juga memiliki kelemahan yaitu terjadinys overfitting, tidak
menyediakan nilai probabilitas. dan perlu mencari fungsi kernel yang tepat untuk
meningkatkan regularization (Rahmadya ghal, 2020). Ketika menghadapi masalah
dengan data yang tidak dipisahkan secara linjer di'tuang input, SVM tepi lunak

{_ menjadi qang lebih tinggi
sebut ruang kernel, mendiskritisasi data secara lini d'dan Khanna,

g

"'1l\"|

o

l’ﬁm i

Gambar 2. 3. Kermnel SVM

a. Linear



Linear kernel dapat diartikan sebagai fungsi kernel yang paling sederhana
yang digunakan ketika data yang akan diolah sudah terpisah secara finear. Kernel
ini cocok untuk banyak fungsi, karena pemetaan ke rusng dimensi yang lebih tinggi
tidak meningkatkan kinerja seperti halnya untuk klasifikasi teks, Dalam klsifikasi

teks, jumish kemunculan (dokumen) danditur (kata) adalsh sama (Kowalczyk,
1 seb ait (Rifkie Primartha, 2021);

Gamma dan Cost. Parameter Cost, atau bissa disebut C, adalah parameter yang
berfungsi sebagai pengoptimal SVM untuk menghindari kesalshan klasifikasi
setiap sampel dalam set data pelatihan. Parameter gamma menentukan seberapa
jauh sampel kumpulan data pelatihan dipengaruhi oleh nilai rendah yang berarti
"jauh" dan nilai tinggi yang berarti "dekat”. Untuk rentang kecil, titik-titik yang



jauh dari garis pemisah yang dapat diterima diperhitungkan dalam perhitungan
garis pemisah. Jika rentang tinggi berarti skor berada di sekitar garis yang wajar.
hitungan dianggap (Patel, 2017). Adapun persamaan polynomial kemel sebagai
berikut (Rifkcie Primartha, 202 1):

kI_-i‘-'::l*] = W[—HE#—J’FP}-“““"" {3\

Adapun beberapa parameter yang digunakan pada SVM yaitu:
a. Cost (C)

Parameter C berfungsi unuk mengentrol rrade-off antara mendukung
margin yang lebih besar dan kesalahan klasifikasi yang lebih kecil Adapun
pengaruh parameter C dapat dilihat pada gambar 2.4 berikut:
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Va C=large value

oo lo0 /

0l o shotes declsion
[+] -'f boundary
oo %/+ H

o+ +

nilai gamma yang sesuai merupakan langkah penting dalam mengoptimasi model
SVM. Nilai yang tepat akan sangat tergantung pada karakteristik data vang Anda
seperti melakukan penelusuran grid (grid search) atau menggunakan algoritma



dilihat pada gambar 2.5 dan gambar 2.6,

Gambar 2. 6. Parameter Gamma (Rendah)
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Pada gambar 2.6 memunjukan pengounsan nilai gamma yang rendah. Nilai
gamma yang rendah dapat menycbabkan model cenderung underfitting, karena

pengaruh titik data tetangga menjadi lebih luas.

en dengan beberapa nilai degre

= Jumdlah mmscedlan ferm dalom dolEmen . . . . rq‘
TFterm, doc i = i (5)

Inverse Document Frequency (IDF) merupakan ukuran kesamaan kata di
semua dokuneen. IDF dapat dihitung dengan persamaan 6 berikut:

. j‘nm.ln'ﬁ totol dokpmen
Lol L tng{jumk.h dokumen yong mengondung l'l'r.m.:i {m




Persamaan TF-1DF didapat dari persamaan TF dan [DF. Rumus TE-IDF
dapal dilihat pada persamaan 7 berikut:
TF—IDF = TF % IDF i sonsiosssisisssssssssissesssmsensssssmensssismssessassisasssseeed T)
Kisaran nilai TF-IDF antara 0 hingga 1. Nilai 0 berarti sebuah kata tidak
memiliki kepentingan begitupun sebaliknyagsnilai | berarti memiliki kepentingan
total pada dokumen (Said R K. Bahasyim, dkk, 2021)

2.3.7 ./ Confusion Matrix

Confiusion matrix memipakan matriks yang menunjukkan visualisasi kinerja
glgontma  klasifikasi menggunskan data  dalom  motnks, | Confusion  mairic
membandingkan klasifikasi yang diprediksi dengan klnsifiknsi aktual (Profast, dik.
1998), Comfusion marrix dapat disebut schagai tabel yang menjeloskan tentang
kinsifikasi jumlah data uji yang benar dan klasifikas: jumlah data uji yang salah
(Dwi Normawati, dkk, 2021). Madel confission marrdx dapat dilihat pada tabel 2

{ Ban Putr Pratiwi. dide. 2020).

Tﬂ‘l T oS ;'Jﬂ.l':r'l;
Trie False

Predicted Class | (Firee | True Positive (TP False Pasitive (FP)
\Falve | False Negative (FN) | True Negative (TN)

Keterangan:

1. TP merupakan jumlzh data positif yang terklasifikasi benar.

=]

. TN merupakan jumlah data negatif yang terklasifikasi benar.

Ll

. FN merupakan jumlah data negatif vang terklasifikasisalah
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4. FP merupakan jumlah data positif yang terklasifikasi salah.

total data. Akurasi dapat diperoleh dengan persamaan 4 berikut:

fapat dari Presisi dan Recall
antara kategori hasil prediksi dengan data sesungguhnyn Fi-Scare

diperoleh dari persamaan 7 berikut:

F1-Score= 2xRecall  PresisiRecall+ Presisix 1001, (1)



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1.  Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian mi adalah eksperimental

32.  Metode Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalm penelitian ini merupakan data primer yang
didapat dari erawding twitter. Proses crawling dilakukan dengan pemrograman
Python dengan menggunakan kata kunci penyebab munculnya cyberbullying, Kata

29
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kunci tersebut telah ditentukan dari hasil wawancara dengan ahli Bahasa yang
dilakukan oleh peneliti sebelumnya (Christevan Destisus, dkk. 2020). Data hasil
crawfing akan dizmbil 50 tweet untuk masing-masing kata kunci. Adapun alur
pengumpulan data dapat dilihat pada gambar 3.1 berikut:

Gamiar. 1 R Pangarson B T

cyvberbulivimg atau tidak
b, Analisis sentimen dengan metode SVM untuk melnkukan klasifikasi neewt
yang mengandung unsur cyherbullying dan son-cyberbudlying.
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34.  Alur Penelltian
Dalam menjawab rumusan masalah yang telah ditentukan, maka langkah
pertama yang akan dilakukan adalah mengumpulkan data rweer melalui proses
evawling. Setelah data berhasil terkumpul maka akan menjadi suatu basis data
schingga dapat dilanjutkan ke langksh selanjutnya yaitu tahap preprocessing.
kan penulis sebagai berikut:

F Case folding m

i

b takukan  panuils: otk
menyamakan karakter yaitu mengubah huruf menjadi huruf kecil

g Stemming merupakan tahap yang akan ditakukan penulis untuk membentuk
kata dasar. Pada tahap ini penulis menggunakan fibrary Sastrawi.

Setelah melakukan tahap preprocessimg, penulis akan melakukan

pembobotan TF-IDF. Tujuan TF-IDF adalah untuk mengubah kata menjadi bentuk
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angka. Selanjutnya penulis akan melakukan klasifikasi menggunakan metode SVM
dengan menerapkan empat kernel. Kemel yang digunakan yaitu linear, potynomial,
REF, dan sigmoid.

Pada pengimplementasian metode SVM akan dilakukon rrainming dan resting
terhadap data, Skenario pertama yaitu datachasil dari preprocessing akan dibagi
menjadi 2 kategori yaity data paining




i3




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Tahap Crawling Tweet
Pengambilan data pada twitter menggunakar
bahasa pemrogram ;

" T P s P U e R . 27 r——
LAEFEMWT 0 EIeLN ERSATERE " - e i i s -
L] TR | - “ -
= jdiels] LEaTa iR 1 e [P PR L] L L - L
e ey n P rT——
FEEel LGETESLsLN TRTER TR T & ] FnpE T T B T R TR
= japmilsi L SR REE St Hutihea L] ok i w= - it . Wt s b
= pEgey R AT FICLR x PR il s .
= JARETE] LGELVEIN SR AL " i o Seak
T I T T e ——— T " e B i il et B e o ' T
LRSIl LamiSeln ¥ o - . =1 - i v
= LEITHI 1N LA Frr Ty 0 e T =
= Lakvhnsy LExtmsi-in (pna (TR T L] L 11
= LATEGSE VRIS R TR L 5 s e m i R RS R s RIS e ey @ g
TSI S R IR . s -

Gambar 4. 1. Hasil Crawling

34
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Pada gambar 4.1 terlihat bahwa data hasil crawling terdiri dari berbagai
kolom. sehingga tahap selanjutnya yaitu mengambil satu kolom saja yang
merupakan kolom data tweet. Jumlah data yang digunakan sebanyak 1850 data.
Kolom dari tabel data yang diambil seperti pada gambar 4.2 berikut.

nmmt--bmm k1l n--
P e et Wi ek i b Ll e e i

s - - v w@E Y -1- - B

4.2 Preprocessing Data

Penerapan pre-processing dats pada penelitian ini bertujuan untuk
mengolah data yang akan digunakan untuk menganalisis kalimat yang mengandung
unsur eyhertudlving. Dataset yang diperoleh merupakan data yang tidak terstruktur



sehingea sulit untuk langsung diclah. Oleh karena itu, pada penelitian ini perlu
dilakukan seleksi supayn data menjadi lebih terstruktur atau memiliki keseragaman
untuk dianalisis pada proses mining. Peneliti menggunakan baris kode dengan

bihasa Python untuk melakukan proses pre-processing.

4.2.1 Handle Duplicates
Hangle Duplfcares dilakukan wntuk mengatzsi data conda pada sekumpulan
dsts. Pengecekan duplikasi data dilakukan dengan memanfaatkan  bahasa

PETreEriman Python seperti pada gambar 43 berikut.

s duplicates{subsats=

fata.astype | !

Gambar 4. 3. Handle Duplicates

seript yang terdapat pads gambar 4.3 di atas merupakan langkah-langkah
untuk menghapus data yang ada pada kolom dataset yang bernama data dalam dita
frame yang bernamia di. Setelah 1t dataset akan diubah kedalam bentuk tipe data
string lale akan disimpan ke daty frame baru yang bernama di. Untuk menjalankan

script pada gambar 4.3 peneliti melakukan import modul pandas.
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4.1.1 FPelabelan Data

Sekumpulan data vang akan digunakan untuk analisis diberi lzbel secara
marual. Data tersebut dibagi menjadi dua kategori yaitu data cvberbullving dan
non-cvberbullving. Adapun contoh pelabelan data seperti pada tabel 4. | bertkut.

Tabel 4. 1. Contoh _F:hbe].'m Diataset

Tweet Knlepon
Woy nying!! 1bumu pelneur ya pantesa kelokuen Jo bejad! Deassr. | Cyberbullnng
ank horam!! MekiclSumge brunkakakek =0

T <ix 0o, @il i Hheras T Ciberbullying
"Kenapa kelahiran anok karens Zma disebut anak haram? Non-cyberbull ving
Bukankah ynz haram adalsh perbuatan orang iwmnya™

zun s jelck nibnnya Mowi-cvherbullving

Pelabelan data pada tabel 4.1 dilskukan oleh psikolog dengan
memperhatikan unsur konteks dan nist dalsm suatu kalimat MM{Hmt
yang dimaksud yaitu mengidentifikasi arti kalimat tweet apakah mengandung motif
untuk merundung seseorang atau tidak. Jika kalimat tweet berbahasa kasar atau
mencela tetapi tidak bertujuon untuk merundung sl mengganggu psikologi
pembuca atmu target korban maka kalimat tersebut dapat dikategorikan sebagai data
non-cyberbullyving. Hal ini dikarennkan kalimat celaan tersebut bisa jadi merupakan
suatu bentuk kritik atau keluh kesah terbadap dini dard penulis tweel. Sedangkan
jika kalimat tweet mengandung motif tindakan perundungan atou ditujukan untuk
target korban yang secara psikologl mengmangpu tarpet korban makas kalimat

tersebut dikategorkan sebagai data cvberbuliving.

4.1.3 Cleansing
Cleansing dalam penelitian ini digunakan untuk menghilangkan karakter

yang tidak dibutubkan pada saat proses mining, Proses cleansing dilakukan dengan



menuliskan karakter apa saja vang akan dihilangkan pada source code. Pada
penelitian ini peneliti membersihkan karakter tanda baca dan menghapus teks URL.
Contoh hasil cleansing dapat dilihat pada gambar 4.4 berikut.

ingnn di mreein

Kaifusthtkan T Rai ¥

Gambar4. 4. Hasil Cleansing

424 Tokentzing

Tahap tokenizing dilakukan untuk memotong dokumen menjadi bagian-
bagran kala stau token. Proses pembentukan toke menggunokan Namwral Longuge
Toulkit (NLTE) package vang berbasis bahasa Indonesia. Sedangkan hasil

tokenizing dapat dithhat pada gambar 4.5 berikut.

CGambar 4. 5. Tokenizing

4.1.5 Stopword Removal
Pada tahap stopword remroval, kata-kata vang dianggap penting akan dipilih.
Proses ini memanfaatkan algoritng sioplist untuk membuang kata-kata yang kurang

penting. Selun itu proses ini juga memanfastkan algoritma werdlise untuk



menyimpan kata-kata penting atau kata yang akan digunskan untuk mining. Script

untuk stopword removal dapat dilihat pada gambar 4.6 berikut.

stopeord nltk.cor pus . etopwords .words |

N !".EIFI'U'I.'ITﬂF (g2 =i R

word in text

: TARoVE sropwordsix))

Cambar 4. 6. Script Stopword Removal

4.1.0  Case Folding
Case Floding digunakan pada penelitian ini untuk menveragnmkan karakter
pada datasel, Kamkter yvang diserngamkan pada kasus ini yartu menyumakan hur £

menjudi huruf kecil

4.2.7 Stemming
Tahap stemming digumbkon untuk membentuk kots dasar pada setinp kata
pada dataset. Contoh dalam proses ini terdapat kata "berseragam” maka akan diubah

menjadi "seragam”. Librury vang digunakan untuk stemmning vaitu Sastrawi.

4.3 Klasifikasl Support Vector Machine
4.3.1 Pembagian Data Latlh dan Data Uj1
Pembentukan data latih fdata frein) dibutubkan untuk melatih kinerja dalam

pembelajaran mesin (machine learning). Pada tahap tradning sebagian data yang



telah diketahui kategorinya digunakan untuk pemodelan. Pembuatan data latih
dilakukan dengan mengklasifikasi seluruh data dengan cara manual. Data tersebut
dikategorikan menjadi cyberbuliving atau non-cybertullving. Menurut saran (Dwi
Latifah Rianti, dkk. 2021) saat melakukan pengujian sebaiknya menggunakan
beberupa skenario pembagian data latih dandata uji. Sehingga pada penelitian ini,
peneliti akan menggunakan tiga sbaunna- pembagian data atau pengujian.
Pembagian data fatih dan data uji dapat dilihat pada tabel 4.2 berikut.

Tabel 4, 2. Pembagian Datd
Ops1 Jumiah Datnsct Presentase Data Lanle | Presentuse Data L
“Skenano | 1850 0% e
Skenano 2 T %%
Skenario 3 AO% MM

4.3.2  Eksperimen dan Evaluasi Support Vector Machine
L Ruang Lingkup Eksperimen
Padda penelitian ini peneliti menggunakan pernngkat kems dan perangkal
lunak untuk eksperimen analisis cvberfullving. Ruang lngkup eksperimen ini
berupa komputer vang memiliki spesifikasi seperti pada tabel 4.3 berikut.
Tabel 4. 3. Perangkat Eksperimen

Perangkat Spesafkast

Perangkat Keras “Processor {8 GHz Dual-Core Inke] Core 15
Memory SGH .

Perangkat Lunzk Ststem Oiperast:

maciS Cataling vers: 10.15.6

Perangkal ok pengembang:

Coogle Colnboratory, Google Drive, Google Sheet
Perangkat Pembaniu:

Microsofi Excell
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r Ekstrakst Fltur TF-IDF

Peneliti melakukan tahap ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. Tahap ini
bertupuan untuk menghitung bobot relatif dari sebuah kata dalam dataset hasil
preprocessing. Selain ite TF-IDF dapat digunakan dalam pemrosesan teks dan
pengambilan imformasi untuk memberikan penekanan poada kata-kata yang
dinnggap penting dalam sebuah dokumen. Peneliti mengimplementasikan TF-IDF
dengan bantuan bahass pemmrograman python. Adapun seripf yang digunakan dapat

dilihat pada gambar4.7 berikut.

Gambar 4. 7, Sekenano | TF-IDF

Scripe pada gombar 4.7 menjelasken balwa untuk menerapkan TF-IDF
peneliti membuat objek THdfVeclorzer yvang digunakan untuk menghitung babot
dari teks. Data yang akan dieksekusi yaitu dataset pada kolom data dalam data
frame yang dbieri nama df. Setelah penelitt melakukan firting pada THidfVectorizer,
peneliti menggunakan metode transform untuk mengubah teks dalam data pelatihan
(Train_X) menjzdi representasi TF-IDF. Hal ini menghasilkan matriks dengan

dimensi (jumlah dokumen pelatihan, jumlah fitur), di mana setiap entri dalam



matriks mewakili bobot TE-1DF untuk kata pada posisi yang sesuai dalam vektor
fitur. Peneliti menggunakan metode transform vang sama untuk mengubah teks
dalam data uji (Test_X) menjadi representasi TF-IDF yang sesuai. Ini memastikan
bahwa representasi fitur untuk data wji konsisten dengan yvang telah dihitung pada
data pelatihan. Ekstraksi fitur TF-IDF i diuji menggunakan tiga skenario yaitu
pembagion data latihsebanyak 0%, T70%. dan 60%. Hasil TF-IDF dapat dilihat

pada gambar 4.8, pambar 4.9, dan gembar 4, 10,

Gambar 4. 8. Hasil TF-IDF Skenario 80:20



Gambar 4. 10. Hasil TF-IDF Skenario 60:40

Pada gambar 4.8, gambar 4.9, dan gambar 4. 10 dapat diketahui babwa hasil

skor TF-IDF pada setiap skenario memiliki hasil vang berbeda. Skepario |



menggunakan data latih 80% dan data uji 20% menghasilkan skor rata-rata 87.60%.
Skenario 2 menggunakan data latih 70% dan data uji 30% menghasilkan skor rata-

rata B5,87%. Skenario 3 menggunakan data latih 60% dan data wji 40%
menghasitkan skor rata-rata §4,64%.

Penentuan nilai parameter sequential traiming SVM dilakukan dengan
menguji heberapa nilai untuk setiap parameter. Nilai yang digunakan sebagai nilai
parameter untuk klasifikasi merupakan nilai yang memiliki akurasi tertinggi.



Setelah sermua parameter mendapatkan nilai, nilai tersebut digunakan untuk setiap

kemel sesuai dengan kebutuhan di setiap kernel dengan besaran nilal yang sama.

Adapun nilai parameter yang digunakan sebagai berikut:

a.

Penentuan nilai degree dilakukan melalui pengujian degree dengan range
satu sampai sepuluh. Tahap pertoma dalam pengujian degree dilakukon
dengan menginisialisasi daftar nilm degre yaitu [1.2,3.4,5,6,7.8,9,10]
Selanjutnys  peneliti ‘melakukan #ernsi pada setip  degree  dengan
menggunakan perulangan. Pada tahap ernsi, peneliti menerapkan kernel
polinomial karenp kemel i vang memifiki parameter khusus untuk
menggunakan degree. Kemudian hasil iterasi akan dilakukan cross-
validation dengan mengimplementasikan validasi silang dengan 10 hipatan
atan ev=1{l dan menghitung skor akurasi setisp degree. Hasil akurasi yang

diperclel disimpan dalam list vang diberi nama variabel scc_score. Script

yang digunakan peneliti dapatl dilihast pada gambar4. 11 berilut:

Gambar 4. 11. Pengujian Nilai Degree



Diari pengujian nils degree yang telah dilakukan seperti pada gambar 4.11
didapatkan hasil vang disajikan dalam bentuk grafik. Dalam pembuatan grafik i
peneliti memanfaatkan fibrary matplotlib. Adapun hasil pengujian dapat dilihat

pada gambar 4. 12 berikut.

oes 4 Bp—,

i

LITE

hag

[h]

i e ST

Ciambar 4. 12. Hasil Pengujian Nilai degres

Pada gambar 4.12 di atns dapat diketahui bahwa penentunan mlai degree
berpengarub terhadap cross valtdare aocuraey. Masing-masmg cross valideate
acewricy darl degree dapat dilihat pada tobel 4.4 berikut:

Tabel 4. 4. Penentuan Degree
bl Nilal Degree Cross Validate Accuracy
1 | 0,662
2 2 [0,y
El 3 0,63
= 4 0,57
5 5 054
@ 1] 051
7 7 0.5l
a H 051
9 o 0.5l
1o 10 051
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Dari tabel 4.4 peneliti memilth degree yang memiliki nilai akurasi
tertinggil. Schingga nilai parameter vang diterapkan untuk parameter degree
adatah 1. Degree | mendapat nilai cross validure aceuracy (,66%,

b, Penentuan nilai complexity (C) dilakukan dengan melakukan perulangan
dengan menggunakan beberapa milasi € pada model SVM. Kemudian,
peneliti _ menghitung . akumsi  cross-validate, mengounakan  fungsi
cross val scoref) dan menyimpsn mila akuras mta-rsta pada variabel
ge score. Selanjutnya, peneliti membuat plot untuk melthat bagaimana

pengaruh nilai Cterhadop akurasi cross valfdated, Sovipe vang digunakan

untuk menguji nilai C dapat dilthat pada gambar 4,13 berilui.

Gambar 4. 13. Pengujian Nilai C

Seript 4.13 dapat berpian Ketika sudah melakukan impor modul numpy,
matplotlib.pyplot, sklearn.sym, SVC. doan sklearn. model _selection.cross val score.
Selain itu peneliti menyediakan dota yang yong akan digunakan yaitu text tf
sehagai fitur dan dfnew['nilai'] sebagai target untuk melakukan cross-validation.

Adapun hasil eross validate accuracy dapat dilibat pada gambar 4. 14 berikut.
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Gambar 4. 14. Hasil Pengujian Nilai €

Pada gambar 4.14 dapat dilihat bahwa terdapat nifai interval 1 sampa: 10
yang ada pada sumbu x, sedongkan sumbu y menyajikan nilal akurasi vang didapat.
Dari gnmbar tersebut dopat diketzhol babwa nilai C yong memiliki skurnsi terbaik
adakah  dengan nilai 1. Adapun rincian nilai hasil pengujian dapat dilihat pada
tabed 4.5 berikut.

Tabel 4. 5 Penentuan €

Nillai © Cross Valldate Accuracy
(IR TR)
{1, B
0,551
{1,644
66
1,048
0,642
1, B85
.86
1, 643

o+
-]

oD | | | | e | L | T | -
WO G |l | Tty | e | | B
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Penentuan nilal gamema dilakukan dengan menguji range nilai gamima 0.1
hingga nilai 5. Pengujian dilakukan dengan menginisialisasi gamma _range
sebagai duflar nilai gamma yang dihasilkan menggunakan fungsi
np.arange) ). Kemudian, pereliti membuat lempat meryimpan skor akurasi
rata_rata dari setiap pengujian modeldengan cara membuat list kosong yang
diberi nama vriabel scc_score. Sefelah itu, melakukan iterasi untuk setisp
gamma mnge dengan mengpunaksn penilangnn Pada setiap iterasi,
penelii membuat objek VO (Supporr  Fecror  Classifier)  dengan
menerapkam tiga kermel vang menggunakan paremeter khusus gamma untuk
pemadelan, yaitu kernel RBF, kemel sigmosd dan kemnel polynomial.
Langkah selanjutnya  yaitu  melakukan  cross-validition  dengan
menggunakan fungsicross val scone(). Fungsi ini akan melakukan validasi
silang dengon 10 lipatan atau yvang binsa disebut ev=10 dan menghitung skor
akurast yang didapat pada setiap lipatan. Souree code untuk penmujian nilai
gamuma dapat dilihat pada gambar 4.15 dan gambar 4.16. dan gambar 4.17

herkut,

Gambar 4. 15. Pengujian Nilai Gamma RBF
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Gambar 4. 17, Pengujian Nilai Gamma Polynomial

Dari pengujian milai gamma yang felsh dilakukan seperti pada
gambar 4.15. gambar 4. 16 dan gambar 4.17 didapatkan hasil yang disajikan
dakum bentuk grafik. Dulam pembustan grafik i peneliti memanfaatkan
library matplotlib. Adspun hasil pengujian dapst dilihat pada pambar 4.1 8,

gambar 4.19 dan gambar 4.2(.
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Gambar 4. |B. Hasil Pengujizn Gamma RBF

Diary gambar 4.18 di atas dapat diketahui bahwa penentuan nilal gamma
pada kemel RBF berpengoruh tedadap cross validate accwroey. Adapun

pereleh cross validate accuracy dart setiap degree dapat dilibat pada tabel 4.6

berikut
Tabel 4. 6. Penetuan Gamma RBF
i Milal Gamma Cross Validute Acourscy
1 0,1 640
2 s (650
3 1.1 0.6758
= L (650
5 11 (660
1] 2 (650
i 11 0650
H 16 (6400
L 4.1 (660
In 4.6 {670
11 5.1 0670
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Gambar 4. 19, Hasil Pengujian Gamma Sigmoid

Dhari gambar 4.19 di atas dapat diketshui bahwa penentoan dilai gamma

poda kemel Swwmoid berpengaruh terhadap cross validare aocuracy. Adapun

peroleh ervds validate accuraey dari setiap degree dapal dilihat pada tabel 4.7

berikut.
Tabel 4. 7 Penentuan Gamma Sigmoid

No il G amma Cross Validate Accuracy
1 LN | 63
Fj L L]
3 1.1 {66
4 1.6 (1
5 .9 [_66h
B 26 (L63
7 3.1 063
& 3.6 (o4
b 4.1 0358
10 4.6 .36
11 5.1 .54
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Gambar 4. 20. Hasil Pengujian Gamma Polynomisl

Dani pambar 4.20 di stas dapat diketahoi bahwa penentuan nilad gamma

pada kemel Pobmomial berpengaruh terhadap cross salidate cecwracy Adapun

peroleh erosy validate occnracy dar setiap degres dapat difihot pada tabel 4.8

berikui.
Tabel 4. 8. Pepentuan Gamma Polynominl
N Nilmi Giummn Cross Validate Accuracy
| 0.l 0,51
2 b 051
k] L1 Lbls
4 16 0,6l
3 2.1 0,61
] 16 0,6l
T 3.1 0,61
H 16 0,6l
9 4.1 0,61
I 4.6 0,6l
11 5.1 0,61




Pada gambar 4. 18, gambar 4.19, dan gambar 4.20 menyajikan nilai-
nilai gamma pada sumbu x dan hasil akurasi pada sumbu y. Grafik tersebut
memberikan gambaran visual bahwa nilai gamma yang digunakan pada
kemel RBF, kemnel sigmoid, dan kernel polynomial memiliki pengaruh
terhadap hasil akurasi. Dari gambard. |8, gambar 4.19, gambar 4.20 maka
untuk penetapan nilai gamma yang akan dﬁgnmk.nn untuk klasifikasi nanti
akan disesusaikan untuk setiap kemelnya, Adapun nilai gamma tersebut

dapat dilihat pada tabel 4.9 berikut.
Tabel4. 9. Nilai Gamma yang Dipilih

Ko Kemel Gamma Cross Valideie Accuracy
1 Polymomal 1.1 0613
] RBF 1.1 [T

{3 Sigmaoad 08 1665

Pado tabel 4.9 dapat diketahui bahwa nilai gamma yang akan
digunakan untuk kernel RBF adaluh 1.1 sedangkan untuk kemel sigmoid
menggunakan nilai gamma 0,8, lalu untuk kernel palynomial menggunakan
nlai gamma 1.1.

A Fﬂm nilai m dilskukan dengan m![up nilai parameter
10.20.30.40.50,60,70,80,90, 100, Nilai ifermax yang digunakan adalah 100.
. Nilai toleransi kovergensi yang digunakan adalah 0,0001. Penggunaan
parameter toleransi konvergensi berfungsi untuk mengendalikan kriteria
berhenti dalam proses pelatihan SVM. Dalam implementasi SVM dengan
menggunakan library vang sudah tersedia, seperti scikit-learn di Python.

Coef 0 menggunakan nilai 1.0 karena konstanta akan digunakan sebagai

pengaruh dalam pembentukan keputusan model,
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4. Penerapan Kernel SVM

Tahap setelah nilai parameter yang akan digunakan untuk setiap kernel
sudah didapatkan, maka peneliti melakukan pengujian dengan menggunakan
google colaboratory.  Implementasi k M akan dievaluasi performanya

ynmcu,m'mj!g s:muhuh;km
pgil untuk melatih model dengan
ﬂu-ﬂn]’mn Y sebagai label. Metode fif

ore untuk
‘model SVC yang telah
i e i 5 P
Fungsi aktivasi yang digunakan pada kemel linear locy=xTy+c. Adapun
pseudocode yang digunakan dapat dilihat pada gombar 4.21,

stiap fold secara bergantian,



Fungsd klasifikasi SWM_kernel linear{data_latih, data_uji):

Inisialisasi model 5VM dengan parameter
L i

madel SV 1 ina ]
Helatih model dengan data la dan labelnya menggunakan kermel linear
model _S5WM. latih(data_latih, data_u]l)

Klasifikasi data ufi menggunakon model 5WM yang telah dilatih
label_prediksi - model SVM.klesifikasi(data_uii)

Mengevaluasi dengan confusion matri
matrixc{data_uji, L_prediksi)]

Gambar 4. 21, Pseudocodes Kemel Linear

Piewdpeode pada gambar 4.21 diterapkan untuk tiga-skenario vaitu
pembegian data lntib dan data uji, Skenario | menggunakan data latih 80% dan data
uji 20%%, Skenario 2 mengpunakan data latth 70%% dan data uji 30%, Skenario 3
mengpunakan dota latih 607 don data wji 20%. Pengujion dilakukan dengan
confiesion matriz. Hasil implementast kernel SVM dapat dilihat pada tabel 4.10.

Tabel 4. 10. Hasil SVM Kemmel Linear

Coanfusion Muytri Skenario 1 Skenario 2 Skenaris 3
Keroel Linenr
Aluras FERECH 74,7 TH, 44
Recall T3.50% 75, 40 TR0
Presiz TLSEM 0 TR T, 34%
Fl-scone TL50% TI AN T4.01%

Hasil khsifikasi menggumakon  kermel linear pada SVM  dapat
divisualisasikan dalam bentul- grafik decislon boundars. Adapun gambar decision

boundary dapat dilihat pada gambar 4.22, gambar 4.23, don gambar 4.24.



Decision Boundary pada Model SV¥M dengan Kernal Linear

Feature 2

0.0 . ins 0
Featura 1

Gambar 4. 22. Decision Boundary Linear Skenari |

 Gambar 422 merupakan visualisasi klasifikasi menggunakan kernel linear.
Pada sumbu x mercpresentasikan feature 1, sedanghan sumbu y mewakili feature
2. Penggunaan warna biru dan coklat merupakan visualisasi dari data yang memiliki
kel yng berbed. Garis pemisa o K v dsebt esion boundary.
Decision boundary memunjukkan bagaimana SVM memutuskan Klasifikasi pada
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Decision Boundary pada Model SVM dengan Kernal Linear

Feature 2

oo 4 s By
Featura 1

Gambar 4. 23. Decision Boundary Linear Skenario 2

Gambar 4.23 merupakan gambar klssifikasi mengmunakan kernel linear.
Terdapat dua sumbu yaitu sumbu x dan y yang mewakili feature, Pada sumbu x
menggambarkan feature 1, sedangkan sumbu y mewakili feature 2, Penggunaan
wmm berbeda pada visualisasi karena untuk melihat garis pemisah (decision
boundary). Decisian boundary fersebul membagi area antars kelas berwarna coklat

dan biru, menimjukkan bagsimana SVM memutuskan :I__Jﬁiﬁlzasi pada setup titik
dalam ruang fitur.



Dacisien Boundary pada Model SVM dengan Kermel Linear

Faature 2

as as
Teatise 1

Gambar 4. 24. Decision Boundary Linear Skenario 3

Gambar 4.24 merupakan visualisasi klasifikasi menggunakan kemel linear.
denm];wmh.rt menjelaskan dua sumbu yaite sumbu x dan }'mmuhh
ﬁ:tum.m sumbu x menggambarkan feature |, sedangkan sumbu ¥ mewakili
feature 2. Penggunaan wama vang berbeds pada visualisasi karena untuk melihat
gars pemisah (decision boundary). Decision bmmﬂuf tersebut membagi area
klasifikasi pada setiap titik dalam ruang fitur.

b. Implementasi Kernel Polynomial

Peneliti membuat objek poly yang digunakan sebagai festamce dari kelas
SV, Parameter yang digunakan yaitu coefl), gamma, dan degree. Parameter coefll
diatur menjadi 1.0 vang berarti konstanta memiliki pengaruh dalam pembuatan

keputusan model Gawma digunakan untuk mengontrol seberapa sensitif model

terhadap contoh pelatihan individual. Nilai 1.1 vang penilti berikan menunjukkan
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tingkat semsitivitas terfentu untuk fungsi kernel polynomial. Parameter degree
mengatur derajat polinomial dalam kernel polynomial. Dalam hal i, pereliti
mengatur  derajat  polynomial menjadi 2, wang berarti model akan
mempertimbangkan interaksi polynomial hingga derajat 2. Setelah objek SVC
dengan kernel polynomial dimisialisasi. metode fit( ) dipanggil untuk melatih model
menggunakan data Train X THdf sebagai fitur dan Train Y sebagai label. Fungsi
aktivasi yang digunakan pada kemel polynomial adalah klxy] = [axTy4c]d
Pseudpepds yang digunakan penehiti dapat dilihat pada gambar 4.33,
Polyidata_tatih, dats ujid:

1)
g t atih dan labeinya menggunakon kernel polypomial
thidata_latih, data_uji)

data uji menggunaksn model SV yang telah dilatih
51 - model 5WM, klasitikas]{data _uji)

Mengevaluasi dengan confusion matrix
H, I f ibrididata ull, label prediksi}}

Gambar 4. 25 Psepdocode Kernel Palynomiil

Psowdocode pada gambar-4.25 diterspkan ontuk tzga skenario vaitu
pembagan data Intih dan data uji. Skenorio 1 menggumikan datas Iatih 80% dan data
wji 20%%. Skenarto 2 mengrunokan data fatih 70% dan data uji 30%. Skenario 3
menggunakan data latih 600 don data uji 4006 Penpujian dilakukan dengan
confusion mairiv. Hasil implementasi kerpel SVM dapat dilihat pada tabel 4.11.

Tabel 4. 11. Hasil S¥VM Kernel Polynomial

Confusion Matrix Skenario 1 Skenario 1 Skenario 3
Kernel Polynomial
Akuras; R, 400, Ro, 1 3% R, (P
Recall B4 467 B4.507% BO21%%
Presi= B9, 07% B, T4% B4, 75%
Fl-score B, TR K5, 61% B340
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Hasil klasifikasi menggunakan kernel polymomial pada SVM dapat
divisualisasikan dalam bentuk grafik decision boundary. Adapun gambar decision
boundary dapat dilihat pada gambar 4.26, gambar 427, dan gambar 4.28.

Decision Boundary pada Made! SWM dengan Karmal Pelyniomist




[ecision Boundary pada Modet S¥M dengan Kemel Polynomial

1o
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Decision Boundary pada Model 5%M dengan Kernel Polynormial

Featurn

oo
Fature |

 Gambar 4. 28 Decision Boundary Polynommial Skenario 3

Gambar 428 merupakan visualisasi klasifikasi menggunakan kemel

polynomial. Pada sumbu x menggambarkan feature 1. sedangkan sumbu y
mﬂmi Penggunaan wama yang berbeda pada visualisasi karena untuk
melihat garis pemisah (decision boundary). Decision boundary ferssbut membagi
ared antara kelas berwarna coklat dan biru, menunjukkan bagaimana SVM
memutuskan klasifikasi whadhpﬁik dalam ruang fitur,

c. Implementasi Kernel REF

Peneliti membuat objek rbf vang merupakan instance dari kelas SVC dari
litrary Scikit-learn. Parameter gamma diatur dengan nilai 0.8, yang mengontrol
sejauh apa pengarh dari sebuah sampel pelatthan dapal mencapai dalam
pembentukan batas keputusan. Nilai gamma yang lebih tinggi menghasilkan
pengaruh yang lebih besar dom kompleksitas model yang lebih tinggl Proses



pelatihan SVM menggunakan metode fit. Train X Thdf adalah matriks fitur yang
berisi vektor representasi fitur dari data pelatihan, sedangkan Train_Y adalah array
target yang berisi label kelas dari data pelatihan yang sesuai Model SVM akan
belajar duri data ini untuk membentuk batas keputusan yang memisahkon kelas-
kelas vang berbeda.

Pemeliti melakukan validasi silang pada model SVM rbf menggunakan
fingsi cross_val score dach pustaka Scikit-learn. Parameter pertama sdalah model
vang akan drealidasi (rbfy, Tram X Thdf sdalah matoks fitur data pelatihan,
Train Y sdalah arroy “target vang berisi label kelas data pelatihan, dan cv=100
menentikan jumlah lipatan dalam validasi silang (dalam bal ini 100 lipatan). Fungsi
ini ‘akan mengembalikan milal akurasi dar setinp lipatzn validasy sebagai grray
scores, Hasil prediksi akan disimpan dalam amray y_pred. Fungsi aktivasi yang
digunakan pada kernel polynominl adalah kfxy] = expf-vix-vi2] Adapun
prendocode vang digunakan peneliti dupal dilihat pada gambar 423 berkut.

REF(data_latih, data_uji}:

n parameter

i sve()
iy Latih d Labeinya menggunakan kernel RBF
tih, data_ujil

Klasifikasi data ull mengounakan model 5VM yang telah dilatih
label_prediksi model_SWM, fil (data_wji)

Mengevaluasi dengan confusion matrix
int{confusion matrix{data_uji, label_prediksi))

Gambar 4. 29, Pseudocode Kemel RBF

Psendocode pada gambar 429 diterapkan untuk tigs skemario vaitu

pembagian data latih dan data uji. Skenario 1 menggunakan data latih 804 dan data
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uji 20%%, Skenario 2 menggunakan data latih 70% dan data uji 30%. Skenario 3

menggunakan data latih 60% dan data uji 40%. Pengujian dilakukan dengan

confusion marriv. Hasil implementasi kernel SVM dapat dilihat pada tabel 4.12.
Tabel 4. 12. Hasil SVM Kernel RBF

Confusion Matrix Skenario | Skenario 1 Skenario 3
Kernel REF r
ARurasi §5,95% 1 W23 %351
Recall B4 3000 i B2 70.29%,
Proim o 7,08 - RN BT
Fl-scafe [ TR : #3.73%

Hasil klasifikasi menggunakan kemel RBF pada SVM  dapat
Wﬂﬂ dalam bentuk grafik decision ﬁmmmmm decixsion
bowndary dapat dilihat pada gambar 430, gambar 4.3 1, dan gambar 4,32,

Decizien Boundary pada Mode! 5VM dengan Kemel REF

BE B
Foatune 1

Gambar 4. 30. Decision Boundary RBF Skenario |

Gambar 4.30 merupakan visualisasi klasifikasi menggunakan kernel RBF.
Terdapal dua sumbu yaitu sumbu x dan ¥ yang mewakili feature, Pada sumbu x

menggambarkan feature 1. sedangkan sumbu y mewakili feature 2. Penpggunaan



warna biru dan coklat merupakan visualisasi dari data yang memiliki kelas yang
berbeda dan dipisahkan dengan gars. Decision boundary merupakan garis pemisah
vang menunjukkan klssifikasi SVM dalam memutuskan beberapa titik.

ndal SWM dengan Kemel REF

-1 —an ‘g’ as 10
 beatae i

Gambar 4. 31, Decision Boundary RBF Skenario 2
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Decision Boundary pada Model SVM dengan Kermel REF

Froatise 7

0.0
Featne 1

Gambar 4 32. Decision Boundary RBF Skenario 3+

Gambar 4.32 merupakan visualisasi dua sumby dalam klasifikasi
menggunakan kernel RBF. Pada sumbu x menggambarkan feature |, sedangkan
sumbu y mewakili feature 2. Penggunaan warma biru dan cokhit mempakan
visualisasi dari data vang memiliki kelas yang berbeda :'l'inw:md'm_ga.n garis.
Degision boundary merupakan garis pemisah yang menunjukkan klasifikasi SVM
dalam memutuskan beberapa titik.

d. Implementast Kerne? Sigmoid

Peneliti mmhmm@ mmhsmm dari kelas SV
(Suppont Vector Classifier) dari pustaka Scikit-learn. Porameter gamma diatur
dengan nilai |, yang mengontrol sejauh apa pengaruh dari sebuah sampel pelatihan
dapat mencapal dalam pembentukan batas keputusan. Parameter coefl diatur
dengan nilai 0.8, yang merupakan parameter tumbahan dalam kernel sigmoid.

Peneliti menambahkan fungsi cross_val score dari pustaka Scikit-learn. Parameter



He

pertama adalah model yang akan divalidasi (sig). Train X THdf adalah matriks
fitur data pelatihan. Tram Y adalah armay target yang berisi label kelas data
pelatihan, dan cv=100 menentukan jumlah lipatan dalam validasi silang (dalam hal
ini 100 lipatan). Fungsi ini akan mengembalikan nilai akurasi dari setiap lipatan
validasi sebagai array scores. Fungsi pktivasi yang digunakan pada kernel
polynomial adalah k[%¥]=tonh [sxTy+e]. Prewdocode yang digunakan peneliti
dapal dilihat paifs gembar 4.33 berkul.

iid{date_latih, data wiil:

isialisasl madel SVM dengdn parameter

wde 1 _SWM Inis el _SYHI)

atih model dengar data latih dan Labelmya oo nakan kernsl Sigsaid
model_SWM, 1ot lhidata_Llatih, data - ujll

{kesl data ull mengounakan model SVH voang telak dilatih
prediksi - aodel SWH,. L L (data_ujll

Mengevaluasl dengan confusion matrix
Lo Lan_=ateix] a_uji, label_prediksi))

Gombar 4. 33. Psendocode Kernel Sipmaoid

Prewdocode pada. gambar 4.33 diterapkan untuk tios skeporio vaitu
pembegan data Infil dan data uji, Skenario | menggunakan dato latth $0% dan data
uji 20%, Skenano 2 mengounakan data latih 70% dan data uji 30%, Skenario 3
menggunakan data latih 60% dan date wji 4006 Pengujian dilakukan dengan
confiesion matriv. Hasil implementasi kernel SVM dapat dilihat pada tabel 4.13,

Tabel 4.13. Hasil 5VM Kernel Sigmoid

CF Kernel Sigmoid Skenario [ Skenario 1 Skenario 3
Akuras; B, 50 [ERT BLET e
Recall K2, 81% £121% 7740
Presiss Ef, 50%% B447% #4,18%
Fl-score B4 B0 B3 83 B 6%




Hasil klasifikasi menggunakan kemel Sigmoud pada SVM dapat
divisualisasikan dalam bentuk grafik decision boundary. Adapun gambar decision
houndary dapal dilihat pada gambar 4,34, gambar 4.35, dan gambar 4.36.

Decision Boundary pada Medel 5V dengan Kermel Sigmoid

data yang memiliki
I  disebut decision boundary.
. T e T btk klasifikns pada



Decision Boundary pada Model 5¥M dengan Eemel Sigmaid
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Decision Boundary pada Mode! SYM dengan Kemel Sigmoid

dary. Decision boundary menunjukkan bagai
lam ruang fitur.

Dari tabel 4,10, ta | 4.13 dapat dipermudah

untuk membandingkan performa dengan melihat tabel 4. 14 berikut.



Tabel 4. 14. Perbandingan Kernel VM

Kernel Confusion Skenario 1 Shemario 2 Skenario 3
Mairix

Linecar Aluras; T314% 4T Th A
Recall 73,57 T5.4P% T8 3,
Preses TL5E™ 69, 7% T34
Fl-scare T2 580 T14H4% T4 1%

Polynomisl AKurasi Bb 400 B6,.13%% B2,70%
Recall B0 LA 80.21%
Presisi B0 Ro T4%0 B4.75%
Fl-score BT BE.61%% B2.42%

RBF Akurasy R3.08m B 1M B3.51%
Recall 84300 B1.5% TR
Prestr R7.08% B1.5% EX. 7%
Fl-score i, 10 403 B3T3

Sirmaad Akurast §4.50%% E4_ 0% Ril6 T
Recall 2RI B2 TT4M
Prisisl i B AT B TR
Fl-scome B4R0 B3.83% BOLOFM

Diari tabel 4. 14 distas dapat diketabui bahwa kernel vang memiliki performa
baik jika dilihat dari performa akurasi, presisi, recall, dan fl-score yaitu kernel
Polynomial. Pada penelitian mi peneliti akan menetapkan kemnel terbaik
berdasarkan nilai akurasi, sehingga kernel yang akan dipilih menjadi kernel terbatk

adalah kernel polynomial.
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Hasil penelitian i menjadi lebih baik dari penelitian sebelumnya karena
mengikuti saran dari (Muh.Fitra, 2021) yaitu untuk menambah jumlah datasel.
Penelitian (Muh.Fitra, 2021 ) menghasilkan akurasi 7(%. sedangkan pada penelitian
ini akurasi tertinggi yang didapat yaitu 86.49%. Kemel sigmoid pada penelitian ini
memiliki nilar presisi yang lebih unggul dibanding penelitian sebelummyva yang
hanya mendapat presisi 73, | % (Christevan Destisus, dkk, 2020).

Faktar ymgmmpﬂglmhl hasil pengnijian yong telsh dilakukan yitu jenis
kemel yang digunakon seperti dapat dilihat pada tabel 414 di atas. Selain ity
penggunaan parameter dan nilai parameter (konstanta). Parsmeter yang digunakan
pada penelition ini merupakan parameter khusus untuk tiap kemel (parameter asli
dari kemel). Konstanta yang digunakan yaitu berdasarkan pengujian ramge nilai
masing-masing parameter. Dari beberapa kali pengujian vang dilakukan peneliti,
faktor yang paling menentukan hasil adalsh penetapan nilai konstanta dan
penggunaan parameter. Contoh uji coba yang dilakukan peneliti dapat dilihat pada
tabel 4,15 berikut.

Tabel 4. 15, Uji Coba Pengaruh Parameter
Kernel [ Jumlsh | Purameter Alurasi Prosisi Recall | FI Score
Datn Cinmmn

RBF 1850 auto 44,92, 1007 48.92% | 65.70%
1.1 T TETeMS w4200 | B6 0%

Daari tabel 4.15 dapat menjadi contoh salah satu uji coba yang telah
dilakukan peneliti bahwa penggunaan parameter dan penentuan nilai parameter

dapal mempengaruhi hasil performa. Penggunasn parameter gamma yang
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auto. Hal ini juga berlaku pada parameter-parameter lainnya.

Pengujian pada penelitian ini melibatkan nilai akurasi, recall, f1-score, dan
presisi. Akan tetapi untuk penentuan kernel terbaik akan dipilih berdusarkan akurasi
yang diperoleh. Hal ini dikarenakan kurasimengukur sejauh mana model berhasil

N ujian. Presisi dalam




BAB Y

5. 1. Kesimpulan
Kesimpulan yang didapat pada penelitian ini adalah:
a. SVM dapat melakukan hullying berbahasa indonesia

F, atau sigmoid, berpengaruh terhadap ba
angani hubungan non-linear antar data.

eroleh akurasi 86,95%,

skenario 2 mey
83,51%. Hasil akurasi yang didspat kernel polynomial pada skenario |
memperoleh akurasi 86,49%, skenario 2 memperoleh akurasi 86.13%, dan
skenario 3 memperoleh akurasi 82,70%. Hasil akurasi yang didapat kernel
sigmoid pada skenario | memperoleh akurasi 84,59 %, skenmario 2
memperoleh akurasi 84,50%, dan skenario 3 memperoleh akurasi 80,67%,

R i i sieroleh:ab ;
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Perolehan nilai akurasi dari beberapa kernel tersebut, menunjukan bahwa
ketika mﬂhhlh.ﬂkhs‘iﬁkﬂﬁpﬂh untuk melakukan percobaan dengan

berbagai kemel dan parameter untuk menyesuaikan hyperparameter, dan
melakukan validasi silang untuk menentukan kermel mana  yang

memberikan kinerja terbaik.

ah unfuk meningkatkan validasi
pemodelan. Peneliti selanjuinya dapat menambahkan kata kunci selain dari
yang sudah ditulis pada penelitian mni.
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