PENERAPAN GRID SEARCH UNTUK OPTIMASI MODEL
MACHINE LEARNING DALAM KLASIFIKASI SENTIMEN
KOMENTAR YOUTUBE

SKRIPSI
Digjukan untuk memenuhi salah satu syarat mencapai derajat Sarjana

Program Studi S1-Informatika

disusun oleh
MAHENDEA BAYU PRAYOGA
21.11.4117

Kepada

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGY AKARTA
YOGYARKARTA
2025



PENERAPAN GRID SEARCH UNTUK OPTIMASI MODEL
MACHINE LEARNING DALAM KLASIFIKASI SENTIMEN
KOMENTAR YOUTUBE

SKRIPSI

untuk memenuhi salah satu syarat mencapai derajat Sarjana

Program Studi 51-Informatika

o

disusun oleh
MAHENDRA BAYU PRAYOGA
21114117

Kepada

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2025

it



I ﬂhhd'sa“m“hhmm Pembimbing Si
pada tangsal 21 Januari 2028




HALAMAN PENGESAIAN
SKRIPSI

PENERAPAN GRID SEARCH UNTUK OFTIMASI MODEL MACHINE
LEARNING DALAM KLASTFIKASI SENTIMEN KOMENTAR
YOu

Tanggal 21 Junuari 2023

DEKAN FAKULTAS ILMU KOMPUTER

¥ v
NIK. 190302096



“Yang bertandatungan di bawsh ini,

Numa mahasiswa : Mahendra Bayu Prayoga
NIM $ 21114117

dmb,un z:lua dicanturnbkan s::l:mgm !
pengnring dan disebutlnn d

Yogyakarta, 21 Januari 2025
Yang Menyatakan,



HALAMAN PERSEMBAHAN

Terwujudnya skripsi ini tidak akan tercapai tanpa dukungan dan bantuan
dari berbagai pihak yang senantiasa memiberikan dorongan serta motivasi kepada
penulis dalam menyelesaikan karya ini. Oleh karena itu, penulis dengan penuh rasa

I. Bapak Nuri Ca




KATA PENGANTAR

Puji syukur ke hadirat Allsh SWT atas limpahan rahmat dan karunia-Nya
sehingga penulis dapat menyelesaikan sknpsi ini dengan baik. Skripsi ini diajukan
sebagai salah satu syarat untuk menyelesaikan program studi pada tingkat




DAFTAR 151

14  Tujuan Penelitian 3
1.5 Manfaat Penelitian 3
.6  Sistematika Penulisan 3
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA ... 5
21  Studi Literatur 5







119  Random Forest 3l

3L10  Optimization using Grid Search CV 31

3L Confusion Matrix ........ iz
3.2 Alat dan Bahan 32

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN .....,

45
16

4.7.1
472
473
474

475

M,

47  Hasil Modelling ...

SSlang Words NopmalEalion ...t S

apwords Remaval ..., OO

Hasil Klasi - (BST :..-_.-.'u.:.. P 49
Hasil Klasifikasi Algoritma SVM dengan Grid Search ... 52
Hasil Klasifikasi Algoritma Logistic Regression. ... ..o 54

Hasil Klasifikasi Algoritma Logistic Regression dengan Grid Search
57

Hasil Klasifikasi Algoritma Random Forest 50




476  Hasil Klasifikasi Algoritma Random Forest dengan Grid Search .62
477 Hasil Perbandingan Metode Klasifikasi 64

52  Samn , , , , , R 66
- st -
_:. P i o .




DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Keaslian Penelitian ..... 7
Tabel 3.1 Contoh Tahap Case Folding 25
Tabel 3.2 Contoh Tahap Text Cleaning 2%
Tabel 3.3 Contoh Tahap Slang Word Navmali 27
Tabel 3.4 Contoh Tahap Stopwards 28

.....

Tabel 4.13 Perbandingan Metrik Evaluasi Tanpa SMOTE dan Dengan SMOTE_49

Tabel 4,14 Hasil Grid Sevach SFM, 52
Tabel 4.15 Perbandingan Metrik Evaluasi Tanpa SMOTE dan Dengan SMOTE .54
Tabel 4.16 Hasil Grid Serach Logistic Regression 57




Tabel 4.17 Perbandingan Metrik Evaluasi Tanpa SMOTE dan Dengan SMOTE .59
Tabel 4.18 Hasil Grid Serach Random Forest. 62
Tabel 4.19 Perbandingan Akurasi Sebehum dan Sesudah Optimasi ... 65




DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Logo YouTube 1o
Gambar 2.2 Logo Google Drive 11
Cﬂm‘ﬂrljtﬂﬂﬂ&qgie_fahﬁamnqv 1

23444424020

Gambar 4.8 Hasil Kla amn _.:-rr B
Gambar 4.9 Confirsion Marrix Model ST dengan Grid Search ... 54
Gambar 4.10 Confusion Matrix Model Logistic Regression dengan SMOTE.......56

Gambar 4.11 Confision Matrix Model Logistic Regression dengan SMOTE ...... 56
Gambar 412 Hasil Klasifikasi Model Logistic Regression ﬂﬂiﬂm Grid Search..58
Gambar 4.13 Confusion Matriv Model Logistic Regression dengan Grid Search 59



Gambar 4.14 Confiusion Matrix Model Randam Forest tanpa SMOTE..............61
Gambar 4.15 Confiusion Matrix Model Random Forest dengan SMOTE ............ 6l
Gambar 4.16 Hasil Klasifikasi Model Random Forest dengan Grid Search....... 63
Gambar 4.17 Confission Matrix Model Random Forest dengan Grid Search......64




Lampiran | Link YouTube yang Di-Scraping. 72




DAFTAR LAMBANG DAN SINGKATAN

Rata-rata dixtribusi data
Perubahan kecil pada parameter
Parameter kevmel pada SVM

True Negative

xvii



FPrecision
Recall
Fl-score

Scraping

Model terlalu sesuai data pelatihan
Akurasi prediksi positif

Rata-rata precision dan recall
Mengambil data dari web

xvili






INTISARI

YouTube bukan hanya platform berbagi video, tetapi juga ruang interaksi
sosial melalwl komentar yang mencerminkan opini dan persepsi pengguna.
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja algoritma klasifikasi sentimen,
yaitu Suppord Vector Machine (SVM). Logistic Regression, dan Random Forest,
yang dioptimasi menggunakan Grid Search untuk klasifikasi sentimen komentar
YouTube. Dataset yang digunakan terdipdari 12,000 komentar dari |2 topik
berbeda, meliputi pclnlltlk1 ]JEI'IdIIiLk.’.In, hiburan, teknologi, dan lainnya. Data
diproses melalui preprodessing }!‘Hﬁ Hﬁm vasefolding, text Lfmmng.. slang
wards namm!i:@ﬁgwuwﬁwm dan.stemming menggunakan

abelan dilukuks gn “wﬂ“ kamus sentimen

atwa op wpgunakan Grid Search meningkatkan. model: SVM
: w.ﬁ 92,55%, Logistic Regrexsion dan 86,72% menjadi
m&lﬂ Random Forest dari 87,33% menjadi MMB M dengan
kmﬂﬂnﬂmmmer © 10, 'max_iert 1000, dan® 'h.r-" m ;
pqi:iﬁmm dibandingksn mode! lain yang sudah dipiimal Bl
T.F' IDF' dan Ilhnpm pmprm.r:smg

angan metode optimast model untuk klasifikasi sentimen Ieh;ﬂnnsn}'u
1’&% Sebagai saran, penelitian lanjutan dapat me plomasi
. ¢ learning lainnya, memperkaya - kamus  pelaby sertn
'ﬂﬂﬂg' g‘uﬂ.lakgu an teknik klasifikasi canggih seperti deepmmu transformer
pada dntaset yang lebih besar dan dari berbagai platform media sesial.

szmw | Klasifikasi Sentimen, Afuchine Learning, Optimasi
M { A




ABSTRACT

YouTube is not anly a video-sharing ploiform but alse a space for social
intevaction through comments that reflect users' apinions and perceptions. This
mﬂjnimr:rmwubzzr.ﬁepwjbmm af sentiment clossiffeation algorithms,
nm{viuppa.l‘t Vector Machine (SVM), Logistic Regression, and Random Foresi,
aptimized wximg Grid Search for clogsifiing YouTube comment sentiments. The
dataset consists of 12000 comments | differeni topics, including. politics,
education, enterfainment, technology, The data is processed through
preprocessing steps siel ay cave fol iniiz, wlang words normalization,

o, T 1 (. Sentiment labeling is
itive, pegative, and
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