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ABSTRAK

Analisis sentimen adalah studi yang mengevaluasi opini, sentimen, penilaian, sikap, dan emosi
seseorang terhadap entitas tertentu seperti masalah atau peristiwa. Salah satu pendekatan umum adalah
metode lexicon-based, di mana teks dianalisis menggunakan kamus sentimen seperti InSet Lexicon yang
mengelompokkan kata ke dalam kategori positif atau negatif. Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini adalah tweet dari aplikasi X (Twitter) mengenai pengungsi Rohingya di Indonesia. Klasifikasi data
dilakukan dengan algoritma Support Vector Machine (SVM). Hasil dari pelabelan menggunakan InSet
Lexicon ditemukan 886 sentimen positif, 2906 sentimen negatif, dan 353 sentimen netral dengan rata-
rata nilai akurasi yang dihasilkan dari seluruh pengujian mencapai 84.9%.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Support Vector Machine, InSet Lexicon

ABSTRACT

Sentiment analysis is a study that evaluates a person's opinions, sentiments, judgments, attitudes, and
emotions towards certain entities such as issues or events. One common approach is the lexicon-based
method, where text is analyzed using a sentiment dictionary such as InSet Lexicon that groups words
into positive or negative categories. The dataset used in this research is tweets from application X
(Twitter) regarding Rohingya refugees in Indonesia. Data classification is done with the Support Vector
Machine (SVM) algorithm. The results of labeling using InSet Lexicon found 886 positive sentiments,
2906 negative sentiments, and 353 neutral sentiments with an average accuracy value generated from
all tests reaching 84.9%.
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I. PENDAHULUAN

Kisah pengungsi Rohingnya yang mencari
simpati dan bantuan ke berbagai negara di Asia
Tenggara menjadi isu krisis kemanusiaan yang
menarik perhatian dunia internasional pada tahun
2023. Isu tersebut juga menarik perhatian
masyarakat Indonesia sejak kedatangan 2000
pengungsi Rohingnya di Aceh. Penolakan keras
dilakukan olen masyarakat Aceh yang
sebelumnya  mengalami  kejadian  tidak
mengenakan karena menerima para pengungsi
Rohingnya. Para pengungsi Rohingnya yang
diterima di Aceh justru melarikan diri dari
tempat pengungsian, tidak menghormati norma
agama dan norma sosial masyarakat setempat,
serta  melakukan tindakan kriminal yang
mengganggu keamanan dan  kondusivitas
masyarakat Aceh (R. Baidi, 2024).

Selain  pernyataan  penolakan  dari
masyarakat ~ Aceh  terhadap  pengungsi
Rohingnya, masyarakat Indonesia dari wilayah
lain pun turut memberikan pendapat mereka
dalam media sosial. Media sosial merupakan
media yang dapat digunakan pengguna dalam
rangka mempresentasikan dirinya, berinteraksi,
bekerja sama, berbagai informasi, maupun
berinteraksi  dengan  pengunjung lainnya
(Krisdiyanto, 2021). Melalui media sosial,
masyarakat mampu mengekspresikan
pendapatnya terkait suatu hal dan diskusi secara
publik, termasuk terkait orang etnis Rohingnya
yang mencari simpati di Indonesia. X atau lebih
dikenal dahulu dengan sebutan Twitter
merupakan satu dari platform media sosial yang
memiliki pengaruh besar di Indonesia. Hal ini
terbukti dari peringkatnya yang berada pada
urutan ke-5 dengan 30,2% pengguna berdasarkan
survei Katadata Insight Center (KIC) pada tahun
2023 (Muhammad, 2023). Melalui X, pengguna
dapat mengunggah konten sesuai keinginan,
seperti opini maupun emoticon yang dapat
menjadi data untuk menganalisis suatu trend atau
topik tertentu (Musfiroh et al., 2021). Satu dari
topik yang ramai diperbincangankan di X adalah
pengungsi Rohingnya di Indonesia tahun 2023.
Banyak pengguna X yang membagikan opini
mereka melalui tweet, baik opini positif maupun
negatif. Penelitian ini bertujuan melakukan
analisis sentimen dalam tweet yang membahas
pengungsi Rohingnya di Indonesia pada tahun
2023.

Analisis sentimen merupakan sebuah studi
yang  menganalisis  pendapat,  sentimen,

penilaian, sikap, evaluasi, dan emosi seseorang
terhadap entitas seperti sebuah produk, layanan,
organisasi, individual, masalah, topik atau
peristiwa, dan semacamnya (Yusuf et al., 2023).
Analisis sentimen dapat dilakukan dengan
pendekatan supervised learning dan pendekatan
berbasis lexicon, serta dapat menggunakan
berbagai algoritma seperti Naive Bayes, Maxium
Entropy, dan Support Vector Machne. Adapun
yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah
pendekatan dengan metode lexicon-based dengan
algoritma Support Vector Machine (SVM).
Metode lexicon-based akan menganalisis teks
berdasarkan kamus sentimen yang
mengelompokkan kata-kata ke dalam kategori
sentimen positif atau negatif. Lexicon -based
menggunakan kamus sebagai dasar bahasa atau
leksikal (Mulyadi & Lestari, 2022). Dalam kamus
lexicon, kata-kata didentifikasi atau dibandingkan
berdasarkan  polaritasnya.  Adapun  kamus
sentimen yang digunakan adalah InSet (Indonesia
Sentiment) Lexicon. Kamus tersebut berisi daftar
kata yang mengandung 3609 kata yang dianggap
positif dan 6609 kata yang dianggap negatif
dengan bobot nilai berkisar -5 hingga +5
(Prasetya et al., 2021). Sedangkan algoritma
Support Vector Machine (SVM) adalah model
Supervised Learning yang digunakan untuk
analisis data dengan tujuan melakukan analisis
regresi dan Klasifikasi (Styawati et al., 2021).
Support Vector Machine (SVM) memiliki tujuan
utama untuk menemukan hyperplane atau batas
keputusan yang memisahkan jarak antar kelas
terbaik (Styawati et al., 2021). Proses pencari
letak hyperplane terbaik dilakukan pada proses
pelatihan model dan hasil terbaik akan digunakan
untuk pengujian model (Wulandari, 2020).
Penelitian ini akan mengambil data berupa
sentimen dari tweet pengguna media sosial X
yang membahas pengungsi Rohingnya di
Indonesia pada tahun 2023. Dengan proses
analisisnya mengelompokan data menjadi dua
kategori sentimen, yaitu positif dan negatif.
Menggunakan InSet Lexicon untuk proses
pelabelan data serta algoritma Support Vector
Machine (SVM) untuk proses Kklasifikasi data.

Il. METODE PENELITIAN

Dalam melakukan penelitian, peneliti
melalui beberapa tahapan, seperti pengumpulan
data, preprocessing data, pelabelan data,
pembobotan data, klasifikasi data, serta evaluasi
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hasil. Berikut ini adalah diagram alur penelitian
secara umum yang dilakukan oleh peneliti.

Data |—>| ing Data Pelabslan Data (inSe
Lexicon

I

Wasrikasi Data Pembobotan Data
Evaluasi «— (Suppont vector e—

Machine( (TF-IDF}

Gambar 1. Alur Penelitian
Sumber: diolah dari data primer

A. Pengumpulan Data

Pengumpulan atau akuisisi atau crawling
data dilakukan dengan mengambil data berupa
tweet pada aplikasi X dengan library “tweet-
harvest”. Tweet yang diambil adalah tweet yang
membahas mengenai pengungsi Rohingnya di
Indonesia pada tahun 2023. Hasil pengumpulan
data akan berisikan informasi kapan tweet
dibuat, siapa pembuatnya, isi tweet atau konten,
bahasa yang digunakan, serta link url dari tweet
yang diunggah.

B. Preprocessing Data

Setelah dilakukan pengumpulan data maka
data akan diproses untuk dibersihkan agar
formatnya sesuai dengan kebutuhan sistem.
Tahap yang akan dilalui meliputi Case-Folding,
Cleaning, Tokenizing, Normalisasi, Stopword
Removal, dan Stemming.

Gambar 2. Alur Preprocessing Data
Sumber: diolah dari data primer

Case-folding | — Cleaning > Tokenizing

‘Stemming {€«—— Stopword Removal €—| Normalisasi

1. Case-Folding
Pada tahap ini, semua huruf dalam teks pada
tweet akan diubah menjadi huruf kecil demi
menjaga konsistensi dan konsolidasi teks.

2. Cleaning
Tahap ini dilakukan dengan tujuan untuk
menghilangkan karakter yang tidak relevan
atau tidak diinginkan dalam teks. Adapun
karakter yang dimaksud adalah karakter
khusus, tanda baca, dan angka. Jadi, hanya
informasi yang relevan saja yang akan
diproses untuk analisis sentimen.

3. Tokenizing
Pada tahap ini, akan dilakukan pemecahan
teks menjadi unit-unit yang lebih kecil atau
“token”. Teks yang tadinya berupa kalimat

akan dipecah menjadi kata-kata individual
atau frasa.

4. Normalisasi
Selanjutnya, akan dilakukan pengubahan
kata-kata tidak baku menjadi kata baku yang
mencakup mengganti sinonim atau variasi
kata dengan bentuk dasar untuk memudah
pemahan dan analisis.

5. Stopword Removal
Pada tahap ini, kata-kata umum yang tidak
memiliki nilai arti yang tinggi dalam
sentimen akan dihapuskan dari dataset teks
yang akan dianalisis, agar sistem fokus pada
kata kunci yang lebih relevan.

6.  Stemming

Langkah terakhir dalam data preprocessing
akan dilakukan penghilangan imbuhan dari
kata-kata yang ada pada dataset agar menjadi
kata dasar. Hal ini dilakukan untuk
mengurangi dimensi teks dan meningkatkan
konsistensi untuk memperkuat analisis
sentimen.

C. Pelabelan Data

Setelah proses preprocessing data selesai
dilakukan maka selanjutnya akan dilakukan
pelabelan data menggunakan Inset Lexicon.
Perhitungan nilai sentimen dilakukan dengan
menghitung bobot negatif dan positif pada setiap
kata, kemudian total perhitungan bobot kalimat
akan menghasilkan nilai untuk menentukan
kalimat tersebut masuk ke dalam kategori
sentimen positif atau negatif. Adapun kententuan
dalam penentuan jenis sentimen adalah sebagai
berikut.

If sentiment score = 0 then Sentimen Positif

If sentiment score < 0 then Sentimen Negatif

If sentiment score = 0 then Sentimen Netral

Gambar 3. Ketentuan Pelabelan Data
Sumber: (Musfiroh et al., 2021)

D. Pembobotan Data

Tahap pembobotan data menggunakan
metode Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF), di mana akan dilakukan
penghitungan bobot kata pada setiap dokumen
dalam kumpulan data. Langkah pertama adalah
menghitung frekuensi kemunculan kata dalam
dokumen yang disebut dengan Term Frequency
(TF). Langkah kedua menyeimbangkan bobot
kata yang muncul di berbagai dokumen dengan
membaginya terhadap nilai Inverse Document
Frequency (IDF) yang mengukur seberapa jarang
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sebuah kata muncul pada sebuah dokumen dalam
dataset. Hasil dari perhitungan ini akan menjadi
bobot kata yang digunakan untuk analisis
berikutnya. Melalui tahap ini, kata-kata yang
sering muncul akan memiliki bobot yang lebih
rendah dibandingkan kata-kata yang jarang
muncul, namun khusus muncul di beberapa
dokumen.

Mulai

Data Bersin

o

¥ 4

Menghitung Nilai TF Menghitung Nilail IDF

Menghitung TF-IDF =
TFIDF

Selesai

il

Gambar 4. Alur Pembobotan Data (TF-IDF)
Sumber: diolah dari data primer

E. Kilasifikasi SVM

Setelah dilakukan pembobotan kata maka
akan dilakukan klasifikasi data dengan algoritma
Support Vector Machine (SVM) menggunakan
kernel linear. Pertama, dilakukan pembagian
data hasil dari perhitungan TF-IDF menjadi data
latih dan data uji. Kedua, dilakukan inisialisasi
hyperparameter  C. Ketiga, dilakukan
penghitungan  mtariks  kernel.  Keempat,
dilakukan pelatihan model untuk mencari model
yang paling optimal. Tahap terakhir adalah
pengujian yang dilakukan dengan data uji
berdasarkan data yang dilatih sebelumnya.
Berikut ini adalah detail alur dalam melakukan
klasifikasi dengan Support Vector Machine
(SVM).

Split Data latih dan

Data Uji
v

pataui [ l
/

Uji Model dengan
Data Uji

/
[ MHasilKasifkasi /—|
[ —

! !

Positif Nagatif

Gambar 5. Alur Klasifikasi (SVM)
Sumber: diolah dari data primer

F. Evaluasi

Setelah  berhasil melakukan klasifikasi
sentimen positif dan negatif, model akan diuji
untuk melihat seberapa baik model bekerja
dengan kondisi yang berbeda-beda. Adapun
skenario pengujian yang akan dilakukan adalah
membagi data menjadi 90% data latih dan 10%
data uji, 80% data latih dan 20% data uji, dan 70%
data latih dan 30% data uji. Kemudian, akan
dievaluasi dengan confusion matrix untuk
menghitung nilai akurasi, precision, recall, dan
f1-score.

111. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berikut ini adalah hasil penelitian yang
didapatkan pada setiap alur penelitian yang
dijabarkan pada bab ke-3.

A. Pengumpulan Data

Data yang dikumpulkan berupa tweets dari X
sejak 1 Juli 2023 — 1 Desember 2023, dengan kata
kunci “rohingya lang:id” yang berarti tweet
tentang  rohingya  menggunakan  bahasa
Indonesia. Jumlah data yang terkumpul adalah
4222 tweets.
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Gambar 6. Hasil Pengumpulan Data
Sumber: diolah dari data primer

Sebelum dilanjutkan ke tahap preprocessing
data, dilakukan penghapusan semua kolom pada
dataset dengan hanya menyisakan kolom
“full text”. Hal ini dilakukan agar sistem
berfokus pada pemrosesan teks yang berisi inti
konten atau tweet.

full_ text
o Pasangan capres mana yang punya solusi pancasi._.
1 @mxD0711 @Anatta_21 @BuddhisGL @silarakhito @b
2 @CiciMurrahmah @priviplaceee EMG iya dukung pa...
3 pantes pada gampang kehasut hoax rohingya
a4 @DeilyUpdate @Pai_C1 @KomnasHAM @ KomnasHAM men...

4217 @tarocotion @leethanizer @tanyarlfes lya terus._ ..
4218 @is_HANAA_29 @margianta @Refugees @UNHCRIndo T...
4219 Biasanya orang begini tak banyak pengalaman hi._
4220 @putri20297298 @hoo_mma @WvOuthoorn @margianta. ..
4221 @soundefire @M29____ @taekoOkie_ @rgantas Lu be_ .

Gambar 7. Hasil Penghapusan Kolom
Sumber: diolah dari data primer

B. Preprocessing Data

Pada tahap ini akan ditampilkan proses yang
dilalui dalam mengubah format data yang sudah
dikumpulkan agar sesuai kebutuhan sistem.
1. Case-Folding

Teks dalam tweet yang berisikan huruf
kapital dan huruf kecil seperti pada gambar 7
akan disamakan menggunakan huruf kecil.

teks
o pasangan capres mana yang punya solusi pancasi...
1 @mx00711 @anatta_21 @buddhisgl @silarakhito @b...
2 @cicinurranmah @priviplaceee emg iya dukung pa...
3 pantes pada gampang kehasut hoax rohingya
4 @deilyupdate @pai_c1 @komnasham @komnasham men___
5 @pai_c1 bagus kalau perlu naikkan semua pajak _.
e status muslim yang disandang oleh orang?® rohin._.
7 rohingya ni camna nak hantar balik tempat diorang
8 @aburokoqg @tanyakanrl rohingya sama capres itu_..
] @rodrichen @berlianidris kasus rohingys terdam._..

Gambar 8. Hasil Proses Case-Folding
Sumber: diolah dari data primer
2. Cleaning

Dataset tweet pada gambar 8 akan
dibersihkan dari elemen yang tidak diperlukan.

hasil cleaning

pasangan capres mana yang punya solusi pancasi...
tergantung sikon juga krna semua dibiasakan be__.
dukung palestin tapi ngusir rohingya dasar fas___
pantes pada gampang kehasut hoax rohingya
mending tampung rohingya ditempat kalian duitn__.
bagus kalau periu naikkan semua pajak agar pem...
status muslim yang disandang oleh orang® rohin._..
rohingya camna hantar balik tempat diorang

rohingya sama capres pembahasan umum aneh orang

w o <N d otk WM 2O

kasus rohingys terdampar aceh puluhan tahun ba...

Gambar 9. Hasil Proses Cleaning
Sumber: diolah dari data primer

3. Tokenizing
Dataset pada gambar sebelumnya yang
berbentuk kalimat akan dipecah menjadi “token”.
tokenizing
['pasangan'. 'capres'. 'mana'. "vang'. 'punya’. ..
[tergantung'. 'sikon'. 'juga’. 'krna’', 'semua.__
['dukung'. 'palestin'. 'tapi'. 'ngusir'. 'rohi.__
['pantes', 'pada’. 'gampang'. 'kehasut', 'hoax. ..
['Mmending’, '‘tampung’'. 'rohingya’. 'ditempat'. ..
['bagus'. 'kKalauw', 'periu', 'naikkan', 'semua'.__
['status'. 'muslim'. 'vang'. 'disandang'. 'ole
['rohingya’., 'camna'. 'hantar, 'balik’, 'temp...

[rohingya'. 'sama’. 'capres', 'pembahasan’. '.__

© 0N e g bk wN =20

['kasus', 'rohingys', terdampar' 'aceh', 'pu.___

Gambar 10. Hasil Proses Tokenizing
Sumber: diolah dari data primer

4. Normalisasi

Kata pada dataset yang tidak baku akan
diubah menjadi kata baku dengan acuan kamus
dalam “colloquial-indonesian-lexicon.csv”.

hasil normalisasi

['pasangan’, 'capres', 'mana’, 'vang', 'punya’

>

[tergantung'. 'sikon'. 'juga'. 'karena'. 'sem._.
['dukung'. 'palestin', 'tapi'. 'ngusir', 'rohi.__
['pantas’, '‘pada’. '‘gampang'. 'kehasut', 'hoax. __
['mending', ‘tampung’, 'rohingya', 'ditempat’,___
['pagus'. 'kalau', 'periu', 'naikkan’, 'semua’...
['status'. ‘muslim', ‘'yvang’, 'disandang’, 'ole___
['rohingya', 'camna', 'hantar', 'balik'. 'temp___

['rohingya’. 'sama’', 'capres', 'pembahasan’, '.__

© @ <~ ® 0 b W N

['kasus', 'rohingys', 'terdampar', '‘aceh’, 'pu___

Gambar 11. Hasil Proses Normalisasi
Sumber: diolah dari data primer

5. Stopword Removal

Dataset yang kata-katanya sudah baku akan
dilakukan penghapusan untuk kata-kata yang
tidak memiliki informasi penting.
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stopword_removal

['rohingya’.'".'capres'.'pembahasan'." 'aneh'___

o ['pasangan'.'capres'.'"."." 'solusi'.'pancas.__.
1 ['tergantung'.'sikon'." """ 'dibiasakan' 'b___
2 ['dukung'.'palestin'" 'ngusir'_'rohingya'.'d___
3 ["."'gampang'.' kehasut'.'hoax' 'rohingya’]
4 ['mending'.tampung'.'rohingya’.'ditempat'. " __.
5 ['bagus'."." 'naikkan'.".'pajak'.".'pemban__.
[ ['status'.'muslim'." 'disandang'.".'orang'."_ __
T ['rohingya'.'camna''hantar'."." 'diorang']
8

o2

[".'rohingys'.'terdampar'.'aceh'.'puluhan'.". _

Gambar 12. Hasil Proses Stopword Removal
Sumber: diolah dari data primer

6. Stemming

Pada tahap ini dilakukan penghilangan
imbuhan dari kata-kata yang ada pada dataset
agar menjadi kata dasar.

hasil_stemming

pasang capres solusi pancasila ihwal rohingya
gantung kondisi biasa dampak positif lingkung ...
dukung palestina ngusir rohingya dasar fasis m...
gampang hasut hoax rohingya

mending tampung rohingya tempat duit pakai pak...
bagus naik pajak bangun jalan rohingya makan m...
status muslim sandang orang rohingya orang ind...
rohingya camna hantar orang

rohingya capres bahas aneh orang

© @ N o 0 b O N

rohingys dampar aceh puluh terima tolong urus ...

Gambar 13. Hasil Proses Stemming
Sumber: diolah dari data primer

Langkah terakhir sebelum pelabelan data
akan dilakukan penghapusan kalimat duplikat
yang ada berada pada dataset.

hasil_stemming is_duplicate

1] pasang capres solusi pancasila ihnwal rohingya False
1 gantung sikon biasa dampak positif lingkung be... False
2 dukung palestina usir rohingya dasar fasis mun... False
3 gampang hasut hoax rohingya False
4 mending tampung rohingya tempat duit pakai pak. False
4140 hubung demo pengungsi mahasiswa kemarin kisruh... False
4141 republika presiden joko widodo jokowi perintah... False
4142 orang alam hidup ajar negara banjir warga asin... False
4143 susah banget malaysia persekusi rohingya simpe.__. False
4144 bego coba bayang rumah orang asing usir pergi False

Gambar 14. Hasil Penghapusan Duplicate Data
Sumber: diolah dari data primer

Total data yang berhasil didapatkan
sebelumnya adalah 4222. Setelah melalui proses
penghapusan data yang memiliki duplikat,
jumlahnya mejadi 4145. Data tersebut yang akan
diproses ke tahap berikutnya.

C. Pelabelan Data

Data hasil dari preprocessing akan
dilakukan pelabelan dengan Inset Lexicon untuk
menentukan apakah data tersebut tergolong
sentimen negatif, positif, atau netral.

Jumlah Positif: 886
Jumlah Netral: 353
Jumlah Negatif: 2966
Total Data: 4145

hasil_stemming total_score sentimen
-] pasang capres solusi pancasila ihwal rohingya 3.8 positif
1 gantung sikon biasa dampak positif lingkung be... -17.@ negatif
2 dukung palestina usir rohingya dasar fasis mun... 2.8 netral
3 gampang hasut hoax rohingya -4.8 negatif
4 mending tampung rohingya tempat duit pakai pak... -4.8 negatif

Hasil Pelabelan Data

3000 2906

2500

5]
=1
=
1=

Jumlah Tweet

500 353

negatif positif netral
Jenis Sentimen

Gambar 15. Hasil Pelabelan Data
Sumber: diolah dari data primer

Gambar 15 menunjukan jumlah data per
label yang dibagi menjadi data negatif, positif,
dan netral. Dari proses ini didapatkan 2906 tweet
yang bernilai sentimen negatif, 886 positif, dan
353 netral.

D. Pembobotan Dsta

Data yang sudah melalui  proses
preprocessing dan pelabelan akan dihitung
nilainya dengan Term  Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF).

abad abah abai abal abalabal abang abar abdel abdul abdur ...

[:] @.e 8.8 8.8 8.8 @.e 8.8 6.8 8.8 e. 8.8
1 e.e e.e 0.0 8.0 e.e 8.8 6.e 8.8 0.0 e.e
2 e.e e.e 0.0 8.0 e.e 8.8 6.e 8.8 0.0 e.e
3 @.e 8.8 8.8 8.8 @.e 8.8 6.8 8.8 8.8 8.8
4 e.e e.e 0.0 8.0 e.e 8.8 6.e 8.8 0.0 e.e
3787 a.e a.e 8.8 8.8 a.e 8.8 6.8 8.8 8.8 a.e
3788 e.e e.e 0.0 8.0 e.e 8.8 6.e 8.8 0.0 e.e
3789 e.e e.e 0.0 8.0 e.e 8.8 6.e 8.8 0.0 e.e
3798 a.e a.e 8.8 8.8 a.e 8.8 6.8 8.8 8.8 a.e
3791 a.e a.e 8.8 8.8 a.e 8.8 6.8 8.8 8.8 a.e
zioinist =zion zionis zionisme zionist =zionistnya zionists zodiak
a a.e 8.8 8.8 a.e 8.8 a.e 8.8 8.8
1 e.e 8.8 8.8 e.8 6.8 8.8 8.0 6.8
2 e.e e.e 8.8 e.e 6.8 e.e 8.8 6.8
3 a.e 8.8 8.8 a.e 8.8 a.e 8.8 8.8
4 e.e 8.8 8.8 e.8 6.8 8.8 8.0 6.8
3787 e.e e.e 8.8 e.e 6.8 e.e 8.8 6.8
3788 e.e 8.8 8.8 e.8 6.8 8.8 8.0 6.8
3789 e.e 8.8 8.8 e.8 6.8 8.8 8.0 6.8
3798 e.e e.e 9.8 e.e 6.9 e.e 0.0 6.9
3791 e.8 8.8 0.8 e.8 6.8 8.8 0.8 6.8

Gambar 16. Hasil Pembobotan Data (TF-I1DF)
Sumber: diolah dari data primer

Gambar 16 adalah hasil dari pembobotan
untuk masing-masing kata dari dataset tweet.
Adapun berikut ini contoh hasil pembobotan data
yang memiliki nilai bobot selain 0.
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TtText Term TF-IDF
= a CcCapres 2.25562894
u a ibhwal e.5si1794ay
2 =] pancasila 2 .Sez232
= L= pasang 8 ._.Aa472246
“ =} rohingwya =1

45919 IF91 rohingwa

2.a34a92
45920 IFol rumah e.147212
A5921 ZTFol sadar 2 .18=2528
A5922 ==l l tinggal e .147212
AG923 ==l usir e.1151al1

Gambar 17. Hasil TF-IDF Pelabelan InSet Lexicon
Sumber: diolah dari data primer

E. Kilasifikasi SVM dan Evaluasi Model
Data yang sudah berhasil dikumpulkan,
disesuaikan formatnya dengan kebutuhan sistem,
diberi label, dan dihitung bobotnya akan
dilakukan Klasifikasi dengan Support Vector
Machine (SVM) dengan beberapa parameter
untuk menguji kemampuan model dalam
berbagai kondisi. Terdapat sembilan skenario
pengujian dengan parameter 0.1, 1, dan 10 serta
pembagian data 90% data latih 10% data uiji,
80% data latih 20% data uji, dan 70% data latih
30% data uji.
1. Skenario 1 (C = 0.1, 90% data latih 10%
data uji)

Prediction
MNegative Positive

250

Negative

- 150

Actual

- 100

68 26

Fositive

Gambar 18. Confussion Matrix Skenario 1
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 17,
menunjukan 310 dari 380 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: ©.8157894736842185
Classification Report:

precision recall Fil-score support

negatif 8.81 6.99 6.89 286
positif @.93 8.28 8.43 94
accuracy 6.82 386
macro avg a.87 8.63 B.66 388
weighted avg B8.84 8.82 8.78 380

Gambar 19. Classification Report Skenario 1
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 81,5%, precision
93% untuk data positif dan 81% untuk data

negatif. Dari 380 data, 26 data sentimen positif
dan 284 data sentimen negatif berhasil
terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
didapatkan untuk sentimen positif adalah 28%
dan 99% untuk sentimen negatif, serta f1-score
43% untuk sentimen positif dan 89% untuk
sentimen negatif.

2. Skenario 2 (C =0.1, 80% data latih 20% data

uji)
ot Prediction st

- 500

MNegative

400

- 300

Actual

- 200

144 40

Positive

- 100

Gambar 20. Confussion Matrix Skenario 2
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 18,
menunjukan 612 dari 759 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: ©.88632411@6719268
Classification Report:

precision recall fl-score support

negatif B8.8e e.99 e.89 575
positif 8.93 8.22 8.325 184
accuracy e.81 759
macro avg 8.86 .61 e.62 759

weighted avg 8.83 8.81 B.76 759

Gambar 21. Classification Report Skenario 2
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 80,6%, precision
93% untuk data positif dan 80% untuk data
negatif. Dari 759 data, 40 data sentimen positif
dan 572 data sentimen negatif berhasil
terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
didapatkan untuk sentimen positif adalah 22%
dan 99% untuk sentimen negatif, serta f1-score
35% untuk sentimen positif dan 89% untuk
sentimen negatif.
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3. Skenario 3 (C = 0.1, 70% data latih 30%
data uji)

Prediction
Negative Positive

Negative

Actual

236 43

Positive
[
(=]
=1

Gambar 22. Confussion Matrix Skenario 3
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 19,
menunjukan 899 dari 1138 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: 68.7899824253875571
Classification Report:

precision recall fil-score support

negatif 8.78 1.8@ 8.88 859
positif 8.93 a.15 a.26 279
accuracy 8.79 1138
macro avg 8.86 8.58 6.57 1138
weighted avg .82 a.79 8.73 1138

Gambar 23. Classification Report Skenario 3
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 78,9%, precision
93% untuk data positif dan 78% untuk data
negatif. Dari 1138 data, 43 data sentimen positif
dan 856 data sentimen negatif berhasil

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
didapatkan untuk sentimen positif adalah 15%
dan 100% untuk sentimen negatif, serta f1-score
26% untuk sentimen positif dan 88% untuk
sentimen negatif.

4. Skenario 4 (C =1, 90% data latih 10% data

uji)

Prediction
Negative Fositive

Negative

Actual

34 60

Positive

Gambar 24. Confussion Matrix Skenario 4
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 20,
menunjukan 336 dari 380 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: @.8842185263157894
Classification Report:

precision recall fl-score support

negatif 8.89 6.97 8.93 286
positif 8.86 a.64 a.73 94
accuracy 6.88 388
macro avg 8.87 6.86 8.83 386
weighted avg B.88 B8.88 B.88 388

Gambar 25. Classification Report Skenario 4
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 88,4%, precision
86% untuk data positif dan 89% untuk data
negatif. Dari 380 data, 60 data sentimen positif
dan 276 data sentimen negatif berhasil

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
didapatkan untuk sentimen positif adalah 64%
dan 97% untuk sentimen negatif, serta f1-score
73% untuk sentimen positif dan 93% untuk
sentimen negatif.

5. Skenario 2 (C =1, 80% data latih 20% data

uji)

Prediction
Negative Positive
'

500

23
400

Negative

- 300

Actual

- 200

78 106

Positive
'

- 100

Gambar 26. Confussion Matrix Skenario 5
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 18,
menunjukan 658 dari 759 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: ©.8669301712779973
Classification Report:

precision recall fil-score support

negatif @.88 8.96 8.92 575
positif a.82 ©.58 8.68 184
accuracy 6.87 758
macro avg 8.85 8.77 8.86 759
weighted avg 8.86 8.87 8.86 759

Gambar 27. Classification Report Skenario 5
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 86,6%, precision
82% untuk data positif dan 88% untuk data
negatif. Dari 759 data, 106 data sentimen positif
dan 552 data sentimen negatif berhasil
terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
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didapatkan untuk sentimen positif adalah 58%
dan 96% untuk sentimen negatif, serta f1-score
68% untuk sentimen positif dan 92% untuk
sentimen negatif.

6. Skenario 3 (C =1, 70% data latih 30% data

uji)

Prediction
Negative Positive

800

- 700

30

Negative

- 600

500

Actual

131 148
- 200

Positive

- 100

Gambar 28. Confussion Matrix Skenario 6
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 19,
menunjukan 977 dari 1138 data berhasil

diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: ©.8585237258347979
Classification Report:

precision recall fl-score  support

negatif 8.86 8.97 6.91 859
positif 8.83 8.53 8.65 279
accuracy 8.86 1138
macro avg .85 8.75 8.78 1138
weighted avg 8.86 8.86 .85 1138

Gambar 29. Classification Report Skenario 6
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 85,8%, precision
83% untuk data positif dan 86% untuk data
negatif. Dari 1138 data, 148 data sentimen
positif dan 829 data sentimen negatif berhasil
terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
didapatkan untuk sentimen positif adalah 53%
dan 97% untuk sentimen negatif, serta f1-score
65% untuk sentimen positif dan 91% untuk
sentimen negatif.

7. Skenario 7 (C = 10, 90% data latih 10% data

uji)

Prediction
Negative Positive

- 250

Negative

- 150

Actual

- 100

23 71

Positive

=50

Gambar 30. Confussion Matrix Skenario 7
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 20,
menunjukan 340 dari 380 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: 8.8947368421852632
Classification Report:

precision recall fil-score support

negatif B.92 B.94 6.93 286
positif 6.81 B.76 B.78 o4
accuracy @.80 380
macro avg 8.86 8.85 8.86 380
weighted avg .89 .89 .89 380

Gambar 31. Classification Report Skenario 7
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 89,4%, precision
81% untuk data positif dan 92% untuk data
negatif. Dari 380 data, 71 data sentimen positif
dan 269 data sentimen negatif berhasil

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
didapatkan untuk sentimen positif adalah 76%
dan 94% untuk sentimen negatif, serta f1-score
78% untuk sentimen positif dan 93% untuk
sentimen negatif.

8. Skenario 8 (C = 10, 80% data latih 20% data

uji)

Prediction
Negative Positive

- 500

400

Negative

- 300

Actual

Positive

Gambar 32. Confussion Matrix Skenario 8
Sumber: diolah dari data primer
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Hasil confusion matrix pada gambar 18,
menunjukan 659 dari 759 data berhasil

diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: ©.8682476943346569
Classification Report:

precision recall fil-score support

negatif 6.98 6.93 6.91 575
positif 8.75 8.69 6.72 184
accuracy 8.87 759
macro avg 8.83 6.81 6.82 759
weighted avg 8.87 8.87 8.87 759

Gambar 33 Classification Report Skenario 8
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 86,8%, precision
75% untuk data positif dan 90% untuk data
negatif. Dari 759 data, 127 data sentimen positif
dan 532 data sentimen negatif berhasil

terklasifikasi dengan benar. Nilai recall yang
didapatkan untuk sentimen positif adalah 69%
dan 93% untuk sentimen negatif, serta f1-score
72% untuk sentimen positif dan 91% untuk
sentimen negatif.

9. Skenario 9 (C =10, 70% data latih 30% data

uji)

Prediction
Negative Positive
! 800

Negative

Actual

- 400

- 300

Positive

=200
- 100

Gambar 34. Confussion Matrix Skenario 9
Sumber: diolah dari data primer

Hasil confusion matrix pada gambar 19,
menunjukan 983 dari 1138 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model.

Accuracy: B8.8637961335676626
Classification Report:

precision recall fi1-score support

negatif 8.89 8.93 8.91 859
positif 8.76 B8.65 a.7e 279
accuracy @.86 1138
macro avg 8.83 8.79 8.81 1138
weighted avg .86 .86 .86 1138

Gambar 35. Classification Report Skenario 9
Sumber: diolah dari data primer

Model mencapai akurasi 86,3%, precision
76% untuk data positif dan 89% untuk data
negatif. Dari 1138 data, hasil precision

menunjukan 180 data sentimen positif dan 803
data sentimen negatif berhasil terklasifikasi
dengan benar. Nilai recall yang didapatkan untuk
sentimen positif adalah 65% dan 93% untuk
sentimen negatif, serta fl-score 70% untuk
sentimen positif dan 91% untuk sentimen negatif.

Setiap skenario pengujian memiliki nilai
parameter dan hasil yang berbeda. Hal yang dapat
dibandingkan adalah nilai akurasi dari semua
hasil skenario pengujian. Berikut ini adalah
rangkuman dari keseluruhan hasil skenario

pengujian.

Tabel 1. Hasil Pengujian Skenario
Parameter Data Data Nilai Urutan
¢ Latih Uji  Akurasi Skenario

90% 10% 81.5% fkenarlo
0.1 80% 20% 80.6% Skenano
70% 30% 78.9% gkenarlo
90% 10% 88.4% ikenarlo
1 80% 20% 86.6% gkenano
70% 30% 85.8% gkenarlo
90% 10% 89.4% ?kenarlo
10 80% 20% 86.8% gkenano
70% 30% 86.3% gkenarlo

Sumber: diolah dari data primer

Rata-rata nilai akurasi dari keseluruhan
skenario pengujian adalah 84,92% dengan nilai
akurasi terendah yaitu 78,9% dengan parameter
0,1 serta 70% data uji dan 30% data latih.
Sedangkan nilai akurasi tertinggi yaitu 89,4%
dengan parameter 10 serta pembagian data 90%
data latih dan 10% data uji.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan  penelitian ~ yang  telah
dilakukan, hasil dari proses pelabelan data
menggunakan InSet Lexicon menghasilkan 886
sentimen positif, 2906 sentimen negatif, dan 353
sentimen netral. Hasil akurasi tertinggi yaitu
89.4% didapatkan oleh skenario pengujian
dengan parameter C = 10 serta pembagian data
90% untuk data latih dan 10% untuk data uji.
Sedangkan, hasil akurasi terendah yaitu 78.9%
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didapatkan oleh skenario pengujian dengan
parameter C = 0.1 serta pembagian data 90%
untuk data latih dan 10% untuk data uji. Nilai
rata-rata yang dihasilkan dari seluruh skenario
pengujian yang telah dilakukan yaitu 89.4%.
Saran untuk penelitian selanjutnya menggunakan
algoritma Klasikasi yang berbeda seperti Naive
Bayes serta menggunakan metode pelabelan data
yang berbeda juga seperti VADER Lexicon.
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