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ABSTRACT

Appearance of PT Aplikasi Karya Anak Bangsa or as known as Gojek since 2015
give a convenience facility to people in Indonesia especially in daily activities.
Sentiment analysis on Twitter social media can be the option to see how Gojek users
respond to the services that have been provided. The response was classified into
positive sentiment and negative sentiment using Support Vector Machine method
with model evaluation 10-fold cross validation. The kernel used is the linear kernel
and the RBF kernel. Data labeling can be done with manually and sentiment
scoring. The test results showed that the RBF kernel gets overall accuracy and the
highest kappa accuracy on manual data labeling and sentiment scoring. On manual
data labeling, the overall accuracy is 79.19% and kappa accuracy is 16.52%. While
the labeling of data with sentiment scoring obtained overall accuracy of 79.19%
and kappa accuracy of 21%. The greater overall accuracy value and kappa accuracy
obtained, the better performance of the classification model.

Keywords: Gojek, Twitter, Support Vector Machine, overall accuracy, kappa
accuracy

1. PENDAHULUAN

Twitter merupakan salah satu media sosial yang populer di Indonesia maupun
di berbagai negara lainnya. Berdasarkan laporan Wearesocial Hootsuite pengguna
media sosial Twitter di Indonesia mencapai 52% dari jumlah pengguna internet atau
mencapai 78 juta pengguna [7].

Gojek merupakan ojek online yang berasal dari Indonesia. Jumlah unduh
aplikasi Gojek mencapai 142 juta, layanan pesan-antar makanan mencapai 400 ribu
mitra di 370 kota di Indonesia, dan bermitra dengan 28 institusi keuangan [9].
Setiap pelanggan memiliki respon yang berbeda terhadap pelayanan Gojek.
Berdasarkan pernyataan sebelumnya, penulis ingin meneliti bagaimana respon
pengguna Gojek terhadap pelayanan Gojek dengan menganalisis cuitan (tweet)
pengguna Gojek di media sosial Twitter. Analisis sentimen pada media sosial
Twitter menjadi pilihan penulis untuk melihat bagaimana respon pengguna Gojek
terhadap pelayanan yang sudah diberikan.

Pada penelitian ini akan diklasifikasikan respon pengguna Gojek ke dalam
dua sentimen, yaitu sentimen positif dan sentimen negatif. Pada umumnya masalah
dalam dunia nyata (real world problem) jarang yang bersifat linear separable.
Salah satu metode yang dapat mengatasi problem non-linear secara efisien yaitu
Support Vector Machine (SVM). Untuk mengatasi permasalahan nonlinear
digunakan fungsi kernel. Kernel yang akan digunakan adalah kernel linear dan
kernel Radial Basis Function (RBF). Secara umum, kernel RBF adalah pilihan
pertama yang tepat untuk pembentukan model. Kernel RBF secara nonlinear
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memetakan sampel ke ruang dimensi yang lebih tinggi sehingga dapat menangani
kasus nonlinear [8]. Kernel linear adalah kasus khusus RBF [10], karena kernel
linear dengan parameter C memiliki kinerja yang sama dengan kernel RBF dengan
beberapa parameter (C,y). Kernel polinomial dan sigmoid memiliki lebih banyak
parameter daripada kernel RBF, maka dari itu kernel tersebut tidak akan digunakan.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Text Mining

Text mining adalah proses ekstraksi pola (informasi dan pengetahuan yang
berguna) dari sejumlah sumber data melalui identifikasi pola yang menarik. Pada
kasus text mining, sumber data adalah kumpulan data tekstual yang tidak terstruktur
pada dokumen [3]. Text mining bertujuan untuk menemukan informasi yang tidak
diketahui, sesuatu yang belum diketahui dan belum dapat ditulis [6].

2.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen atau opinion mining merupakan proses memahami,
mengekstrak dan mengolah data tekstual secara otomatis untuk mendapatkan
informasi sentimen yang terkandung dalam suatu kalimat opini. Analisis sentimen
dilakukan untuk melihat pendapat atau kecenderungan opini terhadap sebuah
masalah atau objek oleh seseorang, apakah cenderung berpandangan atau beropini
negatif atau positif [14].

2.3. Pre-Processing Data

Karena bahasa Twitter memiliki banyak item teks yang unik, maka item teks
tersebut dihilangkan untuk mengurangi ruang fitur. Item tersebut perlu dihilangkan
karena tidak memiliki nilai informasi dalam konteks klasifikasi sentimen [2]. Pre-
processing yang akan dilakukan adalah sebagai berikut: Case folding, remove URL,
unescape HTML, remove mention, remove number, remove punctuation, remove
emoticon, dan normalisasi kalimat.

2.4. Sentiment Scoring

Pada sentiment scoring terdapat input kamus sentimen, boosterwords dan
input kata negasi. Kamus sentimen berisi kumpulan kata yang telah diberi bobot
dengan kekuatan sentimen 1 s.d. 5 (memiliki sentimen positif), dan -1 s.d. -5
(memiliki sentimen negatif). Boosterwords adalah kata yang dapat meningkatkan
atau mengurangi intensitas sentimen kata disebelahnya [19]. Kata ini diberi bobot
1-2 untuk menambah atau mengurangi skor kata disampingnya. Kata negasi
merupakan kata yang terdapat dalam suatu kalimat yang dapat mengubah orientasi
dari suatu opini [19].

2.5. Feature Selection
1.  Stopwords

Stopwords adalah kata umum (common words) yang muncul dalam jumlah
besar dan dianggap tidak memiliki makna [20]. Penggunaan stopwords removal
terbukti dapat meningkatkan hasil akurasi sistem klasifikasi sentimen dibandingkan
tanpa penggunaan stopword [4].
2.  Tokenizing

Pada prinsipnya proses tokenizing adalah memisahkan setiap kata yang
menyusun suatu dokumen. Pada umumnya setiap kata terindentifikasi atau
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terpisahkan dengan kata yang lain oleh karakter spasi, sehingga proses tokenizing
mengandalkan karakter spasi pada dokumen untuk melakukan pemisahan kata
[12].

2.6. Pembobotan

[13] menyatakan bahwa pembobotan kata bertujuan untuk memberikan bobot
pada fitur kata berdasarkan frekuensi kemunculan kata. Term Frequency (TF)
merupakan jumlah kemunculan atau frekuensi kata pada suatu dokumen.
Sedangkan Inverse Document Frequency (IDF) bertujuan untuk mengetahui apakah
term yang dicari cocok dengan kata kunci yang diinginkan, term yang sering
muncul akan memberikan pengaruh yang kecil dalam menentukan keterkaitan kata
kunci dokumen.

TF-IDF dihitung dengan menggunakan persamaan seperti berikut

[15]:
Wi =5, o logz 1)
dimana:
W;; = Pembobotan TF-IDF untuk term ke j pada dokumen ke i.
n;;  =Jumlah kemunculan term ke j pada dokumen ke i.
2k Nk,; = Jumlah kemunculan seluruh term pada dokumen ke i.
D = Banyaknya dokumen yang dibangkitkan.
d; = Banyaknya dokumen yang mengandung term ke j.

2.7. Support Vector Machine (SVM)
2.7.1.Bentuk Dasar Support Vector Machine (SVM)

SVM berusaha menemukan hyperplane dengan memaksimalkan jarak antar
kelas [17], seperti diilustrasikan pada Gambar 1(a). Dengan cara ini, SVM
menjamin kemampuan generalisasi yang tinggi untuk data-data yang akan datang,

seperti diilustrasikan pada Gambar 1(b).
(a) (b)
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Gambar 1. Hyperplane Terbaik dan Margin Maksimum

Dalam SVM, objek-objek data terluar yang paling dekat dengan hyperplane
ini disebut support vector. Hanya support vector inilah yang diperhitungkan oleh
SVM untuk menemukan hyperplane paling optimal sedangkan objek-objek data
yang lain tidak diperhitungkan sama sekali, seperti diilustrasikan pada Gambar 2.
Dengan cara ini, SVM dapat bekerja secara lebih efisien.
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Gambar 2. Memperoleh Hbest dengan Memperhitungkan Tiga Support Vector

Misalkan data yang terdapat pada himpunan data latih dinotasikan sebagai
x; € R® sedangkan label kelas dinyatakan sebagai y; € {—1,+1}. Model linier
secara umum yang dipakai dalam SVM untuk menghasilkan hyperplane adalah
sebagai berikut [16]:

y=wlx;+b ,i=12..1 (2)
dengan
X = [x4, x5, ..., x5 ] adalah vektor baris berdimensi k (banyaknya fitur)
y € {—1,+1} =nilai target dari himpunan data x;
l = jumlah data
w = [wy, w,, ..., w ] adalah vektor baris yang menjadi parameter bobot
b = bias atau error

Dua pemisah sejajar dengan hyperplane yang diperoleh dari data terdekat pada
masing-masing kelas yang diformulasikan sebagai berikut:

(wT.x;) + b = 1, untuk kelas positif (3)
(wT.x;) + b = —1, untuk kelas negatif (4)
Pada permasalahan SVM, margin dimaksimalkan, sehingga :
2
W Twll 5)

Untuk mendapatkan hyperplane terbaik dapat digunakan metode Quadratic
Programming (QP) yaitu dengan cara meminimalkan

min 7(w) = §||W||2

(6)

dengan syarat

yiwl.x; +b) =1, i=12,..,1 (7)

Persoalan ini akan lebih mudah diselesaikan jika diubah ke dalam formula
lagrangian yang menggunakan lagrange multiplier. Dengan demikian solusi untuk
optimalisasi ini adalah sebagai berikut:

l

L(w,b, ) =%II w IIZ—Zai(yi(WT.xi+b)—1) (8)

Nilai optimal dari persamaan tersebut dapat dihitung dengan meminimumkan
L terhadap w dan b sekaligus memaksimalkan L terhadap «;. Hal ini seperti kasus
dual problem mozlix(ral/igl L) dimana nilai minimum lagrange dengan syarat sebagai

berikut [5]:
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I =

l l
mozzled = Z ZZ Z a;a;y;y; (x] . x;) 9)

i=1 i=1i,j=1

dengan syarat
l

a; =0 danz a;y; =0 (10)
i=1
data latih dengan
a; > 0 = terletak pada hyperplane yang disebut support vector
a; = 0 = tidak terletak pada hyperplane

2.7.2.Soft Margin

Formulasi untuk mengklasifikasi dua kelas yang terpisah secara nonlinier dan
lebih tahan terhadap derau maupun pencilan dapat menggunakan konsep soft
margin [11], yaitu dengan mengubah masalah Quadratic Programming (QP) dan
batasan di atas dengan menambahkan sebuah variabel kendur atau slack variable
&, > 0 sehingga menjadi

l
] 1
mint(w,§) =§II w 1%+ CZfi (11)
dengan batasan
yiwTx; +b) > 1-§&;,V; (12)

Parameter C berfungsi untuk mengontrol optimasi antara margin dan
kesalahan klasifikasi ¢é. Semakin besar parameter C, semakin besar pula penalti
terhadap kesalahan klasifikasi. Optimasi untuk persamaan (49) dengan batas bawah
persamaan (50) fungsi Iagrange sebagai berikut [18]:

Z a; — —Z Z a;a;y;yi (%" x;) (13)

i=1j=
dengan batas
l
0<ag;<Ci=12,..,ldan a;y; =0 14
Z (14)
Pada dasarnya SVM adalah sebuah linear classifier [11]. Namun, SVM dapat
dikembangkan menjadi nonlinear classifier. Konsep kernel trick pada ruang
berdimensi lebih tinggi dapat menangani nonlinear classifier. Secara umum fungsi
untuk mengkonversi himpunan data pada ruang masukan (input space) ke dalam
ruang fitur (feature space) yang berdimensi lebih tinggi dapat diformulasikan
sebagai
@ : RP - RY dimanap<q (15)
Pada dasarnya proses pembelajaran SVM untuk menemukan support vector
hanya bergantung pada dot product dari data pada ruang fitur, yaitu
®;®;. Perhitungan dot product dapat digantikan dengan fungsi kernel K(x,;) yang
mendefinisikan secara implisit fungsi transformasi & tersebut. Inilah yang disebut
Kernel Trick, yang diformulasikan sebagai

K(xl-,xj) = CIDi(xi) . CDJ(X]) (16)
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Pada umumnya terdapat empat jenis fungsi kernel yang dapat digunakan [8]

yaitu:
1. Kernel Linear

K(x;, %) = x]'x; (17)
2. Kernel Polynomial

K(x;, %) = (v xTx; + r)d, y >0 (18)
3. Kernel Gaussian (Radial Basis Function)

K(x;,x;) = exp{—y Il x; —x; I*},y > 0 (19)
4. Kernel Sigmoid

K (x,x) = tanh[y x]x; + 7] (20)

2.8. Seleksi Model Klasifikasi dengan Metode k-Fold Cross Validation

Sesuai dengan namanya, metode k-Fold Cross-Validation mempartisi
himpunan data D secara acak menjadi k fold (sub himpunan) yang saling bebas: f1,
f>..., fk, sehingga masing-masing fold berisi 1/k bagian data [17]. Selanjutnya dapat
membangun k himpunan data: D1, D»,..., Dk yang masing-masing berisi (k-1) fold
untuk data latih, 1 fold untuk data uji. Pada metode k-fold cross-validation ini
jumlah kemunculan setiap sampel dalam data latih pasti sama dan setiap sampel
pasti muncul satu dan hanya satu kali dalam data uji.

2.9. Evaluasi Model dengan Confusion Matrix

Evaluasi bertujuan untuk menilai kuliatas classifier. Sebuah sistem klasifikasi
harus dinilai performanya agar dapat mengukur tingkat akurasi dari prediksi
klasifikasi yang dihasilkan. Akurasi Kappa sangat dianjurkan karena dalam
perhitungan akurasinnya menggunakan seluruh elemen dalam confusion matrix [1].

Tabel 1. Ukuran Evaluasi Model Klasifikasi

Ukuran Rumus
Akurasi TP + TN
keseluruhan P+N
Akurasi ([P + N][TP + TN] — ([TP + FN][TP + FP] + [FP + TN][FN + TN]))
Kappa (P + N)2 — ([TP + FN][TP + FP] + [FP + TN][FN + TN])

Keempat istilah tersebut dapat digambarkan sebagai confusion matrix seperti
diilustrasikan pada Tabel 3.

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Prediksi Jumlah
Positif Negatif
Positif TP FN TP+FN
Kelas Aktual =, it FP ™ FP+TN
Jumlah TP+FP FN+TN P+N
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3. METODOLOGI PENELITIAN
3.1. Jenis dan Sumber Data

Data yang digunakan merupakan data kualitatif berupa tweets dari pengguna
media sosial Twitter. Extrating tweets dilakukan pada tanggal 18 Januari 2019
dengan kata kunci “gojek” dan kategori tweets berbahasa Indonesia sebanyak
10.000 tweets. Data yang diperoleh merupakan respon pengguna Gojek pada
tanggal 12-18 Januari 2019. Data hasil extrating tweets tersebut dilakukan deteksi
duplikat sehingga menjadi 6.917 tweets. Dari 6.917 tweets tersebut dipilih 1.500
tweets terbaru yang akan digunakan pada penelitian ini. Data 1.500 tweets tersebut
merupakan respon pengguna Gojek pada tanggal 17-18 Januari 2019.

3.2. Langka-Langkah Analisis Data
Analisis data pada penelitian ini dilakukan dengan bantuan software RStudio

1.1.463 dan Microsoft Excel 2010. Adapun langkah-langkah analisis yang

dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Extracting tweets

2. Pre-Processing data.

3. Pelabelan data dengan sentiment scoring dan manual: melakukan pelabelan data
menjadi label positif atau negatif dengan menggunakan sentiment scoring dan
secara manual.

4. Feature selection : filtering stopwords dan tokenization

Pembobotan dokumen dengan TF-IDF

6. Membangun model Klasifikasi Suport Vector Machine menggunakan fungsi
kernel linear dan RBF, serta menggunakan evaluasi model 10-Fold Cross
Validation.

7. Menghitung akurasi keseluruhan dan akurasi kappa berdasarkan confusion
matrix.

8. Menentukan fungsi kernel terbaik.

o

4.  ANALISIS DAN PEMBAHASAN
4.1 Extracting Tweets

Extracting tweets dilakukan untuk mengumpulan data teks dari aplikasi
Twitter dengan menggunakan API. Untuk melakukan extracting tweets dibutuhkan
empat kode akses, yaitu APl Key, API Secret, Access Token, and Access Token
Secret. Kode-kode tersebut diperoleh setelah mendaftarkan akun Twitter pada
https://apps.twitter.com/app/new.

4.2 Pre-Processing Data
Proses ini merupakan tahap yang dilakukan untuk transformasi data dari yang

berbentuk tidak terstruktur menjadi data yang terstruktur agar mudah untuk tahap
penelitian selanjutnya. Tahapan yang dilakukan diantaranya adalah sebagai berikut:
1. Case Folding

Case folding akan mengubah huruf menjadi satu bentuk dalam dokumen teks.
Pada tahapan ini semua teks ditransformasi menjadi huruf kecil (lowercase).
2. Remove URL

Remove URL akan menghapus link URL (Uniform Resource Locator) yang
terdapat pada dokumen teks. Link URL biasanya mengandung kata “http://”.
3. Unescape HTML
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Unescape HTML akan menghapus file HTML dan menghapus jejak karakter
yang bisa dianggap sebagai markup.
4. Remove Mention

Remove Mention akan menghapus kata yang ditandai dengan simbol “@” pada
bagian depan sebelum subjek. Mention berarti menyebutkan username pengguna
Twitter lain pada saat mengunggah cuitan di Twitter.
5. Remove Number

Remove number akan menghapus semua angka yang terdapat pada dokumen teks
karena angka tidak menunjukkan suatu perasaan.
6. Remove punctuation

Remove punctuation akan menghapus tanda baca yang ada pada dokumen.
Karena penelitian ini hanya mengklasifikasikan data teks, maka selain karakter
alphabet akan dihapus dari dokumen teks.
7. Remove Emoticon

Emoticon akan mempengaruhi hasil sentimen secara signifikan, maka peneliti
menghapus emoticon pada dokumen teks. Karena emoticon yang terbaca pada
dokumen tersusun dari tanda baca, maka emoticon sudah otomatis terhapus saat
remove punctuation.
8. Normalisasi Kalimat

Kamus normalisasi kalimat dibuat secara manual di notepad sebanyak 548 kata.
Jika ada kata singkatan yang cocok dengan kamus akan digantikan dengan kata
baku.

4.3 Pelabelan Data

Pelabelan data dilakukan dengan dua cara, yaitu secara manual dan sentiment
scoring.
4.3.1.Pelabelan Data Secara Manual

Histogram di bawah ini diperoleh berdasarkan hasil pelabelan data tweets
secara manual. Berdasarkan hasil crawling 1500 tweets teratas yang membicarakan
Gojek diperoleh sentimen positif sebanyak 1142 tweets dan sentimen negatif
sebanyak 358 tweets.

Sentimen negatif yang diberikan oleh pengguna terhadap Gojek adalah
mengenai kekecewaan terhadap driver Gojek maupun terhadap sistem aplikasi
Gojek yang merugikan pengguna. Dilihat dari banyaknya pengguna yang
memberikan sentimen positif terhadap Gojek, menunjukan bahwa Gojek telah
mampu memuaskan pengguna dalam fitur-fitur yang tersedia.

1200
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o
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Positif Negatif

W Sentimen tweets 1142 358

Gambar 3. Histogram Pelabelan Data Secara Manual

JURNAL GAUSSIAN Vol. 9, No. 3, Tahun 2020 Halaman 383



4.3.2.Pelabelan Data dengan Sentiment Scoring
setiap tweets yang ada pada dokumen teks dihitung skornya dengan cara

menjumlahkannya dengan ketentuan sebagai berikut:

1.  Setiap kata pada tweets yang terdapat pada kamus sentimen akan mendapat
skor sesuai dengan yang ada pada kamus sentimen, jika kata tersebut tidak
terdapat pada kamus sentimen akan mendapat skor O.

2. Setiap kata yang terdapat kata negasi pada kata sebelumnya akan
mendapatkan skor yang berlawanan pada kamus sentimen. Contoh: kata
“adil” pada suatu tweets akan mendapat skor +5, jika sebelum kata “adil”
terdapat kata negasi “tidak” maka skor yang diperoleh adalah -5.

3. Jika suatu kata yang terdapat pada kamus sentimen bernilai >0 yang diikuti
kata boosterwords pada kata sebelumnya atau kata selanjutnya, maka skor
kata sentimen ditambah skor kata boosterwords.

4.  Jika suatu kata yang terdapat pada kamus sentimen bernilai <0 yang diikuti
kata boosterwords pada kata sebelumnya atau kata selanjutnya, maka skor
kata sentimen dikurang skor kata boosterwords.

Setiap tweets diberi label positif jika skor akhir yang diperoleh > 0, dan
diberi label negatif jika skor akhir yang diperoleh < 0 seperti perintah pada
Lampiran 10. Hasil penjumlahan skor pada setiap tweets yang diperoleh dari
ketiga kamus tersebut dapat dilihat pada perhitungan berikut:

1 gojek lebih enak saja

lebih (boosterwords) =1
enak (kamus sentimen) =4
Total Skor =5
Label kelas : Positif
2 iku Juga sudah fidak sefia setia (kamus sentimen) =5
e gojek
tidak (negasi)
Maka :
tidak setia (negasi dari setia) =-5
Total Skor =-5

Label kelas : Negatif
Berdasarkan pelabelan data yang telah dilakukan dengan sentiment scoring,
diperoleh tweets yang berlabel positif sebanyak 1172, sedangkan tweets yang
berlabel negatif sebanyak 328.
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Gambar 4. Histogram Pelabelan Data dengan Sentiment Scoring
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Sentiment scoring memberikan banyak kesalahan dalam melakukan
pelabelan data. Setelah dilakukan pelabelan data secara manual pada 1500 tweets
terdapat 172 tweets yang salah dalam pelabelan, artinya sebesar 11.46 % tweets
mendapat label yang tidak tepat.

4.4  Feature Selection
4.4.1 Stopwords

Banyaknya tweets yang digunakan dalam penelitian menyebabkan banyaknya
frasa atau fitur yang terbentuk. Pemilihan kata yang bermakna dengan
menghilangkan kata yang kurang penting dalam membangun model dapat
meningkatkan hasil akurasi sistem Klasifikasi. Stopwords yang digunakan pada
penelitian ini berjumlah 589 kata. Stopwords yang digunakan dapat dilihat pada
Lampiran 7. Term yang terbentuk dari 1500 data sebanyak 4102 term. Setelah
melalui proses filtering stopwords, term yang terbentuk sebanyak 3857 term.

4.4.2 Tokenizing

Pada proses Tokenizing dilakukan pemotongan dokumen menjadi bagian-
bagian kata yang disebut token. Spasi digunakan untuk memisahkan antar kata
tersebut. Gambar 20 merupakan token-token dari proses tokenizing yang terbentuk
setelah dilakukan filtering stopwords.

oy
suka

sama gojek saja suka ditolak .
sama gojek saja suka dito ditolak

:\1

[ rambut

- ™

rambut sayva bau karena helm bau
helm
basah

- S \ /
Gambar 5. Proses Filtering Stopwords dan Tokenizing

gojek nya basah

4.5 Pembobotan

Nilai pembobotan kata dengan Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) dapat dilihat pada Tabel. Pembobotan kata akan digunakan
untuk membangun model klasifikasi.

Tabel 3. Pembobotan dengan Term Frequency-Inverse Document Frequency

Bagus cepat dikirim halal percaya senang tidak zonk
et | 0688 0 0 0748 0 0 025 .. 0
Tweet |0 0638 0638 O 0 0 o . 0
e-2
Tweet
ke-1500 | O 0 0 0 085 0724 0 0
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4.6 Kilasifikasi Sentimen
4.6.1 Data Latih dan Data Uji

Algoritma klasifikasi SVM menggunakan data latih untuk membentuk model
classifier, model yang terbentuk akan digunakan sebagai prediksi kelas data baru
yang belum pernah ada sebelumnya. Data latih dan data uji yang digunakan adalah
data yang telah memiliki label kelas, dengan perbandingan data latih dan data uji
adalah 90% : 10%.

Tabel 4. Proporsi Kelas Sentimen Hasil Pelabelan Secara Manual Pada Data Latih

dan Data Uji
Klasifikasi Positif Negatif Jumlah
Data Latih 1025 326 1351
Data Uji 117 32 149
Jumlah 1142 358 1500

Tabel 5. Proporsi Kelas Sentimen Hasil Pelabelan dengan Sentiment Scoring Pada
Data Latih dan Data Uji

Klasifikasi Positif Negatif Jumlah

Data Latih 1058 293 1351
Data Uji 114 35 149
Jumlah 1172 328 1500

4.6.2 Klasifikasi Support Vector Machine

Pada penelitian ini digunakan metode Support Vector Machine (SVM)
dengan fungsi kernel yang digunakan adalah kernel linear dan kernel RBF.
Pengujian pengaruh parameter Support Vector Machine dilakukan untuk
mengetahui nilai-nilai parameter SVM yang optimal untuk proses analisis
sentimen. Pada kernel linear terdapat satu parameter yang diuji yaitu nilai Cost
dengan nilai parameter Cost (C) : 0,01; 0,1; 1; 10; 100; 1000 untuk data latih. Hasil
dari pengujian pengaruh nilai Cost pada model linier hasil pelabelan secara manual
ditunjukkan pada Tabel 17, sedangkan pada model linier hasil pelabelan dengan
sentiment scoring ditunjukkan pada Tabel 18. Penelitian ini menggunakan 10-cross
validation untuk menguji performa machine dalam membentuk Kklasifikasi.

Tabel 6. Nilai Akurasi Keseluruhan dan Akurasi Kappa pada Model Linier Hasil
Pelabelan Secara Manual

Evaluasi Model

Cost (C)

0,01 0,1 1 10 100 1000

Akurasi Keseluruhan
Akurasi Kappa

0,7919 10,7919 0,7852 0,7785 0,7785 0,7785
0,1105 0,1105 0,0966 0,0832 0,0832 0,0832

Tabel 7. Nilai Akurasi Keseluruhan dan Akurasi Kappa pada Model Linier Hasil
Pelabelan dengan Sentiment Scoring
Cost (C)
0,01 0,1 1 10 100 1000
0,7919 0,7718 0,7584 10,7651 0,7651 10,7651
0,21 0,1673 0,0948 0,0833 0,0571 0,0571

Evaluasi Model

Akurasi Keseluruhan
Akurasi Kappa

Nilai C yang paling optimal pada Tabel 7 adalah 0,01 dan 0,1 karena
memperoleh nilai akurasi keseluruhan dan akurasi kappa paling besar yaitu 79,19%
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dan 11,05%. Sedangkan pada Tabel 8 menunjukkan bahwa nilai C paling optimal
adalah 0,01, karena memperoleh nilai akurasi keseluruhan dan akurasi kappa paling
besar yaitu 79,19% dan 21%.

Berdasarkan persamaan (69) pada kernel RBF terdapat dua parameter yang
diuji yaitu nilai Cost (C) dan Gamma (y). Gamma (y) yang digunakan adalah
0,00026 dan nilai parameter Cost (C): 0,01; 0,1; 1; 10; 100; 1000 untuk data latih.
Hasil dari pengujian pengaruh nilai Cost pada performa kernel RBF dengan nilai
gamma tetap ditunjukkan pada Tabel 21 dan Tabel 22. Penelitian ini menggunakan
10-cross validation untuk menguji performa machine dalam membentuk
Klasifikasi.

Tabel 8. Nilai Akurasi Keseluruhan dan Akurasi Kappa pada Model RBF Hasil
Pelabelan Secara Manual

. Cost (C)
Evaluasi Model 00l 01 1 10 100 1000
AKurasi Keseluruhan | 0.7852 07919 07919 0,7910 07919 07919
Akurasi Kappa 0 00804 01105 01105 01105 0.1652

Tabel 9. Nilai Akurasi Keseluruhan dan Akurasi Kappa pada Model RBF Hasil
Pelabelan dengan Sentiment Scoring

. Cost (C)
Evaluasi Model 001 01 1 10 100 1000
Akurasi Keseluruhan | 0.7584 07852 07919 0,7919 0,7785 07584
Akurasi Kappa -0,0132 01501 021 01881 01812 0,0948

Berdasarkan pada Tabel 9 dari hasil pengujian nilai Cost dengan nilai gamma
tetap, nilai C yang paling optimal adalah 1000 karena memperoleh nilai akurasi
keseluruhan dan akurasi kappa paling besar yaitu 79,19% dan 16,52%. Sedangkan
pada Tabel 10 menunjukkan bahwa nilai C paling optimal adalah 1, karena
memperoleh nilai akurasi keseluruhan dan akurasi kappa paling besar yaitu 79,19%
dan 21%.

Setelah melakukan analisis dengan menggunakan kernel linear dan kernel
RBF diperoleh model terbaik dari masing-masing model sebagai berikut:

Tabel 10. Model Terbaik Kernel Linear dan Kernel Radial dari Hasil Pelabelan
Data Secara Manual

Evaluasi Model Kernel Linear Kernel RBF
(C=0.1) (C=1000 dan y=0.00026)
Akurasi Keseluruhan 0,7919 0,7919
Akurasi Kappa 0,1105 0.1652

Tabel 11. Model Terbaik Kernel Linier dan Kernel RBF dari Hasil Pelabelan Data
dengan Sentiment Scoring

Evaluasi Model Kernel Linear Kernel RBF
(C=0.1) (C=1 dan y=0.00026)
Akurasi Keseluruhan 0,7919 0,7919
Akurasi Kappa 0,21 0.21

JURNAL GAUSSIAN Vol. 9, No. 3, Tahun 2020 Halaman 387



Berdasarkan Tabel 11 dan 12, model kernel linear dan kernel RBF dari hasil
pelabelan data secara manual dan sentiment scoring memiliki akurasi keseluruhan
tertinggi yang sama yaitu 79,19%. Pada pelabelan data secara manual nilai akurasi
kappa pada kernel RBF lebih besar daripada nilai akurasi kappa pada kernel linear,
sedangkan pada pelabelan data dengan sentiment scoring mengasilkan akurasi
kappa tertinggi yang sama yaitu 21%. Hal tersebut menunjukkan bahwa model
dengan kernel RBF memiliki kecocokan hasil klasifikasi sentimen pada Gojek
dengan benar dibandingkan menggunakan kernel linear.

5. KESIMPULAN
Berdasarkan analisis dan pembahasan terhadap sentimen pada Gojek di

Twitter didapatkan beberapa kesimpulan sebagai berikut :

1.  Pengguna Gojek pada tanggal 17 Januari 2019-18 Januari 2019 cenderung
bersentimen positif di twitter, hal tersebut dibuktikan dari 1.500 tweets yang
dianalisis dengan pelabelan secara manual sebanyak 1.142 tweets
bersentimen positif dan sentimen negatif sebanyak 358 tweets.

2. Pelabelan data dengan menggunakan sentiment scoring belum bisa digunakan
karena jumlah kesalahan yang dihasilkan terlalu banyak yaitu 172 tweets
memperoleh label yang tidak tepat.

3. Hasil Klasifikasi sentimen dari hasil pelabelan data secara manual
menggunakan metode SVM pada Gojek menghasilkan tingkat akurasi
keseluruhan terbaik sebesar 79,19% dan akurasi kappa terbaik sebesar
16,52%. Nilai akurasi keseluruhan dan kappa tersebut diperoleh dari
pemodelan  menggunakan kernel RBF dengan nilai Cost=1000 dan
y=0,00026.

4.  Hasil klasifikasi sentimen dari hasil pelabelan data sentiment scoring
menggunakan metode SVM pada Gojek menghasilkan tingkat akurasi
keseluruhan terbaik sebesar 79,19% dan akurasi kappa terbaik sebesar 21%.
Nilai akurasi keseluruhan dan kappa tersebut diperoleh dari pemodelan
menggunakan kernel RBF dengan nilai Cost=1 dan y=0,0002.
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