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1. PENDAHULUAN

Mahkamah Konstitusi (MK) merupakan lembaga penegak hukum tertinggi di negara Republik
Indonesia. MK sendiri memiliki peran penting dalam menafsirkan dan menguji konstitusiserta perundang -
undangan yang berlaku [1]. Pada tanggal 16 Oktober 2023, MK mengeluarkan putusan Nomor 90/PUU-
XXI1/2023 menyangkut persyaratan batas usia untukmenjadi calon presiden dan wakil presiden. Dalam hal ini,
MK memutuskan bahwa seseorang yang berusia di bawah 40 tahun tetapi pernah menjabat menjadi kepala
daerah, bisa mencalonkan sebagai presiden atau wakil presiden [2]. Keputusan ini berasal dari tuntutan yang
diajukan oleh seorang mahasiswa dari Universitas Surakarta terkait masalah usia minimum untuk calon
presiden dan calon wakil presiden, sebagaimana diatur dalam Undang-Undang Nomor 7 Tahun 2017 tentang
Pemilihan Umum [3].

Dari hasil putusan MK tersebut, Gibran Rakabuming Raka yang baru berusia 36 tahun dapat maju sebagai
bakal calon wakil presiden. Beliau merupakan putra sulung dari Presiden sekaligus seorang Wali Kota
Surakarta pada periode 2021. Namun, putusan ini dianggap kontroversial karena beberapa hal, salah satunya
yaitu persepsi terkait adanya hubungan keluarga antara ketua MK dengan presiden. Sehingga, hal ini
memunculkan persepsi bahwa MK melakukan pelanggaran kode etik hakim konstitusi dan dianggap terlibat
konflik kepentingan dalam perkara pengeluaran putusan ini [4]. Kontroversial tersebut menjadi bahan
perbincangan di kalangan masyarakat baik secara langsung maupun melalui media sosialdi berbagai platform.

Mengingat penggunaan media sosial semakin meningkat, dimana di Indonesia jumlahnya sebanyak 167
juta orang, dihitung per januari 2023 [5]. Hal ini membuat masyarakat dapat dengan mudah mendapatkan
berbagai macam informasi seperti isu-isu politik yang terjadi, salah satunya kontroversi keputusan MK yang
sudah dijabarkan sebelumnya. Terkait isu tersebut, muncul berbagai macam opini masyarakat yang tertuang
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dalam bentuk komentar di semua media sosial salah satunyaadalah Youtube. Sejalan dengan itu, maka perlu
dilakukan analisis sentimen terhadap opini masyarakat pada kolom komentar youtube mengenai isu tersebut.

Penerapan teknik text mining dalam melakukan analisis sentimen, data opini berupa teks dapat diolah
menjadi sebuah informasi sesuai isu yang diangkat [6]. Dalam lingkup penelitian, telah banyak kajian
sebelumnya yang secara menyeluruh membahas berbagai teknik pengolahan teks dan algoritma yang
digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen. Dimana pengolahan teks (text mining) merupakan
penambangan data yang mengacu pada proses pengambilan informasi berkualitas tinggi dalam bentuk teks
melalui penciptaan pola [7][8]. Text mining setara dengan analisis teks yang melibatkan pencarian informasi,
analisis leksikal, distribusi frekuensi kata, pengenalan pola, ekstraksi informasi [9].

Salah satu model yang digunakan dalam melakukan klasifikasi sentimen adalah model Artificial Neural
Network (ANN). Kelebihan dari model ini yaitu memberikan hasil klasifikasi yang lebih baik dibandingkan
dengan teknik machine learning lainnya [10]. ANN dibagi menjadi dua kategori utama, yakni single-layer
ANN yang melibatkan satu lapisan tersembunyi, dan multi-layer ANN yang melibatkan lebih dari satu lapisan
tersembunyi [11].

Multi-Layer Perceptron (MLP) merupakan salah satu jenis algoritma ANN yang terkenal karena
keakuratannya yang tinggi dalam melakukan klasifikasi data [12]. Keunggulan ini didukung oleh keberadaan
lebih dari satu hidden layer dalam arsitekturnya, yang secara efektif meningkatkan kemampuan model
dibandingkan dengan model single-layer perceptron. Pemanfaatan fungsi aktivasi pada algoritma ini
memungkinkan proses iterasi penjumlahan bobot dan bias dari input, dengan tujuan untuk mengurangi
kesalahan dalam langkah klasifikasi, sebelum mengeluarkan lapisan output [13].

Pada penelitian sebelumnya terdapat dua penelitian yang menggunakan algoritma Backpropagation
menggunakan learning rate masing-masing bernilai 0,000002 dan 0,01 untuk melakukan pengklasifikasian
terhadap analisis sentimen. Penelitian pertama yaitu yang dilakukan oleh [14], menghasilkan akurasi sebesar
71,630%. Sedangkan penelitian kedua yang dilakukan oleh [10], menghasilkan akurasi 86,4%.

Adapun penelitian berikutnya dengan menggunakan algoritma Support Vector Machine dalam
mengklasifikasian sentimen. Pada penelitian yang dilakukan oleh [15], mendapatkan akurasi sebesar85,54%.
Berikutnya, penelitian yang dilakukan oleh [16], mendapatkan akurasi sebesar53.88% serta nilai recall
49,69%, precision 48,77%, classification error 46,12% dan f-measure 49.23%. Penelitian selanjutnyayang
dilakukan oleh [17], dengan menggunakan algoritma SVM dan Lexicon Based, mendapatkan akurasi sebesar
60% dengan menggunakan lexicon based dan 48% tanpa menggunakan lexicon based.

Pada penelitian lainnya yang dilakukan oleh [18], dengan mengkombinasi antara algoritma K-Means dan
Naive bayes mendapatkan akurasi sebesar 76,46%. Sedangkan pada penelitian yang dilakukan oleh [19],
dengan membandingkan antaratiga algoritma dimana dengan menggunakan Naive Bayes mendapatkan akurasi
sebesar91,85%, SVM sebesar91,82%, dan Logistic Regression sebesar92,4%. Penelitian lain menggunakan
Long Short-Term Memory Networks (LSTM) sebagai model Kklasifikasi serta penggunaan metode word
embedding menghasilkan akurasi sebesar 81% [20]. Adapun penelitian lain dengan menggunakan model
klasifikasi Soft Voting dalam melakukan analisis sentimen covid19 mendapatkan akurasi sebesar91% [21].

Terdapat juga penelitian yang memanfaatkan algoritma Naive Bayes serta Teknik Optimasi Information
Gain dan SMOTE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa tingkat keakuratan mencapai 87.20%. Penerapan
kedua teknik ini berhasilmeningkatkan akurasi, recall, dan nilai F1-score. Secara rata-rata, terjadi peningkatan
sebesar6.25% untuktingkat keakuratan, 23.9% untukrecall,dan 25.44% untuknilai F1-score [22]. Penelitian
lain menggunakan teknik SMOTE yang dilakukan oleh [23], dengan dua penggunaan model klasifikasi yaitu
Support Vector Machine dan Naive Bayes. Penggunaan SMOTE pada penelitian ini menghasilkan keakuratan
untuk Naive Bayes sebesar88,54% dan Support Vector Machine sebesar69,7%.

Sedangkan tiga penelitian sebelumnya yang menggunakan algoritma Multilayer Perceptron. Penelitian
pertama yang dilakukan oleh [24], untuk melakukan analisis sentimen dengan membandingkan dua algoritma
optimasi yaitu Adam solver dan SGD solver. Penggunaan parameter Adam solver menghasilkan tingkat akurasi
sebesar 86%, sementara penggunaan parameter SGD solver menghasilkan tingkat akurasi sebesar 72%.
Kemudian pada penelitian kedua yang dilakukan oleh [25], dengan membandingkan tingkat akurasi antara
MultiLayer Perceptron dan Random Forest. Penggunaan algoritma Multi-Layer Perceptron Classifier
menghasilkan akurasi 94,44%, sedangkan Random Forest menghasilkan akurasi 96,42%. Sedangkan penelitian
ketiga yang dilakukan oleh [26], mendapatkan hasil akurasi 93.26% dalam mengklasifikasikan opini publik di
twitter terhadap presiden Jokowi.

Namun dari beberapa penelitian sebelumnya, tingkat akurasi dari metode yang digunakan untukklasifikasi
masih perlu ditingkatkan. Kemudian jika terdapat data yang tidak seimbang pada dataset yang digunakan,
maka perlu penambahan suatu teknik untuk mengatasi masalah tersebut sehingga hasil dan tingkat akurasi
terhadap proses klasifikasi akan jauh lebih baik.

Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan algoritma Multi-Layer Perceptron (MLP) dimana dinilai
cukup baik dalam melakukan Klasifikasi serta menghasilkan tingkat akurasi yang paling baik dibandingkan
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dengan algoritma machine learning lainnya. Kemudian penelitian ini juga menggunakan teknik SMOTE untuk
mengatasi data yang tidak seimbang pada dataset. Adapun tujuan dilakukan penelitian ini yaitu untuk
mengetahui kinerja dari model MLP dengan melakukan pembobotan kata serta penggunaan teknik
oversampling dalam menganalisis sentimen masyarakat terkait isu ini.

2. METODE

Pada Penelitian ini dilakukan beberapa tahap seperti yang ditunjukkan dalam alur penelitian di bawah
ini. Ini mencakup pengumpulan data, pelabelan data, prapemprosesan, hingga sampai pada tahap analisis
sentimen menggunakan model klasifikasi MLP. Langkah-langkah penelitian analisis sentimen ini ditunjukkan

dalam gambar 1.
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Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian Analisis Sentimen

2.1. Pengumpulan Data
Tahap ini merupakan tahapan yang bertujuan untuk mengumpulkan datayang akan digunakan di dalam
penelitian ini. data yang dikumpulkan merupakan komentar yang berasal dari video di kanal YouTube milik
Najwa Shihab dengan judul "Putusan MK: Publik Memang Seharusnya Marah". Proses Pengumpulan data
dilakukan dengan menggunakan Website Scraper yaitu netlytic.org [27]. Data yang terkumpul kemudian
disimpan dalam format excel yang dimana akan dilakukan pengambilan kembali data komentar yang
diperlukan secara manual. Sehingga, datayang berhasil dikumpulkan sebanyak505 data. Adapun sampel data
yang dikumpulkan dapatdilihat padatabel 1.
Tabel 1. Sampel Data yang digunakan
No Komentar
1 GIBRAN...CONTOH ANAK MUDA...YG RAKUS ... MANFAATKAN AYAH N
PAMAN
2 Gak perlu marah, toh palunya sudah di Ketok, demo sekalipun gak berguna, mending
pastikan 2024, Menangkan Akal Sehat
3 MAHKAMAH KASUR AMAT MENJUJIKKAN Q)
4 Publik mana yg marah !? Publik PDI-P kah !l Biarkan Prabowo-Gibran maju agr
bertarung di pemilu 2024 ! Ahli2 hukum tolol !!! &
5 Takut hasil pemilu diobok obok lagi &), kalo kamu berjiwa besar untuk kepentingan
NKRI bran,, walaupun itu "LEGAL" kamu tidak akan maju bran,,

2.2. Pelabelan Data

Tahap ini merupakan tahap dilakukannya proses pelabelan data yang telah terkumpul dengan cara
manual. Proses pelabelan ini dilakukan oleh tim peneliti yang merupakan dosen di Universitas Negeri Makassar
dengan bidang keilmuan NLP (Natural Language Processing) dan bahasa. Terdapat 3 label yang digunakan
yaitu label negatif, netral dan positif, dimana ketentuan yang digunakan pada masing-masing label yaitu,
ketentuan label negatif adalah komentar yang berisi kata-kata yang mencaci maki keluarga presiden dan ketua
MK, marah akan keputusan MK, ketentuan label netral adalah komentar yang berisi kata-kata netral akan
keputusan MK, sedangkan label positif adalah komentar yang setuju akan keputusan MK. Dataset yang
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digunakan pada penelitian ini terdiri dari 38 datadengan kelas positif, 42 data padakelas netral, dan 425 data
lainnya dengan kelas negatif . Berikut contoh pelabelan data komentar dapat dilihat padatabel 2.

Tabel 2. Contoh Pelabelan Data

Label Komentar
Negatif Inilah KERUSAKAN HUKUM, KETATANEGARAAN. SUNGGUH MENGERIKAN !
Saya tdk bisa membayangkan, setelah perhitungan suara pilpres nanti. T uhan selamatkan
INDONESIA
Netral Yangmarah cukup yang punya kepentingan aja,kalo gak punyakepentingan gak usah ikut2
an,mubazir gak dapat duit..
Positif Kenapa harus menolak pemimpin muda yang berkualitas sudah saat nya negri ini dipimpin

oleh orang-orang muda yg energik dan pintar seperti Gibran

2.3. Prapemrosesan Teks

Pada Tahap ini dilakukan tahap prapemrosesan teks terhadap data yang telah terkumpul, tujuan dari
tahap ini yaitu untuk meminimalisir kesalahan yang terdapat pada data. Adapun tahapan prapemrosesan teks
yang dilakukan dalam penelitian ini yaitu Normalization-Cleansing-Case Folding-Stopword-Stemming.
Normalization adalah tahap mengubah kata yang semulanya tidak baku menjadi baku. Cleaning adalah tahap
menghilangkan karakter khusus sepertititik (.), koma (,), tanda tanya (?), tandaseru (1), angka numerik (0-9),
karakter non-abjad ($, %, *), simbol "@" atau simbol "#", Uniform Resource Locator (URL), danemoji. Semua
karakter ini dihilangkan karena tidak memiliki pengaruh besar pada penentuan label. Case-folding adalah
proses menyeragamkan semua huruf menjadi huruf kecil. Stopword removal adalah proses dimana kata
sambung dan kata yang dianggap tidak memiliki makna dihapus. Stemming adalah proses dimana kata dengan
imbuhan diubah menjadi kata dasar. Adapun hasil setiap tahap prapemrosesan teks dapat dilihat padatabel 3.

Tabel 3. Contoh Proses Prapemrosesan Teks

Tahap Pra-Pemrosesan Komentar
Data Awal Bubarkan saja MK, terbukti Mahkamah Keponakan
Cleaning dan Normalisasi Bubarkan saja MK terbukti Mahkamah Keponakan
Case Folding (lower) bubarkan saja mk terbukti mahkamah keponakan
T okenization ['bubarkan’, 'saja’, 'mk', 'terbukti’, 'mahkamah’, 'keponakan]
Stopword Removal ['bubarkan’, 'mk’, ‘terbukti', 'mahkamah’, 'keponakan']
Stemming ['bubar’, 'mk’, 'bukti’, 'mahkamah’, 'keponakan’]
Hasil Bersih bubar mk bukti mahkamah keponakan

2.4. Ekstraksi Fitur

Pada penelitian ini menggunakan dua ekstraksi fitur data yang telah dilabeli diantaranya penggunaan
countvectorizer dan pembobotan TF-IDF. Countvectorizer digunakan untuk menghitung frekuensikemunculan
kata dalam dokumen. Sedangkan metode TF-IDF, perhitungan dilakukan untuk menentukan seberapa sering
kata muncul dalam dokumen tertentu, serta mempertimbangkan seberapa umum kata tersebut muncul dalam
dokumen [28]. Adapunrumus yang digunakan untuk menghitung TF-IDF yaitu :

TF-IDFtg = TFax IDFy @)

keterangan :

TF-IDFtq = bobotdari kata t dalam satu dokumen
TFtq4 = frekuensi kemunculan kata t dalam dokumen d
IDF¢ = inverse document frequency, dimana

IDF, = log(——) @)

DFt+1

keterangan :
N = banyaknya dokumen
DF = banyaknya dokumen yang mengandung kata t

Berikut beberapa sambel dokumen yang diambil dari datasetuntuk melakukan perhitungan bobot TF-
IDF dapatdilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Sampel Komentar untuk Ekstraksi Fitur TF-IDF
Dokumen Komentar

D1 mahkamah keluarga mahkamah komedi malu masyarakat kecewa
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D2 kentaramahkamah keluarga

D3 mahkamah konoha makelar

Setelah menentukan dokumen yang akan digunakan, maka langkah selanjutnya adalah melakukan
proses perhitungan TF-IDF, dimana hasilnya dapat dilihat padatabel 5.

Tabel 5. Hasil Perhitungan TF-IDF

Term TFL TF2 TF3 DF IDF+1  TF-IDF1 TF-IDF2 TF-IDF3
Mahkamah 029 033 033 029 1,00 0,29 0,33 0,33
Keluarga 0,14 0,33 0 014 118 0,17 0,39 0
Komedi 0,14 0 0 014 1,48 0,21 0 0
Malu 0,14 0 0 014 1,48 0,21 0 0
Masyarakat 0,14 0 0 014 1,48 0,21 0 0
Kecewa 0,14 0 0 014 1,48 0,21 0 0
Kentara 0 0233 0 0 1,48 0 0,49 0
Konoha 0 0 0,33 0 148 0 0 0,49
Makelar 0 0 033 0 148 0 0 0,49

2.5. Teknik Owersampling (SMOTE)

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) merupakan teknik yang digunakan dalam
mengatasi permasalahan data yang tidak seimbang. Teknik ini akan melakukan peningkatan jumlah sampel
data dari kelas minoritas dalam rasio kelas mayoritas. Dari proses tersebut akan menghasilkan lebih banyak
fitur dari data latih sehingga membantu meningkatkan akurasi model[29].

Algoritma dari SMOTE ini pertama-tama akan memilih secara acak sebuah instansikelas minoritas dari
set pelatihan dan menemukan nilai K tetangga terdekatnya. Akhimya, N (jumlah oversampling yang
dibutuhkan) dari K instansiini dipilih secara acak untuk menghitung instansibaru melalui interpolasi. Dalam
melakukannya, selisih antara vektor fitur (sampel dan masing-masing tetanggayang dipilih diambil. kemudian
Selisih ini dikalikan dengan angka acak yang ditarik antara O dan 1, lalu ditambahkan ke vektor fitur
sebelumnya. Hal ini menyebabkan pemilihan titik acak sepanjang "segmen garis™ antara fitur. Dalam hal atribut
nominal, salah satu dari dua nilai dipilih secaraacak.

2.6. Pembagian Data

Pada tahap ini, terjadi pemisahan data menjadi dua kategori, yakni data latin dan data uji. Dimana
proporsi 90% untuk data latih dan 10% untuk data uji. Penetapan data latih dan data uji 90:10 dipilih
berdasarkan studisebelumnyayang memperoleh tingkat akurasi tertinggi dengan menggunakan porsidata latih
dan data uji tersebut [30]. Penelitian tersebut berhasil mengklasifikasi penderita penyakit hati dari 583 data
dengan perolehan akurasi tertinggi yaitu 78.40% dibandingkan dengan perbandingan data yang lainnya. Selain
itu, di sisi lain, pelatihan model MLP bisa menjadi komputasi yang mahal secara komputasi dan waktu,
sehingga dengan menggunakan proporsi yang lebih kecil untuk data pengujian dapat menghemat waktu dan
sumber daya komputasi. Hasil yang diperolehData latih berfungsi sebagaimateri pelatinan untuk mengajarkan
algoritma yang telah dikembangkan, sementara data uji digunakan untuk mengukur sejauh mana akurasi
algoritma yang telah dibuat.

2.7. Klasifikasi Data

Pada tahap ini dilakukan tahap pengimplementasian algoritma MLP, yang bertujuan untuk melakukan
pengklasifikasian terhadap data. Dengan menggunakan metode ini, penelitian ini dapat menentukan model
klasifikasi data komentar ke dalam salah satu dari ketiga kelas yang tersedia, berdasarkan ciri-ciri dari data
komentar dari data latih. Penelitian ini dilakukan 2 skenario pengujian yaitu pengujian tanpa menggunakan
SMOTE dan pengujian dengan menggunakan SMOTE. Hal ini dilakukan untuk membandingkan kinerja dari
kedua skenario tersebut terhadap model yang digunakan. Adapun parameter yang digunakan dalam
pengklasifikasian menggunakan MLP vyaitu [24][26]:
1. Fungsi Aktivasi = Relu
2. Hidden Layer = 30

3. Maksimum lterasi = 100
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4. Random State = 42
2.8. Model Bvaluasi

Evaluasi dilakukan untuk menentukan metode pembagian dataset dan klasifikasi yang dapat
menghasilkan tingkat akurasi tertinggi. Dalam penelitian ini, model dievaluasi dengan mempertimbangkan
confussion matrix. Confusion matrix merupakan salah satu metrik kinerja yang paling informatif dan dapat
diandalkan untuk menilai sistem pembelajaran dengan berbagai kelas [31]. Adapun bentuk confussion matrix
dapatdilihat padatabel 6.

Tabel 6. Tabel Confussion Matrix
Data Prediksi
TN FP
FN TP

Data Aktual

Keterangan :

True Negative (TN) : banyaknyadokumen negatif yang diklasifikasi benar sebagai negatif
False Positive (FP) : banyaknyadokumen negatif yang diklasifikasi salah sebagaipositif

False Negative (FN) : banyaknya dokumen positif yang diklasifikasi salah sebagainegatif

True Positive (TP) : banyaknyadokumen positif yang diklasifikasi benar sebagai positif.

Dari tabel confusion matrix ini, akan dievaluasi hasilnya dengan menghitung nilai akurasi, presisi,
recall, dan Fl1-score. Akurasi mengukur sejauh mana model dapat memprediksi dengan benar, presisi
mengukur ketepatan dari prediksi positif, recall mengukur sejauh mana model mampu mengenali kasus positif,
dan F1-score adalah pengukuran gabungan antara presisi dan recall.

Akurasi = ——* __ + 100% 3)
T7{VP+TP+FN+FP
Presisi = x 100% @
TP+FP
Recall = x 100% ®)
TP+F1¥ resisi x recall
F1— Score ==x2=222000 4 100% (6)

1 Presisi+recall

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini, dilakukan klasifikasi dengan menggunakan model Multi Layer Perceptron (MLP).
Adapun padatahap Klasifikasi dilakukan dua skenario pengujian yaitu pengujian tanpa menggunakan SMOTE
dan pengujian dengan menggunakan SMOTE. Teknik SMOTE di sini bertujuan untuk menyelaraskan data
yang sebelumnya tidak seimbang menjadi seimbang. Adapun perbandingan jumlah datasebelum dan sesudah
proses SMOTE dapatdilihat pada gambar 2.

Perbandingan Jumlah Data
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Gambar 2. Perbandingan Jumlah Data

Gambar 2 merupakan visualisasi perbandingan jumlah data sebelum dan setelah menggunakan SMOTE.
Penggunaan SMOTE berhasil melakukan penyeimbangan jumlah data, sehinggaseluruh kelas yang digunakan
memiliki jumlah data yang sama yakni 425. Dimana total data sebelum menggunakan SMOTE sebanyak 505
data, kemudian menjadi 1275 data setelah menggunakan SMOTE.

Adapun sebelummasuk ke pengujian, dilakukan tahap ekstraksi fitur dan split data pada masing-masing
pengujian. Ekstraksi fitur pada penelitian ini menggunakan dua pendekatan yaitu fitur countvectorizer dan fitur
TF-IDF. Dua pendekatan ini digunakan untuk mengetahui seberapa besar pengaruh dari kedua fitur ini terhadap
hasil klasifikasi. Kemudian untuk split data digunakan perbandingan 90:10 artinya 90% data training dan 10%
data testing dari keseluruhan data yang ada.
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3.1 Skenario pengujian tanpa menggunakan SMOTE

Pengujian ini menggunakan metode MLP dan dilakukan dengan menggunakan kumpulan dataasli yang
tidak seimbang. Proses ekstraksi fitur dilakukan terpisah menggunakan Countvectorizer dan TF-IDF. Adapun
jumlah data testing yang digunakan pada pengujian ini sebanyak57 datadari hasil pembagian. Kemudian data
ini digunakan pada tahap evaluasi model klasifikasi dimana hasilnya berupa bentuk confussion matrix. Adapun
hasil confussion matrix pada pengujian ini dapat dilihat padatabel 7 dan tabel 8.

Tabel 7. Confussion Matrix menggunakan Countvectorizer
Data Prediksi

Data Aktual Negatif Netral Positif
Negatif 37 1 0
Netral 4 2 1
Positif 5 0 1

Tabel 7 menunjukkan hasil eksperimen dengan menggunakan ekstraksi fitur countvectorizer. Terdapat
38 data pada kelas negatif, di mana 37 data yang teridentifikasi dengan benar sebagaikelas negatif, dan 1 data
lainnya keliru teridentifikasi sebagaikelas netral. Pada kelas netral yang memiliki 7 data uji, di antaranya hanya
2 data yang berhasil terdeteksi sebagai kelas netral, kemudian 4 data terdeteksi sebagai kelas negatif, dan 1
data lainnya terdeteksi sebagaikelas positif. Sementara padakelas positif yang terdiri dari 6 data, hanya 1 data
yang berhasil terdeteksi sebagaikelas positif, sedangkan 5 data lainnya terdeteksi sebagaikelas negatif.

Tabel 8. Confussion Matriks menggunakan TF-IDF
Data Prediksi

Data Aktual Negatif Netral Positif
Negatif 37 1 0
Netral 3 3 1
Positif 5 0 4

Tabel 8 menunjukkan hasil eksperimen dengan menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF. Hasil prediksi
klasifikasinya yang hampir sama dengan hasil ekstraksi fitur countvectorizer, namun perbedaanya hanya di
bagian kelas netral. Dimana data di kelas netral yang berjumlah 7 sebagai data uji, hanya 3 yang terprediksi
benar diklasifikasi sebagaikelas netral, 3 data yang terdeteksi sebagaikelas negatif, dan 1 datayang terdeteksi
sebagai kelas positif. Hal tersebut mengindikasikan bahwa prediksi benar dari penggunaan ekstraksi fitur TF-
IDF lebih banyak dibandingkan dengan countvectorizer di bagian kelas netral.

Kedua tabel tersebut menunjukkan bahwa model mengalami overfitting pada data kelas mayoritas
dibandingkan dengan kelas minoritas. Akibatnya, jumlah kesalahan prediksi pada kelas minoritas lebih tinggi
dibandingkan kelas mayoritas. Tabel di bawah merupakan hasil evaluasi kinerja matrik dari masing-masing
confussion matrix di atas yang menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall, dan fl-score pada masing-masing
kelas. Adapun hasilnyadapat dilihat pada tabel 9.

Tabel 9. Evaluasi Kinerja Matrik Pengujian Tanpa SMOTE

Ekstraksi Fitur Kelas Sentimen Akurasi Presisi Recall f1-Score
Negatif 80% 97% 88%
Countvectorizer Netral 78% 67% 29% 40%
Positif 50% 17% 25%
Negatif 82% 97% 89%
TF-IDF Netral 80% 75% 43% 55%
Positif 50% 17% 25%

Tabel 9 merupakan hasil evaluasi kinerja dari masing-masing Kklasifikasi model MLP dengan
penggunaan duaekstraksi fitur. Berdasarkan nilai akurasinya, penggunaan ekstraksi fitur TF-IDF lebih tinggi
dibandingkan dengan fitur countvectorizer.Namun, keduanyasama-sama mengalami overfitting dikarenakan
adanya ketidakseimbangan data. Hal tersebut mengakibatkan model cenderung lebih baik dalam memprediksi
kelas mayoritas karena ada lebih banyak contoh dari kelas tersebut dalam data pelatihan. Sehinggakinerja yang
dihasilkan kelas negatif lebih tinggi karena merupakan kelas mayoritas dibandingkan dengan kelas netral d an
positif.

3.2 Skenario Pengujian dengan menggunakan SMOTE

Pengujian selanjutnya menggunakan data yang seimbang dari penggunaan teknik SMOTE dengan
ekstraksi fitur countvectorizer dan TF-IDF. Berikut merupakan hasil evaluasi dalam bentuk confussion matrix
dari masing-masing ekstraksi fitur dapat dilihat padatabel 10 dan 11.
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Tabel 10. Confusion Matriks menggunakan Countvectorizer
Data Prediksi
Data Aktual

Negatif Netral Positif
Negatif 32 3 7
Netral 2 43 3
Positif 0 12 26

Tabel 10 menunjukkan bahwa hasil klasifikasi dengan kombinasi SMOTE dan Countvectorizer pada
model MLP ini tidak memberikan hasil yang optimal untuk setiap dataset. Masih terdapat banyak kesalahan
prediksi sehingga hasil klasifikasinya kurang efektif.

Tabel 11. Confussion Matrix menggunakan TF-IDF
Data Prediksi
Data Aktual

Negatif Netral Positif
Negatif 41 1 0
Netral 0 48 0
Positif 0 0 38

Tabel 11 menunjukkan bahwa kombinasi SMOTE dan TF-IDF menghasilkan Klasifikasi data yang
akurat dimana hanya 1 datasaja salah diklasifikasikan sebagaikelas negatif. Adapun hasilevaluasi matrik pada
pengujian ini dapat dilihat pada tabel 12.

Tabel 12. Evaluasi kinerja Matrik Pengujian dengan SMOTE

Ekstraksi Fitur Kelas Sentimen Akurasi Presisi Recall f1-Score
Negatif 94% 76% 84%
Countvectorizer Netral 79% 74% 90% 81%
Positif 72% 68% 70%
Negatif 100% 98% 99%
TF-IDF Netral 99% 98% 100% 99%
Positif 100% 100% 100%

Pada tabel 12 membuktikan bahwa penggunaan kombinasi SMOTE dengan TF-IDF memiliki kinerja
yang lebih baik dibandingkan kombinasi SMOTE dengan countvectorizer. Dimana dengan penggunaan TF-
IDF menghasilkan nilai akurasi tertinggi yaitu 0,99. Hal ini membuktikan bahwa menggunakan TF-IDF
memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan countvectorizer karena TF-IDF dapat memberikan
bobot lebih besar pada kata-kata yang lebih informatif, sedangkan countvectorizer hanya menghitung frekuensi
kata-kata. Dalam beberapa kasus, TF-IDF dapat menangkap informasi yang lebih penting. Adapun rata-rata
hasil evaluasi kinerja model MLP dari dua pengujian sebelumnya dapat dilihat padatabel 13.

Tabel 13. Hasil rata-rata evaluasi model MLP

Klasifikasi Ekstraksi Fitur Akurasi Presisi Recall f1-Score
TanpaSMOTE Countvectorizer 78% 66% 48% 51%
TF-1DF 80% 69% 52% 56%
Dengan SMOTE Countvectorizer 79% 80% 78% 78%
TF-1DF 99% 99% 99% 99%

Berdasarkan kinerja rata- rata hasil klasifikasi model MLP dengan menggunakan teknik SMOTE lebih
tinggi dibandingkan tanpa menggunakan SMOTE, hal disebabkan karena teknik SMOTE berfungsi dalam
menyeimbangkan datayang tidak seimbang. Dalam hal ini kelas netral dan positifyang sebelumnya merupakan
kelas minoritas akan seimbang datanya dengan kelas mayoritas yaitu kelas negatif, sehingga bisa meningkatkan
akurasi model. Adapun dua penggunaan ekstraksifitur yang digunakan pada masing-masing pengujian, dapat
dilihat bahwa penggunaan TF-IDF lebih unggul dalam meningkatkan kinerja dari model MLP di sini. Pada
gambar 3 merupakan hasil visualisasi dari perbandingan kinerja dari dua pengujian yang telah dilakukan.

Analisis Sentimen Terhadap Kontroversi Putusan MK Menggunakan Multi Layer Perceptron (Sasmita)


https://doi.org/10.30998/faktorexacta.v17i2.22442

196 a DOI: 10.30998/faktorexacta.v17i2.22442

Perbandingan Kinerja Model 2 Skenario
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Gambar 3. Perbandingan Kinerja Model

Dari gambar 3 dapat dilihat bahwa grafik dengan pengujian tanpasmote garisnya dari seakan menurun
dari nilai akurasi yang tinggi namun menurun pada nilai presisi, recall, dan fl-score. Hal ini biasa terjadi
dikarenakan terdapat dataset yang tidak seimbang, sehingga model cenderung memprediksi kelas mayoritas
untuk mencapai akurasi tinggi. Model dapat dengan mudah mencapai akurasi tinggi dengan memprediksi kelas
mayoritas sebagian besar waktu, tetapi ini tidak mencerminkan kemampuan model untuk membedakan antara
kelas yang berbeda. Berbeda dengan grafik dengan pengujian dengan bantuan SMOTE, visualisasi yang
dihasilkan sangat stabil. Hal ini dikarenakan data yang digunakan sudah seimbang sehingga model dapat
memprediksi dengan baik untuk setiap kelas setelah adanya oversampling menggunakan SMOTE.

Dari hasil evaluasi matrik yang diperoleh, dapat disimpulkan bahwa kinerja dari model MLP dengan
melakukan pembobotan TF-IDF serta penggunaan teknik oversampling SMOTE dapat mengklasifikasi
sentimen terkait isu ini dengan sangat baik. Di mana eksperimen ini mampu menghasilkan akurasi sebesar 99%
pada dataset terkait. MLP digunakan sebagai model klasifikasi, sedangkan teknik oversampling SMOTE dan
pembobotan TF-IDF mampu memaksimalkan pengklasifikasian yang diperoleh oleh model MLP sehingga
mampu menghasilkan kinerja yang maksimal.

4.  PENUTUP

Penelitian ini menganalisis kinerja dari model Multi Layer Perceptron (MLP) untuk melakukan klasifi-
kasi sentimen masyarakat dari komentar youtube dari channel Najwa Shihab dengan judul “Putusan MK :
Publik memang Seharusnya Marah”. Hasil yang diperoleh menunjukan bahwa kinerja model pada data yang
seimbang lebih baik dibandingkan dengan data tidak seimbang. Selain Itu, penggunaan ekstraksifitur TF-IDF
cenderung meningkatkan akurasi klasifikasi dibandingkan dengan menggunakan perhitungan countvectorizer
saja. Dimana pada penelitian ini, kombinasi teknik SMOTE dengan fitur TF-IDF menghasilkan kinerja terbaik
dengan nilai akurasi mencapai 99%, presisi 99%, recall 99%, dan fl-score 99%.

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk menggunakan model Klasifikasi, penggunaan ekstraksi
fitur, serta penambahan komponen lainnya untuk membandingkan performa model klasifikasi. Tidak hanya
itu, sumber data dari berbagai media sosial lain seperti Tiktok, Instagram, Facebook, maupun halaman berita
dapat digunakan sebagaivariasi penelitian selanjutnya. Adapun untuk mengurangi kemungkinan model over-
fitting pada saat pelatihan, maka disarankan untukmenggunakan datayang seimbang.
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