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Abstrak

Penentuan label dalam text mining menjadi hal terpenting, selain menggunakan lexicon based dapat
juga menggunakan pemahaman manusia untuk dapat mengartikan kalimat kedalam kategori positif,
negatif dan netral. Analisis sentimen untuk mengukur suatu opini yang diambil dari tweet untuk dapat
menganalisis text tersebut peneliti melakukan proses learning dan pengujian data. Fokus penelitian ini
adalah untuk dapat menentukan polarisasi text kedalam bentuk positif, negatif dan netral dengan
model pembelajaran mesin semi supervised learning. Pada proses training data sebelumnya dilakukan
labelisasi dengan pemahaman manusia untuk mendapatkan label positif, negatif dan netral. selanjutnya
pada proses pengujian data tidak dilabeli, peran mesin learning tersebut agar data pengujian
mendapatkan label. Teknik semi-supervised learning (SSL) digunakan untuk memberi label bagi data
yang belum terlabel dengan Algoritma yang digunakan memproses data pelatihan tersebut
menggunakan SVM dan NB. Evaluasi statistik yang digunakan adalah cross-validation dan untuk
mengukur tingkat akurasi dua algoritma tersebut menggunakan confusion matrix. SVM mendapat nilai
akurasi yang tinggi dalam penelitian ini dibanding dengan NB, SVM mendapat akurasi 88.97% dan
NB 83.02%

Kata Kunci : semi-supervised learning, SVM, NB

Abstract

Determining labels in text mining is the most important thing, apart from using lexicon based, you
can also use human understanding to interpret sentences into positive, negative and neutral
categories. Sentiment analysis is to measure an opinion taken from tweets to be able to analyze the
text. Researchers carry out a learning process and data testing. The focus of this research is to be
able to determine the polarization of text into positive, negative and neutral forms using a semi-
supervised machine learning model. In the previous data training process, labeling was carried out
using human understanding to obtain positive, negative and neutral labels. Next, in the testing
process, the data is not labeled, the role of the learning machine is so that the test data gets a label.
The semi-supervised learning (SSL) technique is used to label unlabeled data with the algorithm used
to process the training data using SVM and NB. The statistical evaluation used is cross validation and
to measure the level of accuracy of the two algorithms using a confusion matrix. SVM received a high
accuracy score in this study compared to NB, SVM got a high accuracy score in this study compared
to NB, SVM got 88.97% accuracy and NB 83.02%

Keywords : semi-supervised learning, SVM, NB

1. PENDAHULUAN situs jaringan seperti Facebook, Twitter,
Google Plus, dll mengekspresikan emosi,
dan pendapat mereka serta berbagi
pandangan tentang mereka kehidupan

Saat ini, era internet telah mengubah cara
pandang masyarakat mengungkapkan
pandangan dan pendapatnya. Sekarang O . . .
sebagian besar dilakukan melalui posting seharl-hari. Med|a sosial m_enghasnkan
blog, forum online, situs ulasan produk, banyak sekali data kaya sentimen dalam
sosial media, dli[], [2], [3]. Saat ini, bentuk tweet, update status, blog

- X . postingan, komentar, review, dll[4], [5],
jutaan orang menggunakan media sosial 6] [7l. [8]. Apalagi media sosial
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memberikan peluang bagi bisnis dengan

memberi  mereka  platform  untuk
melakukannya terhubung dengan
pelanggan  mereka untuk  Dberiklan.

Kebanyakan orang sangat bergantung pada
konten online buatan pengguna luasnya
untuk pengambilan keputusan. Selain
berbisnis media sosial bisa juga tempat
curahan bahkan umpatan seseorang
terhadap sesuatu. Media sosial dimasa
sekarang ini adalah salah satu aplikasi
yang penggunaan nya sangat sering dipakai
dalam sehari. Menerut Ditjen Informasi
dan Komuniasi publik (IKP) situs jejaring
sosial yang paling banyak diakses adalah
facebook dan twitter. Indonesia sendiri
menepati  peringkat empat pengguna
facebook terbersar didunia. Jumlah konten
yang dihasilkan oleh pengguna terlalu
banyak untuk dianalisis oleh pengguna
normal. Jadi ada kebutuhan untuk
mengotomatisasi  ini, berbagai teknik
analisis sentimen banyak digunakan([2], [9].
Analisis sentimen (SA) memberi tahu
pengguna apakah informasi tersebut
tentang produk tersebut memuaskan atau
tidak sebelum mereka membelinya[10],

[11]. Pemasar dan perusahaan
menggunakan data analisis ini untuk
memahaminya produk atau layanan

mereka sedemikian rupa sehingga dapat
ditawarkan sesuai kebutuhan pengguna.
Teknik pengambilan informasi tekstual
terutama berfokus pada mengolah, mencari
atau menganalisis data faktual yang ada.
Fakta mempunyai komponen obyektif,
namun ada komponen lain yang objektif isi
tekstual yang mengungkapkan karakteristik
subjektif. Ini isinya terutama opini,
sentimen, penilaian, sikap, dan emosi, yang
merupakan inti dari Analisis Sentimen
(SA)[12]. Ini menawarkan banyak peluang
menantang untuk mengembangkan hal
baru aplikasi, terutama karena
pertumbuhan besar yang tersedia informasi
pada sumber online seperti blog dan
jejaring sosial[13]. Misalnya rekomendasi
item vyang diajukan oleh a sistem
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rekomendasi dapat diprediksi dengan
mempertimbangkan pertimbangan akun
seperti opini positif, negatif dan netral
tentang item tersebut dengan
memanfaatkan  SA[14]. SA  dalam
penelitian ini digunakan untuk membaca
pola-pola opini masyarakat dari media
sosial twitter, yaitu mengenai kebijakan
pemerintah terhadap penggunaan
kendaraan listrik di Indonesia. Pemerintah
menerbitkan Perpres Nomor 55 Tahun
2019 tentang percepatan kendaraan listrik
berbasis baterai (KBLBB) dan
memberikan subsidi insentif pembelian
kendaraan listrik pada 2023. Kebijakan ini
bertujuan menekan subsidi BBM dan
mendorong industri  kendaraan listrik,
namun menuai Kritik karena dinilai kurang
tepat sasaran, lebih  menguntungkan
kalangan  mampu, dan  seharusnya
difokuskan pada kendaraan listrik massal.
Meski dianggap dapat mengurangi emisi
gas rumah kaca, prioritas utama
seharusnya adalah membangun pola pikir
masyarakat untuk lebih ramah lingkungan..
Dari banyaknya opini yang berkembang
peneliti merasa perlu untuk mempolakan
opini-poini tersebut menggunakan
polarisasi text untuk dapat mewakili
pendapat setuju (posisif) dan tidak setuju
(negatif) dengan model pembelajaran
mesin khususnya pada data yang belum
terlebel [15].

Analisis sentimen dapat didefinisikan
sebagai proses yang mengotomatiskan
penggalian sikap, opini, pandangan dan
emosi dari teks,ucapan, tweet, dan sumber
basis data melalui Natural Language
Processing (NLP)[11], [16], [17]. Analisis
sentimen melibatkan  pengklasifikasian
opini dalam teks ke dalam kategori seperti
“positif” atau “negatif’[18], [19], [20],
[21]. Hal ini juga disebut sebagai analisis

subjektivitas, penambangan opini, dan
ekstraksi  penilaian.  Penelitian  ini
menggunakan  teknik  semi-supervised

learning, semi-supervised learning (SSL)
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adalah metode yang efisien untuk
menambah data training secara otomatis
dari data yang tidak berlabel (unlabeled

data). Selain itu, perkembangan dari
banyak aplikasi pengolahan bahasa
(natural language app) menganggap
masalah ini adalah sebuah tantangan

dimana data yang tidak berlabel (unlabeled
data) relatif dalam jumlah yang berlimpah
sedangkan data berlabel (labeled data)
jumlahnya agak terbatas [22]. Penelitian
lain yang menggunnakan SSL juga
dilakukan  dengan  pendekan  multi
Klasifikasi untuk analisis sentimen [23].
Dari beberapa penlitian tersebut muncul
untuk memberikan keterbaruan
penggunaan SVM yang sudah teruji baik
untuk labelisasi text yang dipasangkan
dengan naive bayes.

2. METODE PENELITIAN

Secara umum analisis sentimen memiliki
arsitektur yang dapat dilihat pada gambar
1.

labels (pos, neg, neu) |« word featurss

feature extractor

training set

< feature extractor

l

labels (pos, neg, neu)

Sumber : Vaibhavi N Patodkar (2016)

Gambar 1. Arsitektur Analisis Sentimen

Secara keseluruhan dalam penelitian ini
dataset yang didapat berupa data .cvs yang
berupa hasil crawling dari twiiter berupa
tweet masyarakat mengenai kendaraaan
listrik. Dimensi data yang didapat

tweet
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sebanyak 1517 data yang belum memiliki
label kedalam polaritas positif, negatif dan
netral [24], [25]. Data dibagi kedalam
komposisi 80:20, bagian untuk
pembelajaran model atau data training
diberi komposisi sebesar 80% sedangkan
untuk data uji medapat komposisi 20%.
Data training tersebut akan dilabeling
secara mengamati langsung setiap kata
kedalam polaritas positif, negatif dan netral
. Selanjutnya dari pembelajaran model
tersebut akan diuji dengan memasukan
data yang belum terpolarisasi kedalam
bentuk positif, negatif dan netral. Model
ini akan dklasifikasi dengan algoritma
support vector machine (SVM)[26]dan
Naive Bayes (NB) rosesnya dapat
diilustrasikan pada gambar 2 berikut.

Cleaning f— Case Folding Stemmin

Training Data

l

Apply Model

l

Performance

©

Sumber : penulis

Test Data Labels

Gambar 2. Kerangka Penelitian

Selanjutnya data uji akan mendapatkan
label positif, negatif dan netral dari proses
pendekatan pembelajaran mesin.
Pembelajaran mesin ini akan mencari pola
dari data latih berjumlah 1517 baris data
yang sudah dilabel kedalam pola positif,
negatif dan netral secara menyeluruh yang
dilakukan oleh ahli. Untuk mendapatkan
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hasil dari data uji yang sebelumnya tidak
memiliki  labelisasi  kedalam  bentuk
positif/negatif ~ tersebut, lalu  akan
menemukan pola baru untuk dapat diberi
label tersebut. Menentukan pola ini adalah
dengan pendekatan pembelajaran mesin
menggunakan algortima SVM dan NB.
Karena menggunakan data yang berbeda
dari data latih, penelitain ini menggunakan
teknik statistik untuk menguji efektifitas
model yang akan diuji. Selanjutnya untuk
mendapatkan hasil maksimal agar tidak
terjadi data yang overfitting dilakukan
cross validation secara K-Fold dengan nilai
yang ditentukan adalah 10. Adapun
arsitektur untuk mendapatkan model pola
positif, negatif dan netral dapat dilihat
pada gambar 3.

start

¥

T Training Data ;'

¥

Tokenizing Test Data (no labels)

¥ k.

» Labels

o Performance

Sumber : penulis

Cross Validation

| Apply Model (SVM &
NB)

Gambar 3. Arsitektur model

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan dalam penelitian ini
berasal dari hasil crawling pada flatform
twitter, data yang diambil adalah hasil
tweet sebanyak 1820 baris data, terdiri dari
1517 data latih dan 303 data uji dengan
komposisi 80:20. Sebagian  data
ditampilkan pada tabel 1. Penentuan
polarisasi pada data uji dilakukan secara
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umum bahasa manusia yang mengartikan
kalimat dalam dataset tersebut
mengandung arti positif, negatif dan netral.
Sedangkan data test atau data uji adalah
data yang belum memiliki label yang
nantinya akan dilakukan teknik semi
supervised learning untuk mencari label
terhadap data test tersebut yang berjumlah
303 data.
Tabel 1. Dataset

No User Text

Saran Sih Bikin Harga Ionic
Sama Kayak Brio Insya Alloh

1 Sqn Ldr . A
Laris Manis
PROBLEM SUBSIDI
KUALITAS DITURUNIN
lushen HARGA DINAIKIN USAHA
2 ace GITU CARI CUAN SUBSIDI
SEBAB INFLASI PALING
GEDE

baik kualitas kembang dulu

Fatih Al- baik kualitas motor motor

3 Ayyubi pabrikan jepang
www.kompas.com

Model jelek kwalitas buruk
4 yp office  harga mahal croot

syarat @ngaco woy anak
muda blom punya rumah
5 Lembur zlom jd umkrp bkacln. serta .kur
Kuring apet ngaco S}a.deul sia (.16111.1’111
narima subsidi teh ari aing

iraha

' harga motor mahal masa harga
6 Syarlf mirip motor beat kualitas bagai
Airlangga  angit bumi

MOL KEREN YAH BERITA
PLUS PADAHAL MOL
LOKAL MERK BATRENYA
JUTA GARANSI TAHUN
ANGGAP BATRE AWET
TAHUN RAKYAT
INDONESIA PER TAHUN
SEKALI KELUAR JUTA
BUAT BELI BATRE BARU
O SARAN UANG SUBSIDI
KELUAR BUAT BATRE
PERINTAH PUNYA
WEWENANG PERTAMINA
KELOLA CONTOH GAS KG

7 BajuMax
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GAS KG GAS KG PRODUK
BARU MISAL BATRE V
BATRE V BATRE V CABUT
BAYAR PASANG GAS PNP
POM SISTEM SWAP BATRE
BANYAK  TITIK  SWAP
POINT INDONESIA LUAS

proses kenal produk baru butuh
waktu ganti kendara bbm jadi

Putut .
8 Parwoto  kendara butuh waktu tehnologi
baru sabar
9 Heru subsidi tepat sasar
Prasetyo
adil rata terima subsidi jangan
jangan pajak PPH msh subsidi
perintah khianat pancasila sila
lima adil seluruh rakyat
indonesia ~mmg  mau rata
jonan bagus usa §ubsidi sama seka}i
10 kick ass untung subsidi rata umum alih
hole kendara bbm lebih cepat efek
apa kurang konsumsi subsidi
bbm kurang polusi tingkat
minat pihak swasta dl  ikut
partisipasi investasi ekosistem
motor
1517 dst

Selanjutnya data tersebut di cleaning untuk
menghilangkan  duplikasi data serta
memberiskan data yang terindikasi missing
value. Selanjutnya tahap case folding
adalah untuk mengubah huruf Kkapital
menjadi huruf kecil (lowercase). Setalah
proses case folding selanjutnya tahap
tokenizing yaitu menghilangkan tanda
baca, tag, emotion, dan memotong setiap
kalimat kedalam sekumpulan kata untuk
menjadi kata dasar. menghilangkan tag,
tanda baca, simbul, lambang, link dan
imbuhan untuk menjadi kata tunggal.
Selanjutnya adalah proses stemming yaitu
merubah kata kedalam bentuk dasarnya.
Proses praprosesing telah dilakukan,
kemudian melebeli data training kedalam
polarisasi positif, negatif dan netral
sebanyak 1517 data. Proses polarisasi ini
dilakukan langsung oleh peneliti dengan

235

mengamati

p-ISSN: 2527 - 9661
e-ISSN: 2549 - 2837

langsung setiap kata. Data
training dapat dilihat pada tabel 2.

Tabel 2. Dataset setelah di praprosessing

No

Text

Labeling

1

kendaran plg rawan bakar

mudah padam

buat hari sih sangat guna
jalan jauh  sih mikir pake
charging station  keluar kota
saudara kota buat charge
banyak stasiun chrargenya jg
kaya Dbensin tinggal isi
beberapa menit langsung jalan
butuh waktu  sebentar kritis
banget mungkin nyolokin
minimarket or rumah orang

bapak luhut panjaitan yth baik
pakai dulu dinas masyarakat
lihat hasil jangan dijejeli
subsidi laku pakai logika maaf
masyarakat beli terimakasih

subsidi motor jalan umum
tolak system

aneh banget subsidi kendara
pribadi pake anggar negara
bayar usaha malah dorong
program ada ev buat jabat
ngasih duit buat kkn proyek
ada ev jabat punya saham
usaha sembari dapet baru pake
anggar negara dapat ras duit
pajak masyarakat kecil padahal
transportasi publik sendiri pada
cuman jakarta kota kota bantu
dorong kembang layan
transportasi publik rata nih
padahal ahli kota nyata bijak
solid transportasi publik turun
macet hingga efisiensi sistem
gera kota lebih tepat waktu
kendara jalan lebih efisien
warga kecil nikmat akhir gera
ekonomi lebih lancar akibat
lain kurang polusi fasilitas
dukung  transport  publik
tingkat trotoar lebar lahan pkl
rapi toko pinggir jalan hidup dl
masyarakat kecil lebih banyak
sempat buka usaha jalan
banyak lalu transportasi publik
sebab semua susah jadi

negatif

negatif

positif

negatif

negatif
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paragraf

6  musim hujan banjir kek bahaya
pake awat ribet ganti baterai

mahal negatif
7 lama bensin laku harga lebih
mabhal netral
8 omong kosong berita mantap
fakta zero negatif
1517 niat beli ev murah malah ikut negatif

dinaikin sama perintah terus
rakyat jangan kasih sejahtera

Polarisasi data training terbanyak kedalam
label negatif yaitu sebanyak 869 data,
selanjutnya label positif mendapat hasil
504 dan netral sebanyak 144 dengan
jumlah total data 1517 baris data. Hasil
visualisasi data training dapat dilihat pada
gambar 4.

Gambar 4. Dataset Learning

Setelah dilakukan proses tokenisasi pada
data learning, selanjutnya adalah proses
untuk mendapatkan hasil labelisasi pada
data uji. Diharapkan proses yang dilakukan
tersebut dapat membuat suatu pola yang
sesuai dengan yang dilakukan oleh
manusia  seperti  melakukan  proses
menentukan pola label pada data training.
Menentukan pola dalam data uji
menggunakan algoritma klasifikasi seperti
SVM dan NB. Algoritma tersebut
diharapkan dapat bekerja untuk
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mengklasifikasi text kedalam pola positif,
negatif dan netral . Proses ini juga untuk
mengukur  Kinerja  masing  masing
algoritma SVM atau NB, evaluasi yang
digunakan adalah cross validation. Cross
validation atau validasi silang Validasi
silang mirip dengan metode subsampling
acak berulang, tetapi pengambilan sampel
dilakukan sedemikian rupa sehingga tidak
ada dua pengujian set tumpang tindih.
Dalam k-fold cross-validation, learning set
yang tersedia dipartisi menjadi k subset
yang terpisah dengan ukuran yang Kira-kira
sama. Di sini, fold mengacu pada jumlah
subset yang dihasilkan. Partisi ini
dilakukan secara random sampling kasus
dari  pembelajaran  ditetapkan tanpa
penggantian. Model dilatih menggunakan
k-1 himpunan bagian, yang bersama-sama
mewakili  himpunan pelatihan. Maka
modelnya adalah diterapkan ke subset yang
tersisa, yang dilambangkan sebagai set
validasi, dan kinerjanya diukur. Prosedur
ini diulangi sampai masing-masing subset
k berfungsi sebagai set validasi, dalam
penelitian ini K-Fold yand dipakai adalah
10. Adapun hasil pengujian model dengan
algoritma SVM dan NB dapat dilihati
dibawah ini.

Pengujian SVM

Pengujian dilakukan untuk menentukan
label data test dengan algoritma SVM,
menggunakan k-fold 10, didapat dilihat
pada tabel 3 prediksi dibawabh ini.

Tabel. 3 Cofusion Matrix SVM

true true true class
positif ~ negatif  netral precision
pred. 5, 3 4 81.58%
positif
pred. 475 863 140 58.47%
negatif
pred. 2 0 0.00%
netral
class o iceh  09.4206  0.00%

recall
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accuracy: 88.97% +/- 1.31% (micro
average: 88.97%). Dari pengujian SMV
label polarisasi text kedalam label negatif
sebesar 158, positif 101 dan netral 17.

Gambar 5. Hasil Pengujian SVM

Prediksi NB

Pengujian NB

ount(predictin(sentimen))

Gambar 6. Hasil Pengujian NB

accuracy: 83.02% +/- 4.07% (micro
average: 83.03%)
true true true class
positif  negatif netral precision
Pred- o064 42 43.64%
positif
pred. 504 550 63 66.08%
negatif
pred. 74 85 39 19.70%
netral
class 108706 64.40% 27.08%

recall

Dari pengujian SMV label polarisasi text
kedalam label negatif sebesar 150, positif
108 dan netral 45.

237

p-ISSN: 2527 - 9661
e-ISSN: 2549 - 2837

Hasil dari pengujian dapat dilihat pada
tabel 5

Tabel 5. Pengujian Confusion Matrix

Model Akurasi Recall Precision

SVM 88.97% 99.42%  81.58%

NB 83.02% 64.40%  66.08%
4. SIMPULAN

Pengujian yang telah dilihat dapat

diketahui SVM memiliki akurasi 88.97%
sedangkan NB 83.02% dapat disimpulkan
bahwa dalam peneletian ini SVM memiliki
tingkat akurasi yang lebih baik dari NB.
Model pembelajaran mesin untuk mencari
polarisasi label text kedalam bentuk pola
positif, negatif dan netral adalah algoritma
SVM mendapatkan nilai akurasi lebih baik
dari NB. label negatif yaitu sebanyak 869
data, selanjutnya label positif mendapat
hasil 504 dan netral sebanyak 144 dengan
jumlah total data 1517. Dapat disimpulkan
untuk penelitian ini opini masyarakat
terhadap kebijakan kendaraan listrik
mendapat respon negatif.
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