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ANALISIS SENTIMEN BANTUAN LANGSUNG TUNAI COVID-19
MENGGUNAKAN ALGORITMA SUPPORT VECTOR MACHINE

Dian Putra Anugrah S.B.}, Hari Suparwito®*
12 Program Studi Informatika Universitas Sanata Dharma, Kampus 11 Paingan, Maguwoharjo,
Depok, Sleman, Indonesia
*Email: shirsj@jesuits.net

Abstrak

Pemerintah memberikan bantuan langsung tunai (BLT) kepada masyarakat
terdampak covid-19. Lewat media sosial Twitter, masyarakat memberikan
tanggapan entah bernada positif, netral, dan negatif terkait program BLT tersebut.
Tujuan penelitian adalah melakukan klasifikasi opini masyarakat terhadap program
BLT yang dituliskan dalam media sosial Twitter. Metode yang digunakan adalah
analisis teks Natural Language Processing menggunakan pendekatan Machine
Learning (pembelajaran mesin) dengan algoritma Support Vector Machine. Data
dari Twitter diambil menggunakan Twint. Jumlah data yang diperoleh sebanyak
2170 cuitan twitter dengan kata kunci “bantuan sosial”, “blt”, dan “bantuan corona”
selama masa pandemi covid-19. Untuk mengurangi campur tangan manusia dalam
proses pelabelan data digunakan Vader dan Google translate dictionary. Hasil
akurasi tertinggi dari testing dataset sebesar 85% diperoleh dengan implementasi
parameter SVM menggunakan Kernel = RBF, C = 1, gamma = 1 dan cross
validation dengan nilai k = 27. Studi ini memberikan kontribusi dalam hal
pengetahuan tentang opini yang terbentuk dalam masyakarat untuk salah satu
program pemerintah yaitu program BLT covid-19.

Kata kunci: Analisis sentimen, Bantuan langsung tunai, Covid-19, Support Vector
Machine, Twitter.

Pendahuluan

Indonesia menjadi salah satu negara yang memberikan bantuan sosial sebagai
usaha penanganan covid-19. Terdapat beberapa jenis bantuan yang diberikan oleh
pemerintah kepada masyarakat, seperti misalnya bantuan dalam bentuk bahan
mentah makanan ataupun bantuan yang diberikan dalam bentuk uang tunai
(Firdausu, 2021). Program bantuan sosial yang diberikan oleh pemerintah selama
masa pandemi covid-19 banyak menuai opini atau pendapat dari masyarakat.
Dengan semakin mudahnya orang mengakses media sosial maka pendapat-
pendapat tersebut banyak yang disampaikan melalui media sosial.

Twitter adalah salah satu media sosial yang banyak diakses oleh masyarakat
Indonesia (Damanik & Setyohadi, 2021). Orang-orang dengan mudah
mengungkapkan apa yang sedang mereka rasakan ataupun pendapat mereka
tentang sesuatu melalui sebuah cuitan (tweet). Dalam setiap tweet yang dituliskan
oleh pengguna Twitter dapat digolongkan menjadi tiga yaitu, tweet bernada positif,
netral, dan negatif. Untuk mengetahui hal tersebut, seseorang dapat melakukannya
dengan membaca setiap tweet yang yang dituliskan oleh pengguna Twitter, namun
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hal ini akan memakan banyak waktu karena jumlah tweet perhari yang sangat
banyak. Karena itu perlu dilakukan analisis sentimen untuk mengetahui sentimen
dari setiap tweet yang ingin diklasifikasikan sebagai tweet bernada positif, netral,
atau negatif. Analisis sentimen digunakan untuk melakukan Klasifikasi terhadap
dokumen yang berisi opini berdasarkan sentiment tentang sesuatu (Hussein, 2018).
Dengan melakukan analisis sentimen, maka dapat ditentukan label yang akan
diberikan terhadap sentimen tersebut: positif, netral, maupun negatif.

Salah satu metode yang digunakan untuk melakukan analisis sentimen yaitu
dengan pendekatan pembelajaran mesin menggunakan algoritma Support Vector
Machine (SVM). Beberapa studi tentang analisis sentimen menggunakan SVM
sudah dilakukan dengan hasil akurasi yang baik. Rian Tineges et al. (2020)
melakukan analisis sentimen terhadap layanan indihome berdasarkan data twitter
dengan akurasi 87%. Penelitian lain juga dilakukan terkait vaksin covid-19 pada
data twitter dengan akurasi 82% (Mulyawan et al., 2021). Analisis sentimen
mengenai kualitas layanan online marketplace di Indonesia yang dilakukan oleh
Rasyida et al. (2020) juga menghasilkan akurasi yang sangat baik yaitu 90%.
Analisis sentiment juga dilakukan untuk meneliti wacana tentang pemindahan
ibukota Indonesia dan dengan algoritma SVm didapat hasil akurasi sebesar 96%.
Performa SVM juga dibandingkan dengan Random Forest menyelesaikan analisis
sentimen dan hasilnya menunjukkan bahwa SVM mampu mendeteksi sentiment
positif lebih baik daripada Random Forest (Adrian et al., 2021). Tidak hanya
dengan Random Forest, Algoritma SVM yang diterapkan untuk analisis sentiment
juga menghasilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan KNN pada
penelitian tentang penggunaan vaksin Sinovac (Baita et al., 2021)

Dari penelitian yang telah dijabarkan, terlihat bahwa SVM berpotensi untuk
digunakan dengan lebih baik guna melakukan analisis sentimen dan dapat
memberikan akurasi yang tinggi. Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan
analisis sentiment terhadap bantuan langsung tunai (BLT) yang diberikan oleh
pemerintah kepada masyarakat terdampak selama masa pandemi covid-19
menggunakan algoritma SVM.

Metode

Metode penelitian mengikuti proses Knowledge Data Discovery (KDD).
Proses KDD dibagi ke dalam 4 bagian besar yaitu: pengumpulan data (Data
Acquisition), pra-proses data (Data Preprocessing), pemodelan data (Data
Modelling), dan pengukuran performa data (Data Performance) (Kumar et al.,
2019).
Pengumpulan data

Penelitian ini menggunakan data yang diambil dari Twitter dengan
memanfaatkan tool Twint. Data merupakan cuitan yang disampaikan oleh
masyarakat umum mengenai BLT yang diberikan oleh pemerintah selama masa
pandemic covid-19. Data tweet diambil dari bulan Juni 2021 hingga bulan
September 2021 dengan kata kunci “bantuan sosial”, “blt”, dan “bantuan corona”.
Pada proses pengumpulan data yang telah dilakukan, diperoleh sebanyak 2170 data
tweet yang akan disimpan dalam bentuk dokumen Microsoft Excel (xIsx.).
Pelabelan data

Pada saat pengambilan data, data belum memiliki label sehingga perlu
dilakukan pelabelan data tweet. Proses pelabelan data menggunakan Vader (Elbagir
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& Yang, 2019). Tool ini dipilih karena terdapat banyak data yang harus diberikan
label dan juga karena data yang selalu bertambah. Pada penelitian sebelumnya
Vader dinilai dapat memberikan kinerja yang baik ketika melakukan analisis
sentimen pada teks yang ditemukan di media sosial (Hutto & Gilbert, 2014). Karena
Vader hanya dapat melakukan pelabelan data dalam bahasa Inggris maka data tweet
berbahasa Indonesia diterjemahkan terlebih dahulu ke dalam bahasa Inggris.
Setelah data diterjemahkan ke bahasa Inggris selanjutnya proses pelabelan
dilakukan dengan Vader.
Pra-proses data

Sebelum data diproses, perlu dilakukan pra-proses data agar data siap untuk
diproses lebih lanjut. Pra-proses ini dilakukan untuk mengubah bentuk data menjadi
lebih terstruktur, menghilangkan noise yang terdapat pada tweet, dan juga untuk
kata kata tidak baku yang terdapat dalam tweet diubah ke bentuk kata baku. Proses
pra-proses meliputi:

Data Tweet

A

Case Folding  |—™ Cleaning [—»] Tokenizing |—] Stopword removal |— stemming

Gambar 1. Pra-proses data

Ekstraksi fitur data

Proses ekstraksi fitur bertujuan untuk mengurangi jumlah fitur dalam
kumpulan data dengan membuat fitur baru dari yang sudah ada (dan kemudian
membuang fitur asli). Kumpulan fitur baru yang dikurangi ini kemudian dapat
merangkum sebagian besar informasi yang terkandung dalam kumpulan fitur asli.
Dengan cara ini, versi ringkasan dari fitur asli dapat dibuat dari kombinasi data set
asli. Dalam penelitian ini, ekstraksi fitur akan dilakukan dengan menggunakan
metode TF-IDF yaitu dengan menganalisis cuitan pada data tweet.

TF-IDF (term frequency-inverse document frequency) adalah ukuran statistik
yang mengevaluasi seberapa relevan sebuah kata dengan dokumen dalam
kumpulan dokumen (Qaiser & Ali, 2019). Ini dilakukan dengan mengalikan dua
metrik: berapa kali sebuah kata muncul dalam sebuah dokumen, dan frekuensi
dokumen terbalik dari kata tersebut di seluruh kumpulan dokumen. Ini memiliki
banyak kegunaan, yang paling penting dalam analisis teks otomatis, dan sangat
berguna untuk menilai kata-kata dalam algoritma pembelajaran mesin untuk
Natural Language Processing (NLP).

TF-IDF diciptakan untuk pencarian dokumen dan pencarian informasi. Ini
bekerja dengan meningkatkan secara proporsional dengan berapa kali sebuah kata
muncul dalam dokumen, tetapi diimbangi dengan jumlah dokumen yang
mengandung kata tersebut. Jadi, kata-kata yang umum di setiap dokumen, seperti
ini, apa, dan jika, peringkatnya rendah meskipun mungkin muncul berkali-kali,
karena mereka tidak terlalu berarti bagi dokumen itu secara khusus.

Pembagian data

Tweet dataset akan dibagi menjadi data training dan data testing. Pembagian

data dilakukan menggunakan tools dari python yang terdapat dalam library sklearn.

74



USDB 2022 - “Pengembangan, Penerapan dan Pendidikan 'Sains dan Teknologi' Pasca Pandemi”

Data tweet dibagi sesuai dengan ekperimen yang akan dilakukan yaitu 70% data
training dan 30% data testing di eksperimen 1 dan menggunakan teknik Cross-
Validation di eksperimen 2.
Model dan pengukuran performa data

Setelah nilai TF/IDF berhasil didapatkan dan pembagian data dilakukan,
langkah selanjutnya adalah implementasi pemodelan. Dalam penelitian ini,
algoritma SVM digunakan untuk membuat model klasifikasi berdasar pada label
yang ada. SVM adalah salah satu algoritma dalam pembelajaran mesin dan
digunakan dalam penambangan data dan pengenalan pola. Konsep utama SVM
diilustrasikan pada Gambar berikut ini.

Margin -
Separating

‘_ "-/ Hyperplane
\ -
.

Support Vectors *

Gambar 2. Support Vector Machine

Algoritma SVM dapat dijelaskan sebagai proses pemisahan dua kelas yang
berbeda dalam ruang fitur seperti positif dan negatif. Menemukan hyperplane yang
dapat memisahkan kelas-kelas tersebut adalah masalah utama dalam proses
klasifikasi, dimana hyperplane ini tergantung pada margin maksimal (lihat gambar
2). Beberapa masalah optimasi dapat diatasi dengan membedakan titik data positif
dan negative membutuhkan mengidentifikasi hyperplane untuk memisahkan titik
data sebagai dua kelas. Hyperplane diharapkan dapat menjadi batas keputusan
untuk SVM linier.

Ada dua jenis SVM, yaitu SVM linier dan SVM nonlinier. Dukungan linier
mesin vektor menangani masalah klasifikasi biner dari titik data yang ditargetkan
dengan membaginya menjadi dua kelas. Gambar 2 menunjukkan titik-titik data
yang dapat dipisahkan secara linier. Ketika dua kelas tidak dapat dipisahkan secara
linier, disebut tidak dapat dipisahkan. Dengan kata lain, menentukan hyperplane
berarti pula menentukan kemampuan mengklasifikasikan titik-titik data secara
linier atau nonlinier (Al-Mejibli et al., 2018).

Ketika SVM linier tidak sesuai untuk dataset yang digunakan maka SVM
Nonlinier memberikan solusi. Konsep SVM linier telah diperluas untuk menangani
kasus nonlinier. Konsep utama nonlinier SVM adalah untuk menemukan
hyperplane pemisah yang optimal dalam ruang fitur berdimensi tinggi yang mirip
dengan linear SVM di ruang input. Ini diimplementasikan sama seperti pada SVM
linier tetapi alih-alih menghitung produk dalam di ruang fitur, yang akan menjadi
mahal secara komputasi karena dimensinya yang tinggi. Perhitungan ini dilakukan
dengan menggunakan fungsi kernel nonlinier, di ruang input, yang membantu
mempercepat komputasi (Bao, 2018). Fungsi kernel diimplementasikan dengan
SVM untuk memecahkan banyak masalah seperti analisis pola. Umumnya, analisis
pola dapat membantu dalam menentukan dan mempelajari berbagai jenis relasi
dalam dataset khususnya klasifikasi dan klusterisasi.
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Gamma digunakan ketika kita menggunakan kernel RBF Gaussian. Jika
menggunakan kernel linier atau polynomial maka gamma tidak perlu digunakan
dan hanya perlu C hypermeter. Gamma adalah hyperparameter yang harus
ditentukan sebelum model pelatihan dikerjakan. Gamma memutuskan berapa
banyak kelengkungan yang kita inginkan dalam sebuah batas keputusan. Gamma
tinggi berarti lebih banyak kelengkungan. Gamma rendah berarti lebih sedikit
kelengkungan.

Pembuatan model klasifikasi dilakukan dengan melatih dataset training.
Dataset training adalah data yang akan digunakan untuk melatih model pada tahap
analisis sentimen. Dataset testing digunakan untuk menguji apakah model
klasifikasi yang dibuat dapat melakukan klasifikasi dengan baik dan optimal.
Pemodelan dengan SVM akan menggunakan modul SVC dari library python
sklearn.SVM dan akan digunakan beberapa parameter yaitu cost (C), gamma, dan
kernel.

Untuk mendapatkan nilai akurasi yang optimal, beberapa eksperimen
dilakukan dengan cara mengganti-ganti nilai Cost (C), Gamma dan Kernel. Tabel
berikut menunjukkan rencana eksperimen yang akan dilakukan. Nilai terbaik dari
masing masing parameter ditentukan dengan menggunakan teknik grid-search

Tabel 1. Parameter grid-search yang digunakan dalam eksperimen

Keterangan Ekperimen 1 Ekperimen 2
Pembagian data Split data 70:30 Cross-Validation
Kernel Linear — Sigmoid — Polynomial — RBF

Cost 1-3-5-10

Gamma 01-1-2-3

Dikarenakan metode SVM tidak mendukung untuk melakukan klasifikasi
dimana kelas nya lebih dari 2 atau multiclass sehingga diperlukan menggunakan
metode pendekatan baru supaya SVM dapat melakukan klasifikasi multiclass atau
lebih dari 2 kelas. Pada modul SVC telah tersedia parameter
decision_function_shape dimana nilai default nya adalah one vs rest (ovr) sehingga
pada penelitian ini digunakan pendekatan one vs rest (ovr) supaya dapat dilakukan
klasifikasi multiclass menggunakan SVM.

Setelah dilakukan pemodelan menggunakan model SVM akan menghasilkan
model berdasarkan nilai parameter yang digunakan. Kemudian akan dilakukan
pengukuran performa terhadap model-model yang telah diperoleh tersebut dengan
menggunakan metode confusion matrix (Flach, 2019). Ketika berhadapan dengan
masalah pembelajaran mesin, pertanyaan seperti bagaimana mendapatkan model
terbaik muncul. Oleh karena itu, mengukur performa model merupakan langkah
penting dalam pembelajaran mesin agar dapat dipertimbangkan untuk memilih
model terbaik. Salah satu teknik yang dapat digunakan untuk mengukur Kinerja
model, terutama kasus klasifikasi adalah confusion matrix. Pengukuran performa
dilakukan dengan membandingkan model dan hasil klasifikasi yang sebenarnya.
Confusion matrix adalah tabel matriks yang menggambarkan performa suatu model
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klasifikasi pada serangkaian data testing yang nilai aktualnya diketahui. Gambar di
bawah ini adalah confusion matrix dengan empat kombinasi nilai prediksi dan nilai
aktual.

Actual Values
1 (Postive) 0 (Negative)

(True Positive) (False Positive)

Type | Ervor

Predicted Values

(False Negative) (True Negative)

Typee il Brror

0 (Megative) 1 (Postive)

Gambar 3. Confusion Matrix

Terdapat empat istilah sebagai representasi dari hasil proses klasifikasi dalam
confusion matrix. Keempat istilah tersebut adalah True Positive (TP), True
Negative (TN), False Positive (FP) dan False Negative (FN). Agar lebih mudah
dipahami, keempat istilah tersebut adalah: True Positive (TP) adalah data positif
yang diprediksi kebenarannya. True Negative (TN) adalah data negatif yang
diprediksi kebenarannya. False Positive (FP) — Kesalahan Tipe | adalah data
negatif tetapi diprediksi positif. False Negative (FN) — Kesalahan Tipe Il adalah
data positif tetapi diprediksi sebagai data negatif.

Confusion matrix menunjukkan seberapa bagus model yang kita buat. Secara
khusus, matriks konfusi juga menyediakan informasi tentang TP, FP, TN, dan FN.
Matriks Kebingungan sangat membantu karena hasil klasifikasi umumnya tidak
dapat dinyatakan dengan baik dalam satu angka saja.Confusion matrix dilakukan
dengan menggunakan library sklearn.metrics dan untuk mencari akurasi nya
menggunakan fungsi accuracy_score.

Hasil dan Pembahasan

Hasil pelabelan data dengan menggunakan Vader dengan 3 label, negatif,
netral, dan positif ditunjukkan dalam gambar berikut:

Data Labelling

38%

M negatif M netral positif

Gambar 4. Prosentase data label
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Label positif dan netral mempunyai jumlah yang hamper mirip yaitu 41% dan 38%
dari keseluruhan data, sedangkan data label negatif berjumlah 21%. Dari pelabelan
data ini dapat diketahui bahwa bahwa masyarakat cukup mengapresiasi usaha
pemerintah untuk memberikan bantuan langsung tunai kepada masyrakat
terdampak covid-19.

Pelabelan data menggunakan Vader menghasilkan klasifikasi tweet dengan
label positif, netral, dan negatif. Dalam tabel berikut diberikan hasil pelabelan data
menggunakan Vader terhadap tweet:

Tabel 2. Contoh hasil pelabelan data menggunakan Vader
Tweet Data label

#IMF Minta Bl Kurangi Bantuan ke Pemerintah dalam Biayai -1
Covid - CNN Indonesia #Covid #Covid19
https://t.co/VXqWOOBYg7

Bagi warga terkonfirmasi Covid-19, dapat melaporkan diri kepada 0
aparat setempat, melalui RT, RW serta kelurahan. #bansos
#isolasimandiri #omicron #covid19 #pakaimasker
#dinsosdkijakarta #Kotakolaborasi https://t.co/uwOgqjmjCes

Dinas Sosial DKI Jakarta menyalurkan bantuan sosial (bansos) 1
berupa 171 paket sembako kepada warga terkonfirmasi COVID-

19 yang sedang menjalani isolasi mandiri (isoman) di rumah.
#BacadiBJ #BeritaJakarta #DKlJakarta #Bansos #Covid19
https://t.co/7T5SMX8FXmAyY

Pada hasil pelabelan sentimen dengan nilai -1 menandakan sentimen tersebut
bernilai negatif, sentimen bernilai 0 menandakan sentimen tersebut bernilai netral,
dan sentimen bernilai 1 menandakan sentimen tersebut bernilai positif. Hal ini
ditentukan dengan aturan dimana ketika nilai polaritas kurang dari 0 dan mendekati
-1 maka label nya adalah -1 atau negatif, jika nilai polaritas sama dengan 0 maka
labelnya 0 atau netral, sedangkan jika nilai polaritas nya lebih dari 0 maka labelnya
1 atau positif.

Pra-proses data terdiri dari beberapa tahapan (lihat gambar 1). Tahapan ini dimulai
dengan case folding, proses dimana setiap huruf besar yang terdapat pada tweet
diubah menjadi huruf kecil. Contoh hasil prose case folding akan dapat dilihat pada
tabel 3

Tabel 3. Contoh hasil proses case folding
Sebelum Sesudah

Dinas Sosial DKI Jakarta menyalurkan dinas sosial dki jakarta menyalurkan
bantuan sosial (bansos) berupa 171 bantuan sosial (bansos) berupa 171
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paket sembako kepada  warga
terkonfirmasi COVID-19 yang sedang
menjalani isolasi mandiri (isoman) di
rumah. #BacadiBJ #BeritaJakarta
#DKlJakarta  #Bansos  #Covid19
https://t.co/75SMX8FXmAy

paket sembako kepada warga
terkonfirmasi covid-19 yang sedang
menjalani isolasi mandiri (isoman) di
rumah.  #bacadibj  #beritajakarta
#dkiJakarta #bansos #covid19
https://t.co/75mx8fxmay

Setelah case folding, dilakukan tahapan cleaning. Proses ini melakukan
pembersihan data, dimana dilakukan penghapusan terhadap beberapa karakter yang
tidak diperlukan untuk proses berikutnya. Beberapa karakter yang akan dihapus
tersebut antara lain seperti tanda baca dan karakter yang tidak diperlukan lainnya.

Tabel 4. Contoh hasil data cleaning

Sebelum

Sesudah

pemprov dki jakarta melalui dinas
sosial menyalurkan bantuan sosial
berupa sembako kepada warga
terkonfirmasi Covid-19 yg sedang
menjalani isolasi mandiri di rumahnya.

pemprov dki jakarta melalui dinas

sosial menyalurkan bantuan sosial
berupa sembako kepada warga
terkonfirmasi  covid yg sedang

menjalani isolasi mandiri di rumahnya

#bansos #jakartatanggapcorona
#isolasimandiri  #omicron #covid19
#pakaimasker #dinsosdkijakarta
#kotakolaborasi https://t.co/2audiwxifj

Dengan proses Tokenizing dilakukan pemisahan kalimat menjadi sebuah kata atau
biasa juga disebut token.

Table 5. Contoh hasil tokenizing
Sesudah

Sebelum

dinas sosial dinsos dki jakarta
menyalurkan bantuan sosial bansos
berupa paket sembako kepada warga
terkonfirmasi covid yang sedang
menjalani isolasi mandiri isoman di
rumah

['dinas’, 'sosial’, 'dinsos’, 'dki', 'jakarta’,
'menyalurkan’,  'bantuan’,  'sosial’,
'bansos’, 'berupa’, 'paket’, 'sembako’,
'kepada’, ‘warga’, ‘terkonfirmasi',
‘covid’, 'yang', 'sedang’, 'menjalani’,
‘isolasi’, 'mandiri’, ‘isoman’, ‘di,
‘rumah’]

Setelah semua kalimat diubah menjadi kata tunggal maka dalam tahapan stop word
removal dilakukan penghilangan kata yang dianggap tidak bermakna atau tidak
penting yang mana hanya akan menyisakan kata-kata yang bermakna atau penting.
Selain kata yang ditambahkan ke bankwords terdapat beberapa kata yang
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digunakan untuk mencari data seperti “bantuan”, “sosial”, dan ”covid” yang akan

b

ditambahkan ke bankwords karena kata-kata tersebut pasti terdapat dalam cuitan.

Tabel 6. Contoh hasil stop words

Sebelum Sesudah

['dinas’, 'sosial’, ‘'dinsos', 'dki', 'jakarta’, ['dinas’, ‘'sosial’, ‘'dinsos’, 'dki’, ‘jakarta’,
'menyalurkan’, 'bantuan’, 'sosial’, 'menyalurkan’,  'bantuan’,  ‘sosial’,
'bansos’, 'berupa’, ‘paket’, 'sembako’, 'bansos’, ‘'paket’, 'sembako’, ‘warga,
'kepada’, 'warga', 'terkonfirmast', ‘terkonfirmasi’, 'menjalani’, ‘isolasi’,
‘covid’, 'yang', 'sedang’, ‘menjalant’, 'mandiri’, 'isoman’, rumah’]

"isolasi’, 'mandiri’, 'isoman’, 'di’,

'rumah’]

Tahapan terakhir dalam pra-proses data adalah stemming. Ini dilakukan untuk
mengubah kata yang memiliki imbuhan pada cuitan menjadi kata dasarnya.
Tahapan ini dilakukan untuk mengurangi dimensi (variasi morphology).

Tabel 7. Contoh hasil stemming
Sebelum Sesudah

['dinas’, 'sosial’, ‘'dinsos', 'dki', 'jakarta’, ['dinas’, ‘'sosial’, ‘'dinsos’, 'dki’, ‘jakarta’,

'menyalurkan’, 'bantuan’, 'sosial’, ‘'salur’, 'bantu’, 'sosial’, 'bansos’, ‘paket’,
'bansos’, ‘paket’, 'sembako’, 'warga', 'sembako’, ‘warga’, 'konfirmasi’, ‘jalan’,
'‘terkonfirmasi’, ‘menjalani’, 'isolasi’, isolasi’, 'mandirf’, 'isoman’, 'rumah’]

'mandiri’, 'isoman’, ‘rumah’]

Langkah berikutnya setelah pra-proses data selesai dilakukan adalah
pemodelan data dan pengukuran performa data. Untuk mendapatkan model
klasifikasi yang baik, pada penelitian ini dilakukan beberapa pengujian dengan
mengubah nilai parameter yang terdapat pada model SVM. Perubahan nilai
parameter tersebut dilakukan untuk mencari model yang akan menghasilkan nilai
akurasi terbaik sehingga akan diketahui parameter mana yang sangat
mempengaruhi analisis sentimen menggunakan SVM.

Secara garis besar, eksperimen didasarkan pada pembagian data.
Eksperimen 1 akan menganalisis dataset yang dibagi menjadi 2 bagian, data
training dan data testing dengan besaran 70% data untuk training dan 30% data
untuk testing. Selanjutnya dilakukan perhitungan dan nilai akurasi terbaik di setiap
kernel ditampilkan dan dibandingkan dengan eksperimen 2. Eksperimen 2
membagi data berdasar pada teknik cross-validation. Hasil terbaik untuk masing
masing eksperimen terlihat dalam tabel dibawah ini

Table 8. Hasil akurasi
Eksperimen Kernel Cost Gamma  Akurasi (%)
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Split 70:30 Linear 1 0.1 66.5
Sigmoid 10 1 66.5
Polynomial 5 2 63.7
RBF 10 1 67.3

Cross-Validation  Linear 1 0.1 73.4
Sigmoid 10 0.1 73.4
Polynomial 3 1 65.9
RBF 1 1 85

Confusion matrix untuk hasil akurasi terbaik dari 2 percobaan adalah

Confusion Matrix
I «
1.} s "

Gambar 3. Hasil confusion matrix untuk semua hasil akurasi terbaik.

5

Dari 2 eksperimen yang dilakukan, terlihat bahwa kernel RBF dapat
memberikan hasil akurasi terbaik dengan nilai akurasi 85%. Penggunaan kernel
RBF (Gopi et al., 2021) menjadi hal yang menentukan dalam proses klasifikasi
menggunakan algoritma SVM. Kernel RBF merupakan fungsi kernel yang biasa
digunakan dalam analisis ketika data tidak terpisah secara linear. RBF kernel
memiliki dua parameter yaitu Gamma dan Cost. Parameter Cost atau biasa disebut
sebagai C merupakan parameter yang bekerja sebagai pengoptimalan SVM untuk
menghindari misklasifikasi di setiap sampel dalam training dataset. Parameter
Gamma menentukan seberapa jauh pengaruh dari satu sampel training dataset
dengan nilai rendah berarti “jauh”, dan nilai tinggi berarti “dekat”. Dengan gamma
yang rendah, titik yang berada jauh dari garis pemisah yang masuk akal
dipertimbangkan dalam perhitungan untuk garis pemisah. Ketika gamma tinggi
berarti titik — titik berada di sekitar garis yang masuk akal akan dipertimbangkan
dalam perhitungan (Meyer & Wien, 2015).

Parameter gamma digunakan sebagai salah satu parameter yang pada
penelitian ini ternyata memiliki dampak terhadap besarnya akurasi yang akan
didapatkan ketika melakukan analisis sentimen. Parameter gamma digunakan
sebagai percepatan fungsi dari beberapa kernel yang digunakan yaitu polynomial
dan RBF. Agar penggunaan gamma dapat memperoleh hasil akurasi terbaik maka
gamma diimplementasikan untuk metode non-linear classification. Nilai Cost (C)
menjadi penting dalam hal ini karena fungsi cost di SVM digunakan untuk
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memperkirakan fungsi logistik dibandingkan dengan nilai linear. Nilai cost kecil
menunjukkan tingakt detail ketelitian yang lebih tinggi (Chang & Lin, 2011).

Apabila dengan mengubah nilai parameter ternyata nilai akurasi tidak
mengalami perubahan yang signifikan maka perlu dilihat bagaimana pra-proses
terhadap dataset yang dipunyai. Saat melatih model dengan data dari kumpulan
data, kita harus memikirkan cara yang ideal untuk melakukannya. Pelatihan harus
dilakukan sedemikian rupa sehingga sementara model memiliki cukup banyak
contoh untuk dilatih, mereka tidak boleh terlalu sesuai dengan model dan pada saat
yang sama, harus dipertimbangkan bahwa jika tidak ada cukup contoh untuk dilatih,
model tidak akan dilatih dengan baik dan akan memberikan hasil yang buruk saat
digunakan untuk pengujian. Akurasi penting dalam klasifikasi maka harus selalu
berusaha untuk mencapai akurasi tertinggi. Saat mengerjakan kumpulan data kecil,
pilihan ideal adalah cross-validation k-fold dengan nilai k yang besar (tetapi lebih
kecil dari jumlah instance) atau cross-validation leave-one-out sedangkan saat
mengerjakan kumpulan data kolosal, pikiran pertama adalah untuk gunakan cross-
validation (Robert et al., 2017). Dalam penelitian ini terlihat bahwa penggunaan
data split 70:30 hanya menghasilkan akurasi 67% sedangkan dengan cross-
validation maka akurasi dapat meningkat sampai dengan 85%

Dengan demikian terlihat bahwa penggunaan kernel RBF dengan cost kecil dan
gamma juga kecil membuat model Klasifikasi dapat bekerja dengan baik dan
menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi yaitu 85% atau nilai akurasi mengalami
kenaikan sebesar 28% dibandingkan saat menggunakan metode data split 70:30

Kesimpulan

Pendekatan pembelajaran mesin dengan algoritma SVM dapat digunakan
untuk melakukan analisis sentimen terhadap bantuan langsung tunai yang diberikan
oleh pemerintah selama masa pandemi Covid-19. Hasil akurasi paling optimal
didapatkan pada pengujian kedua ketika menggunakan parameter kernel RBF, nilai
C adalah 1 dan nilai gamma nya juga 1 dengan akurasi yang diperoleh adalah 85%.
Hasil tersebut diperoleh karena didukung dari dua parameter yang digunakan yaitu
C dan gamma dimana dua parameter tersebut mampu memaksimalkan fungsi pada
kernel RBF. Pengujian dengan mengubah nilai dari kernel, gamma, dan C
menunjukkan bahwa parameter kernel adalah parameter yang paling berpengaruh
ketika melakukan pengujian, hal ini dapat dilihat dari perubahan yang diperoleh
ketika menggubah nilai kernel yang digunakan. Data split menggunakan metode
cross-validation juga memberikan peningkatan akurasi yang signifikan
dibandingkan dengan penggunaan data split 70:30.
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