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Abstrak

Pada 11 Februari 2024, saluran Youtube Dirty Vote dan PSHK Indonesia merilis film berjudul Dirty Vote yang menuai
perdebatan masyarakat. Dalam rangka mengetahui sentimen masyarakat, dilakukan analisis sentimen. Analisis sentimen
merupakan metode untuk mengkategorikan sentimen dengan melibatkan Natural Language Processing (NLP) dan algoritma
machine learning, seperti Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression. Penelitian sebelumnya telah
membandingkan kedua algoritma tersebut dalam melakukan analisis sentimen pada dua atau tiga kategori. Namun, pada
penelitian tiga kategori SVM hanya dilatih dan diuji dengan kernel RBF. Oleh karena itu, dilakukan penelitian untuk
membandingkan nilai akurasi model SVM dan Logistic Regression dalam mengklasifikasikan sentimen film Dirty Vote. SVM
dilatih dan diuji menggunakan tiga kernel, yaitu Polynomial, RBF, dan Sigmoid. Penelitian ini menggunakan tahapan-
tahapan NLP dengan menggunakan data sebanyak 3.500 yang berasal dari proses scraping film Dirty Vote. Data
digolongkan menjadi tiga kategori, yaitu sentimen negatif sebesar 36,31%, sentimen positif sebesar 31,95%, dan sentimen
netral sebesar 31,74%. Data tersebut dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 90:10, 80:20, 70:30. Dari
penelitian ini, diperoleh hasil rata-rata akurasi untuk ketiga kernel SVM dan Logistic Regression. Hasil penelitian
menunjukan nilai akurasi tertinggi diperoleh oleh algoritma SVM dengan kernel RBF sebesar 77%, diikuti oleh Logistic
Regression sebesar 76%, kernel Sigmoid sebesar 75%, dan kernel Polynomial sebesar 65%.

Kata Kunci: Multiclass, SVM, Logistic Regresion, Kernel, Dirty Vote

1. Latar Belakang

Dampak dari berkembangnya media massa memudahkan masyarakat dalam mendapatkan informasi yang
dibutuhkan. Selain memudahkan dalam mengakses informasi, media massa juga dapat digunakan untuk memberikan
pendidikan, hiburan, dan pengaruh kepada masyarakat. Salah satu dari media massa adalah film (Christa, Deisy, dan
Grace, 2021).

Pada tanggal 11 Februari 2024, saluran Youtube Dirty Vote dan PSHK Indonesia merilis sebuah film berjudul
Dirty Vote (Maryam et. al, 2024). Film tersebut memicu perdebatan di kalangan masyarakat dikarenakan memaparkan
dugaan-dugaan kecurangan yang terjadi dalam pemilihan presiden. Akibatnya, film Dirty Vote tersebut menimbulkan
pertentangan dan dukungan dari berbagai pihak (Diah, Bucky, dan Dudi, 2024).

Perdebatan mengenai film Dirty Vote memenuhi kolom komentar dari kedua saluran Youtube. Dengan jumlah
komentar yang sangat banyak, maka akan sangat sulit untuk mengetahui sentimen masyarakat terhadap film tersebut.
Oleh sebab itu, analisis sentimen diperlukan untuk mengetahui sentimen masyarakat terhadap film tersebut.

Analisis sentimen merupakan metode yang biasa digunakan dalam menilai dan mengkategorikan sebuah
sentimen seperti positif, negatif, atau netral (Ismia, Agung, dan Gatot, 2023). Proses analisis sentimen melibatkan
penggunaan metode pada pemrosesan bahasa alami dan algoritma yang digunakan dalam pembelajaran mesin seperti
Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan K-Nearest Neighbor (KNN) (Sisferi, Amsal, dan Siti, 2020). Selain
ketiga algoritma tersebut, terdapat algoritma lain seperti Decision Tree dan Logistic Regression.

Penelitian terdahulu yang berkaitan adalah penelitian yang berjudul Analisis Sentimen Pengguna Aplikasi
Marketplace Tokopedia Pada Situs Google Play Menggunakan Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, dan
Logistic Regression. Penelitian tersebut menggunakan data dari hasil scraping web Google Play dan dibagi menjadi dua
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kategori. Hasil dari penelitian tersebut menghasilkan akurasi pada Support Vector Machine (SVM) sebesar 98%, Naive
Bayes sebesar 83%, dan Logistic Regression sebesar 86% (Meishita dan Igbal, 2022).

Penelitian lain yang berkaitan adalah penelitian berjudul Analisis Sentimen Persepsi Publik Terhadap UPN
“Veteran” Jawa Timur Menggunakan Metode SVM, Naive Bayes, dan Multinomial Logistic Regression. Data penelitian
diperoleh melalui proses scraping pada Twitter. Data dikategorikan menjadi tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif
menggunakan TextBlob. Data dilatin dan diuji menggunakan algoritma Naive Bayes, SVM dengan kernel RBF, dan
Multinomial Logistic Regression dengan rasio pembagian data 80:20. Dari penelitian tersebut, algoritma SVM dengan
kernel RBF memperoleh nilai akurasi sebesar 66%, Naive Bayes sebesar 72%, dan Multinomial Logistic Regression
sebesar 75% (Rahmatul, Sahat, Prismahardi, 2023).

Berdasarkan uraian di atas, maka diketahui bahwa perbandingan SVM dan Logistic Regression dalam
analisis sentimen untuk dua atau tiga kategori telah dilakukan. Namun, pada penelitian yang membandingkan
tiga kategori, algroritma SVM hanya menggunakan kernel RBF. Oleh karena itu, dilakukan penelitian yang
bertujuan untuk membandingkan algoritma SVM dan Logistic Regression pada tiga label kategori, yaitu positif,
negatif, dan netral. Pada SVM data dilatih dan diuji dengan menggunakan tiga kernel, yaitu Polynomial, RBF,
dan Sigmoid. Penelitian ini juga dilakukan untuk mengetahui sentimen publik terhadap film Dirty Vote.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini melalui beberapa proses tahapan pemrosesan bahasa alami, yaitu pengumpulan data,
praproses data, ekstraksi fitur, pemilihan dan pelatihan model, dan evaluasi. Tahapan dari pemrosesan bahasa
alami ditampilkan melaui gambar 1.

Mulail
Pemilinan dan
Pengumpulan Data "1 Pelatihan Model

Praproses Data Evaluasi

v .

Ekstraksi Fitur Selesai

Gambar 1. Tahapan Penelitian
2.1 Pengumpulan Data
Pada tahapan ini dilakukan pengumpulan data dari komentar film Dirty Vote yang didapatkan dari
saluran Youtube Dirty Vote sebagai sumber data pada penelitian ini. Alasan pemilihan tersebut dikarenakan
saluran Youtube tersebut merupakan salah satu saluran awal yang merilis film tersebut.

2.2 Praproses Data

Pada tahapan praproses data dilakukan pembersihan dan penyiapan data agar menjadi terstruktur untuk
diproses pada tahapan selanjutnya. Tahapan praproses data secara umum diawali dengan tahapan case folding,
pembersihan, tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming. Namun, pada penelitian ini ditambahkan dua
buah tahapan, yaitu tahapan normalisasi dan pelabelan. Pada tahapan normalisasi dilakukan sebelum melakukan
tahapan tokenisasi, sedangkan tahapan pelabelan dilakukan setelah tahapan stemming dilakukan. Alur dari
tahapan praproses data dapat dilihat pada gambar 2.
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Gambar 2. Tahapan Praproses Data

Tahapan praproses data terdiri dari beberapa langkah penting untuk menyiapkan data sebelum
digunakan dalam pelatihan model. Proses dimulai dengan case folding, yaitu mengubah seluruh kata menjadi
huruf kecil agar seragam. Selanjutnya dilakukan cleaning, yaitu membersihkan data dari tag dan atribut HTML,
link, tanda baca, kata satu huruf, dan kata berulang yang bersebelahan. Tahap berikutnya adalah normalisasi,
yaitu mengubah kata singkatan, kata gaul, dan kesalahan ketik menjadi bentuk baku. Setelah itu dilakukan
pembersihan stopword untuk menghapus kata-kata yang tidak memberikan informasi signifikan bagi model.
Proses kemudian dilanjutkan dengan stemming, yaitu mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya.
Terakhir adalah tahapan pelabelan, di mana data mentah diberi label sentimen menggunakan kamus
SentiStrength Indonesia dengan metode Lexicon Based, yakni kamus hasil translasi dari bahasa Inggris oleh
Devid Haryalesmana Wahid dan Azhari SN dalam penelitiannya tahun 2016.

2.3 Ekstraksi Fitur

Pada tahapan ekstraksi fitur dilakukan suatu proses untuk mengolah sebuah data mentah menjadi format
yang dapat diolah pada saat pelatihan model. Format tersebut berbentuk representasi numerik yang didapatkan
dari hasil pembobotan frekuensi pada kata. Pembobotan frekuensi pada kata dilakukan dengan menggunakan
metode TF-IDF dengan menggunakan fungsi TfldfVectorizer() dari pustaka scikit- learn. Pembobotan frekuensi
pada kata ditampilkan dalam bentuk sebuah diagram alir yang dapat dilihat pada gambar 3.

fit_transform data
latih

v

transform data uji

Komentar Hasil
Preprocessing

Bobot kata
Split data jadi data komentar pada
latih dan uji data latih dan u

Buat objek
TdldfVectorizer() dari Selesai
Skleamn

Gambar 3. Tahapan Ekstraksi Fitur

2.4 Pemilihan dan Pelatihan Model

Pada tahapan pemilihan dan pelatihan model terjadi proses pelatihan dan pengujian pada algoritma
SVM dan Logistic Regression. Pada SVM data dilatih dengan tiga buah kernel, yaitu RBF, Polynomial, dan
Sigmoid. Pada algoristma SVM dalam menangani data yang memiliki lebih dari dua kategori dibutuhkan metode
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pendekatan khusus, yaitu OVR dan OVO. Pada penelitian ini metode pendekatan yang digunakan adalah OVO,
dimana metode tersebut membuat model-model kecil sebanyak jumlah label dan dilakukan perhitungan
algoritma SVM pada tiap model. Kumpulan model kecil tersebut digabungkan menjadi satu buah model utama
SVM. Berikut disajikan sebuah tabel yang menggambarkan cara kerja model-model kecil tersebut pada label
target. Tabel tersebut dapat dilihat pada tabel 1.

Tabel 1. Cara Kerja Metode One-Against-All

Model Biner yi=1 yi=-1
Model Biner 1 (Positif vs Netral dan Negatif) 0 ldan2
Model Biner 2 (Netral vs Positif dan Negatif) 1 O0dan2
Model Biner 3 (Negatif vs Positif dan Netral) 2 Odanl

Sementara itu, pada algoritma Logistic Regression untuk menangani data multiclass, maka digunakan
pendekatan multinomial atau yang lebih dikenal dengan nama Multinomial Logistic Regression. Pada
pendekatan multinomial maka dibuat persamaan logit sebanyak K+1 kategori. Sehingga jika terdapat tiga buah
kategori, maka membutuhkan dua buah persamaan logit. Persamaan logit dapat dilihat pada persamaan 1.
berikut.

f(k, i) = Box + Brrxii + Borxoi + -+ + Lmixmi = XT Bk @)
i

2.5 Evaluasi

Proses tahapan evaluasi dilakukan dengan menggunakan sebuah fungsi bernama classification_report()
dari scikit-learn. Fungsi tersebut digunakan untuk menampilkan laporan Kklasifikasi dari tiap model yang dilatih.
Dari hasil laporan klasifikasi pada fungsi tersebut, maka dapat dilakukan perbandingan antar algoritma.

3. Hasil dan Diskusi

Hasil dari pengumpulan data diperoleh 3.500 data dalam rentang tanggal 16 Februari 2024 hingga 16
Juli 2024. Data tersebut didapatkan dari hasil scraping komentar film Dirty Vote pada saluran Youtube Dirty
Vote dengan bantuan Youtube APIv3. Hasil dari pengumpulan data dapat dilihat pada gambar 4.

| comment - Notepad - u] b
File Edit Format View Help
published|text -
2024-02-26T10:46:36Z | “TimeStamp Film:<br><bri<a href=""https://www.youtube.com/watch?v=RRgLZE6NCmE"" >80 :00:08</a> Opening<b
r<br><a href=""https://ww.youtube.com/watch?v=RRgLZ66NCmE&amp;t=1375"">80:22:55¢/a> Kecenderungan tidak netral P] Bupati<b
ansos<bre<a href=""https://www.youtube.com/watch?v=RRgLZEENCmE&amp ; t=2520"">00:42:88</a> Bansos digunakan sebagai alat poli
2v=RRgLZE6NCmESamp; t=6816"">81:53:36</a> Closing dan kesimpulan ketiga ahli hukum tata negara”
20824-87-84T14:54:587|58% iq otak udang tak bisa cerna isi video ini&
2024-06-30T04:18:53Z |Untung masih ada videonya dan gak dihapus
2024-06-12T01:52:307 | saya datang terlambat kesini, andai dulu nonton video ini
2024-86-11T85:37: 267 |Rewatch 11!
2024-06-18T12:49:027 |MAU NGAKAK DIKASIH NIH VIDIO BUAT PILIH YANG CERDAS MALAH PILIH @2, SEMANGAT DIRTY VOTE SEKARANG SUDAH
2024-06-89T07:84:527 |Menang merayakan<br>Kalah menjelaskan
2824-06-07T04:04:47Z|Miris banget ngeliat negara yang kaya akan sumber daya alam nya tapi pemerintah nya goblok bukan maen.
2024-86-83T13:12:007 |Ngaku ngga, ada penulis bang tere liye yg terlibat di produksi film pendek ini. Buku TBIP itu kisah ny
2024-06-82T02:52:162 | ga mempan dek
2824-05-22T14:21:547 |dan sekarang sudah mulai terasa UKT naik, pegasus ( alat penyadap) dah masuk dan kita liat caweiquot;
2824-05-18T83:82:217|Biarkan filem ini menjadi sejarah tuntunan atas kebenaran itu sendiri memanusiakan manusia seutuhnya t
2024-85-12T17:45:257 | ah kocak@
2024-95-09T723:40:1087 | Terimakasih QOO0
2024-05-89T23:39:127|Film edukasi yang keren. Mencerdaskan bangsa tentang kebusukan pemimpin negara saat ini. Tapi kita bis
20824-85-85T@3:51:16Z |nanti kedepannya pasti yg jdi presiden dan wakil yg ada keturunan ama presiden sebelumnya, buat apa d
2024-85-83T18:18: 897 |wkwkwkw. . . anu kepriwe jane, ribet nemen...@@@
2024-85-81T723:03:03Z | FILM DIRTY VOTE DISEBARKAN PADA MASA TEMANG JELANG HARI &quot;H&quot; PENCOBLOSAN, DIKEMAS DENGAN HIMB
2024-84-30T02:34:88Z |Kami sbg rakyat dari awal sudah yakin juga akan terjadi kecurangan seperti ini. Penilaian sy Presiden

FIA24-AL-F79TAR-40-307 T nilm we cakarane tar dadi Al indrnacia
< >

Ln1, Col1 100% Unix {LF) UTF-8

Gambar 4. Hasil Pengumpulan Data

3.1 Praproses Data

Tahapan praproses data melalui beberapa tahapan di dalamnya, seperti case folding, pembersihan data,
normalisasi, tokenisasi, pembersihan stopword, stemming, dan pelabelan. Pada hasil yang diperoleh dari tahapan
case folding menghasilkan seluruh kata pada komentar yang telah dikumpulkan pada tahapan pengumpulan data
menjadi huruf kecil semua. Hal tersebut dikarenakan kata yang sama dengan huruf kecil dan huruf besar
dianggap berbeda oleh komputer. Hasil dari proses yang terjadi pada tahapan case folding dapat dilihat pada
gambar 5.
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published text
0 2024-02-26T10:46:36Z timestamp film:<br><br=<a href="https:/www.yo.
1 2024-07-04T14:54:582 58% iq otak udang tak bisa cerna isi video ini@
2 2024-06-30T04:18:53Z untung masih ada videonya dan gak dihapus
3 2024-06-12T01:52:30Z  saya datang terlambat kesini, andai dulu nonto.
4 2024-06-11T05:37:26Z rewatch 1
5 2024-06-10T12:49:02Z mau ngakak dikasih nih vidio buat pilih yang c..
6 2024-06-09T07:04:52Z menang merayakan<br>kalah menjelaskan
7 2024-06-07T04:04:47Z miris banget ngeliat negara yang kaya akan sum..
8 2024-06-03T13:12:002 ngaku ngga, ada penulis bang tere liye yg terl.

9 2024-06-02T02:52:162 ga mempan dek

Gambar 5. Hasil Case Folding

Pada tahapan cleaning, data dibersihkan dari tanda baca, tag dan atribut HTML, link, kata yang hanya
satu huruf, dan kata sama yang bersebelahan. Tahapan cleaning juga membuang beberapa baris data yang
duplikat dan kosong. Sehingga data yang awalnya berjumlah 3.500 data menjadi 3.333 data. Hasil dari tahapan
cleaning seperti pada gambar 6.

published text
1  2024-07-04T14:54:58Z iq otak udang tak bisa cerna isi video ini
2 2024-06-30T04:18:53Z untung masih ada videonya dan gak dihapus

3 2024-06-12T01:52:30Z saya datang terlambat kesini andai dulu nonton...
4 2024-06-11T05:37:26Z rewatch
5 2024-06-10T12:49:02Z mau ngakak dikasih nih vidio buat pilihyang c...
6 2024-06-09T07.04:52Z menang merayakan kalah menjelaskan
7 2024-06-07T04:04:47Z miris banget ngeliat negara yang kaya akan sum...
8 2024-06-03T13:12:00Z ngaku ngga ada penulis bang tere liye yg terli...
9 2024-06-02T02:52:16Z ga mempan dek

10 2024-05-22T14:21:54Z dan sekarang sudah mulai terasa ukt naik pegas...
Gambar 6. Hasil Tahapan Cleaning

Pada tahapan normaliasi dilakukan proses mengubah kata gaul, singkatan, kata yang salah ketik
menjadi kata yang sebenarnya. Pada penelitian ini, proses normalisasi membutuhkan kamus yang berisi 770
daftar kata yang perlu diperbaiki. Daftar kata tersebut disimpan ke dalam file normalization.txt. Hasil dari
tahapan normalisasi dapat dilihat pada gambar 7.

published text
1 2024-07-04T14:54:58Z iq otak udang tidak bisa cerna isi video ini
2 2024-06-30T04:18:53Z untung masih ada videonya dan tidak dihapus

3 2024-06-12T01:52:30Z  saya datang terlambat ke sini andai dulu nonto...
4  2024-06-11T05:37:26Z rewatch
5 2024-06-10T12:49:.02Z  mau ngakak dikasih nih video buat pilih yang p...
6 2024-06-00T07:04:527 menang merayakan kalah menjelaskan
7 2024-06-07704:04:47Z miris banget ngeliat negara yang seperti akan ...
8 2024-06-03T13:12:00Z ngaku tidak ada penulis bapak tere liye yang t...
9 2024-06-02T02:52:16Z tidak mempan dek

10 2024-05-22T14:21:54Z dan sekarang sudah mulai terasa ukt naik pegas...
Gambar 7. Hasil Tahapan Normalisasi

Tahapan tokenisasi menghasilkan data komentar yang telah dipecah-pecah menjadi bagian-bagian yang lebih
kecil seperti kata. Hasil dari tahapan tokenisasi dapat dilihat pada gambar 8.
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published
2024-07-04T14:54:58Z
2024-06-30T04:18:53Z
2024-06-12T01:52:30Z
2024-06-11T05:37:26Z
2024-06-10T12:49:02Z
2024-06-09T07:04:52Z
2024-06-07T04:04.47Z
2024-06-03T13:12:00Z
2024-06-02T02:52:16Z

2024-05-22T14:21:54Z

text

[iq, otak, udang, tidak, bisa, cerna, isi, vid..
[untung, masih, ada, videonya, dan, tidak, dih..
[saya, datang, terlambat, ke, sini, andai, dul.

[rewatch]

[mau, ngakak, dikasih, nih, video, buat, pilih..

[menang, merayakan, kalah, menjelaskan]
[miris, banget, ngeliat, negara, yang, seperti..
[ngaku, tidak, ada, penulis, bapak, tere, liye.

[tidak, mempan, dek]

[dan, sekarang, sudah, mulai, terasa, ukt, nai..

Gambar 8. Hasil Tahapan Tokenisasi

Pada tahapan pembersihan stopword menghasilkan sebuah data komentar yang telah bersih dari kata-
kata stopword. Hal tersebut dikarenakan pada tahapan ini terjadi proses penghapusan kata-kata stopword, seperti
kata hubung dan kata-kata yang dianggap tidak memberikan banyak informasi pada saat pelatihan model. Hasil
tahapan pembersihan stopword yang dapat dilihat pada gambar 9.

published
2024-07-04714:54:58Z
2024-06-30T04:18:53Z
2024-06-12701:52:30Z
2024-06-11705:37:26Z
2024-06-10T12:49:02Z
2024-06-09T07:04:52Z
2024-06-07704:04:472
2024-06-03713:12:00Z
2024-06-02702:52:16Z

2024-05-22T14:21:54Z

text
liq, otak, udang, tidak, cerna, isi, video]
[untung, videonya, tidak, dihapus]
[terlambat, andai, nonton, video]
[rewatch]
[ngakak, dikasih, video, pilih, pintar, pilih,
[menang, merayakan, kalah]
[miris, banget, ngeliat, negara, sumber, daya,
[ngaku, tidak, penulis, tere, liye, terlibat,
[tidak, mempan]

[ukt, pegasus, alat, penyadap, masuk, lihat, ¢

Gambar 9. Hasil Tahapan Pembersihan Stopword

Proses tahapan pembersihan stopword mengurangi jumlah data dari 3.333 data menjadi 3.308 data. Hal
tersebut dikarenakan proses pada stopword memungkinkan beberapa baris data menjadi kosong, sehingga baris
data tersebut perlu dibersihkan. Setelah tahapan pembersihan stopword dilakukan, dilakukan tahapan stemming
yang bertujuan untuk menghasilkan bentuk kata dasar untuk setiap kata pada data komentar. Hasil dari tahapan
stemming dapat dilihat pada gambar 10.

0

1

published
2024-07-04T14:54:587
2024-06-30T04:18:53Z
2024-06-12T01:52:30Z
2024-06-11T05:37:262
2024-06-10T12:49:027
2024-06-09T07:04:527
2024-06-07T04:04:477
2024-06-03T13:12:00Z

2024-06-02T02:52:16Z

text

[ig, otak, udang, tidak, cema, isi, video]
[untung, video, tidak, hapus]

[lambat, andai, nonton, video]

[rewatch]

[ngakalk, kasih, video, pilih, pintar, pilih, s...
[menang, raya, kalah]

[miris, banget, ngeliat, negara, sumber, daya,...
[ngaku, tidak, tulis, tere, liye, libat, produ...

[tidak, mempan]

2024-05-22T14:21:54Z [ukt, pegasus, alat, sadap, masuk, lihat, cawe...

Gambar 10. Hasil Tahapan Stemming

Tahapan pelabelan dilakukan untuk melabeli data komentar yang masih berbentuk data mentah.
Pelabelan dilakukan dengan kamus SentiStrangth Indonesia menggunakan metode Lexicon Based. Data positif
dilabeli dengan angka O, data netral dilabeli dengan 1, sedangkan data negatif dilabeli dengan 2. Hasil dari
tahapan pelabelan dapat dilihat pada gambar 11.
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published text score sentiment

0 2024-07-04T14:54:582 liq, otak, udang, tidak, cerna, isi, video] -4 2
1 2024-06-30T04:18:53Z [untung, video, tidak, hapus] 0 1
2 2024-06-12T01:52:30Z [lambat, andai, nonton, video] 3 2
3 2024-06-11705:37:26Z [rewatch] 0 1
4 2024-06-10T12:49:02Z [ngakak, kasih, video, pilih, pintar, pilih, s. 5 0
5 2024-06-09707.04:52Z [menang, raya, kalah] 0 1
6 2024-06-07T04:04:47Z [miris, banget, ngeliat, negara, sumber, daya, 6 2
7 2024-06-03T13:12:00Z [ngaku, tidak, tulis, tere, liye, libat, produ <10 2
8 2024-06-02702:52:16Z [tidak, mempan] 1
9 2024-05-22T14:21:54Z [ukt, pegasus, alat, sadap, masuk, lihat, cawe... 4 0

Gambar 11. Hasil Tahapan Pelabelan

Hasil pelabelan pada dataset diperoleh hasil jika data pada didominasi oleh sentimen negatif sebesar
36,31%, sentimen positif sebesar 31,95%, dan sentimen netral sebesar 31,74%. Persentase dari tiap kategori
label dapat dilihat pada gambar 12.

Persentase Sentimen

Positif

Netral

Negatif
Gambar 12. Persentase Tiap Kategori Label

3.2 Ekstraksi Fitur

Pada tahapan ekstraksi fitur terjadi proses pengubahan data teks menjadi representasi numerik yang
didapatkan dari hasil pembobotan pada kata. Sebelum dilakukan pembobotan, data komentar dibagi menjadi data
latih dan data uji dengan rasio 70:30, 80:20. dan 90:10 seperti pada tabel 2.

Tabel 2. Rasio Pembagian Data Latih dan Uji

Rasio Data Latih Data Uji
90:10 2.977 331
80:20 2.647 662
70:30 2.316 993

Setelah data dibagi menjadi data latih dan data uji, maka dilakukan pembobotan frekuensi pada data
dengan menggunakan metode TF-IDF. Hasil dari pembobotan dengan menggunakan metode TF-IDF seperti
pada gambar 13.

(8, 51@a) @.26615183285988113
(8, 1858) ©.31955614381353896
(8, 843) @.4782183426393777
(B8, 4328) 8.143687399784529916
(B, 5885) 8.4782183426393777
(8, 3478) @.36566298275521385
(8, 1843) @.46428832465951956
(1, 3eea) 8.2819158622218928
(1, 3644) @.270486866651360866
(1, 4512) 8.4544816824817920
(1, 824) 8.4544816824817920
(1, 3463) @.37855958741712296
(1, 1899) @.3287843581181492

Gambar 13. Hasil Ekstraksi Fitur

DOI: https://doi.org/10.31004/riggs.v4i2.576
Lisensi: Creative Commons Attribution 4.0 International (CC BY 4.0)

827



Andini Sintawati*, Farida Amalya?, Ahmad Hidayat®, Nur Muhammad Supyan*
Journal of Artificial Intelligence and Digital Business (RIGGS) Volume 4 Nomor 2, 2025

3.3 Hasil Klasifikasi Algoritma

Data yang telah diubah menjadi bentuk numerik dengan menggunakan metode TF-IDF digunakan
dalam melakukan Kklasifikasi dengan menggunakan algoritma SVM dan Logistic Regression. Hasil dari
klasifikasi divisualisasikan dengan menggunakan confusion matrix. Pada rasio pembagian data 90:10, hasil

klasifikasi SVM pada kernel Polynomial seperti yang ditampilkan pada gambar 14.
SVM Polynomial

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 14. Confusion Matrix Kernel Polynomial Rasio 90:10

Demikian pula untuk kernel RBF, hasil klasifikasi SVM dengan rasio 90:10 divisualisasikan dengan

menggunakan confusion matrix. Hasil confusion matrix untuk kernel RBF dengan rasio 90:10 ditampilkan pada
gambar 15.

SVM RBF
100

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 15. Confusion Matrix Kernel RBF Rasio 90:10

Kemudian, hasil klasifikasi SVM untuk kernel Sigmoid dengan rasio 90:10 divisualisasikan dengan

menggunakan confusion matrix. Berikut confusion matrix untuk kernel Sigmoid dengan rasio 90:10 yang dapat
dilihat pada gambar 16.
SVM Sigmoid

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 16. Confusion Matrix Kernel Sigmoid Rasio 90:10
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Sementara itu, confusion matrix untuk klasifikasi Logistic Regression pada rasio pembagian data 90:10
ditampilkan pada gambar 17.

Logistic Regression

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 17. Confusion Matrix Logistic Regression Rasio 90:10

Pada rasio pembagian data 80:20, hasil klasifikasi SVM pada kernel Polynomial seperti yang
ditampilkan pada gambar 17.

SVM Polynomial

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 18. Confusion Matrix Kernel Polynomial Rasio 80:20

Hal yang sama juga diterapkan pada kernel RBF. Hasil dari klasifikasi SVM dengan rasio 80:20 pada
kernel RBF ditampilkan dengan menggunakan confusion matrix yang dapat dilihat pada gambar 19.

SVM RBF

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 19. Confusion Matrix Kernel RBF Rasio 80:20

Kemudian, confusion matrix untuk kernel Sigmoid pada algoritma SVM dengan menggunakan rasio
pembagian data 80:20 ditampilkan pada gambar 20.
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SVM Sigmoid

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 20. Confusion Matrix Kernel Sigmoid Rasio 80:20

Hal yang sama juga dilakukan pada kedua rasio pembagian data yang lainnya pada algoritma Logistic

Regression. Visualisasi confusion matrix untuk rasio pembagian data 80:20 dapat dilihat pada gambar 21.
Logistic Regression

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 21. Confusion Matrix Logistic Regression Rasio 80:20

Pada klasifikasi SVM dengan menggunakan rasio pembagian data 70:30 divisualisasikan menggunakan

confusion matrix. Hasil confusion matrix untuk kernel Polynomial dengan rasio pembagian data 70:30 yang
ditampilkan pada gambar 22.

SVM Polynomial

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 22. Confusion Matrix Kernel Polynomial Rasio 70:30

Hal yang sama diterapkan untuk kedua kernel yang lainnya. Pada visualisasi confusion matrix untuk
kernel RBF dapat dilihat pada gambar 23.
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SVM RBF

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 23. Confusion Matrix Kernel RBF Rasio 70:30

Kemudian, visualisasi confusion matrix untuk kernel Sigmoid pada rasio pembagian data 70:30
ditampilkan pada gambar 24.
SVM Sigmoid

positif

netral

True label

negatif

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 24. Confusion Matrix Kernel Sigmoid Rasio 70:30

Sementara itu, visualisasi dengan confusion matrix pada rasio pembagian data 70:30 ditampilkan pada
gambar 25.

Logistic Regression

positif

netral

100
negatif 42 49 275
50

positif netral negatif
Predicted label

Gambar 25. Confusion Matrix Logistic Regression 70:30

True label

3.4 Evaluasi

Pada tahapan evaluasi, hasil dari confusion matrix digunakan untuk mengetahui nilai presisi, akurasi,
recall, dan fl-score. Hasil evaluasi tersebut menggambarkan seberapa baik kedua model klasifikasi tersebut
dalam mengklasifikasikan data komentar. Dari nilai akurasi yang didapatkan pada hasil evaluasi, dapat dilakukan
perbandingan akurasi dari kedua model algoritma, yaitu Support Vector Machine (SVM) dan Logistic
Regression. Pada SVM digunakan tiga buah kernel, yaitu RBF, Polynomial, dan Sigmoid. Dengan melakukan
perbandingan akurasi dari kedua algoritma tersebut, maka dapat diketahui algoritma yang lebih baik untuk
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analisis sentimen data multiclass pada film Dirty Vote. Perbandingan akurasi dari kedua algoritma disajikan
dalam bentuk tabel yang dapat dilihat pada tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan Akurasi SVM dan Logistic Regression

Support Vector Machine (SVM) Logistic

Polynomial RBF Sigmoid Regression
90:10 0,65 0,77 0,76 0,77
80:20 0,65 0,78 0,77 0,78
70:30 0,64 0,76 0,74 0,75
Rata-rata 0,64 0,77 0,75 0,76

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan algoritma
Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial Basis Function (RBF) menunjukkan tingkat akurasi
tertinggi sebesar 77% dalam analisis sentimen film Dirty Vote dibandingkan dengan Logistic Regression, kernel
Sigmoid, dan kernel Polynomial. Proses praproses data yang meliputi case folding, cleaning, normalisasi,
pembersihan stopword, stemming, hingga pelabelan menggunakan metode Lexicon Based terbukti efektif dalam
mempersiapkan data untuk klasifikasi sentimen multiclass. Hasil ini menunjukkan bahwa pemilihan algoritma
dan kernel yang tepat berperan penting dalam meningkatkan performa klasifikasi sentimen pada data yang
bersumber dari media sosial atau platform daring. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya menggunakan teknik
optimasi, seperti SMOTE dan ADASYN untuk meningkatkan akurasi. Hal tersebut dikarenakan berdasarkan
penelitian yang telah dilakukan, klasifikasi sentimen film Dirty Vote dengan tiga kategori label menggunakan
algoritma SVM dan Logistic Regression hanya menghasilkan akurasi dalam rentang 65% hingga 78%.
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