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Abstract - Media to get information about the artist is very
much like the media tv, radio, newspapers, magazines,
websites and more. But from most of the media website is a
medium that is very flexible because it can be accessed in a
variety of places that are connected to the internet, the
information provided is very up to date and also anybody can
comment on related articles. Classification techniques from
some of the most frequently used is the Support Vector
Machine (SVM). SVM has the advantage that is able to
identify separate hyperplane that maximizes the margin
between two different classes. But the SVM have
disadvantages against the problem of election parameters or
features accordingly. So that it can influence the accuracy
results. Therefore, in this study using the Merge method of
the selection of features, i.e. Particle Swarm Optimization to
improve accuracy at the Support Vector Machine. As for the
accuracy of the resulting algorithm Support Vector Machine-
based Particle Swarm Optimmization with 76.00% accuracy.

Intisari — Media untuk mendapatkan informasi tentang artis
sangat banyak seperti media tv, radio, koran, majalah, website
dan lain-lain. Tetapi dari sebagian besar media tersebut website
mer upakan media yang sangat fleksibel karena dapat di akses di
berbagai macam tempat yang terkoneks jaringan internet,
informasi yang disediakan sangatlah up to date dan juga setiap
orang bisa mengomentari artikel yang terkait. Dari beberapa
teknik klasifikas yang paling sering digunakan adalah Support
Vector Machine (SVM). SVM memiliki kelebihan yaitu mampu
mengidentifikasikan hyperplane terpisah yang memaksimalkan
margin antara dua kelas yang berbeda. Tetapi SYM memiliki
kekurangan terhadap masalah pemilihan parameter atau fitur
yang sesuai. Sehingga dapat mempengar uhi hasil akurasi. Oleh
karena itu, dalam penelitian ini menggunakan penggabungan
metode pemilihan fitur, yaitu Particle Swarm Optimization (PSO)
agar bisa meningkatkan akurasi pada Support Vector Machine.
Adapun akurasi yang dihasilkan pada algoritma Support Vector
Machine berbasis Particle Swarm Optimmization dengan akurasi
76.00%.

Kata Kunci: Website, Classification, Support Vector Machine,
Particle Swarm Optimization

. PENDAHULUAN

tentang artis sangat banyak seperti melalui media tv, radio,
koran, majalahwebsite dan lain-lain. Tetapi dari sebagian
besar media tersebutebsite merupakan media yang sangat
fleksible karena dapat di akses di berbagai macam tempat yang
terkoneksi jaringaninternet informasi yang disediakan
sangatlatup to datedan juga setiap orang bisa mengomentari
artikel yang terkait. Informasi yang menyebar sangat cepat dan
diiringi dengan kebebasan mengeluarkan pendapat dapat
menimbulkan berbagai jenis opini, baik opini negatif atau
positif. Opini negatif disini mengandung arti bahwa kata atau
opini yang dapat menimbulkan permusuhan, penghinaan,
perdebatan dan perselisihan di dunia maya. Sedangkan opini
positif yaitu kata atau opini yang sifatnya positif dan tidak
menimbulkan permusuhan, penghinaan, perdebatan, dan
perselisihan di dunia maya.

Seseorang yang terlalu mencintai artis akan berkomentar
positif pada artis tertentu dan seseorang yang lain yang kurang
menyukai artis tersebut akan berkomentar negatif dan hal ini
akan berdampak tindankan pidana sebagaimana di atur dalam
UU ITE tahun 2008 Pasal 27 ayat (3) yaitu setiap orang dengan

sengaja dan tanpa hak mendistribusikan dan/atau
mentransmisikan dan/atau membuat dapat diaksesnya
informasi elektronik dan/atau dokumen elektronik yang

bermuatan penghinaan dan/atau pencemaran nama baik.
Seseorang yang terbukti dengan sengaja menyebarluaskan
informasi elektronik yang bermuatan pencemaran nama baik
seperti yang dimaksudkan dalam Pasal 27 ayat (3) UU ITE akan
dijerat dengan Pasal 45 Ayat (1) UU ITE, sanksi pidana penjara
maksimum 6 tahun dan/atau denda maksimum 1 Milyar
Rupiah. Maka dari itu diperlukan suatu sistem yang dapat
memfilter atau menyaring kakata yang tidak seharusnya di
postingkan.

“Meluasnya penggunaan internet telah meningkatkan
jumlah informasi yang disimpan dan diakses melalui web
dalam kecepatan yang sangat cepat” [19]. Beberapa tahun
terakhir, pengguna internet telah berkembang sangat pesat.
“Banyak forum, blog, jejaring sosial, situs wektommerce
dan laporan berita berfungsi sebagai bentuk untuk
mengekspresikan pendapat, yang dapat dimanfaatkan untuk
memahami pendapat masyarakat umum dan konsumen pada

Di masa saat ini informasi sangat mudah diperoleh terutaRf{istiwa sosial, politik, strategi perusahaan, preferensi produk,
informasi atau kabar tentang artis tertentu, banyak pembg@a reputasi pemantauan” [15], “karena banyaknya data yang
yang rela berjam-jam membaca untuk mendapatkan infron’f@gfiapat dinternettersebut, tanpa diolah untuk dimanfaatkan
terkini dari artis tertentu. Media untuk mendapatkan informdgpih dalam maka munculabpinion Mining yangmerupakan
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cabang penelitian dafText Mining. Fokus dari penelitian
Opinion Mining adalah melakukan analisis opini dari suatu
dokumen teks” [20].

Berdasarkan penjelasan di atas, analisis tersebut disebut
sentiment analysjsyang secara umum dapat didefinisikan
“sebagai studi komputasional dari opini-opini orang, sentimen
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dan emosi melalui entitas dan atribut yang dimiliki yang jumlah data untuk dianalisa dengan mengidentifikasi fitur
diekspresikan dalam bentuk teks” [14]. “Analisis sentimen yang relevan yang selanjutnya akan diproses. Metode
akan mengelompokkan polaritas dari teks yang ada dalampemilihan fitur yang biasanya digunakan adalah Expert.
kalimat atau dokumen untuk mengetahui pendapat yangKnowledge, Minimum Frequency, Information gain, Chi-

dikemukakan dalam kalimat atau dokumen tersebut apakahSquare, dan lain sebagainya.

bersifat positif, negatif atau netral” [17]. e. Classification

“Analisis sentimen yang banyak diteliti yaitu analisis Proses klasifikasi umumnya menggunakan pengklasifikasi
sentimen terhadap konten teksfalcebookdan twitter” [10], seperti Naive Bayes, Support Vector Machine, dan lain
“sentimen analisis terhadap social medi& [7], “sentimen sebagainya.
analisis terhadap dokumen teks” [1], “sentimen analisis f. Interpretation/Evaluation
terhadap konten berita” [12], sedangkan penulis akan Tahap evaluasi biasanya menghitung akurasi, recall,

melakukan penelitian terhadap sentimen analisis berita artis.precision, dan B-.
“Machine Learningyang memperkenalkan Kklasifikasi teks
seperti Naive Bayes, K-NN,V&M dan Rocchio Classification” 2. Text Mining
[18]. Naive Bayes. “Eksperimental serta evaluasi menunjukan “Text mining atau text analytics adalah istilah yang
bahwa SVM, KNN dan NB merupakan tradisional teksiendeskripsikan sebuah teknologi yang mampu menganalisis
klasifikasi. Eksperimen dan evaluasi menunjukan teks klafikakita teks semi-terstruktur maupun tidak terstruktur, hal inilah
yang valid” [22]. Untuk itulah penelitian ini menggunakan yang membedakannya dengita miningdimanadata mining
metodeSupport Vector Machin€SVM) untuk klasifikasi teks. mengolah data yang sifatnya terstruktur. Pada dasateta,
mining merupakan bidang interdisiplin yang mengacu pada
II. KAJIAN LITERATUR perolehan informasi iffformation retrieva), data mining
1. Analisa SentimenSentiment Analysis pembelaj'aran ’meisin machine learning statistik, dan
“Sentiment Analysisatau opinion mining mengacu pada komputasi 11pgu1st1k [9] L .
bidang yang luas dari pengolahan bahasa alami, kompu i“Text mining umumnya mencakup kate_gor|_sa3| informasi
linguistik dartext miningyang bertujuan menganalisa, pendapg?gu teks, mengelompokkan teks, ekstrak3|_ entitas atau konsep,
engembangan dan perumusan taksonomi uritert.mining

sentimen, evaluasi, sikap, penilaian dan emosi seseorgni . . .
P, P efkenaan dengan informasi terstruktur atau tekstual ekstraksi

apakah pembicara a.tau. p.e”.“'.'s berkenaan d.engan suatg t(i)r‘ﬁ‘I fmasi yang bermakna dan pengetahuan dari jumlah besar
produk layanan, organisasi, individu, ataupun kegiatan tertentu teks” [8]

[13]. “Tujuan dari analisa sentimen adalah untuk menentukan “Text mining adalah penambangan yang dilakukan oleh

perilaku atau opini dari seorang penulis dengan memperhati‘%pnpuwr untuk mendapatkan sesuatu yang baru, sesuatu yang

suatu topik tertentu. Perilaku bisa mengindikasikan alas%@ak diketahui sebelumnya atau menemukan kembal

2%12; :it:‘.lup‘;méa;algt kr?wnedr:SIai(aelz;Irzderg?agsa;an[zc]e'msoes?c?:;n;ei formasi yang tersirat secara implisit, yang berasal dari
gemgira]a?au me?rah y P nformasi yang diekstrak secara otomatis dari sumber-sumber
Lang,kah—langkah. yang umumnya ditemukan pa é’:\ta teks yang berbedada” [6]. . .
klasifikasi teks analisa sentimen adalah [16]: “Text mining merupakan_ _tekn_lk yang d|gu_nakan l.thK
N ) ' menangani masalah Klasifikasiclustering, information
a. Definisikandomain dataset ; . . .
Pengumpulan dataset yang melingkupi sudtmain extractlondamr_wfc_)rmanon retrival [4]. .
misalnyadatasetreview film, dataset reviewproduk, dan “Text mining ~ dapat menganalisis dokumen,
lain sebagainya ' ' mengelompokkan dokumen berdasarkan kata—kata_yang
' terkandung di dalamnya, serta menentukan kesamaan di antara

b. Pre-processing . dokumen untuk mengetahui bagaimana mereka berhubungan
Tahap pemrosesan awal yang umumnya dilakukan den%an

S . éngan variabel lainnya” [21].
c g;gii?;?ﬁaeggr?non’ Stopwords removalanStemming. Dari ke lima pendapat ahli diatas, maka dapat disimpulkan

. - . bahwatext miningadalah informasi terstruktur yang digunakan
E_roses representasi angka yang dlh(;t_ung dlfm c(jjata rt‘ekStH uk menganalisis atau mengelompokkan dokumen atau teks
inary representatiopang umumnya digunakan dan hanyg_ .~ _ .
menghitungkehadiran atau ketidakhadiran sebuah kata %’Tm sejumiah besar dokumen atau teks.
dalam dokumen. Berapa kalkbuah kata muncul di dalam3 Review Berita Artis
suatu dokumen juga digunakan sebajaima pembobotan ™
dari data tekstual. Proses yang umumnya digungkéo
TF-IDF, Binary transformation dan Frequency
transformation
d. Feature Selection
Pemilihan fitur feature selection bisa membuat

pengklasifikasi lebih efisien/efektif dengan menguran

Ulasan atau review yang terdapat di internet sangat banyak
namun tidak diolah menjadi sebuah informasi yang bermanfaat.
Sentimen publik bisa dijadikan sebagai indikator

untuk melihat apakah berita tersebut berkualitas atau tidak.
Media sosial merupakan media yang sering digunakan untuk
menuangkan sentimen atau opini publik mengenai berita
®rsebut. Situs berita TRIBUNnews.com dikelola PT. Tribun

Analisis Sentimen Berita.| ISSN20898711
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Digital Online, Divisi Koran Daerah Kompas Grameda¢up

of Regional NewspapgrBerkantor pusat di Jakarta, situs berita
ini menyajikan berita-berita nasional, regional, internasional,
olahraga, ekonomi dan bisnis, serta seleb dan lifestyle
TRIBUNnews.com juga mengelola forum diskusi, dan
komunitas online melalui Facebook, Twitter, serta Google+.
Selain didukung reporter yang bertugas di Jakarta,
TRIBUNnews.com didukung tidak saja oleh jaringan 28 koran
daerah atau Tribun Network, tapi juga didukung oleh hampir
500 wartawan di 28 kota penting di Indonesia. Situs berita

TRIBUNnews.com merupakan induk bagi lebih dari 20 laman
daerah Tribun Network (www.tribunnews.cphm

4. Algoritma Support Vector MachinéSVM)

“SVM merupakan algoritma klasifikasi yang memiliki
tujuan untuk menemukan fungsi pemishiperplang dengan
margin paling besar, sehingga dapat memisahkan dug
kumpulan data secara optimal” [9].

“SVM pada awalnya digunakan untuk klasifikasi data

numerik, tetapi ternyata SVM juga sangat efektif dan cepat
untuk menyelesaikan masalah-masalah data teks. Data tek
cocok untuk dilakukan klasifikasi dengan algoritma SVM
karena sifat dasar teks yang cenderung mempunyai dimeng
yang tinggi, dimana terdapat beberapa fitur yang tidak relevan

tetapi akan cenderung berkolerasi satu sama lain dan umumny

Mora than words: Pznaliti ini
sosigl networks’ text mengzunakan
mining for consumar random
brand ssntiments sampls 3316
twaats untuk
mengsvaluasi
. |Sentiment SP_ :N 6%, s_anh'man
Mostafa |y o0 P 54%), 8C | konsumen
T (1729, F 34) | terhadap merk-
merk tarkenal
dan
mengzunakan
metodelogi
kualitatif dan
kuantitatif.
A text mining Peneliti
framework for menghasilkan
advancing pengujian data
sustainability dengan
indicators sustainability
Rivera et | SLK-NN, K—N_\'(Ei_"'?:ﬂ indicators (SI)
al SVM. NB SVM(53%). | dengan N
NB(68%) | menganalisis
terstruktur
digital artikel
berita dengan
metode rext
mining.
Analisis sentimen Deneliti
berita artis dengan melakukan
menggunakan pengujian
algoritma support . SYM terhadap
vector machine dan Peneliti PSO 7 review berita
particle swarm artis pada
optimization SVM berbasis
PSO

akan disusun dalam kategori yang terpisah secara linear” [23].

Sumber: (Hasil Penelitian, 2016)

“SVM memiliki kelebihan yaitu mampu mengidentifikasi -
hyperplaneterpisah yang memaksimalkan margin antara dfa Kerangka Pemikiran

kelas yang berbeda” [5]. “Namun SVM memiliki kekurangan
terhadap masalah pemilihan parameter atau fitur yang sesuai”
[3]. “Pemilihan fitur sekaligus penyetingan parameter di SVM
secara signifikan mempengaruhi hagurasi klasifikasi” [24].

5. Tinjauan Studi Penelitian Terkait

Berdasarkan pada latar belakang, maka penelitian ini
metodeSupport Vector Machindalam pengklasifikasian. Dari
klasifikasi tersebut akan dioptimasi kembali oleh fitur seleksi
PSO agar nilai akurasi yang didapat menjadi lebih optimal dan
baik. Peneliti mengambil data dari sumber
www.newsmedia.co.id, www.kapanlagi.com dan

Berikut merupakan ringkasan dari penelitian terkait ya,y)éww.tribunnews.com yang terdiri dari beberapa review atau

dijadikan peneliti sebagai panduan untuk penelitian ini:

pendapat masyarakat mengenai artis. Peneliti mengambil
sample data secara simple random sebanyak 150 review positif
dan 150 review negatif. Sebelum data diklasifikasi, terlebinh

TABEL 1. TINJAUAN STUDI PENELITIAN TERKAIT

A== Peneliti | Classifier | = Akmrasi tast dahulu dilakukarpreprocessingntara lainTokenizationdan
S— Selection — Transform CasesDalam pembobotan yang peneliti lakukan
A acvanced mult o 12200 e adalahTerm Frequency Invers Document Fruque(Ef-IDF)
:;;*;:;ﬁ_‘::f (Golmne), Ei‘ﬁ%?ssnz dan pemilihan seleksi fitur menggunak®article Swarm
machins for text Ramesh | AMCISSVAL ,g:]f'*‘tfsj memiliki Optimization (PSO). Sedangkan klasifikasi yang digunakan
classification 54 7560% 1;;‘3.& | e adalah Support Vector Machine Pengujian 10fold cross
(homosPhem)| shucasi yans validation akan dilakukan, akurasi algoritma diukur dengan
Therals st = Confution Metrix dan hasil olahan akan ditampilkan dalam
processingin menghasilkan bentuk kurva ROC daaccuracy Software yang digunakan
sentiment analysis 78 13%(TF- pengujian data e . ) . .
| svaicrr- | DB 76 339 | denemm SVAL untuk mengolah data klasifikasi adalah RapidMiner sebagai
Heddi | 1pF FF. FR) FEL | i alat bantu dalam mengukur akurasi data eksperimen.
2.7%(FF) akurasi
tertingsi
Opinion Mining of Panaliti
Movia Revisw using mengsunakan
Hybrid Mathod of PS50 sebagai
Support Vactor Basari ot | Hvbrid . optimasi
Machins and al SV PO 1% dengan 10
Particls Swarm Fold-Cross
Orptimization Walidation

ISSN 20898711| Penerapan Rapid Application
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IIl. METODEPENELITIAN

1. Perancangan Penelitian

d. Eksperimen dan Pengujian Metode
Eksperimen vyang dilakukan peneliti, menggunakan
framework RapidMiner 6.4 untuk mengolah data sehingga
menghasilkan nilai akurasi yang akurat dan untuk pengujian
metode penulis membuat aplikasi menggunakan bahasa
pemrograman PHP dan HTML.

e. Evaluasi dan Validasi Hasil Evaluasi
Evaluasi berfungsi untuk mengetahui akurasi dari model
algoritma yang diusulkan. Validasi digunakan untuk
melihat perbandingan hasil akurasi dari model yang
digunakan dengan hasil yang telah ada sebelumnya. Teknik
validasi yang digunakan adal@hossValidation. Akurasi
algoritma akan diukur menggunak@onfusion Matrixdan
hasil perhitungan akan ditampilkan dalam ben@ikve
ROC (Receiver Operating Characteristic).

2. Pengolahan Data Awal
Text Mining adalah suatu proses yang bertujuan untuk
menemukan informasi atau tren terbaru yang sebelumnya tidak
terungkap, dengan memproses dan menganalisa data dalam
jumlah besr. “Dalam menganalisa sebagian atau keseluruhan
unstructured text, text miningencoba untuk mengasosiasikan
satu bagian teks dengan yang lainnya berdasarkan aturan-
aturan tertentu” [11]. Teks yang belum diolah biasanya
memiliki karakteristik dimensi yang tinggi, terdapatisepada
data dan terdapat struktur teks yang tidak baik. Untuk itu, dalam
pengolahan data awal, teks mining harus melalui beberapa
tahapan yang disebut denganeprocessingTahapan-tahapan
tersebut yaitu:
a. Tokenization
Proses memootong setiap kata dalam teks dan mengubah
huruf dalam dokumen menjadi huruf kecil. Hanya huruf
yang diterima, sedangkan karakter khusus atau tanda baca

Pada dasarnya, penelitian merupakan suatu investigasi yangkan dihilangkan. Jadi hasil dari proses tokenization adalah
terorganisasi, yang dilakukan untuk menyajikan suatu kata-kata yang merupakan penyusun kalimat atau string
informasi dan memecahkan masalah. Metode penelitian yangyang dimasukan tanpa ada tanda baca.
digunakan penulis menggunakan metode penelitian eksperiraentransform Cases
Adapun metode penelitian yang penulis gunakan melalui Merubah seluruh huruf menjadi huruf kecil atau kapital

beberapa tahapan sebagai berikut:
a. Pengumpulan Data

Data yang digunakan untuk melakukan eksperimen

semua.
IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

dikumpulkan melalui website newsmedia.co.id, 1. Deskripsi Hasil Penelitian

kapanlagi.comdan tribunnews.com kemudian data opini

Data training yang digunakan pada saat pengujian data

publik berita artis tersebut diseleksi dan dikumpulkan kfambil dari newsmedia.co.id, kapanlagi.com dan

dalam notepad untuk diolah dalam pengujian data.
b. Pengolahan Data awal

tribunnews.com Pengujian data, dilakukan dengan
menggunakan review berita artis (3@d@ta training yang

Memilih metode yang akan digunakan pada Saaf[ _penguiiémiri dari 150 review negatif dan 150 review positif)
data. Metode yang dipilih, berdasarkan penelitian yargmudian dilakukantesting dan training datasetsehingga
terdahulu. Penulis menggunakan Metode Algoritméidapatkaraccuracydan AUC. Berikut akan dijelaskan lebih

Support Vector Machine
c. Metode yang Diusulkan

rinci mengenai hasil penelitian yang diperoleh.
Berikut merupakan tahapan-tahapan dalam melakukan

Metode yang diusulkan penulis ditambahkan optimasi agngolahan data yaitu:
dapat meningkatkan nilai akurasi. Optimasi yang digunakan Pengumpulan Data

yaitu Particle Swarm OptimizatiofPSO).

Review berita artis, masing-masing dikelompokkan dengan
cara disimpan ke dalam satu folder yaitu folder positif dan

Analisis Sentimen Berita.| ISSN20898711
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TABEL 3. PERBANDINGAN TEKS SEBELUM DAN SESUDAH

folder negatif, kemudian tiap dokumennya diberikan
DILAKUKAN PROSESTRANSFORM CASES

ekstensi .txt sehingga dapat dibuka dengan aplikasi Notepad.
b. Pengolahan Data AwéPreprocessing)
Berikut merupakan tahapan yang dilakukan dalar
preprocessing:
a) Tokenization
Dalam prosesokenizationini, semua kata yang ada di
dalam tiap dokumen dikumpulkan dan dihilangkar
tanda baca, serta dihilangkan jika terdapat simbc| Teks setelah dilakukan proses
karakter khusus atau apapun yang bukan huruf. transform cases

Teks sebelum dilakukan proses
fransform cases

Mau sejelek apapun ibu kandung
kita . kita tetep gk boleh lupa aplgi
smpai  durhaka toh dy  vyg
mengandung dan melahirkan
kita....penuh pengorbanan. ...

mau sejelek apapun ibu kandung
kita kita tetep gk boleh lupa aplgi
smpai  durhaka
mengandung dan melahirkan lkita

toh dy wvg
TABEL 2. PERBANDINGAN TEKS SEBELUM DAN SESUDAH

DILAKUKAN PROSESTOKENIZATION
penuh pengorbanan

Teks sebelum dilakukan proses
tokenization

Mice posting.....
Sava paling gedek sama (maaf)
orang? islam fanatik yg langsung

2. Analisis Evaluasi Hasil dan Validasi Model
Validation adalah proses untuk mengevaluasi keakuratan

prediksi dari model.

a. Support Vector Machin€SVM)
Nilai training cyclesdalam penelitian ini ditentukan dengan
cara melakukan uji coba memasukkan C, epsilon. Berikut
ini adalah hasil dari percobaan yang telah dilakukan untuk
penentuan nilaraining cycles

main telan pemberitaan? ygterjad,
lalulangsung di posting di account
sosial FB, patt, dll...yg belun
apalag@
langsung di replay denganberbagai

tentu  kebenarannya.

macam ucapan selamat wversi

islami__(Mungkin itu typical orang TABEL 4. EKSPERIMEN PENENTUAN NILAITRAINING CYCLES SVM

islam indonesia yg fanatik kali SV
- o C Epsilon
waa....), gliran dikast tau Accuracy AUC
kebenaranmya... nyolotnya minta 0.0 0.0 73.33% 0.774
AMpun...... imerasa paling benar 0.1 0.1 71.00% 0.765
i 0.2 0.2 G67.67% 0.739
—_— = — — 0.3 0.3 71.33% | 0.764
setela akukan proses | Nice posting Saya paling gedel 0.4 0.4 ~0.33% 0.768
toekenization sama maaf orang islam fanatik yg 0.5 0.5 73.33% 0.770
langsung main telan pembentaan 0.6 0.6 70.00% 0.768
vg terjadi lalu langsung di posting 0.7 0.7 71.33% 0.766
di account sosial FB patt dll vg 0.8 0.8 72.33% 0.762
. 0.9 0.9 71.33% 0.763
behum tentu kebenararmya apalagi

- R ST 0.0 1.0 50.00% 0.500
angsung di replay denganberbagai 10 10 50.00% 0.500
macamucapan selamat versi islami 1.0 0.0 70,00% 0.762

Mungkin itu typical orang islam

Hasil pengujian menunjukan bahwa penerapan metode
Support Vector Machinpada Tabel IV.3 dengan C = 0.0 dan
Epsilon E = 0.0 dihasilkan Accuracy= 73.33% dan AUC=
0.774.

Hasil dari pengujian model yang dilakukan adalah
mengklasifikasikan review berita artis negatif dan review opini
b) Transform Cases publik berita artis positif menggunakan algoritrBapport

Dalam prosesransform caseii, semua huruf dirubah Vector Machine(SVM) padaframework RapidMiner dengan

menjadi huruf kecil semua atau huruf kapital semua. desain model berikut ini

indonesia vg fanatik kali waa
giliran dikasi tau kebenarannya
nyolotnya minta ampun merasa

paling benar sendmm
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AUC: 0.774 +/- 0.078 (mikro: 0.774) (positive class: Positif)

—ROC ==ROC (Thresholds)
Validation

108
§r= 100
= 0ss
res. 0.90
0.85
080
075
070
085

Frocess Docu..]

,,,,, 050

&~ ® - [Frrocess » B validation » F G F~EHpEI 055
[ppiy o =
tra mod € med mod mod e lab ave 030
st e tes[) wl g mad) ave 025
= e e
T oe

o T wap Gbr.3. Kurva ROGSupport Vector Machine

(5]
Gbr.2 Desain Model Validagupport Vector Machine b. Support Vector Machin¢SVM) berbasisParticle Swarm
Optimization(PSO)

a) Confusion Matrix
Memberikan keputusan yang diperoleh dataaining dan
testing, confusion matrix memberikan penilaian
performanceklasifikasi berdasarkan objek benar atau salah.
Confusion matrix berisi informasi aktual(actual) dan

prediksi(predicted)pada sistem klasifikasi. TABEL 6. EKSPERIMEN PENENTUAN NILATRAINING CYCLES
SVM BERBASIS PSO

Nilai training cyclesdalam penelitian ini ditentukan dengan
cara melakukan uji coba memasukkan gpsilon dan
population size Berikut ini adalah hasil dari percobaan
yang telah dilakukan untuk penentuan nitaining cycles

TABEL 5. CONFUSION MATRIX SUPPORT VECTOR MACHINE

SVM SVM + PS5O

€ |Epsilon Population Size] C Epsilon
Accuracy : 73.33% +f- 9.55% (mikro: 73.33%) ol oL L
E— = | a0 | oo |73k | oina 5 00 | oo | 7600% | 0.9
— True Positif{True w Class Precission o1 | o1 | 7i.00% | o.76s 5 01 | 01 | 7267% | o783
Prediksi N ] 51 21 81.25% 0.2 0.2 | 67.67% | 0.739 5 0.2 0.2 | 73.00% | 0771
Prediksi Positif 55 129 68.62% 03 | 03 | 7.33% | o764 5 03 | 03 | 7467% | o
TR - 04 | o4 | 7033% | 0764 5 04 | 04 | 75.00% | 0792
Class Recall 60.67% £6.00% 0.5 | 05 | 73.33% | 0770 5 05 | 05 | 75.00% | 0.7%4
Acc (Accuracy)= TP+TN = 01+129 =220= 0.73 0.6 0.6 | 70.00% | 0.768 5 0.6 0.6 | 73.67% | 0773
TP-TN-FP<FN 01-2150-170 300 07 | 07 | 7.33% | o0.766 5 07 | 07 | 7.00% | o079
TR TelTETls 0.8 08 | 72.33% | 0762 5 08 | 08 | 75.67% | o798
09 | o9 [ 733 | ores 5 09 | 09 | 7267% | o788
b) Kurva ROC 00 | 10 | seoo% | o500 5 00 | 10 | s0.00% | o500
Kurva ROC (Receiver Operating Characteristiaflalah f—2——2 1200 05 - ———

cara lain untuk mengevaluasi akurasi dari klasifikasi secara

visual. Sebuah grafik ROC adalah plot dua dimensi dengan,i| terbaik pada eksperimen SVM berbasis PSO di atas

proporsi positif salah pada sumbu X dan positif benar pagga|ah c=0.0 dan Epsilon E=0.0 serta population size=5 yang
sumbu Y. Hasil perhitungan pada kurva ROGyinasilkan accuracy76.00% dan AUC=0.794. Hal ini
meggambarkan kurva ROC untuk algorit8wpport Vector menunjukan bahwa dengan menggunakan optitRasticle

Machine Dapat disimpulkan bahwa satu point pada Kung,rm optimizationdapat meningkatkan akurasi yang lebih
ROC adalah lebih baik dari pada yang lainnya jika argfy;.

garis melintang dari kiri bawah ke kanan atas didalam grafik.HaS" dari pengujian model yang dilakukan adalah

Kurva ROC Support Vector Machinelengan nilai AUC ' anqiiasifikasikan review berita artis negatif dan review opini

(Area Under Curvp sebesar 0.774 dimana diagnosg ik erita artis positif menggunakan algoritrSapport

hasilnya fair classmcatlon_Berlkut dapat dilihat Kurva \so.tor Machine(SVM) berbasig article Swarm Optimization

ROC Support Vector Machinpada Gambar 2. (PSO) padaframework RapidMiner dengan desain model
berikut ini

Analisis Sentimen Berita.| ISSN20898711
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Gbr.4 Model PengujiaBupport Vector Machinberbasifarticle Swarm
Optimization

a) Confusion Matrix

TABEL 7. CONFUSION MATRIX SUPPORT VECTOR MACHINE
BERBASISPARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Accuracy : 76.00% +f- 4.67% [mikro: 76.00%)

>rediks Negath e s

prediksi Positif 53 131 71.20%

Class Recall 64.67% | 87.33%

Acc (Accuracy)= TP+TN =97 <131 =228= 0.76
TP+IN+FP+FN 97+19+53+131 300

b) Kurva ROC

AUC: 0.794 +/- 0.084 (mikro: 0.784) (positive class: Positif)

—ROC —ROC (Thresholds)

ooo

0b0 OD& 010 015 020 025 040 035 040 045 060 05 0G0 065 070 078 060 065 060 065 100 106

Gbr.5 Kurva ROCSupport Vector MachinberbasiParticle Swarm
Optimization

3.

Kurva ROC yang dihasilkan berdasarkan pengujian data
pada gambar di atas, menunjukan bahwa ada peningkatan
pada akuras menggunakanSupport Vector Machine
berbasiParticle Swarm Optimizatiosebesar6.00% dan

AUC sebesab.794

User Interface
Berdasarkan rekomendasi hasil dari analisis sistem, maka

analis sistem harus memikirkan bagaimana membentuk dan
mengembangkan sistem tersebut. Berikut ini adgtalphical

user interfacGUI) yang dirancang untuk analisis sentiment
berita artis berbasisebsite yaitu:

* Form Komentar

Nama Lengkap

Al

URL

Komentar

B
#

=

7 U= | EEEE| B B.sz-ﬁgu R B 29 E|

A S = =20 = ¢ B O™ | | AW
| | | | & —2E | = ¢ 9@ @

‘mungkin.... dia stres, karena anaknya kena kasus narkoba gan. jadi pindah keyakinan
gitu..|

Sumber: Hasil Penelitian (2016)

Gbr.6 TampilarPreprocessing Tokenization

[ N ) mungkin dia *** karena anaknya kena kasus narkaba gan jadi pindah keyakinan gitu
50 detik yang lalu

Sumber: Hasil Penelitian (2016)

®

Gbr.7 Tampilan HasiTokenization

Form Komentar

Nama Lengkap

Nea

URL

Komentar

BUU | EEEE || [ [Joem [

X ad | BN EE = |9 | v E S @™ | | AW
o | | | | & | — 2@ | = x |2 @2

JGN MENYEBARKAN BERITA TANPA DI TELUSURI DULU KEBENARANNYA. JANGAN KAYA
ORANG BODOH!!! MALU MALUIN ISLAM A]Al

Sumber: Hasil Penelitian (2016)

Gbr.8 TampilanTransform Cases

Nlea %) jgn menyebarkan berita tanpa di telusuri dulu kebenarannya jangan kaya orang b™** malu maluin islam

@ ;i

Sumber: Hasil Penelitian (2016)

Gbr.9 Tampilan Hasilransform Cases
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Implikasi Penelitian
Adapun implementasi dari penelitian ini antara lain:
Implikasi terhadap sistem

Berdasarkan hasil pengujian data,

terbukti bah

peneraparParticle Swarm Optimizatioierhadap seleksi

fitur dapat meningkatkan akurasi pada algoritBugpport
Vector Machine
Implikasi terhadap aspek manajerial

(4]

W

(6]

Memudahkan pengembang sistem untuk mereview berita
artis baik dari situs penyedia review atau ulasan produk

tertentu maupun dari sosial media lainnya.
Implikasi terhadap aspek penelitian lanjutan
Penelitian selanjutnya selain seleksi fitur,

(7]

pada saat

preprocessing juga bisa menggunakan berbagai tekpj

seperti
menggunakan dataset dari domain seperti film, pergur
tinggi, kamera dan sebagainya.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan pemaparan yang telah dijelaskan pada bab

sebelumnya, penelitian ini menghasilkan akurasi dalam benfplq kynaifi, Aang.(2009).Klasifikasi Email Berbahasa Indonesia

n-gram, bi-gram dan seterusnya, serta dapat

uan

(0]

(10]

Confusion Matrixdan Kurva ROC. Adapun akurasi yang

dihasilkan pada algoritm&upport Vector Machineebesar
73.33% dan AUC sebesar 0.774, sedandgbkapport Vector
Machine danParticle Swarm Optimmizationlengan akurasi

[12]

76.00% dan AUC sebesar 0.794. Dengan demikian dap&i

disimpulkan bahwa penerapan optimasi dapat meningkatkan * _ . _
] Liu, H., Tian, H., Chen, C., & Li, Y. (2013lectrical Power

akurasi. Model dSupport Vector MachindanP article Swarm

Optimizationdapat memberikan solusi terhadap permasalahan

klasifikasi review berita artis agar lebih akurat dan optimal.

Agar penelitian ini bisa ditingkatkan, berikut adalah saran-

saran yang diusulkan:

1. Menggunakan metode pemilihan fitur yang lain, sejti
Squarelnfomation GainMutual Information dan lain-lain
agar hasilnya bisa dibandingkan.

Menggunakan pengklasifikasi lain yang mungkin di lu

(15]

[16]
ar

Supervised learningSehingga bisa dilakukan penelitiar{ﬂ]

yang berbeda dari umumnya yang sudah ada.

Menggunakan data review dari domain yang berbeda,

misalnya review produk, review film, review saham dan

lain sebagainya
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