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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1  Hasil Pengujian Perangkat Lunak Labeling
Penelitian ini akan menggunakan perangkat lunak berbasis python dalam melabali
data. Berikut adalah langkah-langkahnya:

a. Install library translate yang ada di python, hal ini dikarenakan library Textblob
yang nanti akan digunakan hanya bisa menggunakan bahasa inggris dalam
pengklasifikasian.

from googletrans import Translator

translator = Translator()

translations = translator.translate([ ' The quick bro fox*, nps over', “the lazy dog'], dest="ko')
for translation in translations:
print{translation.origin, » ', translation, text)
The quick brown fox .> ME T4 0=
y BN o
jumps over -> v — A
the lazy dog > HeE

=22 BATAS sz SIS SRS EESEESERS

Gambar 4.1.1 Proses install library translate.

b. Import library yang akan digunanakan nanti, seperti :

- Pandas

- Numpy

- Seaborn

- String

- NItk

- Re(regex)
- Textblob

- Collections dll.
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c. Selanjutnya import data yang sudah didapatkan dari crawling data twitter.

In [2]: 4dmport pandas as pd
import numpy as np
import sesborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn,feature_extraction.text impert CountVectorizer
import nltk
import string
inmport re
from textbloh import TextBlob
from collections import Counter

def load_data():
data = pd.read_csv{ 'Data Jadi/Data Awal A.csv')
return data

tweet _df = load_data()

tweet_df.head()

df = pd.DataFrame(tweet df{[ Td", “Text'l})

Gambar 4.1.2 Proses import data twitter.

d. Pada tahap selanjutnya, data yang yang sudah di impor akan di bersihkan atau
masuk ke tahap cleansing data, dengan cara menghapuskan simbol-simbol dan juga

s Rext)
5 ot
text)
, text)
text)
) text
text)
. 1, text)
oxt’ |.apply(cleanTweet
i Texr cloan_twoets

0 SSETES180ET6E008 Senang secall membaca fulsan Goersrvgy dan Serang sekal mamrdaca Aksan dan terta
1 S5 AR22404 2585 108057 Kty porhs mangenisngt pasal-ossal busel e KAy peiy manrOamong | pale paksl bl aul
3 15585183216735TTEN MaNS 3uacanya yang sepakat menpansmulan Soidy Nana tuslanyd pang sesedst memepartenusan dan
3 OVSLA2ATSIDMTIANN0  WAMANWIL KEMENKUSMMAM JATENG AYUSFAMRUDON »a FANANWIL SEMENKUMBEAM JATENG A YUSPAMRUDON Xa
4 SSEA24T0S045320720  WAKANWL KENENKLMEAM JATENG A YUSPAHRUDOOE K. RAXANWIL XEMENKLIMEAM JATENG A YLEFAHRUDON ¥a

Gambar 4.1.3 Proses cleansing data

e. Datayang sudah bersih pada filed clean_tweets akan diubah menjadi bahasa inggris
menggunakan library translate yang ada di python agar nanti bisa dibaca oleh
library textblob.
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translator « Translatoe()

from_taxt « #f[ clesn Twocts' |

To_text « []

for test in from_test:
translatives « tramsletos trancluta(text, dest'on )
1O Text. agpend{translatlons, teat)

print{to_text)

[“32"s really nice to read articles atout AP ma the jcurmey from house to house Liks the song httpe t o mzqeehila™, ‘You
reed to pockst the crucl articles ie this TP becausw socn the govermmest will held an open distusiicn There are grobless
i artiiles and e musT NOT Do Careless Mata fajwe NITzs T Co MeatBILlve', “Where Ls the volde that agreds T telng tegether
and cobata the FKmP?', "KCGAMNIL KKAIL ERCUMHAS CENTRAL JAVA & YUSPARUODIN cakanvd]l Sosariunhie Central Jova Invites sl
s Staff to Soclalize RXINP https t €O e2sGMDINL’, "KNAMGIL CXAHWIL KEPEWSUMSS CEMTRAL JAVA & VUSHSRUDDIN Kakanull Keesobuwn
an Central Java Irvites Mis Steff 1o Social REOBE detps ¢ co nlatysin', "ML KEPEARUMMDE CENTRAL J4VA &4 YAPAHRLEOIN M
wat of Regionsl CFfice of Cemerkushas Central Java Tmvites iy Staff to Socialize AU wttpx & co LEASTLORK', 'DUAMWKIL KEAMY
IL EMENRSONt CENTRAL JAVA A YUSOAMIUOIN Kikarei]l emetibushen Cemtral 3 Ltas Mis Staff to Soclallze Mmw https ¢ oo
AUgeranl’, TRAMNIL KNAMMIL CEMIHNUMMAN CENTRAL JAWA A YUSPOARUDOIN takanvll voserkuehas Cantral Java Invites His Staff to So
clalize FXIMP hTTps T Co MIDLAOYINT', 'OOMAMIL KOAMVIL CEMEMOMHAM CENTRAL JAVA A YUSPAHRULOIN Xokarwil Keserkuehas Cantral ]
ave Invites His Staff to Socislize FNHP MtTps T co BFUMRENE', "IOCAMNIL KEANGIL SEMEMCUPHAM CENTRAL JAVA & YUSPLHMAOIN Caky
musl Kececkswhan Cantral Java Invites His Szaff to Socialize BXIMP httpy ¢ co gZXEN', "KCAMNTL KEAMJIL FEMTMOMGAS CERTHAL TA
VA A YUSPAIILDOIN Kakanuil Kemsokomtan Cartral Jave 1avites mis Seaff to Soclalize MU https t Co SHASILA', 'KEANL oW
POASV CENTRAL JANA A YOSIVeRLOOIN tead oF Auglonal Kesurkushis Central Jave Davites mis StafF o Socla RON® ATIpE T 0
SOVNELNTANT, "WML CAMNIL KEFEMIM CENTRAL JavA A YUSPRRLOOIN Kakaruil Kessnbusran Central Java Inavites kls Staff to S
1ize ANAF nte T 0o GV THS T, TIOUNINIL KEAMVIL CEMEMOUMMAM CENTRAL A A VISPAHRIDOTI Kakarwil Keceskimhas Central 3
ava Tnvites His Staff to Sociallze 30OMP https © oo OIWITSIa)', KANTL KEMENCIPGM CENTRAL JAVA A VUSPRSLODIM Heat of Arg
Losal Cemerdkumhes Contral Tave Drvites Mis Staff to Sociallte AN Steps € co PaUfoQde’, “Ld DOMMIL COPETMIAMY CONTRAL 1AV
A A YUSPARMOOIN Glwee Pobllc Lecture The Ceguty Minleter oF Liau and Muses RIghts of e Repudlic of Intuneiala Explalasd the U

Gambar 4.1.4 data twitter bersih yang sudah ditranslate

In [8]: df['in_english'] = to_text
print(df[ 'in_english'])}

It's really nice to read articles about RKHUP

You need to pocket the crucial articles in thi...
Where is the voice that agrees to bring togeth...
KKANWIL KKANWIL KEMEWNKUMHAM CENTRAL JAVA A YUs...
KKANWIL KKANWIL KEMENKUMHAM CENTRAL JAVA A YUS...

FR VT I ]

1573 Students Hold Action Against RKUHP hittps t co
1574 KUHP Article Insulting the State The Doctrine
1575 The government is okay with cursing and compla...
1876 People want to be brought back to the celonial..
1577 KUHP &Article Insulting the State The Doctrine
Mame: in_english, Length: 1978, dtype: object

Gambar 4.1.5 proses membuat dataframe pada data twitter

f. Setelah mendapatkan data yang sudah di ubah ke dalam bahasa inggris, selanjutnya

ubah data ke dalam bentuk data frame atau field.

» (W) det classTemat(tet):
et - ’
taxt -

. Tt

\ twet
Yy text, Flageerw MULTILING)
e T tesy, Tlagyers MRTILINE)

A_ergdiab Logply(clamdmeet

" Tt Tan_teaets gt S twests_srghen

0 TA0IEYHOETINIIY !—.‘-uml;— 'A-wn-v-x:::-. llnn-n--.-;:‘?n "..—--.‘.::n‘)?'
1 TSSO INNE Inmmr:‘r::::. Knmm;: T -n-:pquhun.-::n
3 ISSENETETRITA l.uuarnw:‘:- Mbmnnn?:u m--nomn::'uu Maumvnn—'»'u.-q
LR T Rty oy e O o ey oy i -me&*?;q}:‘» -mm.lh&m:"y%;;
KR PRAMML KA PRIV KX

. >ael ) LATENG A »a HTENG A& TUSEARELTON Ka W(Sn’"ﬂ:&ﬂ# SDMCHO AN CENTRA ml

Gambar 4.1.6 proses translate data dari bahasa inggris ke bahasa indonesia
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Setelah data siap untuk diolah, maka selanjutnya data yang sudah ada di
clean_tweets_english akan dilakukan percabangan untuk mengetahui label dari
masing-masing filed atau isi datanya. Data akan dibagi berdasarkan polarity dan
subjectivity yang akan di cabangkan menjadi negatif, netral dan positif yang sudah
memiliki Ketentuannya seperti “data < 0 = negatif”, “data == 0 =netral”, “data > 0

=positif”.

salysis TextSlob( 'in english

final dats - pd.CataFrame(df[[ ' clean tamer 1

final_data[ ‘clean_tweety '] = @] ¢ v

f d ] = Tiral data]'class tassts englioh'].apply(getSubfestivity)
= Final datal 'clems_tussts_snglish'].apply(getPulacity)

firal detaf Pulerity 1. mpply(analyze)

Final_dute hewd()

chean_hesets_english cheen_twaety  Subjecivity  Polrly  Sertiment
’ 19 cealty ce b read athoes dbeet RICGHUP Senang sebal merstacd hisen St lerta 120 REOMM0 Powte
1 Yiou neas 3 pochet tre Crcly praches n Karry pady mengarioeg passl pasal brusds axl I 0165667 Negrt e
] P i e vooce al sgees 2 teing loguth Narna semmrra yasg segak sl marrgerieTa an dan 200 000000 [
3 KRANVAL KRKAMMIL KEVERUMMAM CENTRAL MVAAYLS  KAKANVAL KEMENKUNMIM JATENG A YUSPAHRUOON Ka 225 0000000 Ty
A RCANVAL KAWL KENVERRMOUMMAM CENTRAL JVA A TS ARANVAL KEMESKUNMAN JSTENG A YUSPAMAUDON K3 225 000000 ey y

Gambar 4.1.7 proses klasifikasi menggunakan textblob

Setelah data sudah dilabeli maka data dapat di eksport untuk nanti akan diolah. Data
juga dapat dilihat berapa jumlahnya.

In [11]: positive counts = Counter()
negative counts = Counter()
total_counts = Counter()

for i in range(len(final_data["sSentiment™])):
for word in final_data["Sentiment"][i].lower().split(™ "):

positive_counts[word]+=1
total counts[word]+=1

for i in range(len(final_data["Sentiment™])):
for word in final_data["Sentiment”][i].lower().split(™ "):

negative counts[word]+=1
total_counts[word]+=1

In [12]: negative counts.most_common()[@:1@]

Qut[12]: [('neutral’, 1174}, ('negative', 426), ('positive', 378)]

In [12]: | len(final_data["Sentiment™])

Out[13]: 1978
In [24]: final_data.to_csv{"data.csv”, index=False)

Gambar 4.1.8 proses eksporting data
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4.2 Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbor menggunakan Kilasifikasi
Berikut merupakan implementasi Algoritma Klasifikasi K-Nearest Neighbor

menggunakan Rapidminer dengan tool K-Nearest Neighbor :

Retrieve Duta Awal L hapus i Filter Examples Remwve Duplicates Petfermance
- Wb @~ a ™D € e e ) a el g ¢ ’
c s ) 3 Y %
v ) w) | pet “a
..... [ bu
UR L
Replace Missing Val., Mominal to Text Process Documents,., Spint Dats Apply Moded
® e Qo o vl | o wd  Gre P wi (] me w b
: an ) £ S A,
(14 (II‘:V A" s - £ I Nl lvt-|lr
5

Gambar 4.2.1 Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbor Rapidminer

Fitur yang digunakan dalam pengimplementasian metode Klasifikasi K-Nearest

Neighbor ada beberapa yaitu diantaranya :

4.2.1 Fitur Subprocess

Fitur Subprocess pada penelitian ini digunakan untuk menampung fitur
“Replace” yang mana akan digunakan untuk menghapus kata-kata yang
tidak penting seperti link url yang tidak bisa dianggap sebagai suatu
penilaian dalam menentukan klasifikasi data analisis sentiment pada
penelitan ini.

Https

Gambar 4.2.1.1 Fitur Subprocess dan Replace

4.2.2 Fitur Filter Example dan Remove Duplicate
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Fitur filter example digunakan untuk menentukan kondisi yang sesuai
dengan kebutuhan penelitian. Kondisi yang digunakan pada penelitan kali
ini adalah dimana variable “clean tweets” tidak boleh ada yang hilang

atribut atau data.

Create Filters: filters
Defines the list of filters to apply.

clean_tweets b is not missing v

Gambar 4.2.2.1 Fitur Filter Example

Sedangkan untuk fitur Remove Duplicate digunakan untuk menghapus data
yang muncul lebih dari satu kali. Variable yang digunakan dalam
menentukan data mana yang tidak bolen ada yang sama adalah

“clean_tweets”.

Parameters

T Remove Duplicates

attribute filter type “* single v (]
attribute clean_tweeats w [
invert selection i
include special attributes i

treat missing values as duplicates “* i

Gambar 4.2.2.2 Fitur Remove Duplicate
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4.2.3 Fitur Replace Missing Value dan Nominal to Text
Fitur Replace Missing Value akan menggantikan nilai dari atibut yang
hilang dalam data yang akan digunakan. Parameter yang digunakan adalah
single untuk atribut “clean_tweets”.

Parameters

¥ Replace Missing Values

create view i
attribute filter type “* single ¥ (]
attribute clean_tweets ¥ |l

invert selection i
include special attributes i

default w* average ¥ (]

columns  EditList (0)... i

Gambar 4.2.3.1 Fitur Remove Duplicate

Fitur Nominal to Text merupakan fungsi yang digunakan untuk mengubah
kata benda menjadi text sehingga bisa dibaca menjadi nilai yang patut
diperhatikan nilainya. Parameter yang dipakai pada fitur ini adalah single

untuk atribut “clean_tweets”.
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Parameters

" Nominal to Text

attribute filter type * single w (]
attribute clean_tweets ¥ L
invert selection i

include special attributes “* 1

Gambar 4.2.3.2 Fitur Nominal to Text

4.2.4 Fitur Process Documents from Data
Fitur ini digunakan untuk memproses dokumen dari data yang sudah diiput
dan diolah untuk mengetahui nilai dari bobot setiap kata-katanya seberapa

sering kata itu muncul.

Transform Cases Filter Stopwords (Di... Tokenize Filter Tokens (by Le...

doe doc = doc|) doc = doc|) doc = doc|) doc = doc|)
- fil - - -

Gambar 4.2.4.1 Fitur Process Documents from Data

Masing-masing memiliki fitur memiliki kegunaan sebagai berikut :

c. Transform Cases digunakan untuk mengubah semua huruf menjadi
huruf kecil semua

d. Filter Stopwords merupakan perintah yang digunakan untuk menyaring
kata-kata yang tidak akan dipakai

e. Tokenize digunakan untuk memecah kalimat menjadi kata-kata yang

dipisahkan.
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f. Filter Tokenize merupakan filter kata yang akan dinilai dari seberapa
Panjang kata tersebut, disini parameter yang digunakan adalah “Min
Char : 4” dan “Max Char : 50”

4.2.5 Fitur Split Data
Fitur ini digunakan untuk membagi data sesuai dengan kebutuhan dengan
penelitian. Pada kali ini data akan diberi rasio menjadi 80% : 20% atau 0,8

: 0,2 maka parameter yang digunakan sebagai berikut :

Edit Parameter List: partitions
_%f The pariitions that should be created.

Gambar 4.2.5.1 Fitur Split Data

Pada gambar 4.2.1 merupakan model yang akan digunakan dalam menetukan
prediksi pada label data yang sudah melewati tahapan training untuk melihat
seberapa akurat data yang akan digunakan pada model Klasifikasi K-Nearest
Neighbor. Untuk melihat hasil dari akurasi maka “K” yang akan digunakan adalah
K=3, K=5, K=7 dan K=9.

Tabel 4.2.1 Parameter data yang digunakan
Parameter “K” 3,579

Measure Types MixedMeasures

Mixed Measures MixedEcludianDistance
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Parameters

k-NN

[ )

kW 3 i
< weighted vote i
measure types MixedMeasures ¥ L

mixed measure MixedEuclideanDi... ¥ U

Gambar 4.2.2 Atribut Algoritma K-Nearest Neighbor Rapidminer

Pada percobaan pertama dengan parameter K=3 didapatkan hasil sebagai berikut :

accuracy: S8.74%

trys Posdie us Negate Wus Neutral Ciass prausion
prec Poaitve 1L 8 3
prac Negatve 7 2 7 B2%
pred Meubral 2 " 46 £5.10%
dass recal 2.56% 47 62% 82.14%

Gambar 4.2.3 Akurasi Prediksi Percobaan Pertama

Pada percobaan pertama dengan parameter K=5 didapatkan hasil sebagai berikut :

nccurncy: 52.48%

tnse FosBive trus Negabive tnus Neutral

ciass proch
pred Postie e [ 45.00%
pred Negative 8 21 28.33%
pred Neutra 2% 15 44 1.76%
tass recall 20.93% £0.00% T857%

Gambar 4.2.4 Akurasi Prediksi Percobaan Kedua.
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Pada percobaan pertama dengan parameter K=7 didapatkan hasil sebagai berikut :

sccuracy: SE05%
true Positve true Negatve ue Neutra! cass precsion

pragd. Posive 1" 4

pred Neural 3 13 &3 sS4 8%

dass recall

Gambar 4.2.5 Akurasi Prediksi Percobaan Ketiga

Pada percobaan pertama dengan parameter K=9 didapatkan hasil sebagai berikut :

occuracy: 53.10%
frue Positve ue Negative true Newrs dass precizian
peed Positive " 4 7 50 00%
gred Negatve 12 4 3
pred Neutral 20 14 40 5400%

class rec 2058% 5T 14% T1E%

Gambar 4.2.6 Akurasi Prediksi Percobaan Keempat

4.3 Evaluasi Performance

Dari percobaan pertama sampai keempat didapatkan hasil sebagai berikut :

Tabel 4.3.1 Akurasi “K” Performance

Jumlah “K” Tingkat Akurasi
K=3 56,74%
K=5 52,48%
K=7 56,03%
K=9 53,19%

Berdasarkan tabel 4.3.1 dapat disimpulkan bahwa jumlah “K” yang memiliki
tingkat akurasi paling tinggi adalah K=3 dengan tingkat akurasi sebesar 56,74%.
Ini merupakan data sebelum dan sesudah diimplementasikan pada model KNN

dengan data Training yang sudah dibagi menggunakan Rapidminer :



Tabel 4.3.2 Data Awal dan Data Prediksi dengan “K”
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Label Data Awal K=3 K=5 K=7 K=9
Positif 18 25 20 20 22
Netral 62 82 85 79 74
Negatif 61 34 36 42 45
Total 141 141 141 141 141

4.4 Visualisasi Data

Visualisasi data yang digunakan dalam penelitian ini adalah menggunakan

“Wordlist to Data”. Yang mana akan diambil dengan tingkat akurasi yang paling

tinggi yaitu K=3 sebesar 56,74%.

ArpWnages Uy

wejep

0
&

a2l ' &da\T V1
JOKOWI

'

Gambar 4.4.1 Wordcloud Data Kata Yang Paling Banyak Muncul
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Gambar 4.4.1 Wordcloud Data Sentimen Paling Banyak Muncul

Positif

Chart Title

Netral Negatif

mData Awal mK=3 mK=5 mK=7 ®mK=9

Gambar 4.4.1 Chart Hasil Prediksi
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Kelebihan:

Dalam proses labeling lebih cepat dikarenakan menggunakan Library
Python Textblob.

Pengambilan dan pengolahan data lebih cepat dikarenakan menggunakan
aplikasi “Rapidminer”.

Data yang didapatkan menggunakan Aplikasi “Rapidminer” adalah data

yang terbaru.

Kekurangan:

Jika data yang diolah banyak maka dalam proses “Labeling” akan
berlangsung lama dan akan ada kemungkinan untuk gagal.

Data perlu diperhatikan dengan seksama agar tidak terdapat data yang sama
atau hilang.

Model yang digunakan dalam penelitiaan ini kurang dalam memberikan

data Training dikarenakan alat tidak mampu dalam melaksanakannya.



