11/10/23, 9:31 AM Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI | Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi

Home (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/index) / Archives (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/archive) / Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI

Volume 6 | Nomor 2 | Agustus 2020
UNIVERSITAS
KRISTEN
MARANATHA-

JUTIS|

Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi

0

(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182)

Published: 2020-08-11

Articles

Perancangan dan Implementasi Sistem Informasi Kesehatan P - IRT berbasis Web dan Android
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2457)

Yan Rigid Wijaya, Radius Tanone
{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2457/1621) }

Kombinasi Damerau Levenshtein dan Jaro-Winkler Distance Untuk Koreksi Kata Bahasa Inggris
(https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2493)

Bonifacius Vicky Indriyono

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2493/1622) }

Perancangan Data Warehouse Perguruan Tinggi untuk Kinerja Penelitian dan Pengabdian kepada Masyarakat
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2557)

Agata Filiana, Andhika Galuh Prabawati, Maria Nila Anggia Rini, Gloria Virginia, Budi Susanto

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2557/1623) }

Faktor Kesuksesan Sistem E-Office Rumah Sakit dalam Upaya Meningkatkan Kepuasan Pengguna
(https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2559)

Ari Cahaya Puspitaningrum

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2559/1624) }

Rancang Bangun Sistem Identifikasi Arus Lalu Lintas pada Simpang Tiga Menggunakan Database NoSQL
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2567)

Muhammad Alkaff, Iphan Fitrian Radam, Sugiantoro Sugiantoro

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2567/1625) }

Pengembangan Sistem Pengelolaan dan Pemantauan Proyek dengan Metode Agile Pola Scrum
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2592)

Adhe Rama Febrianto, Anita Wulansari, Latipah Latipah

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2592/1626) }

Rancang Bangun Sistem Informasi Geografis Rekomendasi Cagar Budaya Menggunakan Metode Analytic Hierarchy Process
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2593)

Nicolas Evander Suhandi, Kristoko Dwi Hartomo, Penidas Fiodinggo Tanaem

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2593/1627) J

https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182 1/7


https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/index
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/archive
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2457
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2493
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2557
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2559
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2567
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2592
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2593
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2457/1621
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2493/1622
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2557/1623
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2559/1624
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2567/1625
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2592/1626
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2593/1627

11/10/23, 9:31 AM Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI | Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi

Optimasi Fuzzy Artificial Neural Network dengan Algoritma Genetika untuk Prediksi Harga Crude Palm Oil
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2617)

Anwar Rifa'i

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2617/1628) J

K-Nearest Neighbor Berbasis Particle Swarm Optimization untuk Analisis Sentimen Terhadap Tokopedia
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2658)

Dicki Pajri, Yuyun Umaidah, Tesa Nur Padilah

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2658/1629) }

Prediksi Risiko Perjalanan Transportasi Online Dari Data Telematik Menggunakan Algoritma Support Vector Machine
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2672)

Christ Memory Sitorus, Adhi Rizal, Mohamad Jajuli
{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2672/1630) J

Deteksi Dini Status Keanggotaan Industri Kebugaran Menggunakan Pendekatan Supervised Learning
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2675)

Julio Narabel, Setia Budi
{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2675/1631) }

Analisis Komparatif ARIMA dan Prophet dengan Studi Kasus Dataset Pendaftaran Mahasiswa Baru
(https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2676)

Cato Chandra, Setia Budi
{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2676/1632) }

Prediksi Pencapaian Target Kerja Menggunakan Metode Deep Learning dan Data Envelopment Analysis
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2678)

David Sanjaya, Setia Budi
{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2678/1633) }

Building Acoustic and Language Model for Continuous Speech Recognition in Bahasa Indonesia
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2684)

Vincent Elbert Budiman, Andreas Widjaja
{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2684/1634) }

Augmentasi Data Pengenalan Citra Mobil Menggunakan Pendekatan Random Crop, Rotate, dan Mixup
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2688)

Joseph Sanjaya, Mewati Ayub
{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2688/1635) }

Pembangkitan Pola Batik dengan Menggunakan Neural Transfer Style dengan Penggunaan Cost Warna
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2698)

Yosef Ariyanto Irawan, Andreas Widjaja

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2698/1636) }

Rancang Bangun Media Pembelajaran Augmented Reality Mengenal Alat Musik Degung
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2699)

Yunita Agustin Mulyana, lwan Rizal Setiawan, Lelah Lelah

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2699/1637) }

Penerapan Kansei Engineering dalam Perbandingan Desain Aplikasi Mobile Marketplace di Indonesia
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2705)

Nucky Vilano, Setia Budi

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2705/1638) }

Penerapan Metode SCRUM dalam Pengembangan Sistem Informasi Layanan Kawasan
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2711)

Warkim Warkim, Muhamad Hanif Muslim, Farham Harvianto, Setiawan Utama

https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182 2/7


https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2617
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2658
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2672
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2675
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2676
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2678
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2684
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2688
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2698
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2699
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2705
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2711
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2617/1628
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2658/1629
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2672/1630
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2675/1631
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2676/1632
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2678/1633
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2684/1634
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2688/1635
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2698/1636
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2699/1637
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2705/1638

11/10/23, 9:31 AM Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI | Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2711/1639) }

Penerapan Estimasi Posisi dan Tracking Wajah Pada Sistem Presensi Mahasiswa
(https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2730)

Afrillebar Putra Pratama, Agi Prasetiadi, Elisa Usada

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2730/1640) }

Implementasi Algoritma Apriori Pada Penyusunan Menu Makanan Rumah Makan Prasmanan
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2742)

Asep Budiman Kusdinar, Daris Riyadi, Asriyanik Asriyanik

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2742/1641) }

Pengaruh Metode Penyeimbangan Kelas Terhadap Tingkat Akurasi Analisis Sentimen pada Tweets Berbahasa Indonesia
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2743)

lvan Nathaniel Husada, Hapnes Toba

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.phpl/jutisi/article/view/2743/1642) }

Pengambilan Keputusan Strategis Pemasaran di Perguruan Tinggi dengan menggunakan Analytics Hierarchy Process (AHP)
(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2748)

Arie Tunggal, Setia Budi

{ PDF (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2748/1643) }

ERTIFIKAT LA EA A

ikan !I.HE;EL et dan Te
w, R chn Teawsogs Rgpuibli: bk

Kutipan dari Keputusan Direktorat lenderal Pendidikan Tinggi, Risel dan Teknologi
Kememerian Pendidikan, thuda:.'a:m. Riset, dan Teknnlugi Ftepublil-: Indonesia

Momor 225/EMKPTI20E2
Peringhat Akreditasi Jurmal llmiah periode 1l Tabun 2022

Mama Jurnal lemizh

JuTI81 (Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi)
E-155M: 24432229

Penerbit: Maranatha University Press

Akredibasy Berlak gelama 5 “iﬂl.'l]- Tahun, }l’i!ll
Walurse & Momer | Tahus 2022 rampaa Valume 12 Nomar £ Tabes 2026

lakarta, 07 December 2022
Pl Dieektur Jenderal Pendidikan Tinggi,

Rizel, dan Ttl-:nulugi

=
(i

Pead. le. Mizaen, M5, DI, PRI, IFL, ASEAN Eng
( https://maranathaedu-my.sharepoint.com/:i:/g/personal/jutisi_it_maranatha_edu/EVfVK2kulh1Doui8_Xgt5l[4BHQYD3TnJGelcrRJOpdrAyw?e=mSP02l )

SINTA-3 Certificate:
Please click the above image to see the original size.

https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182 3/7


https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2730
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2742
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2743
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2748
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2711/1639
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2730/1640
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2742/1641
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2743/1642
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/article/view/2748/1643
https://maranathaedu-my.sharepoint.com/:i:/g/personal/jutisi_it_maranatha_edu/EVfVK2kuIh1Doui8_Xgt5l4BHQYD3TnJGeIcrRJ0pdrAyw?e=mSP02l

11/10/23, 9:31 AM Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI | Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi
Language

English (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/user/setLocale/en_US?source=%2Findex.php%2Fjutisi%2Fissue%2Fview%2F 182)

Bahasa Indonesia (https://journal. maranatha.edu/index.php/jutisi/user/setLocale/id_ID?source=%2Findex.php%2Fjutisi%2Fissue%2Fview%2F 182)

Menu

Short History (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/sejarah)

Focus & Scope (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/focusandscope)

Publishing Frequency (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/fp)

Editorial Policy (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/editorial_policy)

Open Access Policy (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/kat)

Review Policy (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/review_policy)

Digital Archiving & Preservation Policy (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/kebijakanArsip)
Publication Ethics (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/etika_pub)

Copyright Notice (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/copyrightnotice)

Publication Fee (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/pubfee)

Author Guidelines (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/panduan_penulisan)
Editorial Board (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/editorial_board)

Peer Reviewer (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/peer_reviewer)

Manuscript Cancellation (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/pn)

Writer Without Clarity on the Manuscript (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/ptktn)
Indexers (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/indexers)

Contact Us (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/about)

' D 0 A l ( https://doaj.org/toc/2443-22297?

source=%7B%22query%22%3A%7B%22bool%22%3A%7B%22must%22%3A%5B%7B%22terms %22%3A%7B%22index.issn.exact%22%3A%5B%222443-
2210%22%2C%222443-
2229%22%5D%7D%7D%5D%7D%7D%2C%22size%22%3A100%2C%22s0rt%22%3A%5B%7B%22created_date%22%3A%7B%220rder%22%3A%22desc%22%7D%7D
)

[ .
’ | m e n f ; | O n f ;(https://app.dimensions.ai/discover/publication?

search_mode=content&and_facet_source_title=jour.1321359)

Indexers

https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182 4/7


https://doaj.org/toc/2443-2229?source=%7B%22query%22%3A%7B%22bool%22%3A%7B%22must%22%3A%5B%7B%22terms%22%3A%7B%22index.issn.exact%22%3A%5B%222443-2210%22%2C%222443-2229%22%5D%7D%7D%5D%7D%7D%2C%22size%22%3A100%2C%22sort%22%3A%5B%7B%22created_date%22%3A%7B%22order%22%3A%22desc%22%7D%7D%5D%2C%22_source%22%3A%7B%7D%2C%22track_total_hits%22%3Atrue%7D
https://app.dimensions.ai/discover/publication?search_mode=content&and_facet_source_title=jour.1321359
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/user/setLocale/en_US?source=%2Findex.php%2Fjutisi%2Fissue%2Fview%2F182
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/user/setLocale/id_ID?source=%2Findex.php%2Fjutisi%2Fissue%2Fview%2F182
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/sejarah
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/focusandscope
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/fp
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/editorial_policy
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/kat
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/review_policy
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/kebijakanArsip
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/etika_pub
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/copyrightnotice
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/pubfee
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/panduan_penulisan
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/editorial_board
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/peer_reviewer
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/pn
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/ptktn
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/indexers
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/about

11/10/23, 9:31 AM Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI | Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi

G E RU D E (https://garuda.kemdikbud.go.id/journal/view/15385)

GARBA RUJUKAN DIGITAL

g I e (https://scholar.google.co.id/citations?
Scholar

hi=id&user=3eJP4KAAAAAJ)

I C f (https://search.crossref.org/?q=2443-2229)

WO r l d ‘ at@ (https://www.worldcat.org/search?qt=worldcat_org_all&q=2443-

2210) (https://www.base-search.net/Search/Results?lookfor=2443-2210&type=all&page=1&l=en&oaboost=1&refid=dcpageen)

R
\ (https://sinta.kemdikbud.go.id/journals/profile/3410)
O sinta

&

Template

(https://maranathaedu-

my.sharepoint.com/:w:/g/personal/jutisi_it_maranatha_edu/ETkogMrLJO1AgfAj3G6Yb_sBBsOcpjr3GLR_jQnrtdN9OA?e=yCrN9C)

https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182

5/7


https://garuda.kemdikbud.go.id/journal/view/15385
https://scholar.google.co.id/citations?hl=id&user=3eJP4KAAAAAJ
https://search.crossref.org/?q=2443-2229
https://www.worldcat.org/search?qt=worldcat_org_all&q=2443-2210
https://www.base-search.net/Search/Results?lookfor=2443-2210&type=all&page=1&l=en&oaboost=1&refid=dcpageen
https://sinta.kemdikbud.go.id/journals/profile/3410
https://maranathaedu-my.sharepoint.com/:w:/g/personal/jutisi_it_maranatha_edu/ETkogMrLJ01AgfAj3G6Yb_sBBsOcpjr3GLR_jQnrtdN9OA?e=yCrN9C

11/10/23, 9:31 AM Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI | Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi

Tools

SR MENDELEY ==

(https://www.grammarly.com)

(https://www.turnitin.com)

B 494.7.152.243
= 36.73.74.99
[+0 47.125.43.31
103.123.236.253
[+0 47.125.40.31

OMLINE . ueennnns 5| (http://24counter.com/cc_stats/1563874612/)
TODRY « v aeeemnee 79
MONTH ..6814
YEAR v w v vnnns 159116
TOTAL e emnee £55955

24COUNTER.COM

Stat Counter

(https://statcounter.com/p12384195/?guest=1)

Title & Keywords Cloud

(https://maranathaedu-my.sharepoint.com/:i:/g/personal/jutisi_it_maranatha_edu/EeC-ZuWtd2JJnl47L9yovOMB9dUjV6x-

GKTD8RioJJYSLw?e=hDB6Vx)

Information

For Readers (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/information/readers)
For Authors (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/information/authors)

For Librarians (https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/information/librarians)

e-ISSN: 2443-2229 (https://portal.issn.org/resource/ISSN/2443-2229) | p-ISSN: 2443-2210 (https://portal.issn.org/resource/ISSN/2443-2210)

Creative Commons License

(https://drive.google.com/file/d/1jEIVbBFKrOLAy3uCjEWoE319Sy-2iMpC/view?usp=sharing)

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-Noncommercial 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/)

https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182 6/7


https://www.mendeley.com/
https://www.grammarly.com/
https://www.turnitin.com/
http://24counter.com/cc_stats/1563874612/
https://statcounter.com/p12384195/?guest=1
https://maranathaedu-my.sharepoint.com/:i:/g/personal/jutisi_it_maranatha_edu/EeC-ZuWtd2JJnl47L9yov0MB9dUjV6x-GKTD8RioJJYSLw?e=hDB6Vx
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/information/readers
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/information/authors
https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/information/librarians
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2443-2229
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2443-2210
https://drive.google.com/file/d/1jElVbBFKr9LAy3uCjEWoE319Sy-2iMpC/view?usp=sharing
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

11/10/23, 9:31 AM Vol. 6 No. 2 (2020): JuTISI | Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi

Platform &
workflow by

OJS/ PKP

(https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/about/about ThisPublishingSystem)

https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/issue/view/182 77


https://journal.maranatha.edu/index.php/jutisi/about/aboutThisPublishingSystem

Jurnal Teknik Informatika dan Sistem Informasi
Volume 6 Nomor 2 Agustus 2020

Pengaruh Metode Penyeimbangan Kelas Terhadap
Tingkat Akurasi Analisis Sentimen pada Tweets
Berbahasa Indonesia

http://dx.doi.org/10.28932/jutisi.v6i2.2743

400

p-1SSN : 2443-2210
e-1SSN : 2443-2229

Ivan Nathaniel Husada™, Hapnes Toba ™"

# Program Studi Magister llmu Komputer, Fakultas Teknologi Informasi
Universitas Kristen Maranatha
JI. Prof. drg. Surya Sumantri No.65 Bandung
11879008@maranatha.ac.id

2hapnestobal@it.maranatha.edu

Abstract — Nowadays internet access is getting easier to get.
Because of the ease of access to the internet, almost all internet
users have social media. Social media is widely used by users to
call out their opinions or even to make complaints about a
matter and also discuss a topic with other social media users.
From many existing social media, one that is popularly used
for that activity is Twitter. Sentiment analysis on Twitter has
become possible because of the activities of these Twitter users.
In this research, the authors explore sentiment analysis with
bag-of-words and Term Frequency Inverse Document
Frequency (TF-IDF) features extraction based on tweets from
Indonesian Twitter users. The data obtained is in imbalanced
condition, so that it requires a method to overcome them. The
method for overcoming imbalanced dataset uses resampling
approach which combine over and under sampling strategies.
The results of sentiment analysis accuracies with Naive Bayes
and neural networks before and after input data resampling
are also compared. Naive Bayes methods that will be used are
Multinomial Naive Bayes and Complement Naive Bayes, while
the Neural Network architecture that will be used as a
comparison are Recurrent Neural Networks, Long Short-Term
Memory, Gated Recurrent Units, Convolutional Neural
Networks, and a combination of Convolutional Neural
Networks and Long Short-Term Memory. Our experiments
show the following harmonic scores (F1) of the sentiment
analysis models: the Multinomial Naive Bayes F1 score is
55.48, Complement Naive Bayes is 51.33, Recurrent Neural
Network is 75.70, Long Short-Term Memory is 78.36, Gated
Recurrent Unit is 77.96, Convolutional Neural Network is
76.12, and finally the combination of Convolutional Neural
Networks and Long Short-Term Memory achieves 81.14.

Keywords— Imbalanced Data; Naive Bayes; Neural Network;
Sentiment Analysis; Twitter.

|. PENDAHULUAN

Pada jaman sekarang ini masyarakat sudah dapat dengan
mudah mendapatkan akses internet. Hal itu terjadi karena

semakin banyaknya layanan wifi di tempat-tempat publik
maupun semakin murahnya tarif internet yang disediakan
oleh provider. Hal itu juga menyebabkan sebagian besar
masyarakat memiliki akun media sosialnya masing-masing.
Selain itu media sosial yang dapat digunakan oleh
masyarakat pun semakin banyak jenisnya sehingga
masyarakat dapat memilih untuk memakai media sosial
mana yang dianggap lebih nyaman. Media sosial yang
banyak digunakan masyarakat untuk menyerukan opininya
atau pun melakukan protes terhadap suatu hal dan bertukar
opini dengan pengguna media sosial lainnya terhadap suatu
topik adalah media sosial Twitter. Karena hal tersebut maka
analisis sentimen akan dapat dimanfaatkan untuk mencari
tahu seperti apakah kecenderungan opini masyarakat yang
diwakili oleh pengguna Twitter terhadap suatu topik
tertentu.

Pada penelitian kali ini akan dilakukan percobaan
melakukan analisis sentimen berbahasa Indonesia dengan
kelas yang tidak seimbang pada dataset yang diambil dari
media sosial Twitter. Dataset tersebut akan dipilih sehingga
hanya data yang sesuai dengan konteks yang diinginkan
yang berada dalam dataset. Setelah dipilih dataset akan
dinormalisasi dan diberi label secara manual, oleh dua orang
anotator, untuk menentukan nilai sentimen yang ada dari
setiap tweets-nya. Algoritma klasifikasi yang dipakai pada
penelitian analisis sentimen ini adalah algoritma
Multinomial Naive Bayes dan Complement Naive Bayes
dengan ekstraksi fitur Bag-of-Words dan TF-IDF. Selain itu
juga akan digunakan beberapa arsitektur Neural Network
seperti  Recurrent Neural Network, Long Short-Term
Memory, Gated Recurrent Unit, Convolutional Neural
Network, dan kombinasi dari Convolutional Neural Network
dan Long Short-Term Memory dengan ekstraksi fitur
menggunakan Word Embedding Vector FastText sebagai
pembanding.
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Hal yang akan menjadi tujuan utama dalam penelitian
adalah bagaimanakah perbandingan performa antara model
dengan algoritma klasifikasi Naive Bayes dengan arsitektur
Neural Network. Hal khusus yang menjadi salah satu titik
pengamatan dalam penelitian terkait dengan masalah
ketidakseimbangan data pada kelas dataset sehingga
dibutuhkan metode untuk menyeimbangkan kelas dataset
tersebut.

Oleh karena itu pada penelitian ini juga akan
dibandingkan efek metode menyeimbangkan data tersebut
dengan hasil analisis sentimen sebelum data diseimbangkan.
Dengan demikian akan dapat diketahui efek dari metode
penyeimbangan data antara algoritma klasifikasi Naive
Bayes dan beberapa arsitektur Neural Network.

Il. KAJIAN LITERATUR

Pada bagian ini akan dibahas beberapa teori yang
berhubungan dengan penelitian yang dilakukan.

A. Twitter

Media sosial Twitter adalah media sosial microblogging
yang memungkinkan penggunanya untuk mengirim atau
membaca tweets yang dibatasi hingga 280 karakter sehingga
dianggap pengguna Twitter akan dapat menyampaikan
maksud dan tujuan dengan singkat, padat, dan jelas.
Sehingga banyak pengguna Twitter menggunakan akun
Twitter-nya ~ masing-masing untuk mengutarakan
pendapatnya terhadap suatu topik tertentu ataupun bertukar
opini dengan pengguna Twitter lainnya [1]. Selain itu
Twitter dipilih pada penelitian ini karena data pada Twitter
lebih mudah untuk diakses dan terbuka untuk publik.
Karena hal tersebut maka analisis sentimen akan dapat
dimanfaatkan untuk mencari tahu seperti apakah
kecenderungan opini masyarakat yang diwakili oleh
pengguna Twitter terhadap suatu topik tertentu.

B. Analisis Sentimen

Analisis sentimen atau disebut juga Opinion Mining
adalah bidang studi yang menganalisis opini, sentimen,
evaluasi, penilaian, sikap, dan emosi orang terhadap entitas
seperti produk, layanan, organisasi, individu, masalah,
acara, topik, dan atributnya [2]. Analisis sentimen pada
media sosial saat ini menjadi dapat dilakukan karena
semakin banyaknya masyarakat yang menggunakan media
sosial sebagai media untuk menyuarakan pendapat pribadi
mereka.

C. Naive Bayes

Naive Bayes adalah teknik klasifikasi berbasis teorema
bayes yang merupakan prinsip peluang statistika dengan
mengkombinasikan  pengetahuan  sebelumnya dengan
pengetahuan baru [3]. Algoritma klasifikasi Naive Bayes
dipilih dalam penelitian kali ini karena metode Klasifikasi
Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang berguna
dalam penggunaan dataset yang besar, selain itu algoritma
klasifikasi Naive Bayes juga merupakan salah satu metode
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klasifikasi yang sederhana namun memiliki kemampuan dan
akurasi tinggi [4]. Kekurangan dari algoritma klasifikasi
Naive Bayes adalah ketika data tidak seimbang maka
algoritma klasifikasi Naive Bayes akan memberikan
pembobotan menjadi bias kepada kelas yang lebih banyak
[5]. Pada penelitian ini algoritma klasifikasi Naive Bayes
yang akan dipakai adalah Multinomial Naive Bayes dan
Complement Naive Bayes.

1)  Multinomial Naive Bayes: Multinomial Naive
Bayes adalah model pengembangan dari algoritma
klasifikasi Naive Bayes dimana kelas tidak hanya ditentukan
dengan kata yang muncul, tapi juga dengan jumlah
kemunculannya sehingga cocok untuk klasifikasi teks atau
dokumen, terlebih lagi untuk ukuran dokumen yang besar
[6].

2)  Complement Naive Bayes: Complement Naive
Bayes adalah model pengembangan dari algoritma
klasifikasi Naive Bayes yang cenderung memiliki performa
yang lebih baik dalam klasifikasi ketika kelas dalam dataset
tidak seimbang [7]. Perbedaan dengan Multinomial Naive
Bayes adalah Complement Naive Bayes Menggunakan data
train yang seimbang dari tiap kelas sehingga dapat
mengurangi bias yang ada karena dataset tidak seimbang [5].

D. Neural Network

Neural Network adalah sistem model komputansi yang
terinspirasi oleh jaringan neuron biologis, dimana neuron
menghitung nilai output berdasarkan input [8]. Neural
Network  mengumpulkan pengetahuannya  dengan
mendeteksi pola dan hubungan dalam data [9]. Neural
Network dianggap lebih baik karena Neural Network
memiliki kemampuan untuk menemukan pola tersembunyi
dalam data [10]. Pada penelitian ini model dari Neural
Network yang digunakan adalah Recurrent Neural Network,

Long Short-Term Memory, Gated Recurrent Unit,
Convolutional Neural Network, dan kombinasi dari
Convolutional Neural Network dan Long Short-Term

Memory.

1)  Recurrent Neural Network: Recurrent Neural
Network adalah kelas Neural Network dimana koneksi
antara  unit membentuk siklus terarah  sehingga
menghasilkan keadaan internal dari network yang
memungkinkannya untuk menunjukan perilaku dinamis
yang sementara [11]. Recurrent Neural Network secara
natural cocok untuk memproses time series data dan
sequential data [12]. Pada klasifikasi teks, model berbasis
Recurrent Neural Network melihat teks sebagai urutan kata,
dengan maksud untuk menangkap dependensi kata dan
struktur teks [10]. Recurrent Neural Network memiliki
masalah Vanishing Gradient atau kondisi dimana Long
Term Component bergerak secara eksponensial dengan
cepat ke norma O, sehingga mustahil untuk model untuk
mempelajari korelasi antara kondisi yang bersifat sementara
[13].
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2) Long Short-Term Memory: Long Short-Term
Memory adalah perkembangan dari model Recurrent Neural
Network yang diperkenalkan untuk mengurangi masalah
Vanishing Gradient [14]. Long Short-Term Memory dapat
mengurangi  masalah ~ Vanishing  Gradient dengan
memperkenalkan Memory Cell untuk mengingat Value
selama interval waktu, dan juga memperkenalkan tiga Gate
yaitu Input Gate, Output Gate, dan Forget Gate untuk
mengatur aliran informasi masuk dan keluar dari Cell
sehingga dapat menangkap Long-Term Dependencies
dengan lebih baik [10]. Long Short-Term Memory
merupakan perkembangan model Recurrent Neural Network
yang paling popular saat ini [12].

3) Gated Recurrent Unit: Gated Recurrent Unit
diperkenalkan [15] untuk membuat setiap Recurrent Unit
secara adaptif menangkap dependensi dari skala waktu yang
berbeda [16]. Gated Recurrent Unit merupakan alternative
yang lebih sederhana dibandingkan Long Short-Term
Memory dan juga cukup popular [12]. Sama seperti Long
Short-Term Memory, Gated Recurrent Unit juga dapat
mengurangi masalah Vanishing Gradient dari Recurrent
Neural Network [20].

4)  Convolutional Neural Network: Convolutional
Neural Network adalah Feed Forward Neural Network
yang khusus digunakan untuk memproses data yang dapat
disajikan secara terpisah [17]. Sebagian besar Convolutional
Neural Network melibatkan tiga tahap yaitu: Convolution
Operation, Activation Function seperti Rectified Linear
Activation Function (ReLU) [18], dan Pooling Function
seperti Maxpooling [19]. Convolution Operation rata-rata
memiliki bobot atau memiliki Smooth Estimation dari
Windowed Input. Salah satu kelebihan dari Convolution
Operation adalah koneksi antara node dalam jaringan
menjadi lebih jarang dengan mempelajari fitur yang kurang
penting. Selain itu manfaat dari Convolution Operation
adalah parameter sharing. Convolutional Neural Network
membuat asumsi bahwa kernel yang dipelajari untuk satu
posisi input dapat digunakan disetiap posisi. Convolution
Operator sering kali meningkatkan kemampuan learning
dari  jaringan [20]. Pooling Function berfungsi
menggantikan output dari spesifik node terdekat dengan
kesimpulan statistik. Motivasi dibalik penambahan Pooling
Layer adalah secara statistik melakukan Down-Sampling
sejumlah fitur sehingga membuat representasi invariant
dengan terjemahan kecil dari input dengan mempertahankan
fitur penting [20]. Output akhir akan dihasilkan melalui
FullyConnected Layer yang terletak setelah Convolutional
Layer dan Maxpooling [20].

5)  CNN-LSTM: CNN-LSTM adalah gabungan dari
arsitektur Convolutional Neural Network dan Long Short-
Term Memory untuk mendapatkan keuntungan dari
kelebihan  masing-masing  arsitektur ~ dengan cara
menggunakan Convolutional Neural Network untuk
mengekstrak urutan representasi dari frasa tingkat tinggi,
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dan dimasukkan ke dalam Long Short-Term Memory untuk
mendapatkan representasi kalimat [21].

E. Metrik Penilaian

Pada penelitian kali ini metrik penilaian yang akan
digunakan adalah Skor F1. Nilai akurasi tidak dipakai pada
klasifikasi dengan dataset dengan kelas yang tidak
seimbang Kkarena nilai akurasi merupakan rasio prediksi
kelas yang benar dari keseluruhan data sehingga hasil dari
perhitungannya akan memberikan nilai sesuai dengan kelas
mayoritas semata [22].

Nilai Skor F1 akan dijadikan acuan penilaian karena nilai
F1 melakukan perhitungan dengan menggunakan bobot dari
nilai presisi dan recall. Dimana nilai presisi adalah rasio
perhitungan kelas yang tepat dari semua kelas yang
diprediksi sehingga cocok untuk dijadikan nilai akurasi dari
kelas minoritas, sedangkan recall adalah rasio prediksi kelas
yang benar dibandingkan keseluruhan data yang benar.
Kombinasi perhitungan yang harmonis terhadap hasil presisi
dan recall dengan rumus yang dapat dilihat pada formula
nomor 1:

2 * (Recall * Presisi)

Skor F1 =

(Recall + Presisi) (1)

Rumus tersebut akan menghasilkan skor F1 dan sangat
representatif sebagai metrik evaluasi untuk dataset dengan
kelas yang tidak seimbang [22].

I111. SUMBER DATA DAN METODOLOGI

Sumber Data yang digunakan berasal dari media sosial
Twitter, dan menggunakan library python GetOldTweets3
untuk melakukan pengambilan data. Data yang diambil
dengan menggunakan library GetOldTweets3 adalah data
dengan kriteria pengambilan data Text Query atau teks
Tweets, Language, Max Tweets, Since, dan Until. Dengan
parameter keywords sebagai kata kunci untuk topik
pengambilan data, Start Date sebagai tanggal awal
pengambilan data, End Date sebagai batasan tanggal akhir
pengambilan data, dan Count yang berfungsi untuk
menentukan jumlah data yang akan diambil dari Twitter,
dimana jika nilai untuk Count diberikan menjadi 0 maka
akan mengambil seluruh data yang memungkinkan dari kata
kunci dengan ketentuan jeda waktu Tweets antara nilai Start
Date dan End Date [23]. Hasil pengambilan data akan
disimpan menjadi format CSV. Gambar 1 adalah diagram
alur pengambilan data di Twitter dengan library
GetOldTweets3.

A. Twitter

Kata kunci kunci yang menjadi topik penelitian adalah
‘Maranatha’, ‘marnath’, dan ‘marnat’ dengan konteks yang
diinginkan berhubungan dengan Universitas Kristen
Maranatha. Berdasarkan data yang diambil dengan jangka
waktu 1 januari 2018 hingga 31 desember 2019 didapatkan
data sebanyak 17.304 Tweets. Tweets yang telah didapat
tersebut akan dipilih secara manual agar semua Tweets yang
ada adalah Tweets yang sesuai dengan konteks kata kunci
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yang diinginkan. Jumlah Tweets setelah dipilih adalah 5.367
Tweets. Setelah Tweets dipilih maka kata-kata yang tidak
baku dan kata-kata dari bahasa daerah dinormalisasi,
sehingga kata-kata dengan konteks yang sama akan menjadi
satu kata.

Setelah itu Tweets yang didapat akan diberi label secara
manual 1 yang berarti positif, 0 yang berarti netral, dan -1
yang berarti negatif. Setelah pemberian label maka didapat
data positif sebanyak 970 data, data netral sebanyak 3.907
data, dan data negatif sebanyak 491 data. Berdasarkan data
tersebut dapat disimpulkan data yang digunakan pada
penelitian ini merupakan data yang tidak seimbang sehingga
dibutuhkan metode resampling untuk mengatasinya.

Twvitter

h 4

GetOldTweets3

Tweets Criteria
setQuerySearch,
setLang,
setMaxTweets,
setSince, setUntil

l

Keywords,
Language, Start
Date, End Date,

Count

Csv

Gambar 1. Diagram alur pengambilan data

B. GetOldTweets3

GetOldTweets3 adalah library khusus python3 yang
digunakan untuk mengakses Tweets lama [23]. Library
GetOldTweets3 dipilih sebagai alat untuk pengambilan
Tweets lama di Twitter karena Twitter Official APl memiliki
batasan waktu dalam pengunaannya. Twitter Official API
tidak menyediakan akses ke Tweets lama yang lebih lama
dari seminggu. Selain itu Twitter Official APl memilik batas
pengambilan 180 data per 15 menit [24]. Cara kerja library
GetOldTweets3 adalah dengan meniru fungsi search Twitter
pada browser dengan cara memasukkan kata kunci dan
melakukan scroll ke bawah untuk mendapatkan data yang
di-post lebih terdahulu [23].

Pengaturan yang dilakukan pada library GetOldTweets3
adalah dengan kata kunci ‘Maranatha’, ‘marnath’, dan
‘marnat’. Selanjutnya adalah dengan mengatur pembatasan
pengambilan data yaitu dengan Start Date tanggal 2018-01-
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01 dan End Date tanggal 2019-12-31 dengan Count diberi
nilai 0 untuk pengambilan semua data yang ada dari jeda
waktu tersebut. Data yang diambil adalah data yang
berbahasa Indonesia saja, teks Tweets dan tanggal posting
Tweets dan hasilnya akan disimpan dalam format CSV.

C. Data Cleaning

Proses Data Cleaning adalah proses untuk mengubah
data yang tidak terstruktur menjadi data yang terstruktur
[25]. Hasil contoh dari proses data tweets awal, data yang
dinormalisasi, dan data yang sudah mengalami proses data
cleaning akan dapat dilihat di Tabel I. Proses data cleaning
yang dilakukan adalah:

1) Case Folding: Case Folding adalah proses
mengubah semua data teks menjadi huruf kecil.

2)  Cleansing: Cleansing adalah menghapus data yang
dianggap noise. Dalam penelitian ini data yang dihapus
adalah tanda baca, angka, teks dengan pattern tertawa yaitu
haha, hehe, hihi, wkwk, dan kwkw, spasi berlebih, mention
username, dan hapus link yang ada pada data Tweets. Selain
itu dilakukan juga penghapusan stopwords dengan
menggunakan library PySastrawi. Stopwords adalah adalah
kata-kata tidak berarti yang memiliki kekuatan diskriminasi
rendah [26]. Stopwords sering dihilangkan pada tahapan
preprocessing Kkarena dianggap memiliki nilai informasi
yang rendah [27].

3) Stemming: Stemming adalah mereduksi kata
menjadi bentuk akarnya atau akar semantiknya [28].
Stemming adalah alat preprocessing teks yang sering
digunakan untuk text retrieval yang efisien [29], machine
translation [30], document summarization [31] dan text
classification [32].

TABEL |
CONTOH PROSES DATA CLEANING PADA TWEETS
Tweets Awal Setelah Setelah Nilai
Normalisasi Normalisasi Sentimen
dan Cleaning

Saya mainnya ke Saya mainnya main daerah 0
daerah marnath ke daerah marnath pak
doang pak marnath saja

pak
KampusQ Kampus saya kampus 1
maranatha yg kaya maranatha yang | maranatha
mall seperti mall seperti mall
Sekolah di Bintaro, | Sekolah di sekolah 0
global jaya. Urg ge | Bintaro, global bintaro global
di marnath basa eta | jaya. saya juga jaya juga
ngan 80rb / sks di marnath marnath

waktu itu hanya | waktu hanya

80 ribu / sks ribu sks
Sarua euy hanjakal | Sama menyesal | sama sesal -1
oge ningali umak juga melihat lihat umak
nyanyi teknik umak nyanyi nyanyi teknik
industri ada di teknik industri industri di
maranatha pas ada di maranatha pas
ospek maranatha pas ospek

ospek
DI DEKET DI DEKAT dekat marnat 1
MARNAT MARNAT bagus sekali
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dulu saya pengin
bgt FK Marnat atau

dulu saya ingin
sekali fakultas

sekali fakultas
dokter marnat

Tweets Awal Setelah Setelah Nilai
Normalisasi Normalisasi Sentimen
dan Cleaning
HAHXHSHSHSHS | BAGUS murah
BAGUS BGT SEKALI DAN
TERUS MURAH MURAH
That's why dari Karena itu dari ituduluingin | 1

Atma Jaya. Mereka | kedokteran atmajaya
lebih jauh marnat atau lebih jauh
menerapkan AtmaJaya. terap toleransi
toleransi. Apa daya | Mereka lebih apa daya
engga boleh. Bisa jauh terapkan boleh rasa
ngerasain bgt toleransi. Apa sekali beda di
bedanya sama di daya tidak kampus aku
kampusku yg boleh. Bisa sekarang
sekarang rasakan sekali

beda dengan di

kampus aku

yang sekarang.

D. PySastrawi

PySastrawi atau python sastrawi adalah library python
yang berfungsi untuk mengubah kata berbahasa Indonesia
menjadi bentuk dasarnya atau stemming [33]. PySastrawi
adalah port python dari proyek asli sastrawi yang ditulis
dalam PHP [33]. Sastrawi menerapkan algoritma Nazief dan
Adriani dalam proses stemming-nya. Proses stemming dari
sastrawi sangat bergantung pada kamus kata dasar [34].

E. Feature Extraction

Feature Extraction atau ektraksi fitur pada klasifikasi
teks adalah proses mengeluarkan daftar kata-kata dari data
teks dan kemudian mengubahnya menjadi fitur yang dapat
digunakan oleh algoritma Klasifikasi [35]. Pada penelitian
ini ekstraksi fitur yang akan digunakan adalah Bag-of-
Words dan TF-IDF untuk algoritma klasifikasi Multinomial
Naive Bayes dan Complement Naive Bayes, dan juga Pre-
Trained Word Embedding Vector dari FastText untuk
Neural Network.

1) Bag-of-Words: Bag-of-Words adalah metode
ekstraksi fitur yang membentuk fitur kehadiran dari kata
pada dokumen yang digunakan sehingga dapat menentukan
frekuensi kata yang ada dalam dokumen [35]. Hasil dari
penyimpanan frekuensi akan berbentuk vektor. Kekurangan
dari metode ini adalah kata-kata dengan frekuensi yang
lebih tinggi akan menjadi dominan dalam data dimana ada
kemungkinan kata-kata ini tidak memberikan banyak
informasi untuk model sehingga kata-kata spesifik yang
kemungkinan memberikan lebih banyak informasi menjadi
diabaikan [35].

2) TF-IDF: TF-IDF atau Term Frequency Inverse
Document Frequency adalah metode ekstraksi fitur yang
mengatasi kekurangan dari metode Bag-of-Words dimana
frekuensi kata-kata dihitung ulang dengan
mempertimbangkan seberapa sering kata-kata tersebut
muncul di semua dokumen [35]. TF atau Term Frequency
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adalah frekuensi kata-kata yang ada pada dokumen, dan IDF
atau Inverse Document Frequency adalah skor kata-kata dari
semua dokumen. Skor ini dapat menyorot kata-kata yang
unik dan Kkata-kata yang mewakili informasi yang
diperlukan dalam dokumen tertentu [35].

3)  Word Embedding Vektor FastText: FastText adalah
library yang dikembangkan oleh FaceBook untuk Klasifikasi
dan representasi teks dimana FastText mengubah teks
menjadi vektor berkelanjutan yang dapat digunakan pada
tugas terakit bahasa apapun [36]. FastText berkerja dengan
cara mengekstrak semua kata dengan n-gram untuk
mempelajari representasi dari setiap kata [37]. Penelitian ini
akan menggunakan Pre-Trained Word Vectors Multi-
Lingual dengan Bahasa Indonesia dari FastText [36].

F. Cross Validation StratifiedKFold

Cross  Validation  StratifiedKFold adalah  Cross
Validation dengan metode stratification. Stratification
adalah pendekatan untuk mempertahankan proporsi kelas
yang asli dalam subsets yang dihasilkan [38]. Stratified K-
Fold adalah pendekatan validasi yang cocok untuk dataset
tidak seimbang [39] sehingga cocok digunakan untuk
penelitian ini karena data yang digunakan pada penelitian
ini merupakan data dengan distribusi kelas yang tidak
seimbang.

G. Imbalanced Data

Imbalanced Data atau data dengan kelas tidak seimbang
yang akan digunakan pada penelitian ini adalah data yang
berjumlah 5367 data dan dibagi menjadi 970 data kelas
positif, 3907 data kelas netral, dan 491 data kelas negatif.

Tabel 1l adalah contoh data Tweets dengan kelas
sentimennya.
TABEL 111
CONTOH KELAS SENTIMEN PADA DATA TWEETS
Tweet Sentiment
Maranatha mahal ya. . Negatif
jurusan IT maranatha kak? aku SI kwkwkw Netral
Maranatha terbaik emang Positif
marnat itu mahal Negatif
marnat sudah libur kok Netral
ingin pindah ke marnat ternyata besar sekali dan Positif
bagus sekali
Marnath seram kalau malam begini Negatif
marnath kalau tidak salah masih buka Netral
marnath kak, insyaallah yang terbaik deh :") Positif
Berdasarkan jumlah data tersebut maka dapat

disimpulkan data yang dimiliki adalah data dengan kelas
yang tidak seimbang. Untuk mengatasi ketidakseimbangan
dalam kelas data dibutuhkan metode resampling untuk
menyeimbangkan data. Metode resampling dapat berupa
Over Sampling, Under Sampling, dan kombinasi keduanya.
Pada penelitian kali ini metode resampling data yang akan
digunakan untuk mengatasi data dengan kelas yang tidak
seimbang adalah metode gabungan dari over sampling dan
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under sampling yaitu SMOTETomek. Dan hasil resampling
akan dilihat efeknya pada algoritma klasifikasi dan
arsitektur Neural Network yang dipilih.

1) SMOTE: SMOTE atau Synthetic Minority Over-
sampling Technique adalah metode Over Sampling dengan
menambahkan data kelas minoritas dengan membuat data
sintetis terhadap kelas minoritas [40].

2)  Tomek Links: Tomek Links adalah metode Under
Sampling dengan menggunakan Nearest-Neighbour Rule
dimana mendeteksi 2 kelas berbeda yang berdekatan. Dan
menghapus data dari kelas mayoritas [41].

3) SMOTETomek: SMOTETomek adalah metode
gabungan antara Over Sampling dan Under Sampling.
Dimana data kelas minoritas ditambahkan dengan metode
SMOTE, dan data kelas mayoritas yang berdekatan dengan
kelas minoritas akan dikurangi dengan TomekLinks
sehingga distribusi kelas yang diinginkan tercapai [39].
Strategi yang digunakan untuk resampling data
menggunakan SMOTETomek pada penelitian kali ini adalah
melakukan SMOTE dengan sampling strategy not majority,
dan TomekLinks dengan sampling strategy majority. Hasil
dari resampling pada data train dengan menggunakan
SMOTETomek akan dapat dilihat pada Gambar 2.

Hasil SMOTETomek pada train data label positif: 2929
Hasil SMOTETomek pada train data label neutral: 2929
Hasil SMOTETomek pada train data label negatif: 2929

Gambar 2. Hasil resampling pada data train

IV.RANCANGAN SISTEM

Bagian ini akan menjelaskan rancangan sistem dari
analisis sentimen dengan menggunakan metode algoritma
klasifikasi Naive Bayes dan Neural Network.

A. Naive Bayes

Data yang terdapat pada media sosial Twitter akan
diambil berdasarkan kata kunci sebagai topik dengan
menggunakan library GetOldTweets3 dengan Tweets
kriteria adalah Tweets berbahasa Indonesia saja yang
terdapat pada rentang waktu 1 Januari 2018 dan 31
Desember 2019. Data yang diambil akan disimpan dalam
bentuk dokumen CSV. Data tersebut akan dinormalisasi
secara manual. Tahapan normalisasi data yang dilakukan
adalah dengan memilih Tweets yang didapat agar dataset
hanya berisi kata kunci dengan topik yang diinginkan saja,
mengubah kata-kata dengan sinonim berbeda tetapi
memiliki  konteks yang sama menjadi satu kata,
menerjemahkan bahasa daerah menjadi Bahasa Indonesia
tanpa merubah konteksnya, mengubah singkatan-singkatan
agar menjadi bentuk aslinya, menghapus username, dan
hashtag pada data Tweets, dan menyatukan nama tempat
atau jalan yang terdiri lebih dari satu kata menjadi satu kata
saja. Setelah tahapan normalisasi data Tweets akan di beri
label sentimen secara manual dimana 1 berarti positif, 0
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berarti netral, dan -1 berarti negatif. Setelah itu data akan di-
preprocessing atau dibersihkan dengan cara mengubah data
menjadi undercase, menghapus tanda baca, angka, spasi
berlebih, link, dan teks dengan konteks tertawa dengan pola
haha, hehe, hihi, dan wkwk. Kemudian preprocessing
selanjutnya adalah menghapus stop words dari data Tweets,
dan melakukan stemming atau mengubah kata-kata pada
data menjadi bentuk dasarnya. Setelah proses preprocessing
selesai, data akan di bagi dengan menggunakan metode
Cross Validation StratifiedKFold menjadi 2 yaitu data train
dan data test.

Setelah itu data train dan data tes akan diubah menjadi
bentuk vektor pada bagian ekstraksi fitur. Ekstraksi fitur
yang dipilih adalah metode Bag-of-Words dan TF-IDF.
Setelah data di ubah menjadi vektor maka data train akan di
resampling dengan menggunakan metode SMOTETomek
agar data yang tidak seimbang dapat menjadi data dengan
distribusi yang seimbang. Setelah data train memiliki
distribusi  kelas yang seimbang, data train akan
diaplikasikan menggunakan algoritma klasifikasi
Multinomial Naive Bayes dan Complement Naive Bayes.
Selain itu data train awal dengan bentuk vektor hasil
ekstraksi fitur tanpa resampling juga akan langsung
diaplikasikan ke algoritma klasifikasi sebagai pembanding
dengan hasil resampling. Hasil penilian algoritma klasifikasi
adalah nilai dari skor F1. Gambar 3 memberikan rancangan
sistem dari algoritma klasifikasi Naive Bayes.
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Twitter

Normalisasi Tweets
Ambil Data ] dan Labeling
Sentiment
Preprocessing Data
Cross Validation
Train Data Test Data
Feature Extraction Feature Extraction
Resampling
imbalance data
Training Classifier
Model Classifier

Predict
Positive / Neutral /
Negative

Gambar 3. Rancangan sistem algoritma klasifikasi Naive Bayes

B. Neural Network

Rancangan sistem pada metode Neural Network dari
proses pengambilan data hingga preprocessing data sama
dengan yang dilakukan pada metode Naive Bayes, tapi pada
Neural Network proses pembagian dataset akan dibagi
menjadi 3 dataset, yaitu data train, data validation, dan data
test. Data train akan digunakan untuk data training,
sementara data validation akan digunakan sebagai data
untuk validasi arsitektur Neural Network dan test data
adalah data yang akan digunakan sebagai data test pada
model Neural Network. Setelah proses pembagian dataset
maka data train akan di resampling agar distribusi kelasnya
seimbang dengan menggunakan metode SMOTETomek.

Penelitian ini  menggunakan Pre-Trained Word
Embedding Vector dari FastText yang akan digunakan pada
arsitektur Neural Network sebagai ekstraksi fitur. Selain itu
data train yang tidak mengalami resampling juga akan
diaplikasikan ke arsitektur Neural Network sebagai
pembanding. Hasil arsitektur Neural Network akan berupa
nilai skor F1. Gambar 4 merupakan Gambaran rancangan
sistem dari arsitektur Neural Network.
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Gambar 4. Rncangan sistem Neural Network

V. IMPLEMENTASI SISTEM

Penelitian ini akan membandingkan hasil dari model
training menggunakan metode klasifikasi Multinomial
Naive Bayes dan Complement Naive Bayes. Selain itu
metode Neural Network juga akan dicoba sebagai
pembanding. Selain itu hasil perbandingan dari input yang
sudah di-resampling dengan metode SMOTETomek akan
dibandingkan dengan hasil dari input yang tidak di-
resampling.

Pada algoritma Kklasifikasi Naive Bayes akan
menggunakan ekstraksi fitur Bag-of-Words dan TF-IDF
yang sudah di jadikan bentuk vektor dengan library sckit-
learn, dan juga Cross Validation dengan metode
StratifiedKFold dengan library sckit-learn. Sedangkan pada
Neural Network ekstraksi fitur kan menggunakan Pre-
Trained Word Embedding Vector dari FastText.

Hasil model arsitektur Neural Network juga akan
dibandingkan dengan input sebelum resampling dan hasil
dengan input setelah resampling dengan SMOTETomek.
Proses resampling data akan dilakukan pada data train
setelah dataset dibagi antara data train, data validation, dan
data test.
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A. Multinomial Naive Bayes

Metode yang digunakan pada algoritma Kklasifikasi
Multinomial Naive Bayes adalah dengan ekstraksi fitur Bag-
of-Words dan TF-IDF, dan resampling data dengan metode
SMOTETomek.

1) Bag-of-Words: Pada ekstraksi fitur Bag-of-Words
akan menggunakan CountVectorizer dari library sckit-learn
untuk mengubah hasil perhitungan frekuensi antar kata
menjadi bentuk vektor, dan dengan nilai n-gram dari 1
sampai 3. Pada parameter untuk resampling data, SMOTE
menggunakan resampling strategy not majority untuk
menambahkan data pada semua jumlah kelas yang lebih
sedikit hingga memiliki jumlah yang sama, dan pada
TomekLinks menggunakan sampling strategy majority untuk
membersihkan data kelas mayoritas yang berdekatan dengan
kelas minoritas. Random state pada setiap pada setiap
parameter diberikan nilai 5. Setting parameter yang
digunakan pada percobaan dapat dilihat pada Tabel I11.

2) TF-IDF: Pada ekstraksi fitur TF-IDF akan
menggunakan TFIDFVectorizer dari library sckit-learn.
Setting parameter yang digunakan adalah ngram range 1
sampai 3. Pada parameter untuk resampling data, SMOTE
menggunakan resampling strategy not majority untuk
menambahkan data pada semua jumlah kelas yang lebih
sedikit hingga memiliki jumlah yang sama, dan pada
TomekLinks menggunakan sampling strategy majority untuk
membersihkan data kelas mayoritas yang berdekatan dengan
kelas minoritas. Random state pada setiap pada setiap
parameter diberikan nilai 5. Setting parameter yang
digunakan pada percobaan dapat dilihat pada Tabel I11.

TABEL 111
SETTING PARAMETER ALGORITMA KLASIFIKASI NAIVE BAYES

Algoritma Parameter Deskripsi Nilai

MultinomialNB,
ComplementNB

smoothing 1
untuk zero
probability
pelajari
probabilitas
dari kelas
prior

batas
maksimal
vocabulary
range ngram 1,3
untuk kata
yang berbeda
randomization | 5
menggunakan
random
number
generator
menentukan not
kelas target majority
resampling
randomization | 5
menggunakan

alpha

fit_prior True

CountVectorizer, None

TFIDFVectorizer

max_features

ngram_range

SMOTE random_state

sampling_strategy

TomekLinks
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Algoritma Parameter Deskripsi Nilai

random
number
generator

menentukan
kelas target
resampling

sampling_strategy majority

randomization | 5
menggunakan
random
number
generator

SMOTETomek random_state

B. Complement Naive Bayes

Metode yang digunakan pada algoritma klasifikasi
Complement Naive Bayes adalah dengan ekstraksi fitur Bag-
of-Words dan TF-IDF, dan resampling data dengan metode
SMOTETomek.

1)  Bag-of-Words: Setting parameter yang digunakan
pada ekstraksi fitur Bag-of-Words pada algoritma klasifikasi
Complement Naive Bayes sama dengan setting parameter
yang dilakukan pada ekstraksi fitur Bag-of-Words pada
algoritma klasifikasi Multinomial Naive Bayes. Setting
parameter yang digunakan pada percobaan dapat dilihat
pada Tabel IlI.

2)  TF-IDF: Setting parameter yang digunakan pada
ekstraksi  fitur TF-IDF pada algoritma Klasifikasi
Complement Naive Bayes sama dengan setting parameter
yang dilakukan pada ekstraksi fitur TF-IDF pada algoritma
klasifikasi Multinomial Naive Bayes. Setting parameter yang
digunakan pada percobaan dapat dilihat pada Tabel I11.

C. Neural Network

Setting parameter yang dilakukan pada semua arsitektur
Neural Network adalah pada Input Layer diberikan nilai
maksimal panjang data Tweets yang ada pada dataset, nilai
input pada Embedding Layer adalah nilai panjang maksimal
dari data Tweets yang ada pada dataset dan ukuran dimensi
dari Pre-Trained Word Embedding Vector dari FastText,
Dropout dengan nilai 0.5 dimana Dropout pada perecobaan
kali ini digunakan sebagai Hidden Layer sebelum Output
Layer, dan Dense pada Output Layer diberi input sesuai
dengan jumlah kelas yang akan diprediksi. Batch Size pada
semua arsitektur Neural Network diberikan nilai 12 dan
epoch sebanyak 50 kali.

1) RNN: Pada percobaan ini arsitektur Recurrent
Neural Network yang akan dipakai adalah SimpleRNN dari
library Keras. Dropout yang digunakan adalah
SpatialDropoutlD dimana berfungsi sebagai Visible Layes
sebelum Input Layer dan diberi nilai 0.5. Pada layer
SimpleRNN akan diberikan input unit yang berjumlah 16.
Gambar 5 adalah arsitektur RNN yang digunakan.
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2) LSTM: Pada percobaan kali ini arsitektur Long
Short-Term Memory yang akan dipakai adalah LSTM dari
library Keras. Dropout yang digunakan adalah
SpatialDropout1D dimana berfungsi sebagai Visible Layes
sebelum Input Layer dan diberi nilai 0.5. Pada arsitektur ini
input dari layer LSTM diberikan nilai 128. Gambar 5 adalah
arsitektur LSTM yang digunakan.

3) GRU: Pada percobaan kali ini arsitektur Gated
Recurrent Unit yang akan dipakai adalah GRU dari library
Keras. Dropout yang digunakan adalah SpatialDropoutlD
dimana berfungsi sebagai Visible Layes sebelum Input
Layer dan diberi nilai 0.5. Pada arsitektur ini input dari
layer GRU diberikan 16 jumlah unit. Gambar 5 adalah
arsitektur GRU yang digunakan.

InputLayer

l

Embedding

l

SpatialDropout1D

|

SimpleRNN /
LSTM/
GRU

l

Dropout

l

Dense

Gmbar 5. Arsitektur RNN, LSTM, dan GRU

4) CNN: Pada percobaan kali ini arsitektur
Convolutional Neural Network yang akan dipakai adalah
CNN dari library Keras. Pada arsitektur ini Convolutional
Layer yang digunakan berjumlah 3-unit dengan Batch
Normalization yang berfungsi untuk standarisasi input dan
Maxpooling pada setiap unitnya yang kemudian setiap unit
akan disatukan pada Concatenate Layer dan akan dijadikan
single array pada layer Flatten. Gambar 6 adalah arsitektur
CNN yang digunakan.

5)  CNN-LSTM: Pada percobaan kali ini arsitektur
CNN-LSTM yang akan dipakai adalah CNN dari library

Keras dan akan ditambahkan layer LSTM dari library keras.

Pada arsitektur ini Convolutional layer yang digunakan
memakai setting yang sama dengan setting parameter dari
arsitektur CNN yang dilakukan sebelumnya dengan
tambahan dan akan disatukan pada concatenate layer
kemudian akan dimasukkan sebagai input dari LSTM layer.
Hanya saja sebelum Convolutional Layer akan diberi
SpatialDropoutlD sebagai Visible Layer. Setting parameter
dari LSTM layer akan mengikuti setting dari arsitektur
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LSTM yang dilakukan sebelumnya yang akan dimasukkan
pada layer attention dan dijadikan single array pada layer
Flatten. Gambar 7 memperlihatkan arsitektur CNN-LSTM
yang digunakan dalam penelitian ini.

InputLayer

Embedding

ConvlD

ConvlD | ConvlD |

/

\

BatchNormalization

BatchNormalization

BatchNormalization

\

'

‘ MaxPooling1D | | MaxPooling1D ‘ ’ MaxPooling1D |

Concatenate

Flatten

Dropout
Y
Dense

Gambar 6. Arsitektur CNN
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InputLayer skor F1 sebesar 47.55 dan dengan resampling data
menghasilkan model dengan skor F1 sebesar 51.33.
Gambar 9 adalah hasil perbandingan model dari algoritma
Embedding klasifikasi Complement Naive Bayes.

SpatialDropout1D Multinomial Naive Bayes Summary

W TFIDF

C 1D C 1D C 1D
onv | onv onv. | 53.64

/ l \ W Bag of Words
50
| BatchNormalization | BatchNormalization BatchNormalization 46.46
\ : / w
| MaxPooling1lD | | MaxPooling1lD | | MaxPoolinglD |
31.4
30
Concatenate
20
SegSelfAttention 10
:

Gambar 8. Perbandingan model Multinomial Naive Bayes MNB/TFIDF dan
MNB/BoW dengan resampling data SMOTETOMEK

Gambar 7. Arsitektur CNN-LSTM
Complement Naive Bayes Summary

V1. HASIL EKSPERIMEN DAN EVALUASI

Bagian ini akan membahas hasil eksperimen yang 5133 spes 5126 m TR

dilakukan dan evaluasi dari setiap model yang digunakan 50 4 es B Bag of Words
A. Naive Bayes

Pada metode dengan algoritma klasifikasi Multinomial a0
Naive Bayes dengan ekstraksi fitur Bag-of-Words tanpa
resampling data menghasilkan model dengan skor F1
sebesar 46.46 dan dengan resampling metode 30
SMOTETomek pada data menghasilkan model dengan skor
F1 sebesar 53.64. Sedangkan pada ekstraksi fitur TF-IDF
dan algoritma klasifikasi Multinomial Naive Bayes dengan 20
data tanpa resampling menghasilkan model dengan skor F1
sebesar 31.40 dan dengan data setelah pengaplikasian
resampling menghasilkan model dengan skor F1 sebesar 10
55.48 Gambar 8 adalah hasil perbandingan model dari
algoritma klasifikasi Multinomial Naive Bayes.

. . 0

Pada metode Complement Naive Bayes dengan esktraksi

[=]

fitur Bag-of-Words tanpa resampling data mendapatkan % %%OF %’ﬁ% %’%,@
50.65 dan dengan resampling data menghasilkan model S, O, S"fo%
dengan skor F1 sebesar 51.26. Sedangkan pada ekstraksi gy Mt

fitur TF-IDF pada algoritma Klasifikasi Complement Naive
Bayes tanpa resampling data menghasilkan model dengan
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Gambar 9. Perbandingan model Complement Naive Bayes CNB/TFIDF dan
CNB/BoW dengan resampling data SMOTETOMEK

B. Neural Network

Pada metode Neural Network dengan arsitektur
Recurrent Neural Network dengan input tanpa resampling
data menghasilkan model dengan skor F1 sebesar 75.70 dan
dengan input setelah resampling data menggunakan metode
SMOTETomek menghasilkan model dengan skor F1
sebesar 54.89. Gambar 10 adalah hasil perbandingan model
dari Recurrent Neural Network.

RNN Summary

75.7

70

60

54.89

RNN RNN/SMOTETOMEK

Gambar 10. Perbandingan model RNN dengan resampling data
SMOTETOMEK

Pada arsitektur Long Short-Term Memory dengan input
tanpa resampling data menghasilkan model dengan skor F1
sebesar 78.36 dan dengan input setelah resampling data
menghasilkan model dengan skor F1 sebesar 70.07.
Gambar 11 adalah hasil perbandingan model dari Long
Short-Term Memory.
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LSTM Summary

80 78.36

70.07
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0

LSTM

LSTM/SMOTETOMEK
Gambar 11. Perbandingan model LSTM dengan resampling data
SMOTETOMEK

Pada arsitektur Gated Recurrent Unit dengan input tanpa
resampling data menghasilkan model dengan skor F1
sebesar 77.96, dan dengan input setelah resampling data
menghasilkan model dengan skor F1 sebesar 63.06.
Gambar 12 adalah hasil perbandingan model dari Gated
Recurrent Unit.

GRU Summary

80 77.96
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63.06
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30
40
30
20
10

0

GRU GRU/SMOTETOMEK

Gambar 12. Perbandingan model GRU dengan resampling data
SMOTETOMEK

Pada arsitektur Convolutional Neural Network dengan
input tanpa resampling data menghasilkan model dengan
skor F1 sebesar 76.12 dan dengan input setelah resampling
data menghasilkan model dengan skor F1 sebesar 67.65.
Gambar 13 adalah hasil perbandingan model dari
Convolutional Neural Network.
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CNN Summary
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CNN CNN/SMOTETOMEK

Gambar 13. Perbandingan model CNN dengan resampling data
SMOTETOMEK

67.63

Pada arsitektur Neural Network gabungan Convolutional
Neural Network dan Long Short-Term Memory dengan
input tanpa resampling data menghasilkan model dengan
skor F1 sebesar 81.14 dan dengan input setelah resampling
data menghasilkan model dengan skor F1 sebesar 71.06.
Gambar 14 adalah hasil perbandingan model dari CNN-
LSTM.

CNN-LSTM Summary
81.14

80
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50
40
30
20
10
0

71.06

CNN-LSTM CNN-LSTM/SMOTETOMEK

Gambar 14. Perbandingan model CNN-LSTM dengan resampling data
SMOTETOMEK

VII. DiskusI HASIL

Tabel IV adalah tabel perbandingan hasil dari setiap
model dari penelitian ini. Model dengan algoritma
klasifikasi Naive Bayes pada penelitian ini mendapatkan F1
skor terbaik sebesar 55.48 pada model kombinasi dari
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Multinomial Naive Bayes dengan fitur ekstraksi TF-IDF
dan resampling data. Sedangkan pada model dengan
arsitektur Neural Network pada penelitian ini mendapatkan
skor F1 terbaik sebesar 81.14 pada model dengan arsitektur
CNN-LSTM.

Selain itu berdasarkan hasil penelitian pada Tabel IV
model Multinomial Naive Bayes dengan ekstraksi fitur TF-
IDF adalah model dengan skor F1 yang paling rendah. Hal
ini disebabkan karena model gagal dalam memprediksi
kelas minoritas. Hasil dari performa algoritma klasifikasi
Naive Bayes yang dilakukan menghasilkan model dengan
skor F1 yang kurang baik dikarenakan normalisasi dari
dataset yang kurang seragam sehingga mempengaruhi hasil
dari ekstraksi fitur yang berifat frekuensi dari tiap kata yang
ada pada dataset, sementara pada arsitektur Neural Network,
hasil cenderung lebih baik karena ekstraksi fitur pada Word
Embedding Vector Pre-trained dari FastText mengekstraksi
tiap kata dengan n-gram untuk mempelajari representasi
dari setiap kata [37] yang ada pada dataset sehingga efek
dari kurang seragamnya tiap kata dalam dataset dapat
diminimalisir.

TABEL IV
HASIL PERBANDINGAN MODEL
Metode F1 Score
MNB/TF-IDF 31.40
MNB/TF-IDF/SMOTETomek 55.48
MNB/Bag-of-Words 46.46
MNB/Bag-of-Words/SMOTETomek 53.64
CNB/TF-IDF 47.55
CNB/TF-IDF/SMOTETomek 51.33
CNB/Bag-of-Words 50.65
CNB/Bag-of-Words /SMOTETomek 51.26
RNN 75.70
RNN/SMOTETomek 54.89
LSTM 78.36
LSTM/SMOTETomek 70.07
GRU 77.96
GRU/SMOTETomek 63.06
CNN 76.12
CNN/SMOTETomek 67.65
CNN-LSTM 81.14
CNN-LSTM/SMOTETomek 71.06

Untuk menguji lebih lanjut terkait skor F1 pada model
dengan hasil terbaik pada algoritma klasifikasi Naive Bayes
dan arsitektur Neural Network akan dilakukan uji
signifikansi. Input pengujian berulang akan berupa hasil
skor F1 dari 10 kali StratifiedKFold Cross Validation untuk
Multinomial Naive Bayes dan 10 epoch untuk CNN-LSTM,
dengan nilai keyakinan yang ditetapkan sebesar 90%. Hasil
dari uji signifikansi dari pengujian berulang dapat dilihat
pada Tabel V. Dimana pada pengujian menghasilkan skor
student t-test sebesar 8.412E-16. Nilai tersebut lebih kecil
dibandingkan nilai keyakinan yang ditetapkan yaitu 90%.
Dengan demikian terdapat perbedaan yang signifikan antara
skor F1 dari skor terbaik algoritma klasifikasi Naive Bayes
dengan skor terbaik dari arsitektur Neural Network.
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TABEL V
SIGNIFIKAN TEST
Multinomial CNN-LSTM
Naive Bayes
Percobaan Skor F1 - MNB Skor F1 - CNN-
ke LSTM
1 53,97 73,16
2 53,87 80,28
3 57,19 81,19
4 52,93 81,82
5 53,52 81,30
6 55,58 81,18
7 55,27 80,92
8 57,77 82,10
9 53,62 82,00
10 54,52 81,13
Rata-rata 54,82 80,51
t-test 8,41205E-16
Alpha 0,1

Hasil resampling dengan metode SMOTETomek pada
algoritma klasifikasi Naive Bayes memiliki pengaruh dalam
menaikan nilai skor F1, terlebih lagi pada algoritma
Multinomial Naive Bayes dimana pertambahan dari
persentasi skor F1 lebih banyak dibandingan Complement
Naive Bayes dan juga resampling data menghasilkan
performa yang lebih baik jika dikombinasikan dengan fitur
ekstraksi TF-IDF. Selain itu, dengan kombinasi estraksi
fitur TF-IDF dan resampling data SMOTETomek, algoritma
klasifikasi Multinomial Naive Bayes dapat menghasilkan
model dengan skor F1 yang lebih tinggi dibandingkan
model dengan algoritma Kklasifikasi Complement Naive
Bayes, dimana algoritma Kklasifikasi Complement Naive
Bayes adalah algoritma klasifikasi yang cenderung lebih
cocok dalam menangani data dengan kelas yang tidak
seimbang [7]. Hasil dari resampling data pada Complement
Naive Bayes dengan ekstraksi fitur Bag-of-Words tidak
menunjukan hasil dengan peningkatan skor F1 seperti pada
Multinomial Naive Bayes terjadi karena cara kerja dari
Complement Naive Bayes sendiri dimana Complement
Naive Bayes menggunakan data train dari setiap kelasnya
dengan seimbang [5] sehingga penyeimbangan dataset
sudah dilakukan terlebih dahulu sebelum proses resampling

data terjadi.
Sedangkan pada hasil penelitian dengan menggunakan
arsitektur Neural Network, hasil dari input dengan

resampling data menghasilkan model dengan skor F1 yang
lebih kecil dibandingkan tanpa resampling data. Hal ini
berbanding terbalik jika dibandingkan dengan hasil dari
algoritma klasifikasi Naive Bayes. Di samping itu,
berdasarkan hasil penelitian yang didapat, pengaplikasian
metode resampling SMOTETomek pada arsitektur Neural
Network paling berpengaruh pada arsitektur CNN dan
LSTM dimana kedua arsitektur tersebut memiliki selisih
skor F1 dengan input tanpa resampling dan input setelah
resampling yang lebih sedikit dibandingkan arsitektur
lainnya.
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VIII. KESIMPULAN

Pembuatan model analisis sentimen berbahasa Indonesia
dengan multi keyword sebagai topik dengan metode
algoritma klasifikasi Multinomial Naive Bayes dan
Complement Naive Bayes sudah berhasil dibuat. Selain itu
sebagai pembanding model analisis sentimen dengan
arsitektur Neural Network yaitu Recurrent Neural Network,
Long Short-Term Memory, Gated Recurrent Unit,
Convolutional Neural Network, serta kombinasi dari
Convolutional Neural Network dan Long Short-Term
Memory pun sudah berhasil dibuat. Hasil yang didapat
adalah hampir semua model analisis sentimen dengan
arsitektur Neural Network memiliki skor yang lebih baik
dibandingkan model dengan algoritma Klasifikasi Naive
Bayes. Hasil yang berbeda didapatkan dari model dengan
arsitektur Recurrent Neural Network dengan input data
setelah resampling menggunakan metode SMOTETomek
dimana hasil skornya lebih kecil dari Multinomial Naive
Bayes dengan ekstraksi fitur TF-IDF dan resampling data
menggunakan metode SMOTETomek.

Selain itu, hasil resampling data pun sudah dapat
diaplikasikan serta diamati perbedaan tiap efeknya dengan
algoritma klasifikasi Naive Bayes maupun arsitektur Neural
Network. Dimana efek dari resampling data terhadap skor
F1 lebih berpengaruh terhadap algoritma klasifikasi Naive
Bayes dibandingkan arsitektur Neural Network.

IX. SARAN

Pada penelitian yang lebih lanjut akan dapat
menggunakan dataset berbahasa Indonesia dengan data
yang lebih banyak dengan label sentimen yang lebih sesuai
dengan ilmu linguistic agar dapat meminimalisir bias dari
manual labeling. Selain itu data perkelas yang ada pada
dataset juga dapat diperbanyak dengan lebih banyaknya
jumlah data Tweets pada dataset sehingga dapat menambah
jumlah kosakata pada kelas minoritas. Pada setting
parameter dapat dicoba untuk mencari parameter yang
paling optimal berdasarkan parameter yang ada pada
algoritma Kklasifikasi Naive Bayes dan fitur ekstraksinya,
juga parameter yang ada pada arsitektur Neural Network
untuk mencapai akurasi yang lebih optimal. Selain itu dapat
dicoba untuk melakukan analisis sentimen yang dapat
mendeteksi sarkasme, emoticon, dan negasi. Sedangkan
pada Neural Network dapat dicoba untuk melakukan
klasifikasi dengan ekstraksi fitur lainnya.
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