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Abstrak

Studi dan strategi dalam penekanan laju penyebaran pandemi COVID-19 pernah dilakukan
negara Singapura, pada masa epidemi SARS-CoV varian virus novel corona dengan menerapkan
kebijakan pembatasan sosial. Hal ini menjadi topik tren pada tagar jejaring sosial Twitter.
Banyaknya pengguna dan kecepatan respon terhadap situasi dan kondisi lingkungan, menjadikan
Twitter sebagai sumber data besar opini potensial berupa informasi subyektif yang memiliki
sentimen. Dalam hal ini, bagaimana opini dapat ditransformasi menjadi pengetahun terstruktur
yang memiliki nilai dan dapat diterapkan secara praktis, menjadi menarik untuk dilakukan
penelitian. Pendekatan penelitian dilakukan dengan mengadopsi label sentimen Twitter sebagai
input pembuatan model pembelajaran mesin diawasi terhadap opini publik terkini. Fokus penelitian
adalah analisa sentimen dataset berlabel Sentimentl140, dengan data pengujian tweet tagar
#socialdistancing menggunakan classifier SVM RBF. Hasil pengujian model classifier SVM RBF
terhadap data pengujian 1116 tweet dengan prediksi sentimen pada ujil 77.51% positif dan uji2
63.97% positif. Dari kedua pengujian terdapat metrik dominan pada uji2, dengan nilai precision
72.83%. Secara umum parameter terbaik pengujian model terdapat pada keseimbangan antara
precision dan recall, yakni F-measure dengan 70.57% pada ujil dan 70.77% pada uji2.

Kata kunci: pembelajaran mesin, penambangan teks, klasifikasi, SVM, korpus, sentimen

Abstract

Studies and strategies in suppressing the spread of the COVID-19 pandemic have been
carried out by Singapore, during the SARS-CoV epidemic of the novel corona virus variant by
applying a social restriction policy. This has become a trending topic on Twitter's social networking
hashtag. The number of users and the speed of response to situations and environmental conditions,
making Twitter as a source of large data potential opinion in the form of subjective information that
has sentiment. In this case, how opinions can be transformed into structured knowledge that has
value and can be applied practically, is interesting to do research. The research approach was
carried out by adopting Twitter sentiment labels as input for making machine learning models
monitored against the latest public opinion. The focus of the study is the sentiment analysis of the
dataset labeled Sentiment140, with the hashtag testing data #socialdistancing using the SYM RBF
classifier. The test results of the SVM RBF classifier model against the test data of 1116 tweets with
the sentiment prediction on testl 77.51% positive and test2 63.97% positive. From both tests, there
is a dominant metric in tests, with a precision value of 72.83%. In general, the best parameters for
testing the model are in the balance between precision and recall, namely F-measure with 70.57%
in testl and 70.77% in test2.
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1. PENDAHULUAN

Insiden virus novel Corona di provinsi Hubei kota Wuhan, Cina, merupakan epidemi lokal
yang berkembang luas ke sejumlah negara dengan cepat, sehingga WHO menetapkan status Corona
Virus Disease 2019 (COVID-19) menjadi pandemi pada Maret 2020, dengan pertimbangan bahwa
negara di dunia akan cenderung mengalami kesulitan dalam penanganan COVID-19[1]. Salah satu
strategi untuk menekan viralitas virus pada aspek kehidupan sosial adalah penerapan pembatasan
sosial. Studi tentang dampak penerapan social distancing telah dilakukan ketika terjadi epidemi
SARS-CoV, yang merupakan serial dari COVID-19, di Singapura[2], [3]. Kecepatan respon publik
terhadap pembatasan sosial merebak melalui keputusan dan opini di publik, hal ini merupakan
sebuah sentimen yang dapat terjadi selama masa pandemi dan menjadi studi dalam penelitian[4], [5].

Era siber dengan perkembangan teknologi khususnya jejaring sosial, terus meningkatkan
fitur yang menjadi wadah bagi kehidupan sosial manusia dalam memberikan reaksi terhadap
lingkungan[6]. Sala satu jejaring sosial yang semakin populer hingga saat ini adalah Twitter.
Komunitas blog yang dibangun tahun 2006 dengan format minimalis fitur teks 140 karakter dan
aplikasi pemrograman antarmuka (API) yang terbuka, berkembang menjadi ikon sosial dan sumber
studi. Interaksi dari pengguna di seluruh dunia, tanpa batasan ruang, waktu, status dan bahasa,
menjadikan twitter sebagai komunitas manusia dijital, dengan data besar berupa afeksi manusia
dalam bentuk tekstual[6]. Data teks yang dimiliki Twitter merupakan data besar potensial, dan hal
ini menjadi stimulan dunia studi dan bisnis dalam melakukan riset penambangan teks[7].

Analisa sentimen merupakan studi penambangan pendapat dengan tujuan membuat
perangkat otomasi yang dapat mendefinisikan informasi bersifat subyektif berupa teks bahasa[8],
menjadi pengetahuan terstruktur. Tingginya kebutuhan terhadap analisa sentimen, menjadikan studi
ini berkembang tidak terbatas pada ruang lingkup ilmu komputer, bahkan ilmu manajemen dan
sosial[9]. Mulai dari usaha distribusi kecil hingga perusahaan waralaba dengan omset milyar,
membutuhkan umpan balik berupa nilai sentimen[10]. Analisa sentimen juga telah menjadi bagian
dari sistem pengambilan keputusan bagi perusahaan, dalam rangka promosi dan ekspansi melakukan
pengawasan berkelanjutan pada aspek produk dan layanan[11].

Pembelajaran mesin diawasi merupakan sebuah mekanisme pembelajaran tentang proses
dimana observasi sebagai input, digunakan sebagai model dalam melakukan prediksi terhadap suatu
variabel. Proses pembelajaran menggunakan data latih berlabel dalam melakukan sintesis terhadap
suatu fungsi model, dengan cara melakukan generalisasi antara vektor input yakni data pengujian
dengan hasil output berupa prediksi[12]. Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pada
metode pembelajaran mesin diawasi, yang digunakan dalam pembuatan model prediktif numerik
maupun nominal, dengan kemampuan Kklasifikasi terhadap data linier dan non linier[13]. SVM
bertujuan mencari hyperplane dengan menggunakan vektor pendukung dan marjin yang terdekat[12].

Ketidakpastian aktivitas bisnis dan sosial pada masa pandemi, menjadikan kondisi
kehidupan online meningkat. Dengan kondisi pembatasan sosial yang diberlakukan banyak negara,
secara berangsur merubah pola kehidupan sosial di masyarakat secara luas. Dalam rangka penekanan
laju penyebaran virus, secara logika adalah hal yang positif. Namun demikian, bagaimana dampak
logika tersebut jika dihadapkan dengan ketidakpastian waktu. Fokus dari penelitian adalah analisa
sentimen dengan korpus sentimen Twitter, yang diterapkan dengan pembelajaran mesin diawasi,
untuk melakukan prediksi opini yang terdapat pada tagar #socialdistancing berikut parameter
terbaik. Adapun penelitian dilakukan dengan harapan dapat menjadi referensi studi analisa sentimen
yang eksploratif dan menjadi pengetahun adaptif.

2. METODE PENELITIAN

Metode penelitian analisa sentimen merujuk pada diagram SEMMA, SAS institute.
Kerangka kerja SEMMA dibangun untuk memenuhi kebutuhan analisis data besar industri dengan
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sumber data tekstual, dalam melakukan analisa teks yang komprehensif[14]. Tahapan penelitian yang
dilakukan adalah Sample, Explore, Modify, Model dan Assess.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

Pengumpulan data dilakukan dengan studi dokumen primer berupa dataset twitter yang
terdiri atas data latih dan pengujian, dengan konten teks bahasa inggris. Data latih yang digunakan
adalah dataset twitter berupa himpunan tweet yang sudah memiliki label sentimen positif dan negatif,
dan umum digunakan sebagai sumber data analisa sentimen, yakni Sentiment140. Untuk data
pengujian, pengambilan tweet dilakukan dengan menggunakan API twitterl0 dan tagar
#socialdistancing, pada rentang waktu tagar aktif sampai dengan 28 April 2020.

Eksplorasi data dilakukan dengan pemeriksaan dataset, dengan ketentuan tipe data kategori
pada label sentimen dan teks secara umum, baik data latih dan pengujian. Kemudian untuk data latih
dari Sentiment140, menggunakan dua dataset yang diambil secara acak sesuai label sentimen,
menjadi data latih 1 dan 2.

Tahapan modifikasi penelitian berupa kegiatan praproses data, yakni penyiapan dataset hasil
eksplorasi, sesuai dengan ketentuan yang dibutuhkan dalam pemodelan10 dan dilakukan sesuai
konsep text parsing[15]. Parameter yang digunakan meliputi tokenisasi pada alamat situs, anotasi
pengguna dan tagar tweet, karakter khusus, emotikon, case folding, stopwords (english), n-grams
(n=3), dan stemming (snowball).

Model yang diterapkan dalam penelitian adalah pembelajaran mesin diawasi dengan
classifier SVM. Parameter yang digunakan adalah C-SVC, kernel RBF, gamma=1.5, C=0.0,
cache=1000, epsilon=0.01 dan 10-Fold Cross Validation.

Uji performa dilakukan terhadap model classifier SVM RBF sebagai tahapan ases, dengan
metrik evaluasi Confusion Matrix, Accuracy, Precision, Recall, F-measure, dan AUC.

_ _ (TP+TN)
Accuracy = (TP+TN+FP+FN) @
. TP
Precision = PR 2)
TP
Recall = TP (3)
Fl=2x (Precision x Recall) (4)

(Precision+Recall)
Keterangan :
TP = True Positive
TN = True Negative
FP = False Positive
FN = False Negative
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penyiapan sampel dan eksplorasi data, didapatkan dataset berlabel sentimen dari
Sentiment140, dengan konten terdiri dari 1,578,603 baris tweet dan 4 label atribut. Data latih yang
digunakan dalam penelitian berjumlah 0,15% dari total dataset, sebanyak dua set dengan cara diambil
secara acak berdasarkan atribut label sentimen positif dan negatif.

Untuk data pengujian, diunduh melalui API twitter parameter tagar #socialdistancing,
berjumlah 2078 baris tweet dan 16 atribut. Kemudian dilakukan pembersihan terhadap pengulangan
tweet, dari 2078 mengalami pembersihan menjadi 1116 tweet asli. Proses pengambilan dan
pengolahan data latih dan pengujian dilakukan dengan library rtweet, httpuv, dan caret pada bahasa
pemrograman R[15].

Gambar 2. Pembersihan Duplikasi Tweet Pada Data Pengujian

Tabel 1. Resume Data Penelitian

No Dataset Data Mentah Data Penelitian Keterangan
1. | Data Latih 1 1.578.603 baris, 4 | 2368 baris, 2 atribut
Data Latih 2 atribut label Positif : 1190 | library(caret)
label Negatif : 1178
2. | Data Pengujian 2078 baris, 16 1116 baris, atribut | library(rtweet)
atribut library(httpuv)

Proses modifikasi data latih dan pengujian terhadap karakter khusus, dilakukan melalui
layanan situs penambangan teks Gataframework, berdasarkan parameter yang ditetapkan pada
konsep penelitian.

Masukkan file Excell ((XLS)
| Choose File | s=<3.x1s

Technigques 1
Techniques 2
Technigques 3
Technigques 4
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Techniques &
Techniques 7
Techniques &

Transformation: Remowve URL
@Anotation Remowal
Tokenization: Regexp
Mormalization: Emoticon
rone
MMone
rone
Mone

LUpload Excell
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L] efe]efe

Copyright & 2017 Text Mining. All rights reserved

Gambar 3. Modifikasi Dataset Pada Gataframework

Tabel 2. Contoh Hasil Praproses Data Latih Dengan Gataframework

URL Annotation Regexp Emoticon Sentimen
@[u]*http://twit
pic.com/6dgfl - | @[u]* - - beautiful! i live | beautiful i live positive

beautiful! i live her hair color her hair color

her hair color

Beautiful! | live
her hair color
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@[u]* So ur just | @[u]* so ur just SO ur just gonna | so ur just gonna negative
gonna delete me | gonna delete me delete me like delete me like

like that...Y do | | like that...y doi that...y do i feel | thaty do i feel

feel like "Tom feel like "tom like "tom like quot tom

Cruise". LOL! cruise”. lol! cruise”. lol! cruise quot lol

*: nama user di ganti dengan [u] untuk menjaga aspek kerahasiaan dan publikasi

Data latih dan pengujian yang sudah mengalami modifikasi kemudian disiapkan untuk proses
token dan pemodelan. Berikut adalah skema operator pengujian, tokenisasi dataset, dan classifier
SVM RBF, dan uji performa yang dilakukan dengan menggunakan aplikasi Rapidminer versi 9.6[16].

Cross Validation
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Gambar 4. Skema Operator Pengujian Model

case.folding english.stopwords n-Grams.Char stem.snowball

ducF ﬂ doc = docF ﬂ doc = docF

Gambar 5. Skema Operator Tokenisasi

Tokenisasi merupakan rangkaian praproses data yang melakukan transformasi teks menjadi
vektor numerik, sebelum dilakukan klasifikasi oleh algoritma classifier. Case folding merubah
seluruh teks kedalam huruf kecil sehingga bentuknya menjadi homogen.

Dilanjutkan dengan stopwords yakni penghapusan semua kata yang tidak memiliki
kontribusi ataupun dampak signifikan terhadap proses analisa teks, contohnya seperti kata sambung.
Dengan dataset berasal dari bahasa inggris, maka operator yang dipilih berbasis kamus bahas
inggris. N-gram merupakan model statistik yang memprediksi kata berdasarkan kata sebelumnya.
Hal ini karena n-gram memiliki fungsi gramatikal dengan kemampuan memberikan saran kata.

Proses penghapusan sisipan merupakan kegiatan yang dilakukan pada tokenisasi stemming,
dengan tujuan untuk menduga kata yang sesuai berdasarkan kemiripan semantik. Konfigurasi
stemming pada operator adalah Snowball sesuai algoritma Porter. Secara umum proses transformasi
dilakukan dengan tujuan merubah nilai teks menjadi vektor yang dikenal dengan TF-IDF.

SVM.LibSVM.RBF apply.models Performance

tra mod rmad mad mod lab lab % per
- exa thr tes unl ~ rmiod pEr exa
thr

Gambar 6. Skema Operator Pada Cross Validation
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Proses kemudian dilanjutkan dengan pembelajaran mesin berdasarkan parameter yang
dikonfigurasi pada algoritma classifier. Kemudian evaluasi model dilakukan sesuai parameter metrik
yang ditentukan.

Tabel 3. Confusion Matrix

. . Actual
Tipe Predicted True Negative True Positive
Uji 1 | Negative 842 358
Positive 336 832
Uji 2 | Negative 900 364
Positive 300 804

Tabel 4. Uji Performa (Micro Average)

No Evaluation Metric Uji 1 Uji 2
1. Accuracy 70.69 % 71.96 %
2. Precision 71.23 % 72.83 %
3. Recall 69.92 % 68.84 %
4. F-Measure 70.57 % 70.77 %
5. AUC 0.774 0.781

Hasil evaluasi confusion matrix terhadap performa SVM RBF, didapatkan metrik accuracy
ujil lebih kecil dari uji2, sehingga dapat dikatakan bahwa model terhadap uji2 lebih akurat dalam
menduga berapa tweet yang diprediksi positif dan negatif[17], [18].

Metrik precision menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan untuk jadi kenyataan,
pada ujil dengan nilai 71.23% lebih kecil dari uji2 yang memiliki nilai 72.83%. Dapat dikatakan
bahwa model terhadap uji2 lebih presisi dalam prediksi tweet yang nyata positif dan nyata
negatif[17], [18].

Untuk metrik recall, hasil pengujian model terhadap ujil lebih besar dari uji2 dengan nilai
69.92%. Dapat dikatakan bahwa sejauh mana model memiliki kemampuan untuk melakukan prediksi
positif dan negatif, ujil lebih baik[17], [18].

F-measure yang dihasilkan model dalam pencarian keseimbangan antara precision dan
recall, menunjukkan bahwa uji2 lebih baik dengan rataan skor 70.77%[17], [18].

Metrik AUC merupakan kemampuan model dalam melakukan klasifikasi atau memisahkan
polaritas positif dan negatif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa uji2 lebih baik dari ujil dengan
nilai mendekati 1, yakni 0.781[19].

Kurva confidence hasil pengujian model menunjukkan bahwa pada ujil renggang daripada
uji2, hal ini menunjukkan ujil lebih baik dari uji2 dalam memisahkan polaritas positif dan
negatif[19].
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Gambar 7. Kurva Confidence Positif dan Negatif, Uji 1 dan Uji 2

Dari metrik evaluasi, penerapan model terhadap data pengujian memberikan hasil uji2 lebih
baik dari pada akurasi, presisi, skor f1 dan AUC. Metrik precision dalam penelitian menjadi aspek
dominan, dengan nilai 72.83%.

Hal menarik ditemukan pada visualisasi prediksi sentimen positif dan negatif pada kurva
confidence pada ujil, dihadapkan dengan uji2 yang secara umum memiliki nilai metrik lebih baik.
Berdasarkan nilai AUC pada uji2 yang lebih dekat dengan nilai 1, yakni 0.781, kurva confidence
cenderung merapat. Kemampuan kurva confidence yang memisahkan polaritas positif dan negatif pada uji2,
cenderung kontradiksi dengan metrik precision yang dominan dalam prediksi nyata positif dan negatif. Dapat
dikatakan bahwa metrik precision ujil dan prediksi confidence uji2 dominan, merujuk hal ini maka hasil
pengujian merujuk pada keseimbangan model yakni metrik f-measure dengan nilai 70.57% pada ujil dan
70.77% pada uji2.

Tabel 5. Prediksi Sentimen

No Sentimen Uji 1 Uji 2
1. | Positif 865 (77.51%) | 714 (63.97%)
2. | Negatif 251 (22.49%) | 402 (36.03%)

Hasil prediksi sentimen terhadap 1116 tweet pada tagar #socialdistancing menunjukkan
bahwa opini publik cenderung positif. Hal ini linier dengan pertanyaan pendahuluan bahwa strategi
pembatasan sosial selama pandemi, dalam rangka penekanan laju penyebaran COVID-19 cenderung
positif.

4. KESIMPULAN

Analisa sentimen korpus Sentimentl40 terhadap data pengujian tweet tagar
#socialdistancing dengan classifier SVM RBF, menghasilkan prediksi sentimen pada ujil 77.51%
positif dan uji2 63.97% positif. Dari kedua pengujian terdapat metrik dominan pada uji2, dengan
nilai precision 72.83%. Secara umum parameter terbaik pengujian model terdapat pada
keseimbangan antara precision dan recall, yakni F-measure dengan nilai 70.57% pada ujil dan 70.77%
pada uji2.

5. SARAN
Analisa sentimen dengan korpus Sentiment140 merupakan penelitian eksperimen pada label
sentimen sebagai data latih, penulis menyadari terdapat kekurangan pada proses pengujian statistik
bahasa dari korpus.
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