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SARI

Perkembangan internet yang pesat mendorong kebutuhan akan koneksi stabil di seluruh
wilayah Indonesia. Starlink hadir sebagai layanan internet berbasis satelit orbit rendah (LEO)
yang menjanjikan konektivitas di area terpencil. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
persepsi publik terhadap layanan Starlink berdasarkan komentar pengguna YouTube, dengan
menggunakan pendekatan analisis sentimen berbasis lexicon dan algoritma Random Forest.

Data dikumpulkan dari dua video YouTube populer tentang Starlink, kemudian
dilakukan preprocessing yang mencakup cleaning, normalisasi, tokenisasi, dan stemming.
Sentimen diklasifikasikan menjadi tiga, yaitu positif, negatif, dan netral menggunakan lexicon
Bahasa Indonesia. Selanjutnya, model klasifikasi dikembangkan menggunakan algoritma
Random Forest dan diuji pada tiga skenario pembagian data: 60:40, 70:30, dan 80:20. Evaluasi
dilakukan berdasarkan akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model mampu memprediksi sentimen dengan
performa terbaik pada rasio 80:20. Penelitian ini juga menghasilkan model prediksi sederhana
untuk mengklasifikasikan komentar baru secara otomatis.

Kata kunci: Analisis sentiment, komentar YouTube, lexicon, random forest, Starlink



Analisis Sentimen

Dataset

Lexicon

Random Forest

Sastrawi

GLOSARIUM

Proses identifikasi dan ekstraksi opini atau emosi dari teks.
Kumpulan data yang digunakan untuk pelatihan dan pengujian
model.

Kamus kata yang digunakan untuk menentukan nilai sentimen
positif atau negatif dari suatu kata.

Algoritma machine learning berbasis ensemble yang
menggabungkan banyak decision tree untuk klasifikasi.

Library Python untuk pemrosesan teks bahasa Indonesia,

khususnya stemming dan stopword removal.
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Di era digital saat ini, perkembangan teknologi informasi dan komunikasi mengalami
peningkatan yang luar biasa, mengubah hampir seluruh aspek kehidupan manusia. Salah satu
perubahan terbesar adalah peningkatan penggunaan internet dan media sosial sebagai sarana
komunikasi, informasi, dan ekspresi diri. Menurut (Rahman & Munawaroh, n.d.), berdasarkan
hasil survei Asosiasi Penyelenggara Jasa Internet di Indonesia (APJII), pengguna internet di
Indonesia mencapai 215,63 juta jiwa pada periode tahun 2022 — 2023. Angka ini menunjukkan
betapa pentingnya peran internet dan media sosial dalam kehidupan sehari — hari masyarakat
Indonesia.

Internet merupakan sebuah hal penting terhadap perkembangan era digital saat ini (Nisa
et al., 2024). Konektivitas internet yang dapat diandalkan telah menjadi suatu kewajiban di era
digital saat ini. Salah satu infrastruktur paling krusial yang mendukung perkembangan
teknologi ini adalah jaringan internet (Putra et al., 2024). Jaringan internet yang stabil dan cepat
memungkinkan pengguna untuk tetap produktif dan terhubung di era digital ini. Perkembangan
teknologi yang pesat turut mendorong laju pertumbuhan internet, di mana meningkatnya
kebutuhan akan informasi dan pengetahuan menjadi salah satu pendorong utamanya (Akmala,
2019).

Seiring waktu, internet juga mengalami evolusi yang signifikan. Awalnya, internet hanya
dapat diakses melalui jaringan kabel yang terbatas di area tertentu. Namun, perkembangan
teknologi nirkabel, seperti Wi-Fi dan 4G, telah membuat internet menjadi lebih mudah diakses
di mana saja dan kapan saja. Inovasi ini terus berlanjut dengan pengembangan jaringan 5G
yang menawarkan kecepatan lebih tinggi dan latensi lebih rendah.

Salah satu terobosan terbaru dalam teknologi internet adalah Starlink. Starlink
merupakan layanan internet yang berbasis Low Earth Orbit (LEO), dalam kata lain adalah
satelit orbit rendah yang dikembangkan oleh SpaceX, perusahaan yang didirikan Elon Musk
((Lisnawati, 2024). Starlink bertujuan untuk menyediakan akses internet global melalui armada
satelit yang terbang sekitar 500km di atas permukaan bumi ((Mohan et al., 2024).

Meskipun Starlink menjadi salah satu pemain paling menonjol, industri internet satelit
LEO saat ini sedang mengalami perkembangan pesat dan memunculkan beberapa pesaing
global. Di antaranya adalah Project Kuiper, inisiatif layanan internet satelit dari Amazon, dan
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OneWeb, sebuah konstelasi satelit LEO yang berfokus pada pasar bisnis dan pemerintah.
Konstelasi OneWeb ini diusulkan oleh perusahaan Inggris, OneWeb, yang sebelumnya
bernama WorldVu, untuk menyediakan akses internet global kepada konsumen individu dan
maskapai penerbangan (Zhi et al., 2024). Baik Project Kuiper maupun OneWeb memiliki
tujuan yang sama dengan Starlink, yaitu menghadirkan konektivitas berkecepatan tinggi ke
wilayah yang sulit dijangkau. Keberadaan para pemain ini menunjukkan bahwa teknologi
internet satelit LEO telah menjadi sektor yang sangat kompetitif secara global, menawarkan
solusi alternatif bagi tantangan konektivitas di berbagai belahan dunia.

Di Indonesia pada 19 Mei, Elon Musk secara resmi mengumumkan peluncuran Starlink
di Indonesia melalui sebuah unggahan akun pribadinya di platform X (sebelumnya Twitter)
seperti pada Gambar 1.1. Dalam unggahan tersebut, Elon Musk menyatakan rasa hormatnya
atas peluncuran ini, langkah tersebut menandai era baru akses internet di Indonesia, terutama
bagi wilayah yang selama ini sulit dijangkau oleh infrastruktur tradisional. Peluncuran ini
disambut antusias oleh warganet Indonesia, yang berharap Starlink dapat menjadi solusi efektif
untuk memperbaiki kualitas dan aksesibilitas internet, terutama di daerah pedalaman yang
selama ini mengalami keterbatasan koneksi. Antusiasme ini tercermin dari puluhan ribu

retweet dan ratusan ribu tanda suka pada unggahan tersebut.

@M. Elon Musk & x
3 Honored to launch @Starlink in Indonesia!

X

Gambar 1.1 Elon Musk (@elonmusk) Mengumumkan Peluncuran Starlink

Peluncuran Starlink telah menarik perhatian publik, terutama di kalangan pengguna
internet dan penggemar teknologi. Banyak YouTuber dan reviewer teknologi yang telah
mencoba layanan ini dan membagikan pengalaman mereka di platform video tersebut. Ulasan

— ulasan ini memberikan gambaran tentang performa Starlink, mulai dari kecepatan download
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dan upload, stabilitas koneksi, hingga kemudahan instalasi perangkat. Beberapa ulasan juga
menyoroti tantangan yang dihadapi, seperti gangguan cuaca yang dapat mempengaruhi
koneksi, serta biaya langganan yang relatif tinggi.

Kanal YouTube pertama yang membahas tentang Starlink di Indonesia adalah
NanangMrk, dengan videonya yang berjudul “STARLINK INDONESIA REVIEW,
INTERNET DARI LANGIT TANPA SINYAL DIMANAPUN ANDA BERADA
(TERLENGKAP)” seperti pada Gambar 1.2. Video ini diunggah di YouTube pada 11 Mei
2024. Dalam video ini, menampilkan proses unboxing perangkat Starlink, konfigurasi awal,
serta pengujian performa layanan internet satelit tersebut. Nanang, sebagai kreator sekaligus
pemilik kanal, menjelaskan berbagai aspek Starlink mulai dari spesifikasi perangkat keras,
kecepatan download dan upload, hingga kelebihan dan tantangan yang dihadapi saat

menggunakan layanan Starlink di Indonesia.

STARLINK INDONESIA REVIEW, INTERNET DARI LANGIT TANPA SINYAL DIMANAPUN ANDA BERADA (TERLENGKAP)

Join iy 20k GR /) Share 4 Download ] save

Gambar 1.2 NanangMrk Review Starlink

Video ini mendapatkan respons yang besar dari publik, terbukti dengan jumlah
penayangan yang mencapai 1,02 juta views dan mendapatkan 4.837 komentar. Berbagai
komentar yang dilontakran oleh penonton mencakup pujian, Kkritik, pertanyaan teknis, serta
harapan terhadap pengembangan layanan Starlink di masa depan.

Tidak hanya NanangMrk yang membahas tentang Starlink di Indonesia, salah satu kanal
YouTube teknologi populer, Gadgetln, juga membahas tentang layanan Starlink melalui video
berjudul “Review Starlink — Ini Revolusioner”. Video ini diunggah enam bulan lalu dan telah
ditonton sebanyak 3,6 juta kali serta mendapat 89 ribu like dari penonton. David Brendi, selaku

pemilik kanal YouTube Gadgetin menguji kemampuan Starlink di daerah terperincil yang
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dapat dilihat pada Gambar 1.3. Dalam video berdurasi 24 menit ini, pemilik kanal Gadgetin
memberikan ulasan mengenai performa Starlink, termasuk kecepatan internet, kestabilan
koneksi, dan proses instalasi perangkat. Video ini direkam di lokasi terpencil untuk
menunjukkan kemampuan Starlink dalam menyediakan koneksi internet di daerah yang sulit
dijangkau jaringan konvensional.

o

REVIEW STARLINK INDONESIA - INI REVOLUSIONER &
- ?adge\lns 58K QB /> share L Download [ Save

Gambar 1.3 Gadgetin Review Starlink

Seiring dengan meningkatnya atensi publik terhadap layanan Starlink di Indonesia,
terutama melalui berbagai konten ulasan di YouTube, muncul banyak sekali respon dan opini
dari masyarakat yang terlihat pada kolom komentar. Maka, diperlukan pendekatan analisis
yang mampu mengkaji presepsi publik dalam bentuk teks. Dalam hal ini, analisis sentimen
menjadi salah satu metode yang tepat untuk digunakan. Menurut (Fatma Sjoraida et al., 2024),
analisis sentimen merupakan pendekatan yang digunakan untuk mengevaluasi opini dalam
teks, dan telah menjadi fokus utama dalam memahami manusia merespons berbagai jenis
konten.

Terdapat tujuh alasan utama mengapa analisis sentimen penting. Pertama, karena mampu
menggali wawasan dari data tidak terstruktur, seperti ribuan komentar yang tidak bisa dianalisis
secara manual. (Mata, n.d.) menyatakan bahwa pertumbuhan opini di media sosial dan forum
mendorong kebutuhan analisis sentimen, karena opini dapat mempengaruhi perilaku,
kepercayaan, dan persepsi manusia dalam berbagai aspek kehidupan. Kedua, analisis sentimen

mendukung pengambilan keputusan bisnis, terutama dalam memahami kebutuhan dan harapan
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konsumen. (Kauffmann et al., 2019) menjelaskan bahwa user-generated content (UGC)
merupakan salah satu sumber utama big data yang bernilai strategis dalam pemasaran, karena
informasi dari konsumen memiliki potensi besar dalam mendukung keunggulan kompetitif
perusahaan. Ketiga, analisis sentiment dapat membantu dalam memahami persepsi publik
terhadap produk atau layanan baru, seperti Starlink. Menurut (Kauffmann et al., 2019), analisis
sentimen dapat digunakan untuk mengelompokkan opini pelanggan, memahami motivasi di
balik preferensi mereka terhadap suatu produk atau layanan, serta memprediksi perilaku
konsumen berdasarkan umpan balik yang diperoleh dari platform digital. Keempat, analisis ini
berfungsi sebagai alat monitoring reputasi dan manajemen brand. Menurut (Aftab et al., 2023),
analisis sentimen memberi wawasan tentang sikap dan persepsi pelanggan terhadap merek,
memungkinkan bisnis untuk mengidentifikasi sentimen negatif dan menyusun strategi brand
yang lebih terfokus sebelum reputasi terdampak. Kelima, analisis sentimen berperan dalam
meningkatkan pengalaman pelanggan. (Karne, 2022) menyebutkan bahwa analisis sentimen
digunakan untuk memahami faktor emosional yang mempengaruhi perilaku pelanggan, seperti
rasa senang, frustrasi, atau kepercayaan, yang pada gilirannya memengaruhi keputusan
pembelian, loyalitas, dan kepuasan pelanggan secara keseluruhan. Keenam, analisis sentimen
mendukung pengembangan model prediktif yang berguna dalam berbagai domain. (Cortis &
Davis, 2021) mencatat bahwa opinion mining dari media sosial telah digunakan secara luas
dalam pemasaran, periklanan, penjualan, serta membantu pengembangan sistem prediksi
seperti layanan pelanggan dan pengambilan keputusan berdasarkan pola opini publik. Dan
terakhir, analisis sentimen memberikan efisiensi dan otomatisasi dalam memproses opini
publik dalam jumlah besar. Menurut (Mata & Martins, n.d.), analisis sentimen memungkinkan
komputer untuk mengotomatiskan aktivitas yang biasanya dilakukan manusia dalam
pengambilan keputusan berdasarkan opini, dengan aplikasi luas dalam data mining dan web
mining.

Untuk melakukan analisis sentimen, salah satu pendekatan yang umum digunakan adalah
lexicon-based sentiment analysis atau analisis sentimen berbasis leksikon. Pendekatan berbasis
leksikon digunakan untuk memvisualisasikan dan menganalisis emosi pada kumpulan data
yang sama. Pendekatan berbasis lexicon menghitung sentimen sebuah dokumen dengan
mengidentifikasi nilai positif atau negatif pada setiap kata di dalamnya. Proses ini dilakukan
dengan mencocokkan kata — kata tersebut dengan kamus leksikon. Pendekatan berbasis

leksikon adalah metode yang sangat efektif dan mudah (Ainapure et al., 2023).
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Selain itu, diperlukan pemanfaatan algoritma machine learning. Algoritma yang
digunakan adalah Random Forest. Algoritma ini dipilih karena merupakan algoritma machine
learning yang mudah digunakan serta merupakan salah satu algoritma yang sering digunakan
karena dapat digunakan sebagai Klasifikasi dan regresi (Azhari et al., 2021). Model Random
Forest juga merupakan algoritma ensemble yang memprediksi sentimen dengan
mengintegrasikan hasil dari serangkaian pohon keputusan. Nama "Random" merujuk pada
proses di mana setiap pohon dibangun dari subset data dan fitur yang dipilih secara acak.
Pendekatan ini secara signifikan mengurangi risiko overfitting, sehingga menghasilkan model
dengan akurasi dan stabilitas yang lebih tinggi (Ramadhansyah et al., 2024). Selain itu, seleksi
fitur yang efektif berperan penting dalam mengidentifikasi variabel prediktif paling relevan.
Hal ini secara signifikan dapat meningkatkan akurasi dan efisiensi model klasifikasi (Herjanto
& Carudin, 2024). Oleh karena itu, penelitian ini jJuga menguji kemampuan algoritma Random
Forest dalam mengklasifikasikan sentimen berdasarkan komentar — komentar pengguna di
YouTube.

Dengan menganalisis data komentar dari kedua video tersebut, penelitian ini tidak hanya
meliputi menggali informasi opini publik, namun juga menghitung proporsi komentar positif,
negatif, dan netral, mengevaluasi hasil analisis sentimen dengan algoritma Random Forest,

serta menilai kemampuan model dalam memprediksi sentimen dari kalimat baru.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas, maka dapat diambil beberapa rumusan masalah, yaitu:

a. Bagaimana persepsi publik terhadap layanan Starlink berdasarkan hasil klasifikasi

sentimen?

b. Bagaimana membangun model prediksi sentimen berdasarkan komentar pengguna

yang telah dianalisis?

c. Sejauh mana algoritma Random Forest dapat mengotomatisasi proses klasifikasi

dan prediksi sentimen pada komentar terkait dengan Starlink

1.3 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah yang digunakan penulis dalam penelitian ini adalah:

a. Penelitian tidak mencakup pengambilan keputusan bisnis berdasarkan hasil analisis



sentimen
b. Penelitian tidak membahas strategi monitoring reputasi atau manajemen brand

c. Penelitian tidak mengupas secara mendalam pengalaman pelanggan dalam konteks

layanan atau kepuasan pelanggan.

1.4 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk:

a. Menggali informasi opini publik terhadap layanan Starlink di Indonesia melalui
analisis sentimen komentar pengguna di platform YouTube.

b. Mengidentifikasi persepsi publik terhadap layanan Starlink berdasarkan hasil
klasifikasi sentimen (positif, negatif, atau netral).

c. Membangun model prediksi sentimen menggunakan algoritma Random Forest
berdasarkan data yang telah diklasifikasikan secara otomatis melalui pendekatan
lexicon-based.

d. Mengevaluasi kemampuan algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan dan

memprediksi sentimen dari komentar pengguna secara otomatis dan efisien.

1.5 Manfaat Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah, dalam penelitian ini ada beberapa tujuan yang ingin

dicapai yaitu:

a. Hasil penelitian ini dapat memberikan gambaran mengenai persepsi public terkait
layanan internet Starlink, sehingga dapat menjadi bahan pertimbangan sebelum

memutuskan untuk membeli dan menggunakan layanan tersebut.

b. Hasil analisis sentimen ini dapat menjadi masukan untuk memahami respons dan
kebutuhan pengguna, khususnya yang bersumber dari komentar — komentar public di

media social.

c. Penelitian ini menunjukkan bagaimana opini public dari media social dapat diekrstarksi
dan diolah menjadi informasi yang berguna untuk mendukung pengambilan keputusan

berbasis data.



1.6 Metode Penelitian
Penelitian ini dilaksanakan melalui beberapa metode dari awal hingga akhir untuk
mencapai tujuan penelitian yang telah ditentukan. Berikut adalah penjelasan umum
mengenai metode yang digunakan dalam penelitian ini:

a. Observasi
Tahap awal penelitian ini adalah melakukan observasi atau pengamatan terhadap data
yang tersedia di platform YouTube. Peneliti mengkaji video — video yang berkaitan
dengan topik Starlink di Indonesia, khususnya video yang pertama kali membahas
topik tersebut dan yang memiliki jumlah views terbanyak.

b. Studi Literatur
Studi literatur dilakukan untuk mendapatkan landasan teori yang kuat terkait dengan
analisis sentimen. Fokus utama adalah mengumpulkan informasi dari berbagai sumber
terkait, seperti jurnal ilmiah dan publikasi. Secara spesifik, penelitian ini mendalami
prinsip — prinsip analisis sentimen serta mencakup pemahaman tentang metodologi dan
metrik evaluasi untuk mengukur model klasifikasi.

c. Implementasi Model dan Pengujian Awal
Tahap ini adalah inti dari penelitian, di mana model analisis sentimen dirancang dan
diimplementasikan. Data teks yang telah melalui tahap preprocessing dan diubah
menjadi representasi numerik akan digunakan untuk melatih model Random Forest.
Setelah model dilatih, model diujikan terlebih dahulu menggunakan data uji dan data
latih. Proses ini dilakukan untuk memastikan bahwa model dapat mengklasifikasikan
sentimen secara otomatis dan akurat sebelum digunakan untuk analisis yang lebih luas.

d. Evaluasi dan Analisis Hasil
Setelah pengujian awal selesali, tahap selanjutnya adalah evaluasi kinerja model. Hasil
pengujian dianalisis secara mendalam menggunakan matriks evaluasi seperti akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Berdasarkan hasil evaluasi ini, model akan digunakan
untuk memprediksi sentimen pada kalimat baru. Tahap terakhir adalah menganalisis
hasil prediksi tersebut untuk menarik kesimpulan mengenai efektivitas model Random

Forest dalam kasus analisis sentimen Starlink.

1.7 Sistematika Penelitian
Sistematika penelitian disusun untuk memberi gambaran secara umum mengenai isi

dari laporan penelitian. Berikut ini adalah metodologi penelitian dalam laporan ini, yaitu:



BAB | Pendahuluan

Bab ini memuat gambaran awal tentang penelitian, meliputi latar belakang masalah,

rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan.
BAB Il Landasan Teori

Bab ini berisi teori — teori dan kerangka pemikiran yang relevan dengan topik
penelitian. Landasan teori berfungsi sebagai dasar ilmiah yang memperkuat analisis
dan pembahasan.

BAB Il Metodologi Penelitian

Bab ini berisi pembahasan mengenai tahapan yang akan digunakan dalam penelitian,

mulai dari pengumpulan data hingga tahap visualisasi data.
BAB IV Hasil & Pembahasan

Bab ini memaparkan hasil dari pengujian model menggunakan algoritma pada
berbagai skenario pembagian data dan menjelaskan evaluasi model serta hasil

pengujian model.
BAB V Kesimpulan

Bab ini memuat ringkasan hasil penelitian yang menjawab rumusan masalah, serta

saran yang dapat diberikan berdasarkan temuan penelitian.
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BAB |1
LANDASAN TEORI DAN KAJIAN PUSTAKA

2.1 Landasan Teori

Penelitian ini didasarkan pada beberapa konsep dan teori yang mendukung analisis serta
interpretasi data secara sistematis. Landasan teori bertujuan untuk memberikan kerangka
pemikiran yang kuat dalam memahami fenomena yang diteliti serta membantu dalam
pemilihan metode yang tepat. Adapun teori-teori yang digunakan dalam penelitian ini sebagai
berikut:

2.1.1 Analisis Sentimen

Analisis sentimen, yang juga dikenal sebagai opinion mining, adalah pendekatan berbasis
komputasi yang digunakan untuk mengevaluasi opini, persepsi, dan emosi seseorang terhadap
suatu objek tertentu. Objek atau entitas yang dimaksud dapat berupa tokoh, kejadian, maupun
isu tertentu, yang umumnya dianalisis melalui data ulasan atau tanggapan (Medhat et al., 2014).
Analisis sentimen merupakan bagian dari sebuah studi komputasi dalam Natural Language
Processing (NLP) yang bertujuan untuk mengekstrak nilai sentimen dari teks. Sumber teks ini
dapat berasal dari dokumen, ulasan produk, berita, media sosial, dan yang lainnya. Nilai
sentimen dapat berupa pendapat atau emosi terhadap sebuah entitas. Nilai tersebut bisa
dikategorikan sebagai negatif, netral, atau positif. (Ahmad & Gata, 2022).

2.1.2 Klasifikasi Teks

Klasifikasi teks merupakan proses pengelompokan teks atau dokumen ke dalam berbagai
kategori atau kelas tertentu. Secara umum, proses ini melibatkan beberapa tahap, seperti
ekstraksi fitur, reduksi dimensi, pemilihan algoritma pengklasifikasi, serta evaluasi performa
model (Widhiyasana et al., 2021). Klasifikasi teks (text classification) telah menjadi subjek
penelitian yang luas di bidang Natural Processing Language (NLP). Penerapan klasifikasi teks
telah banyak digunakan dalam kegiatan sehari — hari (Ajijah & Kurniawan, 2023).

2.1.3 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP) mengacu pada metode komputasi yang digunakan
untuk menganalisis data teks. Untuk mencapai kemampuan pemrosesan bahasa yang
menyerupai manusia dalam berbagai aktivitas dan aplikasi, NLP mencakup kumpulan teknik
berbasis komputasi yang memiliki landasan teoretis. Teknik — Teknik tersebut diterapkan untuk
mengevaluasi dan merepresentasikan teks yang muncul secara alami, baik pada tingkat analisis

linguistik tunggal maupun tingkat analisis linguistik majemuk. Bidang NLP mencakup
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berbagai tantangan penelitian dan metodologi. Tugas — tugas NLP meliputi berbagai aplikasi,
seperti peringkasan teks digital, mesin penjawab pertanyaan, pencarian informasi, dan
penerjemahan (Epoka, 2023). NLP menawarkan sejumlah keunggulan, seperti kemampuannya
dalam mengolah data teks dalam jumlah besar serta mengotomatiskan berbagai tugas yang
berkaitan dengan bahasa, sehingga dapat meningkatkan efisiensi dan produktivitas (Paula et
al., 2024).
2.1.4 Text Mining

Text mining merupakan proses ekstraksi pola yang bertujuan untuk mendapatkan
informasi dan pengetahuan dari berbagai sumber data yang tidak terstruktur. Meskipun text
mining dan data mining memiliki tujuan yang sama, keduanya menggunakan proses yang
serupa tetapi berbeda dalam jenis inputnya. Input untuk text mining mencakup data tidak
terstruktur seperti dokumen, kata, file PDF, kutipan, komentar, dan ulasan, sedangkan data
mining menggunakan data terstruktur (Muhammad, 2019). Dalam konteks penelitian, data teks
tidak terstruktur dalam jumlah besar dapat diperoleh dari berbagai sumber seperti literatur
ilmiah, transkrip pada sektor pemasaran dan ekonomi, pidato politik seperti kampanye presiden
dan pidato pelantikan, serta notulen rapat. Selain itu, sumber daring seperti email, halaman
web, blog, media sosial, dan komentar pengguna juga menjadi sumber informasi yang kaya
dan sering dimanfaatkan dalam proses text mining (Hassani et al., 2020).
2.1.5 Web Scraping

Web scraping adalah teknik yang digunakan untuk secara otomatis mengambil informasi
dari sebuah situs web tanpa perlu menyalinnya secara manual. Tujuan dari web scraping adalah
mencari jenis informasi tertentu, mengekstraknya, dan menggabungkannya ke dalam halaman
web baru (Vargiu & Urru, 2012).
2.1.6 Random Forest

Random Forest adalah suatu metode ensemble yang terdiri dari sejumlah decision tree
acak, yang menghasilkan prediksi dengan menggabungkan hasil prediksi dari masing — masing
pohon keputusan tersebut (Vens, 2013). Metode ini menggunakan pohon keputusan (decision
tree) secara pararel, yang diperkenalkan oleh T. Kam Ho pada tahun 1995 (Kowsari et al.,
2019). Setiap pohon keputusan dilatih menggunakan sampel data yang berbeda, dan pemilihan
atribut dilakukan secara acak pada setiap pohon yang dibentuk.

Metode random forest memiliki beberapa keunggulan, antara lain kemampuan
meningkatkan akurasi meskipun terdapat data yang hilang, ketahanan terhadap data pencilan

(outlier), serta efisiensi dalam hal penyimpanan data. Selain itu, random forest juga dilengkapi
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dengan proses seleksi fitur yang mampu memilih atribut terbaik, sehingga dapat meningkatkan

kinerja model klasifikasi (Manullang et al., n.d.).

2.1.7

Lexicon-Based Approach

Pendekatan berbasis leksikon didasarkan pada anggapan bahwa makna suatu teks dapat

ditentukan dari polaritas kata atau frasa yang terkandung di dalamnya. Dengan kata lain, teks

dianggap memiliki sentimen tertentu karena terdiri atas kata — kata yang membawa muatan

positif, maupun negatif (Catelli et al., 2022).

2.2 Kajian Pustaka

Dalam penulisan skripsi ini peneliti mencari informasi dari beberapa penelitian dan jurnal

sebelumnya sebagai acuan poin penting untuk perbandingan, seperti algoritma, dataset, dan

hasil yang diberikan pada Tabel 2.1.
Tabel 2.1 Kajian Pustaka

Judul Publikasi Dataset Algoritma Hasil
ANALISIS SENTIMEN  (Khoirul et al., Google Play Naive Bayes Dari 1550 data teks, didapatkan
APLIKASI BRIMO 2023) Store - Ulasan Classification hasil sebanyak 1012 atau
PADA ULASAN 53,09% sentimen positf dan
PENGGUNADI sentimen negatif sebanyak 894
GOOGLE PLAY atau 46,90%. Pada penelitian
MENGGUNAKAN ini, mendapatkan hasil
ALGORITMA NAIVE accuracy sebesar  84,52%,

BAYES

precision 82,51%, dan recall
87,62%.

Perbandingan Metode
K-NN  Dan  Metode
Random Forest Untuk
Analisis Sentimen pada
Tweet Isu Minyak
Goreng di Indonesia

(Yanti et al., 2023)

Twitter - Tweet

K-Nearest Neighbor
(KNN) dan Random
Forest

Penelitian tersebut
membandingkan dua algoritma
berbeda lalu membaginya
dengan tiga skenario. Skenario
pertama berjumlah 500 data,
skenario kedua berujumlah 800
data, dan skenario ketiga
berjumlah 1.000 data dimana
menggunakan rasio data latih
dan data uji 80:20. Hasilnya
adalah hasil pengujian paling
rendah yaitu metode K-NN
pada skenario pertama dengan
akurasi sebesar 71,50%, presisi
47,83%, dan recall 37,45%.
Sementara hasil pengujian
paling tinggi yaitu metode K-
NN pada skenario kedua
dengan akurasi 74,58%, presisi
56,75%, dan recall 44,57%.
Sedangkan, untuk rata — rata
hasil pengujian dari metode K-
NN vyaitu akurasi 72,86%,
presisi  52,26% dan recall
41,04%. Sedangkan rata — rata
hasil pada metode Random
Forest vyaitu akurasi 73,37%,
presisi  52,26% dan recall
34,28%.
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SENTIMEN ANALISIS
PERILAKU
PENGGEMAR
COLDPLAY DI
MEDIA SOSIAL
TWITTER
MENGGUNAKAN
METODE NAIVE
BAYES

(Fudholi et al.,
2024)

Twitter - Tweet

Naive

Bayes

Classification

Penelitian tersebut
membuktikan bahwa model
mampu memprediksi dengan
tingkat akurasi sebesar 80,25%.
Tingkat akurasi ini bergantung
pada data yang diperoleh dari
unggahan para penggemar
Coldplay di Twitter. Model
berhasil mendeteksi 29
tindakan yang bersifat positif,
dan 36 yang bersifat negatif.
Namun, terdapat kekeliruan
dalam klasifikasi, yang di mana
4 tindakan negatif
teridentifikasi sebagai positif,
dan 12 tindakan positif
teridentifikasi sebagai negatif.
Hal ini menunjukkan bahwa
adanya bias dalam prediksi.

Sentiment Analysis in
Indonesian Healthcare
Applications using
IndoBERT Approach

(Imaduddin et al.,
n.d.)

Google Play
Store - Ulasan

IndoBERT

Dalam  penelitian  tersebut
sebanyak 9.310 data ulasan
pengguna dan masing- masing
diberi label positif atau negatif.
Dalam proses pelatihan ini,
digunakan 10 epoch bersamaan
dengan Adam’s Optimizer serta
menggunakan learning rate
sebesar le-6. Proses tersebut
menghasilkan  nilai  akurasi
sebesar 96%, F1-Score sebesar
95%, recall sebesar 96%, dan
precision sebesar 95%. Dalam
penelitian tersebut juga
disebutkan bahwa IndoBERT
merupakan pendekatan yang
kuat untuk analisis sentiment
dengan teks bahasa Indonesia.

Analisis Sentimen
Untuk Memprediksi
Hasil Calon Pemilu
Presiden Menggunakan
Lexicon Based dan
Random Forest

(Manullang et al.,
n.d.)

Twitter - Tweet

Random
dengan
Dictionary

Forest
Lexicon

Penelitian ini menggunakan
algoritma  Random  Forest
dengan pendekatan lexicon
based. Hasilnya menunjukkann
bahwa model tersebut dapat
memprediksi sentimen positif
sebesar 96%, sentimen netral
sebesar 97%, dan sentimen
negative sebesar 48%. Secara
keseluruhan, model yang
digunakan memiliki akurasi
sebesar 88%.

TWITTER
SENTIMENT
ANALYSIS
TOWARDS QATAR
AS HOST OF THE
2022 WORLD CUP
USING TEXTBLOB

(S. Dewi & Arianto,
n.d.)

Twitter - Tweet

TextBlob

data
tweets

Pada penelitian ini,
sebanyak  244.832

didapatkan ~ melalui  web
scrapping dengan cara
pencarian kata kunci “2022
FIFA World Cup in Qatar”.
Penelitian ini menggunakan
tiga tahapan, tahap pertama
sebelum Qatar terpilih menjadi
tuan rumah terdapat 88,46%
sentiment positif dan 11,54%
sentiment negatif. Tahap kedua
yaitu setelah Qatar terpilih
menjadi tuan rumah terdapat
79,38% sentiment positif dan
20,62% sentiment negatif. Dan
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yang terakhir tahap ketiga
ketika Piala Dunia 2022
berlangsung di Qatar terdapat
83,72% sentiment positif dan
16,38% sentiment negatif.
Berdasarkan penelitian
tersebut, diperoleh hasil akurasi
sebesar 83%.

Sentimen Analisis  (Apriliani et al.,, Twitter - Tweet  K-Nearest Pada penelitian ini, data diambil

Pandangan Masyarakat 2023) Neighbors (KNN) dengan cara crawling data di

Terhadap Vaksinasi sosial media bernama Twitter

Covid 19 Menggunakan dengan menggunakan Kkata

K-Nearest Neighbors kunci “Vaksin di Booster” dan
memperoleh sebanyak 2.241.
Pada penelitian ini, penulis juga
membandingkan hasil analisis
sentimen menggunakan
algoritma lain seperti Naive
Bayes Classification, dan
Support ~ Vector  Machine,
namun hasil tertinggi ada pada
algoritma K-Nearest Neighbors
(KNN) dengan parameter k =5
dan K-Fold 10 dan
menghasilkan nilai  akurasi
sebesar 79,25%

ANALISIS SENTIMEN  (Syah et al., 2024) Google Play Random Forest Pada penelitian ini, sentimen

APLIKASI SHOPEE, Store — Ulasan dengan Lexicon analisis dilakukan

TOKOPEDIA,  LAZADA Dictionary menggunakan algoritma

DAN BLIBLI Random Forest dengan

MENGGUNAKAN pendekatan Lexicon-based.

LEKSIKON DAN Penelitian ini menghasilkan

RANDOM FOREST bahwa aplikasi Lazada memiliki
kinerja terbaik dengan akurasi
88,33%, presisi 88,88%, recall
88,33%, dan F1 score 88,34%.
Aplikasi Blibli berada di posisi
kedua dengan akurasi 85,66%,
presisi 85,82%, recall 85,66%,
dan F1 score 85,60%. Shopee
memiliki  akurasi  85,16%,
presisi 85,62%, recall 85,16%,
dan F1 score  85,26%.
Tokopedia menunjukkan
performa terendah dengan
akurasi 80,33%, presisi 80,96%,
recall 80,33%, dan F1 score
80,12%.

SENTIMEN ANALISIS (A. R. Dewi et al,, Twitter - Tweet  Naive Bayes Penelitian ini menghasilkan

TERHADAP  PUAN 2023) Classification dan nilai akurasi sebesar 70,5%

MAHARANI AdaBoost untuk algoritma Naive Bayes

SEBAGAI KANDIDAT Classification. Sedangkan

CALON  PRESIDEN untuk algoritma  AdaBoost

2024 BERDASARKAN sebesar 68,4%

OPINI TWITTER

MENGGUNAKAN

METODE NAIVE

BAYES DAN

ADABOOST

Analisis Sentimen (Yolanda et al., Google Play Support Vector Dalam penelitian tersebut,

Popularitas Aplikasi  2022) Store — Ulasan Machine (SVM) aplikasi Edmodo  memiliki

Moodle Dan Edmodo presentase yang lebih tinggi

Menggunakan dibandingkan dengan aplikasi

Moodle. Hal ini ditunjukkan
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Algoritma
Vector Machine

Support

dengan hasil penelitian tersebut
bahwa  aplikasi Edmodo
memiliki nilai akurasi sebesar
84%, nilai precision sebesar
93%, recall sebesar 82%, dan
fl-score sebesar 87%.
Sedangkan  untuk  aplikasi
Moodle memiliki nilai akurasi
sebesar 82%, precision sebssar
79%, recall 100%, dan f1-score
sebesar 88%.

SENTIMEN ANALISIS (Hanafiah et al., Shopee—Ulasan Naive Bayes Pada penelitian ini dilakukan 4
TERHADAP 2023) produk Classification kali pengujian menggunakan
CUSTOMER REVIEW rasio pembagian data
PRODUK SHOPEE training:data latih yang
BERBASIS berbeda, yaitu 60:40, 70:30,
WORDCLOUD 80:20, dan 90:10. Nilai akurasi
DENGAN tertinggi yaitu pada rasio 60:40
ALGORITMA NAIVE yaitu sebesar 0.85 atau 85%.
BAYES CLASSIFIER
Analisis Sentimen  (Syabhril Dwi  Twitter - tweet Naive Bayes Penelitian ini memiliki hasil
Relokasi Ibukota Prasetyo et al, Classification dan proses analisis menggunakan
Nusantara 2023) K-Nearest Neighbor  algoritma K-Nearest Neighbor
Menggunakan memiliki nilai akurasi sebesar
Algoritma Naive Bayes 88,12% dan diikuti dengan nilai
dan KNN presisi sebesar 93,98% dan
recall sebesar 81,53%.
Sedangkan untuk algoritma
Naive Bayes Classification
memiliki nilai akurasi sebesar
82,27% diikuti dengan nilai
presisi sebesar 86,36% dan nilai
recall sebesar 76,93%. Ini
menandakan bahwa algoritma
K-Nearest Nieghbor memiliki
nilai  yang lebih  baik
dibandingkan dengan algoritma
Naive Bayes Classification.
Sentimen Analisis  (Kaburuan & Google Play Support Vector Padarasio data 90:10, algoritma

Review Aplikasi Digital
Korlantas Pada Google

Play Store
Menggunakan Metode
SVM

Setiawan, 2023) Store — Ulasan

Machine (SVM)

SVM mendapatkan nilai akurasi
tertinggi yaitu, 82%, sedangkan
untuk akurasi terendahnya pada
rasio 80:20 dan 60:40 keduanya
mendapatkan hasil nilai akurasi
sebesar 74%

Berdasarkan Tabel 2.1, terdapat kesimpulan lain mengenai penggunaan Random Forest

dalam analisis sentimen. Selain keunggulan akurasi, Random Forest juga menonjol karena

kemampuannya mengatasi tantangan data yang sering ditemukan dalam analisis sentimen.

Dibandingkan dengan Naive Bayes, yang dalam satu penelitian menunjukkan adanya

bias dalam prediksi (Fudholi et al., 2024), Random Forest memiliki ketahanan yang lebih baik

terhadap data yang noise atau tidak terstruktur dengan baik. Algoritma ini membangun banyak

pohon keputusan dan menggabungkan hasilnya, sehingga mengurangi risiko overfitting yang

bisa terjadi pada satu pohon keputusan.
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Selain itu, dalam perbandingan dengan K-NN, Random Forest menunjukkan performa
yang relatif lebih stabil. Meskipun akurasinya tidak jauh berbeda, Random Forest tidak terlalu
sensitif terhadap data yang tidak seimbang, menjadikannya pilihan yang lebih solid untuk
dataset yang bervariasi.

Secara keseluruhan, penggunaan Random Forest dalam analisis sentimen lebih dari
sekadar menghasilkan akurasi yang tinggi. Algoritma ini dipilih karena stabilitasnya,
kemampuannya mengurangi bias, dan ketahanannya terhadap kompleksitas data yang sering

ada dalam ulasan atau unggahan di media sosial.
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BAB |11
METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini dirancang untuk menganalisis sentimen dan membuat model prediksi
sentimen dengan mengikuti lima tahapan utama. Tahap pertama adalah collection data, di mana
data akan dikumpulkan dari sumber yang telah ditentukan. Data tersebut berupa teks komentar
netizen dari media sosial bernama YouTube yang mengandung ekspresi sentimen.

Tahap kedua adalah preprocessing data, di mana data yang telah dikumpulkan akan
dibersihkan dan diubah menjadi format yang sesuai. Proses ini dimulai dari penghapusan
duplikasi data, dan diakhiri dengan stemming.

Tahap selanjutnya adalah processing data, di mana data akan diproses agar siap untuk
dianalisis. Pada tahap ini, nilai sentimen akan diberlakukan pada setiap data, yang nantinya
akan digunakan sebagai dasar untuk Kklasifikasi. Setelah setiap data memiliki nilai sentimen,
data akan divisualisasikan menggunakan wordcloud per kategori sentimen.

Setelah data mendapatkan nilai sentimennya, selanjutnya masuk ke rencana pengujian.
Rencana pengujian ini meliputi pembagian model dengan rasio data latih dan data uji yang
berbeda, pembuatan model prediksi sentimen, dan pengujian model prediksi sentimen dengan
kalimat baru.

Tahapan terakhir adalah pengujian skenario. Tahapan ini berisi tentang hasil dari tahapan
rencana pengujian. Pengujian model dengan berbagai rasio pembagian data latih dan data uiji,
yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20. Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh jumlah data
latih terhadap performa model. Pada setiap rasio, model akan dilatih menggunakan algoritma
Random Forest. Kinerja model kemudian dievaluasi secara menyeluruh dengan menggunakan
confusion matrix, yang mencakup metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil dari
pengujian ini akan dibandingkan untuk menemukan rasio pembagian data yang memberikan
performa terbaik. Setelah rasio terbaik ditemukan, tahap selanjutnya adalah membangun model
prediksi sentimen sederhana menggunakan rasio tersebut. Model ini kemudian akan diuji
kembali dengan kalimat — kalimat baru yang tidak ada dalam data pelatihan. Kalimat — kalimat
tersebut dipilih secara spesifik untuk merepresentasikan berbagai variasi gaya bahasa, seperti
bahasa gaul, kalimat panjang, dan kalimat yang mengandung sarkasme. Pengujian ini sangat
penting untuk menilai kemampuan model dalam memahami konteks dan memprediksi

sentimen pada data yang bervariasi di dunia nyata. Skenario penelitian ini divisualisasikan
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menggunakan diagram alur pada gambar 3.1 yang mencakup dari tahap pengumpulan data
hingga pengujian skenario.

Data Collection » Prepocessing

b 4

Frocessing

Pengujian Skenario |« Rencana Pengujian

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian

3.1 Data Collection (Pengumpulan Data)

Tahap pengumpulan data merupakan proses mengumpulkan data teks atau ulasan yang
akan dianalisis untuk menentukan sentimen (positif, negatif, atau netral). Data yang
dikumpulkan biasanya berasal dari sumber — sumber seperti media sosial (misalnya Twitter,
Instagram, atau Facebook), platform e-commerce (seperti Tokopedia atau Shopee), forum
online, atau situs ulasan (contohnya TripAdvisor atau Google Reviews).

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah komentar netizen dari dua video
YouTube yang mengulas tentang Starlink di Indonesia, yaitu video yang berjudul “Review
Starlink Indonesia — Ini Revolusioner” dari kanal Gadgetln sebagai video tentang Starlink
dengan jumlah views paling banyak di Indonesia, dan “STARLINK INDONESIA REVIEW,
INTERNET DARI LANGIT TANPA SINYAL DIMANAPUN ANDA BERADA
(TERLENGKAP)” dari kanal NanangMrk sebagai video yang pertama kali membahas tentang
Starlink di Indonesia. Pervideo akan diambil dua kategori, yaitu kategori top comments dan
kategori newest dengan sebanyak maksimal 2.500 data komentar perkategori dikarenakan
akses terbatas dalam pengambilan data. Selanjutnya, dataset ini akan diberi nama “Top
Comment — Gadgetln”, “Newest — GadgetIn”, “Top Comment — NanangMrk”, dan “Newest —
NanangMrk”.

Berikut adalah dataset untuk video “Review Starlink Indonesia — Ini Revolusioner” dari

kanal Gadgetln seperti pada Gambar 3.2 dan Gambar 3.3.
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Gadgetin - Top Comments Gadgetin - Newest Comments
comment comment
1] Starbucks keliling 1] Kata nya harga starlink hanya 1,999000 jt sj t...
1 Starlink ini adalah investasi yang sangat bagu... 1 Ada bahayanya juga sih..Elon mars mau ledakkan...
2 Malu gak sih yang katanya Elite Global dengan ... 2 Bisa dipakai sampe brpa device bang
3 Muncak bawa starlink buka jasa wifi di sana 3 ngeri
4 Bang kenapa manusia saling menyakiti? 4 Bang kenapa manusia saling menyakiti?
2495 Bang kalo hujan terus ada petir itu aman gak ?... 2495 Lagi nabung beli alatnya
2496 Cocok banget untuk orang yang punya pulau prib... 2496 Fibers CBN keren, saya pakai itu, tembus 50 Mb...
2497 untuk di ruko apakah jika di taruh rooftop bs ... 2497 Fibers CBN keren, saya pakai itu, tembus 50 Mb...
2498 kalo lagi hujan lebat, rawan kena petir gak ba... 2498 Kumpulin 5 rumah samping rumah untuk patungan....
2499 boleh minta link tempat pembelian powerbank ya... 2499 Kalau di kapal bang

2500 rows x 1 columns 2500 rows = 1 columns
Gambar 3.2 Dataset Top Comments dari Gambar 3.3 Dataset Newest Comments
Kanal Gadgetin dari Kanal Gadgetin

Berikut adalah dataset untuk video “STARLINK INDONESIA REVIEW, INTERNET
DARI LANGIT TANPA SINYAL DIMANAPUN ANDA BERADA (TERLENGKAP)” dari
kanal NanangMrk seperti pada Gambr 3.4 dan Gambar 3.5.

NanangMrk - Top Comments NanangMrk - Newest Comments
comment [12]: comment
0 #INDONESIA DARURAT MEMBACA!!!\n\nSTARLINK I... 0 #INDONESIA DARURAT MEMBACA!!!I\M\NSTARLINK L.
1 Kalau ada yg nanyain Starlink di channelky, ta... 1 Berpa hrga Starlink yg bisa di pake buat bisni...
2 ¥g bilang mahal. Padahal biaya pembuatan athen... 2 Kira kira berapa unit HP yang bisa konek ke di...
3 Baru pasang kemaren, emang se worth it itu. ha... 3 Jarak maksimal berapa jauh mas signalnya
4 Sebenernya kecepatannya Biasa aja kalo di nega... 4 Hrga brpa 1 unitnya starlink yg Ig d demo tu 7
1868 Minta no wa nya bang 2494 Itu lah akal nya orang kapir, dalam teknologi ...
1869 Mahal 2495 Bandingin sama sinyal 5G bg
1870 SATELIT APANYA 7?4 WONG ROKET AJA GA BISA NEMBU... 2496 Bang ini up to berapa device yang terhubung?
1871 Paket internet di kota brapa harganya kecepata... 2497 perbulannya berpah itu.....bisa buat rt rw ne...
1872 bukan untuk perkotaan, tapi untuk daerah terlu... 2498 Dpet ip publik statis ga ya??

1873 rows x 1 columns 2499 rows x 1 columns
Gambar 3.4 Dataset Top Comments dari Gambar 3.5 Dataset Newest Comments
Kanal NanangMrk dari Kanal NanangMrk

Keempat dataset tersebut kemudian digabungkan menjadi satu menjadi sebuah dataset
gabungan baru. Setelah digabungkan, dataset baru memiliki total 9.372 data komentar seperti

pada Gambar 3.6.
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Combined Dataset

comment

[} Kata nya harga starlink hanya 1,999000 jt sj t...
1 Ada bahayanya juga sih..Elon mars mau ledakkan...
2 Bisa dipakai sampe brpa device bang
3 ngeri
4 Bang kenapa manusia saling menyakiti?
9367 Minta no wa nya bang
9368 Mahal
9369 SATELIT APANYA 743 WONG ROKET AJA GA BISA NEMBLU...
9370 Paket internet di kota brapa harganya kecepata...
9371 bukan untuk perkotaan, tapi untuk daerah terlu...

9372 rows x 1 columns

Gambar 3.6 Dataset Gabungan dari Kedua Video
Namun, dalam proses penggabungan dataset ini, terdapat adanya satu atau lebih data
komentar yang muncul di dalam dataset top comments yang juga ditemukan di dalam dataset
newest comments. Hal ini menyebabkan terjadinya duplikasi data, dimana komentar yang sama
muncul lebih dari sekali dalam dataset gabungan. Setelah dilakukan pengecekan, ditemukan
sebanyak 1.988 data yang terduplikasi seperti pada Gambar 3.7. Oleh karena itu, data perlu

dibersihkan di tahap selanjutnya yaitu tahap preprocessing data.

Total komentar yang terduplikasi: 1988

Gambar 3. 7 Total Komentar Terduplikasi

3.2 Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan tahapan awal dalam pengolahan data yang bertujuan
untuk menyiapkan data mentah agar dapat digunakan dalam pemodelan. Preprocessing
biasanya melibatkan pembersihan data dan transformasi data dasar untuk memastikan data
sesuai dengan format atau persyaratan input dari algoritma yang digunakan dan tahapan

preprocessing data dapat dilihat pada Gambar 3.8.



Data cleaning

Y

Lowercasing

Y

Normalization

Y

Stemming

Stopword removal

Tokenizing

Gambar 3.8 Tahapan Prepocessing Data
Tahapan dalam preprocessing data pada penelitian meliputi sebagai berikut:

a. Data Cleaning
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Data cleaning merupakan langkah yang penting untuk memastikan bahwa data yang akan

diproses berkualitas dan siap digunakan untuk analisis lebih lanjut. Tahapan ini penting untuk

meningkatkan kualitas data sebelum data tersebut digunakan dalam analisis atau pemodelan.

Data sering kali mengandung kesalahan seperti nilai yang hilang, data duplikat, kesalahan

pengetikan, atau inkonsistensi format, yang dapat memengaruhi hasil analisis.

Dalam tahap data cleaning, ada dua langkah — langkah, yaitu delete duplicates dan text

cleaning. Berikut adalah masing — masing penjelasannya:

1. Delete Duplicates

Menghapus duplikasi data adalah proses mengidentifikasi dan menghilangkan

data yang berulang atau identik dalam sebuah kumpulan data. Duplikasi terjadi

ketika data yang sama disimpan lebih dari sekali, baik karena kesalahan input,

penggabungan beberapa sumber data, atau proses pengolahan yang tidak

terkontrol. Keberadaan data duplikat dapat berdampak pada kualitas data. Setelah

dilakukan penghapusan duplikasi, kini tersisa 7.384 data komentar yang

sebelumnya berjumlah 9.372 data komentar seperti pada Gambar 3.9.



8334

8335

8336

8337

8338

comment

Kata nya harga starlink hanya 1,999000 jtsj t...
Ada bahayanya juga sih..Elon mars mau ledakkan...
Bisa dipakai sampe brpa device bang

ngeri

Bang kenapa manusia saling menyakiti?

@dodollucknutzz loh kan emang sudah dibahas....
@dikky3349 Kan sudah dipindah dari atas mobi...
@dodollucknutzz haha klo cuman dibawa ke ata...
@dodollucknutzz maksudnya, mau ngetes apakah...

Alhamdaulillah trimakasih

7384 rows x 1 columns

Gambar 3.9 Delete Duplicates

2. Text Cleaning

22

Text cleaning adalah proses membersinkan data teks dari elemen — elemen

yang tidak digunakan dalam analisis teks. Tujuannya adalah untuk memastikan

bahwa data teks yang akan digunakan dalam analisis atau pemodelan hanya berisi

informasi penting. Proses text cleaning dapat divisualisasikan dalam bentuk

diagram seperti pada Gambar 3.10.

Penghapusan
mention (@)

.

Penghapusan
hashtag (#)

L Penghapusan URL
L Penghapusan angka
L Penghapusan

karakter khusus

L Penghapusan spasi

ganda

Gambar 3.10 Diagram Alur Text Cleaning

Terdapat enam langkah — langkah dari tahapan text cleaning. Berikut adalah

penjelasan langkah — langkah dari text cleaning yaitu:
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Penghapusan Mention (@mention)

Tanda mention yang kemudian diikuti oleh nama pengguna/author di
dalam sebuah sosial media, yang secara otomatis menandai atau menyebut
pengguna/author tertentu dalam sebuah percakapan. Dalam konteks analisis
teks, seperti analisis sentiment maupun Klasifikasi, mention tidak memiliki
bobot yang signifikan. Dikarenakan mention lebih berfungsi sebagai
metadata, bukan sebagai bagian dari isi utama teks yang mencerminkan opini,
emosi, ataupun ekspresi dari pengguna. Oleh karena itu, mention dihapus

didalam proses text cleaning agar mengurangi noise.
Penghapusan Hashtag (#hashtag)

Hashtag adalah fitur yang juga sering muncul dalam komentar pada
sosial media, baik itu di Instagram, Twitter, Facebook, YouTube, dan lain
sebagainya. Hashtag ini ditandai dengan simbol “#” dan diikuti oleh kata yang
menjadi topik utama, seperti “#starlink” contohnya, sehingga hashtag
biasanya digunakan untuk memperkuat topik pembahasan yang sedang
dibahas. Namun, sering kali hashtag hanya berfungsi sebagai metadata, yang
bertarti tidak memberikan informasi tambahan dan tidak memiliki bobot yang
kuat. Oleh karena itu, penghapusan hashtag diperlukan untuk membersihkan
data dari elemen — elemen yang tidak langsung berhubungan dengan

klasifikasi sentimen.
Penghapusan URL (Uniform Resource Locator)

Komentar di YouTube terkadang menyertakan URL, baik itu untuk
menautkan ke video lain, artikel, atau konten eksternal yang relevan dengan
topik video. Meskipun bagi pengguna tautan URL tersebut penting, namun
URL tidak memberikan informasi langsung mengenai opini yang disampaikan
dalam komentar. Maka dari itu, URL hanya menjadi sebatas metadata yang
tidak dibutuhkan dalam proses klasifikasi sentiment, sehingga URL dihapus

dari data teks untuk menjaga relevansi informasi.
Penghapusan Angka

Penghapusan angka dalam klasifikasi sentimen merupakan langkah
penting untuk meningkatkan akurasi analisis teks. Dengan menghilangkan
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angka, kita dapat fokus pada kata-kata yang lebih relevan dan bermakna dalam
konteks emosi yang diekspresikan. Hal ini membantu mengurangi kebisingan
data, yaitu informasi yang tidak relevan yang dapat mengganggu proses
analisis. Ketika angka dihapus, model klasifikasi dapat lebih efektif dalam
menangkap nuansa dan makna sentimen yang terkandung dalam teks,

sehingga menghasilkan analisis yang lebih tepat.

Selain itu, proses penghapusan angka juga berkontribusi pada
pembersihan data secara keseluruhan. Dengan membersinkan dataset dari
elemen — elemen yang tidak diperlukan, dapat memastikan bahwa model
Klasifikasi bekerja dengan data yang lebih bersih dan terfokus. Ini tidak hanya
meningkatkan keakuratan hasil, tetapi juga memudahkan dalam interpretasi
hasil analisis. Dengan demikian, penghapusan angka menjadi bagian penting

dalam mempersiapkan data untuk Kklasifikasi sentimen yang lebih efektif.
Penghapusan Karakter Khusus atau Non-Alfa Numerik

Karakter khusus dan simbol non-alfa numerik seperti angka, tanda
baca, atau simbol seperti &, !, %, dan lain — lain sering sekali muncul di dalam
komentar sosial media. Terkadang, simbol ini digunakan untuk menegaskan
sesuatu atau sebagai cara pengguna penulis (contohnya penggunaan kata
“dan” diganti menggunakan simbol “&”). Namun, simbol — simbol tersebut
jarang sekali memiliki bobot dalam Klasifikasi sentimen. Dengan cara ini,
karakter emotikon seperti “ (&) " dan “ " juga akan otomatis terhapus karena
mereka termasuk dalam kategori non-alfanumerik. Cara ini hanya menghapus
karakter emotikon itu sendiri, dan tidak memengaruhi kata — kata yang
mendahului atau mengikutinya. Dengan demikian, kata — kata yang relevan
tetap dipertahankan, sementara karakter yang tidak memiliki bobot analitis
dihilangkan.

Penghapusan Spasi Ganda

Spasi ganda dapat membuat teks tidak terlihat rapi dan dapat
mempengaruhi proses tokenisasi dalam analisis teks. Oleh karena itu,

menghapus spasi ganda dilakukan agar menjaga keteraturan teks.
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Lowercasing

Lowercasing adalah proses mengubah semua huruf kapital dalam teks menjadi
huruf kecil atau yang dapat disebut dengan lowercase. Dalam Natural Language
Processing (NLP), lowercasing merupakan salah satu teknik preprocessing yang
umum digunakan untuk menjaga konsistensi dalam analisis data teks. Selain itu,
lowercasing dapat meningkatkan kualitas analisis teks karena kata — kata yang sama
tidak akan dianggap berbeda hanya karena perbedaan huruf besar/kecil. Gambar 3.11
dan 3.12 menunjukkan dataset sebelum dan sesudahnya dibersihkan serta

diberlakukannya lowercasing.

comment comment

0 Kata nya harga starlink hanya 1,999000 jt sj t... [] kata nya harga starlink hanya jt sj terus byr ...
1 Ada bahayanya juga sih.Elon mars mau ledakkan... 1 ada bahayanya juga sihelon mars mau ledakkan d...
2 Bisa dipakai sampe brpa device bang 2 bisa dipakai sampe brpa device bang
3 ngeri 3 ngeri
4 Bang kenapa manusia saling menyakiti? 4 bang kenapa manusia saling menyakiti
8334  @dodollucknutzz loh kan emang sudah dibahas.... 8334 loh kan emang sudah dibahas cuman kan abangnya...
8335  @dikky3349 Kan sudah dipindah dari atas mabi... 8335 kan sudah dipindah dari atas mobil ke depan te...
8336  @dodollucknutzz haha klo cuman dibawa ke ata... 8336 haha klo cuman dibawa ke atas mobil atau teras...
8337 @dodollucknutzz maksudnya, mau ngetes apakah... 8337 maksudnya mau ngetes apakah jika pindah kabupa...
8338 Alhamdulillah trimakasih 8338 alhamdulillah trimakasih
7384 rows = 1 columns 7384 rows x 1 columns

Gambar 3.11 Sebelum dibersihkan Gambar 3.12 Sesudah dibersihkan

dan lowercasing dan lowercasing
Normalization

Normalization atau normalisasi adalah proses awal dalam pemrosesan teks
untuk menyamakan teks mentah sehingga lebih konsisten dan mudah dianalisis.
Proses ini melibatkan pengubahan teks menjadi bentuk baku. Dalam bahasa
Indonesia, normalisasi juga sering mencakup penanganan kata — kata tidak baku

atau slang agar menjadi kata baku.

Pada sebuah dataset tentu saja banyak kata — kata singkatan, typo, maupun
slang atau kata — kata gaul yang dapat mempengaruhi hasil analisis. Maka dari itu,
normalisasi sangat penting dalam meningkatkan kualitas analisis. Tanpa
normalisasi, bentuk — bentuk kata yang bervariasi ini dapat membuat analisis lebih

rumit dan menghasilkan hasil yang tidak akurat. Dengan kata yang sudah
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dinormalisasi, algoritma dapat mengenali pola yang konsisten dan melakukan
analisis lebih efektif. Gambar 3.13 dan 3.14 menunjukkan dataset sebelum dan

sesudah diberlakukan normalization.

comment comment

[} kata nya harga starlink hanya jt sj terus byr ... o kata nya harga starlink hanya juta saja terus ...
1 ada bahayanya juga sihelon mars mau ledakkan d... 1 ada bahayanya juga sihelon mars mau ledakkan d...
2 bisa dipakai sampe brpa device bang 2 bisa dipakai sampe berapa device bang
3 ngeri 3 ngeri
4 bang kenapa manusia saling menyakiti 4 bang kenapa manusia saling menyakiti
8334 loh kan emang sudah dibahas cuman kan abangnya... 8334 Ioh kan emang sudah dibahas cuman kan abangnya...
8335 kan sudah dipindah dari atas mobil ke depan te... 8335 kan sudah dipindah dari atas mobil ke depan te...
8336 haha klo cuman dibawa ke atas mobil atau teras... 8336 haha kalau cuman dibawa ke atas mobil atau ter...
8337 maksudnya mau ngetes apakah jika pindah kabupa... 8337 maksudnya mau ngetes apakah jika pindah kabupa..

8338 alhamdulillah trimakasih 8338 alhamdulillah trimakasih

7384 1 col
rows x 1 columns 7384 rows x 1 columns

Gambar 3.13 Sebelum Normalisasi Gambar 3.14 Sesudah Normalisasi

Dataset telah berhasil melalui proses normalisasi. Dapat dilihat sebelum
melalui proses normalisasi pada index ke 0, kalimat “kata nya harga starlink hanya jt
sj terus byr...” berubah menjadi “kata nya harga starlink hanya juta saja terus...”.

Setelah tahap normalisasi, dataset akan masuk ke tahap selanjutnya, yaitu tokenizing,

d. Tokenization

Tokenization atau biasa yang disebut dengan tokenisasi adalah proses
memecah teks menjadi kata — kata individual yang lebih kecil yang disebut "token."
Tokenisasi merupakan langkah penting dalam pemrosesan teks karena dapat

membuat algoritma untuk memahami elemen dasar dari teks yang akan dianalisis.

Tokenisasi membantu dalam mempersiapkan teks untuk analisis lebih lanjut,
seperti penghitungan frekuensi kata. Setelah melalui proses tokenizing, awal kalimat
tiap baris pada dataset akan diawali dan diakhiri dengan tanda baca kurung siku
([...]) dan dipecah menjadi kata — kata individual yang dipisahkan menggunakan
tanda baca koma (,). Gambar 3.15 dan 3.16 menunjukkan dataset sebelum dan

sesudah diberlakukan tokenizing.
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comment

comment

0 kata nya harga starlink hanya juta saja terus ... [} [kata, nya, harga, starlink, hanya, juta, saja...

1 ada bahayanya juga sihelon mars mau ledakkan d... 1 [ada, bahayanya, juga, sihelon, mars, mau, led...

2 bisa dipakai sampe berapa device bang 2 [bisa, dipakai, sampe, berapa, device, bang]

3 ngeri 3! [ngeri]

4 bang kenapa manusia saling menyakiti 4 [bang, kenapa, manusia, saling, menyakiti]

8334 Ioh kan emang sudah dibahas cuman kan abangnya... 8334 [loh, kan, emang, sudah, dibahas, cuman, kan, ...

8335 kan sudah dipindah dari atas mobil ke depan te... 8335 [kan, sudah, dipindah, dari, atas, mobil, ke, ...

8336 haha kalau cuman dibawa ke atas mobil atau ter... 8336 [haha, kalau, cuman, dibawa, ke, atas, mobil, ...

8337 maksudnya mau ngetes apakah jika pindah kabupa... 8337 [maksudnya, mau, ngetes, apakah, jika, pindah,..

8338 alhamdulillah trimakasih 8338 [alhamdulillah, trimakasih]

7384 rows x 1 columns 7384 rows x 1 columns

Gambar 3.15 Sebelum Tokenizing Gambar 3.16 Sesudah Tokenizing

e. Stopword Removal

Stopword removal adalah proses menghapus kata — kata umum yang sering
muncul tetapi biasanya tidak memiliki makna dalam analisis, seperti "dan," "di,"
"yang," atau "untuk™ dalam bahasa Indonesia. Kata — kata ini, yang disebut dengan
stopwords. Stopwords sering kali tidak memberikan informasi penting dalam
analisis sentimen atau teks, sehingga penghapusannya membantu mengurangi noise

dalam data dan mempercepat proses analisis.

Stopword removal berguna dalam meningkatkan akurasi model dengan
menghilangkan kata — kata yang tidak digunakan, sehingga model lebih fokus pada
kata — kata penting yang benar — benar berguna terhadap makna teks.

Pada tahap stopword removal, penulis menggunakan library yang bernama
Sastrawi untuk pemrosesan teks berbahasa Indonesia. Library ini sangat berguna
dalam berbagai aplikasi pemrosesan bahasa alami (NLP), seperti analisis sentimen,
pencarian informasi, dan klasifikasi teks. Gambar 3.17 dan 3.18 menunjukkan

dataset sebelum dan sesudah diberlakukan stopword removal.
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comment comment

0 [kata, nya, harga, starlink, hanya, juta, saja... 0 [kata, harga, starlink, juta, terus, bayar, pe...

1 [ada, bahayanya, juga, sihelon, mars, mau, led... 1 [bahayanya, sihelon, mars, mau, ledakkan, duni...

2 [bisa, dipakai, sampe, berapa, device, bang] 2 [dipakai, sampe, berapa, device]

3 [ngeri] 3 [ngeri]

4 [bang, kenapa, manusia, saling, menyakiti] a4 [manusia, saling, menyakiti]
8334 [loh, kan, emang, sudah, dibahas, cuman, kan, ... 8334 [emang, dibahas, cuman, abangnya, mau, nycba, ...
8335 [kan, sudah, dipindah, dari, atas, mobil, ke, ... 8335 [dipindah, atas, mobil, depan, teras, rumah, n...
8336 [haha, kalau, cuman, dibawa, ke, atas, mobil, ... 8336 [haha, cuman, dibawa, atas, mobil, teras, ruma...
8337 [maksudnya, mau, ngetes, apakah, jika, pindah,... 8337  [maksudnya, mau, ngetes, pindah, kabupaten, pi...
8338 [alhamdulillah, trimakasih] 8338 [alhamdulillah, trimakasih]

7384 rows x 1 columns 7384 rows x 1 columns
Gambar 3.17 Sebelum Stopword Gambar 3.18 Sesudah Stopword
Removal Removal

f. Stemming

Stemming adalah proses mengubah kata menjadi bentuk dasar, misalnya
mengubah kata “"berlari” atau "berlarian” menjadi "lari". Dalam analisis teks,
stemming bertujuan untuk menyederhanakan kata — kata yang beragam bentuknya

tetapi memiliki arti yang sama, sehingga meningkatkan konsistensi data.

Stemming membantu model untuk tidak terganggu oleh variasi morfologi kata
yang sebenarnya tidak memengaruhi makna inti. Dalam analisis sentimen,
stemming penting karena kata dengan makna yang sama tetapi bentuk berbeda harus
dikenali sebagai satu konsep agar analisis lebih akurat. Dengan mengurangi kata ke
bentuk dasarnya, stemming juga mengurangi kompleksitas model karena jumlah
kata yang dianalisis berkurang, membuat analisis teks lebih efisien dan efektif.
Gambar 3.19 dan 3.20 menunjukkan dataset sebelum dan sesudah diberlakukan

stemming.
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comment comment

1] [kata, harga, starlink, juta, terus, bayar, pe... o [kata, harga, starlink, juta, terus, bayar, pe...

1 [bahayanya, sihelon, mars, mau, ledakkan, duni... 1 [bahaya, sihelon, mars, mau, ledak, dunia, tin...

2 [dipakai, sampe, berapa, device] 2 [pakai, sampe, berapa, device]

& [ngeri] 3 [ngeri]

4 [manusia, saling, menyakiti] 4 [manusia, saling, sakit]

8334 [emang, dibahas, cuman, abangnya, mau, nyoba, ... 8334 [emang, bahas, cuman, abang, mau, nyoba, modem..

8335 [dipindah, atas, mobil, depan, teras, rumah, n... 8335 [pindah, atas, mobil, depan, teras, rumah, non...

8336 [haha, cuman, dibawa, atas, mobil, teras, ruma... 8336 [haha, cuman, bawa, atas, mobil, teras, rumah,...

8337 [maksudnya, mau, ngetes, pindah, kabupaten, pi... 8337 [maksud, mau, ngetes, pindah, kabupaten, pinda...

8338 [alhamdulillah, trimakasih] 8338 [alhamdulillah, trimakasih]

7384 rows = 1 columns 7384 rows x 1 columns

Gambar 3.19 Sebelum Stemming Gambar 3.20 Sesudah Stemming

Kata seperti “bahayanya” pada index ke 1, “dipakai” pada index ke 2, dan
“dipindah” pada index ke 8.335 telah berubah menjadi bentuk kata dasarnya.

Setelah semua tahapan preprocessing selesai dilakukan, selanjutnya penulis

menyimpan dataset hasil tahapan preprocessing.

3.3 Processing Data

Pada processing data, data yang sudah melalui tahapan preprocessing akan diolah
agar bisa digunakan dalam analisis lebih lanjut. Di dalam processing data terdapat dua

tahapan yaitu pelabelan sentimen dan visualisasi.
A. Pelabelan Sentimen

Pelabelan sentimen adalah proses penentuan kategori emosi atau opini yang
terkandung dalam suatu teks. Ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan sikap penulis terhadap topik tertentu berdasarkan kata-kata

yang digunakan dalam teks.

Pada penelitian ini, pelabelan sentimen akan dibedakan dalam tiga kategori,
yaitu positif, negatif, dan netral. Lexicon dictionary bahasa Indonesia digunakan
untuk memudahkan proses pelabelan data. Lexicon dictionary adalah kumpulan —
kumpulan kata atau frasa yang telah diberi nilai sentimen. Lexicon dictionary ini
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digunakan sebagai refrensi untuk mengidentifikasi sentimen dari teks atau kalimat
berdasarkan kata — kata yang ada di dalamnya. Berikut adalah contoh tabel lexicon

dictionary bahasa Indonesia sentimen positif seperti pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Lexicon Dictionary Bahasa Indonesia Sentimen Positif

Kata Nilai

Bagus +2
Menarik +4
Mantap +5

Dan berikut adalah tabel contoh lexicon dictionary bahasa Indonesia sentimen

negative seperti pada Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Lexicon Dictionary Bahasa Indonesia Sentimen Negative

Kata Nilai
Ampas -3
Jelek 5
Buruk -5

Penilaian teks menggunakan lexicon dictionary dilakukan dengan cara
mencocokkan kata — kata dalam teks dengan kata — kata yang ada di lexicon
dictionary. Untuk menentukan sentimen sebuah teks, sistem akan menjumlahkan
nilai dari setiap kata yang ditemukan (Hayaty et al., 2020). Setelah mendapatkan
total nilai, kalimat tersebut kemudian diklasifikasikan ke dalam kategori sentimen

menggunakan algoritma yang sudah ditetapkan (Musfiroh et al., 2021).

Mengacu pada penelitian (Musfiroh et al., 2021), secara umum dinyatakan

sebagai berikut:
1. Jika nilai sentimen > 0, maka positif,

2. Jika nilai sentimen < 0, maka negatif



3. Jika nilai sentimen = 0, maka netral.
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Berikut adalah data komentar yang telah diberi label sesuai dengan lexicon

dictionary bahasa Indonesia. Setiap data komentar telah diberi label sentimen

sesuai dengan total skor akhir seperti pada Gambar 3.21.

W N D

7379
7380
7381
7382
7383

comment

kata harga starlink juta terus bayar per bulan...
bahaya sihelon mars mau ledak dunia tinggal te...
pakai sampe berapa device

ngeri

manusia saling sakit

emang bahas cuman abang mau nycba modem bawa p...
pindah atas mobil depan teras rumah nonton ten...
haha cuman bawa atas mobil teras rumah mah lok...
maksud mau ngetes pindah kabupaten pindah temp...

alhamdulillah trimakasih

[7384 rows x 3 columns]

Gambar 3.21 Dataset Setelah Diberi Label Sentimen

sentiment
Positive
Negative
Neutral
Megative
Negative

Megative
Positive
Negative
Negative
Positive

s5Ccore

Jika data tersebut dipecah menurut nilai sentimennya, maka total data yang

bernilai positif sebanyak 2.627, total data yang bernilai negatif sebanyak 3.296,

dan 1.461 untuk total data yang bernilai netral seperti pada Tabel 3.3.

Tabel 3.3 Total Data Sentimen

Sentimen Total Data
Positif 2.627
Negatif 3.296
Netral 1.461

B. Visualization

Setelah data komentar memiliki

label sentimen, kemudian data akan

divisualisasikan. Visualisasi data adalah proses menyajikan data dalam bentuk

grafis atau visual untuk mempermudah pemahaman, dan analisis. Dalam

penelitian ini, wordcloud digunakan dalam visualisasi data. Wordcloud adalah
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visualisasi data berbentuk kumpulan kata yang disusun secara acak dengan ukuran
yang bervariasi. Ukuran setiap kata mencerminkan frekuensi dalam suatu dataset.
Semakin sering kata muncul, semakin besar ukuran kata tersebut (Igbal & Yusuf,
n.d.). Berikut adalah visualisasi kata yang bernilai positif dalam bentuk wordcloud

seperti pada Gambar 3.22.

Positive Words Viz

ker]a X Orang

;uu

- koéae Cpakal
Fb)anyak |—| m a u

= O wTEoba wif

R & cocok

g Djyiagrgak
E)Sama 18bih

n'@ pbaru mlndonesm

Gambar 3.22 Visualisasi Kata yang Bernilai Positif dalam Bentuk Wordcloud

provider

speed 5

nyata *

pang

Pada wordcloud sentimen positif ini menampilkan kata — kata positif yang

sering muncul dalam dataset teks, dengan kata seperti "Starlink"”, "paket", "rumah",
dan "mantap"” yang dominan. Kata — kata yang lebih besar mencerminkan frekuensi
tinggi, menunjukkan bahwa pengguna sering mengapresiasi aspek tertentu dari
layanan Starlink. Selain itu, kata seperti "stabil”, "langsung”, dan "wifi"
mengindikasikan pengalaman positif terkait konektivitas dan kemudahan

penggunaan.

Wordcloud ini memberikan wawasan bahwa pengguna cenderung memiliki
sentimen positif terhadap Starlink, terutama untuk penggunaan di rumah dan paket
layanannya. Kata seperti "mau”, "coba"”, dan "pakai" mencerminkan minat pengguna
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untuk mencoba layanan ini lebih jauh. Berikut adalah visualisasi kata yang bernilai

sentimen negatif dalam bentuk wordcloud seperti pada Gambar 3.23.

Negative Words Viz

telkomﬁr‘l’n‘éleblh Wi 1Sy
Sdtelit: adl__.
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amlndone§;a |
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masuk batas k ! "“"Y“mau
uta r—- .
bawap J % b 2 g3,

Gambar 3.23 Visualisasi Kata yang Bernilai Sentimen Negatif dalam Bentuk
Wordcloud

Untuk wordcloud sentimen negatif menampilkan kata — kata yang sering
muncul dengan konotasi negatif dalam dataset teks. Kata — kata seperti "Starlink™,
"sinyal”, "Indonesia”, "bayar"”, dan "pakai" terlihat dominan karena ukurannya lebih
besar, mencerminkan frekuensi kemunculan yang tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa
aspek — aspek seperti konektivitas, harga, dan penggunaan layanan menjadi fokus

utama kritik atau keluhan.

Wordcloud ini membantu mengidentifikasi topik utama yang menjadi
perhatian pengguna, seperti masalah sinyal, harga layanan, dan ketidakpuasan
terhadap fitur tertentu. Kata — kata seperti "bukan”, "jangan™, dan "mahal” juga

mencerminkan ketidakpuasan yang berkaitan dengan ekspektasi yang tidak terpenuhi.
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Sedangkan, untuk wordcloud sentimen netral menampilkan kata — kata yang
sering muncul dengan konotasi netral dalam dataset teks seperti pada Gambar 3.24.
Kata — kata seperti "starlink”, "internet”, "pakai”, "berapa”, "wifi", dan "review"
tampak menonjol, menunjukkan bahwa banyak pengguna lebih fokus pada aspek
teknis, harga, penggunaan, dan ulasan produk secara umum tanpa menunjukkan
sentimen emosional tertentu. Kata seperti "indihome", "listrik", "satelit", dan "daerah"
juga muncul cukup sering, mengindikasikan perbandingan dengan penyedia layanan

lain serta pembahasan terkait infrastruktur dan lokasi penggunaan.

Neutral Words Viz

alat listrik mau rt rw
starling g ‘Satellt 5 bagus..des el
("D aesa
oo 210 ET d
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berapa handphone

Gambar 3.24 Visualisasi Kata yang Bernilai Sentimen Netral dalam Bentuk Wordcloud

Wordcloud ini memberikan gambaran awal bahwa banyak komentar bersifat
informatif atau pertanyaan, dan belum mengandung opini yang kuat, menjadikannya

relevan untuk dikategorikan sebagai sentimen netral.

3.4 Rencana Pengujian

Setelah data mendapatkan nilai sentimennya, langkah selanjutnya adalah

melakukan proses pengujian model klasifikasi sentimen. Pengujian ini bertujuan
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untuk mengevaluasi kinerja model dalam memprediksi sentimen komentar serta
menentukan konfigurasi terbaik untuk diterapkan dalam pembuatan model prediksi
sederhana. penulis akan menentukan rencana pengujian. Pengujian ini akan dibahas
pada bab 4 penelitian ini dan dilakukan melalui beberapa skenario. Berikut adalah

skenario pengujian yang akan dilakukan meliputi:

1. Mengacu pada penelitian (Reza et al., 2025) dan (Muslim et al., 2024),
model akan diuji dengan berbagai proporsi rasio pembagian data latih dan
data uji yang berbeda, yaitu menggunakan rasio 60:40, 70:30, dan 80:20
untuk melihat bagaimana performa model ketika jumlah data latih dan data
ujinya berbeda. Pada setiap rasio, algoritma yang digunakan adalah
Random Forest, dan evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix
yang berisi akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil dari skenario ini

akan dibandingkan untuk menentukan kombinasi pembagian data terbaik.

2. Setelah memperoleh hasil evaluasi dari berbagai proporsi data latih dan uji,
proporsi dengan performa terbaik akan digunakan sebagai dasar dalam

membangun model prediksi sentimen sederhana.

3. Model prediksi sederhana yang telah dibangun akan diuji kembali
menggunakan beberapa kalimat baru. Kalimat — kalimat ini dipilih secara
khusus untuk mewakili variasi gaya bahasa pengguna, seperti bahasa gaul,
komentar panjang, hingga komentar yang mengandung unsur sarkasme.
Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui seberapa baik model dapat
memahami konteks dan memprediksi sentimen pada kalimat yang tidak

terdapat dalam data pelatihan.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengujian Skenario

Pada bab ini, dilakukan pengujian model berdasarkan skenario yang telah direncanakan
di bab 3.5. Pengujian skenario ini diawali dengan membagi data latih dan data uji dengan rasio
yang berbeda, penerapan algoritna random forest, pembuatan model prediksi sentimen, dan
dilakukan pengujian menggunakan beberapa komentar baru dari model prediksi sentimen yang
telah dibuat. Berikut adalah hasil dari pengujian untuk setiap skenario:
4.1.1 Pembagian Data

Langkah awal dalam proses pembagian data latih dan data uji adalah dengan mengimpor
fungsi train_test_split dari library sklearn.model_selection, seperti ditunjukkan pada Gambar
4.1. Fungsi ini digunakan untuk membagi dataset menjadi data latih dan data uji secara acak,
namun terkontrol melalui parameter random_state. Pembagian data latih dan data uji dilakukan
menggunakan rasio 60:40, 70:30, dan 80:20.

from sklearn.model selection import train test split

Gambar 4.1 Import Library untuk Pembagian Data
Fungsi ini digunakan untuk membagi dataset menjadi data latih dan data uji secara acak,
namun terkontrol melalui parameter random_state. Pembagian data latih dan data uji dilakukan
menggunakan rasio 60:40, 70:30, dan 80:20. Pembagian ini dilakukan untuk mengetahui
bagaimana algoritma random forest berubah ketika proporsi data latih dan data uji memiliki
beberapa variasi. Data latih digunakan untuk melatih model, sedangkan data uji digunakan
untuk menguji model dalam mengklasifikasikan sentimen. Berikut adalah hasil dari tahapan

pembagian data:
A. 60:40

Kode untuk membagi data dengan rasio 60 persen data latih dan 40 persen data uiji
ditunjukkan pada Gambar 4.2. Dalam implementasinya, fungsi train_test_split menerima
parameter test_size=0.4 yang menandakan bahwa 40 persen data akan digunakan sebagai

data uji.

# Splitting 60:40

x train 40, x test 40, y train 40, y test 40 =
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train test split(x, y, test size=0.4, random state=42)

Gambar 4.2 Implementasi Kode Python untuk Pembagian Data Latih dan Data Uji
dengan Rasio 60:40

Berikut adalah rincian perhitungan data latih dan data uji:

e Data uji =40% dari 7.384
0.4 x 7.384 = 2.953,6

Dibulatkan menjadi 2.954 data uji

e Data latih = 60% dari 7.384
7.384 —2.954 =4.430

Jadi, ada 4.430 data latih

. 70:30

Proses pembagian data dengan rasio 70:30 dilakukan dengan menyesuaikan parameter

test size menjadi 0.3, seperti yang ditampilkan pada Gambar 4.3.

# Splitting 70:30

x train 30, x test 30, y train 30, y test 30 =

train test split(x, y, test size=0.3, random state=42)

Gambar 4.3 Implementasi Kode Python untuk Pembagian Data Latih dan Data Uji
dengan Rasio 70:30

Berikut adalah rincian perhitungan data latih dan data uji:

e Data uji = 30% dari 7.384
0.3 x7.384=2.215.2

Dibulatkan menjadi 2.216 data uji

e Data latih = 70% dari 7.384
7.384 - 2.216 =5.168

Jadi, ada 5.168 data latih

. 80:20

Konfigurasi terakhir adalah pembagian data dengan rasio 80:20, di mana 20 persen data
digunkanan sebagai data uji. Kode yang digunakan untuk skenario ini dapat dilihat pada
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Gambar 4.4.

# Splitting 80:20

x _train 20, x test 20, y train 20, y test 20 =

train test split(x, y, test size=0.2, random state=42)

Gambar 4.4 Implementasi Kode Python untuk Pembagian Data Latih dan Data Uji
dengan Rasio 80:20

Berikut adalah rincian perhitungan data latih dan data uji:

e Data uji = 20% dari 7.384
0.2 x7.384 =1.476,8

Dibulatkan menjadi 1.477 data latih

e Data latih = 80% dari 7.384
7.384 —1.477 =5.907

Jadi, ada 5.907 data uji

4.1.2 Algoritma

Setelah data dibagi, algoritma random forest diterapkan pada setiap rasio pembagian
data. Pada setiap rasio, model dilatih menggunakan data latih dan diuji menggunakan data uji.
Proses pelatihan melibatkan pembentukan pohon keputusan (decision trees) yang bekerja
secara ensemble untuk meningkatkan akurasi dan mengurangi overfitting. Gambar 4.5
menunjukkan bagaimana model dibuat menggunakan RandomForestClassifier dari
library sklearn.ensemble, dengan parameter n estimators ditetapkan sebanyak

200.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rf = RandomForestClassifier (n estimators=200, random state=42)

model = Pipeline ([ ('vectorizer', tvec), ('classifier', rf)])

Gambar 4.5 Implementasi Model Random Forest Menggunakan Pipeline dari Scikit-Learn
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4.1.3 Evaluasi Performa Model

Evaluasi performa model adalah proses untuk mengukur sejauh mana model yang telah
dibangun dapat memprediksi sentimen. Evaluasi model melibatkan confusion matrix untuk
melihat prediksi yang benar dan salah. Confusion matrix adalah alat yang digunakan untuk
mengevaluasi performa model Klasifikasi dalam machine learning. Matriks ini
membandingkan prediksi model dengan nilai aktual (ground truth) dan membagi hasilnya
menjadi empat kategori, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP),

dan False Negative (FN). Gambar 4.6 merupakan bentuk dari confusion matrix.

Actual Value

| Positive H Negative ‘

Confusion Matrix

Predicated Value

\ Negative H Positive |

Gambar 4.6 Confusion Matrix
Berikut adalah penjelasan masing — masing:
1. True Positive (TP), jumlah sampel yang diprediksi positif oleh model dan memang

benar positif sesuai data aktual.

2. True Negative (TN), jumlah sampel yang diprediksi negatif oleh model dan memang
benar negatif sesuai data aktual.

3. False Positive (FP) jumlah sampel yang diprediksi positif oleh model, tetapi
sebenarnya negatif

4. False Negative (FN) jumlah sampel yang diprediksi negatif oleh model, tetapi
sebenarnya positif
Dari confusion matrix, dapat dihitung nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score dari

sebuah model yang telah dibuat. Setiap model yang telah dilatih dievaluasi menggunakan
metrik — metrik seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. Accuracy atau akurasi
digunakan untuk mengukur seberapa sering model melakukan prediksi yang benar, sementara
precision dan recall digunakan untuk mengevaluasi performa model pada setiap kelas sentimen

(positif, negatif, dan netral). Sementara itu, F1-score digunakan sebagai rata — rata harmonik
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antara precision dan recall untuk memberikan gambaran yang lebih seimbang tentang performa
model. Rasio pembagian data yang menghasilkan performa terbaik (misalnya, akurasi
tertinggi) dipilih untuk langkah selanjutnya

Adapun rumus untuk menghitung nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score sebagai
berikut:

a. Accuracy
Accuracy = Jumlah prediksi benar (4.2)
Total data
b. Precision
Precison — True Positive (TP) (4.2)

True Positive (TP) + False Positive (FP)

c. Recall (Sensivity atau True Positive Rate)

True Positive (TP) (4.3)
True Positive (TP) + False Negative (FN)

Recall =

d. F1-score

Precision X Recall (4.4)
Precison + Recall

F1 —score = 2 X

Berikut adalah confusion matrix dan perhitungan nilai — nilai accuracy, precision, recall

dan F1-score pada setiap rasio:

a. 40:60
Gambar 4.7 menunjukkan hasil evaluasi model random forest menggunakan rasio 60:40,
sedangkan Gambar 4.8 adalah bentuk dari confusion matrix-nya.

Evaluasi Model (Random Forest) - Pembagian 60:40

: 9.7583
Recall: ©.7583
Presisi: @.7608
F1-Score: ©.7596

Laporan Klasifikasi:
precision recall fi-score  support

Negative e.79 9.78 0.78 1312
Neutral 8.67 a.74 0.70 583
Positive .78 0.74 0.76 1059

accuracy 0.76 2954
macro avg 0.75 2954
weighted avg 08.76 2954

Gambar 4.7 Hasil Evaluasi Model pada Rasio 60:40
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Gambar 4.8 Confusion Matrix pada Rasio 60:40

1.  Accuracy
Dari confusion matrix, jumlah prediksi benar adalah:

e True Positive untuk kelas Negative: 1018

e True Positive untuk kelas Neutral: 434

e True Positive untuk kelas Positive: 788
Total prediksi benar = 1018 + 434 + 788 = 2240

Total data = 2954

Berikut perhitungan nilai akurasi:

2240
Accuracy = 5952~ 0.758

2.  Precision (Presisi)

Perhitungan nilai presisi untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negative
1018 _ 1018

Presisi Negative = 1018+ 92 + 179 — 1289 ~ 0.79
e Kelas Positif
Presisi Positive = 788 _ 788 0.78
eSSt POSte = 1o Y57+ 788 1016
e Kelas Netral
434 434
Presisi Neutral = =~ 0.67

123 + 434+ 92 649

41
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3. Recall
Berikut adalah perhitungan nilai recall untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negatif
1018 _ 1018
1018 + 123 + 171 1312

Recall Negative = 0.78

o Kelas Positif
788 788

R ll Positive = = =~ 0.74
ecatt FoSIIve = 199192 + 788 1059
e Kelas Netral
434 434
Recall Neutral = ~ 0.74

92 + 434+ 57 583

4.  Fl-score
Berikut adalah perhitungan nilai F1-score untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negatif
0.79 x 0.78

ve =2 X ——— = (.
F1 Negative = 2 0791078 0.785
e Kelas Positif
F1 Positi 5 0.78 X 0.74 0.759
=2 X —— = 0.
osuive 0.78 + 0.74
e Kelas Netral
F1 Neutral = 2 X 0.67x0.74 0.703
euTrat =<2 2 067 +074

Kesimpulan: Model dengan rasio 40:60 menghasilkan akurasi sebesar 75.8%,
menunjukkan bahwa 75,8% dari total prediksi benar. Nilai presisi untuk kelas negatif
dan positif cukup tinggi yang dimana masing — masing 0.79 dan 0.78, artinya model
cukup baik dalam meminimalkan false positive untuk kedua kelas tersebut. Namun,
presisi kelas netral (0.67) lebih rendah, yang berarti terdapat lebih banyak prediksi salah
untuk kelas ini. recall kelas netral (0.74) lebih baik daripada presisinya, menunjukkan
bahwa model bisa menangkap sebagian besar kasus nettral, tetapi masih sering salah
mengklasifikasikan kelas lain sebagai nettral. Nilai F1-score yang seimbang (sekitar
0.76) mengindikasikan bahwa model memiliki trade-off yang baik antara presisi dan

recall secara keseluruhan, meskipun performa kelas minor (Netral) masih perlu
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b. 70:30
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Gambar 4.9 menunjukkan hasil evaluasi model random forest menggunakan rasio 70:23,

sedangkan Gambar 4.10 adalah bentuk dari confusion matrix-nya.

Evaluasi Model (Random Forest) - Pembagian 30:70

Akurasi .7699
Recall: @.7699

Presisi: 0.7728
F1-Score: 0.7708

Laporan Klasifikasi:
precision

Negative 0.86
Neutral .66
Positive 8.79

accuracy
macro avg
weighted avg

recall

.78
-74
.78

fl-score support

el 994
.70 429
.79 793

-7 2216
.76 2216
-7 2216

Gambar 4.9 Hasil Evaluasi Model pada Rasio 70:30

Confusion Matrix (Pembagian 70:30)
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Gambar 4.10 Confusion Matrix pada Rasio 70:30

1. Accuracy

Dari confusion matrix, jumlah prediksi benar adalah:

e True Positive untuk kelas Negative: 772

e True Positive untuk kelas Neutral: 317

e True Positive untuk kelas Positive: 617
Total prediksi benar = 772 + 317 + 617 = 1706
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Total data = 2216

Berikut perhitungan nilai akurasi:

1706
Accuracy = 216 =~ 0.77

2. Precision (Presisi)

Perhitungan nilai presisi untuk tiap kelas sentimen:

e Kelas Negative
772 772

Presisi Negative = 772 ¥ 75 1 114 = 961 ~ 0.80
e Kelas Positif
Presisi Positive = 617 —617 0.79
eSSt oSV = A v 37+ 617 778
e Kelas Netral
317 317
Presisi Neutral = ~ 0.66

98+ 317 + 62 477

3. Recall

Berikut adalah perhitungan nilai recall untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negatif

772 772

772+ 98 + 124 994 ~ 078

Recall Negative =

o Kelas Positif

617 617

114+62+617 793 =078

Recall Positive =

e Kelas Netral

317 317

= ~ 0.74
754+ 317+ 37 429

Recall Neutral =

4.  Fl-score
Berikut adalah perhitungan nilai F1-score untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negatif
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F1 Neaative — 2 x 0.80 x 0.78 0.7
egative = 0804078
o Kelas Positif
F1 Positive = 2 X 0.79 x 0.78 0.785
ostve = 079+078
e Kelas Netral
F1 Neutral = 2 X 0.66 x 0.74 0.70
eutrat = 066+074

c. 80:20
Gambar 4.11 menunjukkan hasil evaluasi model random forest menggunakan rasio 80:20,

sedangkan Gambar 4.12 adalah bentuk dari confusion matrix-nya.

Evaluasi Model (Random Forest) - Pembagian 20:80

Akurasi: 9.773%
Recall: ©.7739

Presisi: @.7751
Fl-Score: 8.7742

Laporan Klasifikasi:
precision recall fl-score  support

Negative 9.79 9.81 .80 635
Neutral 0.69 9.72 .70 295
Positive 9.81 9.76 .78 547

accuracy 77 1477
macro avg .76 1477
weighted avg 77 1477

Gambar 4.11 Hasil Evaluasi Model pada Rasio 80:20

Confusion Matrix (Pembagian 80:20)
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Gambar 4.12 Confusion Matrix pada Rasio 80:20

1. Accuracy
Dari confusion matrix, jumlah prediksi benar adalah:

e True Positive untuk kelas Negative: 513

e True Positive untuk kelas Neutral: 212

e True Positive untuk kelas Positive: 418
Total prediksi benar =513 + 212 + 418 = 1143

Total data = 1477

Berikut perhitungan nilai akurasi:

1143

2. Precision (Presisi)
Perhitungan nilai presisi untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negatif
513 513

Presisi Negative = 513 + 46 + 90 = %19 ~ 0.79
e Kelas Positif
P isi Positive = 118 —418 0.81
resisi Positive = 641371418 510 ~ 0
e Kelas Netral
212 212
Presisi Neutral = ~ 0.69

58 + 212 +39 477

3. Recall
Berikut adalah perhitungan nilai recall untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negatif
513 513

513158164 635 081

Recall Negative =

e Kelas Positif

46



Recall Positive = 118 _ M8 076
Ceatt FOStVe = 90+ 39 + 418 547
o Kelas Netral
Recall Neutral = 212 _22 o7
cea e = e+ 212 +37 295

4, F1-score

Berikut adalah perhitungan nilai F1-score untuk tiap kelas sentimen:

o Kelas Negatif
0.79 x 0.81

e = 2 x o2 %080
F1 Negative = 2 079 1 0.81

e Kelas Positif
F1 Positive = 2 x 0.81 x 0.76
OSHIVE =2 % 081+ 0.76

e Kelas Netral
1 Newtral = 2 x 281X 076
eUTaE = 2 X 081+ 0.76

Perbandingan performa ketiga model dapat dilihat pada Tabel 4.1.

~ 0.80

~ (0.78

~ 0.70

Tabel 4.1 Performa Ketiga Model

Metrik 60:40 70:30 80:20 Kesimpulan
Accuracy 0.758 0.77 0.774 Rasio 80:20
memiliki
akurasi
paling baik
Precision 0.76 0.77 0.78 Rasio 80:20
(weighted lebih
average) konsisten
Recall 0.76 0.77 0.77 Sama,
(weighted namun rasio
average) 80:20

unggul

47
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F1-Score 0.76 0.77 0.77 Rasio 80:20
(weighted lebih stabil
average)

Berdasarkan tabel perbandingan performa ketiga model dengan rasio pembagiann data
yang berbeda, dapat dijelaskan bahwa model dengan rasio pembagian 80:20 menunjukkan
performa yang paling optimal. Model ini mencapai akurasi sebesar 0.774 (77.4%),
mengungguli model dengan rasio 70:30 dan 60:40. Tingginya nilai akurasi pada model
20:80 dapat diartikan bahwa peningkatan proporsi data latih hingga 80% memberikan

dampak signifikan terhadap kemampuan model dalam memprediksi data uji.

Dalam metrik presisi yang dihitung menggunakan weighted average, model 80:20
unggul denngan nilai 0,78 lebih tinggi dibandingkan model 70:30 dengan nilai 0,77 dan
model 60:40 dengan nilai 0,76. Nilai presisi yang tinggi ini menunjukkan konsistensi model
dalam meminimalkan kesalahan klasifikasi false positive, khususnya untuk kelas minor
seperti sentimen netral. Hal ini menjadi aspek penting mengingat tantangan utama dalam

klasifikasi sentimen adalah kemampuan model dalam menangani ketidakseimbangan kelas.

Pada metrik recall dengan perhitungan weighted average, ketika model menunukkan
performa yang relative setara dengan nilai 0,76 — 0,77. Namun, model 80:20 sebagai nilai
terbaik dengan nilai recall sebesar 0,77 terutama didukung oleh kemampuan identifikasi
yang sangat baik untuk kelas negative (recall 0,81). Kemampuan model dalam mencapai
nilai recall yang tinggi untuk kelas dominan ini menjadi keunggulan yang patut

diperhitungkan.

F1-score sebagai matrik yang memadukan presisi dan recall juga menempatkan model
80:20 sebagai yang terbaik dengan nilai 0,77. Kestabilan nilai F1-score pada model ini
menunjukkan keseimbangan optimal antara kemampuan meminimalkan kesalahan
klasifikasi (presisi) dan memaksimalkan indentifikasi kasus yang benar (recall). Performa

yang konsisten ini menjadikan 80:20 sebagai pilihan yang lebih unggul.

4.1.4 Modelling
Pada tahap ini, model prediksi sentimen dibuat menggunakan dasar pembagian rasio data
80:20 dan algoritma random forest. Model dibuat dalam bentuk pipeline yang menerima input

berupa kalimat dari pengguna, lalu memproses kalimat tersebut melalui tahap vektorisasi dan
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klasifikasi, sebelum akhirnya menghasilkan prediksi sentimen. Gambar 4.13 menunjukkan
model prediksi sentimen dan Gambar 4.14 adalah hasil output model.

Masukkan komentar untuk analisis sentimen:

Gambar 4.13 Model Prediksi Sentimen

Masukkan komentar untuk analisis sentimen: lumayan

=== HASIL ANALISIS SENTIMEN ===
Komentar: ‘lumayan'

Probabilitas Sentimen:
- Negative: 16.60%

- Neutral: 81.56%

- Positive: 8.56%

>>> Prediksi Akhir: Neutral <<<

Gambar 4.14 Output dari Model Prediksi Sentimen

415 Testing

Selanjutnya, model akan diujikan dengan beberapa kalimat yang mengandung sentimen
positif, negatif, dan netral, serta beberapa kalimat yang mengandung unsur sarkasme dan juga
kalimat panjang baru yang belum pernah digunakan dalam proses pelatihan maupun pengujian
sebelumnya. Tujuan dari pengujian ini adalah untuk menilai kemampuan model dalam
mengklasifikasikan sentimen secara langsung berdasarkan input teks yang belum dikenali
sebelumnya. Daftar kalimat yang akan digunakan dalam proses pengujian disajikan pada Tabel
4.2

Tabel 4.2 Daftar Kalimat untuk Pengujian Model

No. Kalimat

1.  “Starlink ngebantu banget buat sekolah online anak — anak di daerah gue.”

2. “Akhirnya bisa kerja remote dari desa tanpa drama sinyal, makasih Starlink!”

3. “Pernah nyoba Starlink seminggu, tapi buffering terus padahal sinyal full, zonk
banget.”

4.  “Internet dari Starlink sangat cepat dan stabil, cocok banget untuk daerah terpencil di

Indonesia yang sebelumnya sulit akses internet.”
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5. “Lo bisa order Starlink langsung via web — nya, tinggal nunggu kiriman alatnya.”

6.  “Banyak daerah di Indo udah mulai bisa akses Starlink, tergantung wilayah sih.”

7.  “Bayar jutaan per bulan biar bisa nikmatin sinyal ilang — timbul? Worth it banget lah
ya!7’

8.  “Udah mahal, pemasangannya ribet, eh internetnya juga nggak selalu jalan — top lah!”

9.  “Sinyalnya stabil, bisa video call tanpa putus, recommended banget!”

10. “Langit cerah, tapi sinyal ilang, ini sih ngaco.”

11. “Kenceng sih... tapi kenceng ilangnya juga. Mantap bet dah.”

12. “Starlink tuh internet satelit punya SpaceX, bro.”

13. “Lapor ke CS kayak ngomong sama tembok, no respon men.”

14.  “Baru nyobain, langsung jatuh cinta ama kecepatannya.”

15. “Makasih loh Starlink, sekarang buffering jadi agenda keluarga tiap malam.”

16. “Gue udah pasang Starlink di rumah nenek yang ada di pelosok, dan walaupun
awalnya sempet ragu karena takut sinyalnya jelek, ternyata setelah dipasang dan
dicoba buat streaming YouTube sama main game online, hasilnya lumayan stabil dan
bisa diandalkan, meskipun kadang — kadang suka ngadat pas hujan deras.”

17. “Banyak yang bilang Starlink itu solusi banget buat pelosok, dan gue setuju sih, tapi
tetep aja ya, kalau ada halangan kayak pohon gede atau cuaca jelek, sinyalnya bisa
ilang — ilangan, jadi tetep mesti realistis lah ekspektasinya.”

18. “Baru beberapa minggu pake Starlink, udah ngerasain sinyal ilang sendiri tengah

malem, terus pas mau reconnect susah banget, padahal katanya koneksi satelit lebih
stabil dari BTS biasa.”

Setelah daftar kalimat uji disusun, model kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan

sentimen dari masing — masing kalimat tersebut. Proses ini tidak hanya menghasilkan prediksi

sentimen akhir, tetapi juga menampilkan probabilitas untuk setiap kategori sentiment, sehingga

dapat memberikan gambaran yang lebih mendalam mengenai tingkat keyakinan model
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terhadap setiap prediksi yang dihasilkan. Untuk hasil dari pengujian dapat dilihat pada tabel
4.3.
Tabel 4.3 Daftar Kalimat dan Hasil Pengujian Model

nikmatin sinyal ilang — timbul? Worth
it banget lah ya!”

No. Kalimat Label Label Model Prediksi Model
Sebenarnya

“Starlink ngebantu banget buat Positif Positif Probabilitas Sentimen:
sekolah online anak — anak di daerah .
gue.” - Negative: 31.50%

- Neutral: 8.50%

- Positive: 60.00%

Prediksi Akhir: Positive
“Akhirnya bisa kerja remote dari desa Positif Positif Probabilitas Sentimen:
tanpa drama sinyal, makasih Starlink!” .

- Negative: 31.50%

- Neutral: 23.00%

- Positive: 45.50%

Prediksi Akhir: Positive
“Pernah nyoba Starlink seminggu, tapi Negatif Negatif Probabilitas Sentimen:
buffering terus padahal sinyal full, - N
zonk banget.” - Negative: 46.50%

- Neutral: 20.00%

- Positive: 33.50%

Prediksi Akhir: Negative
“Internet dari Starlink sangat cepat dan Positif Positif Probabilitas Sentimen:
stabil, cocok banget untuk daerah . 0
terpencil  di  Indonesia  yang - Negative: 29.50%
sebelumnya sulit akses internet.” - Neutral: 5.50%

- Positive: 65.00%

Prediksi Akhir: Positive
“Lo bisa order Starlink langsung via Netral Positif Probabilitas Sentimen:
web-nya, tinggal nunggu kiriman . N
alatnya.” - Negative: 35.50%

- Neutral: 13.00%

- Positive: 51.50%

Prediksi Akhir: Positive
“Banyak daerah di Indo udah mulai Netral Negatif Probabilitas Sentimen:
bisa akses Starlink, tergantung wilayah .
sih.” - Negative: 55.00%

- Neutral: 16.50%

- Positive: 28.50%

Prediksi Akhir: Negative
“Bayar jutaan per bulan biar bisa Sarkasme, negatif Negatif Probabilitas Sentimen:

- Negative: 58.50%
- Neutral: 9.00%
- Positive: 32.50%
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Prediksi Akhir: Negative

“Udah mahal, pemasangannya ribet,
eh internetnya juga nggak selalu jalan,
top lah!”

Sarkasme, negatif

Positif

Probabilitas Sentimen:

- Negative: 6.50%

- Neutral: 5.50%

- Positive: 88.00%
Prediksi Akhir: Positive

“Sinyalnya stabil, bisa video call tanpa
putus, recommended banget!”

Positif

Positif

Probabilitas Sentimen:

- Negative: 40.00%

- Neutral: 15.50%

- Positive: 44.50%
Prediksi Akhir: Positive

10.

“Langit cerah, tapi sinyal ilang, ini sih
ngaco.”

Negatif

Netral

Probabilitas Sentimen:
- Negative: 36.50%

- Neutral: 48.00%

- Positive: 15.50%
Prediksi Akhir: Neutral

11.

“Kenceng sih... tapi kenceng ilangnya
juga. Mantap bet dah.”

Sarkasme negatif

Positif

Probabilitas Sentimen:

- Negative: 28.00%

- Neutral: 1.00%

- Positive: 71.00%
Prediksi Akhir: Positive

12.

“Starlink tuh internet satelit punya
SpaceX, bro.”

Netral

Negatif

Probabilitas Sentimen:

- Negative: 72.50%

- Neutral: 8.50%

- Positive: 19.00%
Prediksi Akhir: Negative

13.

“Lapor ke CS kayak ngomong sama
tembok, no respon men.”

Negatif

Positif

Probabilitas Sentimen:

- Negative: 14.00%

- Neutral: 0.00%

- Positive: 86.00%
Prediksi Akhir: Positive

14.

“Baru nyobain, langsung jatuh cinta
ama kecepatannya.”

Positif

Positif

Probabilitas Sentimen:

- Negative: 18.00%

- Neutral: 9.50%

- Positive: 72.50%
Prediksi Akhir: Positive

15.

“Makasih loh Starlink, sekarang
buffering jadi agenda keluarga tiap
malam.”

Sarkasme, negatif

Negatif

Probabilitas Sentimen:
- Negative: 50.50%

- Neutral: 17.50%

- Positive: 32.00%
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Prediksi Akhir: Negative

16.  “Gue udah pasang Starlink di rumah Positif Positif Probabilitas Sentimen:
nenek yang ada di pelosok, dan . 0
walaupun awalnya sempet ragu - Negative: 36.50%

karena takut sinyalnya jelek, ternyata - Neutral: 2.50%
setelah dipasang dan dicoba buat
streaming YouTube sama main game - Positive: 61.00%

online, hasilnya lumayan stabil dan
bisa diandalkan, meskipun kadang-
kadang suka ngadat pas hujan deras.”

Prediksi Akhir: Positive

17.  “Banyak yang bilang Starlink itu Netral Negatif Probabilitas Sentimen:
solusi banget buat pelosok, dan gue - N
setuju sih, tapi tetep aja ya, kalau ada - Negative: 69.00%

halangan kayak pohon gede atau - Neutral’ 6.50%
cuaca jelek, sinyalnya bisa ilang-

ilangan, jadi tetep mesti realistis lah - Positive: 24.50%
ekspektasinya.”

Prediksi Akhir: Negative

18.  “Baru beberapa minggu pake Starlink, Negatif Negatif Probabilitas Sentimen:
udah ngerasain sinyal ilang sendiri . 0
tengah malem, terus pas mau - Negative: 63.50%

reconnect susah banget, padahal - Neutral: 2.50%
katanya koneksi satelit lebih stabil
dari BTS biasa.” - Positive: 34.00%

Prediksi Akhir: Negative

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model
mampu mengklasifikasikan sebagian besar sentimen dengan cukup baik, khususnya pada
kategori sentimen positif dan negatif. Model menunjukkan performa yang cukup konsisten
dalam mendeteksi kalimat — kalimat dengan ekspresi yang jelas, baik berupa pujian maupun
keluhan. Secara umum, model cukup akurat dalam mengidentifikasi kalimat dengan sentimen
positif dan negatif.

Namun, beberapa kalimat yang sebenarnya bersifat netral justru diprediksi sebagai positif
atau negatif. Hal ini terutama terjadi pada kalimat yang berisi informasi faktual atau deskriptif
tanpa muatan emosional yang kuat, di mana model cenderung salah mengidentifikasi sentimen
berdasarkan kata — kata yang lebih dominan muncul dalam kalimat. Misalnya, kalimat yang
menyatakan kondisi atau fakta tentang produk dapat dianggap positif atau negatif oleh model
meskipun tidak ada ekspresi opini yang jelas.

Selain itu, kalimat dengan unsur sarkasme juga sering menjadi tantangan besar bagi
model ini. Sarkasme, yang seringkali berlawanan dengan makna harfiah kalimat,
mengakibatkan model salah dalam menentukan sentimen. Kalimat yang seharusnya diprediksi
sebagai negatif, sering kali diprediksi positif karena model gagal menangkap konotasi sarkastik
yang terkandung dalam kalimat tersebut.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian analisis sentimen terhadap 7,384 komentar YouTube terkait
layanan Starlink di Indonesia menggunakan algoritma Random Forest dan pendekatan lexicon-
dictionary, diperolah beberapa kesimpulan sebagai berikut:
1. Penelitian berhasil menggali opini public dari komentar YouTube dengan menerapkan
analisis sentiment berbasis lexicon. Komentar — komentar dikategorikan menjadi
sentimen positif, negatif, dan netral sehingga memberikan gambaran persepsi

masyarakat terhadap layanan Starlink.
2. Persepsi publik terhadap layanan Starlink:

o Analisis sentimen terhadap 7.384 komentar dari video YouTube kanal GadgetIn

dan NanangMrk menunjukkan distribusi sentimen sebagai berikut:
= Positif: 2.627 komentar (35,6%)
= Negatif: 3.296 komentar (44,6%)
= Netral: 1.461 komentar (19,8%).

o Kata — kata dominan dalam sentimen positif antara lain "stabil", "cepat", dan
"rekomendasi", sedangkan sentimen negatif didominasi oleh kata seperti

"mahal", "sinyal", dan "buffering".
3. Pembangunan model prediksi sentimen:

Model prediksi sentimen berhasil dibuat mengunakan algoritma Random
Forest, dengan performa terbaik pada rasio 80:20. Menghasilkan performa

terbaik dengan akurasi 77,4%, presisi 78%, recall 77%, dan F1-score 77%.
4. Kemampuan Random Forest dalam mengotomatisasi klasifikasi dan prediksi sentimen:

Model Random Forest mampu mengotomatisasi klasifikasi sentimen dengan
performa yang konsisten, terutama dalam mengenali komentar positif dan

negatif. Namun, terdapat tantangan dalam menangani komentar netral dan
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kalimat bermuatan sarkasme, yang seringkali salah klasifikasi. Hal ini menjadi

catatan penting bagi pengembangan model di masa depan.

5. Implikasi Penelitian:
o Hasil analisis mencerminkan polarisasi opini netizen terhadap Starlink, dengan
mayoritas komentar bernada negatif terkait harga dan kestabilan koneksi.
o Keberhasilan model Random Forest dalam analisis ini mendukung potensi
penerapannya untuk klasifikasi sentimen berbasis teks berbahasa Indonesia.
5.2 Saran

Berdasarkan temuan dan keterbatasan penelitian ini, berikut rekomendasi untuk

pengembangan lebih lanjut:

1.

Peningkatan Model

Menggunakan algoritma lain seperti BERT atau LSTM untuk menangani konteks
kalimat kompleks (termasuk sarkasme) dan meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen
netral.

Pengembangan Dataset

Memperbanyak data latih dengan komentar dari platform lain (Twitter, Instagram)
untuk meningkatkan generalisasi model. Menyeimbangkan distribusi kelas sentimen

(positif, negatif, netral) agar model tidak bias terhadap kelas mayoritas.

. Aplikasi Praktis

Model dapat diintegrasikan dengan sistem social media monitoring untuk perusahaan
seperti SpaceX atau penyedia layanan internet guna mengevaluasi feedback pengguna
secara real-time. Penelitian serupa dapat diterapkan pada topik teknologi lainnya
dengan menyesuaikan lexicon dan dataset.

Validasi Tambahan

Melakukan uji coba model dengan sampel yang lebih besar dan beragam untuk
memvalidasi stablitas performa. Mempertimbangkan analisis berbasis aspect-based
sentiment analysis (ABSA) untuk mengidentifikasi sentimen spesifik terhadap fitur

tertentu (misalnya: harga, kecepatan, layanan).
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5.3 Penutup

Penelitian ini telah berhasil menganalisis sentimen netizen terhadap Starlink di Indonesia
menggunakan algoritma Random Forest, sekaligus menyoroti potensi dan tantangan dalam
pemrosesan teks berbahasa Indonesia. Hasilnya dapat menjadi dasar untuk pengembangan
sistem analisis sentimen yang lebih canggih, serta masukan bagi pihak terkait dalam

mengevaluasi layanan berbasis teknologi.
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