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 Penggunaan gawai pintar atau smartphone sangat meningkat tajam pada masa 

kini. Sehingga berefek pada kondisi perekonomian masyarakat, khususnya pada proses 

memperoleh informasi finansial, yang berdampak pada naik turunnya suatu saham, 

mata uang negara maupun mata uang crypto.Klasifikasi sentimen pengguna atau user 

pada saat menjelajahi aplikasi Twitter yang berbasis online , dalam penelitian ini 

peneliti menggunakan metode Apriori dan Support Vector Machines. Metode Apriori 

ini menerapkan salah satu algoritma klasik data mining. Algoritma apriori digunakan 

agar komputer dapat mempelajari aturan asosiasi, mencari pola hubungan antar satu 

atau lebih item dalam suatu dataset. Penelitian ini memliki tujuan untuk mengklasifi-

kasi data sentimen twitter pada tahun 2021 bulan Januari sampai tahun 2022 bulan 

November dengan menggunakan library pada bahasa pemrograman python untuk 

proses implementasi algoritma support vector machines dan algoritma apriori serta 

untuk mengetahui tingkat akurasi sentimen, dari beberapa kategori positif,negatif,ne-

tral,hampir positif dan hampir negatif. Data yang digunakan merupakan data yang di-

peroleh dari website kaggle yang sudah di ambil dari komentar twitter mengenai 

bitcoin crypto dalam bentuk dataset  berbahasa Inggris berformat csv. Hasil dari proses 

penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma support vector machines memilki akurasi 

yang lebih baik sebesar 95% pada data uji, sedangkan untuk algoritma apriori sebesar 

20% pada data ujinya. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Penggunaan gawai pintar atau smartphone sangat meningkat tajam pada masa 

kini. Sehingga berefek pada kondisi perekonomian masyarakat, khususnya pada proses 

memperoleh informasi finansial, yang berdampak pada naik turunnya suatu saham, 

mata uang negara maupun mata uang crypto.Klasifikasi sentimen pengguna atau user 

pada saat menjelajahi aplikasi Twitter yang berbasis online , dalam penelitian ini 

peneliti menggunakan metode Apriori dan Support Vector Machines. Metode Apriori 

ini menerapkan salah satu algoritma klasik data mining. Algoritma apriori digunakan 

agar komputer dapat mempelajari aturan asosiasi, mencari pola hubungan antar satu 

atau lebih item dalam suatu dataset. Metode Support Vector Machine (SVM) merupa-

kan salah satu metode dalam supervised learning yang biasanya digunakan untuk klas-

ifikasi (seperti Support Vector Classification) dan regresi (Support Vector Regres-

sion). Dalam pemodelan klasifikasi, SVM memiliki konsep yang lebih matang dan 

lebih jelas secara matematis dibandingkan dengan teknik-teknik klasifikasi lainnya. 

SVM juga dapat mengatasi masalah klasifikasi dan regresi dengan linier maupun non 

linear.Dewasa ini, meningkatnya penggunaan media sosial di masyarakat akan 

berdampak pada perkembangan opini publik serta meningkatnya peran berbagi infor-

masi di media sosial. Oleh karena itu, dapat digunakan untuk menganalisis apakah 

opini publik itu positif, negatif, atau netral.  

Metode menganalisis opini publik disebut analisis sentimen. Analisis sentimen 

adalah area penelitian yang menganalisis pendapat, opini, penilaian, penilaian, sikap, 

dan emosi individu tentang produk, layanan, organisasi, individu, masalah, peristiwa, 

topik, atribut, dan entitas lain (Bing Liu, 2012).Analisis sentimen adalah jenis pem-

rosesan bahasa alami, atau pemrosesan kata, untuk melacak emosi orang tentang 

produk atau opini tertentu. Saat melakukan analisis sentimen , komentar yang diana-

lisis dikategorikan ke dalam , dengan jelas menunjukkan kekuatan dan kelemahan 

produk gawai , memungkinkan perusahaan untuk meningkatkan kualitas produk dan 

kualitas layanan.Pada penelitian terdahulu (Hendry,et al., 2021, 26) yang mempunyai 

judul “Analisis Sentimen pada Maskapai Penerbangan di Platform Twitter 

Menggunakan Algoritma Support Vector Machines (SVM)” menyimpulkan Berdasar-

kan dari penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa algoritma Support 

Vector Machine (SVM) terbukti mampu diterapkan dengan baik untuk melakukan an-

alisis sentimen dengan didukung oleh beberapa metode preprocessing, pembobotan 

term menggunakan TF-IDF, dan parameter tuning algoritma. Selain itu, pada proses 

pengujian algoritma Support Vector Machine (parameter tuning), nilai accuracy ter-

baik dihasilkan oleh kernel RBF dengan nilai parameter complexity = 10 dan gamma 

= 1, yaitu sebesar 84,37%. Sedangkan pada pengujian menggunakan 10-fold cross val-

idation, diperoleh rata-rata nilai accuracy sebesar 80,41%. Nilai precision, recall, dan 

f-score terbaik juga dihasilkan oleh kernel RBF dengan nilai parameter complexity = 

10 dan gamma = 1, yang masing-masing sebesar 84,33%, 84,67%, dan 84,50%. 

Penelitian berikutnya (Angelina, et al., 2020, 116) yang berjudul “Analisis Sentimen 
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Aplikasi Ruang Guru di Twitter Menggunakan Algoritma Klasifikasi” dapat disimpul-

kan analisis sentimen diambil dari komentar pengguna media sosial Twitter terhadap 

aplikasi Ruang Guru sebanyak 513 tweet, setelah dilakukan data cleaning, dengan sen-

timen positif sebanyak 338 tweet dan sentimen negatif sebanyak 175 tweet. Data ter-

sebut diekstraksi menggunakan algoritma Naive Bayes (NB), Support Vector Machine 

(SVM), K-Nearest Neighbour (K-NN), dan feature selection dengan algoritma Parti-

cle Swarm Optimization (PSO). Penelitian ini membandingkan metode NB, SVM, K-

NN tanpa menggunakan feature selection dengan metode NB, SVM, K-NN yang 

menggunakan feature selection serta membandingkan nilai Area Under Curve (AUC) 

dari metode-metode tersebut untuk mengetahui algoritma yang paling optimal. Hasil 

pengujian mendapatkan hasil bahwa aplikasi optimasi terbaik dalam model ini adalah 

algoritma PSO berbasis SVM dengan nilai akurasi sebesar 78,55% dan AUC sebesar 

0,853. Penelitian ini berhasil mendapatkan algoritma yang efektif dan terbaik dalam 

mengklasifikasikan komentar positif dan komentar negatif terkait dengan aplikasi Ru-

ang Guru.Penelitian selanjutnya (Tineges,et al, 2020., 650) yang berjudul “Analisis 

Sentimen Terhadap Layanan Indihome Berdasarkan Twitter Dengan Metode Klasifi-

kasi Support Vector Machine (SVM)” dapat ditarik kesimpulan analisis sentimen ten-

tang opini pengguna layanan Indihome pada Twitter, dengan tujuan untuk mendapat-

kan model klasifikasi sentimen menggunakan SVM, dan untuk mengetahui seberapa 

besar akurasi yang dihasilkan oleh metode SVM yang diterapkan pada analisis sen-

timen, serta untuk mengetahui seberapa puas pengguna layanan Indihome berdasarkan 

Twitter. Setelah dilakukan pengujian dengan metode SVM hasilnya adalah accuracy 

87%, precision 86%, recall 95%, error rate 13%, dan f1-score 90%.Penelitian beri-

kutnya (Aditya , 2020, 1) “Algoritma Apriori Untuk Analisis Pola Pembelian Obat 

Konsumen” dapat diambil kesimpulan proses berdasarkan pola pembelian obat dapat 

dilakukan dengan menerapkan metode algoritma apriori, pola pembelian obat berkun-

jung dapat dilakukan dengan melihat hasil kecenderungan konsumen untuk membeli 

obat kombinasi 3 itemset. Dengan menghitung High Frequency Pattern Analysis dan 

Association Rule Formation, support minimal 30% memiliki kombinasi 3 item yaitu 

MOLAGIT PER TAB (M1), VIT C TABLET (V2), dan PARACETAMOL 500 MG 

TABLET (P2) dengan support diperoleh hasil 33,33 %, dan keyakinan minimal 65% 

bahwa terdapat 6 aturan asosiasi final. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Pertukaran opini pengguna twitter terhadap informasi mengenai topik finansial 

sangat mempengaruhi seseorang. Hal ini dapat dilihat pada komentar yang yang 

dikirim di dalam aplikasi twitter, Pengaruh tersebut bisa berupa kondisi mental, di-

mana ketika mendengar kabar baik dari sisi finansial , maka seseorang mungkin akan 

terbawa arus untuk mengikuti trend finansial yang sedang terjadi. Sehingga penulis 

dapat membuat sebuah sistem informasi yang berbasis Integrated Development Envi-

ronment (IDE) menggunakan bahasa Python, dan IDE Google Co Lab untuk 

menganalisa kondisi emosi seseorang dengan analisa sentimen. 

 



 

3 

 

1.3 Ruang Lingkup 

Ruang Lingkup dari penelitian berikut adalah : 

1. Data komentar pengguna yang menggunakan bahasa Inggris. 

2. Data sentimen diambil dari komentar pada aplikasi sosial media Twitter 

dengan komentar yang berhubungan dengan finansial dengan topik perb-

incangan atau keyword yaitu mengenai bitcoin crypto, dan jenis klasifikasi sen-

timen yang diambil yaitu sentimen positif,hampir positif,negatif,hampir 

negatif dan netral. 

3. Data Komentar twitter pada tahun 2021 bulan januari sampai dengan novem-

ber 2022 dengan Hashtags : #crypto OR #bitcoin OR #cryptocurrency OR 

#blockchain OR #ethereum OR #btc OR #cryptonews OR #Tether OR 

#USDC OR #BNB 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah : 

1. Mengetahui tingkat emosi positif, negatif, dan netral terhadap komentar 

pengguna twitter termasuk dalam tentang topik mengenai finansial 

2. Memilih komentar yang tidak sesuai dengan isi topik finansial dengan men-

jalankan proses preprocessing.  

3. Menggunakan klasifikasi untuk mengukur akurasi analisis sentimen dari 

komentar pengguna aplikasi twitter yang beropini mengenai topik Finansial. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini adalah membuat sistem yang dapat menganalisis 

sentimen komentar pengguna di aplikasi Twitter berupa kalimat dengan nilai positif, 

negatif,hampir positif,hampir negatif dan netral terkait topik Finansial. Untuk menge-

tahui kemampuan algoritma Apriori dan Support Vector Machines dalam menganalisis 

opini tentang topik finansial pengguna pada aplikasi twitter, ini adalah referensi lain 

bagi siapa saja yang tertarik dengan pengembangan. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Landasan Teori 

2.1.1 Sistem Informasi 

 Secara umum, sistem informasi adalah perangkat lunak yang dapat membantu 

mengatur atau menganalisis data. Tujuan utama dari sistem informasi adalah untuk 

mengubah data mentah menjadi informasi yang berguna bagi perusahaan atau in-

stansi.(Raharja, 2022) 

2.1.2 Twitter  

Twitter adalah layanan microblogging online yang memungkinkan pengguna 

untuk mengirim, membaca, dan menanggapi pesan teks hingga 280 karakter (dikenal 

sebagai tweet). Pengguna tidak terdaftar di Twitter hanya dapat membaca tweet 

pengguna lain, sedangkan pengguna terdaftar dapat menulis, berbagi, dan menyukai 

tweet melalui antarmuka pengguna situs web dan aplikasi smartphone android dan iOS 

(iPhone). (Arifin, 2022) 

2.1.3 Algoritma Support Vector Machines (SVM) 

SVM adalah metode pembelajaran lanjutan yang menganalisis data dan mem-

prediksi hasil. Algoritma ini dapat digunakan untuk klasifikasi dan analisis regresi. 

Namun, algoritma juga dapat membuat prediksi dan melakukan analisis pada sistem 

yang diberikan. Tujuan dari SVM adalah untuk memberikan informasi dari sejumlah 

besar kata dan untuk mengklasifikasikan data dengan label positif dan negatif. Manfaat 

SVM adalah dimensi input dan dimensi vektor. (Angelina Puput Giovani, 2020). 

Algoritma SVM memiliki kelebihan dan kekurangan sebagai berikut: 

Keuntungan: 

- Kompatibilitas ruang dimensi tinggi 

- Ketika jumlah dimensi melebihi jumlah sampel, metode ini efektif. 

- Hemat memori karena menggunakan titik pelatihan fungsi keputusan (vektor pen-

dukung) 

- Ketika ada batas yang jelas antara kelas, itu bekerja dengan cukup baik. 

Kelemahan 

- Karena waktu pelatihan yang lama, algoritma SVM tidak cocok untuk kumpulan 

data yang besar. 

- Ketika dataset mengandung lebih banyak noise, seperti kelas target yang tumpang 

tindih, SVM tidak bekerja dengan baik. 

- SVM akan berkinerja buruk jika jumlah fitur untuk setiap titik data melebihi jumlah 

sampel data pelatihan. 
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- Tidak ada kejelasan probabilistik untuk klasifikasi karena pengklasifikasi vektor 

dukungan bekerja dengan menempatkan titik data di atas dan di bawah hyperplane. 

Hal ini dapat mengakibatkan beban komputasi yang signifikan. 

2.1.4 Algoritma Apriori 

Metode apriori ini menerapkan salah satu algoritma klasik data mining. Algo-

ritma apriori digunakan agar komputer dapat mempelajari aturan asosiasi, mencari 

pola hubungan antar satu atau lebih item dalam suatu dataset. (DQLAB, 2022) 

Algoritma Apriori adalah sebuah metode bagi komputer untuk mempelajari aturan 

asosiasi dan menemukan pola hubungan antara satu atau lebih item dalam sebuah da-

taset. Algoritma ini sangat populer karena sering digunakan dalam penelitian data min-

ing. (Dicky, 2020).Beberapa jenis algoritma yang tersedia saat ini, masing-masing 

dengan kelebihan dan kekurangannya sendiri. Tidak menjadi bingung dengan algo-

ritma Apriori, algoritma ini memiliki banyak keuntungan dalam jangka panjang, tetapi 

memiliki beberapa kekurangan. 

Kelebihan Algoritma Apriori : 

1. Dibandingkan dengan algoritma lainnya, algoritma apriori dapat menangani 

data dalam jumlah besar. 

2. Dapat menyederhanakan data. 

Kekurangan Algoritma Apriori : 

1. Memerlukan banyak waktu apabila memiliki banyak iterasi. 

2. Dalam setiap iterasi memerlukan scan database. 

2.1.5 Analisis Sentimen  

Analisis sentimen atau opinion mining adalah pengaplikasian dari ilmu kom-

putasi linguistik, text analysis, dan natural language processing yang digunakan untuk 

mengekstrak subjektifitas dari sebuah sumber teks. Analisis sentimen sendiri kerap 

digunakan untuk menyatakan suka atau tidak suka terhadap suatu hal melalui sentimen 

positif dan negatif. Hal tersebut dapat dijadikan sebagai parameter untuk proses 

pengambilan keputusan. (LP2M, 2022) 

2.1.6 Text Mining  

Text Mining adalah proses penemuan informasi dan pengetahuan dari teks. Dil-

akukan untuk menemukan pola untuk tujuan tertentu. Proses ini digunakan dalam an-

alisis informasi dan pengambilan keputusan. Tahap awalnya adalah data prepro-

cessing yang terdiri atas beberapa metode seperti cleansing, case folding, tokenizing, 

filtering, dan stemming. Cleansing adalah pembersihan data teks dari komponen tidak 

perlu, case folding adalah standarisasi teks menjadi lower case, tokenizing adalah 

pemecahan kalimat menjadi token, filtering adalah penghapusan stopword, dan stem-

ming adalah transformasi kata-kata menjadi bentuk kata dasar. 

2.1.7 Python 

Python adalah bahasa pemrograman yang digunakan untuk membuat aplikasi, 

mengelola komputer, dan melakukan analisis data. Python, sebagai bahasa tujuan 
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umum, dapat digunakan untuk membuat semua jenis program dan menyelesaikan ma-

salah apa pun. (Algoritma, 2022). 

2.1.8 Jupyter Notebook 

 Jupyter Notebook adalah aplikasi web sumber terbuka dan gratis yang 

memungkinkan Anda membuat dan berbagi dokumen dengan kode langsung, persa-

maan, visualisasi, dan teks naratif. Pembersihan dan transformasi data, simulasi nu-

merik, pemodelan statistik, visualisasi data, dan pembelajaran mesin adalah semua ap-

likasi. 

2.1.8.1 NLTK 

NLTK adalah perpustakaan pemrosesan data bahasa manusia. 

2.1.8.2 Numpy  

   Numpy adalah library yang berisi fungsi siap pakai untuk melakukan perhi-

tungan ilmiah seperti matriks, aljabar, statistik, dan sebagainya. 

2.1.8.3 Korpus 

 Korpus adalah kumpulan besar teks, baik mentah atau dikelompokkan ber-

sama. 

 

2.2 Tinjauan Pustaka 

 Penelitian ini adalah penelitian yang menganalisis analisa sentimen. Tinjauan 

Pustaka yang disajikan berhubungan dengan penelitian berikut ini : 

 Penelitian tersebut yaitu penelitian yang dilakukan oleh Hendry Cipta Husada, 

Adi Suryaputra Paramita. Fakultas Teknik Universitas Suryaputra dengan judul “An-

alisis Sentimen Pada Maskapai Penerbangan di platform twitter menggunakan Algo-

ritma Support Vector Machine (SVM)” .Berdasarkan dari penelitian yang telah dil-

akukan, dapat disimpulkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) terbukti 

mampu diterapkan dengan baik untuk melakukan analisis sentimen dengan didukung 

oleh beberapa metode preprocessing, pembobotan term menggunakan TF-IDF, dan 

parameter tuning algoritma. Selain itu, pada proses pengujian algoritma Support Vec-

tor Machine (parameter tuning), nilai akurasi terbaik dihasilkan oleh kernel RBF 

dengan nilai parameter complexity = 10 dan gamma = 1, yaitu sebesar 84,37%. Se-

dangkan pada pengujian menggunakan 10-fold cross validation, diperoleh rata-rata 

nilai accuracy sebesar 80,41%. Nilai precision, recall, dan f-score terbaik juga 

dihasilkan oleh kernel RBF dengan nilai parameter complexity = 10 dan gamma = 1, 

yang masing-masing sebesar 84,33%, 84,67%, dan 84,50%. 

 

2.3 Tabel Perbandingan Penelitian Terdahulu 

 

No Nama Peneliti Judul Peneltian Variabel 

Penelitian 

Perbedaan 
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1.  Hendry Cipta 

Husada, Adi 

Suryaputra 

Paramita(2021) 

Analisis Sentimen Pada 

Maskapai Penerbangan di 

Platform Twitter 

Menggunakan Algoritma 

Support Vector Machine 

(SVM) 

-Karakteristik 

Komentar 

-Aplikasi 

Twitter 

-Topik Mas-

kapai Pen-

erbangan 

-Periode 

Penelitian 

-Topik Fi-

nansial 

-Algoritma 

Apriori 

2.  Angelina Puput 

Giovani, Ardi-

ansyah, Tuti 

Haryanti, Laela 

Kurniawati, 

Windu Gata 

(2020) 

Analisis Sentimen Aplikasi 

Ruang Guru di Twitter 

Menggunakan Algoritma 

Klasifikasi 

-Karakteristik 

Komentar 

-Aplikasi 

Twitter 

-Topik Ruang 

Guru 

-Periode 

Penelitian 

-Topik Fi-

nansial 

-Algoritma 

Apriori 

3.  Rian Tineges, 

Agung 

Triayudi, Ira 

Diana Sholihati 

(2020) 

Analisis Sentimen Ter-

hadap Layanan Indihome 

Berdasarkan Twitter 

Dengan Metode Klasifikasi 

Support Vector Machine 

(SVM) 

-Karakteristik 

Komentar 

-Aplikasi 

Twitter 

-Topik Indi-

home 

-Periode 

Penelitian 

-Topik Fi-

nansial 

-Algoritma 

Apriori 

4. Aditya Dwi 

Prasetyo 

(2022) 

Algoritma Apriori Untuk 

Analisis Pola Pembelian 

Obat Konsumen 

-Karakteristik 

Komentar 

-Apotek 

Sekar Adi 

-Topik Pola 

Pembelian 

Obat Kon-

sumen 

-Topik Fi-

nansial 

-Aplikasi 

Twitter 

-Algoritma 

SVM 

 

5 Ahmed Joko 

Susilo (2020) 

Analisis Sentimen Ulasan 

Pengguna Aplikasi 

Kesehatan (Telemedicine) 

Sebagai Pendukung Kepu-

tusan Dalam Meningkatkan 

Kualitas Aplikasi 

Kesehatan 

-Aplikasi Tel-

emedicine 

-Topik 

Ulasan 

Pengguna 

Aplikasi 

-Topik Fi-

nansial 

-Aplikasi 

Twitter 

-Algoritma 

SVM 

 

 

2.4 Kerangka Teoritis 

Kerangka teori penelitian diatas dapat di deskripsikan dan dapat dilihat pada 

gambar 1 bahwa pada proses data mining, dalam penelitian ini dibagi menjadi empat 
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yakni klasifikasi, Clustering, Asosiasi, dan Forecasting.Proses penelitian 

menggunakan metode data mining ini, menggunakan algoritma Apriori dan Support 

Vector Machines dan kemudian dapat dirumuskan kesimpulan mengenai judul dari 

penelitian ini, yang merupakan “Analisa Sentimen Aplikasi Twitter Terhadap Topik 

Finansial Menggunakan Algoritma Apriori dan Support Vector Machines.”Penelitian 

berikut tidak hanya menjelaskan bagaimana suatu data diolah untuk digunakan dalam 

analisis sentimen saja. 

 

                              Gambar 1. Flowchart Kerangka Teoritis 

Melainkan juga menjelaskan mengenai definisi dari data mining dan analisa 

sentimen, serta implementasi dari algoritma terkait yang digunakan dalam penelitian 

ini.Deskripsi atau penjelasan teori yang peneliti tulis memiliki tujuan untuk para pem-

baca laporan penelitian ini, yaitu para pembaca mengetahui bagaimana cara mengolah 

data untuk melakukan analisis sentimen sesuai dengan ketentuan dari kaidah data min-

ing dan algoritma dalam penelitian ini. Sehingga di masa mendatang bisa menyiapkan 

solusi analisis sentimen yang lebih baik dari segi penelitian yang penulis tulis dalam 

laporan penelitian ini. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode, setidaknya dipecah menjadi 3 tahap 

utama, yaitu tahap awal, tahap pengembangan, dan tahap akhir. Setiap tahapan proses 

terdiri dari beberapa langkah. Seluruh proses dapat dilihat pada gambar 2 di bawah ini. 

 

Gambar 2. Diagram Alir Metode Penelitian (Hendry Cipta Husada, 2021) 

 

3.2 Literatur Review  

Pencarian sumber-sumber tulisan sehubungan dengan penyelidikan asumsi 

yang dapat mendukung penyelidikan ini secara hipotesis dalam proses analisis ini, dil-

akukan. Tulisan yang didapat berasal dari buku, skripsi, jurnal, dan sumber per-

pustakaan dari web 
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3.3 Pengumpulan Data  

Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah kumpulan opini berupa 

tweet terhadap beberapa akun official yang membahas tweet finansial di twitter di be-

berapa negara yang menggunakan bahasa Inggris pada periode 2022 yang diperoleh 

menggunakan website kaggle. Semua data tweet disimpan dalam format .csv. 

 

3.4 Data Preprocessing 

Kumpulan data tweet harus melalui tahapan preprocessing untuk melakukan 

transformasi data yang awalnya berbentuk tidak terstruktur atau terdapat banyak noise 

sebelum masuk dalam proses klasifikasi. Menjadi data yang terstruktur sehingga 

proses analisis menjadi lebih mudah. Beberapa metode yang akan diterapkan dalam 

proses data preprocessing dapat dilihat pada gambar 3. 

 

Gambar 3. Diagram Alir Data Preprocessing (Hendry Cipta Husada, 2021) 

 

3.5 Pembobotan Term/Kata  

 Proses ini, kumpulan term/kata akan di vektorisasi atau diubah menjadi bentuk 

numerik. Hal tersebut perlu untuk dilakukan karena dalam klasifikasi hanya dapat 

memproses data dalam bentuk numerik saja. Proses pembobotan dalam penelitian ini 

menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF- IDF). Alur 

proses pembobotan dengan TF-IDF dan association rule dapat dilihat pada gambar 4 

dan gambar 5. 
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Gambar 4. Flowchart Algoritma SVM (Husada, 2021) 

 

Gambar 5. Flowchart Algoritma Association Rule (Husada, 2021) 

 

3.6 Klasifikasi Data 

Klasifikasi data dalam penelitian ini dilalui melalui dua tahapan yaitu: 

- Tahapan pertama menggunakan klasifikasi Support Vector Machine (SVM)  

- Tahapan kedua menggunakan klasifikasi Association Rule atau algoritma Apriori 
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3.6.1 Klasifikasi Support Vector Machine (SVM)  

Klasifikasi algoritma Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk 

mengenali pola dalam data pelatihan berlabel, dan kemudian menghasilkan model 

pembelajaran mesin.Model yang dihasilkan kemudian digunakan untuk mengidentifi-

kasi data tweet baru yang tidak berlabel untuk menghasilkan prediksi kelas emosi, 

yaitu positif, negatif, hampir positif,hampir negatif dan netral. Contoh Implementasi 

perhitungannya adalah sebagai berikut : 

 

Gambar 6. Hyperplane Support Vector Machine (Husada, 2021) 

Secara matematika konsep SVM dapat dijelaskan sebagai berikut, data yang 

tersedia dinotasikan 𝑥 ∈ 𝑅 𝑑 sedangkan label setiap kelas dinotasikan 𝑦𝑖 ∋ {−1, +1} 

untuk 𝑖 = 1,2,3, … 𝑛. Diasumsikan kedua kelas objek dapat terpisah secara sempurna 

oleh hyperplane berdimensi 𝑑, yang didefinisikan (Praptiwi, 2018):  

𝑤⃗  . 𝑥 + 𝑏 = 0 (2.4)  

Pola 𝑥 , yang termasuk dalam kelas +1 (sampel positif) dapat didefinisikan sebagai 

berikut :  

𝑤⃗  . 𝑥 + 𝑏 ≥ +1 (2.5)  

Pada pola 𝑥 , yang termasuk kelas -1 (sampel negatif) dinotasikan sebagai berikut :  

𝑤⃗  . 𝑥 + 𝑏 ≤ −1 (2.6) 

Dengan keterangan sebagai berikut :  

𝑅 𝑑 = ruang vektor  

𝑤⃗  = vektor bobot 

 𝑥 = vektor data (input)  

𝑏 = bias  

Pada pemisahan hyperplane dengan bentuk canonical harus memenuhi constraint atau 

batasan yang disebut sebagai fungsi kendala, dengan notasi sebagai berikut : 

 𝑦𝑖 [(𝑤⃗  . 𝑥 ) + 𝑏] ≥ 1, 𝑖 = 1, … 𝑙 (2.7)  

Kemudian hyperplane yang memisahkan data harus meminimalkan,  

𝑚𝑖𝑛𝑤⃗ = 𝜏(𝑤⃗) = 1 2 ||𝑤⃗|| 2 (2.8) 
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Support Vector Machine (SVM) biasanya ditemui kondisi dimana kernel linear 

bekerja tidak optimal yang mengakibatkan hasil klasifikasi terhadap data menjadi bu-

ruk dalam proses klasifikasi dengan. Hal tersebut dapat diatasi dengan menggunakan 

kernel non-linear dengan memanfaatkan kernel trick. Dengan memanfaatkan kernel 

trick, akan dilakukan mapping data input ke feature space yang dimensinya lebih 

tinggi sehingga membuat data input yang dihasilkan akan terpisah secara linear dan 

membentuk hyperplane yang optimal . Persamaan dari setiap kernel SVM dapat dilihat 

pada Tabel 1 . 

Tabel 1. Persamaan Setiap Kernel SVM (Husada, 2021) 

Kernel Persamaan 

Linear 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = 𝑥𝑖𝑖
𝑇𝑥 

Polynomial 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = (⋎. 𝑥𝑖𝑖
𝑇𝑥 + 𝑟)𝑝,⋎> 0 

RBF 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) =𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝 (− ⋎ |𝑥𝑖 − 𝑥|2),
⋎> 0  

Sigmoid 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ (⋎ 𝑥𝑖
𝑇𝑥 + 𝑟) 

 

 

3.6.1.1 Jenis-jenis Algoritma SVM 

 

SVM diklasifikasikan menjadi dua jenis: 

1. SVM Linear 

Linear SVM digunakan untuk data yang dapat dipisahkan secara linier, artinya 

jika suatu dataset dapat diklasifikasikan menjadi dua kelas dengan menggunakan satu 

garis lurus, maka data tersebut dikenali sebagai data yang dapat dipisahkan secara 

linier, dan classifier yang digunakan dikenal sebagai classifier SVM Linear. Contoh 

tampilan data linier dengan pada gambar 7. 

 

Gambar 7. Grafik SVM Linear (Trivusi, 2022) 

2. Non-linear SVM 
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 Non-linear SVM digunakan untuk data yang dapat dipisahkan secara non-lin-

ear, artinya jika suatu dataset tidak dapat diklasifikasikan menggunakan garis lurus 

maka dianggap data non-linear, dan classifier yang digunakan adalah non-linear SVM 

classifier. Contoh tampilan data non-linier dengan pada gambar 8. 

 

 

Gambar 8. SVM Non-linear (Trivusi, 2022) 

3.6.2.2 TF-IDF 

Term Frequency — Inverse Document Frequency atau TF — IDF adalah suatu 

metode algoritma yang berguna untuk menghitung bobot setiap kata yang umum 

digunakan. Metode ini juga terkenal efisien, mudah dan memiliki hasil yang akurat. 

Metode ini akan menghitung nilai Term Frequency (TF) dan Inverse Document Fre-

quency (IDF) pada setiap token (kata) di setiap dokumen dalam korpus. Secara seder-

hana, metode TF-IDF digunakan untuk mengetahui seberapa sering suatu kata muncul 

di dalam dokumen. (Sierra, 2019) 

Untuk menentukan frekuensi kemunculan kata dalam dokumen. Akibatnya, se-

makin besar frekuensi kemunculan kata tersebut, semakin besar nilainya. Ada be-

berapa jenis rumus yang dapat digunakan dalam Term Frequency (TF): 

1. TF binary (TF biner) hanya mempertimbangkan ada atau tidaknya suatu kata atau 

term dalam dokumen; jika ya, itu diberi nilai satu (1); jika tidak, itu diberi nilai nol (0). 

2. TF Murni (raw TF), nilai TF ditentukan oleh berapa kali suatu term muncul dalam 

dokumen. Misalnya, jika muncul lima (5) kali, kata tersebut bernilai lima poin (5). 

3. Normalisasi TF, yang melibatkan perbandingan frekuensi istilah dengan nilai 

maksimum dari keseluruhan atau kumpulan istilah frekuensi dalam dokumen. 

4. Logarithmic TF, untuk menghindari dominasi dokumen dengan sedikit term dalam 

query tetapi dengan frekuensi yang tinggi. 

3.6.2 Klasifikasi Apriori 

Association rule merupakan salah satu dari tugas atau teknik yang terdapat da-

lam data mining. Tugas association rule adalah untuk menemukan atribut yang muncul 

secara bersamaan atau aturan asosiatif antara suatu kombinasi item. Pada dunia bisnis, 

teknik ini lebih dikenal dengan analisis afinitas atau analisis keranjang belanja (market 

basket analysis) association rule adalah bentuk jika “kejadian sebelumnya” kemudian 



 

15 

 

“konsekuensinya” (IF antecedent, THEN consequent) dengan ukuran support dan con-

fidence terkait dengan aturan tersebut (Larose & Larose, 2014). Support dan confi-

dence merupakan bagian dalam pengukuran aturan ketertarikan (rule interestingness), 

karena kedua ukuran tersebut mencerminkan kegunaan dan kepastian aturan yang 

ditemukan (Han, Kamber, & Pei, 2012). Hal tersebut menjadikan parameter yang 

digunakan dalam association rule (Sheikh, Tanveer, & Hamdani, 2004).Berikut meru-

pakan contoh perhitungan algoritma apriori untuk analisis sentimen : 

Tabel 2. Tabel Kata Asosiasi Rule  

No Kata 

1 'price', 'update', 'usd', 'follow', 'for', 'recent', 'eth', 

'price', 'updates' 

2 'do', 'well', 'to', 'understand', 'that', 'every', 'dip', 

'in', 'the', 'price', 'of', 'provides', 'golden', 'oppor-

tunity', 'to', 'accumulate', 'ones', 'you', 'under-

stand', 'this', 'youll', 'know', 'to', 'do', 'buyhodlbe', 

'patient', 'follow', 'shes', 'always', 'available', 'dur-

ing', 'ups', 'and', 'downher', 'tweetstapredictions', 

'amp', 'tips', 'are', 'so', 'accurate' 

3 'kayla', 'harold', 'egbert', 'laverna' 

4 'yesterday', 'we', 'made', 'slam', 'buyback', 'and', 

'locked', 'it', 'forever', 'in', 'addition', 'to', 'the', 

'slam', 'weve', 'locked', 'in', 'the', 'last', 'months', 

'see', 'you', 'at', 'another', 'burning', 'fest' 

 

Dengan memperhitungkan itemset {price}, kita bisa menentukan support dari 

asosiasi rule {price} -> {you}. support dapat ditemukan dengan membagi jumlah 

transaksi yang memuat itemset {price} -> {you}dengan jumlah total transaksi.  

Dalam hal ini, nilai support dari asosiasi rule {price} dan {you} adalah. 

= Support (X → Y)  

= Jumlah transaksi yang mengandung item X dan Y / Jumlah total transaksi 

= 2/4 

= 0,5  

 - Dengan demikian, nilai confidence dari asosiasi rule {price} dan {you} adalah: 

Confidence = (Jumlah transaksi yang memuat item antecedent dan consequent) / 

(Jumlah transaksi yang memuat item antecedent) 

= 0 / 2 

= 0 (karena dalam empat transaksi jumlah consequent dari kata “price” tidak ada) 
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3.6.2.1 Support  

Support ditentukan oleh jumlah item dalam koleksi dan memberikan persen-

tase transaksi yang mengandung Z, dan digunakan sebagai ukuran signifikansi 

(kepentingan) untuk koleksi (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993). Ini adalah repre-

sentasi dari kombinasi item tertentu yang muncul dalam serangkaian transaksi atau 

dalam database. 

Perhitungan dalam menentukan nilai support dapat didefinisikan seperti pada rumus 

dibawah ini. 

 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 = 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) = 
 𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖 𝑚𝑒𝑚𝑢𝑎𝑡 𝐴 𝑑𝑎𝑛 𝐵

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
 

3.6.2.2 Confidence  

Confidence didefinisikan sebagai kemungkinan mengamati peristiwa beri-

kutnya dengan pengetahuan bahwa transaksi juga mengandung anteseden (Agrawal, 

Imielinski, & Swami, 1993). Nilai confidence ini merupakan hubungan yang kuat antar 

item dalam aturan asosiasi (association rule) yang terbentuk. Perhitungan dalam nilai 

penentu keyakinan dapat didefinisikan dengan  

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝑃(𝐵|𝐴) = 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴 ∩ 𝐵) / 𝑃(𝐴) (3.2) 

 

3.7 Evaluasi  

 Proses selanjutnya setelah klasifikasi adalah melakukan evaluasi untuk men-

gecek performansi model algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Apriori. 

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan alat yang disebut matriks konfusi untuk 

mengukur nilai accuracy, precision, recall, dan f-score pada SVM dan nilai accuracy 

pada Apriori.  

 

3.8 Analisis Hasil  

Analisis deskriptif terhadap hasil pengujian algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dan algoritma Apriori untuk melakukan klasifikasi sentimen dengan mem-

bandingkan hasil akurasi yang paling tinggi dan rendah. Analisis deskriptif adalah 

suatu teknik yang digunakan untuk mengevaluasi dan mempresentasikan data secara 

sederhana dan jelas. Dalam hal ini, analisis deskriptif dilakukan terhadap hasil pen-

gujian algoritma Support Vector Machine (SVM) dan algoritma Apriori untuk 

melakukan klasifikasi sentimen. Tujuannya adalah untuk membandingkan hasil 

akurasi dari kedua algoritma dan menentukan algoritma mana yang memiliki hasil 

akurasi paling tinggi dan rendah. Algoritma SVM dan Apriori akan diuji dengan data 

sentimen untuk menentukan hasil akurasi dari masing-masing algoritma. Kemudian, 

hasil akurasi akan dibandingkan untuk menentukan algoritma mana yang memiliki 

hasil akurasi paling tinggi dan rendah. 
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BAB IV  

RANCANGAN DAN IMPLEMENTASI 

 

4.1 Tahap Awal 

4.1.1. Proses Pencarian Data 

Data yang dipakai dalam penelitian ini adalah data komentar twitter pada akun 

perusahaan dan influencer yang membicarakan mengenai finansial. Data tersebut di-

peroleh melalui website bernama “Kaggle” yang menyediakan dataset komentar twit-

ter pada tahun 2021 – 2022 November dengan Hashtags : : #crypto OR #bitcoin OR 

#cryptocurrency OR #blockchain OR #ethereum OR #btc OR #cryptonews OR 

#Tether OR #USDC OR #BNB.Gambar 9 dibawah ini Memperlihatkan tampilan dari 

website “Kaggle”.  

 

Gambar 9. Tampilan Dashboard Website Kaggle (leoth9, 2022) 

Pencarian dan pengumpulan data pada awalnya dengan menuliskan keyword 

pada bagian search. Setelah dilakukan tahapan tadi maka akan muncul kumpulan data 

dari berbagai macam sumber yang merupakan hasil scraping oleh para data analis da-

lam website tersebut. Data yang sudah diperoleh dapat langsung di download ,dengan 

memilih pada bagian simbol tanda panah kebawah dalam format .csv. Jumlah total 

komentar yang diperoleh dari beberapa akun tersebut adalah 10000 komentar.Data 

dapat dilihat dalam gambar 10 dibawah ini. 
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Gambar 10. Dataset Financial Tweet (leoth9, 2022) 

 

4.2 Tahap Pengembangan 

4.2.1. Analisis Deskriptif 

Data yang didapatkan, dilakukan proses cleaning/pembersihan. Tujuan dari 

prosedur ini adalah untuk menghapus data yang sebelumnya diperoleh melalui scrap-

ing oleh para data analis. Data yang disimpan dan tetap digunakan adalah kolom 

id,text,sentimen,polar_sentimen,subjectivity,sentimen_emot,text_tokens,stem_text, 
text_tokens_WSW, dan text_tokens_fdist di lampiran.Setelah dilakukan cleaning pada 

data, kemudian data divisualisasikan untuk memudahkan dalam proses analisis 

deskriptif. Diagram batang menjadi opsi pilihan untuk memvisualisasikan data terse-

but. Visualisasi ini dilakukan untuk melihat informasi yang di dapat dari data sentimen 

twitter.Aspek total jumlah dari komentar sentimen twitter diperoleh melalui visualisasi 

data berdasarkan id dan text. Pada  gambar 11 dibawah in merupakan pie chart 

mengenai komentar pada sentiment crypto bitcoin , untuk klasifikasi sentimen text dan 

sentimen emotikon yang di tampilkan yaitu positif,negatif,netral,hampir positif, dan 

hampir negatif,tampilan data klasifikasi sentimen tersebut dari sentimen tersebut. 

 

Gambar 11. Tampilan Data Klasifikasi Sentimen 
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4.2.2. Sentimen 

 Data yang tersedia di situs web Kaggle bersifat tekstual. Data tersebut masih 

memiliki kekurangan, seperti tidak terstruktur dan mengandung angka, tanda baca, 

emotikon, dan kata-kata yang tidak bermakna. Akibatnya, preprocessing dokumen 

teks sebelum klasifikasi menurut kelas sentimen harus dilakukan secara ber-

tahap.Tahapan ini berupaya untuk membakukan bentuk kata atau teks pada setiap 

ulasan pengguna dan menghilangkan karakter selain huruf. Ada beberapa langkah 

yang dapat dilakukan selama tahap preprocessing. Langkah-langkah yang dilakukan 

dalam penelitian ini adalah pembersihan data dan pelipatan kasus, yang berarti nor-

malisasi. stemming, tokenizing, dan stop word removal. 

4.2.3. Data Cleaning dan Case Folding 

            Tahap pembersihan data bertujuan untuk menghapus data yang tidak terdapat 

teks pada ulasan dan membersihkan ulasan/komentar dari item yang tidak diperlukan. 

Dokumen teks dengan tanda baca, angka, dan emotikon harus dibersihkan. Selama 

tahap pelipatan huruf, setiap huruf dalam dokumen teks diubah menjadi huruf 

kecil.Pada gambar 12 dibawah menampilkan proses pembersihan data. 

 

 

 

 

 

Gambar 12. Proses Cleaning Data  

Setelah proses menghilangkan data, jumlah data yang akan dilanjutkan pada 

proses berikutnya menjadi tereduksi. Jumlah data yang akan digunakan adalah 10.000 

ulasan atau komentar. Ulasan / komentar yang masih memiliki angka, tanda baca, dan 

emoticon, kemudian dibersihkan. Proses membersihkan dibantu dengan library yang 
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terdapat dalam bahasa pemrograman python. Pada library tersebut juga disediakan li-

brary untuk mengubah huruf besar menjadi huruf kecil. Proses tersebut dapat diketahui 

pada Tabel 3 . 

 

Tabel 3. Proses cleaning data  

No Sebelum Sesudah 

1 #Ethereum price update: #ETH $1269.23 USD 

#Bitcoin 0.07510228 #BTC Follow for recent 

ETH price updates #altcoin, #cryptocurrency, 

#crypto 

price update usd follow 

for recent eth price up-

dates 

2 @mtmalinen @ecb Do well to understand that 

every dip in the price of #BTC provides a 

golden opportunity to accumulate .Ones you un-

derstand this, you‘ll know to do: Buy,HODL,Be 

patient.follow @btcskyy,she’s always available 

during ups and down,her tweets,TA,predictions 

&amp; tips are so accurate 

do well to understand that 

every dip in the price of 

provides golden oppor-

tunity to accumulate ones 

you understand this youll 

know to do buyhodlbe pa-

tient follow shes always 

available during ups and 

downher tweetsta predic-

tions amp tips are so accu-

rate 

3 Kayla #Ethereum Harold #世界杯 

Egbert #百家乐 Laverna #世界杯买球 

https://t.co/smw7VJl9WK 

kayla harold egbert la-

verna 

4 #Bitcoin https://t.co/2koLlCvCri 

https://t.co/MTR3woxLb9 

- 

 

4.2.4. Tokenizing 

Tokenizing adalah proses pemisahan kata-kata dalam dokumen teks menjadi 

kata-kata yang berdiri sendiri atau tidak berhubungan (Praptiwi, 2018). Token adalah 

penggalan kata atau kata yang telah dipisahkan. Setiap kata dalam pemisahan kata ini 

akan dipisahkan dengan tanda koma (,).Tabel 4 menunjukkan contoh tokenizing. 

Tabel 4. Proses tokenisasi data. 

No Sebelum Sesudah 

1 price update usd follow for recent eth price up-

dates 

'price', 'update', 'usd', 'fol-

low', 'for', 'recent', 'eth', 

'price', 'updates' 

2 do well to understand that every dip in the price 

of provides golden opportunity to accumulate 

'do', 'well', 'to', 'under-

stand', 'that', 'every', 'dip', 
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ones you understand this youll know to do 

buyhodlbe patient follow shes always available 

during ups and downher tweetstapredictions amp 

tips are so accurate 

'in', 'the', 'price', 'of', 'pro-

vides', 'golden', 'oppor-

tunity', 'to', 'accumulate', 

'ones', 'you', 'understand', 

'this', 'youll', 'know', 'to', 

'do', 'buyhodlbe', 'patient', 

'follow', 'shes', 'always', 

'available', 'during', 'ups', 

'and', 'downher', 

'tweetstapredictions', 

'amp', 'tips', 'are', 'so', 'ac-

curate' 

3 kayla harold egbert laverna 'kayla', 'harold', 'egbert', 

'laverna' 

4 yesterday we made slam buyback and locked it 

forever in addition to the slam weve locked in the 

last months see you at another burning fest 

'yesterday', 'we', 'made', 

'slam', 'buyback', 'and', 

'locked', 'it', 'forever', 'in', 

'addition', 'to', 'the', 'slam', 

'weve', 'locked', 'in', 'the', 

'last', 'months', 'see', 'you', 

'at', 'another', 'burning', 

'fest' 

 

4.2.5. Stop Word Removal 

 Tahap stop word removal menghilangkan kata-kata yang tidak perlu tanpa 

mempengaruhi sentimen. Pustaka bahasa Inggris, yang tersedia dalam bahasa pem-

rograman Python, digunakan untuk menghapus kata-kata ini. Perpustakaan ini mem-

iliki koleksi kata-kata stopword dalam bahasa Inggris yang mematuhi aturan stop-

words Python.Setelah data diberi token, data tersebut dapat mengalami proses pengha-

pusan kata berhenti. Hal ini disebabkan karena data yang digunakan merupakan kum-

pulan besar dokumen teks (komentar per baris). Karena sudah berbentuk token, akan 

memudahkan perpustakaan bahasa Inggris untuk mengecek setiap kata.Contoh stop-

words removal dapat dilihat pada tabel 5. 

Tabel 5. Proses Stop Word Removal  

No Sebelum Sesudah 

1 'price', 'update', 'usd', 'follow', 'for', 'recent', 'eth', 

'price', 'updates' 

'price', 'updat', 'usd', 'fol-

low', 'recent', 'eth', 'price', 

'updat' 

2 'do', 'well', 'to', 'understand', 'that', 'every', 'dip', 

'in', 'the', 'price', 'of', 'provides', 'golden', 'oppor-

tunity', 'to', 'accumulate', 'ones', 'you', 'under-

stand', 'this', 'youll', 'know', 'to', 'do', 'buyhodlbe', 

'well', 'understand', 'everi', 

'dip', 'price', 'provid', 

'golden', 'opportun', 'accu-

mul', 'one', 'understand', 
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'patient', 'follow', 'shes', 'always', 'available', 'dur-

ing', 'ups', 'and', 'downher', 'tweetstapredictions', 

'amp', 'tips', 'are', 'so', 'accurate' 

'thi', 'youll', 'know', 

'buyhodlb', 'patient', 'fol-

low', 'alway', 'avail', 'dure', 

'downher', 'tweetstapre-

dict', 'amp', 'tip', 'accur' 

3 'kayla', 'harold', 'egbert', 'laverna' 'kayla', 'harold', 'egbert', 

'laverna' 

4 'yesterday', 'we', 'made', 'slam', 'buyback', 'and', 

'locked', 'it', 'forever', 'in', 'addition', 'to', 'the', 

'slam', 'weve', 'locked', 'in', 'the', 'last', 'months', 

'see', 'you', 'at', 'another', 'burning', 'fest' 

'yesterday', 'made', 'slam', 

'buyback', 'lock', 'forev', 

'addit', 'slam', 'weve', 

'lock', 'last', 'month', 'see', 

'anoth', 'burn', 'fest' 

 

4.2.6. Stemming 

Tahap stemming adalah proses mentransformasikan kata majemuk atau kata 

berafiks menjadi kata dasar. Dalam penelitian ini, stemming tidak digunakan pada 

keseluruhan kata, melainkan pada saat pelabelan. Fungsi ini dibangun ke dalam sintaks 

/ kode pelabelan. Jika suatu kata dalam ulasan tidak dikenali oleh kamus, kata itu akan 

diubah menjadi bentuk kata dasar, yang kemudian akan dicocokkan dengan kamus. 

Contoh tersebut dapat dilihat pada tabel 6. 

 

 

Tabel 6. Proses stemming data  

No Sebelum Sesudah 

1 'price', 'updat', 'usd', 'follow', 'recent', 

'eth', 'price', 'updat' 

'price', 'updat', 'usd', 'follow', 'for', 're-

cent', 'eth', 'price', 'updat' 

2 'well', 'understand', 'everi', 'dip', 

'price', 'provid', 'golden', 'opportun', 

'accumul', 'one', 'understand', 'thi', 

'youll', 'know', 'buyhodlb', 'patient', 

'follow', 'alway', 'avail', 'dure', 'down-

her', 'tweetstapredict', 'amp', 'tip', 'ac-

cur' 

'do', 'well', 'to', 'understand', 'that', 

'everi', 'dip', 'in', 'the', 'price', 'of', 

'provid', 'golden', 'opportun', 'to', 'accu-

mul', 'one', 'you', 'understand', 'thi', 

'youll', 'know', 'to', 'do', 'buyhodlb', 'pa-

tient', 'follow', 'she', 'alway', 'avail', 'du-

re', 'up', 'and', 'downher', 'tweetstapre-

dict', 'amp', 'tip', 'are', 'so', 'accur' 

3 'kayla', 'harold', 'egbert', 'laverna' 'kayla', 'harold', 'egbert', 'laverna' 

4 'yesterday', 'made', 'slam', 'buyback', 

'lock', 'forev', 'addit', 'slam', 'weve', 

'lock', 'last', 'month', 'see', 'anoth', 

'burn', 'fest' 

'yesterday', 'we', 'made', 'slam', 'buy-

back', 'and', 'lock', 'it', 'forev', 'in', 'ad-

dit', 'to', 'the', 'slam', 'weve', 'lock', 'in', 

'the', 'last', 'month', 'see', 'you', 'at', 

'anoth', 'burn', 'fest' 
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4.2.7. Pelabelan 

Pelabelan dimaksudkan untuk membantu dalam klasifikasi. Klasifikasi yang 

dilakukan selama proses dimasukkan ke dalam pembelajaran yang diawasi. Akibatnya, 

sebelum masuk ke tahap klasifikasi, data review harus diberi label. Prosedur pelabelan 

dibagi menjadi tiga tahap.Tahap pertama adalah pelabelan, yang melibatkan peru-

bahan peringkat pengguna menjadi sentimen positif, netral,negatif, hampir positif, dan 

hampir negatif. Modifikasi ditentukan oleh klasifikasi.Label data dari hasil pelabelan 

dapat dilihat pada gambar 13 dibawah ini. 

 

Gambar 13. Proses Label Data Sentimen 

  

4.2.8. Pembagian Data Latih dan Data Uji 

Pelabelan data, bagilah data menjadi data pelatihan dan data pengujian. Karena 

algoritma klasifikasi yang digunakan adalah pembelajaran terawasi, hal ini diperlukan. 

Sehingga dibutuhkan data untuk membuat model pembelajaran yang kemudian die-

valuasi menggunakan data uji. Pada penelitian ini distribusi data dilakukan berdasar-

kan beberapa skenario, dengan pembagian data menjadi 80%:20%, 75%:25%, 

70%:30%, dan 65%:35%. Hasilnya, jumlah data latih yang digunakan seperti terlihat 

pada Tabel 7. 

Tabel 7. Pembagian Data  

Skenario Pembagian Data Total 

Data Latih Data Uji 

Skenario 1 

(80:20) 

8.000 2.000 10.000 

Skenario 2 

(75:25) 

7.500 2.500 10.000 
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Skenario 3 

(70:30) 

7.000 3.000 10.000 

Skenario 4 

(65:35) 

6.500 3.500 10.000 

 

4.2.9. Klasifikasi Support Vector Machine 

 Klasifikasi algoritma Support Vector Machine(SVM) yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah klasifikasi linier. Klasifkasi yang digunakan menggunakan kernel 

linier untuk menampilkan hasil accuracy 85.1%, precision 0.85,recall 0.85,f1-score 

0.85 dan support 2000, untuk precision,recall dan f1-score yang digunakan adalah 

weighted average karena metode ini memperhitungkan ketidakseimbangan dalam 

jumlah data yang diklasifikasikan dalam setiap kelas, dan kelas yang memiliki banyak 

data memiliki pengaruh yang lebih besar. Berikut hasil visualisasinya yang berada 

pada gambar 14 di bawah ini .  

 

Gambar 14. Hasil Visualisasi Confusion Matrix Kernel Linear (80:20) 

4.2.10. Klasifikasi Asosiasi 

   Klasifikasi dalam tahap ini menggunakan analisis asosiasi rules. Analisa ter-

sebut menghasilkan beberapa output untuk menampilkan akurasi dari codingan yang 

telah di buat.Output atau hasil dari codingan tersebut berupa akurasi dari sentimen 

positif, negatif,netral,hampir positif dan hampir negatif yang memiliki akurasi data 

latih dan uji sebesar 20 % untuk semua skenario data pada lampiran 47 dan 48. Berikut 

beberapa contoh output dari hasil analisis tersebut untuk data latih apriori yang mem-

iliki akurasi data latih positif(13.45%),negatif(1.26%),netral(61.34%),hampir posi-

tif(16.46%),dan hampir negatif (7.49%). 
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Gambar 15. Hasil Akurasi Data Latih (80:20) Klasifikasi Apriori 

 

4.3 Analisis Hasil dan Evaluasi 

4.3.1.Visualisasi Data  

Visualisasi menggunakan bar chart dan word cloud dilakukan untuk menarik 

secara visual dan membantu analisis sentimen pengguna aplikasi. Tahap asosiasi dil-

akukan pada sentimen negatif untuk identifikasi kata sering muncul. Regresi pada ker-

nel linear SVM menggunakan scatter diagram untuk menentukan hyperplane dari an-

alisa sentimen dan memisahkan data menjadi dua bagian (nilai batas atas dan 

bawah),dengan nilai batas atas dan batas bawah terletak pada jumlah token 20, dan 

grafik pie chart dari data sentimen skenario 80:20 yang memiliki data sentimen positif 

sebesar 13,5%, negatif sebesar 0,9%, netral sebesar 62,6%, hampir positif sebesar 

16,5% dan hampir negatif sebesar 6,5%, visualisasi yang dilakukan seperti gambar 16 

dibawah ini. 

 

Gambar 16. Diagram Scatter Plot dan Garis Hyperplane Skenario Data (80:20) 
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Gambar 17. Grafik Pie Chart Sentimen Skenario 80:20 

 

4.3.2. Sentimen Positif 

Gambar 18 menunjukkan visualisasi diagram batang sebaran kata sentimen 

positif dengan tiga kata teratas yaitu crypto,bitcoin dan nft. Tujuannya adalah untuk 

mempermudah memahami persebaran dan pola kata-kata yang muncul dalam sen-

timen positif. 
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          Gambar 18. Sebaran Kata Sentimen Positif (80:20) 

 

4.3.3. Sentimen Negatif 

Gambar 19 menggunakan diagram batang untuk menunjukkan frekuensi kelas 

kata sentimen positif dengan tiga kata teratas yaitu nft,rarible dan china. Tujuannya 

adalah untuk mempermudah memahami persebaran dan pola kata-kata yang muncul 

dalam sentimen negatif. 

        



 

28 

 

            Gambar 19. Sebaran Kata Sentimen Negatif (80:20)                     

4.3.4. Sentimen Netral 

Gambar 20 menggunakan diagram batang untuk menunjukkan frekuensi kelas 

kata sentimen positif dengan tiga kata teratas yaitu bitcoin,crypto dan btc.Tujuannya 

adalah untuk mempermudah memahami persebaran dan pola kata-kata yang muncul 

dalam sentimen negatif. 

                

         Gambar 20. Sebaran Kata Sentimen Netral (80:20) 

4.3.5.Sentimen Hampir Positif 

 Gambar 21 menggunakan diagram batang untuk menunjukkan frekuensi kelas 

kata sentimen positif dengan tiga kata teratas yaitu crypto,bitcoin dan nft. Tujuannya 

adalah untuk mempermudah memahami persebaran dan pola kata-kata yang muncul 

dalam sentimen hampir positif. 
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Gambar 21. Sebaran Kata Sentimen Hampir Positif (80:20) 

4.3.6. Sentimen Hampir Negatif 

Gambar 22 menggunakan diagram batang untuk menunjukkan frekuensi kelas 

kata sentimen positif dengan tiga kata teratas yaitu bitcoin,crypto dan btc. Tujuannya 

adalah untuk mempermudah memahami persebaran dan pola kata-kata yang muncul 

dalam sentimen hampir negatif. 

         

Gambar 22. Sebaran Kata Sentimen Hampir Negatif (80:20) 
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4.3.7. Evaluasi 

 Hasil analisis yang sudah dilakukan, dapat dilakukan evaluasi yakni, jumlah 

sebaran data uji dapat menggunakan data yang lebih sedikit dengan skenario perco-

baan lebih sedikit untuk meningkatkan hasil tingkat akurasi data sentimen. Klasifikasi 

dalam algoritma support vector machines memiliki akurasi lebih tinggi pada data yang 

lebih sedikit jumlahnya karena memerlukan waktu yang lebih lama utnuk data yang 

berjumlah banyak. Alogritma apriori dalam penelitian memilki akurasi yang lebih ren-

dah dalam penelitian ini namun memilki proses klasifikasi yang lebih cepat di banding-

kan algoritma SVM karena klasifikasi apriori memiliki proses klasifikasi yang cepat 

untuk data yang besar. 
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BAB V  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

5.1 Hasil 

Salah satu metode analisis data adalah analisis deskriptif. Analisis ini 

menggunakan metode numerik dan grafis untuk mencari pola data, meringkas infor-

masi dalam kumpulan data, dan menyampaikan informasi dalam format yang di-

inginkan (Santosa R. G., 2004). Menurut Sugiyono (2009), analisis deskriptif adalah 

penggunaan statistika untuk menganalisis data dengan cara mendeskripsikan atau 

mendeskripsikan data yang telah dikumpulkan sebagaimana adanya tanpa maksud 

menarik kesimpulan yang luas atau membuat generalisasi yang luas.Pada penelitian 

ini, diketahui dari hasil awal proses pencarian data yang dilakukan dari bulan septem-

ber hingga januari didapatkan jumlah data sebesar 10.000 komentar. Jumlah ulasan 

tersebut menunjukan pada bulan November 2021 hingga November 2022 pengguna 

aplikasi twitter memberikan feedback (umpan balik), dengan lokasi geografis random. 

 

5.2. Pembahasan 

5.2.1 Klasifikasi SVM  

Klasifikasi SVM pada penelitian menggunakan tipe klasifikasi linier untuk 

mengolah data sentimen, library pada klasifikasi data yang digunakan adalah library 

Tfidf Vectorizer untuk mengetahui data latih dan data uji pada vektor, library Linear 

SVC untuk mengetahui nilai hasil precision,recall,f1-score, dan support dan akurasi 

tertinggi yang diperoleh pada proses pengolahan data uji adalah pada skenario data 

ketiga dari empat skenario data yaitu 70:30. Data latih yang digunakan berjumlah 7000 

data dan data uji yang digunakan berjumlah 3000 data, dengan akurasi data uji sebesar 

95% dan akurasi data latih sebesar 79%. Skenario data pertama menghasilkan akurasi 

data uji sebesar 96%, dan data latih sebesar 75%. Skenario data kedua menghasilkan 

akurasi data uji sebesar 95%, dan data latih sebesar 76%. Skenario data keempat 

menghasilkan akurasi data uji sebesar 95%, dan data latih sebesar 78%. Pengolahan 

keempat data skenario pada data skenario pertama menghasilkan akurasi 95% lalu data 

skenario kedua 95%, data skenario ketiga 95%, dan data skenario keempat 95%, dapat 

dilihat bahwa akurasi tidak mengalami penurunan dan kenaikan pada skenario pertama 

hingga keempat pada data uji dan kejadian penurunan dan kenaikan pada skenario per-

tama hingga keempat pada komposisi data latih yang digunakan dalam skenario, ke-

naikan terjadi pada komposisi data 80:20(75%),75:25(76%),70:30(79%), lalu 

setelahnya mengalami penurunan di komposisi data 65:35(78%). Klasifikasi sentimen 

emotikon pada skenario pertama data uji sebesar 94% , data latih sebesar 72%, ske-

nario kedua data uji sebesar 92%, data latih sebesar 71%, skenario ketiga data uji sebe-

sar 93%,data latih sebesar 72%, skenario keempat data uji 93%, dan data latih sebesar 

72%. 
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Gambar 23. Hasil Penghitungan Akurasi Sentimen Klasifikasi SVM (80:20) 

 

Gambar 24. Hasil Penghitungan Akurasi Emotikon Sentimen Klasifikasi SVM 

(80:20) 

5.2.2 Klasifikasi Asosiasi Rules dan Visualisasi 

Klasifikasi Asosiasi Rules pada penelitian ini menggunakan parameter support 

dan confidence dari setiap transaksi atau dalam kata lain baris data. Library yang 

digunakan Library Apriori merupakan salah satu library python yang digunakan untuk 

melakukan analisis association rule pada data mining. Library ini digunakan untuk 

menemukan pola asosiasi atau korelasi antara berbagai item pada dataset yang besar. 
Library matplotlib.pyplot adalah salah satu library dari Matplotlib yang digunakan un-

tuk membuat visualisasi data berupa plot atau grafik pada bahasa pemrograman Py-

thon. Library ini sangat berguna dalam melakukan eksplorasi data dan juga visualisasi 

data secara interaktif. Nilai support yang ditentukan dalam penelitian ini sebesar 0,1 

dan penentuan nilai confidence dalam penelitian ini sebesar 0,8. Penentuan nilai sup-

port dan confidence dilihat berdasarkan jumlah kemunculan kata positif,negatif,ne-

tral,hampir positif dan hampir negatif. Data kemunculan kata positif memiliki 

kemunculan kata sekitar 120 kata, kemunculan kata negatif sampai 5 kata,kata netral 

500 kata, hampir positif 120 kata,hampir negatif 50 kata sehingga dalam penelitian ini 

menggunakan nilai support paling rendah yaitu 0.1 untuk memperoleh hasil yang lebih 

akurat. Akurasi data uji sentimen pada skenario pertama 80:20 adalah netral sebesar 

6,35 %, positif sebesar 6,35 %,negatif sebesar 6,35%, hampir positif sebesar 6,35%, 

dan hampir negatif sebesar 6,35%. Akurasi data latih pada sentimen pada skenario 

pertama 80:20 adalah netral sebesar 7,49 %, positif sebesar 7,49%, negatif sebesar 

7,49%,hampir positif sebesar 7,49%, dan hampir negatif sebesar 7,49%. Akurasi data 
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uji sentimen pada skenario kedua 75:25 adalah netral sebesar 6,20 %, positif sebesar 

6,20% negatif sebesar 6,20% hampir positif sebesar 6,20%, dan hampir negatif sebesar 

6,20%. Akurasi data latih sentimen pada skenario kedua 75:25 adalah netral sebesar 

7,61%, positif sebesar 7,61%,negatif sebesar 7,61%. Akurasi data uji sentimen pada 

skenario ketiga 70:30 adalah netral sebesar 6,50 %, positif sebesar 6,50 %,negatif sebe-

sar 6,50%. Akurasi data latih sentimen pada skenario ketiga 70:30 adalah netral sebe-

sar 7,59%, positif sebesar 7,59%,negatif sebesar 7,59%,da hampir positif sebesar 

7,59%, dan hampir negatif sebesar 7,59%. Akurasi data uji sentimen pada skenario 

keempat 65:35 adalah netral sebesar 6,91%, positif sebesar 6,91%,negatif sebesar 

6,91%,hampir positif sebesar 6,91%, dan hampir negatif sebesar 6,91%. Akurasi data 

latih sentimen pada skenario keempat 65:35 adalah netral sebesar 7,45 %, positif 

7,45%,negatif sebesar 7,45%, hampir positif sebesar 7,45%, dan hampir negatif sebe-

sar 7,45%. Akurasi dari semua skenario data latih dan data uji sama, yaitu sebesar 

20%. 

 

 

Gambar 25. Akurasi Data Latih Sentimen Klasifikasi Apriori (80:20) 

 

Gambar 26. Akurasi Data Uji Sentimen Klasifikasi Apriori (80:20) 



 

34 

 

BAB VI 

PENUTUP 

 

6.1 Kesimpulan 

Hasil dari pengolahan data, dan hasil dari pembahasan penelitian ini adalah sebagai 

berikut : 

1.Klasifikasi support vector machines memiliki tingkat akurasi analisis data sentimen 

yang lebih tinggi dengan persentase data latih tertinggi sebesar 79% dalam skenario 

data ketiga yaitu 70:30. Parameter ini membuktikan bahwa analisa menggunakan al-

goritma support vector machines sangat cocok untuk analisis sentimen sedangkan un-

tuk analisa menggunakan klasifikasi asosiasi atau apriori memiliki akurasi prediksi 

data latih tertingginya dari semua skenario sebesar 20%. 

2.Visualisasi menggunakan word cloud dan bar chart dalam proses pengolahan data 

menggunakan klasifikasi support vector machines dapat memudahkan peneliti untuk 

meneliti kata apa saja yang sering muncul yaitu sentimen positif ‘crypto’ (200 kata), 

netral ‘prince’ (470 kata), negatif ‘usdt’(90 kata), informasi ini berguna bagi pengamat 

ekonomi untuk melihat komentar yang sering muncul dalam topik crypto bitcoin, un-

tuk mengambil suatu keputusan dalam investasi jangka panjang dan pendek. Klasifi-

kasi ini membentuk pola lurus datar yang memisahkan data token menjadi dua wila-

yah, wilayah atas untuk kemunculan kata tokenisasi diatas 20 sedangkan wilayah un-

tuk kemunculan kata tokenisasi dibawah 10. 

3.Visualisasi bar chart pada sentimen positif skenario pertama sebagai contoh, peniliti 

akan melihat dari 5 kata teratas dari 50 kata teratas dalam visualisasi yakni ‘crypto’ 

(120 kata), ‘bitcoin’ (60 kata), ‘nft’ (55 kata) , ‘btc’(50 kata) dan ‘blockchain’ (40 kata) 

dapat dilihat pada gambar 18. Visualisasi bar chart kata sentimen negatif yakni ‘nft’(5 

kata), ‘rarible’ (4 kata), ‘china’ (4 kata), ‘game’ (3 kata), dan ‘bitcoin’ (3 kata) dapat 

dilihat pada gambar 19. Visualisasi bar chart kata sentimen netral yakni ‘bitcoin’ (550 

kata), ‘crypto’ (400 kata), ‘btc’ (380 kata), ‘eth’ (350 kata), dan bnb (182 kata) dapat 

dilihat pada gambar 20. Visualisasi bar chart kata sentimen hampir positif yakni 

‘crypto’(160 kata), ‘bitcoin’ (45 kata), ‘nft’ (43 kata), ‘blockchain’ (41 kata), dan ‘btc’ 

(40 kata) dapat dilihat pada gambar 21 Visualisasi bar chart kata sentimen hampir 

negatif yakni ‘btc’(60 kata), ‘crypto’ (58 kata), ‘bitcoin’ (50 kata), ‘usdt’ (25 kata), 

dan ‘volume’ (20 kata) dapat dilihat pada gambar 22. Data visualisasi kata tertinggi 

dilihat dari 5 kata yang sering muncul , yakni berada pada kata ‘bitcoin’ (550 kata) 

dalam sentimen netral , dan kata terendah terdapat pada kata ‘game’ dan ‘bitcoin’(3 

kata) pada sentimen negatif . Klasifikasi dengan kernel linear dalam diagram scatter 

plot menghasilkan hyper plane pada titik kisaran 10 sampai dengan 20 Jumlah token 

dengan empat skenario data. Klasifikasi ini membentuk pola lurus datar yang mem-

isahkan data token menjadi dua wilayah, wilayah atas untuk kemunculan kata to-

kenasasi diatas 20 sedangkan wilayah untuk kemunculan kata tokenisasi dibawah 10. 
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6.2 Saran 

Saran untuk penelitian selanjutnya ,berdasarkan penelitian ini yaitu : 

1. Pengklasifikasian data yang lebih simpel dan akurat sehingga dapat memunculkan 

model machine learning yang lebih baik. 

2. Penggunaan tools analisis sentimen yang lebih baik dari penelitian ini di masa depan 

yaitu dengan penggunaan framework seperti google colab atau kombinasi pengolahan 

dengan penggunaan framework react.js untuk visualisasi datanya. 
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Lampiran 1.Grafik Pie Chart Sentimen Skenario 75:25 

 

Lampiran 2. Grafik Pie Chart Sentimen Skenario 70:30 

 



 

 
 

 

Lampiran 3. Grafik Pie Chart Sentimen Skenario 65:35 

 

 



 

 
 

  

Lampiran 4. Hasil Visualisasi Confusion Matrix Kernel Linear (75:25) 



 

 
 

 

Lampiran 5. Hasil Visualisasi Confusion Matrix Kernel Linear (70:30) 



 

 
 

 

Lampiran 6. Hasil Visualisasi Confusion Matrix Kernel Linear (65:35) 

 

 

 

 

 



 

 
 

Lampiran 7. Hasil Akurasi Data Uji (80:20) Klasifikasi Apriori  

 

 

Lampiran 8. Hasil Akurasi Data Latih (75:25) Klasifikasi Apriori  

 

 

Lampiran 9. Hasil Akurasi Data Uji (75:25) Klasifikasi Apriori 

 



 

 
 

 

Lampiran 10. Hasil Akurasi Data Latih (70:30) Klasifikasi Apriori 

 

 

Lampiran 11. Hasil Akurasi Data Uji (70:30) Klasifikasi Apriori 

 



 

 
 

 

Lampiran 12. Hasil Akurasi Data Latih (65:35) Klasifikasi Apriori  

 

 

Lampiran 13. Hasil Akurasi Data Uji (65:35) Klasifikasi Apriori 

 

 

 



 

 
 

 

Lampiran 14. Diagram Scatter Plot dan Garis Hyperplane Skenario Data 

(75:25) 

 

Lampiran 15. Diagram Scatter Plot dan Garis Hyperplane Skenario Data 

(70:30)  

 



 

 
 

 

Lampiran 16. Diagram Scatter Plot dan Garis Hyperplane Skenario Data 

(65:35) 

 

 

 

Lampiran 17. Sebaran Kata Wordcloud Senrimen Positif (80:20) 



 

 
 

 

Lampiran 18. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Negatif  (80:20) 

 

Lampiran 19. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Netral (80:20) 

 



 

 
 

 

Lampiran 20. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Hampir Positif (80:20) 

 

 

Lampiran 21. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Hampir Negatif (80:20) 

 

 



 

 
 

 

Lampiran 22. Sebaran Kata Sentimen Positif (75:25) 

 

 

 

 



 

 
 

 

 

Lampiran 23. Sebaran Kata Word Cloud Sentimen Positif (75:25) 

 

 

 

Lampiran 24. Sebaran Kata Sentimen Negatif (75:25) 

 

 



 

 
 

 

 

Lampiran 25. Sebaran Kata Word Cloud Sentimen Negatif (75:25) 

 

 

Lampiran 26. Sebaran Kata Sentimen Netral (75:25) 



 

 
 

 

 

Lampiran 27. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Netral (75:25) 

 

Lampiran 28. Sebaran Kata Sentimen Hampir Positif (75:25) 

 



 

 
 

 

 

Lampiran 29. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Hampir Positif (75:25)  

 

Lampiran 30. Sebaran Kata Sentimen Hampir Negatif (75:25) 



 

 
 

 

 

Lampiran 31. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Hampir Negatif (75:25) 

 

Lampiran 32.Sebaran Kata Sentimen Positif (70:30) 



 

 
 

 

Lampiran 33. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Positif (70:30) 

 

Lampiran 34. Sebaran Kata Sentimen Negatif (70:30) 



 

 
 

 

 Lampiran 35. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Negatif (70:30)  

 

Lampiran 36. Sebaran Kata Sentimen Netral (70:30) 



 

 
 

 

Lampiran 37. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Netral(70:30) 

 

Lampiran 38. Sebaran Kata Sentimen Hampir Positif (70:30) 



 

 
 

 

Lampiran 39. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Hampir Positif (70:30) 

 

Lampiran 40. Sebaran Kata Sentimen Hampir Negatif (70:30) 



 

 
 

 

Lampiran 41. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Hampir Negatif (70:30) 

 

Lampiran 42. Sebaran Kata Sentimen Positif (65:35) 



 

 
 

 

Lampiran 43. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Positif (65:35) 

 

Lampiran 44. Sebaran Kata Sentimen Negatif (65:35) 



 

 
 

 

Lampiran 45. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Negatif (65:35) 

 

Lampiran 46. Sebaran Kata Sentimen Netral (65:35) 



 

 
 

 

Lampiran 47. Sebaran Kata Wordcloud Sentimen Netral (65:35) 

 

Lampiran 48. Sebaran Kata Sentimen Hampir Positif (65:35) 



 

 
 

 

Lampiran 49. Sebaran Kata Sentimen Wordcloud Hampir Positif (65:35) 

 

Lampiran 50. Sebaran Kata Sentimen Hampir Negatif (65:35) 



 

 
 

 

Lampiran 51.Sebaran Kata Sentimen Wordcloud Hampir Negatif (65:35) 

 

 

 

Lampiran 52. Akurasi Apriori Sentimen Latih (75:25) 



 

 
 

 

Lampiran 53. Akurasi Apriori Sentimen Latih (70:30) 
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