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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen masyarakat terhadap pemain diaspora Tim Nasional Indonesia pada
platform media sosial Instagram dengan menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Pemain diaspora, yang
merupakan pemain keturunan Indonesia yang bermain di luar negeri. Hasil penelitian, yang dilakukan di Dinas Pemuda dan
Olahraga Provinsi Kalimantan Timur, menunjukkan bahwa metode Support Vector Machine Mampu mengklasifikasikan
sentiment dengan Tingkat akurasi sebesar 82%, persisi sebesar 81%, dan recall sebesar 80% penelitian ini dapat diharapkan
dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan metode anlisis sentiment yang lebih canggih dan efektif serta menjadi
landasan bagi penelitian lebih lanjut dalam memahami dinamika opini publik dalam konteks politik modern yang semakin
kompleks.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Support VVector Machine, Pemain Diaspora, Instagram

Sentiment Analysis of Diaspora Players of the Indonesian National Team on
Instagram Using the Support Vector Machine (SVM) Method

ABSTRACT

This study aims to analyze public sentiment towards diaspora players of the Indonesian National Team on the social media
platform Instagram using the Support Vector Machine (SVM) method. Diaspora players are Indonesian-descendant players
who play abroad. The research, conducted at the Youth and Sports Office of East Kalimantan Province, shows that the
Support Vector Machine method can classify sentiment with an accuracy rate of 82%, a precision of 81%, and a recall of
80%. This research is expected to contribute to the development of more sophisticated and effective sentiment analysis
methods and serve as a foundation for further research in understanding the dynamics of public opinion in the increasingly
complex context of modern politics
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1. PENDAHULUAN

Diaspora adalah  perantau vyaitu orang yang
meninggalkan tanah kelahirannya untuk pergi ke daerah
atau ke negara lain untuk mencari kehidupan yang lebih
baik, ketimbang di daerah atau negaranya sendiri. Istilah
Diaspora berbeda dengan imigrasi. Istilah diaspora
digunakan untuk merujuk pada penyebaran kelompok
agama atau kelompok etnis dari tanah air mereka, baik
dipaksa maupun dengan sukarela. Kata ini juga
digunakan untuk merujuk pada penyebaran orang-orang
sebagai kelompok kolektif dan masyarakat. Diaspora
mengharuskan anggota suatu masyarakat pergi bersama
dalam periode waktu yang singkat, bukan pergi perlahan-
lahan dalam waktu lama meninggalkan kampung
halaman. Masyarakat yang melakukan diaspora juga
dicirikan dengan usaha mereka untuk mempertahankan

budaya, agama, dan kebiasaan lainnya di tempat baru.
Mereka biasanya hidup berkelompok dengan sesamanya,
dan kadang tidak mau berinteraksi dengan warga lokal.
Dalam beberapa tahun terakhir, PSSI (Persatuan Sepak
Bola Seluruh Indonesia) telah aktif merekrut pemain-
pemain Diaspora, yaitu pemain yang memiliki hubungan
keluarga dengan Indonesia namun lahir atau dibesarkan
di luar negeri. Keterlibatan atlet Diaspora ini telah
menarik perhatian publik, dan opini tentang kontribusi
mereka dalam meningkatkan kualitas Timnas Indonesia
menjadi topik yang menarik untuk diteliti. Pemain
Diaspora merujuk pada pemain yang memiliki keturunan
dari suatu negara tetapi lahir atau besar di negara lain.
Pemain  pemain ini  sering  kali  memiliki
kewarganegaraan ganda atau memenuhi syarat untuk
memperoleh  kewarganegaraan dari negara asal
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leluhurnya, sehingga mereka dapat dipanggil untuk

bermain di tim nasional negara tersebut. Pemain

Diaspora dapat membawa pengalaman dan keterampilan

yang diperoleh dari sistem pelatihan sepak bola di negara

tempat mereka dibesarkan. Dengan berkembangnya
teknologi dan media sosial, platform seperti Instagram
telah menjadi medium utama bagi penggemar untuk
mengekspresikan pendapat mereka. Berbagai komentar,
baik positif, negatif dan netral, mengenai pemain
Diaspora di Tim Nasional Indonesia dapat ditemukan di
bebrbagai akun media sosial Instagram. Analisis
sentimen terhadap pemain diaspora di timnas indonesia
ini penting untuk memahami bagaimana penerimaan dan
persepsi masyarakat terhadap kontribusi mereka di tim
nasional. Support Vector Machine (SVM) adalah salah
satu metode yang efektif dalam klasifikasi teks dan
analisis sentimen. SVM bekerja dengan memisahkan
data ke dalam kelas-kelas yang berbeda dengan margin
maksimal, serta sangat cocok digunakan pada data yang
memiliki dimensi tinggi seperti teks. Metode SVM
memiliki keunggulan dalam menangani kompleksitas
dan variasi bahasa yang sering ditemukan dalam analisis
teks media sosial. Penggunaan SVM dalam analisis
sentimen terhadap pemain Diaspora Timnas Indonesia di
media sosial Instagram dapat memberikan wawasan yang
berharga mengenai opini publik dan membantu para
pengambil keputusan dalam mengelola tim dan
komunikasi publik. Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan informasi tentang opini publik mengenai
pemain PSSI Diaspora di Timnas Indonesia. Informasi
ini dapat digunakan untuk meningkatkan pemahaman
tentang persepsi publik terhadap pemain diaspora dan
meningkatkan dukungan publik untuk pemain diaspora.

Dengan demikian, partisipasi pemain diaspora dalam

Timnas Indonesia dapat didorong, dan diharapkan

mereka dapat memainkan peran yang lebih besar dalam

memajukan  sepak bola Indonesia di  kancah
internasional.

2. RUANG LINGKUP
Dalam penelitian ini permasalahan mencakup:

2.1 Cakupan permasalahan
Cakupan permasalahan Berdasarkan latar belakang

maka rumusan masalah yang di kemukakan adalah

“Bagaimana melakukan analisis sentimen terhadap

pemain Diaspora Timnas Indonesia pada media

Instagram menggunakan metode Support Vector

Machine?”

2.2 Batasan-batasan penelitian
Agar tidak meluasnya permasalahan maka dibuatlah

batasan masalah sebagai berikut :

1. Analisis akan berfokus pada identifikasi pola-pola
sentimen positif, negatif, atau netral terhadap pemain
PSSl (Persatuan Sepak Bola Seluruh Indonesia)
Diaspora Timnas Indonesia menggunakan metode
Support Vector Machine (SVM) dalam pengolahan
teks.

2. Penelitian terbatas pada analisis opini, pandangan,
dan tanggapan masyarakat terhadap pemain PSSI

Diaspora Timnas Indonesia, khususnya yang

terungkap melalui teks seperti caption, komentar, dan

berbagai bentuk interaksi di Instagram.
2.3 Rencana hasil yang didapatkan

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen
dari komentar di Instagram dengan memanfaatkan
algoritma Support Vector Machine dan selanjutnya untuk
mengevaluasi Kinerja dari Support Vector Machine
tersebut.
3. BAHAN DAN METODE

Dengan menggunakan metode ini, diharapkan dapat
diperoleh pemahaman yang mendalam tentang sentimen
publik terhadap pemain diaspora Tim Nasional Indonesia
di Instagram, serta memberikan Kkontribusi pada
pengembangan metode analisis sentimen yang lebih
canggih dan efektif.

3.1 Analisis Sentimen

Menurut Liu (Rahmawati, 2023) Analisis sentimen
atau opinion mining merupakan salah satu bidang
Natural Language Processing (NLP) yang menganalisis
pendapat, perilaku, penilaian, dan emosi seseorang
terkait dengan produk, topik, layanan, organisasi,
individu, atau kegiatan lainnya yang diekspresikan ke
dalam bentuk teks
3.2 Diaspora

Menurut Sari, B. R. (2022). dalam era globalisasi
yang ditandai dengan meningkatnya mobilitas manusia
dan Kkonektivitas, diaspora menjadi tema penting dalam
dialog global tentang migrasi. Diaspora merupakan aset
sekaligus kekuatan ekonomi baru atas sebuah negara
karena berpotensi untuk memberikan kontribusi dalam
pembangunan. Di beberapa negara, diaspora dengan latar
belakang kehidupan sosial, budaya, ekonomi, dan politik
semakin diakui sebagai aktor kunci, tidak hanya tingkat
nasional, bilateral, atau internasional, tetapi juga dalam
diskursus saling keterkaitan antara migrasi dan
pembangunan..
3.3 Support Vector Machine

Lee dkk (2022) Support Vector Machine termasuk
dalam supervised learning yang berarti model atau mesin
mempelajari terlebih dahulu untuk melakukan klasifikasi
dengan membagi data menjadi dataset, yaitu data
training dan data testing.
3.4 Metode

Metode penelitian merupakan sebuah cara yang
digunakan untuk mendapatkan dan menganalisa data
untuk kegunaan dan tujuan tertentu. Di dalam metode
penelitian ini akan ada beberapa hal yang perlu
diperhatkan meliputi pemilihan metode yang sesuai,
teknik pengumpulan data yang tepat, serta cara analisis
yang mampu mengungkap informasi.
3.1 Tempat dan Waktu Penelitian
Tempat penelitian dilakukan di Dinas Pemuda dan
Olahraga Provinsi Kalimantan Timur. Waktu penelitian
ini dilaksanakan selama satu bulan, mulai dari bulan juni
hingga Juli 2024.
3.2 Tahapan Penelitian
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Diagram Tahapan Penelitian yang dibuat adalah
rencana yang akan dilakukan oleh peneliti dalam
melakukan analisis sentimen. Pada diagram tahapan
penelitian terdapat rincian dalam proses pencarian awal
data sampai dengan akhir, pada masing-masing proses
yang ditulis pada diagram tahapan akan dijelaskan satu-
persatu guna memperjelas diagram yang diolah tersebut.
Bisa dilihat pada gambar. Penjelasan rinci ini mencakup
semua langkah penting, mulai dari pengumpulan data
mentah hingga tahap analisis dan interpretasi hasil,
memastikan bahwa setiap tahapan penelitian diuraikan
dengan jelas untuk memudahkan  pemahaman
keseluruhan proses penelitian. Langkah-langkah ini
meliputi pengumpulan data, pra-pemrosesan data,
metode analisis, dan lain — lain secara terstruktur dalam

diagram tersebut.

[ Pengumpulan Data ]

!

[ PreProcessing Data ]

Pelatihan Model menggunakan
SWVM

l

[ Model SVM ]
[ Confusion AMalrix ]
w
[ Visualisasi ]

w

Gambar 3. 1 Tahapan Penelitian

3.2.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data kuantitatif untuk
menganilisis data dari teks berbahasa indonesia berupa
komentar dari postingan pssi yang di peroleh dari
Instagram terkait pemain Diaspora Timnas Indonesia
metode — metode yang digunakan dalam pengumpulan
data selama penelitian adalah:
1. Observasi

Observasi dilakukan sebagai studi pendahuluan,
peneliti mengamati secara langsung postingan hasil
proses Diaspora dari Timanas Indonesia dengan melihat
pendapat atau komentar yang ada pada media sosial
Instagram. Observasi dilakukan peneliti pada bulan juli
2024. Beberapa hal yang diperoleh peneliti dari
observasi yang telah dilakukan adalah memperoleh
informasi bahwa terdapat tanggapan atau komentar yang
beragam dari postingan pssi terkait pemain Diaspora
Timnas Indonesia pada Instagram.
2. Studi Pustaka

Metode pengumpulan studi pustaka ini dilakukan
untuk mencari, mempelajari, dan menggunakan berbagai
literatur seperti, buku, jurnal, paper, ebook, atau literatur

lain yang berhubungan dengan tema penelitian ini.
Informasi yang terkumpul akan dijadikan data
pendukung dan pembanding untuk penelitian.
3.Crawling Data

Pada tahapan ini dilakukan pengumpulan dan
pencarian dataset Instagram Bahasa Indonesia. Data yang
dikumpulkan adalah data komentar masyarakat dari
Instagram yang merupakan pesan ataupun opini dari
masyarakat terkait pemain Diaspora Timas Indonesia.
3.2.2 Pre-Processing Data

Pre-processing merupakan tahapan awal yang akan
dilalui dalam memproses teks. Pada penelitian ini akan
dilakukan tahapan Pre-processing dengan tahapan case
folding, data  cleaning, tokenisasi,  stopword
removal/filtering, dan stemming. Alur proses pada
tahapan ini akan Qitunjukkan pada Gambar 3.2

~

Case Folding > Cleaning Tokenizing
- J J J
4
N N A
) Stopword
Pelabelan < Stemming < Remofal/Filtering
J J

Gambar 3. 2 Tahapan Text Processing

1. Case Folding
Case folding adalah proses mengubah semua
karakter dalam sebuah dokumen menjadi huruf kecil atau
huruf besar yang sama, untuk mempercepat
perbandingan selama proses pemrosesan data.
2. Cleansing
Cleansing merupakan tahapan yang bertujuan
menghilangkan  karakter —atau symbol link url
(http://situs.com), username atau mention(@username),
hastage(#), retweet, dan emoticon. Selain itu, pada tahap
ini jJuga membersihkan duplikasi data.
3. Tokenizing
Pada proses tokenizing dilakukan untuk
memisahkan teks menjadi bagian- bagian yang lebih
terstruktur sehingga mempermudah proses analisis
selanjutnya, seperti penghapusan karakter Kkhusus,
menghitung  frekuensi  kata, atau  membangun
representasi vektor dari teks.
4. Stopword Removal/Filtering
Tahap stopword removal membuang kata-kata tidak
bermakna yang tidak mempengaruhi klasifikasi
sentimen, seperti kata penghubung dan kata depan,
berdasarkan kamus stopword. Hal ini akan membantu
masyarakat memahami dinamika dan keragaman
pendapat yang ada di tengah-tengah mereka.
5. Stemming
Tahap ini bertujuan untuk mengembalikan suatu kata
ke dalam bentuk dasarnya. Dengan menghilangkan kata
imbuhan awalan, akhiran, sisipan atau pun kombinasi
imbuhan. Pada penelitian ini akan digunakan library
sastrawi untuk melakukan proses stemming. Sastrawi
merupakan library pada Bahasa pemrograman python
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yang dibangun dengan algoritma NA. Algoritma tersebut
berdasarkan aturan Bahasa Indonesia.

6. Pelabelan

Pelabelan adalah memberikan kategori atau tanda
pada data agar atribut tertentu dapat diidentifikasi.
Dengan pelabelan ini memudahkan menentukan kalimat
sentimen yang terdiri dari negatif, netral, positif .
3.2.3 Pelatihan Model Menggunakan SVM
1. Pembobotan TF-IDF

Setelah tahap preprocessing berikutnya adalah tahap
pembobotan kata. Pembobotan  bertujuan  untuk
memberikan bobot pada fitur kata berdasarkan frekuensi
kemunculan kata. TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) memberi nilai penting pada kata
dalam satu dokumen dengan mempertimbangkan
seberapa sering kata tersebut muncul di dokumen itu dan
seberapa jarang kata itu muncul di seluruh kumpulan
dokumen. Rumus pada TF-IDF seperti pada dibawah
berikut ini :

TF¢ay Number of times t appear in document d

Total number of terms in document d

IDF (¢t a Total number of documents D

— log ( )
Number of document the term in it

TFIDF(t, d D) = TF(t,d) * IDF(t,d)
dimana : ti = Dokumen ke — i,

df = Document frequency,

n = Banyaknya data

idf = Inverse document frequency.

3.2.4 Pemodelan Dengan Metode Support Vector
Machine

Metode Support Vector Machine (SVM) digunakan
dalam penelitian ini untuk analisis sentimen. Hasilnya
adalah klasifikasi teks menjadi kelas positif, negatif dan
netral berdasarkan bobot fitur masing-masing dokumen.
Proses ini melibatkan pembobotan fitur dengan SVM,
menghasilkan pola yang digunakan dalam pengujian.
Evaluasi dilakukan dengan memberi skor pada dokumen,
dan analisis keputusan didasarkan pada tingkat akurasi
serta jumlah dokumen di kelas positif, negatif dan netral..

Data term dengan nia
bobot TF-UdF

v
Klasifikasi SVM
Score >0

Gambar 3. 3 Tahap Proses Metode SVM Sumber :

3.2.5  Confusion Matrix

Setelah hasil pengujian menggunakan Support
Vector Machine selesai, akan dilakukan confusion
matrix untuk menentukan 3 macam hasil performa
machine learning yakni akurasi, presisi, dan recall. Hasil
klasifikasi yaitu berupa jumlah sentimen positif, negatif,
netral komentar masyarakat terhadap postingan terkait
pemain Diaspora Timnas Indonesia di instagram,
sehingga akan diperoleh  kesimpulan  mengenai
tanggapan masyarakat indonesia terhadap hasil proses
Naturalisasi di indonesia.
3.2.6  Visualisasi

Tahap ini merupakan tahap menvisualisasikan
kata-kata yang sering muncul pada data komentar ke
dalam bentuk worldcloud. Hal ini untuk mengetahui
kata-kata apa saja yang paling banyak terdapat pada data
komentar dan berapa frekuensi kata tersebut muncul
dalam sebuah komentar. Visualisasi juga digunakan
untuk menampilkan jumlah emosi pada data komentar
dalam bentuk barplot yang terdiri atas beberapa
parameter emosi.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Hasil Penelitian

Pada penelitian ini dataset yang digunakan ialah data
yang berasal dari media sosial Instagram, pada gambar
4.1 adalah objek penelitiannya sendiri ialah postingan
dari akun Persatuan SepakBola Seluruh Indonesia
(PSSI). Adapun tahapan proses pengolahannya hingga
menjadi dataset yang akan digunakan untuk pengujian
penelitian ini, berikut tahapan proses pengambilan
dataset:

Instagam

® I1lHBCRDO O D

dQuo-cnmd e ama - o s o

Gambar 4. 1 Instagram PSSI

4.2 Pembahasan
4.2.1 Pengumpulan Data
1. Crawling Data

Proses crawling dilakukan menggunakan Export
Comment dari Google Chorme yang secara otomatis
melakukan pengumpulan data. Data yang dikumpulkan
kemudian disimpan dalam format yang terstruktur untuk
memudahkan analisis lebih lanjut. Selain itu, alat ini
memastikan bahwa setiap komentar dan metadata yang
relevan diambil dengan akurasi tinggi, sehingga
memberikan gambaran menyeluruh tentang interaksi
pengguna

[ & exvon a3 commmas o v |
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Gambar 4. 2 Proses Pengumpulan Data
Tahap ini melakukan pengampilan data komentar
pada salah satu postingan pada akun sosial PSSI. Pada
gambar 4.2 adalah contoh mengambil data nama pada
komentar yang akan di ambil dan menunjukkan jumlah
nama yang di dapat pada komentar pada suatu postingan.

Profile U

4 s1e2184e07 hisulid  18044862001632833 hitps /wvww mstagram comvhisu

Gambar 4. 3 Hasil Crawling Data

Pada gambar 4.3 adalah hasil crawling data bentuk
soft file csv jumlah keseluruhan data yang direkam
berjumlah 3476 data yang berjumlah 7 atribut
diantaranya User Id, Username, Comment Id, Comment
Text, Profil URL, Avatar URL, dan Date dari 7 atribut
yang ditampilkan setelah itu proses pembersihan data
dan menyeleksi atribut teks.
4.2.2 Pre-Processing Data

Sebelum melakukan tahapan preprocessing terlebih

dahulu import library yang dibutuhkan untuk memanggil
dataset yang akan di proses di google collab. Setelah
library berhasil di import, selanjutnya memanggil dataset
yang telah didapat dari proses crawling data. Pada
gambar 4.3 merupakan hasil pememanggilan dataset
yang berformat CSV dengan nama comments2.csv.

1. Cleansing

cleanzing

@mosshilgarss @Ekovindiks2 @jrisdewakd @million m hope u nast guys

70 Log 1 bisa main ga Ko begini&
474

72 @il

473

475 an target nya

Gambar 4. 4 Pembersihann Dat

Pada gambar 4.4 menunjukkan hasil pembersihan
data pada atribut teks untuk menghilangkan atau
menghapus bagian yang tidak diperlukan seperti URL,
hashtag, metion, emoticon dan karakter spesial lainnya.
Proses pembersihan ini sangat penting untuk memastikan
data yang digunakan dalam analisis lebih akurat dan
relevan. Setelah data dibersihkan, langka selanjutnya
adalah melakukan pre-processing yang lebih mendetail,
seperti case folding, tokenisasi, stemming, dan
penghapusan stop words.

2. Case Folding

Comment Text cleansing

3470

7

Uz @

Gambar 4. 5 Hasil Case Folding

Pada gambar 4.5 menunjukkan hasil yang setelah
dilakukan cleansing dilanjut dengan Case Folding pada
atribut teks untuk merubah semua huruf besar menjadi
huruf kecil. Contoh kalimat yang ada pada gambar “
Dapat KTP nya pake ngantri di discapil gak ya, Negara
tetangga makin iri makin panas” menjadi “ dapat ktp
pake ngantri di discapil gak ya, negara tetangga makin iri
makin panas."

3. Tokenizing

r

Gambar 4. 6 Hasil Tokenizing
Pada gambar 4.6 merupakan tahapan tokenisasi
setelah dilakukan case folding kalimat “ negara tetangga
makin iri makin panas” yang ditokenisasikan menjadi
“[‘negara’, ‘tetangga’,’makin’,’iri’,makin,’panas’] dari
kalimat tersebut telah terbagi menjadi kata token yang
terpisa.
4.  Stopword removal

Comment Text cleansing case_folding tokenize

filtering/stopword  [F
removal
[negara, tetangga, i

panas] 7

negara tetangga
makin iri makin

panas

@rian_uyy123 ..._betul
sekali bang

betul sekali bang betul sekali bang [bang]

tambah pemain
@delimagita tambah G

rade Atimnas [pemain, grade, a, timnas,
2 pemain grade Atimnas= 9 grade a timnas 2 o
e tambah

a, timnas, kepanasan, negara,
tam. tambah kepanasan .
kepanasan tambah, kep.

3 v ) 0

4 @keinak oS s (. 1.09P0. U e hopa, u, next guye

1 hoy xt guy:
DICERTIRE next, guys]

Gambar 4. 7 Hasil Stopword removal

Pada gambar 4.7 merupakan tahapan stopword
menghilankan kata yang tidak berguna seperti dan, pada,
sebagai dll. Seperti hasil dari kalimat berikut “negara
tetangga makin iri makin panas” yang jika
ditokenisasikan menjadi “[‘negara’,
‘tetangga’,”makin’,’iri’,makin, panas’] kata yang
dihilangkan yaitu ‘makin’ karena dianggap tidak terlalu
memiliki arti penting dalam proses text mining dan
kalimat tersebut telah terbagi menjadi kata token yang
terpisah..
5. Stemming

Atering/stomor
Comant Toxt Qemsing case_folding tokontzg Filtering/stoperd

stemming_data

0 boengsoe 1 nahhh ity tuh hhh it tuhbh  [nahhh, tu. tuhhh] [nahhh. tuhhh]

Gambar 4. 8 Hasil Tahapan Stemming
Pada gambar 4.8 di atas, ditunjukkan proses hasil
stemming di mana kata- kata dengan imbuhan diubah
menjadi kata dasar pada dataset. Sebagai contoh, kata
'keatas' setelah proses stemming menjadi ‘atas'. Proses ini
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bertujuan untuk menyederhanakan kata-kata dan
mengurangi variasi dalam dataset agar analisissentimen
atau pemrosesan teks menjadi lebih efektif dan akurat.
6. Pelabelan

Setelah  pelaksanaan  tahapa  pre-processing
dilaksanakan dan menghasilkan pre-prpcessing dangan
variabel stemming_data yang merupakan data tidak
terstruktur dan tidak memiliki kelas/label, agar dapat
digunakan untuk proses mining dengan algoritma SVM,
maka perlu dilakukan proses pelabelan data untuk
menentukan kata-kata yang merepresntasikan Kkata
positif, netral, negatif dan menghitung jumlah kata
positif, netral, negatif pada setiap satu kalimat dengan
bantuan dari kamus inset lexion positif, netral, negatif
yang bersumber dari peneltian dan repository. Pelabelan
diklasifikasikan kedalam 3 kelas yaitu positif, netral dan
negatif..

Jumlah Sentiment

neutral positive negative
Class Sentiment

Gambar 4. 9 Hasil Jumlah Sentimen

Pada gambar 4.9 diatas menunjukkan bahwa jumlah
sentimen neutral lebih banyak, dengan total 1315
dokemen, sentimen positif berjumlah 1033 dokumen
sementara sentimen negatif berjumlah 760 dokumen. Hal
ini menunjukkan bahwa sentimen netral lebih dominan
dibangkan dengan sentimen lainnya. Jika
dipersentasikan, hasilnya adalah 42.3% netral, 33.2%
positif, 24.5% negatif , seperi yang ditampilkan pada
gambar 4.10. Dominasi sentimen netral ini
mengindikasikan bahwa sebagian besar teks yang
dianalisis cendrung memiliki pandangan atau opini
netral..

Diagram Persentase Hasil Klasifikasi Sentimen

neutral

positive

negative

Gambar 4. 10 Diagram Hasil Klasifikasi Sentimen
Dalam Bentuk Persen

4.2.3 Pelatihan Model Menggunakan SVM

1. Pembobotan dengan TF-IDF

Setelah pelaksanaan proses pelabelan dilanjutkan
dengan tahapan pembobotan Term Frequency-Inverse
Document frequency (TF-IDF) yang menggunkan
perhitungan modul scikit-leanr yaitu TfidfVectorizer.
Dimana hasil dari tahap TF-IDF yaitu dari 3476 dataset
setelah dilakukan pembobotan kata atau kemunculan
kata berjumlah 3978

{'negara': 2494,
'tetangga': 3693,
'iri': 1496,
'panas": 2755,
"bang': 369,
'main’': 2153,
'grade'": 1276,
'timnas': 3640,
'nan': 2459,
'hope': 1487,
'next'": 2512,
'guys": 1299,
'idolo": 1433,
'aw57": 318,
'peci': 2882,
'adat': 1e5,
'layak": 2ee9,
"belangkom®: 447,
'citayam': 754,
"lu': 2111,
'nyalain': 2633,
'rusuh": 3118,
'udah': 3741,
'hujat': 1421,

Gambar 4. 11 kamus (dictionary) yang
menghubungkan kata-kata (terms) dengan indeks
uniknya

pada gambar 4.11 menjelaskan kamus ini digunakan
dalam CountVectorizer atau TfidfVectorizel dari library
scikit-learn, yang mengubah koleksi dokemun tekx
menjadi matriks istilah-dokumen. Setiap kata atau term
dalam  teks  diberikan  indeks  unik  untuk
mengindentifikasi kata tersebut didalam vektor atau
matriks. Misalnya, kata “negara” memiliki” indeks 2494,
“tetangga” memiliki indeks 3603, dan seterusnya

#contoh memanggil salah satu kata pada kolom 1
stemming_data_tf = stemming_data[@]
print(stemming_data_tf)

['negara’, 'tetangga', 'iri', 'panas']

Gambar 4. 12 Hasil TF
Pada gambar 4.12 merupakan hasil TF dari kalimat
“negara tetangga iri panas”, terhadap ada 4 kata dengan
masing-masing nomor indeksnya. Contoh jika dalam
hasil yang diberikan (0, 1496) 1, ini berarti dalam
dokumen pertama (indeks 0), kata “cari” muncul sekali
dan begitupun seterusnya.
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#perhitungan tf-idf dalam satu dokumen

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
dokumen = cv.transform(stemming_data)

tfidf_transformer = TfidfTransformer().fit(dokumen)
print(tfidf_transformer.idf_)

tfidf= tfidf_transformer.transform(term_frequency)

print(tfidf)

[8.34890923 8.34890923 8.34890923 ... 8.34890923 8.34890923 7.94344412]
(e, 3603) ©.48331054675643176
(e, 2755) ©.5119402586148847

(e, 2494) ©.3959832849415104
(e, 1496) ©.5895127861635017

Gambar 4. 13 Hasil TF-IDF

Pada gambar 4.13 menunjukkan hasil nilai yang
diperoleh dari perhitungan tf-idf yang menggunakan
tools google collab. [8.34890923  8.34890923
8...34890923 . 8.34890923 8.34890923 7.94344412]
merupakan array nilai IDF untuk setiap term dalam
koleksi dokument yang dihitung berdasarkan jumlah kata
yang sering muncul yang dibagi dengan jumlah seluruh
data. Sedangkan (0, 36030) 0.48331054675643176 dan
seterusnya menunjukkan pasangan indeks term dan nilai
TF-IDF-nya yang hasilnya dikalikan. Nilai TF-IDF
memberikan bobot pada setiap term tersebut muncul di
dokumen lain.

4.2.4 Pemodelan Dengan Metode Support Vector
Machine

Setelah melewati pembobotan TF-IDF, selanjutnya
tahapan pembagian data dilakukan untuk mengevaluasi
performa model dari SVM, yang dibagi menjadi data
training dan data testing dimana didalam penelitian ini
menggunakan pembagian data.

precision recall fil-score support

negative e.76 8.66 9.71 228
neutral 2.81 e.9%0e ©.86 395
positive 2.87 8.83 ©.85 31e
accuracy ©.82 933
macro avg 2.81 e.80 ©.80 933
weighted avg ©.82 ©.82 ©.82 933

Gambar 4. 14 Hasil dari pemodelan algorirma svm

Pada gambar 4.14 diatas mengindikasikan bahwa
nilai akurasi dengan pembagian 90% data training dan
10% data testing adalah 81%. Pada kelas “negative”
memiliki precision 0.76, recall0.66, dan F1-score 0.71.
kelas “neutral” precision 0.81, recall0.90, dan F1-score
0.86. sedangkan kelas positif precision 0.87, recall0.83,
dan F1-score 0.85.

4.2.5 Confusion Matrix

Setelah didapatkannya hasil klasifikasi sentimen
menggunakan  svm  perlu  dilakukan  pengujian
menggunakan confusion matrix untuk mengetahui
informasi yang diprediksi dan hasil yang sebenarnya.
Perhitungan dari confusion matrix adalah accuracy,

recall, precision dan F1-score. Berikut merupakan hasil
pengujian menggunakan Confusion Matrix.

- 350
- 300
250
200
150

Actual Label

100

Predicted Label

Gambar 4. 15 Pengujian Confusion Matrix
dari gambar 4.15 diatas dapat dijelaskan bahwa
memiliki 150 data sebagai true negatif, 357 data sebagai
data true netral dan 258 data sebagai true positif. Pada
perhitungan manual akurasi, presisi dan matriks diatas
sebagai berikut:

Jumlah prediksi benar(7N + TN + TP)

Accuracy = x100%
Jumlah Prediksi(TN + FN + FP + TN)

150 + 357 + 258

Accuracy = x 100%
150+55+23+23+357+15+24+28+258
765
Accuracy = —x100%
933
Accuracy = 0.819 x 100% = 81.9%

4.2.6 Visualisasi
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Gambar 4. 16 Wordcloud ulasan negative
Pada gambar 4.16 merupakan hasil visualisasi dari
ulasan negative Terlihat jelas bahwa frekuensi
kemunculan sebuah kata meningkat seiring dengan
ukurannya di dalam wordcloud. Beberapa istilah yang
sering muncul dalam ulasan negatif terhadap aplikasi
yaitu “Jelek”,”’kalah”,salah”, dan lainnya.

malnmﬁw

t%\mnlgoésl"l
indonesia! Tbang"

ajaimoga e
y Nya'bro!

y a balk selafiat:

welcome' home

Gambar 4.17 Wordcloud ulasan positive
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Gambar 4.17 menampilkan hasil visualisasi ulasan
positif. Dimana kata”allamdulillah”,”’selamat”,”welcome
,sering digunakan dalam ulasan positif.

: erick’ haye'
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Gambar 4. 18 Wordcloud ulasan nuetral
Sementara itu, gambar 4.18 menampilkan hasil
visualisasi ulasan neutral. Kata“nyala”,”indonesia”,”timn
s”,”garuda” sering digunakan dalam ulasan neutral..

5. KESIMPULAN

1. Dalam penelitian ini, menentukan sentimen
masyarakat dengan cara mengambil data dari ulasan
atau komentar instagram masyarakat terkait pemain
diaspora timnas indonesia kemudian data itu di olah
atau dianalisis menggunakan Algoritma Support
Vector Machine (SVM) dan  metodologi
Knowledge Discovery in Database.

2. Sebanyak 3475 data komentar diperoleh melalui
web crawling dari situs exportcomments.com.
Setelah melalui proses preprocessing, 3108 data
yang digunakan dan dibagi menjadi kelas : 1315
data kelas netral, 1033 data kelas positif, 760 data
kelas negatif.

3. Penggunaan algoritma SVM dengan kernel linear
pada tahapan data mining mampu
mengklasifikasikan ~ komentar  dengan  baik.
Pengujian dilakukan dengan empat skenario
pembagian data 90:10 menggunakan confusion
matrix untuk menilai skor. Hal terbaik diperoleh
pada skenario 90:10 dengan akurasi tertingga

sebesar 82% serta nilai presisi, recall, dan F1-score
yang signifikan

6. SARAN

Saran untuk pengembangan lebih Ilanjut dari

penelitian ini sebagai berikut :

1. Mengaplikasikan metode analisis
sentimen ini pada platform media sosial
lainnya seperti Twitter, Facebook, dan
YouTube untuk mendapatkan gambaran
sentimen yang lebih luas dan holistik.

2. Menggunakan ekstraksi fitur lainnya
pada proses klasifikasi sentimen.

3. Penelitian selanjutnya dapat melakukan
jenis analisis sentimen lain seperti
analisis sentimen berbasis aspek pada
topik yang sama
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