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Abstrak—Saat ini penyebaran berita dengan mudah dapat di
akses kapanpun & dimanapun berada dengan memanfaatkan
media sosial, salah satunya twitter. Salah satu topik yang
seringkali menjadi trending di media sosial terutama twitter yaitu
cryptocurrency. Tingginya minat investasi pada generasi milenial
menyebabkan cryptocurrency menjadi topik yang hangat
dibicarakan di berbagai media sosial. Pengaruh konten pada
media sosial terhadap masyarakat memiliki signifikansi dalam
kehidupan bersosialisasi antar individu atau kelompok, namun
masyarakat dianggap belum mampu memilah informasi secara
baik dan benar.

Oleh karena itu diperlukan sebuah sistem untuk mengetahui
kebenaran sebuah informasi yang terdapat di media sosial.
Analisa terhadap berbagai macam pendapat seseorang dalam
memberikan komentarnya merupakan pengertian dari analisis
sentimen. Untuk mengklasifikasikan bentuk sentimen yang dibe
rikan pada media sosial khususnya twitter dapat menggunakan
text mining, yaitu proses mendapatkan informasi dalam sekum
pulan dokumen besar secara otomatis. Tujuannya untuk menge
tahui seberapa positif, netral & negatif terhadap hastag tersebut.

Hasil yang diperoleh setelah dilakukan analisis sentimen,
review pengguna mayoritas menyatakan netral dengan
persentase, sentimen positif 23,9% ; sentimen netral 40,3% dan
sentimen negatif 35,8%. Dengan ini dapat ditarikkesimpulan bah
bahwa metode BERT dan RCNN kurang efektif untuk
implementasi analisis sentiment.

Kata Kunci Twitter, Analisis Sentimen Cryptocurrency,
Bidirectional Encoder Representations from Transformer (BERT),
Region-based Convolution Neural Network (R-CNN).

|. PENDAHULUAN

Pesatnya perkembangan teknologi saat ini sangat
berpengaruh besar bagi masyarakat. Dengan berkembangnya
teknologi dapat memudahkan masyarakat dalam melakukan
pekerjaan dan mendapat informasi. Penyebaran berita saat ini
telah mengalami banyak kemajuan. Berita dengan mudah dapat
diakses  kapanpun dan dimanapun berada dengan
memanfaatkan mediasosial, salah satunya twitter. Twitter
merupakan salah satu mediasosial yang masuk dalam kategori
paling sering dipakai oleh masyarakat Indonesia berdasarkan
datareportal.com pada artikel yang ditulis oleh . Media sosial
tersebut adalah Youtube, Whatsapp, Facebook, Instagram &
Twitter. Masing-masing mediasosial tersebut memiliki ciri
tersendiri sehingga bisa menarik perhatian penggunanya. You
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tube dapat diakses bagi mereka yang lebih menyukai tampilan
audio visual, Whatsapp cenderung kearah sebagai media dalam
berkomunikasi secara interaktif, Facebook memiliki segmen
pasar bagi mereka yang ingin bertransaksi jual beli pada
komunitas-komunitas, Instagram  menampilkan  sisi
visualitasnya, dan Twitter menampilkan penggunanya dengan
informasi trending lokal maupun internasional secara tepat
guna. Pada twitter juga terdapat fitur Top Trending yang mana
merupakan fitur untuk memudahkan pengguna melihat tweet
apa yang paling populer saat ini. Selain itu, twitter juga memi
liki konten verified account yang merupakan lencana akun yang
telah terverifikasi oleh twitter dan tidak sembarang orang dapat
mempunyai lencana ini. Lencana ini ditandai dengan icon
checklist biru di sebelah nama pengguna Twitter [1].

Salah satu topik yang seringkali menjadi trending di media
sosial terutama twitter yaitu cryptocurrency. Dampak sebagian
dari perkembangan teknologi informasi saat ini yaitu berkem
bangnya jenis instrumen keuangan baru, yaitu cryptocurrency
yang mana merupakan matauang virtual. Matauang ini dapat
dijadikan sebagai alat transaksi elektronic serta pemilik mata
uang ini dapat menggunakannya sebagai investasi maupun
trading. Crytocurrency dapat digunakan juga dalam transaksi
bisnis secara daring tanpa melibatkan pihak ketiga, yaitu bank
karena mata uang digital cryptocurrency yang digunakan
adalah sama dan tanpa adanya perbedaan kurs sehingga
transaksi dapat dilakukan seketika dengan cepat meskipun
berada dalam lintas negara serta terjamin kerahasiannya [2].
Tingginya minat investasi pada generasi milenial menyebab
kan cryptocurrency menjadi topik yang hangat dibicarakan di
berbagai media sosial. Pengaruh konten pada media sosial ter
hadap masyarakat memiliki signifikansi dalam kehidupan ber
sosialisasi antar individu/kelompok, namun masyarakat diang
gap belum bisa memilah informasi dengan baik&benar [3].

Secara umum, penambangan bitcoin adalah proses otomatis
untuk menemukan nilai hash tertentu yang memecahkan satu
blok data transaksi dan menambahkannya ke rantai blok yang
berkembang yang dikenal sebagai blockchain. Penambangan
adalah proses yang mengamankan buku besar transaksi yang
terdistribusi ini, namun ini dicapai dengan biaya tinggi.
Penambang mata uang kripto yang paling sukses menjalankan
gudang yang penuh dengan mesin khusus yang memakan daya
besar secara terus-menerus. Imbalan untuk memecahkan
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masalah matematika yang rumit ini adalah pelepasan beberapa
bitcoin baru ke penambang, yang mana menjadikannya usaha
yang berpotensi menguntungkan. Penambang Bitcoin
memperoleh pengha silan antara US$7-$9 untuk memproses
setiap transaksi bitcoin [4].

Oleh Kkarena itu dibutuhkan sebuah sistem untuk
mengetahui kebenaran sebuah informasi yang terdapat di media
sosial. Analisa terhadap berbagai macam pendapat seseorang
dalam memberikan komentarnya merupakan pengertian dari
analisis sentimen. Untuk mengklasifikasikan bentuk sentimen
yang diberikan pada media sosial khususnya twitter dapat
menggunakan text mining, yaitu proses mendapatkan informasi
dalam sekumpulan dokumen besar secara otomatis. Scrapping
data atau dikenal dengan web scrapping merupakan proses
pengambilan kalimat/bahkan dokumen semiterstruktur dari
internet&umumnya berupa ha laman web dalam bahasa
XHTML/HTML.Scrapping data me mungkinkan untuk
menganalisis dokumen lalu dipakai lagi. Ini termasuk teknik
dalam memperoleh informasi dari web site secara otomatis
tanpa harus menyalin secara manual [5].

Analisis sentimen dipakai untuk mengidentifikasi bagaima
na suatu sentimen diekspresikan memakai teks serta bagaima
na dapat dikategorikan sebagai suatu respon positif/negatif.
Selain itu, analisis sentimen menjelaskan bahwa merupakan
sebuah alat bantu mencari opini dan termasuk pemrose
san sekumpulan hasil pencarian item yang akan menghasil
kan kualitas, fitur, dan sebagainya serta juga dapat menghi tung
agregasi opini misalnya rendah, sedang, atau tinggi.
Sentimen sendiri menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia
yakni: 1) pendapat yang didasarkan pada perasaan berlebihan
terhadap sesuatu, misalnya keputusan yang disertai rasa pribadi
akan menghasilkan keputusan yang tidak adil; 2) emosi yang
berlebihan; 3) iri hati, dendam, tidak senang; 4) reaksi yang
merugikan [6]. Model analisis sentimen baru menggunakan
BERT & deep CNN dapat dikembangkan oleh para peneliti.
Berdasarkan kamus sentimen yang dimasukkan ke dalam
vektor kata beberapa model, jaringan saraf berulang dapat
mengekstraksi informasi kontekstual maju dan mundur. Oleh
karena itu, LSTM mungkin dapat kurang lebih menekan kan
kata-kata yang berbeda dalam sebuah teks dengan
menambahkan mekanisme perhatian pada keluarannya. Ada
juga kemungkinan menggunakan model BERT berkualitas
tinggi dan ringan untuk melakukan tugas seperti ini [7].

Algoritma BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformer) pertama kali diciptakan oleh Jacob Devlin
pada tahun 2018 dan mulai diperkenalkan oleh Google pada
tahun 2019 yang mana algoritma ini bertugas terhadap hal yang
berkaitan dengan pencarian sesuai konteks. Pada mulanya
Google membuat sebuah sistem yang berfungsi dalam
perangkingan yang mana sistem tersebut membantu pengguna
dalam memperoleh informasi yang paling relevan sesuai kata
kunci yang pengguna inputkan. Kemudian dalam
perkembangannya, Google terus melakukan pembaruan dan
perbaikan untuk meningkatkan kinerja dan kualitas yang
dimiliki algoritma tersbur yang mana mereka melakukan
perubahan hingga sebanyak 3234 kali dalam kurun waktu satu
tahun [8]. Merepresentasikan kata sebagai vektor numerik
dengan mengandalkan isinya telah menjadi salah satu metode
efektif untuk menganalisis teks dalam pembelajaran mesin,
sehingga setiap kata adalah diwakili oleh vektor untuk
menentukan maknanya atau untuk mengetahui seberapa dekat
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atau jauh kata ini dari kata lainnya. BERT (BiDirectional
Encoder Representation Transformer) adalah salah satu metode
penyematan. Ini dirancang untuk melatih bentuk Kiri dan kanan
di semua pelatihan mendalam lapisan. Ini adalah model bahasa
mendalam yang digunakan untuk berbagai tugas dalam
pemrosesan bahasa alami [9].

R-CNN (Region-based Convolution Neural Network)
merupakan metode dalam ranah computer vision yang
berfungsi untuk pendeteksian objek yang berbasis CNN
(Convolution Neural Network). R-CNN pada mulanya diperke
nalkan pada tahun 2015 dengan fungsi sebagai metode pende
teksian objek yang berkombinasi dengan algoritma RPN
(Region Proposal Network) dan CNN. Kemudian seiring
dengan berkembangnya teknologi & berjalannya waktu, meto
de R-CNN ini terus dikembangkan dan diperbaiki untuk me
ningkatkan performanya dalam tingkat akurasinya. Akan teta
pi, algoritma R-CNN memiliki kekurangan yang mana salah
satunya ialah adanya bottleneck pada RPN, yaitu ketidakmam
puan untuk menyamai kecepatan komputasi pada CNN [10].

Preprocessing  bertujuan untuk mempelajari  data,
mendongkrak kualitas data, dan penambangan data fungsional
hasil. Tahapan ini memiliki porsi pekerjaan yang komprehen
sif & menghabiskan hampir 70% data mining proses.
Beberapaa tugas preprocessing Yyaitu pembersihan data,
integrasi data & normalisasi data [11].

Berdasarkan penelitian yang dilakukan Joloudari J.H.,
DKK pada tahun 2023 dengan judul “BERT-Deep CNN: State-
of-the-Art for Sentiment Analysis of COVID-19 Tweets”. Model
analisis sentimen baru menggunakan BERT dan deep CNN
dapat dikembangkan oleh para peneliti. Berdasarkan kamus
sentimen yang dimasukkan ke dalam vektor kata beberapa
model, jaringan saraf berulang dapat mengekstraksi informasi
kontekstual maju dan mundur. Oleh karena itu, LSTM mungkin
dapat kurang lebih menekankan kata-kata yang berbeda dalam
sebuah teks dengan menambahkan mekanisme perhatian pada
keluarannya. Ada juga kemungkinan menggunakan model
BERT berkualitas tinggi dan ringan untuk melakukan tugas
seperti ini [11]. Selain itu pada penelitian yang berjudul
“Sentiment analysis of indonesian reviews using fine-tuning
Indo-BERT and R-CNN”, bertujuan untuk mengotomatisasi
analisis sentimen. Hasil mengujian menunjukkan bahwa
IndoBERT-RCNN memiliki hasil lebih baik daripada basis
IndoBERT. IndoBERT dengan RCNN diperoleh akurasi
95,16%, presisi 94,05%, recall 92,74% dan skor f1 93,27%
[12].

Berdasarkan analisa dan penjelasan di atas, penulis ingin
melakukan penelitian dengan judul “Analisis Sentimen Twitter
Menggunakan Bidirectional Encoder Representations From
Transformers (BERT) dan Region-Based Convolutional Neural
Network (R-CNN)”. Penelitian ini akan melakukan klasifikasi
analisis sentimen terhadap opini pengguna twitter dengan
menggunakan dua algoritma, yaitu Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) dan Region-Based
Convolutional Neural Network (R-CNN).

Il. METODOLOGI PENELITIAN

A. Studi Literatur

Metode penelitian merujuk pada serangkaian langkah yang
dilakukan oleh seorang peneliti guna mengumpulkan informa
si&data, serta mengolah data yang telah diperoleh. Dalam pe
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nelitian ini, teknik yang dipakai termasuk studiliteratur & ob
servasi. Studiliteratur dilakukan guna mencari informasi terka
it masalah penelitian, metode yang telah digunakan dalam
penelitian sebelumnya, dan penelitian terkait lainnya.

B. Analisis Dan Gambaran Umum Sistem

Pengembangan sistem yang dikembangkan oleh peneliti
merupakan implementasi algoritma BERT dan R-CNN pada
analisis sentimen terhadap media sosial Twitter. Sistem yang
akan dibuat adalah menggunakan Python.

C. Tempat Dan Waktu Penelitian

1. Tempat Penelitian

Tempat penelitian merupakan tempat dimana peneliti
memperoleh suatu informasi mengenai data-data yang di
perlukan saat menjalankan penelitian. Dalam hal ini, pene
litian dilaksanakan di berbagai tempat secara fleksibel
seperti di kediaman peneliti, wifi corner, café & kampus
UNESA tepatnya di gedung jurusan Teknik Informatika.

2. Waktu Pelaksanaan Penelitian

Waktu pelaksanaan penelitian merupakan rentang wak

tu yang dilaksanakan dari dimulainya penelitian hingga
berakhirnya penelitian. Meliputi persiapan awal menen
tukan topik penelitian, pengajuan judul penelitian, menyu
sun proposal penelitian, seminar proposal, revisi proposal,
pelaksanaan penelitian, sampai pada pelaksanaan akhir
penelitian. Dalam hal ini, waktu pelaksanaan pada peneli
tian ini dilakukan selama tahun 2023 hingga tahun 2024.

D. Flowchart

Pada bagian ini akan dijelaskan secara rinci model
klasifikasi teks berdasarkan CNN yang digunakan dalam
penelitian ini. Bagian alur model pada gambar 3 termasuk tiga
modul: teks representasi, pelatihan klasifikasi dan evaluasi

kinerja.
Data Mentah

| Vektorisasi Kata ‘

‘ DE optimasi parameter | ‘

l

‘ Klasifikasi CNN |

Evaluasi Kinerja

Gbr 1. Alur Model Pengembangan Sistem.
Gbr 1. yaitu alur model dari pengembangan sistem yang
dikembangkan oleh peneliti. Tahapan pertama adalah raw text
data atau teks data mentah yaitu data yang sudah dikumpulkan

Data Tes
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sesuai dengan topik tentang cryptocurrency. Tahapan kedua
adalah Word vectorization, suatu tahapan metode embedding
word yang berfungsi mempresentasikan kata menjadi sebuah
vektor. Dari hasil word vectorization nantinya akan mengha
silkan data yang akan diproses pada training set dan test set.
Pada tahapan training set, data akan diproses sistem memakai
algoritma Kklasifikasi dihasilkan classification rules/aturan kla
sifikasi yang disebut dengan classifier (pengklasifikasi). Selan
jutnya DE parameter optimization, Differential Evolution
adalah algoritma pencarian langsung paralel yang diusulkan
oleh Price pada tahun 1996, yang memiliki kemampuan
optimasi global yang kuat. Ini mencakup empat langkah:
inisialisasi populasi, mutasi, crossover, dan seleksi. Setelah
dilakukan parameter, tahapan selanjutnya adalah memasukkan
data pada model BERT dan R-CNN yang sudah disusun. Lalu
akan dilakukan serangkaian tes dan selanjutnya tahapan
terakhir adalah evaluasi performa sistem yang sudah dibuat.

E. Parameter Optimization

Struktur jaringan syaraf tiruan dan parameter pelatihannya
memiliki pengaruh yang besar terhadap kinerja jaringan.
Parameternya meliputi ukuran karnel konvolusi, jumlah neuron
di lapisan yang terhubung penuh, kecepatan pembelajaran, dll.
Maka dari itu, pada penelitian ini rancangan optimasi parameter
menggunakan  Differential ~ Evolution ~ (DE)  untuk
mengoptimalkan parameter jaringan syaraf konvolusi.

F. Dataset

Dataset pada penelitian ini diambil dari Twitter, dengan
topik tentag cryptocurrency (Bitcoin&Ethereum). Jumlah data
set yang dipakai ada 7078 data, dari data set tersebut nantinya
akan dibagi menjadi datatraining, datatesting & datavalidation.

G. Presentase Pembagian Data

Dari dataset yang sudah dikumpulkan akan dibagi menjadi
3 vyaitu: datatraining, datatesting & datavalidation adalah
menggunakan persentase perbandingan 80%, 10%, dan 10%.

H. Rancangan Dan Teknik Pengujian

Pada penelitian ini set data dibagi menjadi datatraining, da
ta testing & datavalidation. Lalu akan dilakukan evaluasi kiner
ja model berdasarkan matriks kesalahan guna menentukan ke
akuratan model. Untuk itu peneliti memakai k-fold cross vali
dation sebagai teknik pengujian, dimana teknik ini berfungsi
untuk menilai bagaimana sebuah classifer bekerja. Selain itu
proses ini berfungsi guna menaikkan tingkat akurasi dari hasi
klasifikasi. K-fold yaitu kumpulan data yang diberikan lalu
dibagi menjadi sejumlah K-fold dimana setiap fold dipakai
sebagai set pengujian beberapa titik. Misalkan validasi silang
5-fold (K=5). Kumpulan data dipecah menjadi 5 fold. Pada
iterasi pertama, fold pertama dipakai untuk menguji model &
sisanya dipakai untuk melatih model. Pada iterasi kedua, fold
kedua dipakai untuk set pengujian dan sisanya sebagai set
pelatihan. Proses ini akan diulang secara terus menerus setiap
fold dari 5 fold yang telah dipakai.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data respon&opini warga Indonesia
terhadap cryptocurrency dilakukan dengan memanfaatkan web



scraping.  Pengumpulan data  dilakukan pada  twitter sebelum dilakukan pre-processing dan penjelasan setiap
dengan mengambil katakunci / keyword “Cryptocurrency”, tahapan yang ada dalam preprocessing data.
“Bitcoin”, dan “Ethereum”.

Pengumpulan data menggunakan bantuan Twitter scraping
tool “twint” yang memungkinkan untuk mengambil komentar
dari Twitter.

0 c = twint.Config| ]

usariame crerted_at bt it reuests coont 1akes court

twint. run.Search(c)
Gbr 2. Pengumpulan Data Pada Twitter Dengan Twint

Pada gbr 2. merupakan pengumpulan data pada twitter
dengan twint. Terdapat source code tentang pengumpulan data
pada twitter menggunakan twint.

reated at tueet replies comt retueats comt Likes comt

Gbr 4. Dataset Sebelum Pre-processing

Pada gbr 4. diatas merupakan dataset sebelum pre-
processing.

1. Cleaning

Pada tahap ini semua karakter didalam tweet yang bu
kan alfabet dihapus sehingga bisa mengurangi karakter
yang tidak dikehendaki & tidak memiliki arti dalam ana
lisis sentimen. Contoh karakternya seperti angka, emoji,
link, hastag dan mentions (sebutan). Selain itu juga
menghapus semua tanda baca, mengganti enter menjadi
spasi dan menghapus spasi didepan dan dibelakang teks
agar mengembalikan teks utuh untuk analisa sentiment.

Gbr 3. Proses Baca Data Hasil Scrapping Twitter

Pada gbr 3. diatas yaitu proses baca data hasil scrapping
twitter. Hasil data yang terkumpul 7.078 data, lalu data
set tweet yang masih mentah akan disimpan dalam bentuk
CSV (Comma Separated Values) nantinya akan diproses lebih
lanjut. Dari data yang diperoleh kemudian akan dibagi men jadi
2 data yaitu 3034 data sebagai data testing dan 4044 data

sebagai data training. text

tovt = ro cih
(EXC = [€, S0

B. Pre-Processing

Setelah proses pengumpulan data & data disimpan dalam
bentuk CSV maka langkah selanjutnya ialah preprocessing text = text, renlace
data, dikarenakan data masih data mentah dan belum terstuktur. B e
Tujuan dari preprocessing data ialah untuk menghi langkan (6XT = TeXT, trans tate| st
dan mengatasi noise data supaya hasil perhitungan lebih text = tert, strip

. . . .. ACAL = (CALDLTLY
optimal.  Preprocessing  dilakukan pada  data training
melalui beberapa tahapan secara berurutan. Adapun tahapan Turn text
dalam preprocessing data yakni: cleaning data, casefolding,
tokenizing, filtering, stemming. Berikut ini adalah dataset

Gbr 5. Cleaning Text

14



JINACS: Volume 06 Nomor 01, 2024
(Journal of Informatics and Computer Science) ISSN : 2686-2220

Pa}da gbr 5. diatas merupakan dataset sebelum dilakukan usermane  created at et replies comt retwests comt Likes ot et clean
cleaning text.
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S A e Dot Bion v cue s Gbr 8. Dataset Setelah Proses Casefolding
g ANESTMENT o i ahyed

g, A e ' ; Pada gbr 8. diatas merupakan hasil dataset setelah
] - o melakukan proses casefolding.

QU5

Gbr 6. Dataset Setelah Proses Cleaning o
Pada gbr 6. diatas ini yaitu dataset yang sudah dilakukan 3. Tokenizing
proses cleaning. Ini termasuk sebuah tahap yang mencakup proses se
. derhana dimana urutan teks dipecah menjadi bagian-
2. Case Folding bagian yang lebih kecil atau token. Bagian tersebut berupa
Tahapan yang bertujuan untuk mengubah semua kata sebelum dianalisa lebih lanjut.
karakter atau bentuk huruf di teks menjadi huruf kecil.

tokenizingText (text):

casefoldingTet text): _
text = word_{okenize(text)

text = text, Lower()
oyt text
Gbr 9. Tokenizing Text

Pada gbr 9. merupakan gambar source code untuk
tokenizing text.

Gbr 7. Mengubah Huruf Menjadi Huruf Kecil

Pada gbr 7. diatas merupakan gambar source code untuk
melakukan perubahan huruf menjadi huruf kecil semua.
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ssemane  crated at replies count retveets count ks count et claan

uegesstimiite N

Gbr 10. Dataset Setelah Proses Tokenizing

Pada gbr 10. diatas merupakan hasil dataset setelah
melakukan proses tokenizing text.

4. Filtering

Ini termasuk tahapan untuk menghapus kata yang ti
dak bermemiliki/stopword. Sedangkan stopword ialah ko
sakata yang bukan ciri/unit dari suatu dokumenn. Stop
word bahasa indonesia dibuat&disimpan dalam format
teks (.txt). Filter stopword ini digunakan untuk mengurangi
jumlah kata yang dianalisa yang nantinya akan
mempengaruhi kecepatan dan performa pada NLP.

filteringText(text):
listStopwords = set(stopwords.words('in
filtered = []
txt in text:

txt not in listStopwords:

filtered.append(txt)

filtered

text

Gbr 11. Filtering Stopward

Pada gbr 11. diatas merupakan source code dari filtering
stopwords.

e created ot replies count retveets count Likes comt ot claae

D3 Pedca bene sep DN Noee

18 800 Do L0

Gbr 12. Dataset Setelah Proses Filtering Stopwards

Pada gbr 12. diatas merupakan dataset setelah
melakukan proses filtering stopwords.

5. Stemming

Ini merupakan tahapan yang bertujuan untuk mereduksi
kata atau mengubah kata yang berimbuhan menjadi kata
dasar. Fungsi ini digunakan untuk mencocokan semua
variasi kata untuk memunculkan yang paling relevan.

steminglen tex:

Tactory = Stemerractory|)

/

staner = factory crate st

s uned 0 oaxr;
VIV U ACAL)

Gbr 13. Stemming Text

Pada gambar 13 diatas merupakan source code dari
stemming text.

tert greprocessed
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text clean tert pragec
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Gbr 14. Dataset setelah proses stemming

Pada gbr 14. diatas merupakan dataset setelah
melakukan proses stemming.

C. Metode Analisis Data

Tahapan ini tujuannya adalah untuk melakukan
pengklasifikasikan tweets/analisis sentimen, pada penelitian
ini, analisis data menggunakan metode lexicon-based /
berbasis kamus positif dan negative.

Dimana polaritas positif merupakan bobot dari kalimat
yang diperoleh melalui penjumlahan n skor polaritas kataa
opini positif & polaritas negatif merupakan bobot dari
kalimat yang diperoleh melalui penjumlahan n skor polaritas
kata opini negatif. Polaritas netral adalah kondisi diluar
polaritas positif dan negative.

lexicon_positive
csv
1 open( ' Llexic positive.csv
reader = csv.reader(csvfile,
or row in reader:
lexicon_positivelrow(@]]

) as csvfile:
delimiter=",")

= int{row[1l])

on_negative dict()
csv
open {

reader

P - ]
delimiter=

-svfile,

rc

lexicon negativel[row[@]] = int({row

%]
d in
(word in lexicon_positive):
score = score + lexicon_positive[word]
or word in text:
(word in 1 con_negative):
score score + lexicon_negative[word]
polarity=""

L=

wWor

polarity =
1rn

score, polarity

Gbr 15. Klasifikasi Polaritas Kata Dan Score

Pada gbr 15. merupakan source code dari klasifikasi
polaritas kata dan score.

D. Proses Visualisasi Data

Proses visualisasi data memakai wordcloud, di proses ini
mengklasifikasikan data positif& negatif. Berikut ini adalah
script untuk proses wordcloud.

list_ words=""
for tweet in tweets['text_preprocessed']:
for word in tweet:

list_words +=""+(word)

wordcloud = WordCloud (width = 600, height = 400,
background_color = "black’, min_font_size =
10).generate(list_words) fig, ax = plt.subplots(figsize =
(8,6))

ax.set_title("'Word Cloud of Tweets Data’, fontsize = 18)
ax.grid(False)

ax.imshow((wordcloud))

fig.tight_layout(pad=0)

ax.axis('off")

plt.show()

Dari script diatas, kemudian akan dilanjutkan ke tahap
wordcloud atau mencari kata yang positif dan negative.
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1. Wordcloud Positif

Untuk tahap wordcloud positif menggunakan script
berikut.

sentiment_words =

tweets['text_preprocessed' |.apply(words_with_sentimen

t)

sentiment_words = list(zip(*sentiment_words))
positive_words = sentiment_words[0]
negative_words = sentiment_words[1]
neutral_words = sentiment_words[2]

fig, ax = plt.subplots(1, 2,figsize = (12, 10))
list_words_postive=""
for row_word in positive_words:
for word in row_word:
list_words_postive +="+(word)

wordcloud_positive = WordCloud (width = 800, height

= 600, background_color = 'black', colormap =
'Greens' ,min_font_size =
10).generate(list_words_postive)

ax[0].set_title('Word Cloud of Positive Words on Tweets

Data \n (based on Indonesia Sentiment Lexicon)',
fontsize = 14)

ax[0].grid(False)
ax[0].imshow((wordcloud_positive))
fig.tight_layout(pad=0)

ax[0].axis('off')

2. Wordcloud Negatif

Setelah  mencari
wordcloud negatif.
wordcloud negatif.

wordcloud positif  selanjutnya
Berikut script untuk melakukan

list_words_negative="
for row_word in negative_words:
for word in row_word:
list_words_negative +="+(word)

wordcloud_negative = WordCloud (width = 800, height =
600, background_color = "black’, colormap
‘Reds’ ,min_font_size = 10).generate(list_words_negative)

ax[1].set_title("Word Cloud of Negative Words on Tweets
Data \n (based on Indonesia Sentiment Lexicon)', fontsize
= 14) ax[1].grid(False)

ax[1].imshow((wordcloud_negative))
fig.tight_layout (pad=0)
ax[1].axis('off")

plt.show()

Dari script diatas merupakan wordcloud negatif. Hasil
dari wordcloud negatif dapat dilihat pada gambar 4.17.

Word Cloud of Negative Words on Tweets Data
(based on Indonesia Sentiment Lexicon)

Dari script diatas merupakan wordcloud positif. Hasil
dari wordcloud positif dapat dilihat pada gbr 16.

Word Cloud of Positive Words on Tweets Data
(based on Indonesia Sentiment Lexicon)

Gbr 16. Hasil Wordcloud Positif

Gbr 16. merupakan wordcloud positif dari dataset.
Pada wordcloud diatas terdapat beberapa kata menonjol
seperti “pas”, “harga” “naik”, “jual”, “untung”, “nilai”,
“moga”, “ketemu”. Kalimat tersebut menggambarkan
respon positif dari pengguna twitter dengan topik

cryptocurrency, bitcoin, dan ethereum.
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Gbr 17. Hasil Wordcloud Negatif

Gbr 17. merupakan wordcloud negatif dari dataset.
Pada wordcloud diatas terdapat beberapa kata menonjol
yang menggambarkan respon negatif dari pengguna twitter
dengan topik cryptocurrency, bitcoin, dan ethereum.
Contohnya seperti “turun” , “dah” , “beli” , “dunia” ,
“bayar” , “beda” , “takut” , “kayak” , “salah.

3. Wordcloud Neutral

Untuk mendapatkan list wordcloud neutral, dapat
mengambil text yang mendapatkan hasil polarity 0. Berikut
script untuk mendapatkan wordcloud neutral.
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list words_neutral="
for row_word in neutral_words:
for word in row_word:
list_words_neutral += '+(word)

wordcloud _neutral = WordCloud (width = 800, height =
600, background_color 'black’, colormap
‘Greens' ,min_font_size = 10).generate(list_ words_neutral)

ax[2].set_title("'Word Cloud of Neutral Words on Tweets
Data \n (based on Indonesia Sentiment Lexicon)', fontsize =
14)

ax[2].grid(False)
ax[2].imshow((wordcloud_neutral))
fig.tight_layout(pad=0)
ax[2].axis('off")

Dari script diatas merupakan wordcloud neutral. Hasil
dari wordcloud neutral dapat dilihat pada gbr 18.

Word Cloud of Neutral Words on Tweets Data
(based on Indonesia Sentiment Lexicon)

Zzone
outube

tho ema Svy

fungsi

S ‘bahding
digitalpsie
SCAT amucC iz baya

schiff

Lp

run

Gbr 18. Hasil Wordcloud Neutral

Gbr 18. merupakan wordcloud neutral dari dataset. Pada
wordcloud diatas terdapat beberapa kata menonjol yang
menggambarkan respon neutral dari pengguna twitter
dengan topik cryptocurrency, bitcoin, dan ethereum.
Contohnya seperti “emas”, “fungsi”, “digital”,“banding”,

LERNT3

“sifat” , “fisik”, “aset” , “uang” , “posisi”.

E. Perhitungan Akurasi
Pada penelitian ini akan dilakukan evaluasi kinerja pada
klasifikasi model menggunakan kFold cross validation.

Perhitungan akurasi dilaksanakan untuk menilai keberhasilan
model & performa pada penelitian ini. Dengan adanya perhi
tungan akurasi bisa dipakai sebagai tolak ukur dalam perban
dingan / pengembangan model yang akan dibuat berikutnya.
Perhitungan akurasi dilakukan dengan Repeated kFold.
Setiap fold yang dijalankan akan dibagi menjadi 3 bagian.

Perulangan kFold sebanyak 5 kali sehingga kFold berjumlah 15.

Dapat dilihat pada Tabel I menampilkan hasil accuracy. Pada
penelitian ini didapatkan akurasi rata-rata sebesar 0.5609 atau
56.09%.
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TABEL |
PERHITUNGAN AKURASI
Fold Akurasi Standar Waktu

tata-rata Error eksekusi
rata-rata

1 0.5529 0.013 0.265

2 0.5595 0.010 0.528

3 0.5606 0.009 0.517

4 0.5661 0.007 0.677

5 0.5654 0.007 0.822

Pada Tabel I diatas merupakan perhitungan akurasi. Fold 1
memiliki akurasi rata-rata 0.5529, standar error 0.013 dan
waktu eksekusi rata-rata 0.265. Fold 2 memiliki akurasi rata-
rata 0.5595, standar error 0.010 dan waktu eksekusi rata-rata
0.528. Fold 3 memiliki akurasi rata-rata 0.5606, standar error
0.009 dan waktu eksekusi rata-rata 0.517. Fold 4 memiliki
akurasi rata-rata 0.5661, standar error 0.007 dan waktu
eksekusi rata-rata 0.677. Fold 5 memiliki akurasi rata-rata
0.5654, standar error 0.007 dan waktu eksekusi rata-rata 0.822.

0.60
0.59
0.58
0.57

0.56

1 2 3 4 5

Gbr 19. Grafik Akurasi Dan Standar Error Repeated K-Fold

Gbr 19. diatas merupakan grafik akurasi dan standar error
repeated K-Fold. Dapat terlihat akurasi dari kelima fold
tersebut memilikk rata-rata yang berbeda.

F. Hasil Analisis Sentimen

Analisis sentimen termasuk tahapan penebalan teks yang
terbagi menjadi 3 yaitu sentimen positif, netral & negatif.
Pelabelan ini dilakukan berdasarkan kamus/kumpulan kata-
kata positif & negatif bahasa indonesia. Hasil sentimen ini
memiliki kata positif biasanya berupa ungkapan dukungan,
ketertarikan, persetujuan dan lain-lainnya. Sedangkan hasil
sentimen negatif cenderung ke kata-kata yang negatif biasanya
berupa ungkapan caci maki, tidak setuju, pertentangan & lain-
lainnya. Pelabelan ini akan secara otoma tis
melakukan perhitungan skor nilai positif yang akan diku
rangi dengan skor nilai negatif dari suatu tweet. Jika skor
dalam suatu tweet bernilai < 0 maka tweet itu memiliki sen
timen negatif. Jika skor dalam suatu tweet bernilai = 0 ma
ka tweet itu memiliki sentimen netral. Jika skor dalam suatu
tweet bernilai negatif > 0 maka tweet tersebut bernilai positif.

Pada penelitian ini hasil analisis sentimen terhadap 23.699
tweet dengan metode BERT dan RCNN menghasilkan
sentimen negatif 35,8%, sentimen positif 23,9% dan sentimen



netral 40,3%. Berikut adalah diagram hasil sentimen pada
penelitian ini.

Sentiment Polarity on Tweets Data
(total = 23699 tweets)

neutral

8%

negative

positive

Gbr 20. Hasil Analisis Semtimen
Berdasarkan diagram gbr 20. diatas dapat dilihat bahwa
banyak masyarakat pengguna twitter yang memiliki opini
netral terhadap topik cryptocurrency, bitcoin & ethereum.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian & analisis yang telah

dilakukan, maka dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Algoritma BERT mempelajari kategori kata yang
termasuk  dalam sentimen  positif&negatif  pada
kumpulan data yang divalidasi oleh kamus lexicon
bahasa indonesia Pada penelitian ini hasil analisis
sentimen terhadap 23.699 tweet dengan metode BERT
menghasilkan sentimen negatif 35,8%, sentimen positif
23,9% dan sentimen netral 40,3%.

Algoritma RCNN bekerja dengan cara pengguna
memasukkan kedalam sistem yang kemudian sistem
akan mengekstrak dengan menggunakan fitur CNN dan
akan kemudian akan diklasifikasikan sesuai inputan
pengguna. Pembentukan model yang digunakan untuk
mengolah kata & mengklasifikasikan sentimen menda
patkan skor akurasi rata-rata sebesar 0.5609 atau 56.09.
Analisis sentimen bisa dipergunakan untuk mengeta hui
sentiment warga tentang cryptocurrency khusus nya
bitcoin, dan ethereum. Tujuannya untuk mengeta hui
seberapa positif, netral dan negatif terhadap hastag
tersebut. Setelah dilaksanakan analisis sentimen, review
pengguna mayoritas menyatakan netral dengan
persentase, sentimen positif 23,9% ; sentimen netral
40,3% dan sentimen negatif 35,8%. Dengan ini bisa
ditarik kesimpulan bahwa metode BERT dan RCNN
kurang efektif untuk implementasi analisis sentiment.

V. SARAN

Berdasarkan hasil analisis&kesimpulan, peneliti dapat

memberikan saran untuk peneliti selanjutnya sebagai berikut:

1. Konsisten terhadap data yang digunakan sebagai bahan
analisa sentimen.

Lebih luas dalam memperoleh data yang
bervariatif atau rentang waktu diperpanjang.
Menggunakan metode Kklasifikasi yang lain sehingga

dapat diperoleh hasil yang lebih efektif.

2. lebih

3.
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