TUGAS AKHIR

ANALISIS SENTIMEN TERHADAP ANIES BASWEDAN
MENGGUNAKAN METODE SUPPORT VECTOR MACHINE
STUDI KASUS MEDIA SOSIAL TWITTER

Disusun Untuk Memenuhi Persyaratan Meraih Gelar Sarjana Komputer Teknik

Informatika Muhammadiyah Jember

BAGAS FARASQA NAUVAL AKBAR
1710651095

PROGRAM STUDI TEKNIK INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK
UNIVERSITAS MUHAMMADIYAH JEMBER
2023



HALAMAN PERSETUJUAN

ANALISIS SENTIMEN TERHADAP ANIES BASWEDAN
MENGGUNAKAN METODE SUPPORT VECTOR MACHINE
STUDI KASUS MEDIA SOSIAL TWITTER

Oleh:
Bagas Farasqa Nauval Akbar

1710651095

Disetujui oleh:

D Pembimbing I Dosen Pembimbing 11

NIDN. 0727058705



HALAMAN PENGESAHAN

ANALISIS SENTIMEN TERHADAP ANIES BASWEDAN
MENGGUNAKAN METODE SUPPORT VECTOR MACHINE
STUDI KASUS MEDIA SOSIAL TWITTER

Oleh:
Bagas Farasqa Nauval Akbar
1710651095
Telah diuji dan dipertahankan pada,
Hari, Tanggal : Selasa, 08 Agustus 2023
Tempat : Ruang Rapat Dosen TI

Disetujui olch:

Dosen Penguji:
Penguji [

NIDN. 00

037701

Pewmguji 11

I 2d
NIDN. 0703069002

Mengetahui,
Ketua Program Studi Teknik

Mengesahkan,

izgl, S T.. MT.. IPM
IDN. 0705047806

iii



HALAMAN PERNYATAAN

Yang bertanda tangan dibawah ini :

Nama : Bagas Farasqa Nauval Kbar
NIM : 1710651095
Institusi : S1 Teknik Informatika, Fakultas Teknik.

Universitas Muhammadiyah Jember

Menyatakan bahwa Tugas Akhir yang berjudul “Analisis Sentimen
Terhadap Anies Baswedan Menggunakan Metode Support Vector Machine
Studi Kasus Media Sosial Twitter” bukan merupakan Tugas Akhir milik orang
lain baik sebagian maupun keseluruhan kecuali dalam bentuk kutipan yang telah
disebutkan sumbernya.

Demikian surat pernyataan ini dibuat dengan sebenar-benarnya dan
apabila pernyataan ini tidak benar penulis bersedia mendapatkan sanksi dari

akademik.

Jember, 08 Agustus 2023
Yang m l %) '@ ':
3; i M]ETERAI 5
TEMPEL

94AKX570082397

Bagas Farasqga Nauval bar

NIM. 1710651095

iv



KATA PENGANTAR

Segala puji dan syukur kami panjatkan kehadirat Allah SWT, tuhan

yangmaha kuasa karena berkat rahmat dan inayah-nya sehingga penulis dapat

menyelesaikan tugas akhir yang berjudul “Analisis Sentimen Terhadap Anies

Baswedan Menggunakan Metode Support Vector Machine Studi Kasus Media

Sosial Twitter”. Dalam penyusunan tugas akhir ini penulis menghadapi banyak

hambatan serta rintangan namun pada akhirnya berkat bantuan dari berbagai

pihak penulis mampu menyelesaikan tugas akhir ini.. Untuk itu penulis

menyampaikan terimakasih kepada:

1.

Bapak Deni Arifianto, M.Kom dan Ibu Amalina Maryam Zakiyyah,
SE., M.Si selaku pembimbing yang telah memberikan bimbingan, ilmu
dan arahan.

Bapak Agung Nilogiri, S.T., M.Kom dan Ibu Qurrota A’yun, M.Pd
selaku penguji yang telah-memberikan Kritik dan saran.

Bapak Dr. Nanang Saiful Rizal, ST., MT., IPM selaku Dekan Fakultas
TeknikUniversitas Muhammadiyah Jember.

Bapak Ari Eko Wardoyo, S.T:, M.Kom selaku Ketua Program Studi
Teknik Informatika Universitas Muhammadiyah Jember.

Seluruh dosen, staf, dan karyawan Universitas Muhammadiyah
Jember atas jasa-jasanya selama penulis menuntut ilmu.

Orang tua saya, keluarga, serta teman-teman yang telah memberikan
dukungan berupa material dan moral.

Penulis “menyadari- bahwa dalam_menyusunlaporan ini terdapat

kekurangan dan keterbatasan, oleh karena itu kritik dan saran sangat diharapkan.

Akhir kata penulis berharap semoga laporan Tugas Akhir ini dapat bermanfaat

bagi pengembangan ilmu pengetahuan.

Jember, 08 Agustus 2023

Penulis



MOTTO

“Boleh jadi kamu membenci sesuatu padahal ia amat baik bagimu, dan boleh
jadi pula kamu menyukai sesuatu padahal ia amat buruk bagimu, Allah

mengetahui sedang kamu tidak mengetahui ”

(QS.‘Al-Bagarah :216)

Vi



ANALISIS SENTIMEN TERHADAP ANIES BASWEDAN
MENGGUNAKAN METODE SUPPORT VECTOR MACHINE STUDI
KASUS MEDIA SOSIAL TWITTER

ABSTRAK

Anies Baswedan menjadi salah satu bakal calon presiden yang digulirkan media
massa menjelang digelarnya Pemilihan Presiden 2024-2029 mendatang mulai
menjadi topik pemberitaan media massa di Indonesia. Salah satu media sosial yang
sering dipakai-oleh publik yaitu Twitter. Banyaknya pengguna media sosial di
Indonesia membuat media sosial terutama Twitter dapat digunakan secara efektif
untuk ‘melihat bagaimana pendapat dari masyarakat. Dari berbagai opini dan
pendapat di twitter dibutuhkan sebuah teknik untuk membagi opini ke dalam kelas
opini-negatif, netral atau positif. Pada penelitian ini, digunakan Support Vector
Machine Multiclass untuk proses klasifikasi -dengan menggunakan metode One
Against Rest dan Oversampling untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Hasil
dari penelitian ini mendapatkan kesimpulan bahwa masyarakat cenderung memiliki
sentimen negatif terhadap Anies Baswedan. Hasil dari pengujian klasifikasi
Support Vector Machine tanpa proses balancing data didapatkan nilai Accuracy
sebesar 77%, Precission 76% dan Recall 72%, setelah proses balancing data
didapatkan nilai Accuracy sebesar 97%, Precission 83% dan Recall 94%.

Kata Kunci: Analisis sentimen, Twitter, SVM, Oversampling, One Against Rest.
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SENTIMENT ANALYSIS OF ANIES BASWEDAN USING THE SUPPORT
VECTOR MACHINE METHOD CASE STUDY OF TWITTER SOCIAL
MEDIA

ABSTRACT

Anies Baswedan is one of the presidential candidates being rolled out by the mass
media ahead of the upcoming 2024-2029 Presidential Election, starting to become
the topic of mass media coverage in Indonesia. One of the social media that is often
used by the public is Twitter. The large number of social media users in Indonesia
means that social media, especially Twitter, can be used effectively to see what the
public thinks. From the various opinions and opinions on Twitter, a technique is
needed to divide opinions into negative, neutral or positive opinion classes. In this
study, a Multiclass Support Vector Machine is used for the classification process
using the One Against Rest and Oversampling method to overcome class
imbalance. The results of this study conclude that people tend to have negative
sentiments towards Anies Baswedan. The results of the Support Vector Machine
classification test without the data balancing process obtained Accuracy values of
77%, Precision 76% and Recall 72%, after the data balancing process obtained
Accuracy values of 97%, Precision 83% and Recall 94%.

Keywords: Sentiment analysis, Twitter, SVM, Oversampling, One Against Rest.
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