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Abstrak

Twitter sering kali digunakan sebagai sumber data untuk pendlitian natural language processing, namun ada banyak sekali
tweet yang tidak relevan pada topik yang dibicarakan, tweet yang tidak relevan itu seringkali membuat set data menjadi
terkontaminasi sehingga dapat mempengaruhi kualitas dari hasil penelitian, dan perlu dibersihkan secara manual. Model
yang diusulkan ini menggunakan tweet sebagai input untuk mengklasifikasikan tweet yang relevan atau tidak dengan
topik yang sedang dibicarakan, metode yang digunakan adalah mengubah tweet tersebut dari sebuah kalimat menjadi
sebuah bentuk data yang berisikan angka yang kemudian dimasukan kedalam sebuah bentuk matriks dan diproses dengan
menggunakan metode logistic regression, dari hasil prediksi tersebut menunjukkan bahwa hasil akurasi model yang telah
dibuat ini berada diatas angka 70%.

Kata kunci: twitter, klasifikasi, logistic regression,prediksi
I. PENDAHULUAN

TWITTERadaIah salah satu media sosial yang populer dan banyak digunakan pada saat ini. Twitter

menempati peringkat kedua sebagai mediasosial teraktif di Indonesia[1].

Twitter merupakan media sosial microblog yang memungkinkan pengguna untuk mengirimkan pesan yang
dibatas hingga 280 karakter[2]. Twitter digunakan oleh semua orang untuk melakukan penilaian dan
mengeluarkan opini mengenai segala sesuatu, melakukan posting dan rating dengan opini yang berbeda—
beda[3]. Dalam sistem Twitter, tanda # atau hashtag menunjukkan topik-topik khusus yang sedang dibahas.
Fungsi hashtag dalam Twitter antara lain sebagai media pencarian dan menampilkan informasi |ebih mudah,
dan sebagai penandatopik yang sedang ramai atau trend[4].

Kemudahan dan cepatnya perolehan informasi membuat topik pada tweet sering kali disalahgunakan dan
membuat tweet menjadi tidak relevan dengan hashtag yang dimaksud, penelitian ini bertujuan membuat
sebuah model untuk mengklasifikasikan relevansi antara tweet terhadap hashtag sehingga data yang didapat
menjadi |ebihbersih.



MUHAMMAD Y USRIL ALDEAN, ET. AL./J. oF CENTIVE. 2019, 25-38
Analisa Relevansi Tweet terhadap Hashtag dengan Metode Logistic Regression 33

Il. METODE PENELITIAN

Daam pendlitian ini, digunakan metode seperti Gambarl yang terdiri dari : Twitter scraping,labeling, TF-
IDF Tokenizer dan diprediksimenggunakan a goritme logistic regression.

Pengumpulan data tweet
menggunakan Twitter Scraper
: J

¥

Labeling Data dengan memasukan
kolom relevansi pada dataset

y ¥ ;
Mengubah data menjadi sebuah
array menggunakan TF-IDF
Tokenizer

L4

Melakukan prediksi menggunakan
Logistic Regression

) L “
Menampilkan hasil prediksi ]
menggunakan Confusion Matrix dan
Precision and Recall F1-Score

Gambar 1. Alur metode penelitian

A. Twitter Scraping

Scraping merupakan teknik yang seringdigunakan untuk mengambil data atau konten dari web.
pengembang Facebook dan Twitter menyediakan API (Application Program Interface) yang menyanggupkan
situs web untuk mengakses informasi dari situs web media sosia[5]. Program yang digunakan untuk scraping
data dari Twitter disebut dengan Twitter Scraper.

Twitter Scraper digunakan untuk pengambilanserta pengumpulan data dari Twitter[6]. Hashtag yang
digunakan pada penelitian adalah: #jokowimundur, #kkndesapenari,
#ambil positifnya,#novemberrain,#reformasidikorupsi #festival sekaten2019, #stmbergerak,
#TangkapAdeArmando, dan #bitcoin. Hashtag yang digunakan berasal dari pengeposan tahun 2010 hingga
tahun 2019 untuk memaksimalkan variasi dari data agar hasil prediksi tidak terlalu condong ke salah satu
hashtag sgja. Dari hasil scraping yang dilakukan, didapatkan tota 2883 data dari hashtag yang sudah
ditentukan.

B. Labeling

Data yang sudah diperoleh dari proses scraping dilakukan labelisasi dengan dibuatkan sebuah kolom baru
pada data untuk relevansi data dimana kolom tersebut diisi dengan nilai O atau 1 secara manua. Nilai O
menandakan bahwa tweet tidak relevan dengan hashtag pada tweet tersebut, sedangkan nilai 1 menandakan
yang sebaliknya dimana tweet relevan dengan hashtag pada tweet tersebut.

C. TF-IDF Tokenizer

Proses tokenisasi merupakan sebuah proses untuk memisahkan setiap kata yang tersusun dalam sebuah
dokumen. Bagian yang dihilangkan adalahkarakter yang selain huruf alfabet, dikarenakan karakter tersebut
tidak berpengaruh dalam premrosesan suatu teks[7]. Token kemudian dimasukan kedalam sebuah variabel
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dan diubah menjadi sebuah Tensor berisikan angka yang diproses melalui sebuah algortime. Algoritme yang
digunakan pada Tokenizer adalah TF-IDF.

Metode TF-IDF menghitung bobot setiap kata yang digunakan pada pengambilan informasi. Metode ini
terkenal efisien, sederhana, dan memiliki akurasi yang tinggi[8]. TF-IDF merupakan statistik numerik yang
mencerminkan betapa pentingnya sebuah kata bagi sebuah dokumen dalam koleksi atau korpus[9].

TF-IDF digunakan untuk menyingkirkan istilah yang berbobot rendah dari suatu dokumen danmembantu
untuk meninggikan efektivitas pengambilan data. peningkatan dari nilai TF-IDF berbanding lurus dengan
banyaknya suatu kata yang muncul di dalam dokumen, tetapi dinetraisasi oleh frekuensi dari kata yang ada
didalam korpus, dimana hal itu membantu menyeimbangkan kata mana yang lebih sering muncul secara
umum[10]. Nilai pembobotan TF-IDF (W, 4) dilakukan dengan munggunakan persamaan :

W, (TFpq) %1 ( N )
ET t.d 0G0 | o
DF
ey
dimanaTF 4 mengacu pada frekuensi istilah t muncul dalam dokumen d, N adalah banyaknya dokumen yang
adadi set data dan DFymerupakan banyaknya dokumen yang mengandung istilah i [11].

D. Logistic Regression

Logistic regression merupakan salah satualgoritme yang paling sering digunakan untuk klasifikasi[12].
Logistic regression adalah metode standar untuk memperkirakan rasio kemungkinan yang telah
disesuaikan[13]. Model logisticregression banyak digunakan untuk menyelidikipengaruh independen suatu
variabel terhadap hasil binominal dalam literatur medig 14].

Logistic regression mencari model yang palingsesuai dan hemat untuk mendeskripsikan hubungan antara
hasil dari fungsi logit dan sebuah himpunan variabel penjelas independen (p)[15]:

"
14:r]

=a+ fX+ R+t IEh‘t.h(z)

logit(¥) = rni

dimana fungsi logit adalah adalah logaritma natura dari peluang dari Y, peluang tersebut adalah rasio dari
probabilitas (m) Y yang terjadi ke probabilitas (1 — n) Y tidak terjadi, a adaah intersep Y, X adalah
variabel prediktor input, dan f merupakan koefisien regresi. Mengambil antilog dari (2), persamaan untuk
memprediksi probabilitas terjadinya hasil p adalah[16] :

v o EEP{ES EyEy B Ky e BpKp)
R} = 1% eapa Xy 4 By Ko bt B K )

©)

E. Confusion Matrix

Confusion Matrix meringkas kinerja modeldalam mengklasifikasi suatu data uji. ConfusionMatrix adalah
matriks dua dimensi, yang diindeks kedalam satu dimensi oleh nilai benar kelas sebenarnya dari suatu objek
yang di prediksi[17]. Berikut merupakan contoh dari confusion matrix 2 dimensi:

TABEL |
CONTOH CONFUSION MATRIX

Confusion Matrix | Predicted Positive | Predicted Negative
Actual Positive TP FN
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Actual Negative | FP | TN |

F. Precision and Recall F1-Score

Precision dan recall didefinisikan seperti didalam machine learning dimana precision adalah rasio antara
true prositives dan predicted positives dan recall adalah rasio antara true positives danactual positives. F1-
Score parametermenggabungkan precision dan recall sebagai berikut[18]:

Precizion . Recall
Fl = Score = 2.

Precision 4+ Recall (4)

I11. HASIL PENELITIAN

Berikut merupakan parameter yang digunakan dalam penelitian:

TABEL I
PARAMETER
Parameter Nilai
Penalty L2
Tol 0.0001
C 1.0
Max_iter 100

Berdasarkan model yang telah dibuat, didapatkan hasil seperti berikut:

TABEL Il
CONFUSION MATRIX
Terklasifikas Terklasifikas
Keas Tidak Relevan | Relevan
Tidak Relevan 98 154
Relevan 213 976

TABEL IV

PRECISION, RECALL DAN F1 SCORE

Setelah mendapatkan data tabel hasil, maka didapatkan akurasi dari model sebesar 74,53%. Laluhasil dari
Precision, Recall dan F1-Score adalah seperti berikut:

Kelas Precision Recall F1 Samples
TidakRelevan 0.3151 0.3888 0.3481 252
Relevan 0.8637 0.8208 0.8417 1189
Rerata 0.5891 0.6048 0.5949 720.5

IV. PEMBAHASAN

Ha pertama yang dilakukan adalah pengumpulan data menggunakan twitter scraper, data terkumpul
sebanyak 2883 data.
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TABEL IV
SET DATA PERTAMA

No | Timestamp | Tangga | Bulan | Tahun | Tweet

1 |15/09/2019 | 15 Oct 2019 Apa nih mau nyaingin #K K NDesaPenari
2 | 25/08/2015 | 25 Aug 2019 #jokowimundur

3 | 26/10/2019 | 26 Oct 2019 Jika menang nanti November benar hujan
4 | 04/10/2019 | 04 Oct 2019 Kao rakyat sudah turun

5 |31/10/2019 | 31 Oct 2019 Hey hey hey...

Kemudian, pada tabel set data dibuatkan sebuah kolom baru pada data untuk relevansi data yang diberi
nama relevansi dimana kolom tersebut diisi dengan nilai O atau 1 secara manual. Nilai 0 menandakan bahwa
tweet tidak relevan dengan hashtag pada tweet tersebut, sedangkan nilai 1menandakan yang sebaliknya
dimanatweet relevan dengan hashtag pada tweet tersebut. Seperti tabel berikut :

TABEL IV
SET DATA RELEVANSI

No | Timestamp | Tanggal | Bulan | Tahun| Relevansi | Tweet

1 15/09/2019 | 15 09 2019 | O Apanih mau nyaingin
#KKNDesaPenari

2 25/08/2015 | 25 08 2019 | 1 #jokowimundur

3 26/10/2019 | 26 10 2019 |1 Jika menang nanti November
benar hujan

4 04/10/2019 | 04 10 2019 | 1 Kalo rakyat sudah turun

5 31/10/2019 | 31 10 2019 | O Hey hey hey...

Setelah memasukan data pada kolom relevansi didapatkan hasil seperti berikut :

Persentase Persebaran Relevansi

Relevansi

Gambar 2. Presentase Penyebaran Relevansi

Didapatkan data sesuai diagram diatas, menyatakan bahwa 72,53% dinyatakan relevan dan 27,47% tidak
relevan. Data terlihat tidak seimbang dimana data yang relevan jauh lebih tinggi dibandingkan dengan data
yang tidak relevan. Data yang tersedia diatas tidak lupa untuk dibagi menjadi 2, 50% data digunakan sebagai
Data Train dan 50% digunakan untuk Data Test. Data yang sudah didapatkan lalu dibentuk menjadi sebuah
seguences menggunakan tokenizer dan berubah menjadi seperti berikut :
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Gambar 3. Datadalam bentuk sequence

Setelah data tersebut berbentuk menjadi sebuah sequence, selanjutnya dibuat menjadi sebuahbentukan data
berbentuk menjadi sebuah array menggunakan perhitungan TF-IDF seperti yang sudah dijelaskan pada
bagian bab sebelumnya, ketika tokenizer menggunakan TF-1DF untuk mengubah sebuah data menjadi sebuah
array yang berisikan angka seperti berikut:

array([[8. . 1.14948683, A. SR . B
a. m

Gambar 4. Data yang diubah menjadi sebuah array

Data yang sudah berbentuk array digunakan sebagai sebuah input untuk algoritme TF-IDF dan diubah
menjadi sebuah matriks:

array([[8. = . B A . B
a. 1
[®. 8 . S a
a. ]
[®. B . 8. 8 8
a. ]
[®. , 1.14948683, 8. e o =
8. I
[e. . 1.14948683, 8. e S
a. Il
[e. , 1.14948683, 8. I .

7.274133 11)

Gambar 5. Data yang sudah menjadi matriks

Data yang sudah dibuat akan dimasukan kedalam Algoritme Logistic Regression untuk diprediksi.
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V. PENUTUP

A. Kesimpulan
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, model yang dibuat dengan algoritme LogisticRegression dapat
memprediksi relevansi tweet dengan hashtag yang dimilikinya dengan tingkat keakuratan diatas 70%.

B. Saran

Untuk penelitian selanjutnya diharapkan dapat menggunakan sumber data yang memiliki lebih dari 3000
data dan dibuat dengan lebih dari dua bahasa agar dapat melihat perbedaannya dan mengukur sebagaimana
sebuah fitur hashtag dapat digunakan dengan sesuai, dan kemungkinan perkiraan akan semakin akurat.
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