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“KLASIFIKASI EMOSI PADA LIRIK LAGU BERBAHASA INDONESIA
MENGGUNAKAN ALGORITMA NAIVE BAYES CLASSIFIER”

SlisAyu Wulan Sari DBC 116 027
Jurusan Teknik Informatika Fakultas Teknik Universitas Palangka Raya
Kampus Tanjung Nyaho Jl. Y os Sudarso Palangka Raya 73112
E-mail : ayuslisl6@gmail.com
Abstrak

Menentukan emos berdasarkan lirik lagu biasanya dilakukan manual oleh
manusia. Hingga saat ini terdapat beberapa situs website online yang menyediakan
kumpulan lirik lagu tetapi pada situs tersebut tidak menyediakan klasifikasi lirik
lagu berdasarkan emosi dari lagu tersebut. Hal ini menyebabkan orang kesulitan
dalam mencari lirik lagu berdasarkan emosinya. Oleh karenaitu dibutuhkan suatu
sistem yang dapat mengklasifikasikan emosi pada lirik lagu secara otomatis agar
seseorang dapat memilih lagu berdasarkan emosi yang diinginkan, selain itu
terdapat 1agu dan video yang dapat diputar oleh pengguna.

Klasifikasi lirik lagu berbahasa Indonesia pada penelitian ini menggunakan
metode pengembangan perangkat lunak Waterffal. Tahapan yang digunakan, yaitu
communication, planning, modeling, construction, dan deployment. Analisis sistem
dibuat menggunakan flowchart dan desain sistem menggunakan Unified Modeling
Language (UML). Tahapan text mining yang digunakan, yaitu case folding,
tokenizing, filtering, pembobotan dengan TF-IDF dan klasifikass menggunakan
Naive Bayes Classifier. Metode testing yang digunakan dalam penelitian ini adalah
metode akurasi dan black box.

Hasil dari pengujian black box dari proses analisis hinga operasi diperoleh
bahwa sistem dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi emosi pada lirik lagu
berbahasa Indonesia. Hasil akurasi yang didapat dari empat kali skenario pengujian,
didapat komposisi data yang optimal pada skenario pengujian keempat dengan
komposisi data latih 90% dan data uji 10% dengan hasil akurasi 85%. Sistem
klasifikasi emosi pada lirik lagu berbahasa Indonesia ini dapat ditemukan di
pencarian dengan alamat colourlyrics.com.

Kata Kunci : Text Mining, Lirik Lagu Berbahasa Indonesia, Naive Bayes
Classifier, Klasifikasi



“CLASSIFICATION OF EMOTIONS IN INDONESIAN SONG LYRICS
USING NAIVE BAYES CLASSIFIER ALGORITHM”

SlisAyu Wulan Sari DBC 116 027
Jurusan Teknik Informatika Fakultas Teknik Universitas Palangka Raya
Kampus Tanjung Nyaho Jl. Y os Sudarso Palangka Raya 73112
E-mail : ayuslisl6@gmail.com
Abstract

Determining emotions based on song lyrics is usually done manualy by
humans. Until now, severa online websites provide a collection of song lyrics but
these sites do not provide a classification of song lyrics based on the emotion of the
song. This makesit difficult for people to find song lyrics based on their emotions.
Therefore we need a system that can classify emotionsin song lyrics automatically
so that someone can choose songs based on the desired emotion, besides that some
songs and videos can be played by users.

The classification of song lyricsin Indonesian in this study uses the Waterfall
software development method. The stages used are communication, planning,
modeling, construction, and deployment. System analysis is made using flowcharts
and system design using Unified Modeling Language (UML). The text mining
stages used are case folding, tokenizing, filtering, weighting with TF-IDF, and
classification using the Naive Bayes Classifier. The testing method used in this
research is the accuracy and black box method.

The results of the black box test from the analysis process to the operation
show that the system can be used to classify emotions in Indonesian song lyrics.
The accuracy results obtained from four test scenarios obtained the optimal data
composition in the fourth test scenario with the composition of 90% training data
and 10% test datawith 85% accuracy results. The emotion classification system for
song lyrics in Indonesian can be found in a search with the address
colourlyrics.com.

Keywords : Text Mining, Indonesian Language Song Lyrics, Naive Bayes
Classifier, Classification
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Lirik lagu merupakan ekspresi seseorang tentang suatu hal yang sudah dilihat,
didengar, maupun dialaminya. Dalam mengekspresikan pengalamannya, penciptalagu
melakukan permainan kata-kata untuk menciptakan dayatarik dan kekhasan terhadap
lirik atau syair untuk pendengarnya (Kristiyanti, 2012). Pada setiap lirik dari sebuah
lagu, terdapat emosi yang tersirat dari pencipta lagu tersebut. Lirik lagu dapat
mengkekspresikan perasaan atau emosi seseorang terhadap apa yang dialaminya. Ada
berbagai macam emos yang didapatkan seseorang dari berbagai lirik lagu seperti
marah, sedih, senang, khawatir, malu, kaget, dan lain sebagainya. Menurut
Setiawan(2019), emosi-emosi tersebut digolongkan menjadi empat golongan, yaitu
emos senang, sedih, takut, dan marah.

Menentukan emosi berdasarkan lirik lagu biasanya dilakukan manua oleh
manusia, misalnya seseorang yang sedang mendengarkan lagu dengan tempo ceria
menyimpulkan bahwa emosi yang ada dalam lagu tersebut adalah emosi bahagia, akan
tetapi pengarang lagu tersebut bisa sgja ingin menyampaikan bahwa perasaan yang
ingin disampaikan adalah malu. Salah satu contohnya adalah lagu “Ya Sudahlah —
Bondan Prakoso & Fade2Black”. Lagu ini memiliki suasana musik yang ceria dan
terkadang orang menganggap ini adalah musik bahagia, padahal lirik dari lagu tersebut

menceritakan tentang seseorang yang patah hati.



Semakin banyak lagu yang tercipta maka semakin banyak pula emos yang
muncul dari lagu tersebut. Hingga saat ini terdapat beberapa situs website online yang
menyediakan kumpulan lirik lagu seperti lirik.kapanlagi.com, www.elyrics.net,
www.metrolyrics.com, www.azlyrics.com, dan masih banyak lagi. Pada situs-situs
tersebut pengguna dapat mencari lirik lagu berdasarkan penyanyi, genre, atau negara
lagu tersebut tetapi tidak menyediakan klasifikas lirik lagu berdasarkan emosi dari
lagu tersebut. Hal ini menyebabkan orang kesulitan dalam mencari lirik lagu
berdasarkan emosinya. Oleh karena itu dibutunkan suatu sistem yang dapat
mengklasifikasikan emos pada lirik lagu secara otomatis agar seseorang dapat
memilih lagu berdasarkan emosi yang diinginkan, selain itu terdapat lagu dan video
yang dapat diputar oleh pengguna. Jadi, tidak hanya dapat melihat lirik lagu
berdasarkan emosinya tetapi juga dapat memainkan musiknya.

Klasifikasi dapat dilakukan dengan metode data mining. Jenis datayang dapat
digunakan dalam data mining ada dua yaitu data terstruktur yang biasanya berbentuk
tabel yang terdiri dari kolom dan baris yang tersimpan dalam databse atau data
warehouse. Data tidak terstuktur yang tidak memiliki model atau format data secara
khusus dimanadatatidak terstruktur terdiri dari datateks, data gambar, data video, dan
data suara (Akbar, Habibullah, 2017). Pada penelitian ini data yang digunakan adalah
data teks yang menjadi bagian dari data tidak terstruktur. Data tersebut dapat di olah
menggunakan text mining. Sehingga pengklasifikasian teks dilakukan menggunakan
text mining. Menurut Kurniawan, dkk (2012) text mining merupakan variasi dari data
mining yang berusaha menemukan pola yang menarik dari sekumpulan data tekstual

yang berjumlah besar.


http://www.elyrics.net/
http://www.metrolyrics.com/
http://www.azlyrics.com/

Salah satu agoritma yang dapat digunakan untuk Kklasifikas teks yaitu Naive
Bayes Classifier. Dimana algoritmaini memiliki hasil akurasi yang baik dari beberapa
penelitian yang telah dilakukan seperti pada penelitian yang dilakukan oleh Maulana
Candra Kusuma (2017) yang digunakan untuk mengklasifikasikan lirik lagu
berdasarkan emosi menggunakan metode naive bayes classifier menghasilkan akurasi
88.00%. Pada penelitian lainnyayang dilakukan oleh Afif Hijrah Ferdinan, dkk (2018)
untuk mengklasifikasikan lirik lagu menggunakan metode K-Nearst Neighboard
memiliki rata-rata akurasi 75% dan pada penelitian Irfan Dhiya Abirawa, dkk (2018)
pada pengklasifikisaian emasi pada lirik lagu menggunakan Support Vector Machine
menghasilkan akurasi rata-rata 62.50%. Berdasarkan latar belakang yang telah
diuraikan, maka judul penelitian yang diangkat adalah “Klasifikasi Emosi Pada Lirik

Lagu Berbahasa Indonesia Menggunakan Algoritma Naive Bayes Classifier.”

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian pada latar belakang, maka rumusan masalah dari penelitian
ini adalah bagaimana mengimplementasikan text mining dalam sistem pengimpleme
ntasian emosi pada lirik lagu berbahasa Indonesia menggunakan algoritam Naive

Bayes?

1.3 Batasan Masalah
1. Lirik lagu yang digunakan adalah lirik lagu berbahasa Indonesia.
2. Kelasemosi yang digunakan pada penelitian ini hanya empat, yaitu senang,

sedih, takut, dan marah.



. Dataset yang digunakan dalam penditian ini diambil dari
www.kapanlagi.com.
. Pelabelan emosi padallirik lagu dilakukan secara manual dimana responden
akan diminta untuk menentukan emosi yang tersirat pada lagu.
. Teknik majority voting akan diterapkan untuk menentukan emos sebuah
lagu jika ternyata untuk satu lirik lagu ada beberapa emosi yang terpilih.
. Tidak menggunakan stemming untuk mendapatkan maknayang sebenarnya
dari sebuah kata
. Fitur Pendenger :
I. -~ Daftar Lirik Lagu
Sistem akan menampilkan daftar lirik lagu yang telah
diklasifikasikan berdasarkan emosinya.
li. ~ Menampilkan Lirik Lagu, Mp3, dan Video
Sistem akan menampilkan lirik lagu berdasarkan lagu yang
dipilih pada halaman daftar lirik lagu. Selainitu, terdapat lagu yang bisa
diputar dan link yang menuju ke youtube untuk melihat video dari lirik
lagu yang dipilih.
iii. Mengunggah Lirik Baru
Pengguna dapat mengunggah lirik lagu ke dalam sistem dan
sistem akan mengklasifikasikan lirik lagu tersebut ke dalam empat kelas

emos yang ada.


http://www.kapanlagi.com/

8. Fitur Admin:

KelolaLirik Lagu Baru

Sistem akan menampilkan data lirik lagu baru yang telah
ditambahkan pendengar dan admin dapat mengelola lirik tersebut
seperti menambahkan mp3, link video, atau menghapus data lirik
tersebut.
Kelola Sopword

Halaman yang berisikan stopword yang digunakan di dalam
sistem, dimana admin dapat menambahkan, mengedit, atau menghapus
kata yang ada.
KelolaTanda Baca

Halaman yang menampilkan daftar tanda baca yang digunakan,
dimana admin dapat menambahkan, mengedit, dan menghapus tanda
bacayang ada di dalam sistem.
Kelola Dataset

Admin menambahkan dataset atau data lirik lagu yang akan
digunakan untuk proses pelatihan atau pembuatan model. Admin juga
akan menambahkan label untuk setiap data berdasarkan dengan |abel
data yang telah ditentukan.
Pelatihan

Sistem akan melakukan pelatihan terhadap dataset yang telah

ditambahkan oleh admin pada halaman kelola dataset untuk



membentuk model yang akan digunakan dalam pengujian model
klasifikasi.
vi. Hasil Pelatihan
Admin dapat melihat hasil pelatihan yang berisi jumlah kata dan
informasi dari setiap kata yang telah diolah saat proses pelatihan.
vii. Pengujian
Admin dapat melakukan pengujian model klasifikasi terhadap
data uji yang telah dilabelkan secara manual dan melihat hasil

klasifikas yang telah dilakukan oleh sistem.

14  Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adaah merancang sistem yang dapat
mengklasifikasikan emosi berdasarkan lirik lagu berbahasa Indonesi a ke dalam empat
kelasemosi yaitu senang, sedih, takut, dan marah menggunakan al goritma Naive Beyes

Classifier.

15 Manfaat

Manfaat penelitian ini yaitu sebuah sistem yang dapat mengklasifikasikan
emosi padalirik lagu berbahasa Indonesia secara otomatis. Selain itu, dapat digunakan
untuk membantu pendengar musik memilih lagu sesuai dengan suasana hati pendengar

sendiri.
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Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan laporan dalam tugas akhir ini antaralain :

BAB | PENDAHULUAN

Bab ini diuraikan tentang latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan
masal ah, tujuan dan manfaat, metode pengumpulan data, sistematika penulisan

dan jadwal kegiatan.

BAB || LANDASAN TEORI
Bab ini menjelaskan berbagai konsep dasar dan teori-teori yang berkaitan
dengan topik penelitian. Pada bab ini juga mengemukakan teori-teori yang

relevan untuk memecahkan masal ah.

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN
Pada bah ini menjelaskan proses perancangan program yang akan dibuat dalam

menyelesalkan proyek.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi hasil dan pembahasan dari penelitian yang telah dilakukan.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini terdiri dari kessmpulan dan saran. Kesimpulan memuat kesimpulan-

kesimpulan yang merupakan rangkuman dari hasil analisis kinerja pada proyek



yang dilakukan. Saran merupakan perbaikan yang diperlukan saat ini atau masa

yang akan datang.
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Jadwal

Tabd 1.1 Jadwal Penyusunan Skripsi

No.

Rencana K egiatan

Bulan dan Minggu

April

Me - September

Oktober

November

Penyusunan Proposal dan

Seminar Proposal

Analisis dan Desain Sistem

Pembuatan Program dan

Pengujian

Pembuatan Laporan

Seminaar Hasil

IR R b

Seminar Tugas Akhir




BAB [I

LANDASAN TEORI

21 Kajian Pustaka

Pada penelitian sebelumnya, terdapat beberapa penelitian yang memiliki
keterkaitan dengan topik penelitian yang akan dilakukan.

Penelitian pertama, penelitian.yang dilakukan oleh Rifgi Abdul Aziz,
Mohamad Syahrul Mubarok, dan Adiwijaya (2016) yang berjudul “Klasifikasi
Topik pada Lirik Lagu dengan Metode Multinomial Naive Bayes’. Tujuan dari
penelitian ini untuk membuat sistem yang mampu mengkategorikan lagu
berdasarkan topik lagu dengan menggunakan lirik lagu sebagal objek penelitian.
Kelastopik lagu yang digunakan yaitu cinta, persahabatan, nasionalisme, keluarga,
religi, dan konten negatif. Penelitian ini diawali dengan mengumpulkan lirik lagu
dari berbagal website penyedia lirik lagu sebaga dataset penelitian, kemudian
dilakukan preprocessing data yang terdiri dari case folding, tokenization, stopword
removal dan stemming. Tahap selanjutnya yaitu melakukan feature selection
dengan menggunakan metode chi-square. Selanjutnya hasil feature selection
tersebut dilakukan feature extraction dengan menggunakan metode bag of words.
Selanjutnya dilakukan pembangunan classifier yang nantinya digunakan pada saat
proses klasifikasi. Tahap selanjutnya yaitu melakukan klasifikas lirik lagu pada
data testing kedalam sebuah kelas topik tertentu dengan menggunakan metode
multinomial naive bayes. Tahap pengujian pada penelitian ini dilakukan dengan

menghitung accuracy, recall, precission, dan f1-measuer. Hasil dari penggunaan

10
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metode Multinomial Naive Bayes pada penelitian ini mampu menghasilkan
performans yang baik dengan nilai f1-measure 88.91% dan nilai akurasi 96.00%.
Persentase pembagian data training dan datatesting terbaik pada penelitianini yaitu
pada persentase pembagian data 85%-15%. Penggunaan feature selection chi-
squar e pada penelitian ini belum mampu meningkatkan performansi sistem namun
mampu mereduks jumlah feature yang banyak dan mampu mempercepat waktu
pembentukan classifier 66%-80% lebih cepat dibandingkan tanpa menggunakan
feature selection.

Penelitian kedua, penelitian yang dilakukan oleh Afif Hijra Ferdinan,
Andrew Briand Osmond, dan Casi Setianingsih (2018) dengan judul penelitian
“Klasifikasi Emosi Pada Lirik Lagu Menggunakan Metode K-Nearest Neighbor”.
Tujuan dari penelitian untuk mengklasifikasikan emosi berdasarkan lirik lagu
secara otomatis agar pengguna dapat memilih lagu yang sesuai dengan suasana
hatinya. Tahap pertama yang dilakukan pada penelitian ini adalah pengumpulan
lirik lagu dari ‘website lirik-kapanlagi.com. Tahap kedua adalah melakukan
preprocessing untuk mendapatkan data yang bersih. Tahap ketiga adalah POS
Tagging untuk melabelkan kelas kata secara otomatis pada suatu kata dalam
kalimat. Kemudian pembobotan TF-IDF dan tahap terakhir adalah klasifikas
menggunakan agoritma k-Nearest Neighbor. Proses klasifikasi data lirik lagu
hanyadiberikan empat jeniskelaslabel emosi yaitu cinta, marah, senang, dan sedih.
Pengujian menggunakan akurasi berbasarkan nilai K pada K-NN. HasiInya adalah

sistem berhasil mengklasifikasikan emos berdasarkan lirik lagu secara otomotasi.
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Nilai k terbaik adalah k = 6 dengan akurasi sebesar 87,5% dan rata-ratapada 10 kali
pengujian memiliki nilai akurasi sebesar 75%.

Penelitian ketiga, penelitian yang dilakukan oleh Maftukhah Carolin
Noviardini, Andrew Briand Osmond, dan Casi Setianingsih (2018) dengan judul
“Klasifikasi Emosi Pada Lirik Lagu Menggunakan Metode Naive Bayes
Classifier”. Tujuan dari penelitian ini adalah mengklasifikasikan tekspadalirik lagu
berbahasa Indonesia kedalam empat kelas emos yaitu marah, sedih, cinta, dan
gembira dengan menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier. Tahap pertama
yang dilakukan adalah pengambilan data lirik lagu. Tahap kedua, preprocessing
yang terdiri. dari case folding, stemming, stopword removal, dan tokenizing. Tahap
selanjutnya adalah Part of Speech Tagging (POS Tagging). Tahap selanjutnya
adal ah pembobotan menggunakan TF-1DF. Tahap terakhir adalah pengklasifikasian
menggunakan Naive Bayes Classifier. Pengujian dilakukan menggunakan akurasi.
Hasil pengujian dan analisa yang dilakukan, maka didapat bahwa sistem yang
dirancang berhasil mengklasifikasikan emos yang dibagi menjadi empat kelas
emos yaitu cinta, marah, sedih, senang berdasarkan lirik lagu secara otomatis
menggunakan algoritmaNalve Bayes Classifier, dan dari hasil pengujian ditemukan

nilai akurasi sebesar 72,5%.

22 Emos
Emos berasal dari bahasa Latin, yaitu emovere, yang berarti bergerak
menjauh. Arti kataini menyiratkan bahwa kecenderungan bertindak merupakan hal

mutlak dalam emosi. Goleman (dalam Hudaya, 2002: 411) mengatakan bahwa
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emos merujuk pada suatu perasaan dan pikiran yang khas, suatu keadaan biologis
dan psikologis dan serangkaian kecenderungan untuk bertindak. Emosi merupakan
reaksi terhadap rangsangan dari luar dan dalam diri individu, sebagai contoh emosi
gembira mendorong perubahan suasana hati seseorang, sehingga secara fisiologi
terlihat tertawa, emosi sedih mendorong seseorang berperilaku menangis.

Emosi adal ah suatu perasaan dan pikiran yang khas, suatu keadaan biologis
dan psikologis dan serangkaian kecenderungan untuk bertindak terhadap
rangsangan dari luar dan dalam diri individu mencakup perubahan-perubahan yang
disadari, yang mendalam sifatnya, dan perubahan perilaku pada umumnya disertai

adanya ekspresi kejasmanian (Hudaya, 2015).

221 Macam-Macam Emosi

Secara garis besarnya emos digolongkan menjadi dua golongan yaitu
emos positif dan emosi negative. Emosi positif seperti bahagia, senang, gembira,
dan cinta. Sedangkan emosi negatif seperti takut, marah, sedih, dan cemas.

Menurut Ekman (dalam Setiawan, 2019), emosi dapat digolongkan menjadi
enam, yaitu marah, muak, takut, bahagia, sedih dan kaget. Dalam perkebangan
selanjutnya Ekman (dalam Setiawan, 2019) menggolongkan emosi menjadi tujuh
belas macam, yaitu: girang, marah, jijik, suka, muak, memalukan, senang, takut,
merasa bersalah, bahagia, bangga, lega, sedih, puas, senang, puas, malu, dan kaget.

Menurut Heider (dalam Setiawan, 2019), emos sedih, marah, gembira, dan
kaget mendekati kesamaan universal, tetapi emosi cinta, takut, jijik, dan muak lebih

bersifat khusus dan tergantung budaya.
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Jadi, menurut Setiawan (2019), semua emosi tersebut digolongkan menjadi
empat golongan, yakni:
1. Emosi Senang

Emosi senang adalah gambaran rasa senag yang dialami seseorang. Emosi
senang ini terdiri dari bermacam-macam bentuk, misanya bahagia, riang,
gembira, dan cinta.

2. Emosi Sedih

Emos sedih adalah gambaran rasa tidak senang yang dialami seseorang.

Emosi ini jugabanyak macamnya seperti duka, kecewa, hampa, dan malu.
3. Emosi Takut

Emos takut artinya gambaran rasa tidak senang yang diama oleh
seseorang, baik terhadap objek dari luar diri maupun dalam diri orang tersebut.
Objek dari luar diri misanya takut pada pencuri, takut pada harimau, dan
perampok. Rasa takut yang objeknya dalam diri orang tersebut misalnya takut
tidak lulus dan takut berbuat salah.

4. Emos Marah.

Emosi marah merupakan gambaran perasaan terhadap suatu objek seperti
peristiwa, perilaku orang, hubungan sosial, dan keadaan lingkungan. Masing-
masing emosi dasar terdiri dari berbagai emos yang sgenis. Masing-masing
emosi tidak ada yng bersifat universal, tetapi ada pula yang bersifat khusus,
artinyakata sifat emosi tersebut hanya ada pada golongan atau suku tertentu sgja

sesuai dengan budaya golongan tersebuit.



ini:

2.3

Tabel 2.1. Emosi Dasar dan Jenis-Jenisnya (Setiawan, 2019)

Senang Sedih Takut Marah
Gembira Pilu - Jengkel
Bahagia Duka Cemas Jijik
Cinta Lara Rindu Dendam
Suka Kecewa Ngeri Dongkol
Riang Hampa Mau Geram
Sayang Merana Ragu-Ragu Kesdl
Takjub PutusAsa | Khawatir Sebal
Kagum Galau Merinding Benci
Damai Frustasi Gelisah Muak

3 Rindu y -
Lirik Lagu

15

Secara rinci emos dasar dan jenis-jenisnya dicantumkan pada tabel berikut

Menurut Ferdinan, dkk (dalam S.Satria, 2018) Lirik lagu merupakan bentuk

ekspresi seseorang terhadap lingkungan dan pengalamannya yang dituliskan dalam

kata-kata. Dalam mengekspresikan perasaannya, penyair atau pencipta lagu perlu

melakukan permainan kata-kata dan bahasa untuk menciptakan daya tarik dan

kekhasan terhadap lirik atau syairnya. Permainan ini dapat berupa permainan vokal,

gaya bahasa maupun penyimpangan makna kata dan diperkuat dengan penggunaan
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melodi dan notasi yang disesuaikan dengan lirik lagunya sehingga pendengar

semakin terbawa dengan apa yang dipikirkan pengarangnya.

24  Text Mining

Text mining, yang juga disebut sebagai Teks Data Mining (TDM) atau
Knowledge Discovery in Text (KDT), secaraumum mengacu pada proses ekstraksi
informasi dari dokumen-dokumen teks tak terstruktur (unstructured). Text mining
dapat didefinisikan sebagal penemuan informasi baru dan tidak diketahui
sebelumnya oleh komputer, yang secara otomatis mengekstrak informasi dari
sumber-sumber teks tak terstruktur yang berbeda. Kunci dari proses ini adalah

menggabungkan informasi yang berhasi| diekstraks dari berbagai sumber.

24.1 Klasifikasi

Teknik Klasifikasi yaitu cara mempelgari sekumpulan data sehingga
dihasilkan aturan yang bisa mengklasifikasikan atau mengenali data-data baru yang
belum pernah dipelgari. Klasifikas dapat didefinisikan sebagal proses untuk
menyatakan suatu objek data sebagal salah satu kategori (kelas) yang telah
didefinisikan sebelumnya (Zaki et al. dalam Suyanto, 2017). Klasifikasi digunakan
dalam berbagai aplikasi, diantaranya adalah deteksi kecurangan (fraud detection),
pengel olaan pelanggan, diagnosis medis, prediks penjualan, dan sebagainya.

Model klasifikasi dapat dibangun berdasarkan pengetahuan seorang pakar

(ahli). Namun, mengingat himpunan data yang sangat besar, model klasifikasi Iebih
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sering dibangun menggunakan teknik pembelgaran dalam bidang machine
learning.

Terdapat banyak teknik klasifikas yang telah diusulkan para ahli, yang
dapat dikelompokkan dalam dua kategori, yaitu teknik klasifkas global
(menghitungkan semua data latih) dan teknik klasifikasi lokal (hanya
memperhitungkan sebagian data latih).

Klasifikas teks merupakan suatu proses pengklasifikasian terhadap suatu
data teks dengan membagi menjadi beberapa bagian kelas yang berbeda. Proses
klasifikas tersebut akan melalui beberapa tahapan reprocessing untuk
mendapatkan data yang dibutuhkan oleh pengguna sehingga proses klasifikasi
memiliki tingkat akurasi yang tinggi. Penggunaan klasifikasi pada teks biasanya

dapat digunakan pada beberapa data (Octaviana, 2015).

25  Tahapan Text Mining

Menurut Sulhaerati, dkk (2017) pada text mining terdapat tahapan-tahapan
proses untuk mendapatkan pengetahuan, ada empat tahapan yang dilakukan, yaitu
pre-processing, text transformation, feature selection, dan pattern discovery.
251 Pre-Processing

Pada tahap pre-processing dilakukan proses pengolahan teks menjadi data
yang akan digunakan dalam proses selanjutnya. Tujuan dilakukannya tahap ini
untuk melakukan seleksi informasi yang tidak diperlukan dalam proses selanjutnya
seperti menghilangkan tanda baca, tag-tag HTML, mengubah huruf besar menjadi

huruf kecil, dan menghilangkan kata imbuhan atau kata sisipan. Berikut ini adalah



18

proses pengolahan teks pada tahap pre-processing. Operasi yang dilakukan pada
tahap ini adalah sebagai berikut:
1. Case Folding
Case folding adalah tahapan dalam mengubah semua huruf dalam
dokumen menjadi huruf kecil. Hanya huruf “a” sampai dengan “z” yang
diterima
2. Tokenizing
Tokenizing adal ah tahapan pemotongan string input berdasarkan tiap kata

yang menyusunnya.

252 Text Transformation
Transformasi teks mengacu pada proses untuk mendapatkan representasi
dokumen vyang diharapkan. Transformas teks sekaligus juga melakukan
pengubahan kata-kata ke bentuk dasarnya dan pengurangan dimensi kata di dalam
dokumen. Tindakan ini diwujudkan dengan menerapkan stemming dan menghapus
stop words.
1. Filtering
Filtering adalah tahapan mengambil kata-kata penting dari hasil token. Bisa
menggunakan algoritma stoplist (membuang kata yang kurang penting) atau
wordlist (menyimpan kata penting). Stoplist/stopword adalah kata-kata yang

tidak deskriptif yang dapat dibuang dalam pendekatan bag-of-words.
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2. Semming

Semming adal ah tahapan dalam mencari root dari kata hasil filtering. Pada
tahap ini dilakukan proses pengembalian berbaga bentukan kata ke dalam suatu
representas yang sama. Tahap ini kebanyakan dipaka untuk teks berbahasa
nggris dan lebih sulit diterapkan pada teks berbahasa Indonesia. Hal ini
dikarenakan bahasa Indonesia tidak memiliki rumus bentuk baku yang
permanen.

Proses stemming pada teks berbahasa Indenesia berbeda dengan stemming
pada teks berbahasa Inggris. Pada teks berbahasa Inggris, proses yang
diperlukan hanya proses menghilangkan sufiks. Sedangkan padateks berbahasa

Indonesia, selain sufiks, prefiks, dan konfiks juga dihilangkan.

2.5.3 Feature Selection

Pemilihan fitur (kata) merupakan tahap lanjut dari pengurangan dimens
pada proses transformas teks. Walaupun tahap sebelumnya sudah melakukan
penghapusan kata-kata yang tidak deskriptif (stopwords), namun tidak semua kata-
kata di dalam dokumen memiliki arti penting. Oleh karena itu, untuk mengurangi
dimensi, pemilihan hanya dilakukan terhadap kata-kata yang relevan yang benar-
benar merepresentasikan isi dari suatu dokumen. Ide dasar dari pemilihan fitur
adal ah menghapus kata-kata yang kemunculannya di suatu dokumen terlalu sedikit

atau terlalu banyak.
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2.5.4 Pattern Discovery

Pattern Discovery merupakan tahap penting untuk menemukan pola atau
pengetahuan dari keseluruhan teks. Tindakan yang lazim dilakukan pada tahap ini
adalah operasi text mining, dan biasanya menggunakan teknik-teknik data mining.
Dalam penemuan polaini, proses text mining dikombinasikan dengan proses-proses
data mining. Masukan awal dari proses text mining adalah suatu data teks dan
menghasilkan keluaran berupa pola sebagai hasi| interpretasi atau evaluasi. Apabila
hasil keluaran dari penemuan polabelum sesual untuk aplikasi, dilanjutkan evaluasi
dengan melakukan iteras ke satu atau beberapa tahap sebelumnya. Sebaliknya,
hasil interpretasi merupakan tahap akhir dari proses text mining dan akan disgjikan

ke pengguna dalam bentuk visual.

2.6  Term Fregquency — | nverse Document Frequency

AlgoritmaTerm Frequency Inverse- Document Frequency merupakan
suatu  algoritma yang menggalikan antara Term Frequency dengan Inverse
Document Frequency. Term frequency yaitu jumlah kemunculan sebuah term
pada sebuah dokumen. Inverse Document Frequency yaitu pengurangan dominas
termyang sering muncul diberbaga dokumen, dengan memperhitungkan
kebalikan frekuens dokumen yang mengandung suatu kata. (Nurjannah, dkk.
2013)

Metode TF-IDF merupakan suatu cara untuk memberikan  bobot
hubungan suatu kata (term) terhadap dokumen. Metode ini menggabungkan

dua konsep untuk perhitungan bobot, yaitu frekuensi kemunculan sebuah kata
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di dalam sebuah dokumen tertentu dan inverse frekuenss dokumen yang
mengandung katatersebut. Frekuenss kemunculan kata di dalam dokumen
yang diberikan menunjukkan seberapapenting kata itu di dalam dokumen
tersebut. Frekuens dokumen yang mengandung kata tersebut menunjukkan
seberapa umum kata tersebut. Sehingga bobot hubungan antara sebuah kata
dan sebuah dokumen akan tinggi apabila frekuensi kata tersebut tinggi di dalam
dokumen dan frekuens keseluruhan dokumen yang mengandung Kkata

tersebut yang rendah padakumpulan dokumen. Rumus untuk TF-IDF:

# tf (2.1)
tf4054+05% hax (EF)
it POl D
idfy = EFT (2.2)
Wae = tfar xIDFy, (2.3)
Keterangan :
tf = banyaknya kata yang dicari pada sebuah dokumen.
max (tf) = jumlah kemunculan terbanyak term pada dokumen yang sama.
Nilai D = total dokumen.
df; = jumlah dokumen yang mengandung termt.
IDF = Inversed Document Frequency (log? (d'if))
d = dokumen ke-d.
t = katake-t dari kata kunci.

W = bobot dokumen ke-d terhadap kata ke-t.
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Konsep term frequency memandang suatu dokumen sebagal bag of words
(kantong kata) di mana urutan dari kemunculan suatu kata diabaikan dan hanya
jumlah kemunculan dari kataitu sgjayang penting. Konsep TF memiliki kelemahan
yaitu semua kata dianggap setara. Hal ini mengakibatkan relevansi suatu kata
menjadi sangat tinggi jika kata itu sering muncul dalam kumpulan dokumen.
Padahal tingginyafrekuensi kemunculan suatu katatidak selalu menyatakan bahwa
kata tersebut penting.

Konsep inverse document frequency (IDF) dibuat untuk mengurangi efek
dari kata yang frekuensinyaterlalu tinggi dalam kumpulan dokumen. Ide dasarnya
adal ah untuk menurunkan bobot dari kata dengan frekuens kolektif (frekuens total
kemunculan kata disemua dokumen) yang tinggi. Dengan kata lain, semakin
banyak dokumen kata tersebut pada suatu kumpulan dokumen, maka semakin

rendah bobonya. (Ryansyah, dkk. 2017)

2.7  Teorema Bayes

Bayes merupakan teknik prediksi berbasis probabilitas sederhana yang
berdasar pada penerapan teorema bayes dengan asumsi independensi
(ketidaktergentungan) yaitu kuat (naif). Dengan kata lain, dalam Naive Bayes,
model yang digunakan adalah “model fitur independen”. Prediksi Bayes didasarkan

pada Teorema Bayes dengan formula umum sebagai berikut :

P(E|H)x P(H) (2.4)

P(HIE) = =5
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Keterangan :

P(H|E) = Probabilitas akhir bersyarat (conditional probability) suatu
hipotesa H terjadi jika diberikan bukti (evidence) E terjadi.

P(E|H) = Probabilitas sebuah bukti E terjadi akan memengarui hipotesa
H.

P(H) = Probabilitas awal (priori) hipotesis H terjadi tanpa memandang
bukti apapun.

P(E) = Probabilitas awal (priori) bukti E terjadi tanpa memandang

hipotesis atau bukti yang lain.

Ide dasar dari aturan Bayes adalah bahwa hasil dari hipotesis atau peristiwa
(H) dapat diperkirakan berdasarkan beberapa bukti € yang diamati. Ada beberapa
hal penting dari aturan Bayes tersebut, yaitu:
1. Sebuah probabilitas awal/priori H atau P(H) adalah probabilitas dari suatu
hipotesis sebelum bukti diamati.
2. Sebuah probabilitas akhir H atau (PH|E) adalah probabilitas dari suatu hipotesis

setelah bukti diamati.

2.7.1 Naive Bayes Untuk Klasifikas

Dalam data mining, X adalah sebuah tuple atau objek data, H adalah
hipotesis atau dugaan bahwatuple X adalah kelas C. Secara spesifik, dalam masalah
klasifikasi, P(H|X) dapat dihitung sebagai probabilitas bahwa hipotesis H benar

untuk tuple X atau dengan kata lain P(H|X) adalah probabilitas bahwa tuple X
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berada dalam kelas C. Sementara itu, P(H) adalah probabilitas prior bahwa
hipotesis H benar untuk setiap tuple tidak peduli nilai-nilai atributnya sedangka
P(X) adalah probabilitas prior dari tuple X.

Untuk menggunakan Teorema Bayes daam klasifikas data, atau lebih
spesifik lagi, untuk melakukan estimasi P(H|X) untuk menentukan probabilitas
bahwatuple X berada dalam kelas C, menggunakan metode Naive Bayes Classifier,
yang bekerja dengan limalangkah berikut :

1. Misalnya D adalah-himpunan data latih (training set) yang berisi sgjumlah
tuple beserta label kelasnya Setiap tuple adalah berdimensi n yang
dinyatakan sebagal X = (X, X2, ..., Xn) yang didapat dari n atribut Ag, Az, ....,
An.

2. Misakan terdapat m kelas, yaitu C1, C2, ..., ..., Cm. Untuk sebuah tuple
masukan X, Naive Bayes Classifier memprediks bahwa tuple X termasuk
ke dalam kelas Ci jika dan hanya jika

P(C/1X) > P(G|X) untuk <j<m,j+i (2.5)

Dengan kata lain, Naive Bayes Classifier bekerja dengan cara

memaksimalkan (mencari nilai maksimal) P(Ci|X). Kelas Ci yang membuat

P(Ci|X) bernilai maksimal disebut maximum posterior hypothesis. Dengan

teorema Bayes, P(Ci|X) diestimasi menggunakan formula.

PX|C) x P(Cy)

P(Ci|X) = P

(2.6)
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3. Mengingat P(X) bernilai sama untuk semua kelas (artinya tuple X memiliki
probabilitas yang sama untuk masuk ke dalam kelas manapun), maka
P(X|Ci)) P(Ci) yang perlu dimaksimakan. Jika probabilitas prior untuk
setigp kelas tidak diketahui, maka probabilitas setiap kelas biasanya
diasumsikan sama, P(C1) = P(Cz) = P(Cw). dengan demikian, Naive Bayes
Classifier hanyamemaksimalkan P(X|Ci) P(C)).

4. Jka dihadapkan pada himpunan data yang memiliki banyak atribut,
kompleksitas perhitungan P(X|Ci) dapat direduksi dengan asums naif
tentang independens bersyarat kelas, yaitu nilai-nilai atribut saling
independen, yang berarti antar atribut saling bebas, tidak ada
ketergantungan sama sekali. Dengan demikian Naive Bayes Classifier
memaksimalkan

P(CilX) = M=y P(xi|C;) = P(x1[C) X ..o x P (x| Cy) (2.7)
Berdasarkan tuple-tuple pada himpunan data latih P(x1|Ci), P(x|C), ...,
P(xn|Ci) berdasarkan tipe atributnya.

Untuk atribut yang bernilai kategorial, P(xk|Ci) didefinisikan sebagai jumlah
tuple di kelas Ci dalam himpunan data D yang memiliki nilai xx pada atribut
A« dibagi dengan jumlah semuatuple di klas Ci dalam D yang disimbolkan
ICip.

Sementara itu, untuk atribut yang bernilai kontinu, yang umumnya
diasumsikan memiliki distribusi Gaussian, P(xCi) didefinisikan sebagai

_Ge—ucey)
e 2% (2.8)

1
P(x;|C;) =
( lI l) O_Cim
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Dimana uci dan oci adalah rata-rata dan deviasi standar dari nilai-nilai pada
atribut Ax untuk kelas Ci.
Untuk memprediksi label kelas dari tuple X, harus menghitung probabilitas
P(X|C)P(Ci) untuk setiap kelas Ci. Selanjutnya hanya perlu
memaksimalkan probabilitas tersebut, yaitu mencari kelas Ci yang
menhasilkan probabilitas P(X|Ci) P(Ci) maksimum sebagai kelas keputusan.
Secara matematis, tuple X diberi |abel kelas Cj jika dan hanya jika
P(XICHP(E) > P(X|C)P(CHuntuk 1 < j<m,j#i (2.9)
Jika perhitungan probabilitas menghasilkan nilai O karenanilai atribut yang
tidak pernah muncul dalam himpunan datalatih, carayang dapat digunakan
adalah menambahkan satu tuple pura-pura dengan kelas yang belum pernah
muncul untuk setiap atribut yang ada (Suyanto, 2018). Hal itu dilakukan
untuk menghindari probabilitas bernilai 0.

Naive Bayes Classifier untuk klasifikasi teks memperhitugkan frekuensi

setiap kata yang muncul pada dokumen. Misalnya terdapat dokumen d dengan

himpunan kelas c. Untuk memperhitungkan kelas dari dokumen d, maka dapat

dihitung dengan rumus :

P(cldokumen d) = P(c) X P(x1|c) X P(x3|c) ... X P(xy|c) (2.10)
Keterangan :
P(c) = Probabilitas prior dari kelas c.

Xn

P(c | dokumen d)

P(xn| c)

= Katadokumen d ke-n.

Probabilitas suatu dokumen termasuk kelas c.

Probabilitas kata ke-n dengan diketahui kelas c.
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Probabilitas prior kelas ¢ dtentukan dengan rumus :

P(c) = Ne (2.11)
N
Keterangan :
Nc = Jumlah kelas ¢ pada seluruh dokumen
N = Jumlah seluruh dokumen

Sedangkan rumus yang-digunakan dalam Naive Bayes Classifier dengan

menggunakan pembobotan kata dari TF-IDF adalah sebagai berikut.

P(x,|c) = i , (2:12)
(CW'€VW'ct) + B
Keterangan :
Wet = Nilai pembobotan TFIDF atau W dari termt di kelasc.
JW'€VW et = Jumlah total W dari keseluruhan term yang berada di
kelasc.
B’ = Jumlah W kataunik (nilai idf tidak dikali dengan tf) pada

seluruh dokumen.

2.8 Metode Pengembangan Perangkat Lunak Waterfall

Menurut Pressman (dalam Setiawan, 2015), namalain dari Model Waterfall
adalah Model Air Terjun kadang dinamakan siklus hidup klasik (classic life cyle),
dimana hal ini menyiratkan pendekatan yang sistematis dan berurutan (sekuensial)
pada pengembangan perangkat lunak. Pengembangan perangkat lunak dimulai dari

spesifikasi  kebutuhan pengguna dan berlanjut melalui  tahapan-tahapan
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perencanaan (planning), pemodelan (modeling), konstruksi (construction), serta
penyerahan sistem perangkat lunak ke para pelanggan/pengguna (deployment),
yang diakhiri dengan dukungan berkelanjutan pada perangkat lunak yang
dihasilkan. Berikut ini adalah penjelasan dari tahap-tahap yang dilakukan di dalam

Model Waterfall menurut Pressman (2015):

" Communication | ]
project initation Pl.m‘“ﬂ —| Modeling
requisrment gathering asdimating ) | Construction
echedulerg o uge code 1 Deployment |
tracking Gsig' test Gelivery
support

foecihack

Gambar 2.1. Waterfall Model Pressman, 2015
1. Communication
Langkah pertama diawai dengan komunikasi kepada

konsumen/pengguna. Langkah awal ini merupakan langkah penting karena

menyangkut pengumpulan informasi tentang kebutuhan
konsumen/pengguna.
2. Planning

Setel ah proses communi cation kemudian menetapkan rencanauntuk
pengerjaan software yang meliputi tugas -tugas teknis yang akan dilakukan,
risko yang mungkin terjadi, sumber yang dibutuhkan, hasil yang akan
dibuat, dan jadwal pengerjaan.

3. Modeling
Pada proses modeling ini menerjemahkan syarat kebutuhan

kesebuah perancangan perangkat lunak yang dapat diperkirakan sebelum
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dibuat coding. Proses ini berfokus pada rancangan struktur data, arsitektur
software, representasi interface, dan detail (algoritma) prosedural.
Construction

Construction merupakan proses membuat kode (code generation).
Coding atau pengkodean merupakan penerjemahan desain dalam bahasa
yang bisa dikenali oleh komputer. Programmer akan menerjemahkan
transaks yang diminta oleh user. Tahapan inilah yang merupakan tahapan
secara nyata dalam mengerjakan suatu software, artinya penggunaan
komputer akan dimaksimalkan dalam tahapan ini. Setelah pengkodean
selesal maka akan dilakukan testing terhadap sistem yang telah dibuat.
Tujuan testing adalah menemukan kesalahan-kesalahan terhadap sistem
tersebut untuk kemudian bisa diperbaiki.
Deployment

Tahapan ini bisa dikatakan final dalam pembuatan sebuah software
atau sistem. Setelah melakukan analisis, desain dan pengkodean maka
sistem yang sudah jadi akan digunakan user. Kemudian software yang telah

dibuat harus dilakukan pemeliharaan secara berkala.

Pengujian
Akurasi

Sistem yang melakukan klasifikas diharapkan dapat melakukan klasifikasi

semua data set dengan benar. Oleh karena itu, sebuah sistem klasifikasi juga harus

diukur kinerjanya dan keakuratannya. Umumnya cara mengukur kinerjaklasifikas
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menggunakan kinerjaklasifikasi menggunakan matriks confusion (Prasetyo, 2014).

Matriks confusion merupakan tabel yang mencatat hasil kerjaklasifikasi.

Tabd 2.2 Matriks Confusion Untuk Klasifikas 2 Kelas

Kelas hasil klasifikasi ()

fii
Kedas=1 Kelas=0
Keas=1 f11 f10
Kelas adli (i)
Kelas=0 for foo

Tabel 2.2 adalah contoh matriks confusion, yang melakukan klasifikasi

masalah biner (dua kelas) untuk dua kelas, misalnya kelas O dan 1. Setiap sal fjj

dalam matriks menyatakan jumlah data dari kelas i yang hasil klasifikasinya masuk

ke kelas j. Misalnya fi11 adalah jumlah data dalam kelas 1 yang secara benar

diklasifikas ke kelas 1, dan fio adalah data dalam kelas 1 yang diklasifikasi secara

salah ke dalam kelas 0.

Berdasarkan isi matriks confusion, maka dapat diketahui jumlah data dari

masing-masing kelas yang diprediksi secara benar, yaitu (fi1 + foo), dan data yang

diklasifikasikan secara salah, yaitu (fi0+ for). Dengan mengetahui jumlah datayang

diklasifikasikan secara benar, maka dapat diketahui akurasi hasil klasifikasi, maka.

Untuk menghitung akurasi, dengan formula sebagai berikut :

Jumlah data yang diprediksi secara benar

Akurasi =

Jumlah prediksi yang dilakukan

fi1 + foo
fi1 + fio + for + foo

Akurasi =

(2.13)

(2.14)
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2.8.2 Black Box Testing

Black Box Testing merupakan pengujian perangkat lunak dari segi
spesifikasi fungsional tanpa menguji desain dan kode program. Pengujian
dimaksudkan untuk mengetahui apakah fungsi-fungsi, masukan, dan keluaran dari
perangkat lunak sesual dengan spesifikasi yang dibutuhkan. Pengujian ini
dilakukan dengan membuat kasus uji yang bersifat mencoba semua fungs dengan
memakal perangkat lunak apakah sesuai dengan spesifikas yang dibutuhkan. Kasus
uji yang dibuat untuk melakukan pengujian ini harus dibuat dengan kasus benar dan

kasus salah (Rosa& Salahudin, 2016).



BAB |1

METODOLOGI PENELITIAN

Bab 11l berisi metodologi yang digunakan dalam penelitian ini, meliputi
metode pengumpulan data, metode klasifikasi, pengujian menggunakan skenario
yang sudah ditentukan, dan metode pengembangan perangkat lunak. Gambar 3.1.

adal ah diagram tahapan penelitian yang dilakukan.

Melode
Pengumpulan Data

i L .
Metode Klazifikas:
U N e

—te
Skenarn

Pengujn

|
|

Matada
Fergembangan

Femngmt Lunak

End

Gambar 3.1. Diagram Alur Pengerjaan

3.1 Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data adalah sebuah metode tentang bagaiamana

daam mengumpulkan data-data yang digunakan. Dalam penelitian ini metode

32
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pengumpulan yang digunakan adalah studi pustaka dan literatur sgienis untuk
mencari referensi yang berhubungan dengan penelitian yang dilakukan.
Pengumpulan data lirik lagu yang digunakan untuk melakukan klasifikasi
emosi dalam pendlitian ini berasal dari situs website lirik.kapanlagi.com yang
dikumpulkan secara manual. Selain itu, terdapat data tambahan yang digunakan
sebagai data pendukung untuk sistem yang dibuat, yaitu datalagu yang diambil dari
situs website stafabandplanetwapka.wapsi ng.com dan downl oadLagu321.net. Serta

video yang diambil dari situs youtube.com.

32 MetodeKlasifikasi

Dalam melakukan klasifikas emosi pada lirik lagi di penelitian ini, akan
dilakukan beberapa tahap, yaitu ekstraks data, pemrosesan teks yang meliputi text
preproccessing (case folding dan tokenizing), text transformation (filtering),
feature selection, serta pattern discovery, dan pengujian model klasifikasi. Gambar

3.2. adalah flowchart tahap klasifikasi.
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Gambar 3.2. Flowchart Tahap Klasifikas

3.21 Ekstraks Data

Ekstraks data adalah proses pengambilan data dari sumber data untuk
digunakan dalam pemrosesan (Kuncoro, Anon. 2015). Pada penelitianini, datalirik
lagu diperoleh dari situs website lirik.kapanlagi.com sebagai salah satu website
pencarian lirik lagu Indonesia yang lengkap. Lirik lagu yang telah dikumpulkan
akan diberi label sesuai dengan empat kelas emosi yaitu senang, sedih, takut, dan
marah. Proses pelabelan data dilakukan menggunakan metode majority voting.

Menurut Lukito, Yuan dan Antonius Rachmat C (2015), Majority voting,

yaitu beberapa responden memberi label pada suatu data yang sama, kemudian
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keputusan akhir diambil dari jumlah suara terbanyak. Voting ini dilakukan oleh
responden terhadap 242 data lirik lagu yang diunggah di google form. Berikut

adal ah tampilan google form yang akan diisi oleh responden.

Pelabelan Emosi Lirik Lagu XX

* Wajib

Nama Lengkap : *

Berikutnya

Gambar 3.3. Tampilan Google Form Data Diri
K etikaresponden akan melabelkan emosi padalirik lagu yang adadi google
form yang telah disediakan, responden akan mengisi data diri beruapa nama
lengkap terlebih dahulu. Setelah itu, responden dapat melabelkan lirik lagu yang
ada. Berikut adalah tampilan google form untuk responden melabelkan lirik lagu

yang telah ditentukan.



Pelabelan Emosi Lirik Lagu XX

» '\"\"8] ib

Lirik Lagu

01. T2 - Semuanya Dusta *

"Inikah rasanya terluka

Di kala saat putus cinta
Perihnya ku relakan semua
Sampai hati pun terluka
Ternyata engkau menipiiku
Bercinta kau di belakangku

Tak lagi ku mad denganmu

Walau hatikw pun cinta

Biar biardah kau pergi saja
Lelaki gak tahu diri itu
Adalah’ dirimu peaipu pendusta
Kau bilang kepadaku

Cinta mati semuanya dusta

Ku benci dirimu saat ini
Jangan kau kembali lagi padaku
Kau lelaki buaya

Taklah pantas mendampingiku
Biar (biam) biarlah (biarlah)
Kau pergi saja

Lelaki tak tahu diri itu
Adalah dirimu penipu pendusta
Kau bilang kepadaku

Cinta mati semuanya dusta

Ku benci dirimu saat ini
Jangan kau kembali lagi padaku
Kau lelaki buaya

Taklah pantas mendampingiku
Semuanya dusta, semuanya dusta

Senang (Gembira, bahagia, cinta, suka, riang, sayang, takjub, kagum, damai)
Sedih (Pilu, duka, lara, kecewa, hampa, merana, putus asa, galau, frustasi, rindu)
Takut (Cemas, rindu, ngeri, malu-malu, ragu, khawatir, merinding, gelisah)

Marzah (Jengkel, jijik, dendam, dongkol, geram, kesal, sebal, benci, muak)

Gx ) k 1O

Gambar 3.4. Tampilan Google Form Bagian Isi
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Gambar 3.4. menunjukan halaman google form yang berisikan lirik lagu
yang akan dilabelkan dimana lirik tersebut akan dilabelkan ke dalam empat kelas
emosi, yaitu senang, sedih, takut, dan marah. Dalam satu google form, masing-
masing responden bisa melabelkan 10-15 data lagu untuk ke dalam empat kelas
emos yang telah ditentukan. Setelah itu, akan dilihat hasil dari lirik lagu yang telah
dilabelkan oleh responden. Emosi dengan persentase tertinggi dari setiap lirik lagu
akan dipilih sebagal emosi yang menyiratkan lagu tersebut. Berikut adalah contoh

dari hasil pelabelan lirik lagu pada google form.
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Gambar 3.5. Tampilan Google Form Bagian Hasil Responden

Gambar 3.5. menunjukkan bahwa data lirik lagu memiliki persentase
tertinggi pada kelas marah. Jadi, lagu tersebut akan dilabelkan sebagai lagu dengan
emosi marah. Dari keseluruhan google form yang telah dibuat, berikut adalah link

google form yang digunakan dalam penelitian.
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No. Nama Google Form Link Google Form
1. | Pelabelan Emosi PadalLirik | https://forms.gle/XJ6BAHEr1VZgZvPI6
Lagu |
2. | Pelabelan Emosi PadalLirik | https://forms.gle/Y 3JSwApRPicdFFBwW6
Lagu Il
3. | Pelabelan Emos Pada https://forms.gle/8ao7AToX Q2uVwPfr9
Lirik Lagu 11
4. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/wAjkK sXEqQBnN6zed8
Lirik Lagu IV
5. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/d4nUFTbbegmsZWRd6
Lirik Lagu V
6. | Pelabelan Emosi Pada https://forms.gle/dst1Djdn8zkDxpPn6
Lirik Lagu VI
7. | Pelabelan Emosi Pada https://forms.gle/5zs93N Y 51V DV 5aa8A
Lirik Lagu VII
8. | Pelabelan Emos Pada https.//forms.gle/tSxSel pzvQ6LavnM 7
Lirik Lagu V1II
9. | Pelabelan Emos Pada https://forms.gle/tt7FgY ugphgAdmS46
Lirik Lagu IX
10. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/BfzcyV aSpNPibHPQ8

Lirik Lagu X
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Tabel 3.1. Daftar Google Form (L anjutan)

No. Nama Google Form Link Google Form

11. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/JIBH1rR5xpnohwEo8
Lirik Lagu XI

12. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/c4AK SuZUJIW3ai 8ZSx6
Lirik Lagu X1I

13. | Pelabelan Emosi Pada https://forms.gle/21JcrvFjyJRfakK Wg6
Lirik Lagu X111

14. | Pelabelan Emosi Pada https://forms.gle/NIM gbBA gU0s5d699J9
Lirik Lagu XIV

15. | Pelabelan Emosi Pada https://forms.gle/XMZ5CvdTxPXLNqgyo7
Lirik Lagu XV

16. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/b3pA5D8nh9H2tkhgk8
Lirik'Lagu XVI

17. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/PtgCCY VLtqCCW7cA
Lirik Lagu XVII

18. | Pelabelan Emosi Pada https:.//forms.gle/7TDSZLgB2JyBLvIv7
Lirik Lagu XVIII

19. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/Shdm6TrIrJBRBNZF7
Lirik Lagu X1IX

20. | Pelabelan Emosi Pada https.//forms.gle/K dAwkdeGWnyK so9B8

Lirik Lagu XX
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Tabel 3.1. tersebut merupakan tabel yang berisikan link untuk masing-
masing google form yang digunakan. Dari google form yang telah dibuat tersebut,
berikut adalah jumlah responden dan jumlah data untuk masing-masing form yang

telah dibuat. Untuk rincian dari masing-masing google form tersebut dapat dilihat

pada lampiran.
Tabel 3.2. Jumlah Responden Google Form
No. Nama Google Form Jumlah Data | Total Responden
1. | Pelabelan Emosi PadaLirik Lagu | 10 30
2. | Pelabelan Emos PadaLirik Lagu |l 10 24
3. | Pelabelan Emosi Pada Lirik Lagu 10 23
4. IFiélabelan Emosi Pada Lirik Lagu 10 23
5. :3\(/alabelan Emosi Pada Lirik Lagu V 10 21
6. | Pelabelan Emosi PadaLirik Lagu 10 14
7. \P/(;I abelan Emosi Pada Lirik Lagu 10 18
8. \P/ci,llabelan Emos Pada Lirik Lagu 10 19
9. \P/ci,llzlabelan Emosi Pada Lirik Lagu 10 18
10. :Délabelan Emosi Pada Lirik Lagu X 10 16
11. | Pelabelan Emosi PadaLirik Lagu 15 18
12. éélabdm Emosi Pada Lirik Lagu 15 20
13. ééllabdm Emosi Pada Lirik Lagu 15 20
14. éelllflﬂbelan Emosi PadaLirik Lagu 15 18
15. éél\;bdm Emosi Pada Lirik Lagu 15 16
XV
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Tabel 3.2. Jumlah Responden Google Form

No. | Nama Google Form Jumlah Data | Total Responden

16. | Pelabelan Emosi Pada Lirik Lagu 15 16
XVI

17. | Pelabelan Emosi PadaLirik Lagu 15 5
XVII

18. | Pelabelan Emosi Pada Lirik Lagu 15 5
XVIII

19. | Pelabelan Emosi Pada Lirik Lagu 15 5
XIX

20. | Pelabelan Emosi Pada Lirik Lagu 7 5
XX

Tabel 3.2. merupakan tabel yang berisikan jumlah google form yang dibuat

untuk melabelkan data lirik lagu yang telah dikumpulkan dimana jumlah google

form yang dibuat untuk melabelkan 242 data lagu tersebut berjumlah 20 google

form. Rincian data responden dan hasil dari pelabelan data tersebut dapat dilihat

pada lampiran. Dari hasil pelabelan lirik lagu terhadap 242 data tersebut maka

didapatkan hasil untuk setiap kelas emosi pada Tabel 3.3. berikuit.

Tabd 3.3. Data Lirik Lagu Hasil Majority Voting

Kelas Emosi Jumlah Data
Senang 70
Sedih 56
Marah 61
Takut 95

Pada tabel 3.3. dapat dilihat bahwa hasil majority voting yang didapatkan,

terdapat kelas emosi senang dan marah yang memiliki lebih banyak data
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dibandingkan dengan kelas yang lainnya. Sedangkan pada saat proses pembentukan
model dan pengujian model diperlukan data dengan distribusi yang sama rata agar
pada saat pelatihan proses pembelgaran dilakukan secara merata pada setiap
kelasnya untuk menghasilkan model yang general maka pendistribusian data dibagi
secara merata, sehingga untuk memenuhi 200 dataset pada penelitian ini, pada
setiap kelasnya diambil 50 data dari hasil majority voting yang dilakukan. Berikut
adalah jumlah data untuk masing-masing kelas.

Tabel 3.4. DataLirik Lagu

Kelas Emosi Jumlah Data
Senang 50
Sedih 50
Marah 50
Takut 50

Tabel 3.4. merupakan jumlah data yang akan digunakan dalam melakukan
klasifikasi emos dimana distribusi untuk setiap kelasnya sama rata, yaitu 50 data.
Data tersebut dibagi menjadi data training dan data testing. Data training akan
melalui tahap preprocessing untuk mendapatkan sebuah model dan data testing
akan melaui tahap preprocessing untuk mencocokan data testing dengan model
untuk mengetahui hasil klasifikas.

3.2.2 Pemrosesan Teks

Menurut Sulhaerati, dkk (2017) tahapan-tahapan proses untuk mendapatkan

pengetahuan dalam text mining adalah text preprocessing, text transformation,

feature selection, dan pattern discovery.
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1.  Text Preprocessing

Tahap pre-processing akan melakukan proses pengolahan teks menjadi data

yang akan digunakan dalam proses selanjutnya. Operasi yang dilakukan pada tahap

ini adalah sebgai berikut.

I. Casefolding

Case folding adal ah tahapan yang dilakukan untuk mengkonversi atau

mengubah seluruh teks dalam dokumen menjadi huruf kecil atau lower case

yang ada di dalam dokumen. Tabel 3.5. memberikan ilustrasi penggunaan

case folding dalam teks.

Tabel 3.5. Case Folding

Kategori

Senang (D1)

Dokumen

Bilang papa mu Ku takkan buat kau berubah menjadi anak yang
nakal Bilang mama mu Ku cinta padamu dan aku tak pernah
main main Biarkanlah sgja dulu kita jalan berdua

Mereka pun pernah muda... pernah muda... Bilang papa mu
berhenti urusin semua urusan kau dan aku

Bilang mama mu tak perlu kuatir atau pun curiga kepadaku
Biarkanlah saja dulu kita jalan berdua

Mereka pun pernah muda...Saatnya kau dan aku sekarang

Case Folding

bilang papa mu ku takkan buat kau berubah menjadi anak yang
nakal bilang mama mu ku cinta padamu dan aku tak pernah main
main biarkanlah saja dulu kita jalan berdua

mereka pun pernah muda... pernah muda...

bilang papa mu berhenti urusin semua urusan kau dan aku

bilang mama mu tak perlu kuatir atau pun curiga kepadaku
biarkanlah sgja dulu kitajalan berdua

mereka pun pernah muda...saatnya kau dan aku sekarang
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Tabel 3.5. Case Folding (L anjutan)

Kategori

Marah(D2)

Dokumen

Kata katanya selangit Tersenyum penuh misteri
Matanya membikin ngeri Semua gadis gadis remaja
Gayalelaki katanya semua begitu

Diabilang aku cantik Diapun bilang ku menarik
Diabilang body ku asik Hingga dadaini deg deg an
Mulut lelaki katanya selalu begitu

Apaagi diayang masih suka Dengan gadis remaja
Engkau lupakan anak cucumu Hanya demi kenikmatan
Harga dirimu bahkan terbuang Y ang ada hanya rayuan
Mengaku bujangan Kepada tiap wanita

Ternyata cucunya segudang

Case Folding

kata katanya selangit tersenyum penuh misteri
matanya membikin ngeri semua gadis gadis remaja
gayalelaki katanya semua begitu

diabilang aku cantik diapun bilang ku menarik

dia bilang body ku asik hingga dadaini deg deg an
mulut lelaki katanya selalu begitu

apalagi diayang masih suka dengan gadis remaja
engkau lupakan anak cucumu hanya demi kenikmatan
harga dirimu bahkan terbuang yang ada hanya rayuan
mengaku bujangan kepada tiap wanita

ternyata cucunya segudang
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Kategori Sedih (D3)
Dirimu... Tak pernah menyadari Semua... Yang telah kau miliki
Kau buang aku, tinggalkan diriku
Kau... hancurkan aku seakan ku tak pernah ada
Reff:
Aku kan bertahan Meski takkan mungkin

Dokumen
Menerjang kisahnya Walau perih... walau perih...
Salahkah... Aku terlalu cinta Berharap.. Semua kan kembali
Kau buang aku,tinggalkan diriku
Kau.. hancurkan aku Seakan ku tak pernah ada
Back to Reff 2x
dirimu... tak pernah menyadari semua... yang telah kau miliki
kau buang aku, tinggalkan diriku
kau... hancurkan aku seakan ku tak pernah ada
reff:

Case Folding aku kan bertahan meski takkan mungkin

menerjang kisahnyawalau perih... walau perih...
salahkah... aku terlalu cinta berharap.. semua kan kembali
kau buang aku,tinggalkan diriku

kau.. hancurkan aku seakan ku tak pernah ada

back to reff 2x
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Tabel 3.5. Case Folding (L anjutan)

Kategori

Takut (D4)

Dokumen

Ku tak percayakau adadi sini Menemaniku di saat dia pergi
Sungguh bahagia kau ada di sini Menghapus semua sakit yang
kurasa

Mungkinkah kau merasakan Semua yang ku pasrahkan
Kenanglah kasih..

Reff :

Ku suka dirinya, mungkinaku sayang

Namun apakah mungkin, kau menjadi milikku

Kau pernah menjadi , menjadi miliknya

Namun salahlah aku, bila ku pendam rasaini

Na nana nanana nana nanana

Back to Reff

Case Folding

ku tak percaya kau ada di sini menemaniku di saat dia pergi
sungguh bahagia kau ada di sini menghapus semua sakit yang
Kurasa

mungkinkah kau merasakan semua yang ku pasrahkan
kenanglah kasih..

reff :

ku suka dirinya, mungkin aku sayang

namun apakah mungkin, kau menjadi milikku

kau pernah menjadi , menjadi miliknya

namun salahlah aku, bila ku pendam rasaini

na nana nanana nana hanana

back to reff

Tabel 3.5. merupakan contoh dari data yang belum diproses

menggunakan case folding dan data yang telah diproses menggunakan case
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folding dimanadata tersebut telah dirubah menjadi huruf kecil atau lowercase

seluruhnya.

ii.  Tokenizing

Tokenizing adalah tahapan yang dilakukan pemotongan string terhadap
teks dalam dokumen berdasarkan setiap kata yang menyusunnya dan
menghilangkan seluruh tanda baca yang ada. Hasil dari pemotongan tersebut

dinamakan token. Berikut adalah hasil tahap tokenizing dari contoh dokumen

pada Tabel 3.6.
Tabel 3.6. Tokenizing
Token
Senang Marah Sedih Takut
bilang Kata dirimu ku
papa katanya Tak tak
mu selangit pernah percaya
ku tersenyum menyadari kau
takkan pernah semua ada
buat misteri yang di
kau matanya telah sini
berubah membikin kau menemaniku
menjadi negeri miliki di
anak semua kau Saat
yang gadis buang dia




Tabel 3.6. Tokenizing (L anjutan)

Token

Bahagia Marah Sedih Takut
nakal gadis aku pergi
bilang remaa tinggalkan sungguh
mama gaya diriku bahagia
cinta semua aku di
padamu begitu seakan sini
dan dia ku menghapus
tak aku pernah sakit
pernah cantik ada yang
main diapun reff kurasa
main bilang aku mungkinkah
reff ku kan kau
biarkanlah menarik bertahan merasakan
sgja dia meski semua
dulu bilang takkan yang
kita body mungkin ku
jaan ku menerjang ku
berdua asik kisahnya pasrahkan
mereka hingga walau kenanglah
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Tabel 3.6. Tokenizing (L anjutan)

Token

Bahagia Marah Sedih Takut
pun dada perih reff
pernah ini walau ku
muda deg perih suka
pernah degan salahkah dirinya
muda mulut aku mungkin
bilang lelaki terlalu aku
papa katanya cinta sayang
mu selalu berharap namun
berhanti begitu semua apakah
urusin apaagi kan mungkin
semua dia kembali kau
urusan yang kau menjadi
kau masih buang milikku
dan suka aku kau
aku dengan tinggalkan pernah
bilang gadis diriku menjadi
mama remagja kau menjadi
tak engaku hancurkan miliknya
perlu lupakan Aku namun
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Tabel 3.6. Tokenizing (L anjutan)

Token

Bahagia Marah Sedih Takut
Kuatir anak Seakan salahlah
atau hanya ku aku
pun demi tak bila
curiga kenikmatan pernah ku
kepadaku harga ada pendam
biarkanlah dirimu back rasa
sgja bahkan to ini
dulu terbuang reff back
kita yang X to
jaan ada reff
berdua hanya
mereka rayuan
pun mengaku
pernah bujanga
muda kepada
saatnya tiap
kau wanita
dan ternyata
aku cucunya

50
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Tabel 3.6. Tokenizing (L anjutan)

Token

Senang Marah Sedih Takut

sekarang segudang

Tabel 3.6. merupakan hasil dari pemotongan string terhadap teks dari
dokumen yang telah melaui tahap case folding berdasarkan kata

penyusunnya,

2. Text Transformation

Tahap ini dilakukan untuk mendapatkan representass dokumen yang
diharapkan. Pada tahap ini akan dilakukan proses filtering yaitu tahapan untuk
mengambil kata-kata penting hasil dari token dan membuang kata-kata yang
dianggap kurang penting menggunakan stopword. Stopword adal ah kata-kata yang
tidak memiliki pengaruh apapun dalam klasifikasi teks, seperti kata sambung (dan,
dengan, dan lain-lain), kataganti orang (dia, aku, kamu, mereka, dan lain-lain), kata
penunjuk waktu (siang, malam, pagi, sore, dan lain-lain), kata tanya, dan kata
lainnya yang dianggap kurang penting.

Pada penelitian ini stopword yang digunakan diambil dari situs
www.kaggle.com/oswinrh/indonesian-stoplist yang dibuat oleh Hartono, Oswin
Rahadiyan (2016). Setelah dilakukan evaluasi terhadap stopword yang telah ada,
terdapat tambahan stopword seperti kata back, to, reff, dan kata lainnya yang

biasanyaterdapat di dalam struktur lirik lagu. Selainitu, terdapat penghapusan kata


http://www.kaggle.com/oswinrh/indonesian-stoplist
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dari daftar stopword yang telah ada seperti kata tidak, tanpa, dan bukan. Di dalam
klasifikas teks untuk kategori artikel kata-kata tersebut dianggap tidak penting
sehingga dimasukan dalam stopword, namun dalam klasifikas teksemos kata-kata
tersebut menjadi sangat berarti dan tidak boleh dihilangkan (Rizki, Mochamad dan
Akuwan Saleh, 2011). Daftar stopword yang digunakan dapat dilihat pada
lampiran. Berikut hasil dari filtering token pada Tabel 3.7.

Tabel 3.7. Filtering

Token

Senang Marah Sedih Takut
berubah katanya menyadari percaya
nakal selangit miliki menemaniku
cinta tersenyum buang pergi
main mi steri tinggalkan bahagia
main matanya hancurkan menghapus
biarkanlah membikin seakan sakit
jalan ngeri bertahan kurasa
muda gaya menerjang merasakan
muda katanya kisahnya pasrahkan
berhenti bilang perih kenanglah
urusin cantik perih kasih
urisan bilang salahkah suka
Khawatir bilang cinta sayang
curiga body berharap milikku




53

Tabel 3.7. Filtering (L anjutan)

Token

Senang Marah Sedih Takut

biarkanlah asik kembali miliknya

jalan dada buang salahlah

kenikmatan

harga

terbuang

rayuan

bujangan

segudang

Tabel 3.7. merupakan tabel hasi| dari prosesfiltering atau penghilangan kata
yang dianggap kurang penting berdasarkan stopword yang telah dibuat. Tahap ini

dilakukan terhadap hasil dari pemotongan pada proses tokenizing sebelumnya,

3. Feature Sdlection

Tahap dari prosesini adalah untuk memilih term atau kata apa sgjayang dapat
dijadikan sebagai wakil penting untuk kumpulan dokumen lirik lagu yang akan
dianalisis dan dapat mewakili karakter seluruh dokumen. Dokumen yang akan
dianalisis dapat dijadikan sebagai sebuah kumpulan vektor. Pada setiap elemen kata
harus memiliki suatu nilai atau bobot. Oleh karena itu sebelum melakukan

pemilihan kata yang dapat mewakili suatu dokumen harus mengetahui bobotnya
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agar dapat mengetahui kata mana yang lebih menonjol dan mana yang tidak.
Pembobotan yang digunakan adalah TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document

Frequency). Pada gambar 3.6. berikut berisikan tahapan dalam melakukan TF-IDF.

) [ )
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Gambar 3.6. Flowchart Perhitungan TF-IDF
Pada tahap pertama dilakukan perhitungan term frequency atau berapa kali
sebuah kata muncul pada sebuah dokumen lirik lagu. Pada tahap kedua, dilakukan
perhitungan document frequency atau menghitung jumlah dokumen yang
mengandung setiap kata yang dimaksud. Setelah itu dilakukan inverse document

frequency menggunakan rumus (2.2). IDF menunjukkan hubungan ketersediaan
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sebuah kata dalam seluruh dokumen. Semakin sedikit jumlah dokumen yang
mengandung kata yang dimaksud, maka nilai IDF akan semakin besar. Setelah
mendapatkan nilai untuk TF dan IDF, maka akan dicari bobot dari setiap kata
menggunakan rumus (2.3). Setelah itu, bobot dan IDF yang didapatkan akan
dihitung total keseluruhannya. Jadi, dalam perhitungan probabilitas dalam
klasifikasi Naive Bayes menggunakan total bobot untuk setiap kelas, total IDF, dan

bobot setiap kata. Berikut adalah tabel.hasil pembobotan kata dari tabel 3.8.



Tabel 3.8. TF-IDF
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Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3| D4 8120 D1 D2 D3 D4
berubah 1, 0] 0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
nakal 1, 0] 0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
cinta 1101 0 2 2 0,30103 0,30103 0 0,30103 0
main 21 0] 0 0 1 4 0,60206 1,20412 0 0 0
biarkanlah 21 0] 0 0 1 4 0,60206 1,20412 0 0 0
jalan 10| O0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
muda 21 0] 0 0 1 4 0,60206 1,20412 0 0 0
berhenti 10| O0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
urusin 10| O0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
urusan 1, 0] 0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0




Tabel 3.8. TF-IDF (Lanjutan)
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Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3| D4 8120 D1 D2 D3 D4
Khawatir 1, 0] 0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
curiga 1, 0] 0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
berdua 10| O0 0 1 4 0,60206 0,60206 0 0 0
selangit 0| 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
tersenyum 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
misteri 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
matanya 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
membikin 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0




Tabel 3.8. TF-IDF (Lanjutan)
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Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3| D4 8120 D1 D2 D3 D4
ngeri O] 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
gaya O] 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
bilang 0| 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
cantik 0| 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
body 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
asik 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
dada 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
mulut 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
suka 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0




Tabel 3.8. TF-IDF (Lanjutan)
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Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3| D4 8120 D1 D2 D3 D4
lupakan O] 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
demi O] 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
kenikmatan 0| 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
harga 0| 1|0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
terbuang 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
rayuan 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
bujangan 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
segudang 0O|1]| 0 0 1 4 0,60206 0 0,60206 0 0
menyadari 0| 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0




Tabel 3.8. TF-IDF (Lanjutan)
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Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3| D4 8120 D1 D2 D3 D4
milik O] 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
buang O] 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
tinggalkan 0| 0| 2 0 1 4 0,60206 0 0 1,20412 0
hancurkan 0| 0| 2 0 1 4 0,60206 0 0 1,20412 0
seakan 0| 0| 2 0 1 4 0,60206 0 0 1,20412 0
bertahan 0| 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
menerjang 0| 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
kisahnya 0| 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
perih 0| 0| 2 0 1 4 0,60206 0 0 1,20412 0




Tabel 3.8. TF-IDF (Lanjutan)
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Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3| D4 8120 D1 D2 D3 D4
salahkah O] 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
berharap O] 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
kembali 0| 0|1 0 1 4 0,60206 0 0 0,60206 0
percaya 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
menemaniku | O | O | O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
pergi 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
bahagia 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
menghapus 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
sakit 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206




Tabel 3.8. TF-IDF (Lanjutan)

62

Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3| D4 8120 D1 D2 D3 D4
kurasa O] 0O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
merasakan O] 0O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
pasrahkan 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
kenanglah 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
kasih 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
Sayang 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
milikku 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
miliknya 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
salahlah 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206




Tabel 3.8. TF-IDF (Lanjutan)
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Term Tf Df D/df IDF
D1 | D2 | D3 | D4 Log(D/df) D1 D2 D3 D4
pendam 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
rasa 0| 0] O 1 1 4 0,60206 0 0 0 0,60206
Total 38,83287 9:53188 13,24532 10,23502 10,23502
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Tabel 3.8. adalah term (kata) dari hasil filtering yang dibobotkan
menggunakan TF-IDF. Pada kolom TF merupakan kolom yang berisikan frekuensi
kemunculan kata dari setiap dokumen yang ada. Kolom DF merupakan kolom yang
berisikan frekuensi kemunculan kata dari seluruh dokumen yang ada. Pada kolom
D/Df merupakan kolom yang berisikan jumlah dokumen dibagi dengan hasil dari
nilai pada masing-masing kolom DF. Pada kolom IDF merupakan kolom yang
berisikan hasil inverse dokumen frequency (IDF). Pada kolom W merupakan kolom
yang berisikan bobot untuk setiap katadari setiap dokumen yang didapat dari hasil
kali TF dan IDF seperti pada rumus (2.3). Masing-masing bobot dari setiap kelas
dan nilal IDF akan ditotal. Bobot untuk setiap kata, total bobot setiap kelas, dan

total dari IDF tersebut akan digunakan pada perhitungan naive bayes classifier.

4.  Pattern Discovery

Pattern discovery merupakan tahapan untuk menemukan pola atau tahap
pelatihan sistem dimana tahap ini akan menghasilkan model yang akan digunakan
untuk klasifikas lirik |agu berbahasa Indonesia. Datayang dihasilkan dari pelatihan
berupa kumpulan term atau kata yang memiliki nilai atau bobot yang dihasilkan
dari perhitungan TF-IDF berdasarkan kelas emosi yang telah ditentukan.

Pada proses pelatihan digunakan data lirik lagu yang telah diberi label
berdasarkan kelas emosinya sebagai data latih. Pada agoritma Naive Bayes
Classifier akan dihitung probabilitas kemunculan kata untuk setigp kata

menggunakan nilai bobot yang didapatkan dari perhitungan TF-IDF. Pada tahap
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pertama akan dihitung probabilitas prior, yaitu menghitung probabilitas jumlah
dokumen untuk setiap kelas dengan menggunakan rumas (2.11).

Model yang dihasilkan dari proses pelatihan akan digunakan sebagai sumber
pengetahuan untuk sistem agar dapat mengklasifikasikan data baru. Datayang telah
melalui tahap case folding, tokenizing, filtering, dan penghitungan bobot
menggunakan TF-IDF akan disimpan sebaga kamus katayang akan menjadi model

klasifikasi dan digunakan dalam klasifikas menggunakan naive bayes classifier.

3.2.3 Pengujian Model Klasifikas

Klasifikas emes pada lirik lagu berbahasa Indonesia oleh sistem
menggunakan al goritma Naive Bayes Classifier. Proses perhitungan pada a goritma
ini menggunakan bobot kata, jumlah dokumen lirik lagu dalam setiap kelas, dan
jumlah keseluruhan data latih.

Dataset yang digunakan menjadi data latih adalah data yang telah
dilabelkan berdasarkan empat kelas emosi yang telah ditentukan. Dataset tersebut
akan melalui tahap pemrosesan teks, yaitu text preprocessing, text transformation,
feature selection, dan pattern discovery. Pada tahap feature selection, akan
dilakukan pembobotan kata menggunakan agoritma TF-IDF. Dari pembobotan
kata tersebut, maka akan didapatkan kata unik yang merepresentasikan atau
mewakili masing-masing kelas. Kata-kata unik tersebut akan dipelgjari oleh sistem
menggunakan algoritma Niave Bayes Classifier dalam proses pelatihan. Berikut

adalah flowchart perhitungan algoritma Naive Bayes Classifier.
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Gambar 3.7. Flowchart Perhitungan Naive Bayes Classifier

Pada proses pelatihan data training didapatkan nilai-nilai probabilitas kata
dari setiap kelas dan nilai-nilali probabilitas dokumen dari setiap kelas. Nilai ini
akan dismpan dalam sebuah model dimana model ini akan digunakan untuk
mengklasifikas lirik lagu yang belum pernah dipelgjari atau digunakan sebagai
data testing. Pada klasifikas dari data testing, akan dilakukan perhitungan
probabilitas kata dari setiap kelas menggunakan rumus (2.10).

Berikut ini adalah contoh penerapan data testing. Data testing merupakan
data yang digunakan sebagai uji coba terhadap model yang terbentuk dari data

training.
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Kelas Is Dokumen

katamu cintaku berlebihan cemburuku tak beralasan
membuat dirimu tak nyaman maafkan aku sayang

reff:

? aku takut kehilangan dirimu aku takut takut kehilanganmu
aku takut kehilangan cintamu aku takut hidup tanpa dirimu
aku tak akan bisa, aku yang bisagila

bila kau pergi meninggal kanku

Data training tersebut akan melalui tahap case folding, tokenizing, dan
filtering maka data training tersebut akan mendapat hasil sebagai berikut.

Tabel 3.9. Hasil untuk Data Training

cintaku sayang takut pergi
berlebihan takut kehilanganmu meninggal kanku
cemburuku kehilangan cintamu

beralasan takut takut

nyaman takut hidup

maafkan kehilanganmu gila

Tabel 3.9. merupakan hasil dari data uji yang telah melaui tahap
preprocessing dan akan diklasifikasikan. Pada proses sebelumnya, telah dilakukan
pelatihan data terhadap empat kelas emos, yaitu senang, sedih, takut, dan marah

dengan jumlah dokumen masing-masing kelasyaitu satu. Tahap pertamayang perlu
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dilakukan adalah menghitung probabilitas masing-masing kelas dengan membagi

jumlah dokumen disetiap kelas dengan jumlah seluruh dokumen yang digunakan

pada proses pelatihan. Jadi, probabilitas untuk setiap kelas dokumen yang

digunakan adal ah sebagai berikut.

Tabel 3.10. Prior Probabilitas

Atribut Kelas P(Kelas)
Senang P(senang) :i = 0,25
Sedih P(sedih) =5 = 0,25
Takut P(takut) = ; = 0,25
Marah P(marah) = i =0,25

Tahap selanjutnya adalah menghitung probabilitas setiap kata. Perhitungan

dilakukan dengan menghitung jumlah kata dari setiap kelasyang ada menggunakan

rumus (2.12). Bobot katadan | DF yang telah didapatkan pada proses pel atihan akan

digunakan dalam perhitungan probabiltas posterior untuk setiap kata dal am data uji.

Berikut adalah hasil perhitungan probabilitas posterior untuk data uji yang

digunakan.

1. Probabilitas posterior di kelas senang.

P(cintaku |senang)

P(berlebihan |senang)

0+1

9,33193 + 38,83287

0+1

~ 7933193 + 38,83287

= 0,02076

= 0,02076
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P(cemburuku|senang) _ 0+1 =0,02076
9,33193 + 38,83287 ’
P(berasalan |senang) _ 0+1 =0,02076
9,33193 + 38,83287 ’
P(nyaman |senang) _ 0+1 =0,02076
9,3319361318,83287 '
P(maafkan |senang) _ _
- 9'3319%+ 318,83287 = 002076
P(sayang|senang) _ + =
B 9'3319%+ 318,83287 = 002076
P(takut |senang) _ + _
= 933193+ 3883287 02V7°
P(takut |senang) _ 0+1 = 0,02076
9,33193 + 38,83287 '
P(takut |senang) . 0+1 — 002076
9,33193.+ 38,83287 '
P(takut |senang) 1 0 Pl — 002076
U351 98 1--38,082 87 ’
P(takut |senang) = 0+1 — 002076
9,33193 4-38¥33287 ’
P(kehilangan |senang) | O H: — 002076
9,33193== 38,83%06 ’
P(kehilanganmu |senang)  _ - 002076
9,33193-4--38,8328¥ '
P(kehilanganmu |senang)  _ D=Ea — 002076
9,3 3173 m88185.28.7 '
P(cintamu |senang) = 0+1 =0,02076
| 9,33193(’):?18,83287 '
P(hidup |senang) - _
933193 + 38,83287 002076
P(gila |senang) E 0 St = 0,02076
9,33193 + 38,83287 '
P(meninggalkanku |senang) _ 0+1 — 002076
9,33193 + 38,83287 '
P(pergi|senang) = 0+1 = 0,02076
9,33193 + 38,83287 '
2. Probabilitas kata di kelas sedih.
P(cintaku |sedih) _ 0+1 = 0,020381
10,2305 + 38,83287
P(berlebihan |sedih) _ 0+1 = 0,020381

10,2305 + 38,83287
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P(cemburuku|sedih) _ 0+1 = 0,020381
10,2305 + 38,83287
P(berasalan |sedih) 0+1 = 0,020381

10,2305 + 38,83287

P(nyaman |sedih) _ 0+1 =0,020381
10,2305 + 38,83287

P(maafkan |sedih) _ 0+1 =0,020381
10,2305 + 38,83287

P(sayang|sedih) _ 0+1 =0,020381
10,2305 + 38,83287

P(takut |sedih) _ 0+1 =0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(takut |sedih) _ 0+1 =0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(takut |sedih) - 0+1 = 0,020381
~ 10,2305+ 38,83287

P(takut |sedih) r 0+ = 0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(takut |sedih) i 0.+ = 0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(kehilangan |sedih) J 0+1 = 0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(kehilanganmu |sedih) r el = 0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(kehilanganmu |sedih) e o = 0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(cintamu |sedih) - 0+1 = 0,020381
10,2305 + 38,83287

P(hidup |sedih) ), 0+1 = 0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

P(gila |sedih) 7 D L = 0,020381
10,2305 + 38,83287

P(meninggalkanku |sedih) 0+1 =0,020381
10,2305 + 38,83287

P(pergi|sedih) _ 0+1 =0,020381
~ 10,2305 + 38,83287

3. Probabilitas kata di kelas takut.
P(cintaku |takut) = 0+1 = 0,020379
10,23502 + 38,83287
P(berlebihan |takut) _ 0+1 = 0,020379

"~ 10,23502 + 38,83287
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P(cemburuku|takut) _ 0+1 = 0,020379
10,23502 + 38,83287
P(berasalan |takut) 0+1 = 0,020379

= 710,23502 + 38,83287

P(nyaman |takut) _ 0+1 =0,020379
~10,23502 + 38,83287

P(maafkan |takut) _ 0+1 =0,020379
~ 10,23502 + 38,83287

P(sayang|takut) _ 0+1 =0,020379
~ 10,23502 + 38,83287

P(takut |takut) _ 0+1 = 0,020379
~10,23502 + 38,83287

P(takut |takut) _ 0+1 =0,020379
N 10,23502 + 38,83287

P(takut |takut) - 0+1 = 0,020379
I 10,23502 + 38,83287

P(takut |takut) n 0 P, =0,020379
L 10,23502 + 38,83287

P(takut |takut) = 0+t =0,020379
1 10,23502 + 38,83287

P(kehilangan |takut) y Uy 1 = 0,020379
- 10,23502 + 38,83287

P(kehilanganmu |takut) o G = 0,020379
N 10,23502 + 38,83287

P(kehilanganmu |takut) o TR =0,020379
4 10,23502 + 38,83287

P(cintamu |takut - 0+1 =0,020379
- 10,23502 + 38,83287

P(hidup |takut) ks 0+1 =0,020379
~ 10,23502 + 38,83287

P(gila |takut) l 0+1 = 0,020379
~10,23502 + 38,83287

P(meninggalkanku |takut) 0+1 =0,020379
~10,23502 + 38,83287

] 0,60206 + 1

P(pergi |takut) = = 0,032649

10,23502 + 38,83287
4. Probabilitas kata di kelas marah.
P(cintaku |marah) _ 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287
P(berlebihan |marah) 0+1 =0,019201

~ 13,24532 + 38,83287
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P(cemburuku|marah) _ 0+1 = 0,019201
~ 13,24532 + 38,83287
P(berasalan |marah) 0+1 = 0,019201

~ 13,24532 + 38,83287

P(nyaman |marah) _ 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(maafkan |marah) _ 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(sayang|marah) _ 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(takut |marah) _ 0+1 = 0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(takut |marah) _ 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(takut |marah) - 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(takut |marah) y 0+1 = 0,019201
~'13,24532 + 38,83287

P(takut |marah) =¥ 0 1 = 0,019201
 13,24532 + 38,83287

P(kehilangan |marah) - O 4 =0,019201
" 13,24532 + 38,83287

P(kehilanganmu |marah) | oy | =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(kehilanganmu |marah) g - | =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(cintamu |marah) 5 0+1 = 0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(hidup |marah) - U 1 = 0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(gila |marah) - 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(meninggalkanku |marah) 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

P(pergi |marah) _ 0+1 =0,019201
~ 13,24532 + 38,83287

Tahap selanjutnya yaitu menentukan kelas dari dokumen yang digunakan
pada data uji dengan mengalikan probabilitas prior yang didapatkan pada saat
proses pelatihan dengan probabilitas kata untuk setiap kelas. Berikut adalah hasil

perhitungan probabilitas kata untuk setiap kelas.
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1. Kelas Senang

P(D5 | senang) = P(senang) x P(cintaku | senang) x P(berlebihan | senang)
x P(cemburuku | senang) x P(beralasan | senang) x P(nyaman | senang)
x P(maafkan | senang) x P(maafkan | senang) x P(sayang | senang) x
P(takut | senang) x P(takut | senang) x P(takut |senang) x P(takut | senang)
x P(takut | senang) x P(kehilangan | senang) x P(kehilanganmu | senang)
x P(kehilanganmu | senang) x P(cintamu | senang) x P(hidup | senang) x
P(gila | senang) x P(meninggalkanku | senang) x P(pergi |senang)

P(D5 | senang) = 0,25 x 0,02076x 0,02076x 0,02076x 0,02076%
0,02076x 0,02076x 0,02076x% 0,02076x 0,02076x 0,02076x 0,02076x
0,02076x 0,02076x 0,02076x 0,02076x 0,02076x 0,02076x 0,02076x
0,02076x 0,020505

P(D5 | senang) = 5,52696 x 10*

2. KelasSedih
P(D5 | sedih) = P(sedih) x P(cintaku | sedih) x P(berlebihan | sedih) x
P(cemburuku | sedih) x P(beralasan | sedih) x P(nyaman | sedih) x
P(maafkan | sedih) x P(maafkan | sedih) x P(sayang | sedih) x P(takut |
sedih) x P(takut | sedih) x P(takut |sedih) x P(takut |sedih) x P(takut |
sedih) x P(kehilangan | sedih) x P(kehilanganmu | sedih) x
P(kehilanganmu | sedih) x P(cintamu | sedih) x P(hidup | sedih) x P(gila |

sedih) x P(meninggalkanku | sedih) x P(pergi |sedih)
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P(D5 | sedih) = 0,25 x 0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381x
0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381x
0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381x
0,020381x 0,020381x 0,020381x 0,020381

P(D5 | sedih) = 3,8234 x 10%

. Kdas Takut

P(D5 | takut) = P(takut) x P(katamu | takut) x P(cintaku | takut) x
P(berlebihan | takut) x P(cemburuku | takut) x P(beralasan | takut) x
P(nyaman | takut) x P(maafkan | takut) x P(maafkan | takut) x P(sayang |
takut) x P(takut | takut) x P(takut | takut) X P(takut | takut) x P(takut |takut)
x P(takut | takut) x P(kehilangan | takut) x P(kehilanganmu | takut) x
P(kehilanganmu | takut) x P(cintamu | takut) x P(hidup | takut) x P(gila |
takut) x P(meninggalkanku | takut) x P(pergi |takut)

P(D5 | takut) = 0,25 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x
0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x
0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x
0,020379 x 0,020379 x 0,020379 x 0,032649

P(D5 | takut) = 6,113422 x 10%

. KdasMarah

P(D5 | marah) = P(marah) x P(katamu | marah) x P(cintaku | marah) x

P(berlebihan | marah) x P(cemburuku | marah) x P(beralasan | marah) x



75

P(nyaman | marah) x P(maafkan | marah) x P(maafkan | marah) x

P(sayang | marah) x P(takut | marah) x P(takut | marah) x P(takut |[marah)

x P(takut | marah) x P(takut | marah) x P(kehilangan | marah) x

P(kehilanganmu | marah) x P(kehilanganmu | marah) x P(cintamu |

marah) x P(hidup | marah) x P(gila | marah) x P(meninggalkanku |

marah) x P(pergi |marah)

P(D5 | marah) = 0,25 x 0,019201 x 0,019201 x 0,019201 x 0,019201 x

0,019201 x 0,019201 x 0,019201 x.0,019201 x 0,019201 x 0,019201 x

0,019201 x 0,019201 x.0,019201 x 0,019201 x 0,019201 x 0,019201 x

0,019201 x 0,019201 x 0,019201 x 0,019201

P(D5 | marah) = 1,15989 x 10*

Dari hasil perhitungan probabilitas kata dari setiap kelas diatas dapat dilihat
bahwanilai untuk P(D5 | takut) lebih besar dari pada P(D5 \ senang), P(D5 | sedih),
P(D5 marah). Jadi, dapat disimpulkan bahwa data uji tersebut masuk dalam kelas

emosi takut.

3.3  Skenario Pengujian

Pengujian yang dilakukan dalam penelitian ini dibagi menjadi dua, yaitu
pengujian terhadap fungsionalitas sistem menggunakan black box dan pengujian
performa klasifikas menggunakan metode akurasi. Berikut ini adalah skenario

pengujian yang akan dilakukan.
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3.3.1 Black Box Testing

Pada skenario pengujian sistem menggunakan black box testing akan

menguji beberapafungs di dalam sistem sebagai berikut.

3.3.1.1 Admin

1.

Admin dapat melakukan login ke halaman admin sehingga admin dapat
mengelola sistem yang telah dibuat.

Sistem dapat menampilkan halaman lirik lagu yang dapat dikelola oleh
admin sehingga fungsi kelola lirik lagu dapat berfungsi dengan baik.
Sistem dapat menampilkan halaman stopword yang dapat dikelolaoleh
admin sehingga fungsi kelola stopword dapat berfungsi dengan baik.
Sistem dapat menampilkan halaman tanda baca yang dapat dikelola
oleh admin sehingga fungs kelola tanda baca dapat berfungsi dengan
baik.

Sistem dapat menampilkan halaman dataset yang dapat dikelola oleh
admin sehingga fungsi kelola dataset dapat berfungsi dengan baik.
Admin dapat melakukan pelatihan terhadap dataset yang telah dibuat.
Admin dapat melihat hasil pelatihan terhadap dataset yang telah dilatih.

Admin dapat melakukan pengujian menggunakan data uji yang ada.

3.3.1.2 Pendengar

1. Sistem dapat menampilkan daftar lirik lagu berdasarkan emosinya.
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2. Sistem dapat menampilkan isi dari daftar lirik lagu yang berupa lirik
lagu, mp3, dan video sehingga fungs sebagai tempat membaca lirik
lagu dapat berjalan dengan baik.

3. Fungs tambah lirik lagu baru dalam sistem dapat berfungsi dengan baik

dan dapat melakukan klasifikas terhadap lirik yang ditambahkan.

3.3.2 Akuras

Pengujian metode akurasi digunakan untuk menguji performa klasifikasi
yang hasilnya akan ditampilkan dalam tabel matriks confusion. Tabel matriks
confusion ini berisikan jumlah lirik lagu yang diklasifikasikan dengan benar ke
dalam kelas emosi yang telah ditentukan dan jumlah lirik lagu yang diklasifikasikan
secara salah (tidak masuk ke dalam kelas emosi yang sesuai). Berikut adalah tabel
matriks confusion yang akan digunakan.

Tabel 3.11. Matriks Confusion

KelasHasil Klasifikasi
Kelas
Senang (@) | Sedin(b) | Takut (¢) [ Marah (d)
Senang (a) faa fab fac fad
Sedih (b) fpa fob fpe fpa
Kelas Adli
Takut (C) fca f cb fcc f cd
Marah (d) faa fab fac faa

Tabel 3.11. adalah jumlah data lirik lagu yang dipetakan berdasarkan data

yang masuk ke dalam kelas yang sesuai dan data yang tidak masuk ke dalam kelas
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yang seusai. Misalnya, f,, adaahjumlah lirik lagu dengan kelas emosi senang yang
di petakkan dengan benar pada kelas emos senang. f,;, adalah jumlah lirik lagu
dengan emosi senang yang di petakkan secara salah pada kelas emos sedih. Data
yang lainnya akan didefinisikan seperti permisalan tersebut.

Berdasarkan isi matriks confusion, jumlah lirik lagu yang diklasifikasikan
secara benar ke dalam kelasnya adalah (fuq + fob + fec+ faa)- Maka akuras
pengklafisikasian yang dilakukan oleh sistem dapat dihitung sebagai berikut :
Akurasi =

faa+fbb =n fcc n fdd

faa + fab + fac + faa +foa + foo t foct foa + feat feb tiSec+ fea +faat fap + fac + faa

34  Metode Pengembangan Perangkat L unak

Metode pengembangan sistem dimana antara tahap satu ke tahap yang
lainnya dilakukan secara berurutan. Dalam prosesnya, metode ini akan diselesaikan
terlebih dahulu dari tahap yang pertama sebelum melanjutkan ketahap berikutnya.
Pada penelitian ini menggunakan metode Waterfall menurut menurut Pressman

(2015), berikut adal ah tahapan dari metode ini.

— Communication |
project Inftation Planning | | Modeling
requierment gathering sstmating ; ] Construction
schaduding Nyes cods -4 Deployment |—
tracking design st detvery
support
feedback

Gambar 3.8. Waterfall Modd Pressman, 2015
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3.4.1 Communication (Project Initiation & Requirements Gathering)

Sebelum memulai pekerjaan yang bersifat teknis, diperlukan komunikas
untuk memahami sistem yang akan dibuat dengan dosen pembimbing. Hasil dari
komunikasi tersebut yaitu analisis permasalah yang dihadapi dan mengumpulkan
data-data yang diperlukan.

Pengumpulan data-data diambil dari jurnal, buku, artikel, atau internet yang
mendukung penelitian ini. Data yang dibutuhkan dalam penelitian ini, yaitu data
lirik lagu, data musik dan video berdasarkan liriknya. Pengumpulan data lirik lagu
dari situs website lirik.kapanlagi.com yang akan digunakan dalam penelitian ini.
Jumlah data lirik lagu yang dikumpulkan berjumlah 200 lirik lagu, dimana data

tersebut dibagi menjadi data latih dan data uji.

3.4.2 Planning (Estimating, Scheduling, & Tracking)

Tahap ini adalah tahapan perencanaan pengerjaan sistem yang akan
dibangun yang meliputi tugas-tugas teknis yang akan dilakukan, sumber yang
dibutuhkan, hasil yang akan dibuat, dan jadwal pengerjaan.

Pada penelitian ini akan dibuat sebuah sistem yang dapat melakukan
klasifikas terhadap lirik lagu ke dalam empat kelas emosi, yaitu senang, sedih,
takut, dan marah. Berikut adalah kebutuhan fungsionalitas sistem yang akan dibuat

dalam penélitianini.
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1. Fungsionaitas Admin
i. KelolaLirik Lagu Baru
Sistem akan menampilkan datalirik lagu baru yang telah ditambahkan
pendengar dan admin dapat mengelola lirik tersebut seperti menambahkan
mp3, link video, atau menghapus data lirik tersebut.
ii. KelolaSopword
Halaman yang berisikan stopword yang digunakan di dalam sistem,
dimana admin dapat menambahkan, mengedit, atau menghapus kata yang
ada.
lii. KelolaTandaBaca
Halaman yang menampilkan daftar tanda baca yang digunakan,
dimana admin dapat menambahkan, mengedit, dan menghapus tanda baca
yang adadi dalam sistem.
iv. KelolaDataset
Admin menambahkan dataset atau data lirik lagu yang akan
digunakan untuk proses pelatihan atau pembuatan model. Admin juga akan
menambahkan label untuk setiap data berdasarkan dengan label data yang
telah ditentukan.
v. Pdatihan
Sistem akan melakukan pelatihan terhadap dataset yang telah
ditambahkan oleh admin pada halaman kelola dataset untuk membentuk

model yang akan digunakan dalam pengujian model klasifikasi.
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vi. Hasil Pelatihan
Admin dapat melihat hasil pelatihan yang beris jumlah kata dan
informasi dari setiap kata yang telah diolah saat proses pelatihan.
vii. Pengujian
Admin dapat mel akukan pengujian model klasifikas terhadap data uji
yang telah dilabelkan secara manual dan melihat hasil klasifikasi yang telah

dilakukan oleh sistem.

2. Fungsionalitas Pendengar
i. Daftar Lirik Lagu
Sistem akan menampilkan daftar lirik lagu yang telah diklasifikasikan
berdasarkan emosinya.
ii. Menampilkan Lirik Lagu, Mp3, dan Video
Sistem akan menampilkan lirik lagu berdasarkan lagu yang dipilih
pada halaman daftar lirik lagu. Selain itu, terdapat lagu yang bisa diputar
dan link yang menuju ke youtube untuk melihat video dari lirik lagu yang
dipilih.
ili. Mengunggah Lirik Baru
Pengguna dapat mengunggah lirik lagu ke dalam sistem dan sistem
akan mengklasifikasikan lirik lagu tersebut ke dalam empat kelas emosi

yang ada.
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3.4.3 Modeling (Analysis & Design)

Tahap ini adalah proses pengumpulan kebutuhan dari sistem yang akan
dibangun. Tahap ini dilakukan untuk pemecahan masalah dan bagaimana
membangun sebuah sistem yang dapat mengklasifikasikan emosi pada lirik lagu.
Pendeskripsian sistem yang dibuat dan analisis sistem menggunakan flowchart
yang menjelaskan tentang alur suatu sistem bekerja. Tahap desain merupakan
perancangan sistem dari hasil analisis kebutuhan. Desain sistem menggunakan

Unifed Modelling Language (UML).

3.4.3.1 Analisis Sistem

Berikut ini merupakan flowchart proses bisnis dari sistem yang akan dibuat:

PeNoenG S5y Aan

[ Logh
— ’
——
Ments ) Uiia

Gambar 3.9. Flowchart Sistem
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Flowchart menggambarkan proses yang dapat dilakukan oleh pengguna

pada bagian utama yang ditampilkan. Dimana ketika pengguna membuka

website tersebut maka akan muncul daftar lirik lagu berdasarkan emosinya.

Ketika pendengar memilih salah satu lagu dari daftar tersebut, maka sistem

akan menampilkan lirik lagu, musik, dan link video yang dapat diputar.

Penggunadapat mengunggah lirik lagu baru pada situs website dan sistem akan

mengklasifikasikan lirik lagu tersebut masuk ke kelas emosi senang, sedih,

takut, atau marah.

3.4.3.2 Desain Sistem Menggunakan Unified Modelling Language (UML)

1. UseCaseDiagram

Use case diagram merupakan pemodelan untuk kel akuan (behavior)

sistem yang akan dibuat (Shalahuddin, M. dan Rosa A.S, 2016). Use case

mendeskripsikan sebuah interaksi antara satu atau lebih aktor dengan

sistem. Untuk mendefinisikan scenario dari pengunaan sistem maka

kegiatan pengguna dibagi menjadi beberapa kegiatan yang dijabarkan

dalam tabel -tabel berikut:

Tabel 3.12. Definisi Aktor

No. | Aktor

Deskripsi

1. | Pendengar dan Admin

Aktor yang akan menggunakan aplikasi.
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Tabel 3.13. Definisi Case

No.

Use Case

Deskripsi

Melihat daftar lirik lagu

Pre-condition :

Pendengar mengakses website dan
pendengar ingin melihat daftar lirik lagu.
Process :

Menampilkan halaman daftar lirik lagu

berdasarkan emosi.

Memilih lirik |agu

Pre-condition :
Pendengar memilih lagu yang diinginkan.
Process:

Menampilkan daftar lirik lagu.

Membaca lirik lagu

Pre-condition :

Pendengar mengklik lirik lagu yang ingin
dibaca

Process :

Menampilkan halaman yang berisi lirik

lagu yang telah dipilih.

Memutar lagu

Pre-condition :
Pendengar mengklik lirik lagu yang ingin
dibaca.

Process:
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Tabel 3.13. Definisi Case (Lanjutan)

No. | Use Case Deskripsi
Memutar lagu yang tersedia pada halaman
lirik lagu yang telah dipilih.

5 Memutar Video Pre-condition :

Pendengar mengklik lirik lagu yang ingin
dibaca

Process :

Memutar video melaui link yang telah
disediakan pada halaman lirik lagu yang

telah dipilih.

Menambah

baru

lirik

lagu

Pre-condition :

Pendengar mengakses website dan
pengguna memilih-menambah lirik lagu
baru.

Process :

Menampilkan halaman tambah lirik lagu.

Admin Login

Pre-condition :

Admin mengakses website, admin login
menggunakan username dan password.
Process:

Menampilkan halaman login.
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Tabel 3.13. Definisi Case (Lanjutan)

No.

Use Case

Deskripsi

Admin mengelola data

Pre-condition :

Admin mengelola database

Process :

Admin mengelola lirik lagu baru yang
ditambahkan pendengar, dataset, data

stopword, dan data tanda baca.

9 | Admin melakukan | Pre-condition :
pelatihan Admin mengelola data.
Process :
Admin melakukan pelatihan
menggunakan data lirik lagu.
10 | Admin  melihat hasil | Pre-condition :
pelatihan Admin telah menyel esaikan pelatihan
Process :
Admin memilih melihat hasil pelatihan
11 | Admin melakukan | Pre-condition :
pengujian Admin telah melakukan pelatihan.
Process:

Admin melakukan pengujian dengan

melakukan klasifikas terhadap data baru.
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Untuk mendefinisikan skenario dari pengunaan sistem tersebut,
maka kegiatan pendengar dibagi menjadi beberapa bagian seperti pada
gambar 3.10.

Coloarlynics

Paa3ergar e } Agrin
e Tan A

Gambar 3.10. Use Case Diagram
Gamber 3.10. merupakan gambar use case diagram yang
menggambarkan interaksi yang dapat dilakukan oleh admin dan pendengar

seperti yang telah diuraikan padatabel 3.12. dan tabel 3.13.

2. Activity Diagram
Activity diagram menggambarkan workflow (aliran kerja) atau
aktivitas dari sebuah sistem atau proses bisnis atau menu yang ada pada

perangkat lunak (Shalahuddin, M. dan Rosa A.S, 2016).
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Gambar 3.11. Activity Diagram Pendengar
Gambar 3.11. adalah activity diagram yang terdapat pada sistem
yang digunakan oleh pendenger.

1. Padabagian awal pendengar akan melihat daftar lirik lagu.

2. Pendengar dapat memilih salah satu lirik lagu yang akan dilihat dari
daftar yang tersedia.

3. Apabilalirik lagu yang diinginkan telah dipilih, maka website akan
menampilkan halaman lirik lagu yang telah dipilih, musik, dan
video.

4. Pendengar dapat memilih untuk menambahkan lirik lagu baru pada
website dan sistem akan mengklasifikasikan lirik lagu tersebut

berdasarkan empat kelas emosi yang tersedia.
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s
_———

.
Gambar 3.12. Activity Diagram Admin
Gambar 3.12. adalah activity diagramyang terdapat dalam sistem
yang digunakan oleh admin.
1. Pada bagian awal admin akan login terlebih dahulu pada sistem
dengan memasukan user name dan password.
2. Admin dapat melakukan kelola data, dimana data yang dikelola
adalah lirik, stopword, dan tanda baca.
3. Admin dapat memilih menu kelola dataset untuk melihat data yang
telah dilatih dan memberikan label pada data tersebut.

4. Admin dapat memilih menu pelatihan untuk melakukan pelatihan

terhadap dataset yang ada.
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5. Admin dapat melihat hasil pelatihan setelah selesai melakukan
pelatihan pada menu hasil pelatihan.

6. Admin dapat memilih menu pengujian untuk melakukan pengujian
terhadap data uji atau lirik lagu yang baru ditambahkan oleh

pendengar.

3. Class Diagram
Class diagram atau diagram kelas menggambarkan struktur
sistem dari segi pendefinisian kelas-kelas yang akan dibuat untuk
membangun sistem (Shalahuddin, M. dan Rosa A.S, 2016). Berikut

adal ah class diagram yang dibuat untuk penelitian ini
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Gambar 3.13. Class Diagram
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Pada Gambar 3.13. menunjukan class diagram yang akan
diimplementasikan ke dalam sistem yang akan dibuat. Pada class
diagram tersebut terdapat diagram Ul yang digunakan untuk
menampilkan sistem ke pemakai. Diagram main yang memiliki fungsi
awal dieksekusi ketika sistem dijalankan. Diagram tabel yang berisikan
tabel-tabel dari database yang akan digunakan di dalam sistem. Berikut
adalah desain database yang berisikan struktur tabel-tabel yang
digunakan dalam pembuatan sistem ini.

a. Tabel Admin

Tabel 3.14. Tabel Admin

Atribut TipeData | Panjang Data Keterangan
id_admin Int 3 Primary Key
username Varchar 10
password Varchar 8

b. Tabe Lirik

Tabe 3.15. Tabel Lirik

Atribut TipeData | Panjang Data | Keterangan
id_lirik Int 3 Primary Key
lirik Varchar 100
id_kelas Int 3
status latih Varchar 10
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c. Tabel Kelas
Tabel 3.16. Tabel Kelas
Atribut TipeData | Panjang Data | Keterangan
id_kelas Int 3 Primary Key
kelas Varchar 10
prior Float
d. Tabel Dataset
Tabel 3.17. Tabel Dataset
Atribut TipeData | Panjang Data | Keterangan
id_dataset Int 4 Primary Key
nama_dataset Varchar 25
id_lirik Int 3
id_kelas Int 3
total dataset Int 3
idf Float
bobot Float
e. Tabel Lirik Uji
Tabel 3.18. Tabel Lirik Uji
Atribut TipeData | Panjang Data | Keterangan
id_lirik_uji Int 3 Primary Key
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Tabel 3.18. Tabel Lirik Uji (Lanjutan)

Atribut TipeData | Panjang Data | Keterangan
is_lirik_uji Varchar 255
id_kelas int 3
created at Timestamp
Tabel Lirik Baru
Tabel 3.19. Tabel Lirik Baru
Atribut TipeData | Panjang Data | Keterangan
id_lirik_baru Int 3 Primary Key
penyanyi Varchar 100
judul Varchar 100
lirik Text
filename Varchar 100
youtube Varchar 100
id_kelas int P
waktu Timestamp
g. Tabel Sopword
Tabel 3.20. Tabel Stopword
Atribut TipeData | Panjang Data | Keterangan
id_stopword Int 5 Primary Key
nama_stopword | Varchar 50
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h. Tabel TandaBaca

Tabdl 3.21. Tabd Tanda Baca

Atribut Tipe Data Panjang Keterangan
Data
id_tanda_baca Int 3 Primary Key
simbol_tanda baca| Varchar 5
nama_tanda baca Varchar 50
i. Tabel Kamus

Tabedl 3.22. Tabel Tanda Baca

Atribut Tipe Data Panjang Keterangan
Data
id_kata Int 10 Primary Key
kata Varchar 50

3.4.3.3 Design User Interface

Desain antarmuka dibuat berdasarkan kebutuhan dan kenyamanan
pendengar dalam menggunakan situs website, dimana dalam desain antar muka
akan mengedepankan sisi kesederahaan. Berikut merupakan desain antar muka

Situs website yang dibuat.
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1. Halaman Admin

I. Login
ColourLyrics
LOGIN
Username
( )
Password
Masuk

Gambar 3.14. Halaman Login
Pada halaman login admin akan memasukkan username dan
password yang sudah terdaftar dan selanjutnya akan masuk pada halaman
admin. Jika username dan password yang dimasukkan tidak sesuai dengan
data yang sudah terdaftar maka tidak dapat masuk ke halaman admin dan

tetap berada di halaman login.
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ii. Halaman Utama Admin

AdminCL 5 (O Admin

Klasifikasi Lirnk Lagu Bahasa Indonesia

() AdmincL
O Berveshe

) Xeteds Dutsbase Lirih Lage itk Mo
[ Ecbaba Lisih Lags Base
] Kebsta Sigraemi

[ Kb Tands Buce
3 Kadals Dt

m Y™

3 fhend Polatibon

0 Parggion

Terme Kan

Cogyvight © 2020 St Aya W.

Gambar 3.15. Halaman Utama Admin

Halaman ini merupakan halaman utama admin setelah admin

berhasil melakukan login ke sistem.
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iii.Halaman Kelola Lirik Lagu Baru

) Tabel Link Lagu
O AdminCL

0 Kolede Datwbane
[ Kebata Lisrik Lags Tlarn Tabel Lirik Lagu
O Keta wepuind
[ Ketola Taada fixca

0 Kehols Dt

O sk

) st Actunban

D ™rgsjas

Copyrighn © 2020 Slix Ays W

Gambar 3.16. Halaman Kelola Lirik Lagu Baru
Haaman ini merupakan halaman kelola lirik lagu yang merupakan
bagian dari menu kelola database. Pada halaman ini terdapat kumpulan
data penyanyi, judul lagu, dan lirik lagu dari data yang ditambahkan
pengguna. Pada halaman ini admin dapat menambahkan link youtube dan

upload audio yang akan digunakan.
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iv. Halaman Kelola Stopword

AdminCL = O Admin
Tabel Stopword
AdminCL
0

0 atda Dt
[ Ketels Lick Lagn Baru Tabel Stopwoed

0O Ketala Stopwmt
[0 Kelote Tuachs Haca
O el Dutsncs

0O relastas

2 thae Pedar e

0 Mg

Copynight © 2000 Sk Aga W.

Gambar 3.17. Halaman Kelola Stopword
Pada halaman ini admin dapat melihat daftar stopword yang telah
dimasukkan dan admin dapat mengelola data stopword tersebut. Admin
dapat menambahkan kata stopword baru yang dibutuhkan dan dapat

mel akukan aksi hapus atau mengubah kata stopword yang ada pada daftar.
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v. Halaman Kelola Tanda Baca

AdminCL (5 () Admis
O AdisCL Tabel Tanda Baca
o

D Kebda Dutihase
) Kfeds Lirit Laga Bere
0 Kehabs Smpwerd
[ Sctals Tands Nacs

) Kebdn Dunset

3 rebetas

L Hasit Peberhns

[J Prapeion

Tabed Tands Baca

Coppright © 1000 S8 250 W

Gambar 3.18. Halaman Kelola Tanda Baca
Pada halaman ini admin akan melihat daftar tanda baca yang telah
ditambahkan sebelumnya. Admin dapat melakukan aks hapus dan edit

tanda baca. Selain itu, admin juga dapat menambahkan tanda baca yang

belum ditambahkan.
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vi. Halaman Kelola Dataset

AdminCl. (=] O Admin

' Tabel Dataset
O AdminCL s Datiaes
0] Nessats
[

0 webda Dunanine NI Kakas Bawonni Lisk Lagn i

O ke Lank Lage Tan

[ Kchobe Stngwend

£3 Tutoha Tante Bave Tabel Dutasel
0 Seds Nusns
O Petesine
O Hed Pelatine

3 Fowpgisn

Copyrght € 200 Sk Ayu W

Gambar 3.19. Halaman K elola Dataset
Pada halaman ini akan ditampilkan dataset yang akan digunakan
untuk proses pelatihan. Admin dapat melihat data lirik lagu yang sudah
atau yang belum dilatih. Selain itu, admin dapat melakukan aksi pilih kelas
untuk setiap datalirik lagu. Admin juga dapat menambahkan dataset yang
akan digunakan, dimana ekstens fileyang digunakan yaitu .txt dan jumlah

multiple data yang bisa ditambahkan maksimal 20 datalirik lagu.



vii. Halaman Pelatihan
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O Bermends
0 Kbl Dsabass
) Ketola Lirk Lags Mare

Proses Pelatihan

Proses Casc Folding
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Proses Tokemizing
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Copymight © 2000 Qi yu W

Gambar 3.20. Halaman Proses Pelatihan

Pada halaman ini akan ditampilkan proses pelatihan untuk dataset

yang status latihnya belum. Proses yang akan ditampilkan pada halaman

ini, yaitu case folding, tokenizing, dan filtering. Hasil dari proses pelatihan

ini dapat dilihat pada hal aman hasil pelatihan.
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viii. Halaman Hasil Pelatihan

AdminCL =] O Adinia
Hasil Dataset
(O Admincy.
O ierasa x-‘::-;:_ nﬂ-;:un 1—‘-"-:;— DAl:;::'.nu
[ Kol Dusauase Pobubdions Pocn | [Pyhatimon Priee | | Pootebedins iy Probate b Prive

[ Sekole Laik Lagn Bare

L1 Kewds Stopnened

[ Keols Tands Bace Tubed Hasil Dasaset
[0 Kedela Dataent
0O rdetian
) Howd Petatinen

[ Pegrgmn

Logryngin € 1630 s Y90 W

Gambar 3.21. Halaman Hasil Pelatihan
Pada halaman ini admin dapat melihat jumlah dataset yang masuk
untuk setiap kelas emosi yang ada. Selain itu admin dapat melihat daftar
kata hasil dari proses pelatihan beserta kelas untuk setiap kata, jumlah
kemunculan kata(TF), nilai IDF, dan bobot untuk setiap kata yang akan

digunakan pada proses pengujian.
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iIX. Halaman Pengujian

AdminCL () Admin

O AdminCL Proses Pengujian
u Fie \Uji

0 Ko e =
[ Kodeda Link Lags Tasy
0 » 6 2 | 15 Ble |
Kedals Sanp

[ Kebuls Tands Raca

O rs Proses Case Folding
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Proses Naive Bayes
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Gambar 3.22. Halaman Proses Pengujian
Pada halaman ini merupakan halaman proses pengujian. Untuk
mel akukan pengujian, admin akan menambahkan file yang akan diujikan
dimanaekstensi file yang akan digunakan yaitu .txt. Admin dapat melihat
proses case folding, tokenizing, filtering, dan proses perhitungan

klasifikasi menggunakan algoritma naive bayes classifier.
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2. Halaman Pendengar

i. Halaman Beranda Pendengar

ColourLyrics Berands  Daftar Lirik Lagy  Tambab Link Lagu

Music for

cveryone.

ColourLyrics adalsh websste yang berisikan
kumpulan lirik lagu berbahasa Indonesia, Gambar
selaim itu pega dapat digunskan usiuke
melakukan klasifikasi link lage'techadap
kelne emost yang s &difam bink lage

tersehat

Colourk.yrics R
I Tkaik Infk
Fabcakas Ictuk
© Copryri st Avesiie AN Righes Baservad  Univardias p.u.?; Rars

Gambar 3.23. Halaman Utama Pendengar
Haaman ini adalah halaman utama yang pertama kali diakses oleh
pendengar ketika membuka website. Pendengar akan melihat deskripsi

untuk website, menu daftar lirik lagu, dan tambah lirik lagu.
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ii. Halaman Daftar Lirik Lagu

ColourLyrics Hemands  Daftar Link Lagu  Tambah Lirk Lage
Playlist Senang Sedih Takut Marah Semua
( e ) ( = ) ( e ) ( i )
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Gambar 3.24. Halaman Daftar Lirik Lagu
Halaman ini akan menampilkan daftar lirik lagu yang telah
diklasifikasikan berdasarkan emosinya melalui tahap pemrosesan teks,
pembobotan kata, dan klasifikas menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier. Lirik lagu tersebut diklasifikasikan kedalam empat kelas, yaitu
senang, sedih, takut, dan marah. Untuk melihat isi dari lagu yang dipilih
pendengar dapat klik judul lirik lagu yang dipilih dan akan langsung masuk

pada halaman isi lirik lagu.
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ColourLyncs Nermeds  Daftar Link Lagu  Tambah Link Lago
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Gambar 3.25. Halaman Isi Lirik

Haaman ini adalah halaman yang ditampilkan ketika penggunatelah

memilih salah satu lagu yang ingin dilihat pada halaman lirik lagu. Pada

halaman ini akan ditampilkan lirik dari lagu yang dipilih. Selain itu,

halaman ini akan menampilkan video yang terhubung ke situs youtube dan

musik yang dapat diputar berikut adalah halaman lirik lagu. Pada bagian

setelah isi lirik akan ditampilkan lirik lagu terbaru yang dapat diakses atau

dipilih oleh pendengar.
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iv. Halaman Tambah Lirik Lagu
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Gambar 3.26. Halaman Tambah Lirik Lagu
Haaman ini merupakan halaman tambah lirik lagu oleh pendengar.
K etikamenambahkan lirik lagu, pendengar akan memasukan penyanyi, judul
dan lirik pada form yang tersedia. Ketika pendengar klik tambah lirik, sistem
akan melakukan proses klasifikasi pada lirik yang ditambahkan dan ketika
selesal sistem akan menampilkan jendeladialog yang menampilkan informasi

kelas emosi yang dimiliki oleh lirik tersebuit.

3.4.4 Construction (Code & Test)

Tahap ini adalah pengimplementasian rancangan sistem yang sudah dibuat
dan penerapan dari agoritma yang digunakan kedalam kode program untuk
membangun sistem. Bahasa pemrograman yang digunakan adalah php

menggunakan aplikasi sublime dan database menggunakan MySql.
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Penyatuan unit program kemudian diuji secara keseluruhan. Pengujian
fungsionaltias sistem dilakukan menggunakan black box testing untuk mengetahui
sistem dapat berjalan dan berfungsi dengan baik sebagaimana mestinya

Pengujian performa klasifikasi sistem menggunakan metode akurasi
(accuracy) yang dibantu dengan matriks confusion untuk menghitung besarnya

akurasi dari klasifikasi emosi padalirik lagu yang dilakukan oleh sistem.

3.4.5 Deployment (Delivery, Support, & Feedback)

Tahap ini adalah tahap terakhir dari pembuatan sistem tersebut. Setelah
melakukan analisis, desain, dan pengkodean maka sistem yang sudah jadi akan
digunakan oleh pengguna dan sistem yang dibuat akan dilakukan pemeliharaan

secara berkala
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada tahap ini akan menjelaskan dan menampilkan hasil proses yang ada
pada sistem berupa penggunaan program. Berikut ini adalah tahapan yang
dilakukan.

4.1  Construction (Code & Test)

Tahap construction adalah tahap pembuatan atau pengimplementasian
rancangan aplikasi yang sudah dibuat dimana aplikasi yang dibuat berdasarkan
dengan desain yang telah dibuat pada tahap sebelumnya. Hal-hal yang akan
diimplementasikan pada aplikasi ini yaitu sebagai berikut.

411 Implementasi Halaman Admin

Berikut ini adalah halaman-halaman yang diimplementasikan dari desain

user interface padatahap sebelumnya.

1. Implementas Halaman Login

Gambar 4.1. Halaman Login
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Halaman ini adalah tampilan halaman login admin pada saat

memulal aplikasi pertama kali. Dalam form ini terdapat menu login

username dan password.

2. Implementasi Halaman Utama Admin

‘m

Kl hau Ly

agy Satwas trocomis

Gambar 4.2. Halaman Utama Admin

Halaman utama admin adalah halaman yang muncul ketika admin

berhasil melakukan login.

3. Implementasi Halaman Kelola Lirik Lagu Baru

r

Gambar 4.3. Halaman KelolaLirik Lagu Baru
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Halaman kelola lirik lagu baru adalah halaman yang berisikan data
lirik lagu yang telah ditambahkan oleh pendengar berupa penyanyi, judul,
dan lirik lagu. Setelah itu, admin akan menambahkan link youtube dan
musik dari lirik lagu yang telah ditambahkan. Admin juga dapat

melakukan aksi hapus data pada halaman tersebui.

4. Implementasi Halaman Kelola Stopword
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Gambar 4.4. Halaman K elola Stopword
Halaman kelola stopword berisikan daftar kata stopword, dimana
admin dapat mengelola kata stopword seperti menghapus dan mengubah
kata stopword. Pada halaman ini admin juga dapat menambahkan kata

stopword baru.
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5. Implementasi Halaman Kelola Tanda Baca

2.0.0.80.0. 0.
3B B B B B ¢

Gambar 4.5. Halaman Kelola Tanda Baca
Halaman kelola tanda baca berisikan daftar tanda baca, dimana
admin dapat mengelola tanda baca seperti ‘menghapus tanda baca,
mengedit tanda baca, dan menambah tanda baca baru yang ingin

digunakan.

6. Implementast Halaman Kelola Dataset

-
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Rl Cranasst

Gambar 4.6. Halaman K elola Dataset
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Halaman kelola dataset adalah halaman yang berisikan data lirik
lagu yang dapat dikel ola oleh admin, dimana admin dapat melebelkan data
lirik lagu berdasarkan label lirik lagu yang telah dil abelkan secaramanual.
Dataset yang tersedia adalah data latih yang akan digunakan pada proses

pelatihan.

. Implementasi Halaman Pelatihan

Gambar 4.7. Halaman Pdatihan
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Halaman pelatihan adalah halaman yang menampilkan proses
pelatihan, dimana data yang digunakan adalah data lirik pada halaman
kelola dataset yang nilai status latihnya belum. Proses pelatihan yang
ditampilkan pada halaman ini meliputi case folding, tokenizing, dan

filtering.

8. Implementas Halaman Hasil. Pelatihan

- “ee ¥ .l i

Gambar 4.8. Halaman Hasil Pelatihan
Pada halaman ini admin dapat melihat jumlah dataset yang masuk
untuk setiap kelas emos yang ada. Selain itu admin dapat melihat daftar
kata hasil dari proses pelatihan beserta kelas untuk setiap kata, jumlah
kemunculan kata(TF), nilai IDF, dan bobot untuk setiap kata yang akan

digunakan pada proses pengujian.
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9. Implementasi Halaman Pengujian

Gambar 4.9. Halaman Pengujian
Pada halaman ini merupakan halaman proses pengujian. Untuk
mel akukan pengujian, admin akan menambahkan file yang akan diujikan
dimanaekstensi file yang akan digunakan yaitu .txt. Admin dapat melihat
proses case folding, tokenizing, filtering, dan proses perhitungan

klasifikasi menggunakan algoritma naive bayes classifier.

4.1.2 Implementasi Halaman Pendengar

1. Implementasi Halaman Utama Pendengar

for
everyone.

— . -

Gambar 4.10. Halaman Utama Pendengar
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Halaman ini adalah halaman utama pendengar atau beranda dimana
pada halaman ini pendengar dapat memilih menu daftar lirik lagu dan

tambah lirik lagu.

2. Implementasi Halaman Daftar Lirik Lagu
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Gambar 4.11. Halaman Daftar Lirik Lagu
Halaman ini adalah halaman yang berisi daftar lirik lagu berdasarkan
emosi dari lirik lagu tersebut ketika pendengar memilih menu lirik lagu.
Pendengar dapat klik pada judul lirik lagu agar bisa dialihkan ke halaman

isi lirik lagu.
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3. Implementasi Halaman Lirik Lagu

Rossa

Gambar 4.12. Halaman Lirik Lagu
Halaman ini adalah halaman yang akan tampil jika pendengar telah
memilih lagu yang diinginkan. Halaman ini berisikan lirik lagu, mp3, dan
video tentang lagu tersebut. Selain itu, akan ditampilkan lirik lagu terbaru

pada section setelah isi dari lirik lagu tersebut.

4. Implemetasi Halaman Tambah Lirik Lagu

Gambar 4.13. Halaman Tambah Lirik Lagu
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Halaman ini adalah haaman yang beriskan form untuk
menambahkan lirik lagu baru oleh pendengar dimana pendengar dapat
menginputkan penyanyi, judul lagu, dan lirik lagu yang diinginkan dan
jika ingin, pendengar dapat menambahkan link youtube dan musik dari
lagu yang ingin ditamahkan. Ketika pendengar telah selesai mengisi form
yang telah disediakan dan memilih button tambah lirik, maka sistem akan
melakukan klasifikas terhadap lirik tersebut dan akan menampilkan
section yang berisikan informasi mengenai emos dari lirik yang telah
ditambahkan. Selanjutnya, lirik lagu tersebut akan masuk pada daftar lirik
yang ada pada halaman daftar lirik lagu. Berikut adalah tampilan section

yang berisikan informasi emosi dari lirik lagu yang ditambahkan.

Hasil Klasifikasi ™™
Lirik Lagu

Gambar 4.14. Section Informas
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4.1.3 Pengujian Sistem

Pengujian pada sistem ini menggunakan metode akurasi untuk menguji
performaklasifikasi dan black box digunakan untuk menguji fungsionalitas sistem
apakah berfungsi sebagai mana mestinya atau tidak.
4.1.3.1 Akurasi

Data yang digunakan dalam pengujian berupa file dengan format teks.txt.
Total keseluruhan datalirik lagu adalah 200 dokumen lirik lagu dengan kelas emosi
senang, sedih, takut, dan marah. Komposisi datayang digunakan dalam pengujian
ini seperti pada Tabel 4.1, dilakukan empat kali pengujian untuk melihat pola data

yang optimal untuk sistem tersebut.

Tabel 4.1. Pemabagian Data

Komposis Data Jumlah Data
Data L atih Data Uji Data L atih Data Uji
60% 40% 120 80
70% 30% 140 60
80% 20% 160 40
90% 10% 180 20

Hasil pengujian sistem klasifikasi emosi padalirik lagu Berbahasa Indonesia
dengan menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier didapatkan dari hasil

skenario pengujian pada subbab 3.3. Akuras dihitung dari persentase jumlah data
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yang benar terhadap keseluruhan data. Hasil perhitungan klasifikas dapat dilihat

padatabel 4.2, 4.3, 4.4, dan 4.5.

Table4.2. Matriks Confusion 60% -40%

KelasHasil Klasfikasi
Kelas
Senang Sedih Takut Marah
Senang 6 9 2 3
Sedih 1 13 4 2
KelasAdli
Takut 2 8 6 4
Marah 2 8 0 10
 GH=T REN6_L4()
Akurasi = 30 X 100%

35
=— X100% = 43,759
80 % %

Dari hasil pengujian diatas dapat diketahui kemampuan sistem untuk
membantu mengklasifikasikan data teks sebesar 43,75%. Dengan masing-masing
jumlah data uji setiap kelas, yaitu senang 20 data, sedih, 20 data, takut 20 data, dan

marah 20 data.
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KelasHasil Klasfikasi
Kelas
Senang Sedih Takut Marah
Senang 8 5 1 10
Sedih 1 10 4 0
KelasAdli
Takut 0 6 8 1
Marah 2 2 0 10
8+ 104+ 8+10
Akurasi = X 100%

60

36
= — X 100% = 60%

60

Dari hasil pengujian diatas dapat diketahui kemampuan sistem untuk

membantu mengklasifikasikan data teks sebesar 60% dengan jumlah data uji yang

digunakan 15 data uji senang, 15 data uji sedih, 15 data uji takut, dan 15 data uji

marah.
Table4.4. Matriks Confusion 80% -20%
KelasHasil Klasfikasi
Kelas
Senang Sedih Takut Marah
Senang 6 3 1 0
Sedih 0 9 1 0
Keas Adli
Takut 1 2 6 1
Marah 1 0 0 9
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 6+946+9
Akurasi = 0 x 100%

_ 30 x 100% = 75%
~ 40 0= 1270

Dari hasil pengujian diatas dapat diketahui kemampuan sistem untuk
membantu mengklasifikasikan data teks sebesar 75% dengan jumlah data uji yang

digunakan 10 data uji senang, 10 data uji sedih, 10 data uji takut, dan 10 data uji

marah
Table4.5. Matriks Confusion 90% -10%
KelasHas| Klasfikas
Kelas
Senang Sedih Takut Marah
Senang 4 1 0 0
Sedih 0 5 0 0
Kelas Adli
Takut 0 1 4 0
Marah 0 1 0 4
4454+4+4
Akurasi = — 0 X 100%

= 17 100% = 85%
~ 20 0= 5270

Dari hasil pengujian diatas dapat diketahui kemampuan sistem untuk
membantu mengklasifikasikan data teks sebesar 85% dengan jumlah data uji yang

digunakan 5 data uji senang, 5 data uji sedih, 5 data uji takut, dan 5 data uji marah.
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Gambar 4.15. Grafik Hasil Akuras Klasifikasi

Pada gambar 4.15 ditampilkan grafik dari hasil pengujian terhadap akurasi
sistem. Dari pengujian yang dilakukan, dapat disimpulkan bahwa semakin banyak
data latih yang digunakan maka semain baik pula performansi sistem yang
dihasilkan. Hal ini terjadi karena semakin banyak jumlah datalatih yang digunakan
maka semakin banyak pula jumlah kata yang disimpan untuk melakukan proses
pembelgjaran oleh sistem sehingga sistem memiliki knowiedge yang banyak.
Seperti pada penelitian yang telah dilakukan oleh Mahmudy, Wahyu Firdaus dan
Agus Wahyu Widodo dengan topik Klasifikasi Artikel Berita Secara Otomatis
Menggunakan Metode Naive Bayes Classifier Yang Dimodifikasi juga
menunjukkan hasil yang sama, yaitu dengan melakukan kombinasi dokumen latih
dan dokumen uji dimana didapatkan hasil dengan kombinasi paling tinggi

menghasi|kan performa sistem yang lebih baik.



125

Selainitu, kesalahan klasifikasi yang terjadi pada sistem disebabkan oleh kata
yang menjadi atribut atau fitur tidak merepresentasikan sebuah kelas emosi dengan
cukup baik pada setiap kelas emosi, walaupun bobot atribut kata yang muncul telah
diberikan nilai yang bersesuaian terhadap jumlah kemunculannya pada sebuah data
disetiap kelasnya. Sebagai contoh, kata cinta, hati, ingin, jangan, rasa, dan waktu.
Pada kata cinta memiliki bobot yang lebih besar pada kelas senang, maka jika ada
sebuah dokumen uji dengan kelas emosi marah terdapat banyak kata cinta,
dokumen tersebut dapat masuk ke dalam kelas emosi senang karena bobot senang
lebih besar dari pada bobot kelas marah. Jadi, selain jumlah data latih yang
digunakan dalam proses pelatihan atau pembentukan model, atribut kata yang
dimiliki pada setiap dokumen dalam setiap kelas juga mempengaruhi hasil akurasi
dari sistem klasifikasi yang dibuat. Berikut adalah word cloud yang menampilkan
gambaran frekuensi kata-kata dari dataset yang digunakan untuk setiap kelasnya.
Semakin sering sebuah kata muncul dan digunakan maka semakin besar pula

ukuran kata tersebut ditampilkan.

cinta
dunia hati hatiku
nidupku Ingin

Gambar 4.16. Word Cloud K elas Senang
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Gambar 4.16. merupakan hasil dari word cloud pada kelas senang. Kata
dengan ukuran yang lebih besar menunjukkan kata tersebut sering muncul pada

kelas senang. Seperti kata cinta, hidupku, hatiku, dan lain sebagainya.

cinta .
“hati hatiku
amjane
kembali lisah fam,
. mungkin
pergl rasa
satu sendiri
gauh takkan :
o tiada . tinggalkanmag

waktuwalal
Gambar 4.17. Word Cloud Kelas Sedih
Gambar 4.17. merupakan hasil dari word cloud pada kelas sedih. Kata

dengan ukuran yang lebih besar menunjukkan kata tersebut sering muncul pada

kelas sedih. Seperti kata cinta, mungkin, hatiku, dan lain sebagainya.
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Gambar 4.18. Word Cloud Kelas Takut
Gambar 4.18. merupakan hasil dari word cloud pada kelas takut. Kata

dengan ukuran yang lebih besar menunjukkan kata tersebut sering muncul pada

kelas takut. Seperti kata cinta, ingin, jangan, dan lain sebagainya.
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Gambar 4.19. Word Cloud Kelas M arah
Gambar 4.19. merupakan hasil dari word cloud pada kelas marah. Kata
dengan ukuran yang lebih besar menunjukkan kata tersebut sering muncul pada
kelas marah. Seperti kata cinta, hati, mungkin, dan lain sebagainya
Padaword cloud yang telah dibuat dapat dilihat bahwa kata yang muncul dari
setigp kelas memiliki kemiripan. Atribut kata pada word cloud diambil dari
frekuensi dokumen yang mengandung atribut kata tersebut.
Pada penelitian ini kendalayang dialami dalam melakukan klasifikasi emosi,
yaitu agar dapat mengetahui emos yang terkandung di dalam teks, perlu dilakukan
penafsiran terhadap makna bahasa yang telah disampaikan oleh pencipta lagu,

dimanamaknatersebut dapat dilihat dari suatu kalimat atau satu dokumen utuh lirik

lagu. Sedangkan, pada penelitian ini untuk melihat suatu emosi yang terkandung di
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dalam suatu lirik lagu dicari berdasarkan kemungkinan kemunculan kata
berdasarkan kata-kata penyusun dari setiap kalimatnya. Seperti yang terlihat dari
word cloud yang ada, pada setiap kelas memiliki kemiripan atribut kata yang
dihasilkan.

Berdasarkan hasil dari empat kali pengujian yang dilakukan, dapat diketahui
kemampuan sistem untuk membantu mengklasifikasi datateks yang paling optimal,
yaitu pada pengujian keempat dengan akurasi 85%, dimana komposisi data yang

digunakan sebanyak 90% data latih dan 10% data uji.

4.1.3.2 Black Box Testing
Berikut ini adalah pengujian black box terhadap sistem yang telah dibuat.
1. Black Box Testing pada Halaman Admin
Pada Halaman Admin pengujian Login , Kelola Lirik Lagu , Kelola
Sopword, Kelola Tanda Baca, Kelola Dataset, Pelatihan, dan Pengujian.
I. Pengujian Form Login Admin

Tabel 4.6. Pengujian Form Login Admin

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Melakukan Gagal masuk ke | Gagal masuk ke OK
login halaman utama | halaman utama
(memasukan dan kembali ke | dan kembali ke
halaman login. | halaman login.
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Tabel 4.6. Pengujian Form Login Admin (L anjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
username  dan
password salah)
2. | Melakukan Berhasil masuk | Berhasil masuk OK
login ke halaman | ke halaman
(memasukan utama. utama.

username dan

passwor d benar)

Ii. Pengujian Halaman Kelola Lirik Lagu Baru

Tabd 4.7. Pengujian Halaman Kelola Lirik Lagu Baru

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasll Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Klik aksi hapus | Menampilkan Menampilkan OK
notifikasi yakin | notifikasi yakin
hapus data? hapus data?
2. | Klik aks hapus | Menampilkan Menampilkan OK
(pilih Hapus) pesan data pesan data
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Tabe 4.7. Pengujian Halaman Kelola Lirik Lagu Baru (Lanjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasll Hasil
Diharapkan Keluaran Pengujian
berhasil dihapus | berhasil dihapus
dan kembali ke | dan kembali ke
halaman kelola | halaman kelola
lirik-lagu. lirik lagu.
3. | Klik aksi. edit | Menampilkan Menampilkan OK
link youtube. form untuk | form untuk
menambahkan | menambahkan
link youtbe. link youtbe.
4. | Klik simpan | Menampilkan Menampilkan OK
pada form. box pesan data | box pesan data
berhasi berhasil
disimpan. disimpan.
7. | Klik button | Menampilkan Menampilkan OK
Simpan. box pesan data | box pesan daia
berhasil berhasil
disimpan. disimpan.
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Tabel 4.7. Pengujian Halaman Kelola Lirik Lagu Baru(L anjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasll Hasil
Diharapkan Keluaran Pengujian
8. | Klik button Ok. | Menampilkan Menampilkan OK
kelola halaman | kelola halaman
lirik lagu baru | lirik lagu baru
dan mp3 | dan mp3
berhasil di+|. berhasil di
perbarui. perbarui.
i1ii. Pengujian Halaman Kelola Stopword
Tabel 4.8. Pengujian Halaman Kelola Stopword
No. | Kondisi Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Klik tambah | Menampilkan Menampilkan OK
kata foorm  tambah | form  tambah

kata (masukan

kata).

kata (masukan

kata).
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Tabel 4.8. Pengujian Halaman Kelola Stopword (L anjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
2. | Klik simpan Menampilkan Menampilkan OK
padaform pesan data pesan data
tambah lirik. berhasil berhasil
disimpan dan disimpan dan
kembali ke kembali ke
halaman kelola | halaman kelola
stopwaord. stopword.
3. | Klik aksl edit Menampilkan Menampilkan OK
form ubah data | form ubah deta
(kata yang akan | (kata yang akan
diubah). diubah).
4. | Klik simpan | Menampilkan Menampilkan OK
pada form pesan data | pesan data
berhasil diubah | berhasil diubah
dan kembali ke | dan kembali ke
halaman halaman
stopword. stopword.
5. | Klik aksi hapus | Menampilkan Menampilkan OK
notifikasi yakin | notifikas yakin
hapus data? hapus data?
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Tabel 4.8. Pengujian Halaman Kelola Stopword (L anjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
6. | Klik aks hapus | Menampilkan Menampilkan OK
(pilih Hapus) pesan data | pesan data
berhasil dihapus | berhasil dihapus
dan.kembali ke | dan kembali ke
halaman halaman
stopword. stopwaor d.
iv. Pengujian Halaman Kelola Tanda Baca
Tabel 4.9. Pengujian Halaman Kelola Tanda Baca
No. Kondis Awal Hasil Yang Hasil Keluaran Hasll
Diharapkan Pengujian
1. | Klik tambah | Menampilkan Menampilkan OK
tanda baca form  tambah | form  tambah
tanda baca | tanda baca

(masukan nama
tanda baca dan
simbol tanda

baca).

(masukan nama
tanda baca dan
simbol tanda

baca).
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Tabel 4.9. Pengujian Halaman Kelola Tanda Baca (L anjutan)

No.

Kondis Awal

Hasil Yang

Diharapkan

Hasll

Keluaran

Hasil

Pengujian

Klik simpan

pada form

tambah lirik.

Menampilkan
pesan data
berhasil

dismpan dan
kembali ke
halaman kelola

tanda baca

Menampilkan
pesan data
berhasil

dismpan dan
kembali ke
halaman kelola

tanda baca.

OK

Klik aksi edit

Menampilkan

form ubah data
(nama tanda
baca dan simbol

tanda baca yang

akan diubah).

Menampilkan

form ubah data
(nama - tanda
baca dan simbol

tanda baca yang

akan diubah).

OK

Klik simpan

pada form

Menampilkan
pesan data
berhasil diubah
dan kembali ke
halaman tanda

baca

Menampilkan
pesan data
berhasil diubah
dan kembali ke

haaman tanda

baca.

OK
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Tabel 4.9. Pengujian Halaman Kelola Tanda Baca (L anjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
5. | Klik aksi hapus | Menampilkan Menampilkan OK
notifikasi yakin | notifikas yakin
hapus data? hapus data?
6. | Klik aks hapus | Menampilkan Menampilkan OK
(pilih Hapus) pesan data | pesan data
berhasil dihapus | berhasil dihapus
dan kembali ke | dan kembali ke
halaman tanda | halaman tanda
baca. baca.
v. Pengujian Halaman Kelola Dataset
Tabel 4.10. Pengujian Halaman K elola Dataset
No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasll Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Klik aks pilih | Menampilkan Menampilkan OK
kelas emosi. form pilih kelas. | form pilih kelas.
2. | Klik pilih kelas | Menampilkan Menampilkan OK
emosi. daftar kelas | daftar kelas
emosi (senang, | emos  (senang,
sedih, takut, dan | sedih, takut, dan
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Tabel 4.10. Pengujian Halaman Kelola Dataset (L anjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
marah) dan | marah) dan
memilih  salah | memilih  salah
satu kelas. satu kelas.
3. | Klik simpan | Menampilkan Menampilkan OK
pada form. pesan data | pesan data
berhasil diubah | berhasil diubah
dan kembali ke | dan kembali ke
datset. datset.
vi. Pengujian Halaman Pelatihan
Tabel 4.11. Pengujian Halaman Pelatihan
No. | Kondisi Awal Hasil Yang Hasl Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Pilih  haaman | Menampilkan Menampilkan OK
pelatihan. proses pelatihan | proses pelatihan

dari dataset

yang status

latihnya belum.

dari dataset
yang status
latihnya belum.




vii. Pengujian Halaman Hasi| Pelatihan

Tabel 4.12. Pengujian Halaman Hasil Pelatihan
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No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Memilih Menampilkan Menampilkan OK
halaman  hasil | halaman halaman
dataset. berisikan prior | berisikan prior
dan jumlah{. dan jumlah
dokumen setiap | dokumen setiap
kelas dan | kelas dan
menampilkan menampilkan
hasil - pelatihan | hasil pelatihan
berupakatayang | berupa kata
telah yang telah
dibobotkan. dibobotkan.
viii. Pengujian Halaman Pengujian
Tabel 4.13. Pengujian Halaman Pengujian
No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Pilih halaman | Menampilkan Menampilkan OK

pengujian.

halaman proses

pengujian.

halaman proses

pengujian.
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Tabel 4.13. Pengujian Halaman Pengujian (Lanjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
2. | Rilih upload | Menampilkan Menampilkan OK
data uji. formupload data | form  upload
uji dan memilih | data uji dan
file yang | memilih file
diupload, yang diupload,
menampilkan menampilkan
box pesan data | box pesan data
berhasi| berhasil
diinputkan. diinputkan.
3. | Klik Ok pada | Menampilkan Menampilkan OK
box pesan. proses pengujian | proses

dan akan

ditampilkan box

pesan jika
pengujian telah
selesai
dilakukan.

pengujian dan
akan
ditampilkan box
pesan jika
pengujian telah
selesai

dilakukan.
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Tabel 4.13. Pengujian Halaman Pengujian (Lanjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
4. | Klik Ok pada| Menampilkan Menampilkan OK
Box pesan. kelas hasil | kelas hasi
pengujian. pengujian.
2. Black Box Testing Halaman Pendengar
I.  Pengujian Halaman Daftar Lirik Lagu
Tabel 4.14. Pengujian Halaman Daftar Lirik Lagu
No. | Kondisi Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Pendengar Menampilkan Menampilkan OK
memilih halaman daftar | halaman daftar
halaman daftar | lirik lagu. lirik lagu.
lirik |agu.
2. | Pendengar Menampilkan Menampilkan OK
memilih  salah | daftar lirik lagu | daftar lirik lagu
satu kelas | berdasarkan berdasarkan
senang, sedih, | kelas senang, kelas  senang,
takut dan marah. | sedih, takut, dan | sedih, takut, dan
marah. marah.
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Tabel 4.14. Pengujian Halaman Daftar Lirik Lagu (L anjutan)

No. | Kondis Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
3. | Pendengar Menampilkan Menampilkan OK
memilih  salah | haamanisi lirik | hdaman isi lirik
satu lagu. lagu yang berisi | lagu yang berisi
musik;.video, musik, video,
dan lirik. dan lirik.
4. | Pendengar Memutar musik | Memutar musik OK
memutar musik | dan video. dan video.
dan video.
ii. Halaman Tambah Lirik
Tabel 4.15. Pengujian Halaman Tambah Lirik
No. | Kondisi Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
1. | Pendengar Menampilkan Menampilkan OK
memilih  menu | halaman tambah | halaman
tambah lirik | lirik lagu yang | tambah lirik
lagu. beriskan form | lagu yang
input. beriskkan form

input.
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Tabel 4.15. Pengujian Halaman Tambah Lirik (Lanjutan)

No. | Kondisi Awal Hasil Yang Hasil Hasll
Diharapkan Keluaran Pengujian
2. | Klik tambah | Manampilkan Manampilkan OK
lirik lagu. hasil klasifikas | hasil klasifikasi
pada box pesan. | padabox pesan.

4.2 Deployment (Delivery, Support, & Feedback)

Tahapan Deployment merupakan tahapan implementas software ke
customer, pemeliharaan software secara berkala, perbaikan software, evaluas
software, dan pengembangan software berdasarkan umpan balik yang diberikan
agar sistem dapat tetap berjalan dan berkembang sesuai dengan fungsinya.

Tahap ini adalah tahap akhir dalam pembuatan sistem. Setelah melakukan
analisis, desain dan pengkodean maka sistem tersebut dapat digunakan oleh
pengguna. Sistem yang dibuat akan di onlinekan atau di hosting. Pada penelitian
ini, web akan dihosting di Niagahoster dan domain yang digunakan untuk website
ini, yaitu colourlyrics.com dengan masa aktif penggunaan tiga bulan. Pada
penelitian ini hanya dilakukan sampai tahap meng-online kan sistem agar dapat

digunakan oleh pengguna, tidak sampai tahap pemeliharaan dan perbaikan sistem.



BAB V

PENUTUP

51 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat dissmpulkan bahwa
merancang dan membangun sistem pengklasifikasi emosi padalirik lagu berbahasa
Indonesia menggunakan metode pengembangan perangkat lunak Waterfall
Pressman. Tahapan yang dilakukan, yaitu communication, planning, modeling,
construction, dan deployment. Sumber datalirik lagu yang digunakan diambil dari
situs lirik.kapanlagi.com. Sedangkan analisis sistem dibuat menggunakan
flowchart untuk menjelaskan alur kerja suatu sistem dan pada bagian desain sistem
menggunakan Unifed Modelling Language (UML). Bahasa pemrograman yang
digunakan yaitu PHP dan database menggunakan MySqgl. Pengujian yang dilakukan
dalam pembuatan sistem ini menggunakan dua pengujian, yaitu black box testing
untuk menguji fungsionalitas sistem dan akurasi untuk menguji performa
klasifikasi.

Proses klasifikasi data lirik lagu hanya diberikan empat jenis kelas label
emosi yaitu senang, sedih, takut, dan marah menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier. Tahap klasifikasi yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi tahap
preprocessing yang terdiri dari case folding dan tokenizing, filtering yang
digunakan untuk menghilangkan kata yang dianggap kurang penting menggunakan

stopword, feature selection dimana pada tahap ini akan dilakukan pembobotan
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menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), terakhir
yaitu klasifikas menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier.

Pada skenario pengujian yang dilakukan, dapat disimpulkan bahwa semakin
banyak data latih yang digunakan maka semain baik pula performans sistem yang
dihasilkan. Hal ini terjadi karena semakin banyak jumlah datalatih yang digunakan
maka semakin banyak pula jumlah kata yang disimpan untuk melakukan proses
pembel g aran ol eh sistem sehingga sistem memiliki knowledge yang banyak. Selain
itu, kesalahan klasifikasi yang terjadi pada sistem disebabkan oleh kata yang
menjadi atribut atau fitur tidak merepresentasikan sebuah kelas emosi dengan
cukup baik pada setiap kelas emosi, walaupun bobot atribut katayang muncul telah
diberikan nilai yang bersesuaian terhadap jumlah kemuncul annya pada sebuah data
disetiap kelasnya.

Hasil dari pengujian metode black box ini dari prosesanalisis hinggaoperasi
diperoleh bahwa sistem ini dapat berfungsi sebagai sistem klasifikas lirik lagu
berbahasa Indonesia. Pengujian dengan metode akurasi mendapatkan hasil akurasi
tertinggi 85% pada pengujian ke-4 dengan komposisi data 90% data latih dan 10%

data uji.

52  Saran
Beberapa saran yang dirasa perlu untuk perbaikan dan peningkatan sistem
yang diperlukan, yaitu :
1. Penambahan jumlah data agar dapat membantu memperbanyak kamus kata

data dalam data training.
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2. Pada penelitian selanjutnya agar dibuat pemrosesan teks menjadi sebuah
kalimat agar sistem mendapatkan maknayang dicari dan mendapatkan hasil

klasifikas yang lebih baik.
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