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ABSTRAK

Marketplace ataupun website penjualan selalu menyertakan review produknya, namun informasi
kualitas produk belum sampai dengan baik kepada pelanggan. Salahsatu cara mengetahui kualitas
produk adalah dengan membaca review pelanggan berdasarkan pengalaman pelanggan lain. Dalam
sebuah review terkandung kalimat negatif dan positif. Setiap baris teks dapat diolah untuk
mendapatkan informasi sentimen yang terkandung dalam setiap review. Review merupakan data tidak
terstruktur dan tidak baku, hal ini merupakan permasalahan dalam pemerosesan data. Teks mining
sangat diperlukan untuk menangani permasalahan teks yang tidak tersetruktur.

Permasalahan dalam penelitian ini adalah (1) Bagaimana memperoleh informasi kualitas sebuah
produk berdasarkan review pelanggan menggunakan klasifikasi naive bayes? (2) Bagaimana
mendapatkan informasi review teks yang tidak tersetruktur? (3) Bagaimana unjuk kerja algoritma
naive bayes dalam klasifikasi teks?

Algoritma naive bayes digunakan dalam Kklasifikasi data. Data dibagi menjadi 2 kategori yaitu
review positif dan negatif. Sebelum proses klasifikasi dilakukan data diolah terlebihdahulu pada tahap
proses data awal atau biasa disebut pre processing. Dalam penelitian ini hanya melakukan 3 tahap
yaitu tokenization, filtering dan stemming, kemudian transformation untuk merefresentasikan
kehadiran dan ketidakhadiran sebuah kalimat dalam bentuk angka.

Hasil penelitian ini disimpulkan (1) Dengan adanya klasifikasi review menggunakan metode Naive
Bayes, terbukti data sentimen dapat di kategorikan kedalam class review negatif dan positif. Sehingga
informasi dapat sampai pada konsumen. (2) Data yang tidak terstruktur seperti review dapat di olah
menjadi data yang terstruktur dengan proses preprocessing, seperti tokenization, filtering dan
stemming(3) hasil penelitian menunjukan bahwa tingkat performa algoritma naive bayes sebesar
77%.

KATA KUNCI : analisa sentimen, naive bayes, pre processing, review pelanggan.

Ai Nurhayatul Kamilah| 13.1.03.03.0069 simki.unpkediri.ac.id
Teknik — Sistem Informasi 1 2]]



Simki-Techsain Vol. 01 No. 06 Tahun 2017 ISSN : XXXX-XXXX

Artikel Skripsi
Universitas Nusantara PGRI Kediri

LATAR BELAKANG

Perkembangan teknologi informasi
mempermudah dan mempercepat segala
aktifitas manusia dalam kehidupan sehari-
hari. Dengan adanya proses informasi
yang cepat, seperti adanya website telah
mengubah cara orang mengekpresikan
pandangan dan pendapat mereka di dunia
Mereka

menempatkan atau memasang

maya atau internet. dapat
review
disuatu situs tertentu dan mengekpresikan
pandangan mereka terhadap suatu produk,
layanan jasa dan lain sebagainya lewat
forum internet, diskusi kelompok dan
blog.

Dalam sebuah website banyak pihak
yang memanfaatkan teknologi informasi
hanya untuk sekedar bertukar pendapat,
bisnis
diakui

sebagai manusia sosial. Sebagai contoh

pengembangan ataupun hanya

sekedar ingin keberadaannya

adanya bisnis dropshiper atau reselle.
Banyak marketplace ataupun website
review

penjualan yang menyertakan

produknya. Namun informasi kualitas

produk belum sampai dengan baik kepada
pelanggan. Salahsatu cara mengetahui

kualitas produk adalah dengan membaca

review pelanggan berdasarkan
pengalaman pelanggan lain. Dengan
adanya review membantu pelanggan

memutuskan dan menyimpulkan produk

yang akan dibeli.
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Contoh lain adalah membaca
sebuah berita yang sudah tersedia secara
online seperti www.kompas.com atau di
situs www.okezone.com. Dalam sebuah
teks berita terkandung kalimat negatif dan
positif. Kemampuan untuk mengekstrak
baris-baris dari sebuah teks dokumen
dapat menjadi berguna dan menjadi area
studi dan tidak

diragukan lagi nilai komersialnya.

yang banyak dikaji

Setiap baris teks dapat diolah untuk
mendapatkan informasi sentimen yang
terkandung dalam setiap review. Review
merupakan data tidak terstruktur dan tidak
baku, hal ini merupakan permasalahan
dalam pemerosesan data. Teks mining
sangat diperlukan untuk menangani
permasalahan teks yang tidak tersetruktur.

Analisa  sentimen  merupakan
komputasi perasaan, pendapat atau emosi
yang diekspresikan dalam teks. Analisa
sentimen mengelompokan popuplaritas
teks yang ada dalam kalimat untuk
mengetahui pendapat yang dikemukakan
dalam kalimat atau dokumen tersebut
adalah positif, negatif atau netral.

Dalam penelitian ini, peneliti akan
mengklasifikasikan sebuah review teks
berbahasa Inggris dengan menggunakan
algoritma Naive Bayes. Dalam analisa
sentimen dapat diketahui apakah review
dikategorikan review positif atau review

simki.unpkediri.ac.id
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negatif. ~ Algoritma  Naive  Bayes
merupakan teknik machine learning yang
sangat populer untuk klasifikasi teks.
Algoritma Naive Bayes ini sangat
sederhana, efisien dan memiliki performa
yang baik dalam banyak domain.

Selain algoritma Naive Bayes yang
digunakan dalam klasifikasi data teks,
banyak algoritma lain yang bisa
mengklasifikasikan teks seperti algoritma
Genetika, K-neares neighbours, K-means
dan lain sebagainya.

Tujuan dalam penelitian ini adalah
memperoleh informasi kualitas produk
yang berdasarkan review pelanggan.
Mendapatkan informasi dari review
teks yang tidak terstruktur dengan
proses teks mining. Menampilkan unjuk
kerja algoritma naive bayes dalam
klasifikasi teks.

Il. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini ,menggunakan
model penelitian  eksperimen, yaitu
penelitian yang observasinya dilakukan
terhadap efek manipulasi dari penelitian
dari peneliti terhadap sejumlah variabel
objek penelitian.

Dari penelitian ini terdapat beberapa
alur  yaitu  pendahuluan, tinjauan
literatur,Preprocessing, klasifikasi data,
dan kesimpulan. Berikut adalah gambaran

alur penelitian.
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Lesmta fad tupiis

Gambar 1. Alur Model Penelitian
Dari gambar diagram alur diatas

terdapat beberapa tahapan penelitian
sesuai dengan model eksperimen.
Penjelasan tahapan penelitian adalah
sebagai berikut :
1. Pendahuluan

Pada tahap pendahuluan vyaitu,
mengidentifikasi masalah yang ada sesuai
dengan apa yang akan di analisa.
Kemudian merumuskannya dalam bentuk
tanya jawab.
2. Mencari studi Literatur

Tahap studi literatur merupakan tahap
dimana mencari bahan-bahan yang akan
dibahas dalam penelitian seperti teori
pendukung penelitian dan algoritma yang
akan digunakan.
3. Melakukan tinjauan Literatur

Peneliti meninjau kembali teori yang
telah didapatkan dan mengambil data dari
objek penelitian, yaitu pengambilan data

dari tokopedia. Dari tinjauan literatur ini
simki.unpkediri.ac.id
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terdapat beberapa teori yang ditinjau yaitu
text processing, analisa sentimen dan
algoritma Naive Bayes. Berikut adalah
penjelasan dari beberapa teori yang akan
ditinjau :
3.1.Melakukan tinjauan data review
tokopedia. Dalam proses ini, peneliti
meninjau data yang akan diambil guna
untuk kebutuhan penelitian.
3.2.Text processing
Text processing merupakan pengubahan
bentuk data yang belum terstruktur
menjadi data yang tidak terstruktur sesuai
dengan kebutuhan,untuk proses mining
yang lebih lanjut. Proses ini menggunakan
FrameWork RapidMiner
3.3.Analisa sentimen
Analisa sentimen adalah teori
mengenai  komputasi  peasaan  atau
pendapat mengenai suatu kejadian atau
suatu produk yang diekspresikan dalam
bentuk  teks. Peneliti  menganalisis
mengenai analisa sentimen pada penjual
di tokopedia.

3.4.Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes adalah sebuah teknik
klasifikasi probabilistik yang berdasarkan
theorema bayes yang berasumsi tidak ada
kaitannya antara satu sama lain antar
atribut atau ada tidak ciri tertentu pada
suatu kelas tidak ada hubungannya
dengan ciri kelas lain. Sebagai contoh,

buah akan dianggap sebagai buah jambu
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jika warnanya hijau, bentuknya bulat,
mempunyai biji yang banyak didalam
buah dan berdiameter 6 cm. Walaupun
ciri-ciri tersebut berkaitan tetapi dalam
bayes, hal tersebut tidak dianggap
memiliki hubungan.

Berikut adalah perhitungan Naive
Bayes Menggunakan maximum likehood
atau kemiripan tertinggi meurut Prasetyo,
2009 dalam (Dinda ayu M, 2014) :
P(Mr? _, PXilY)

P(X)
Sedangkan Naive Bayes dengan fitur

P (Y]X)

kontinu memiliki formula :

—(x — u)?

P(Y|X) = NeTT exp (Zazu)
Keterangan :
P (Y[X) = probabilitas data dengan
vektor x pada kelas y.
P(Y) = probablilitas awal kelas
y.
o = Deviasi standar

P(Wn? _, PXilY)= Probabilitas
independen kelas Y dari semua fitur
dalam vektor X.

U = Mean atau nilai
rata-rata dari  atribut dengan fitur
Kontinue.

Menurut Markov (2007) dalam (Dinda
ayu M, 2014), proses algoritma naive
bayes adalah sebagai berikut :
1. Hitung Probabilitas
bersyarat/likehood,

Px|C)=P(x1x2,...,xn|C)
simki.unpkediri.ac.id
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C =class
x = vektor dari nilai atribut n
P(xi|C) = proporsi dokumen dari class
C
yang mengandung nilai atribut xi

2. Hitung probabilitas prior untuk tiap
class:
P(C) Nj/N
Nj = jumlah dokumen pada suatu
class

N = jumlah total dokumen

3. Hitung probabilitas posterior
dengan
_ PXIOP(O
P(C0) ==,

Menurut  Santoso menurut Santoso
(2007) dalam (Dinda ayu M, 2014)
dengan Kkata-kata yang lebih umum,
rumus Bayes bisa diberikan sebagai
berikut :

. likehoodxprior
Posterior = ———
evidence

Dalam pengolahan data di RapidMiner
mengenai Klasifikasi ada yang dinamakan
Confusion Matrix. Menurut Han, Kamber
& Pei (2011) confuison matrix adalah alat
yang berguna untuk menganalisa seberapa
baik classifier mengenali tuple dari kelas

yang berbeda.

Menurut Barrel (2007,174) dalam Siti
Ernawati,(2016)
merupakan hasil prediksi dari keseluruhan

Confusion matrix

nilai akurasi dan untuk melihat kinerja

pengklasifikasi, yaitu seberapa sering
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kasus class X yang benar diklasifikasikan
sebagai class X atau kesalahan klasifikasi
class yang lainnya. Ketika dataset hanya
memiliki dua kelas, yaitu class positif dan
class negatif, maka Berikut adalah tabel

confusion matrix.

Tabel 1. Class Pada Confusion Matrix

Correc Classification as

Classification

i -

+ True False
Positive | Positive

- False True
Negative | Nagative

Dalam  Confusion matrix sering
dikenal juga accuracy, precision dan

recall, Berikut penjelasannya.

a. Accuracy
Menurut Lila Dini U. & Romi
(2011) pengukuran akurasi confussion
matrix dapat dihitung dengan rumus

sebagai berikut:

(TN+TP)
(TN + FN + TP+FP)

Accuracy =

Keterangan

TN : True negative
TP : True positive
FN : False negative
FP : False positive

b. Recall dan Precision
simki.unpkediri.ac.id
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Recall adalah tingkat keberhasilan
mesin dalam memberikan informasi
sedangkan Precison merupakan
kecocokan antara permintaan
informasi yang diberikan pengguna
dengan jawaban yang diberikan oleh
mesin. Secara umum rumus untuk
recall dan precision adalah sebagai

berikut.

TP
Recall=7p3Fp
] TP
Precison = TP+—FN
) TP
Precison = TP-I-—FN

4. Melakukan pengumpulan data
Tahap pengumpulan data merupakan
hal penting dalam penelitian dan
pemrosesan data. Data yang diperoleh
dari  salahsatu  marketplace vyaitu,
tokopedia. Data yang diambil adalah
ulasan pelanggan. Sebagai contoh pada

gambar sebagai berikut

Gambar 2. Data Review Pelanggan

Pada gambar diatas merupakan suatu
ulasan atau review pelanggan terhadap
penjual yang memberikan pendapatnya
mengenai produk dan layanan penjual.
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Data teks review tersebut akan dijadikan
sample penelitian.
5. Melakukan Pre processing Data
Tahap pre processing merupakan
tahap dimana data yang akan diolah
melewati proses tokenizinization,
filtering, stemming dan transformation
Tahapan ini menggunakan Framework
RapidMiner. Berikut adalah penjelasan
mengenai tahap pre processing.

5.1.Melakukan proses tokenization

Dalam penelitian ini, peneliti
melakukan proses tokenization yaitu
proses dimana sebuah kalimat atau
teks akan dihilangkan tanda bacanya,
seperti titik (.), koma (,), tanda tanya
(?) dan lain sebagainya. Tokenization
juga berarti proses memotong kalimat
atau pemisahan kalimat yang juga
disebut token. Pada bab 3 peneliti
menerangkan  bagaimana  proses
tokenizination dilakukan.
5.2.Melakukan filtering data

Filtering  merupakan  proses
menghilangkan tanda baca yang
mengganggu dan tidak memiliki arti
misalnya tanda baca tertentu seperti
emoticon, hastag (#) dan url. Dalam
pemerosesan data filtering berbahasa
inggris, proses ini menghilangkan kata
yang tidak penting seperti of, or, the,
for dll.

5.3.Melakukan stemming data

simki.unpkediri.ac.id
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Proses stemming  merupakan

proses menghilangkan semua
imbuhan baik yang terdiri dari awalan
atau akhiran. Stemming dilakukan
untuk bentuk dari kata dasar seperti.
5.4.Melakukan transformation data
Merupakan proses refresentasi
angka yang dihitung dari data tekstual
yang umumnya menghitung kehadiran
dan ketidakhadiran sebuah kata dari
data tekstual. Peneliti menggunakan
algoritma TF-IDF untuk tranformasi
data.
6. Melakukan Klasifikasi Data Teks
Pada tahap klasifikasi ini, dokumen
teks akan diklasifikasikan menjadi dua
kelas yaitu class positif dan negatif,
algoritma yang digunakan yaitu algoritma
Naive Bayes
7. Menganalisa Hasil Pengolahan Data
Tahap analisa ini, yaitu tahap dimana
peneliti  menganalisa hail dari text

processing dalam  pre  processing

kemudian hasil dari Kklasifikasi dan

pengukuran kemampuan algoritma yang

digunakan.

8. Membuat Kesimpulan Dan Saran
Tahap akhir adalah menyimpulkan

segala tahapan pada analisa sentimen

secara keseluruhan.

Ai Nurhayatul Kamilah| 13.1.03.03.0069
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HASIL DAN KESIMPULAN
1. HASIL PENELITIAN

A. Deskripsi Pengumpulan data

Data diperoleh dari situs penjualan
www.tokopedia.com . Dengan jumlah
data 200 training yang terdiri dari 100
review negatif dan 100 review positif.
Peneliti menggunakan keyword yang
sentimen

berhubungan dengan

pelanggan yaitu dissapoint, slow,
late, fast,friendly dan good. Keyword
ini digunakan untuk mengambilan
data yang akan diprediksikan class
nya oleh peneliti.

Penelitian ini menggunakan review
review

berbahasa  Inggris  jadi

berbahasa Indonesia diterjemahkan
translate

Berikut

dengan bantuan google

kedalam bahasa Inggris.
adalah sebagian data training dari total

200 data dalam bentuk datasheet .
Tabel 2. Data Training

Class

ronme

B. Deskripsi Pengolahan Data
1. Pre processing

Pre processing data merupakan
tahapan awal dari klasifikasi data,

simki.unpkediri.ac.id
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peneliti akan melakukan praproses Gambar 4. Source Code ReadExcel
data terhadap teks. Pre processing Setelah  beberapa  pengaturan
teks merupakan suatu  proses dilakukan  untuk untuk proses
mengubah bentuk data yang belum ReadExcel, langkah selanjutnya yaitu
terstruktur sesuai dengan kebutuhan proses membaca dokumen yang
untuk proses mining, yang tujuannya sudah di setting sedemikan rupa.
menghasilkan set term indeks yang Berikut adalah langkah
bisa mewakili dokumen. Berikut ReadDocument pada RapidMiner.
adalah langkah-langkah pre Setelah proses membaca data
processing di RapidMiner. atau ReadDocument, proses

berikutnya ~ masuk  pada  tex
processing data dalam RapiMiner,

berikut gambarannya.

Gambar 3. Proses ReadExcel

Proses load data ini merupakan

proses membaca sebuah file dari file

excel. Operator yang digunakan Gambar 5 Vector Creation
Dalam vector creation terdapat

yaitu ReadExcel. Operator

ReadExcel bisa memuat data dari beberapa proses mengenai  text

microsoft excel. Peneliti harus processing,  yaitu tokenization,

menentukan datasheet mana yang filtering, stemming dan

akan digunakan untuk tabel data. transformation. Proses ini hanya

Tabel harus memiliki  format akan berjalan apabila ada operator

sedemikian rupa sehingga masing- proses dokumen dari data, berikut

masing baris merupakan contoh dan merupakan soucecode dari proses

mewakili setiap atribut. Berikut vector creation di RapidMiner.

adalah source code XML proses
ReadExcel di RapiMiner.

Gambar 6 Sourcecode Vector Creation

Langkah yang ditunjukan pada

o RapidMiner mengenai vector

Ai Nurhayatul Kamilah| 13.1.03.03.0069 simki.unpkediri.ac.id
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creation merupakan langkah yang
sudah melewati semua proses text
processing yang meliputi
tokenization, filtering, dan
setemming. Berikut adalah penjelasan
dari proses tokenization.

a. Tokenization

Dalam proses tokenizaition ini,
data diproses dan dihilangkan segala.
bentuk tanda bacanya seperti titik,
koma, tanda tanya, tanda seru dll.
Berikut ini adalah proses tokenization

pada tabel 3.

Tabel 3. Proses Tokenization

Honestly less

Sebelim | satisfied{,Jbetween price and

Proses o
quality is not comparable{;}

Tokenization
less sure also if you say the
original  look  of the
appearance {¢ print
potluck{).} And the fragrance
i think is normal {(} like what
farpum i forgot{),} the
conclusion is no differen

from what i bought{.}

Honestly  less  satisfied

Setelah between price and quality is

Proses
not comparable less sure also

Tokenization
if you say the original look of
the appearance print potluck
and the fragrance i think is
normal like what farpum
forgot the conclusion is no

differen from what i bought
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Gambar 7 Proses Tokenization

Operator  tokenization  pada
vector creation di RapidMiner ini
merupakan proses membagi
dokumen menjadi token. Ada
beberapa pilihan bagaimana
menentukan titik pemecah, seperti
menghilangkan tanda titik, koma atau
menghilangkan semua karakter yang
bukan huruf. Hasilnya setiap kata
dalam teks diwakili oleh token

tunggal.

Gambar 8 Source Code Tokenization

Gambar diatas adalah  souce
code XML dari proses operator
tokenization di RapidMiner. Berikut

adalah hasil dari prosesnya.

Gambar 9 Hasil Tokenization

b. Filtering

Filtering merupakan bagian dari
proses teks mining, yaitu

menghilangkan kata yang tidak

simki.unpkediri.ac.id
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penting seperti the, of, or, wit.

.Berikut adalah proses filtering. <oparator activated="trye"
ciass="text:filt ords_english”
Tabel 4. Proses Filtering h :;;3—:'3;5*1&' g

Honestly less walish)” wigth="08" 3="170" v
satisfied  between . ’
price and quality is Gambar 11 Source Code Filtering
not comparable less .
sure also {iff you Gambar  diatas  merupakan

say the original look
of the appearance
Sebelum Proses print potluck and

Filtering {the} fragrance i
think is normal like filtering.
what farpum forgot
the conclusion is no
differen {from} what
i bought

sourcecode XML untuk proses

filtering. Berikut hasil dari prose

Honestly less
satisfied between
price and quality is
not comparable less

Gambar 12 Hasil Filtering

Setelah sure also you say a. Stemming
Proses Filtering original look the
appearance  print Stemming  merupakan  proses
potluck and the
fragrance i think is mengubah data token yang
normal  like what

farpum forgot the berimbuhan menjadi kata dasar seperti

conclusion is no
differen from what i

bought adalah proses stemming pada tabel.

borrow, borrowed, borrows. Berikut

Tabel 5. Proses Stemming.

Sebelum | Honestly less{ satisfied }
between price and quality is
Proses | not comparable less sure also
you say original look the

Stemming {appearance} print potluck and
the fragrance i think is normal
like what farpum forgot the

L conclusion is no differen from
Gambar 10 Proses Filtering what i bought
Dalam proses filtering ini
menggunakan  operator filtering Setelah honestly less satisfi between
penting. Filtering bisa dilakukan Proses price and quality is not
Stemming comparable less sure also you

setelah menerapkan proses say the original look appear

tokenization pada operator print potluck and the fragrance

sebelumnya. stopword, gunanya I think is normal like what

farpum forgot the conclusion is

untuk menyaring tanda yang sama 1o differen

sekali tidak penting
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Gambar 13 Proses Stemming
Pada proses ini di RapidMiner

menggunakan operator stemming.
Fungsi stemming untuk mengganti

kata berdasarkan kata dasarnya.

toperator sctivatzd="truz" class="text:stes corter®

Gambar 14 Source Code Stemming

Gambar diatas merupakan proses
atau sourcecode untuk proses
stemming pada RapidMiner. Dan

berikut adalah hasilnya.

Gambar 15 Hasil Stemming
2. Klasifikasi

Prose Klasifikasi ini adalah untuk
menentukan sebuah review class
negatif dan class positif berdasarkan
perhitungan probabilitas dari rumus
bayes. Apabila hasil probabilitas
review class positif lebih besar
daripada review class negatif makan
hasilnya review tersebut termasuk class
positif. Jika probalitas review class
poitif lebih kecil dibandingkan dengan

review class negatif maka review

Ai Nurhayatul Kamilah| 13.1.03.03.0069
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tersebut termasuk kedalam kelas
negatif.

Dalam proses klasifikasi ini ada 200
data training dan peneliti hanya
menggunakan 20 data testing untuk
melakukan pengujian terhadap data
klasifikasi. Berikut adalah proses
klasifikasi dalam RapidMiner.

Gambar 18. Klasifikasi

tSperieg
octry

Gambar 19.Source Code Naive Bayes

Gambar 16. Data Testing Klasifikasi
3. Validasi

Validasi ini merupakan aktivitas
untuk melakukan cross-validasi untuk
memperkirakan kinerja statistik operator
pembelajaran, biasanya pada kumpulan

data yang tidak terlihat.

Gambar 17. Main Proses Validasi
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Peneliti menggunakan operator X-
validasi. Operator ini adalah operator
yang mempunyai dua  bagian
subprogram.  Sebuah  subprogram
training dan subpropgram  proses
testing. Subprogram training untuk
melatih model. Model yang dilatih
adalah  penerapan  di  subproses

pengujian.

Gambar 18. Souce Code Main Validasi

Gambar diatas merupakan
sourcecode dari operator proses main
validasi. Setelah masuk pada operator
validasi, akan muncul proses baru, yaitu

sebagai berikut.

Gambar 19 Proses Validasi

Pada proses validasi ini merupakan
tahapan  klasifikasi data  dengan
algoritma naive bayes. Kemudian data
akan di evaluasi Kkinerja statstiknya
dalam Klasifikasi. Operator performace
memberikan daftar nilai kriteria Kinerja

dari klasifikasi algoritma naive bayes.

Gambar 20 Source Code Validasi
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Gambar diatas merupakan
sourcecode dari proses validasi, yang
terdiri dari operator naive bayes, apply

model dan performance.

2. Interpretasi Hasil Analisa Data

Pada bagian ini akan menjelaskan
hasil dari analisa data yang diperoleh,
dan telas dijelaskan sebelumnya, pada
bagian proses pengolahan data pre
processing yang terdiri dari
tokenization, filtering data dan
stemming.

1.1.Hasil prediksi keyword sentimen

Berikut adalah refrensentasi
kemunculan  kata dalam setiap

dokumen.

Gambar 21 Refresentatif Kemunculan Kata

Dan berdasarkan data klasifikasi
yang berkaitan dengan keyword
sentimen diatas ternyata fast, good,
disappoint dan slow sebagai kata yang
sering muncul. Fast muncul 41 kali
pada 41 dokumen, 35 kali pada
dokumen positif dan 5 kali pada
doukumen negatif. Good muncul 95

simki.unpkediri.ac.id
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kali pada 89 total dokumen, 68 kali
pada dokumen positif dan 33 kali pada
dokumen negatif.

Disappoint muncull7 kali pada total
dokumen 17, 3 kali pada dokumen
positif dan 14 kali pada dokumen
negatif. Slow muncul 12 kali dengan
total dokumen 12, pada dokumen
positif 1 kali dan 11 kali pada dokumen
negatif.
1.2.Hasil Klasifikasi Naive Bayes

Berikut ini adalah hadil dari proses
klasifikasi data yang dilakukan pada

Framework RapidMiner.

Gambar 22 Hasil Klasifikasi
Dalam proses klasifikasi ini ada 200

data training dan peneliti hanya
menggunakan 20 data testing untuk
melakukan pemodelan terhadap data
Klasifikasi. Berikut adalah tabel hasil

klasifikasi.

Ai Nurhayatul Kamilah| 13.1.03.03.0069
Teknik — Sistem Informasi

Tabel 6. Klasifikas Data

n
g
2

Dokumen-Ke | Good | Fast | Disappoint v | Class

=}

Positif
Positif
Positif
Positif
Positif
Positif
Positif
Positif
Positif
Positif
Neagative

[P7) IS Ve TS

6

8

9

10
101
102
103
104
103
106
107
108
109
110

Negative

Negative

Neagative

Nagativa

Neagative

Nagative

Nagativa

olmlol-lo|lo|lo|lolo|lo|lo|o|o|o|w|lo|lo|o|lo
mlolo|lwlo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|o|lo|o|lo|o|lo|o|lala

ololo|lo|~|o|~lo|lo|lo|lo|o|o| o m| || ~lolo
ololo|lo|lo|lo|o|lo|a|m|o| O m| |- o] oo -

Neagative
>

Probabilitas bayes yang akan
dijelaskan adalah pada dokumen ke
110.

1. Menghitung Probabilitas bersyarat
/likehood pada dokumen ke 110
untuk class positif dan negatif yaitu
sebagai berikut.

Class Positif

P(110 | Positif ) =

P(Good=1|Positif)x

P(Fast=1|Positif)x

P(Disappoint=0|Positif)x

P(Slow=0|Positif) x

P(110|Positif)= 4/10 x 5/10 x 0/10

x 0/10=0.0.5x0
x0 =0
Class Negatif
P(110 | Positif ) =
P(Good=1|Negative)x
P(Fast=1|Negative)x
P(Disappoint=1Negative)x
P(Slow=1 | Negative)x
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P(110 | Negative) =2/9 x 1/9 X
2/9x1/9=0.22x0.1x0.22x0.1
=0.00048
2. Menghitung Prior dari class positif
dan class negatif
P(Positif) =10/19 = 0.52
P(Negatif) =9/19=0.47
3. Menghitung probabilitas posterior
P(Positif{110) = (0)(0.52)

=0
P(Negatif|110) = (0.00048)(0.47)
=0.00022
Berdasarkan kesimpulan
perhitungan diatas bahwa

P(Positif{110) lebih kecil daripada
bahwa P(Negatif|110). Jadi dokumen
ke 110 adalah class negatif. Berikut
adalah hasil prediksi klasifikasi data

dengan RapidMiner.
Tabel 7. Hasil Akurasi Naive Bayes

Accuracy 77.00%
True True Class
Positive Negative
Pred. Positive | 90 | 36
PredNegative| 10 | 64
ClassRecall || 9000% | 6400% |
TN+FN+TP+FP
Accuracy = __(64490)
64+10+90+36

Accuracy = 1175: =0,77=77%

Dari total 100 data potisif hanya 90
yang benar-benar positif dan 10
termasuk kedalam negatif. Sedangkan
data 100 prediksi negatif hanya 64

yang benar-benar masuk kedalam
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prediksi negatif dan 36 masuk kedalam

prediksi positif. Berikut adalah hasil

error dari klasifikasi.

Tabel 8. Hasil Error

Error 23.00%

Class

True
Peaitive

Pred. Positive ,' _”', ]
PredNegative| M0

ClassRecall | 904

2. KESIMPULAN

Berdasarkan kesimpulan dari hasil

rumusan masalah yaitu sebagi berikut.

1.

Dengan adanya Klasifikasi review
menggunakan  metode  Naive
Bayes,terbukti data sentimen dapat
di kategorikan kedalam class
review negatif dan  positif.
Sehingga informasi dapat sampai
pada konsumen.

Data yang tidak terstruktur seperti
review dapat di olah menjadi data
yang terstruktur dengan proses pre
processing, seperti tokenization,
filtering dan stemming.

Dan hasil unjuk kerja naive bayes
dalam klasifikasi teks adalah
sebesar 77 %
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