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gl trak-Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan pelanggan online Ubi Madu Cilembu Abah Nana
menggunakan algoritma Naive Bayes. Penelitian ini mencakup dua tujuan utama, yaitu melakukan klasifikasi analisis sentimen
ulasan menjadi positif dan negatif terhadap pelayanan dan produk Ubi Madu Cilembu Abah Nana, serta mengevaluasi tingkat
akurasi dari hasil r klasifikasi tersebut. Data yang didapatkan dari aplikasi pesan makanan online seperti Gofood, Grabfood,
dan Shopeefood. Data yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 259 data, dengan 310 data positif dan 49 data negatif.
Setelah dilakukan eksperimen, diperoleh hasil akurasi 86 .29% pada eksperimen 1 yang menggunakan operatofZpAlit Data, dan
akurasi 86.12% pada eksperimen 2 yang menggunakan operator Cross Validation dengan bantuan ahli bahasa. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes dapat digunak,:lluk mengklasifikasikan sentimen ulasan pelanggan terhadap
pelayanan dan produk Ubi Madu Cilemby ah Nana dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi. Hasil ini dapat berguna bagi
Ubi Madu Cilembu Abah Nana dalam meningkatkan kualitas pelayanan dan produk mereka berdasarkan umpan balik
pelanggan. Selain itu, penelitian ini juga berkontribusi dalam bidang analisis sentimen dan pengolahan bahasa alami dengan

erapkan algoritma klasifikasi pada data ulasan pelanggan.

a Kunci: Analisis Sentimen: Naive Bayes: RapidMiner: Klasifikasi: Ubi Madu Cilembu Abah Nana

Abstract-This research aims to analyze the sentiment of online customer reviews for Ubi Madu Cilembu Abah Nana using the
Naive Bayes algorithm. The study has two main objectives: to classify the sentiment analysis of r@w:‘. into positive and
negative categories regarding the service and products of Ubi Madu Cilembu Abah Nana, as well as to evaluate the accuracy
level ofthe final classification results. The data was collected from online food delivery applications such as Gofood, Grabfood,
and Shopeefood. The data used in this study amounts to 259 entries, with 310 positive and 49 negative data points. After
conducting experiments, an accuracy result of 86.29% was obtained in Experiment 1 using the Split Data operator, and an
accuracy 86.12% was achieved in Experiment 2 utilizing Cross Validation with the assistance of language experts. The
findings of this research indicate that the Naive Bayes algorithm can be employed to classify customer sentiment towards the
service and products of Ubi Madu Cilembu Abah Nana with a significantly high accuracy rate. These results can be valuable

bi Madu Cilembu Abah Nana in enhancing their service and product quality based on customer feedback. Additionally,
this study also contributes to the field of sentiment analysis and natural language processing by applying classification
algorithms to customer review data.

Keywords: Sentiment Analysis; Naive Bayes; RapidMiner; Classification; Ubi Madu Cilembu Abah Nana

1. PENDAHULUAN

Persaingan di pasar Ubi Madu Cilembu telah mendorong pemilik usaha untuk merumuskan strategi guna
meningkatkan kualitas pelayanan dan produk dari Ubi Cilembu Abah Nana. Menyadari bahwa pelayanan dan
produk yang monoton dapat menyebabkan kebosanan dan ketidakpuasan bagi konsumen, strategi tersebut
ujuam untuk menarik minat konsumen kembali. Prediksi minat konsumen menjadi landasan untuk menciptakan
pelayanan yang lebih baik dan produk yang lebih bermutu, sehingga dapat meningkatkan kepuasan dan
ketertarikan para konsumen. Produk Ubi Madu Cilembu Abah Nana merupakan karya pendirinya sendiri, Nana
Haryana, yang setelah pensiun dari kemiliteran, memiliki niat untuk berkompetisi dengan bisnis Ubi Madu
Cilembu lainnya. Berkat dukungan dari masyarakat yang membeli produknya, Ubi Madu Cilembu berhd#s
berkembang dan berdiri sebagai bisnis kuliner yang ingin menghadirkan yang terbaik bagi konsumennya [1].
Penelitian ini menggunakan data yang diperoleh dari pesan makanan online dan memanfaatkan Algoritma Naive
Bayes untuk mendapatkan ulasan pelanggan dan menjadi acuan dalam meningkatkan kualitas pelayanan dan
kuantitas produk [2]. Dalam rangka mengklasifikasikan data mengenai tingkat kepuasan pelanggan terhadap
pelayanan dan kuantitas produk, dilakukan analisis sentimen [3]. Analisis sentimen adalah bidang ilmu yang
melakukan analisis berdasarkan pendapat, pandangan, opini, sikap, emosi, penilaian, dan evaluasi yang
diekspresikan oleh indi@ terhadap suatu produk, individu, atau organisasi tertentu, serta mengenai isu, peristiwa,
EJ topik khusus [4]. Terdapat beberapa algoritma yang digunakan untuk melakukan analisis sentimen seperti
Support Vector Machine, Naive Bayes, Decision Tree, dan K-Nearest Neighbor [5]. Peneliti menggunakan
algoritma Naive Bayes karena mudah dipahami, memiliki beberapa karakteristik yang memudahkan
implementasinya dan mengurangi kompleksitas perhitungan, dan Naive Bayes dikenal memiliki kecepatan dan
kesederhanaan yang cocok untuk digunakan dalam pengolahan data besar [6]. Berdasarkan uraian tersebut
diharapkan dalam penelitian ini dapat meningkatkan dari kualitas pelayanan dan kuantitas produk.

Penelitian ini pel'l]ilhlilkuk':ll] oleh Whita Parasati [7] dengan menggunakan algoritma Naive Bayes untuk
menganalisis sentimen dari 2.152 data ulasan pelanggan yang dikumpulkan dari tahun 2012 hingga 2019 Eclillui
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teknik Web Scraping. Fokus analisis sentimen adalah aspek kepuasan pelanggan vang terdiri dari Makanan,
Layanan, dan Atmosfer di restoran Bakso President Malang. Hasil analisis sentimen menunjukkan tingkat akurasi
yang cukup baik. Untuk aspek Makanan, algoritma Naive Bayes mampu mengenali pandangan positif atau negatif
dari ulasan pelanggan terhadap kualitas makanan dengan tingkat akurasi mencapai 88%. Sedangkan pada aspek
Layanan, algoritma tersebut dapat memahami pandangan pelanggan tentan g kualitas layanan dengan akurasi 76%,
yang sedikit lebih rendah dibandingkan dengan aspek Makanan. Untuk aspek Atmosfer, akurasi yang diperoleh
mencapai 84%, menandakan bahwa Algoritma Naive Bayes dapat mengenali pandangan pelanggan terhadap
suasana atau atmosfer di restoran dengan baik. Hasil analisis sentimen ini memberikan an}mt penting bagi
restoran Bakso President Malang karena memungkinkan mereka untuk lebih memahami perspektif pelanggan
terhadap aspek kepuasan pelanggan. Dengan begitu, restoran dapat meningkatkan pelayam dan kualitas produk
mereka sesuai dengan harapan dan kebutuhan pelanggan. Selain itu, visualisasi hasil analisis sentimen dalam
bentuk dashboard dengan filter waktu, aspek, dan sentimen juga membantu dalam penggunaan dan pemahaman
data dengan lebih efisien.

Penelitian ini juga pernah dilakukan oleh Nia Saurina [8] dengan menggambarkan pandangan pelanggan
tentang &mim Batik dan menilai sejauh mana Batik Ecoprint ramah lingkungan dengan menggunakan metode
klasifikasi Naive Bayes dan KNN. Melalui analisis data dari 5.736 tweet dengan sentimen positif dan 1.707 tweet
dengan sentimen negatif, dari total 17.197 tweet yang dianalisis, ditemukan bahwa hanya 39 tweet yang menyoroti
tentang sifat ramah lingkungan dari Batik Ecoprint, sementara mayoritas lainnya lebih banyak membahas
mengenai kualitas Batik Ecoprint.

Penelitian ini juga pernah dilakukan oleh Firman Noor Hasan [9] dengan mengidentifikasi jumlah ulasan
positif dan negatif terkait pelayanan Grab Indonesia melalui peng&mzm dataset. Selain itu, penelitian ini bertujuan
untuk mengevaluasi hasil dari analisis data dan menilai efisiensi layanan Grab Indonesia. Dari hasil output yang
dianalisis, terdapat 1000 dataset yang menunjukkan tingkat kepuasan pelanggan terhadap layanan Grab Indonesia.
Terdapat 911 dataset dengan sentimen p()siliml 89 dataset dengan sentimen negatif. Untuk sentimen negatif,
tingkat precision yang dihasilkan adalah fm,n:call sebesar 67%, dan f1-score sebesar 62%. Sementara itu, untuk
sentimen positif, tingkat precision adalah 97%, recall sebesar 95%, dan f1-score sebesar 96%.

Penelitian serupa juga pernah dilakukan oleh Hlﬂilirilh [10] dengan menilai tingkat kepuasan produk di
toko online Rubylicious menggunakan sejumlah besar data ulasan, yang menyebabkan proses analisis menjadi
sulit dan kurang efektif. Untuk mengatasi tantangan tersebut, digunakan metode analisis sentimen dengan
menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) pada ulasan barang. Hasil analisis mencakup sentimen
positif, negatif, dan netral. Hasil dari analisis sentimen tersebut menunjukkan akurasi sebesar 82,39%, precision
mencapai 91,3%, recall mencapai 51%, dan f1-measure mencapai 51,6%.

PefEltian serupa juga pernah dilakukan oleh Dwi Normawati [11] ini dengan menganalisis sentimen cuitan
di Twitter mcngglmakanmtodc Naive Bayes Classifier (NBC). Penelitian ini menggunakan 8 cuitan sebagai studi
kasus, dengan 5 cuitan sebagai data latih dan 3 cuitan sebagai data uji. Proses melibatkan crawling data dari
Twitter, preprocessing data, klasifikasi menggunakan NBC, dan evaluasi performa dengan confusion matrix . Hasil
penelitian menunjukkan akurasi sebesar 82%, presisi 93%, dan recall 52%. Penelitian ini lebih menekankan pada
penjelasan proses daripada angka-angka hasilnya. Penelitian berikutnya akan melibatkan dataset yang lebih besar
dan sistem aplikasi berbasis komputer.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Tahapan yang digunakan dalam penelitian ini antara lain: Crawling Data, Split Data, Preprocessing Data, Labeling,
Split Data, implementasi algoritma, hasil evaluasi dengan membandingkan antara Eksperimen | dengan
menggunakan operator split data dan Eksperimen 2 den@#f] menggunakan operator Cross Validation, serta
penarikan kesimpulan dari perbandingan kedua Eksperimen. Tahapan penelitian dapat diilustrasikan pada Gambar
1 dengan rincian sebagai berikut:

Mulai '—P Crawling Data ~ —»| Preprocessing Data

Implementasi  |g— Split Data — Labeling
Algoritma

Evaluasi —FW’—DW

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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a. Crawling Data
Tahap ini meliputi pengumpulan data, tetapi penelitian ini tidak sama dengan kebanyakan penelitian lainnya,
penelitian ini dilakukan dengan pengambilan ulasan secara Online dari aplikasi GoFood, GrabFood, dan
ShopeeFood [12].

b. Preprocessing Data
Preprocessifiadalah proses untuk mengubah istilah-istilah dalam kalimat agar sesuai dengan standar yang
diinginkan. Tujuan dari proses ini adalah untuk mempersiapkan data latih yang baik dan fitur-fitur yang
diekstrak sesuai dengan kebutuhan, sehingga memudahkan proses pengolahan data [13].

c. [Eheling
Data yang digunakan adalah data yang diambil pada pesan makanan online seperti GoFood, GrabFood, dan
ShopeeFood. Lalu dilakukan pelabelan secara manual dengan memasukkan ke dalam kelas positif dan negatif
pada sentimen kata pada bagian ulasan [14].

d. Split Data
Tahap dalam split data dikam dengan menggunakan RapidMiner Studio yang menyangkut hasil dari
tahapan pada labeling yang dibagi menjadi dua data yaitu data training dan data testing. Pada topik penelitian
yang diangkat ini pembagian data dilakukan dengan membagi data training lalu akan diuji pada Naive Bayes

cridan data testing yang akan diuji [15].

e. Implementasi Algoritma
Pada tahap ini, dilakukan implementasi algoritma Naive Bayes Classifier pada data latih [16]. Algoritma ini
merupakan metode klasifikasi yang menggunakan teorema Bayes dan mengasumsikan bahwa semua fitur
(kata-kata dalam konteks ini) saling independen. Dengan menggunakan algoritma ipeneliti dapat
memprediksi apakah sentimen dari ulasan pelanggan tersebut bersifat positif atau negatif berdasarkan kata-
kata yang muncul dalam ulasan tersebut.

f. Evaluasi
Pada tahap ini yaitu Evaluasi, untuk menghitung nilai hasil akhir dari analisis klasifikasi dengan accuracy,
precision, dan recall [17] menggunakan tabel confusion matrix. Bertujuan untuk membedakan berdasarkan
pembagian dataset dimana eksperimen 1 menggunakan operator split m sedangkan eksperimen 2
menggunakan operator cross validation. Hasil dari perhitungan tersebut dapat ditampilkan dalam bentuk tabel
confusion matrix [18].

g. Kesimpulan
Pada kesimpulan ini didapatkan hasil dari perbandingan eksperimen | dengan eksperimen 2 apakah hasil yang

ilkill‘] diinterpretasikan oleh analisis sentimen ulasan yang bersifat positif dan negatif dari tingkat ke puasan.

2.2 Preprocessing

Preprocessing merupakan proses yang bertujuan untuk mengurangi kata-kata yang kurang relevan dalam data,

meningkatkan kualitas data, dan menghasilkan teks yang lebih optimal dalam dataset. Terdapat beberapa tahapan

yang digunakan dalam preprocessing yaitu,

a. ams‘mg : berguna untuk menghapus beberapa kata yang kurang berguna dalam data.

b. Case Folding : mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil.

C enizing : membagi kalimat ke beberapa kata dengan jarak yang ada didalam kalimat.

d. ming : mengubah kata yang berimbuhan adi kata dasar.

e. Filter Stopword : melakukan eliminasi terhadap kata-kata yang tidak memiliki makna, seperti kata penghubung
dan kata ganti orang ketiga.

f. Filter token (by length) : mengeliminasi kata yang sudah ditentukan jumlah hurufnya.

2.3 Alggeitma Naive Bayes

Tugas-tugas Data Mining melibatkan klasifikasi data, yaitu membagi atau mengklasifikasikan data ke dalam kelas
atau beberapa mi‘s yang sebelumnya telah ditentukan. Salah satu metode yang digunakan untuk melakukan
klasifikasi ini adalah Naive Bayes. Naive Bayes merupakan metode machine learning yang memanfaatkan
perhitungan probabilitas dan statistik yang dipmamllkim oleh ilmuwan Inggris bernama Thomas Bayes. Metode
ini bekerja dengan mengestimasi probabilitas di masa yang akan datang berdasarkan pengalaam di masa yang
sudah terjadi [19]. Untuk rumus Naive Bayes [20] terdapat pada persamaan rumus (1). Rumus Naive Bayes

_ PXH). P(H)
P@HIX) = "0 M
Keterangan
X : Data dengan class yang belum diketahui
H : Hipotesis data merupakan suatu class spesifik

P(HIX) : Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probabilitas)
P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probabilitas)
P(XIH) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H
P(X) : Probabilitas X .
1
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2.4 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan sebuah tabel yang digunakan dalam menganalisis seberapa jauh hasil klasifikasi
yang mampu memprediksi dengan akurat kelas-kelas data. Untuk rumus Confussion Matrix terdapat pada

PErsameadn rumdus

Tabel 1. Confusion Matrix

Prediction Actual Class

Class Pred. Pred.
Positive Negative
Negative P FN
Positive FP TN

Dalam pengukuran performa klasifikasi dengan dilakukan perhitungan dengan beberapa cara, namun cara
yang sering digunakan yaitu menggunakan inccumca precision, dan recall [21]. Accuracy merupakan persentase
dari suatu prediksi model yang sudah dibuat. Untuk menghitung nilai Accuracy nya dilakukan dengan
menggunakan persamaan rumus (2).

(TP+TN) x 100%

Accuracy = m (2)

Mengukur performa ki asimsi yang digunakan selain menghitung akurasi adalah menghitung precision
dan recall. Precision mapakan tingkat ketepatan antara informasi yang digunakan guna mendapatkan jawaban
yang diberikan system. Untuk menghitung nilai precision nya dilakukan dengan menggunakan persamaan rumus
(3).

L

oo TP o
Precision army X 100% 3)

Recall merupakann perbandigan antara materi yang relevan dengan jumlah materi yang relevan. Untuk
menghitung nilai recall nya dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan rumus (4).
TP

Recall = e X 100% )
3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Crawling Data

Pada tahap awal, telah berhasil mengumpulkan 359 data dari layanan makanan online, seperti Gofood, Grabfood,
dan Shopeefood. Proses pengambilan data dilakukan secara manual melalui aplikasi masing-masing platform
untuk memastikan kualitas dan keakuratan data yang diambil. Dalam analisis ini, penelitian menggunakan dua
kata kunci, yaitu Positif dan Negatif, sebagai acuan untuk menilai sentimen atau tanggapan pelanggan terhadap
layanan-layanan tersebut. Bahasa yang digunakan dalam pengambilan data adalah Bahasa Indonesia, sehingga
hasil aum;is dapat memberikan pemahaman yang lebih baik mengenai ulasan dari pengguna layanan makanan
online, seperti yang ditunjukkan pada gambar 2.

1 Ulasan

2 ivicrown 15/05/2023 sangat puas Ubi nya manis, mantap
3 aditamazass 15/05/2023 sangat puas rasanya lezat

4 ivicrown 11/06,/3023 sangat puas tidak mengecewakan beli disini
= ivicrown 03/05/2023 sangat puas rasa ubinya enak banget
(] endharls 06/05/2023 sangat puas mantap ubinya

7 W ] 06/05/2023 sangat puas rasa enak

] ivicrown 23/04,/3023 sangat puas pas sampai masih hangat
9 daraudyamila 17/04/2023 sangat puas tidak gagal, goodjob
10 ivicrown 16/04/2023 sangat puas mantap lah

il melisa_nathalie 14/04/2023 sangat puas puas beli dsini

12 ivicrown 14/04/3023 sangat puas harga terjangkau, enak
13 ivicrown 10/04/2023 SANgat puas enak dan manis

14 ivicrown 08/04/2023 sangat puas manis ubinya tidak gagal
15 Ivi_crown 23/03/2023 sangat puas masih hangat, makasih
16 fadhilamujahidah 19/02/2023 sangat puas eocok dinikmati malam hari
17 widiawati220901 08/01/2023 saNgat puas tidak menyesal beli dsini
18 atindedi 05/12/2022 sangat puas enak sekali

19 yuissi D. 15/05/2023 sangat puas mantap betul

20 nandhita 15/05/2023 sangat puac gurih dan nikmat

Gambar 2. Hasil Crawling
3.2 Preprocessing
Setelah melakukan pengumpulan data sebanyak 359 data, proses selanjutnya dalam penelitian ini adalah
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preprocessing data. Preprocessing data dilakukan untuk mengurangi kata-kata yang kurang relevan dalam data,
meningkatkan kualitas data, dan menghasilkan teks yang lebih optimal dalam dataset. Proses ini mencakup

beberapa tahapan, yaitu:
a.
Setelah itu, peneliti mengatur parameter replace sesuai

Dalam proses Cleansing Data, langkah awal yang diambil peneliti adalah menggunakan operator replace.

dengan data yang perlu dibersihkan, seperti menghapus

data yemgﬂmdel (double), data yang mengandung simbol atau tanda baca, dan juga data yang mengandung

emoticon seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Sampel Cleansing Data

Input

Output

udah beberapa kali beli disini. baru kali ini agak
kecewa karna dapetnya udah ga panas. bahkan
anget aja ngga. padahal jaraknya deket (<1 km) tapi
dapetnya gak panas sama sekali. untungnya setelah
saya angetin sendiri ras tetep enak kayak biasa.
respon cepat, ubinya cilembunya asli, manisnya ga
lebay... kripik talasnya juga renyah... w
enak banget musim hujan bgini makan ubi cilembu
hangat, bajigur hangat.. Duh berasa di Puncak!!
Hepi banget i
ENAK BANGETTTT SUKAAAKKK LOVEE ¥
Manis, pas nyampe masih anget... Enak banget,
suka. Alternatif untuk yang lagi diet s
rasanya enak banget maniss legiitt.. dan kualitasnya

oke punyaa )

udah beberapa kali beli disini baru kali ini agak
kecewa karna dapetnya udah ga panas bahkan anget
aja ngga padahal jaraknya deket km tapi dapetnya
gak panas sama sekali untungnya setelah saya
angetin sendiri ras tetep enak kayak biasa
respon cepat ubinya cilembunya asli manisnya ga
lebay kripik talasnya juga renyah
enak banget musim hujan bgini makan ubi cilembu
hangat bajigur hangat Duh berasa di Puncak Hepi
banget
ENAK BANGETTTT SUKAAAKKK LOVEE
Manis pas nyampe masih anget Enak banget suka
Alternatif untuk yang lagi diet
rasanya enak banget maniss legiitt dan kualitasnya
oke punyaa

Tahapan Clenasing Data yaitu, menghapus data hasil pengambilan data manual pada pesan makanan online
menggunakan aplikasi (software) RapidMiner. Seperti data yang terdapat simbol atau tanda baca, data yang
terdapat emoticon, dan terdapat data yang ganda (double). Dari operator yang digunakan dalam proses
penghapusan data yang bersifat duplicate atau dg:»le, juga dilakukan penghapusan emoticon, simbol, dan
tanda baca lainnya. Proses Cleansing Data seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.

Hapus Simbol Hapus E
h Qe 7 e e
in o

Gambar 3. Proses Cleansing Data

b. Pada Case Folding ini, proses yang digunakan dalam mengubah suatu kata atau k‘:lﬂlill dengan dengan
menggunakan lower case text yang bertujuan mengubah kata atau kalimat dalam bentuk huruf kapital men jadi
huruf kecil. Hasil dari proses Case Folding dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil

Case Folding

Input

Output

udah beberapa kali beli disini baru kali ini agak kecewa
karna dapetnya udah ga panas bahkan anget ajangga
padahal jaraknya deket km tapi dapetnya gak panas
sama sekali untungnya setelah saya angetin sendiri ras
tetep enak kayak biasa

respon cepat ubinya cilembunya asli manisnya ga lebay
kripik talasnya juga renyah
enak banget musim hujan bgini makan ubi cilembu
hangat bajigur hangat Duh berasa di Puncak Hepi
banget
ENAK BANGETTTT SUKAAAKKK LOVEE
Manis pas nyampe masih anget Enak banget suka
Alternatif untuk yang lagi diet

udah beberapa kali beli disini baru kali in1 agak
kecewa karna dapetnya udah ga panas bahkan
anget aja ngga padahal jaraknya deket km tapi
dapetnya gak panas sama sekali untungnya
setelah saya angetin sendiri ras tetep enak kayak
biasa
respon cepat ubinya cilembunya asli manisnya ga
lebay kripik talasnya juga renyah
enak banget musim hujan bgini makan ubi
cilembu hangat bajigur hangat duh berasa di
puncak hepi banget
enak bangetttt sukaaakkk lovee
manis pas nyampe masih anget enak banget suka
alternatif untuk yang lagi diet
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Input Output
rasanya enak banget maniss legiitt dan kualitasnya oke rasanya enak banget maniss legiitt dan
punyaa kualitasnya oke punyaa

C.

Tabel 3. Hasil

Selanjutnya penghapusan tahap Tokenizing ini bertujuan memecah kata per kata dalam suatu kalimat. Operator
yang digunakan yaitu Tokenizing, dan memerlukan bantuan tabel rumus yang terdapat l web kaggle com
[22] guna mengerjakan proses seluruh data secara otomatis. Hasil dari Tokenizing dapat dilihat pada Tabel 3.

Tokenizing

Input

Qutput

udah beberapa kali beli disini baru kali ini agak
kecewa karna dapetnya udah ga panas bahkan anget
ajangga padahal jaraknya deket km tapi dapetnya
gak panas sama sekali untungnya setelah saya
angetin sendiri ras tetep enak kayak biasa

respon cepat ubinya cilembunya asli manisnya ga
lebay kripik talasnya juga renyah
enak banget musim hujan bgini makan ubi cilembu
hangat bajigur hangat duh berasa di puncak hepi
banget
enak bangetttt sukaaakkk lovee
manis pas nyampe masih anget enak banget suka
alternatif untuk yang lagi diet
rasanya enak banget maniss legiitt dan kualitasnya
oke punyaa

udah, beberapa, kali, beli, disini, baru, kali, ini, agak,
kecewa, karna, dapetnya, udah, ga, panas, bahkan,
anget, aja, ngga, padahal, jaraknya, deket, km, tapi,
dapetnya, gak, panas, sama, sekali, untungnya,
setelah, saya, angetin, sendiri, ras, tetep, enak, kayak,
biasa,
respon, cepat, ubinya, cilembunya, asli, manisnya,
ga, lebay, kripik, talasnya, juga, renyah,
enak, banget, musim, hujan, bgini, makan, ubi,
cilembu, hangat, bajigur, hangat, duh, berasa, di,
puncak, hepi, banget,
enak, bangetttt, sukaaakkk, lovee,
manis, pas, nyampe, masih, anget, enak, banget,
suka, alternatif, untuk, yang, lagi, diet,
rasanya, enak, banget, maniss, legiitt, dan,
kualitasnya, oke, punyaa,

d. Selanjutnya, tahap Stemming bertujuan mengubah kata-kata berimbuhan, kata sambung, serta kata-kafG2ng
bersifat kekinian atau bahasa gaul menjadi kata dasar agar dapat digunakan dalam proses stemming, seperti

yang ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Kata untuk Stemming
Input Output
sdh sudah
Y& yang

karna. krn karena
ga, gak, nggak enggak
tp tapi
sm sama
kl, klo kalau
spt seperti
bs bisa
lsng langsung
dtng datang
ig Jjuga
lg lagi
d di
bgt banget
sy, syaa saya
bru baru
aga agak
n dan
bbrp beberapa
kmrn kemarin
tdk tidak
gitu begitu
ky kayak
alsn alasan
kluar keluar

Hasil dari stemming, didapatkan hasil proses stemming dengan mengubah kata dari kata kelmm atau
bahasa gaul menjadi kata dasar dan membagi nya berdasarkan parameter yang sudah ditentukan. Hasil dari

Stemming dapat dilihat pada Tabel 5.
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Tabel 5. Hasil Stemming

Input

Output

udah, beberapa, kali, beli, disini, baru, kali, ini,
agak, kecewa, karna, dapetnya, udah, ga, panas,
bahkan, anget, aja, ngga, padahal, jaraknya, deket,
km, tapi, dapetnya, gak, panas, sama, sekali,
untungnya, setelah, saya, angetin, sendiri, ras, tetep,
enak, kayak, biasa,
respon, cepat, ubinya, cilembunya, asli, manisnya,
ga, lebay, kripik, talasnya, juga, renyah,
enak, banget, musim, hujan, bgini, makan, ubi,
cilembu, hangat, bajigur, hangat, duh, berasa, di,
puncak, hepi, banget,
enak, bangetttt, sukaaakkk, lovee,
manis, pas, nyampe, masih, anget, enak, banget,
suka, alternatif, untuk, yang, lagi, diet,
rasanya, enak, banget, maniss, legiitt, dan,
kualitasnya, oke, punyaa,

udah, beberapa, kali, beli, disini, baru, kali, ini, agak,
kecewa, karna, dapetnya, udah, tidak, panas, bahkan,
anget, aja, enggak, padahal, jaraknya, deket, kamu,
tapi, dapetnya, tidak, panas, sama, sekali, untungnya,
setelah, saya, angetin, sendiri, ras, tetep, enak, kayak,
biasa,
respon, cepat, ubinya, cilembunya, asli, manisnya,
tidak, lebay, kripik, talasnya, juga, renyah,
enak, banget, musim, hujan, begini, makan, ubi,
cilembu, hangat, baji gur, hangat, aduh, berasa, di,
puncak, hepi, banget,
enak, bangetttt, sukaaakkk, lovee,
manis, pas, nyampe, masih, anget, enak, banget,
suka, alternatif, untuk, yang, lagi, diet,
rasanya, enak, banget, maniss, legiitt, dan,
kualitasnya, oke, punyaa,

e. Lalu, pada tahap ini yaitu hasil dari tokenizing yang bertujuan mengambil kata-kata penting. Tahap ini
digunakan library Corpus stopword (Indonesia) dan rumus dari webkaggle.com [23] yang beauem
mengambil kata-kata yang penting pada kamus corpus stopword yang sudah ada dalam bentuk bahasa
Indonesia. Hasil dari filter stopword dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Filter Stopword

Input

Output

udah, beberapa, kali, beli, disini, baru, kali, ini,
agak, kecewa, karna, dapetnya, udah, tidak, panas,
bahkan, anget, aja, enggak, padahal, jaraknya,
deket, kamu, tapi, dapetnya, tidak, panas, sama,
sekali, untungnya, setelah, saya, angetin, sendiri,
ras, tetep, enak, kayak, biasa,
respon, cepat, ubinya, cilembunya, asli, manisnya,
tidak, lebay, kripik, talasnya, juga, renyah,
enak, banget, musim, hujan, begini, makan, ubi,
cilembu, hangat, bajigur, hangat, aduh, berasa, di,
puncak, hepi, banget,
enak, bangetttt, sukaaakkk, lovee,
manis, pas, nyampe, masih, anget, enak, banget,
suka, alternatif, untuk, yang, lagi, diet,
rasanya, enak, banget, maniss, legiitt, dan,
kualitasnya, oke, punyaa,

udah, beberapa, kali, beli, disini, baru, kali, ini, agak,
kecewa, karna, dapetnya, udah, tidak, panas, bahkan,
anget, aja, enggak, padahal, jaraknya, deket, kamu,
tapi, dapetnya, tidak, panas, sama, sckali, untungnya,
setelah, saya, angetin, sendiri, ras, tetep, enak, kayak,
biasa,
respon, cepat, ubinya, cilembunya, asli, manisnya,
tidak, lebay, kripik, talasnya, juga, renyah,
enak, banget, musim, hujan, begini, makan, ubi,
cilembu, hangat, bajigur, hangat, aduh, berasa,
puncak, hepi, banget,
enak, bangetttt, sukaaakkk, lovee,
manis, pas, nyampe, masih, anget, enak, banget,
suka, alternatif, lagi, diet,
rasanya, enak, banget, maniss, legiitt, kualitasnya,
oke, punyaa,

f. Pada tahap ini, Filter Token (By Length) proses membuang m yang sudah ditentukan yaitu kalimat yang
terdiri dari minimal 3 huruf. Hasil dari filter token (by length) dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Filter Token (By Length)

Input

Output

udah, beberapa, kali, beli, disini, baru, kali, ini,
agak, kecewa, karna, dapetnya, udah, tidak, panas,
bahkan, anget, aja, enggak, padahal, jaraknya,
deket, kamu, tapi, dapetnya, tidak, panas, sama,
sekali, untungnya, setelah, saya, angetin, sendin,
ras, tetep, enak, kayak, biasa,
respon, cepat, ubinya, cilembunya, asli, manisnya,
tidak, lebay, kripik, talasnya, juga, renyah,
enak, banget, musim, hujan, begini, makan, ubi,
cilembu, hangat, bajigur, hangat, aduh, berasa,
puncak, hepi, banget,
enak, bangetttt, sukaaakkk, lovee,
manis, pas, nyampe, masih, anget, enak, banget,
suka, alternatif, lagi, diet,

udah beberapa kali beli disini baru kali agak, kecewa
karna dapetnya udah tidak panas bahkan anget
enggak padahal jaraknya deket kamu tapi dapetnya
tidak panas sama sekali untungnya setelah saya
angetin sendiri tetep enak kayak biasa

respon cepat ubinya cilembunya asli manisnya tidak

lebay kripik talasnya juga renyah

enak banget musim hujan begini makan cilembu

hangat bajigur hangat aduh berasa puncak hepi

banget
enak bangetttt sukaaakkk lovee
manis nyampe masih anget enak banget suka
alternatif lagi diet
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rasanya, enak, banget, maniss, legiitt, kualitasnya, rasanya enak banget maniss legiitt kualitasnya
oke, punyaa, punyaa

3.2 Labeling

Pada tahap ini memiliki empat proses dalam pengklasifikasian dam)eng;m Labeling untuk melabelkan data yang
akan dianalisis, lalu Split Data untuk membagi data menjadi dua yaitu Data Training (data latih) dan Data Testing
(data uji), implementasi algoritma dengan menggunakan operator Naive Bayes, dan terakhir yaitu Evaluasi dengan
menambahkan grafik dan wordcloud sebagai hasil akhir dari uji data. Tahap mengevaluasi peneliti menggunakan
dua Eksperimen untuk dianalisis yaitu dengan menggunakan operator Split Data dan operator Cross Validation.
a. Peneliti menggunakan sampel labeling data, gambar 4 merupakan gambar gr;lﬁlmri hasil Labeling manual
yang telah didapatkan dalam bentuk kelas positif dan negatif. Grafik dari labeling dapat dilihat pada gambar 5.

Gambar 4. Grafik Hasil Labeling

Didapatkan dari jumlah data class positif yang didapatkan sebanyak 248 data dan data class negatif
didapatkan sebanyak 39 data.

b. Tahap SMOTE bertujuan agar kelas yang tidak seimbang dimodifikasi menjadi seimbang guna mendapatkan
sintetik kelas baru untuk kinerja dari klasifikasi menjadi lebih baik dari kelas tersebut sebelum masuk ke tahap
split data maupun Cross Validation, guna mencegah terjadinya overfitting maupun underfitting maka pmiti
menggunakan operator SMOTE, operator ini berguna untuk menyeimbangkan dataset. Tahap SMOTE dapat
dilihat pada gambar 5.

Process Documents... SMOTE Upsampling

bar 5. Proses SMOTE
Visualisasi wordcloud digunakan untuk melihat kata yang sering muncul pada ulasan positif yang
ditunjukkan pada gambar 6. Contoh dari kata-katanya yaitu: ‘enak’, "ubinya’, ‘manis’, "banget’, "ubi’, "banget’,
‘nya’, ‘terima’, "kasih’, "sesuai’, "beli’, ‘'mantap’, "gurih’, "enakk’, "langganan’, "suka’.

a
Iqn 2
euo

Gambar 6. Tampilan wordcloud ulasan positif
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Visualisasmordcl()ud digunakan untuk melihat kata yang sering muncul pada ulasan negatif yang
ditunjukkan pada gambar 7. Dari contoh kata-kata yang sering muncul yaitu sebagai berikut:
‘ubi’,'ubinya’,’nya’,’busuk’,"manis’, gak’,"'udah’,"madunya’,’order’, pesanan’, 'sesuai’, enak’,"panas’, terim
a’,’fresh’,’bgt’, terima’, "pesan’.

kali

e ‘ubinya
r

T nya .

seued
yeua

Gambar 7. Tampilan wordcloud ulasan negatif

21

tahap selanjutnya yaitu split data dimanaﬁa dibagi menjadi dua yaitu data training (data latih) dan data tcﬂ]g
(data uji). Pada topik penelitian yang diangkat ini pabagian data dilakukan dengan membagi data training (data
latihnbesar 80% atau 0.8 sedangkan data testing (data uji) sebesar 20% atau 0.2 menggunakan data uji, seperti
yang ditunjukkan pada gambar 8 dan 9.

33 Split Data

Process SMOTE i Split Data
wr = ea @ e ? ups ena Y par
exa wor ori par
par

Gambar 8. Proses Split Data

m Edit Parameter List: partitions

Edit Parameter List: partitions
=  Theparitions thatshould be created.

ratio
0.8

0.2

Gambar 9. Operator Split Data
3.4 Implementasi Algoritma Naive Bayes
Tahapan selanjutnya implementasi algoritma naive bayes tahap implementasi klasifikasi algoritma Naive Bayes,
dalam tahap ini data training akan dianalisis dan diklasifikasikan mcnggunakam;()ritma Naive Bayes, sedangkan
data testing dimasukkan ke dalam bentuk pemodelan. Proses dari penerapan algoritma naive bayes dapat dilihat
pada gambar 10.

Process Documents..  SMOTE Upsampling Split Data Apply Model Performance
wor :  &@ (] ws (5] par mod b ab per
iy (ny G e R
3 wor[) ) par laive Bayes wl mod ) per wa )

L qm mad
* ol

Gambar 10. Proses penerapan algoritma naive bayes
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Naive bayes digunakan untuk klasifikasi data, yaitu membagi atau mengklasifikasi data ke dalam kelas atau
beberapa kelas yang sebelumnya sudah didefinisikan.

3.5 Evaluasi

ilpill] terakhir yaitu Evaluasi, Peneliti membandingkan 2 eksperimen hasil analisis klasifikasi yang berbeda
dengan menggunakan Naive B dengan operator Split Data dan Naive Bayes dengan Cross Validation. Hasil
dari perhitungan tersebut dapat ditampilkan dalam bentuk tabel confusion matrix. Berikut adalah perbandingan 2
eksperimen dengan hasil yang dapat ditampilkan menggunakan tabel confusion matrix.
1. Eksperimen |
Hasil pada eksperimen 1 merupakan hasil yang didapatkan dari analisis dengan menggunakan Naive Bayem
dengan menggunakan operator Split Data mendapatkan score confusion matrix. Tabel hasil dari eksperimen 1
dapat dilibat pada tabel 7.

Tabel 7. Hasil Eksperimen 1

True Positive True Negative Class Precision
Pred. positive 45 0 100.00%
Pred. negative 17 62 7848%
Class recall 7258% 100.00% 86.29%
Accuracy

Didapatkan dari eksperimen 1 dengan menggunakan operator Split Data hasil dari accuracy sebesar
86.29%. untuk kelas positif hasil Precision sebesar 100%, Recall 72.58%, dan kelas negatif hasil Precision
sebesar 78 48 %, Recall 100% .

2. Eksperimen 2
Hasil pada eksperimen 2 merupakan hasil yang didapatkan dari analisis dengan menggunakan Naive mzs
dengan Cross Validation untuk mendapatkan score confusion matrix. Tabel hasil dari eksperimen 2 dapat
dilihat pada tabel 8.

Tabel 8. Hasil Eksperimen 2

True Positive True Negative Class Precision
Pred. positive 224 0 100.00%
Pred. negative 86 310 78.28%
Class recall 72.26% 100.00% 86.12%
Accuracy

Didapatkan dari eksperimen 2 dengan menggunakan operator Cross Validation hasil dari accuracy sebesar
86.23%% . untuk kelas positif hasil Precision sebesar 100%, Recall 78.28%, dan kelas negatif hasil Precision
sebesar 72.26%, Recall 100%.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian pada penelitian ini, dapat disimpulkan bah\m)ari jumlah data yang diperoleh, yaitu
sebanyak 359 dengan labeling manual dibantu oleh ahli bahasa bahwa algoritma Naive Bayes cocok digunakan
dalam analisis sentimen pada topik yang peneliti angkat. Didapatkan nilai accuracy, precision, dan recall yang
telah didapatkan pada penelitian kil]@ seperti beberapa poin yaitu, Nilai accuracy dari Naive Bayes Eksperimen
1 sebesar 86.29%, didapatkan untuk nilai precision sebesar 78 48%, nilai recall sebesar 72.58% dan untuk accuracy
negatif sebesar 13.71%. Nilai ':ICLB:}’ dari Naive Bayes dengan menggunakan cross validation Eksperimen 2
sebesar 86.12%, didapatkan untuk nilai precision sebesar 78.28%, dan nilai recall sebesar 72.26% dan untuk ulasan
negatif sebesar 13.88%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Eksperimen 1 memberikan hasil yang lebih baik
daripada Eksperimen 2, sehingga dapat disimpulkan bahwa pembagian data secara manual menghasilkan performa
yang lebih baik dibandingkan dengan cross validation. Sebelumnya, peneliti juga menemukan kesamaan dengan
penelitian yang dilakukan oleh Humairah [10] mengenai tingkat kepuasan produk di toko online Rubylicious, yang
menunjukkan tingkat akurasi sebesar 82.93%. Namun, dalam penelitian ini Eksperimen 1 dan Eksperimen 2
berhasil mencapai tingkat akurasi yang lelminggl‘ yaitu masing-masing sebesar 86.29% dan 86.12%. Secara
keseluruhan, hasil penelitian menegaskan bahwa algoritma Naive Bayes merupakan pilihan yang tepat untuk
analisis sentimen pada topik yang diteliti, dan hasilnya menunjukkan tingkat akurasi yang memuaskan.
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