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Abstract

In the current era, the development of information technology and social media is growing
rapidly so that it can provide updated information and various kinds of public opinion. Many
internet users in Indonesia use social media for various purposes, such as seeking information
and expressing opinions through social media. One of the social media that is widely used by
internet users in Indonesia is Twitter. Twitter users can provide information in the form of
comments, criticisms, or suggestions for Comutterline services more quickly and easily.
Sentiment analysis can help provide an overview of public perception by grouping opinions into
positive and negative categories for Commuterline services. Conducting sentiment analysis
based on comments or Tweets from the community on Twitter Commuterline to determine the
performance of the Naive Bayes Classifier algorithm, Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), AdaBoost, and N-Gram so that machine learning implementation can help
identify public opinion conveyed through Twitter automatically into positive and negative
categories. The use of the Naive Bayes Classifier, Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE), AdaBoost, and N-Gram methods which are considered better to generate predictions
on tweets sent by CommuterLine users.

Keywords: CommuterLine, Naive Bayes, SMOTE, AdaBoost, N-Gram

Abstrak

Di era saat ini perkembangan teknologi informaasi dan media sosial sangat berkembang pesat
sehingga dapat menyediakan informasi terupdate serta berbagai macam opini publik.
Pengguna internet di Indonesia banyak yang memanfaatkan sosial media untuk berbagai
kepentingan seperti mencari informasi dan menyampaikan opini lewat media sosial. Salah satu
media sosial yang banyak digunakan oleh pengguna internet di Indonesia adalah Twitter.
Pengguna Twitter dapat memberikan informasi berupa komentar, kritik, atau saran terhadap
pelayanan Comutterline dengan lebih cepat dan mudah. Analisa sentimen dapat membantu
memberikan gambaran bagaimana persepsi masyarakat dengan cara mengelompokan opini
menjadi kategori positif dan negatif kepada pelayanan Commuterline. Melakukan sentiment
analisis berdasarkan komentar atau Tweet masyarakat pada Twitter Commuterline untuk
mengetahui performa algoritma Naive Bayes Classifier, Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), AdaBoost, dan N-Gram agar implementasi machine learning dapat
membantu mengidentifikasi opini masyarakat yang disampaikan melalui Twitter secara
otomatis menjadi kategori positif dan negative. Penggunaan metode Naive Bayes Classifier,
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), AdaBoost, dan N-Gram yang dinilai
lebih baik untuk menghasilkan prediksi pada tweet yang dikirimkan oleh pengguna
CommuterLine.

Kata kunci: CommuterLine, Naive Bayes, SMOTE, AdaBosst, N-Gram
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1. PENDAHULUAN

indonesia ifémanfaatkaiti‘media sosial ‘ﬁmﬁ‘er untuk berbagi informasi dan
mencari informasi yang saat ini sedang men]adl topik utama di dunia [1].
Analisa sentimen dapat membantu memberikan gambaran bagaimana
persepsi masyarakat dengan cara mengelompokan opini menjadi kategori
positif dan negatif kepada pelayanan Commuterline. Analisis sentimen atau
bisa disebut opinion mining dalam pengertian secara luas mengacu pada
bidang komputasi linguistik, pengolahan bahasa alami dan text mining.
Secara umum, tujuannya adalah untuk menentukan attitude dari pembicara
ataupun penulis yang berhubungan dengan topik tertentu [2].

Menurut Jiawei Han, Micheline Kamber, dan Jian Pei Data mining yaitu
proses menemukan pola dan pengetahuan yang menarik dari sejumlah besar
data. Sumber data bisa meliputi basis data, data warehose, Web, repositori
informasi lain, atau data yang dialirkan ke sistem secara dinamis[3]. Saat ini
opini yang disampaikan melalui twitter ke CommuterLine masih dianalisis
secara manual, karena belum ada alat yang dapat memprediksi kalimat
dalam sebuah tweet, sehingga diperlukan alat yang dapat membantu dalam
membagi klasifikasi antara kalimat yang mengandung narasi Positif dan
Negatif. Hal ini dikarenakan keterbatasan teknologi dan literatur yang
membahas tentang text mining dalam mendeteksi pola karakteristik
humaniora, khususnya analisis sentimen dalam Bahasa Indonesia. Naive
Bayes Classifier adalah pengklasifikasian statistik yang dapat digunakan
untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class. Bayes classification
didasarkan pada teorema Bayes yang memiliki kemampuan klasifikasi serupa
dengan decision tree dan neural network. Bayesian classification terbukti
memiliki akurasi dan kecepatan yang tinggi saat diaplikasikan ke dalam
database dengan data yang besar [4], dengan menambahkan Teknik SMOTE,
N-Gram dan AdaBoost untuk mengetahui seberapa efektif metode dan teknik
tersebut dalam memprediksi tweet dari pengguna, Dalam hal ini kami
mengambil studi kasus pada akun Twitter CommuterLine.

2. METODOLOGI PENELITIAN
Berikut tahapan penelitian Text Mining untuk Analisis Sentimen
Pelanggan Menggunakan Naive Bayes, SMOTE, N-Gram dan AdaBoost :

& Start

Identifikasi

o "\
\ — (%5)

Studi Pustaka > o
&_,/ _Cross vaigation >

o T
T Evaluation
C__Deployment )
¢ Prebrcessig Tavas ™ -
) | 0

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.2. Studi Pustaka

Setelah melakukan identifikasi masalah penulis melakukan Studi
Pustaka melalui penelitian yang sudah ada sebelumnya terkait dengan
machine learning, data mining, serta layanan lainnya terkait dengan
penelitian yang akan dilakukan.

2.3. Crawling Data

Pada tahapan ini dilakukan pengumpulan atau colleecting data melalui
aplikasi RapidMiner dengan menggunakan koneksi ke akun Twitter dengan
mengkoneksikan Twitter APl melalui akun Twitter Developer. Data Twitter
dapat diakses melalui API REST (Representational State Transfer) Twitter
yang telah disediakan oleh pihak Twitter dengan terlebih dahulu mengajukan
permintaan kepada pihak Twitter untuk memperoleh akses data dari Twitter
dengan melakukan pendaftaran sebagai akun developer.

2.4. Preprocessing Tahap 1
Pada tahapan ini dilakukan pengolahan data melalui aplikasi web Gata
Framework terdapat 5 tahapan yaitu:

a) Annotation Removal
Pada website Gata Framework dilakukan untuk menghilangkan
mention atau tanda @ pada kalimat tweet sehingga kalimat yang
dihasilkan tidak memiliki tanda @.

b) Transformation Remove URL
Pada proses ini, URL dihilangkan pada kalimat yang terdapat pada
tweet di web Gata Framework.

c) Tokenizasion Regular Expression (Regexp)
Pada tahap ini, kalimat-kalimat pada dataset dipecah menjadi kata-
kata pada website Gata Framework.

d) Indonesian Stemming
Pada proses ini kalimat yang mengandung imbuhan dihilangkan
sehingga kata yang mengandung imbuhan tersebut menjadi kata
dasar pada website Gata Framework.

e) Indonesian Stop Word Removal
Proses terakhir pada preprocessing fase 1 adalah melakukan
penghapusan Stopword Bahasa Indonesia pada website Gata
Framework.
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telah dilakukan pada préprocessing taha;p skemudlan dilakukan Nominal to
Text yaitu melakukan konversi atribut nominal men]adl atribut string.

2.6. Evaluation
Pada tahapan ini dilakukan evaluasi pada performance vector dari
machine learning dengan acuan Confusion Matrix berupa tingkat akurasi,
presisi, recall, AUC dan dilakukan stemming pada kata-kata yang tidak
bernilai atau mengurangi tingkat performansi pada performance vector.
Berikut penjelasan mengenai:
a) Accuracy
Merupakan rasio prediksi benar (“positive” dan “negative”)
dengan keseluruhan data. Akurasi akan menjawab pertanyaan
berapa persen positif dan negatif yang disampaikan melalui
twitter terhadap akun tweet @CommuterLine.
Accuracy =(TP+TN) /(TP+FP+FN + TN )
b) Precission
Merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan
keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Precission akan
menjawab pertanyaan “berapa persen tweet “positive” yang
disampaikan masyarakat terhadap twitter @CommuterLine.
Precisson=(TP) /(TP + FP)
c) Recall (Sensitivity)
Merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan
keseluruhan data yang benar positif. Recall akan menjawab
pertanyaan “ berapa persen tweet “possitive” yang disampaikan
masyarakat terhadap twitter @CommuterLine.
Recall=(TP) /(TP +FN)
d) AUC (Area Under The Curve)
AUC (Area Under The Curve) membuat kemudahan dalam
membandingkan model satu dengan model lainnya, AUC adalah
luas area dibawah curve ROC (Receiver Operating
Characteristics) atau integral dari fungsi ROC.

2.7. Deployment

Pada tahap deployment akan dilakukan input database dan
pengaplikasian machine learning ke dalam aplikasi php dari Gata Framework
sehingga dapat langsung memprediksi tweet yang ditujukan kepada akun
Twitter CommuterLine.
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3.1. Crawling Data Twitter

Tahapan ini dilakukan pengumpulan data dengan cara pengambilan
data tweet yang tujukan dari akun twitter @CommuterLine dengan aplikasi
RapidMiner menggunakan operator Retrieve Twitter yaitu untuk melakukan
koneksi ke Twitter dengan akun Twitter developer, kemudian menggunakan
operator search Twitter dengan keyword @CommuterLine, ditambahkan juga
operator remove duplicate untuk menghapus kalimat atau tweet yang sama,
kemudian operator write to csv untuk export file ke dalam bentuk .csv.
Dataset yang di ambil dalam tahapan ini adalah 500 dataset.

Frovess
0 Fewas o E 432 #E
[Pre—— I N TP e W
=p—q b=y = r—a . ~p
Le c '} =P ¥ ] “

Gambar 2. Proses Pengumpulan Data

3.2. Labeling

Pada tahapan ini dilakukan labeling terhadap 500 dataset yang
dilakukan oleh publik atau masyarakat dan menghasilkan data dengan
klasifikasi “Positive” dan ”Negative”.
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Gambar 3. Hasil Labelmg
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Dat hasil labeling erhadap dataset yang telah dikumpulkan tersebut
kemudian i
menjadi sébanyak 10 fllé?masmg masing fifé berisi 50 dataset dikarenakan
keterbatasdan server pada aplikasi gata framework. Pada tahapan ini
preprocessing dan cleansing dengan menggunakan beberapa teknik pada
website gataframework untuk membuat design preprocessing dan cleansing
pada dataset local. @Annotation Removal, Transformation Remove URL,
Regexp, Indonesian Stemming, Indonesian Stop Word Removal.

» 2 -]
o Uplouad £ ace®t 2000 DATA EMOTICON U IC

UPLOAD EXCELL 2003 (Hamya 100 Barl. dikarenshan heterbatasan Server)

cleleieleleiele

Gambar 4. Preprocessing Tahap 1
Hasil preprocessing pada aplikasi Gata Framewok dimana terdapat
penghilangan tanda @, penghapusan URL, pencacahan kalimat, penghapusan

imbuhan dan penghapusan kata yang tidak bermakna.

Tabel 1. Hasil Preprocessing menggunakan Website gataframework

No | Text Status @Anotation Transformat | Regexp Indone | Indonesi
Removal ion: Remove sian an Stop
URL Stemmi | Word
ng Removal
1. | @CommuterLi | Negative | hariini naik hari ini naik hari ini hariini | bogor
ne hari ini naik bogor-kota, bogor-kota, naik naik kota
Bogor-kota, lama banget.. lama banget.. | bogor bogor banget
lama banget.. ngetem hampir | ngetem kotalama | kota ngetem
ngetem hampir tiap stasiun ??? | hampir tiap banget lama stasiun
tiap stasiun ?7? stasiun ?7? ngetem banget
hampir ngetem
tiap hampir
stasiun tiap
stasiun
2. | @CommuterLi | Positive nanya dong nanya dong nanya nanya nanya
ne @KAI121 min ini ka 7126 | min ini ka dong min | dong min ka
nanya dong sama 7130 sama jalan ini ka minini | jalan kah
min ini KA jalan setiap setiap hari sama ka sama | seasonal
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No Transformat | Regexp Indone | Indonesi
ion: Remove sian an Stop
Stemmi | Word
ng Removal
7126 sama hari kah atau kah'atau” jalan tiap | jalan
7130 jalan™’ cuma seasonal | cuma hari kah tiap
setiap hari kah aja? seasonal aja atau hari kah
atau cuma cuma atau
seasonal aja? seasonal cuma
https://t.co/ID aja seasona
7Tr]of6f 1 aja
500 @CommuterLi | Positive kalo terakhir kalo terakhir | kalo kalo kalo
ne Kalo ke cikarang ke cikarang terakhir akhir ke | cikarang
terakhir ke dari manggarai | dari ke cikaran | manggara
Cikarang dari terakhir jam manggarai cikarang | gdari ijam min
manggarai berapa ya min? | terakhir jam dari mangga
terakhir jam berapa ya manggara | rai
berapa ya min? min? iterakhir | akhir
jam jam
berapaya | berapa
min ya min

3.4. Preprocessing Tahap 2
Pada tahapan preprocessing tahap 2 dilakukan beberapa tahapan untuk

pengolahan dataset yang telah di preprocessing pada tahap 1. Tahapan
preprocessing tahap 2 dilakukan beberapa proses sebagai uji coba pada
dataset sehingga menghasilkan data yang lebih akurat untuk
pengimplementasian machine learning.
a) Import Data
Pada tahapan ini dilakukan dengan cara melakukan import data yang
sudah di preprocessing pada tahap 1 ke aplikasi Rapid Miner dengan
menggunakan operator read excel.

Select the cells to import.

PRERRREERRER I II T

ST

Gambar 5. Proses Import Data Excel
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Gambar 6. Operator Nominal to Text

Process Document From Data

Penggunaan operator Process Document from Data, dilakukan
beberapa proses yang digunakan untuk membersihkan data agar
menjadi vektor yang dapat digunakan sebagai perhitungan algoritma
diantaranya yaitu:

1.

Transform case pada tab parameter kita ubah menjadi
transform to lower case yang buerfungsi untuk
mengubah karakter menjadi huruf kecil.

Tokenize berfungsi untuk menghilangkan tanda baca,
serta dihilangkan jika terdapat simbol, karakter khusus
atau apapun yang bukan huruf dan memecah kalimat
menjadi perkata.

Filter Tokens (by Length) untuk memilih panjang
karakter yang kurang dari 4 dan lebih dari 25 akan
dihapus, seperti kata di, ada,oleh,yang merupakan kata-
kata yang tidak mempunyai makna tersendiri jika
dipisahkan dengan kata yang lain dan tidak terkait
dengan kata sifat yang berhubungan dengan sentiment.
Filter =~ Stopwords (Dictionary) berfungsi untuk
membuang kata yang memiliki informasi yang rendah
dalam sebuah teks.

Steming (dictionary) berfungsi untuk mereduksi kata
berimbuhan menjadi kata dasar. Dengan proses
stemming, kata yang dimasukkan ke dalam index adalah
dalam bentuk umum, sehingga dapat menghasilkan
dokumen yang lebih relevan.
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Gambar 7. Operator Process Document

d) Cross Validation
Fungsi operator ini adalah untuk melakukan training dan juga testing
pada dataset yang di dalamnya terdapat operator algoritma Naive
Bayes untuk training data, sedangkan apply model, dan performance.

D /Mocal Repository/processes/SentimentProcessingtervaiks* ~ RapioMiner Studio Educational 910,000 @ DESKTOP-4VKVER!
Ele EGt Process Yiew Connections Semings Esensions Help

H v b - B Design Resuts TuboPrep  AutoModel  Deployments

Repository Process

© Import Data =v © Process » Jolly P 33w
» W Training Resources -
» 7 Samples Read Excel Hominal to Text Process Documents... SMOTE Upsampling . v (SM i
» & Commundy Samples N RO B E ...? ;;.. ...P qw v ..(\; dm % )
» I Local Repository . “p gm ) P
» Boe 4

Gambar 8. dberator Cross Validation

D /7Local Repository/peocesses/SentimentProcessingtenvaiks - RapidMiner Studio Educational 9.10.000 & DESKTOP-4VKVERS
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© impontData | 8 O Brocsss » CV(SMOTE + NB) » RPPL Gk 4338 H
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» I Local Repostory ' w) wip" e * ) (w B
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Gambar 9. Training dan Testing Operatator Cross Validation

Merupakan testing terhadap data untuk mengetahui tingkat accuracy,
performance, recall dan AUC (Area Under Curve) pada dataset.
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PerformanceVector
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Gambar 10. Hasil Penambahan Teknik Naive Bayes, SMOTE, N-Gram dan
AdaBoost

Dan didapatkan hasil perbandingan menggunakan Teknik Naive Bayes,
SMOTE, N-Gram dan AdaBoost adalah sebagai berikut:

1. Accuracy :90.18 %
2. Precission :96.61 %
3. Recall :83.43%
4, AUC :0.988 %

3.5. Deployment

Pada tahap deployment dilakukan input database dari dataset yang
telah di preprocess pada tahap 1 dan tahap 2, deployment juga merupakan
penerapan machine learning ke dalam pemograman php dari Gata
Framework sehingga dapat langsung memprediksi tweet yang ditujukan ke
CommuterLine Akun Twitter. Depolyment berdasarkan hasil evaluasi proses
pengujian model antara algoritma Naive Bayes dengan model algoritma Naive
Bayes ditambah dengan fitur Syntethic Minority Over Sampling Technique
Method (SMOTE), N-Gram dan AdaBoost. Karena bobot ini akan digunakan
dalam memprediksi kalimat atau tweet di aplikasi.

° . a

Positive - Negative Twitter @CommuterLine

Customer Complaint Analysis

Gambar 11. Get API Twitter
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ORIGINAL TEXT ;
RT @winaierosmawaty: Fasilitas @ comenuterdioe masih befom ramab asia b, ite kakek nenek naik tangga sanspe istirabat bereati sezenak para.

START PREPROCESSING PROCESS ==+~

REMOVE ANNOTATION :
1t fasilitns masih bedom ramab ansia nib, it kakek neaek naik tangga sanspe istieahat berenti sejesak garn

REMOVE URL:
1t fasilitas massh belom ramab lansia nsh, itu kakek nenek naik tangga sampe istirbat berents sejenak gara

TOKENIZE REGEXP
1t fasilitas massh belom ramah lansia nsh sty kakek neaek nask tangga sampe istirahat berents sejenak gara

STEMMING
1t fasalitas mash belom ransab lansia nah it kakek neoek naik taagga sampe istirahat berents jeuak gara

NoT
1 fasilitas masih betom ramab lansia nih ine Kakek neoek saik agga sampe istirahat bereati jesak gara

STOPWORD
1t fasilitas belom ransal lansia kakek nenek taagg sampe istirahat beveati jenak gana

REMOVE _TO SPACE
1t fasilstas belom ramah lansia kakek nenek tangga sampe istirahat berenti jenak gara
Smetasai ~~FINISH PREPROCESSING PROCESS

Gambar 12 Preprocessm g

Merupakan tahapan Preprocessing dan cleansing pada tweet tersebut,
dengan menggunakan teknik Remove @annotation, Remove URL, Tokenize
Regexp, Stemming, Not Transformation Negatif, Stopword, Remove _ to Spac.=

% B scsmostmsenment-comg x 4+

—————————————————————— PROBABILITY OF WORD ~e

PROBABILITY OF WORD -~

- SUMMARY WEIGHTING WORD e

NEGATIVE
POSITIVE :
DETECION:

“-~SUMMARY WEIGHTING WORD-~~~

Gambar 13. Perhitungan Bobot Kata

Merupakan tahapan penilaian bobot kata pada tweet yang ditujukan
kepada akun @CommuterLine, hasil penghitungan tersebut menghasilkan
kesimpulan Negative dikarenakan bobot negative dari kata pada tweet
tersebut lebih besar daripada Positive.
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Gambar 14. Result Summary Positive dan Negative

Hasil keseluruhan dari kalimat tweet Positive dan Negative yang
ditujukan kepada akun @CommuterLine dan top 10 data Tweets yang
ditujukan kepada akun @CommuterLine berdasarkan bobot kata yang telah
dilakukan pada preprocessing menampilkan graphic untuk mengetahui
perbandingan antara kelas Positive dan Negative.

4. SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai
permasalahan pengkategorian tweet dengan sentiment “Positive” dan
“Negative” terhadap pelayanan PT KAI Commuter, di sosial media Twitter
dengan menggunakan mention @CommuterLine dapat ditarik kesimpulan
yaitu, pendekatan dengan menggunakan metode text mining dan pemodelan
algoritma Naive Bayes yang ditambahkan dengan feature selection SMOTE, N-
Gam, dan Adaboost terbukti efektif dalam hal klasifikasi pengkategorian
narasi tweet “Positive” dan “Negative”, hal ini didukung dengan dihasilkannya
kategori tertinggi pada hasil penelitian algoritma Naive Bayes yang
ditambahkan dengan feature selection SMOTE, N-Gram, dan Adaboost
didapati tingkat Acuraccy 90.18%, Precission 96.61%, Recall 83.43%, AUC
0.988% .
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