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Abstract

Sentiment analysis is a technique of identifying a person’s opinion which is expressed in text form to analyze
one's emotions related to a particular topic. J&T Express is a shipping service company with wide access in
Indonesia and serves variofE¥hipments. In the era of globalization, expedition services are the services most
widely used by the public. This is indicated by the increasing number of online purchases recommended by
the government since the implementation of WFH. A large amount of use of the J&T Express service makes
many users submit reviews regarding the performance of the delivery service. In this study, the sentiment
analysis method is used to classify and process the text of J&T Express shipping service reviews. The data
classification process in the sentiment analysifE) divided into 2 classes, the negative sentiment and the
positive sentiment. There are 500 data used and divided into 400 trainindgE}ta and 100 test data. Of the total
400 training data consisting of 237 negative classes and 163 positive classes. Based on the results of the
research, it produces an accuracy of 87%, a positive class precision of 70%, a negative class precision of 95%,
and an error rate of 13%.

Keywords : Naive Bayes Classification, Sentiment Analysis, J&T Express, Text Mining
Abstrak

Analisis sentimen merupakan teknik mengidentifikasi pendapat seseorang yang diekspresikan dalam
bentuk teks untuk menganalisa emosi seseorang terkait dengan topik tertentu. J&T Express menjadi
sebuah perusahaan jasa pengiriman dengan aksef#las di Indonesia serta melayani berbagai pengiriman.
Pada era globalisasi, jasa ekspedisi menjadi jasa yang paling banyak digunakan oleh masyarakat. Hal ini
ditandai dengan meningkatnya pembelian online yang direkomendasikan oleh pemerintah sejak
diberlakukannya WFH. Besarnya penggunaan jasa ]&T Express menjadikan banyak pengguna
menyampaikan ulasan terkait kinerja jasa pengiriman tersebut. Didalam penelitian ini metode analisis
sentimen digunakan untuk mengklasifikasi serta men@lah teks ulasan jasa pengiriman J&T Express.
Proses klasifikasi data pada analisis sentimen dibagi 2 kelas, yaitu kelas s@itimen negatif dan kelas
sentimen positif. Terdapat 500 data yang digunakan dan terbagi menjadi 400 data latih dan 100 data uji.
Dari total 400 data latih terdiri dari 237 kelas negatif dan 163 kelas positif. Berdasarkan hasil dari
[Ehelitian menghasilkan akurasi sebesar 87%, presisi kelas positif sebesar 70%, presisi kelas negatif
sebesar 95%, dan error rate sebesar 13%.

Kata kunci: Klasifikasi Naive Bayes, Analisis Sentimen, J&T Express, Text Mining
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan ilmu pengetahuan dan

tersebut untuk mengembangkan bisnisnya
melalui internet. Dan karenanya perdagangan

teknologi informasi pada masa ini sangat kencang
dan pesat. Pertumbuhan kemajuan informasi
membawa pengaruh baru yaitu membuka
peluang usaha untuk memasarkan produk secara
global. Para pelaku bisnis memanfaatkan hal

elektronik menjadi suatu tempat atau zona yang
sangat menguntungkan bagi seseorang yang ingin
ikut serta memulai masuk ke dalam dunia usaha
perbisnisan melalui internet.




Adanya pemasaran produk secara global
tersebut menjadikan perkembangan ekspedisi
barang juga mengalami kemajuan yang signifikan.
Pada era globalisasi ini manusia dituntut harus
mempunyai mobilitas tinggi. Selama adanya
kegiatan pasar bebas di Indonesia, menjadikan
tidak terbatasnya laju perdagangan barang serta
jasa. Kebutuhan penggunaan jasa ekspedisi
barang yang dipergunakan masyarakat untuk
memenuhi  berbagai kebutuhannya sangat
meningkat pesat. Hadirnya berbagai jasa
ekspedisi barang tidak hanya mempermudah
masyarakat namun juga para pengusaha atau
seller. Para pengusaha atau seller bisnis online ini
menggunakan jasa ekspedisi untuk mengirimkan
produk mereka kepada para pembeli yang
tersebar di seluruh Indonesia hingga sampai ke
luar negeri.

Dari sekian banyak E[@pedisi pengiriman di
Indonesia salah satunya adalah J&T Express. |&T
Express merupakan layanan jasa pengiriman
yang dapat melayani berbagai pengiriman barang
atau suatu produk keseluruh penjuru Indonesia,
hal tersebut tentunya dapat mempermudah
masyarakat dalam memenuhi kebutuhannya.
Dengan banyaknya pengguna jasa pengiriman
J&T Express menjadikan banyak pengguna yang
menyampaikan opini-opini  terkait  jasa
pengiriman tersebut dan dapat dimanfaatkan
untuk menjadi sebuah informasi bagi yang
membutuhkannya. Sejak masa pandemi Kkita
diharuskan melakukan semua kegiatan di rumah
untuk memutuskan rantai penularan virus
corona. Mulai dari kegiatan pembelajaran dari
rumah, bekerja dari rumah hingga berbelanja pun
dianjurkan melakukan transaksi secara online.
Dan karenanya jasa ekspedisi pengiriman
tentunya sangat dibutuhkaf@f@intuk mengirim
barang kepada pembelinya. Salah satu metode
yang dapat digunakan untuk menganalisis opini-
opini masyarakat tersebut yaitu analisa sentimen.

Analisa sentimen adalah proses penggunaan
analisis teks untuk mendapatkan berbagai
sumber data dari internet dan beragam platform
media sosial. Analisis sentimen digunakan untuk
menganalisa opini-opini masyarakat mengenai
jasa pengiriman J&T Express. Pada penelitian ini
penggunaan algoritma Naive Bayes yaitu untuk
mengetahui  kecenderungan akan  opini
masyarakat yang berisi opini sentimen negatif
dan sentimen positif berdasarkan dengan ulasan
atau komentar yang disampaikan oleh para
pengguna jasa pengiriman J&T Express. Serta
untuk melihat berapa besar nilai akurasi yang
diperoleh oleh algoritma Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan data ulasan pengguna
ekspedisi J&T Express.
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2. %N]AUAN PUSTAKA DAN TEORI

2.1. Tinjauan Pustaka

Dalam penelitian yang dilaksanakan oleh
Yonathan Sari Mahardhika (2018) yang
menganalisis perihal bagaimana pemerintahan
Joko Widodo dengan menggunakan algoritma
Naive Bayes. Penelitian ini bertujuan untuk
mengetahui  sentimen  masyarakat  akan
pemerintahan yang dipimpin oleh Presiden Joko
Widodo. Penelitian menggunakan bahasa
pemrograman R, penelitian tersebut
menghasilkan akuragfyang cukup tinggi sebesar
97% dari total 300 data latih dan 100 data uji
yang dipakai.[1]

Pada penelitian selanjutnya Ghulam
Asrofi Buntoro (2017) yang membandingkan 2
metode  pengklasifikasian  untuk  mencari
manakah akurasi tertinggi difra ke dua
algoritma yang digunakan yaitu Support Vector
Machine (SVM) dan Naive Bayes Classifier (NBC).
Selain penggunaan kedua algoritma tersebut
untuk menghitung nilai akurasi juga untuk
P3ngetahui masalah opini masyarakat terhadap
calon gubernur DKI Jakarta pada tahun 2017
yang memakd4fZlata tweet Twitter dengan 300
dataset. Hasil penelitian ini membuktikan bahwa
metode klasifikasi Naive Bayes mendapat nilai
akurasi lebih tinggi dari metode Support Vector
Machine. Yang memperoleh nilai akurasi sebesar
95%, presisi 95%, recall 95%.[2]

Di penelitian berikutnya Zia Ayu [Bhansa
Gumilang (2018) yang menerapkan metode
Naive Bayes Classifier dan Asosiasi untuk
mengklasifikasikan sentimen negatif dan positif
serta untuk mengetahui informasi yang banyak
dibicarakan oleh pengguna pada aplikasi e-
commerce Shopee. Hasil dari penelitian metode
Naive Bayes memperoleh akurasi sebesar 97,4%.
Didapat asosiasi teks kelas positif yang paling
banyak dibicarakan pengguna Shopee adalah
aplikasi, ongkir, hga, dan puas. Asosiasi teks
negatifnya adalah aplikasi ongkir, buruk, susah,
gambar, pengiriman, dan penjual.[3]

Penelitian yang dilakukan oleh Riri Nada
Devita, Heru Wahyu Herwanto, dan Aji Prasetya
{@ibawa (2018) mengenai perbandingan kinerja
algoritma K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes
untuk mengklasifikasi sekumpulan arti§l dalam
Bahasa Indonesia. Kedua metode klasifikasi
tersebut menunjukan bahwa metode Naive Bayes
memiliki kinerja yang lebih unggul dibandingkan
metode K-Nearest Neightbor. Nilai alu#si pada
Naive Bayes sebesar 70% dan K-Nearest
Neighbor sebesar 40%.[4]

Pada penelitian berikutnya yang dilakukan
oleh Eko Budi Santoso dan Aryo Nugroho (2019)
perihal komentar publik di Facebook terhadap
Blon Presiden Indonesia 2019 didapati
menggunakan metode Naive Bayes Classifier dan




teks  asosisasi.  Hasil  penelitian  yang
menggunakan 5000 data tweet yang dipilih
secara acak ini untuk calon presiden Joko Widodo
yaitu mendapat 85% sentimen positif, 15%
sentimen negatif sedangkan untuk Prabowo
Subiyanto mendapat 76% sentimen positif, 24%
sentimen negatif serta untuk nilai akurasi yang
diperoleh sebanyak 86,4%.[5]

2.2. Text Mining

Text mining atau penambangan teks
diartikan sebagai proses ekstraksi pola berupa
informasi sebuah data besar yang tidak
berstruktur dan bentuknya berupa teks.
Penambangan teks terdapat dua tahapan proses
yang bermula dari penerapan struktur yang
berkenaan dengan sumber data teks, selanjutnya
mengekstraksi informasi dan pengetahuan yang
relevan dari data teks terstruktur dengan teknik
dan alat yang serupa dengan penambangan data.
Proses yang lazim digunakan oleh penambangan
teks adalah perangkuman otomatis, kategorisasi
dokumen, penggugusan teks, deteksi plagiarisme,
dll. (Turban, et.al,, 2011)[10]

2.3. Analisis Sentimen

Analisis sentimen adalah proses
mengekstrak informasi yang didapat dari
berbagai sumber data seperti internet dan
beragam platform media sosial yang berbentuk
pandangan seseorang terhadap suatu isu. Analisis
sentimen juga dapat berupa opini kepuasan
pelayanan, kebijakan. Dengan bantuan dari
analisis sentimen, informasi yang pada awalnya
tidak terstruktur diubah menjadi data yang lebih
terstruktur.

2.4. Klasifikasi

Klasifikasi adalah sebuah proses untuk
mengelompokkan dan memprediksi suatu data
baru dari sebuah atribut atau variabel
berdasarkan standar dari data yang sudah ada.
Klasifikasi memiliki dua jenis data yaitu data uji
(testing data) dan data latih (training data). Data
latih adalah data yang memang ada sebelumnya
berdasarkan dari fakta yang telah terjadi
contohnya data positif dan data negatif, juga
berfungsi untuk membentuk tabel probabilitas.
Sementara itu data uji adalah data yang telah
berkelas atau berlabel dan berfungsi untuk
menguji atau menghitung nilai akurasi dari data
atau tabel probabilitas yang telah dibentuk.
2.5.Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier merupakan sebuah metode
klasifikasi yang menggunakan metode
probabilitas dan statistik. Algoritma naive bayes
digunakan untuk memprediksi peluang vyang
akan terjadi di masa depan berdasarkan dengan

pengalaman dimasa sebelumnya. Naive bayes
classifier memiliki ciri yaitu terdapat asumsi yang
kuat (naif) terhadap independensi dari masing-
masing kejadian. Algoritma ini memiliki 2 tahap
dalam proses klasifikasi data, yaitu membuat
data latih yang sudah berlabel positif dan negatif
selanjutnya membuat data uji untuk mengetahui
performa dari algoritma yang sudah dilatih
sebelumnya.

2.6. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah metode yang
digunakan untuk mengukur kinerja perhitungan
akurasi pada sebuah metode klasifikasi data atau
teks mining. Confusion matrix berisi informasi
tentang klasifikasi aktual dan telah diprediksi
oleh sistem klasifikasi (Kohavi & Provost, 1998).
Kinerja sistem yang dievaluasi biasanya
menggunakan data dalam matriks. Tabel 2.1
dibawah ini menunjukan confusion matrix dalam
klasifikasi dua kelas.

Tabel 1 Confusion Matrix

Klasifikasi Asli Klasifikasi
+ -
+ True False
Positive Negative
- False True
Positive Negative

True positive adalah data positif yang
diklasifikasi menjadi positif, false positive adalah
data negatif yang diklasifikasi menjadi positif,
false negative adalah data positif yang
diklasifikasi menjadi negatif, true negative adalah
data negatif yang diklasifikasi menjadi negatif.
Setelah data uji dimasukkan dalam tabel
confusion matrix, selanjutnya disusul dengan
menghitung nilai-nilai data untuk dihitung
jumlah sensitivity (recall), specificity, precision,
dan accuracy.[6]

3. METODOLOGI PENELITIAN
3.1.Skema Alur Penelitian

Analisis sentimen merupakan bidang studi
yang menganalisis pendapat, sentimen, sikap,
penilaian, evaluasi, serta emosi seseorang
mengenai layanan, produk barang, topik, sesosok
individu, dan kegiatan tertentu (Liu, 2012).
Analisis sentimen bertujuan untuk menentukan
apakah opini suatu permasalahan dalam
masyarakat cenderung kearah negatif atau positif
serta analisis sentimen sering juga menjadi
patokan untuk dapat meningkatkan kualitas
sebuah barang atau meningkatkan kualitas suatu
pelayanan jasa.[7]

Pada gambar 1 menunjukkan skema alur
penelitian yang dilakukan.




Text preprocessing

Pembobotan kala
mplementas: nave
bayes

Hitung akarasi

Gambar 1 Alur Penelitian
3.2.Pengumpulan Data

Untuk proses pengumpulan data dalam
penelitian yaitu data diambil secara manual
dengan mengcopy-paste satu persatu data
komentar para pengguna, pengumpulan data
dapat juga dengan scraping data menggunakan
aplikasi web scraping. Data yang terkumpul
berjumlah 500 dataset dan data yang diambil
adalah data komentar selama bulan Juli sampai
dengan bulan September 2020. Gambar 2
menunjukkan proses dari pencarian data

@ .
0" N
e .

Gambar 2 Data Ulasan
Kemudian 500 data ulasan tersebut disalin
dan disimpan ke dalam microsoft excel dengan
format xlsx, gambar 3 menunjukkan data ulasan
yang sudah tersimpan.

Gambar 3 Data Ulasan Yang Tersimpan

3.3.Text Preprocessing

Text processing merupakan tahap pertama
dalam proses text mining dan tujuannya untuk
membuat teks membentuk data untuk menjal4Z)
pengolahan ditahapan setelahnya. Pada tahap ini
ada beberapa contoh kegiatan yang bisa
dilakukan, dari yang bersifat sederhana misalnya
parsing mengenai teks (pemecahan kalimat
menjadi sekumpulan kata), dam dari yang
bersifat kompleks misalnya partofspeech (pos)
tagging, dan parse tree.[8]

Ketidak teraturan struktur data pada teks
mining memerlukan proses awal yaitu
mempersiapkan teks agar dapat diubah menjadi
data yang terstruktur. Tahapan yang terdapat
pada implementasi text mining yaitu tahap Text
Preprocessing. Text preprocessing merupakan
tahap dimana terjadinya proses seleksi data agar
data yang didapat menjadi lebih terstruktur
dalam  setiap dokumen. Tahapan text
preprocessing ditunjukan pada gambar 4
dibawah ini.

Case Folding

Normalisasi

Tokenizing

Stopword Removal

Gambar 4 Alur Text Preprocessing

Pada tahapan text preprocessing terdapat 4

tahap proses yaitu:

1. Case Folding, yaitu proses untuk
mengganti semua huruf di dalam data ke
huruf kecil (lower case).

2. Normalisasi, yaitu proses untuk
menghapus tanda baca, angka, dan juga
karakter khusus pada teks atau
dokumen.

3. Tokenizing, yaitu proses pemisahan
sebuah kalimat menjadi satu kata dan
lazimnya dipisahkan oleh karakter
seperti tanda baca spasi, titik(.), dan
koma(,).

4. Stopword Removal, vyaitu tahap
pemilahan kata yang bernilai dari hasil
token dengan menyimpan kata yang
bernilai dan membuang kata yang tidak
bernilai.




3.4.Term Frequency

3

%rm Frequency adalah frekuensi dari
besarnya kemunculan kata pada sebuah
dokumen. Semakin tinggi jumlah kemunculan
suatu kata pada sebuah dokumen, maka semakin
besar juga bobotnya dan hal tersebut menjadikan
nilai kesesuaian akan menjadi semakin besar.
Sebagai contoh jika muncul sebanyak empat (4)
kali, maka kata atau term tersebut bernilai empat
(4). Tabel 2 menunjukan contoh hasil
pembentukan term frequency dari salah satu data
ulasan.

Tabel 2 Hasil Pembentukan Term Frequency

Term Frequency
kualitas 1
pengiriman 1
buruk 1
barang 1
rusak 1

3.5.Implementasi Algoritma Naive Bayes
Classifier

Metode pengklasifikasian dengan naive bayes
classifier menggunakan dua proses dalam
pengklasifikasiannya yang dipergunakan untuk
mendap@kan data latih dan data uji, diantaranya:

1. Proses Pelatihan Naive Bayes Classifier

Didalam proses pelatihan naive bayes

memiliki  beberapa (Bhapan, gambar 5
menunjukkan tahapan proses pelatihan naive

bayes.

Input data latih

Hitung P(V])
tiap kelas

Hitung P{xilV)
tiap kelas

odel probabiita

Gambar 5 Proses Pelatihan Naive Bayes

Naive bayes bisa dikatakan sebagai
pembelajaran supervised, karenanya
membutuhkan data awal pelatihan pada tahap
pembelajarannya untuk dapat mengambil
keputusan. Naive bayes menggambarkan sebuah
perhitungan paling sederhana dari teorema
bayes, karena sanggup menurunkan

kompleksitas komputasi dan membentuk
multiplikasi sederhana dari probabilitas.[9]

Sebelum memulai perhitungan naive bayes
terdapat beberapa hal yang dilakukan, yaitu
menentukan nilai probabilitas dokumen terhadap
kelas kata, dengan menggunakan persamaan
dibawah ini.

_ ldoes j|

P(vj) = llatin] (1)
(& terangan:
P(Vj) = Probabilitas dari Vj
|docj| =Total dari dokumen kategori |
|latih| = Total dari dokumen yang digunakan

untuk pelatihan
Yang dilakukan selanjutnya yaitu
menentukan nilai probabilitas kosakata pada
sebuah dokumen berdasarkan nilai probabilitas
dokumen terhadap kelas dokumennya dengan
menggunakan persamaan dibawah ini:

Ers nk+1
P(xi|Vj) = n+|kosakata| (3.2)
[E2terangan:
P(xi]Vj) = Probabilitas xi pada kategori Vj
nk = Total frekuensi kemunculan xi di
kategori Vj
n = Total keseluruhan g di dokumen Vj

kosakata = Total kata didalam data latih
2. Proses Klasifikasi Naive Bayes Classifier

Di dalam Kklasifikasi naive bayes, data uji
perlu melewati proses klasifikasi berdasarkan
dengan data latih. Gambar 6 berikut ini adalah
tahapan proses klasifikasinya:

vatung POV M1
P (i | Vi) untuk satiap kelas

]

Tentukan kelas dangan nia
P v I Pixi | vip

Kategori dokumen

Gambar 6 Proses Klasifikasi Naive Bayes

Untuk melakukan perhitungan klasifikasi
naive bayes diambil dari data uji yang digunakan
setelah dilakukannya tahapan text preprocessing.
EBlanjutnya, tahapan klasifikasi naive bayes
dimulai dengan menghitung nilai Vmap pada tiap
kelas dengan menggunakan persamaan dibawah

ni

argmax -
Vmap = VieVv P(Vj) [] P(xi|Vj) (3.3)




Keterangan:

= Kategori kelas kata

P(Vj) = Probabilitas dari Vj

P(xi]Vj) = Probabilitas xi di kategori Vj
Vv = Kategori kelas

argmax = Titik maksimum probabilitas
3.6. Hitung Akurasi

Perhitungan akurasi hasil prediksi kelas
sentimen pada klasifikasi naive bayes, dihitung
dengan menggunakan persamaan dibawah ini
TP+TN

Akurasi o (3.4)
TP+FN+TN+FP
Keterangan:
TP = True Positive
TN = True Negative
FN = False Negative
FP = False Positive

Data hasil klasifikasi dihitung berdasarkan
banyaknya data benar dan banyaknya data yang
salah. Dibawah ini diberikan contoh dari asumsi
hasil klasifikasi dengan data uji sebanyak 50 data
yang ditunjukan oleh tabel confusion matrix.

. TP4TN
Akurasi = ———
TPHENATNAFP

24+16 40
=—=08

T 244241648 50

Tabel 3 dibawah merupakan hasil dari
akurasi dan confusion matrix yang didapatkan
dalam penelitian

Tabel 3 Hasil Confusion Matrix

Actual
Positif Negatif
Predict Positif 24 2
Class Negatif 8 16
Akurasi 80%

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Didalam  penelitian  yang  dilakukan
menghasilkan klasifikasi data ulasan pengguna
jasa ekspedisi J&T Express. Tahapan yang dilalui
untuk melakukan proses klasifikasi yaitu data
ulasan patut melewati beberapa tahapan
pemrosesan. Untuk menjalankan pemrosesan
klasifikasi pada penelitian ini menggunakan
sebuah tools yaitu Rstudio untuk bahasaR.

4.1 Pembuatan Corpus

Corpus digunakan untuk mewakili setiap
kata dalam dokumen sebagai token dan untuk
setiap dokumen sebagai vektor fitur. Corpus
tidak terfokus kepada urutan kata tetapi fokus
pada jumlah kemunculan kata. Untuk membuat
corpus menggunakan fungsi Corpus
(VectorSource()). Hasil pembuatan corpus yang
telah dibuat oleh RStudio dapat dilihat pada
gambar 7 dibawah

h 500

mpleCorpus, Corp

sinTextDacument T List
sinTextDocument T List of leagth
ainTextDocument Ti List of length
ainTextDocument T List of length
sinTextDocument T List of length

sinTextDocument T List of length

MM R R R Mo Ta

ainTextDocument, T List of length
rTextCocument, Ti List of length 2
rTextDocument T List of length

t of lengt

TextDocument, T List of lengt

=
-
sinTextDocument, T
=
=

(R

nTextDocument T List of length
corpus

Gambar 7 Hasil Corpus
4.2 Text Preprocessing

Tahapan dalam text preprocessing meliputi
case folding, normalisasi, tokenisasi, dan
stopword removal. Dalam tahapan text
preprocessing tersebut dapat dilakukan dengan
memanggil library tm pada Rstudio. Sebelum teks
diproses pada tahapan stopword removal, harus
menginputkan data list stopword. Stopword list
yang digunakan adalah stopword Tala Bahasa
Indonesia dengan format csv. Data stopword
dapat dilihat pada gambar 8 dibawah

A B < D E F G H I J
adalah
g
agaknya

agar
akan

5 akariah

18 akhir

11 akhiri

12 akhirnya

13 aku

14 akulsh

15 amat

16 amatlan

17 anda

18 andalah

18 antar

0 antara

21 antaranva
stopwordTala

Gambar 8 List Stopword Tala
Gambar 9 dan 10 merupakan hasil dari
tahapan text preprocessing yang diantaranya
berupa case folding, normalisasi, tokenizing, dan
stopword removal.

5. clean)

us speeific: 1, document Tevel {infexed): o
documents: 500

[1] alhasdu)f11ah sesual yg diburapksn semoga jaya trus sbe Taysnss kiler sehari
[2] sampah

[3] tolang gerfistona] gils bogt beda sma pelayaran jre

4] 1t burek Jalek kecona

(5] cepar

hokurir |

[6] parat rir berrara gilang prihartons tasik parsh paket ditungguin pagi sore ehh
anterin bikin

alsu kurir goblok

[71 salah sertir d11

[£] parah layanan pick transaksi bukalapaktokopedia respon
Gambar 9 Hasil Case Folding, Normalisasi, dan
Stopword




dem[[“dimnames"11[["Terms"]]

[1 “alhamdul{iilah” “diharapkan”

[3] "jaya" “kilat”

[5] "layanan™ mhin™

[7]1 “sehari "semoga”

[9] "sesuai” “trus”

[11] “sampah” “beda”

[13] "bngc” "gjls”

[15] “jne” “pelayanan”

[17] “perfisional” “amat

[19] "tolong™ “buruk”

[21] "jelek™ “kecewa”

[23] "cepat” “anterin

[25] "bernama” “bikin”

[27] “ditungguin” “ahh"

[29] "gilang™ “goblok”

[31] "kurir® “pagi”

[33] “paket” “palsu”

[35] “parah” “prihartona”

[37] "sore” “status"”

[39] "tasik” ~d11”

[41] “salah” “sortir”

[43] "bukalapaktokopedia” “pick”

[45] "respon” “transaksi”

[47] “aduh® "judesnya”

[49] “nyesel” “pelayanannya”

5171 “baous” “cepet”
Gambar 10 Hasil Tokenizing

4.3 Akurasi

Berdasarkan hasil prediksi kelas sentimen
pada Kklasifikasi naive bayes selanjutnya akan
dihitung berapa hasil akurasi algoritma naive
bayes dalam mengklasifikasi sebuah data ulasan
pengguna ekspedisi J&T Express. Gambar 11
merupakan hasil dari prediksi tabel pada 100
data uji yang diperoleh dari penelitian.

> summary (pred)
neg pos
73, 27
Gambar 11 Prediksi Data Uji

Dapat dilihat pada gambar 11 diatas adalah
prediksi dari 100 data uji yang digunakan dalam
penelitian, dengan hasil prediksi yaitu 73
berlabel negatif dan 27 berlabel positif.

Hasil dari prediksi data uji algoritma naive
bayes menghasilkan tabel confusion matrix
dengan pembagian data prediksi True Positif
sebanyak 24 dokumen, True Negatif sebanyak 63
dokumen, False Positif sebanyak 10 dokumen,
dan False Negatif sebanyak 3 dokumen. Dari data
ulasan J&T Express, algoritma Naive Bayes
Classifier menghasilkan nilai akurasi sebesar 0,87
atau 87%. Gambar 12 menunjukkan hasil akurasi
yang didapatkan oleh penelitian yang telah
dilakukan.

= conf.mat<- confusionMatrix(pred, df.testSclass)
= conf.mat
Confusion matrix and statistics

referance
Prediction neg pos
neg 63 10
pos 3 24
Accuracy : 0.87
95% €I : (0.788, 0.9289)
wo Information rate : a8

P-value [Acc > NIR] : 1.595e-06

o

o

kappa : 0.6951

Menemar's Test P-value : 09609
9545
7059
8630
8889
6600
6300
7300
8302

sensitivity :
specificity :

Pos Pred value :

Neg Pred value :
Prevalence :
Detection Rate :
petection Prevalence :
Balanced Accuracy :

ococooooo o

"positive’ class : neg

Gambar 12 Hasil Akurasi

Dari total 400 data latih yang telah melewati
tahap text preprocessing menghasilkan 1388
term. Selanjutnya confusion matrix digunakan
untuk melakukan perhitungan akurasi dari data
uji klasifikasi algoritma naive bayes. Hasil
perhitungan akurasi dan confusion matrix
didapatkan hasil sebagai berikut:

TP+TN 24+63 87

Akurasi= = =—=(),87
TP+FN+TN+FP 2443463+10 100

Dalam mengklasifikasikan data ulasan J&T
Express untuk kelas negatif dan kelas positif
dengan algoritma naive bayes menghasilkan
akurasi sebesar 0,87 atau 87%. Kemudian juga
didapat hasil dari presisi pada masing-masing
kelas serta error rate system sebagai berikut:

a. Presisi Kelas Negatif

TN _ 63 63
‘]"N+F‘N=a=g=0'95
Tingkat akurasi pada kelas negatif sebesar
95%. Oleh karena itu tingkat kesalahan
klasifikasi pada kelas negatif sebesar 5%.
b. Presisi Kelas Positif

TP _i 24 0‘70
TP+FP 24410 34
Tingkat akurasi pada kelas positif sebesar
70%. Oleh karena itu tingkat kesalahan
klasifikasi pada kelas positif sebesar 30%.
c. Error Rate System

FP+FN 10+3 13
TP+TN+FN+FP 24+63+3+10 100

=0,13
4.4 Visualisasi

Proses  visualisasi  dilakukan  untuk
memahami hasil kata-kata atau term yang
memperoleh frekuensi tertinggi dalam data dari
penelitian yang dilakukan. Ada dua visualisasi
yang digunakan yaitu wordcloud dan barplot
atau diagram batang. Gambar 13 dan 14
menunjukkan hasil dari visualisasi data ulasan
ekspedisi J&T Express.

aphka_e jelek cuci ekspedisi  ker:
C E p t mahal
g ambilkeci. res: MANIAP r“mml:u,
O 5 kurirsgsme
[le5e75.

oiE.'SREJnt'i’“c“yi
barang 55
Eakeﬁ”

eCewa: @ s

kall
: Sambat JasackQ B
ngou, < terima mengecewakan ¢
sesual Kant tor tangan syka bangetramah

na

anak

05

3 ngirm gimana kota t beperrumah tUlUaN *Imajem

Eh-)
R
0
o
o




Gambar 13 Visualisasi Wordcloud
Frequensi Kata Terbanyak

: oD

Gambar 14 Visualisasi Barplot

Berdasarkan dari 10 hasil frekuensi kata yang
paling banyak muncul didalam data ulasan ]J&T
Express yaitu barang, pengiriman, paket, jnt,
kurir, kecewa, cepat, bagus, pelayanan, dan
buruk. Gamabr 15 menunjukkan jumlah
frekuensi data yang memperoleh frekuensi
tertinggi vyang sudah divisualisasikan pada
gambar sebelumnya.

Frequensi Kata
(=]
(=]

barang
pengifiman
paket

jnt

Kurir
Kecewa
cepat
bagus
pelayanan

word freq
barang barang 133
pengiriman pengiriman 122
paket paket 119
jnt jnt 119
kurir kurir 116
kecewa kecewa 71
cepat cepat 63
bagus bagus 57
pelayanan pelayanan 56
buruk buruk 44

Gambar 15 Data Frekuensi
5. Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil dari penelitian yang telah
dilakukan dapat disimpulkan bahwa hasil dari
pengujian klasifikasi naive bayes pada data
ulasan pengguna J&T Express dari bulan Juli
sampai bulan September 2020 dapat dinyatakan
bahwa ulasan cenderung termasuk kedalam kelas
sentimen negatif. Algoritma Naive Bayes
Classifier teruji efektif dan dalam
mengklasifikasikan data ulasannya cukup
menjamin karena menghasilkan nilai akurasi
yang cukup tinggi yaitu 87%.

Untuk  penelitian  selanjutnya, dapat
dilakukan dengan menggunakan algoritma selain
Naive Bayes Classifier seperti Support Vector
Machine (SVM) atau algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN), untuk memahami manakah
algoritma yang menghasilkan hasil terbaik dalam
mengklasifikasikan sebuah data ulasan.  Serta
memperbanyak data yang digunakan untuk
mengklasifikasi agar didapatkan hasil yang
akurat dan lebih baik.
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