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2.1 Klasifikasi Klasifikasi

Klasifikasi adalah pekerjaan yang menilai suatu objek data agar masuk
kedalam kelas tertentu dari sejumlah kelas yang sudah ada. Klasifikasi dibagi
menjadi dua pekerjaan utama yaitu membangun model sebagai prototype yang
disimpan sebagai memori dan menggunakan model untuk melakukan
pengklasifikasian prediksi pada objek data lain agar diketahui terdapat dikelas
mana objek data yang disimpan (Putri, Suparti, & Rahmawati, 2014).

Klasifikasi memiliki contoh aplikasi yang sering dijumpai vyaitu
pengklasifikasian jenis binatang yang memiliki jumlah atribut. Jika terdapat
binatang baru, kelas binatang langsung dapat diketahui karena adanya atribut
tersebut. Contoh lainnya adalah diagnosa penyakit kulit kanker melanoma
(Prasetyo, Eko. 2012), yaitu dengan membangun model berdasarkan data latih
yang ada, selanjutnya menggunakan model tersebut untuk identifikasi penyakit
pasien sehingga dapat diketahui pasien mengidap penyakit kanker atau tidak.

Klasifikasi merupakan metode datamining yang digunakan untuk proses
pencarian sekumpulan model yang dapat membedakan kelas data atau konsep.
Metode klasifikasi bertujuan untuk melakukan pemetaan data ke dalam kelas yang

sudah didefinisikan sebelumnya berdasarkan nilai atribut data (Kaku, 2014).

2.2 Text Mining

Text mining merupakan proses dalam mengambil informasi dalam teks,
informasi yang didapat merupakan pola dan kecenderungan pembelajaran pada
pola statistik. Text mining merupakan bidang khusus Data mining yaitu suatu
proses dalam menggali informasi dimana seorang pengguna berinteraksi dengan
dokumen dalam menggunakan tools analisis yang merupakan komponen-
komponen dalam Data mining yaitu kategorisasi (Triawati, Bijaksana, & Baizal,
2009).



Text mining merupakan proses yang terdiri dari kategori teks, text
clustering, konsep, sentimen analysis, penyimpulan dokumen dan pemodelan
relasi entitas yaitu pembelajaran hubungan antara entitas (Lidya, Sitompul, &
Efendi, 2015). Pendekatan manual Text mining muncul pertama kali dalam
laboraturium pada pertengahan 1980-an, Text mining digunakan dalam bidang
pembelajaran mesin, pertambangan data, statistic dan komputasi linguistic
(Lesmana, 2013). Text mining dipercayai memiliki potensi nilai komersial tinggi
karena memilki banyak informasi yang disimpan sebagai teks.

Text mining merupakan proses semi otomatis yang digunakan untuk
ekstraksi pola yang terdapat dalam database yang menghasilkan suatu
pengetahuan baru untuk pengambilan keputusan. Tex mining dan Data mining
memiliki tujuan yang sama yaitu untuk memperoleh informasi dan pengetahuan
dari sekumpulan data yang besar yang berbentuk database (Aditia Rakhmat
Sentiaji, 2014).

Text mining merupakan penambangan teks yang dilakukan oleh komputer
agar menghasilkan sesuatu yang baru, yang tidak diketahui sebelumnya dan
menemukan informasi yang tersirat secara implisit, yang diperoleh dari informasi
yang diekstrak secara otomatis dari sumber dan teks yang berbeda-beda (Mulsy,
2015).

2.1.1 Text Preprocessing

Tahapan Text preprocessing adalah data yang masuk sebelum data diolah
harus melalui tahapan preprocessing agar sistem mengerti sebelum melanjutkan
ke proses Text mining. Text preprocessing memiliki fungsi untuk mengubah data
yang tekstual dan tidak terstruktur menjadi data yang terstruktur dan disimpan ke
dalam basis data. Text preprocessing adalah cara yang digunakan untuk
mempelajari suatu teks data dengan menemukan fitur-fitur yang mewakili setiap
kata untuk fitur yang ada pada dokumen.

Text mining membutuhkan mekanisme untuk menerima teks-teks yang

terdapat di koleksi dokumen agar menghasilkan informasi-informasi yang
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terstruktur. Mekanisme tersebut terbagi menjadi 6 tahapan (fase preprocessing)

secara umum dalam Text mining yaitu (Riza, 2008).

1. Convert emoticon

Convert emoticon adalah proses mengkonversikan emoticon ke dalam

bentuk string yang dapat diartikan maknanya yang diungkapkan dengan sebuah

Gambar atau simbol emoticon. Convert emoticon dilakukan karena pada data

komentar yang diambil dari Fanspage Facebook yang terdapat emoticon yang

merupakan salah satu cara mengekspresikan persetujuan atau pertidaksetujuan

dalam suatu komentar. Dalam penelitian ini digunakan tiga ekspresi pada symbol

emoticon (Read, 2005). Seperti pada Tabel 2.1 (Mujilahwati, 2016).

Tabel 2.1 Convert Emoticon
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| Datar Negatif

2 Case folding

Case folding adalah tahap penyeragaman kosa kata dengan mengubah
huruf asli dengan huruf besar atau kecil pada semua kosakata. Misalkan hanya
huruf “a” sampai dengan “z” yang diterima, karakter selain huruf dihilangkan dan
dianggap delimiter.
G Cleaning

Kalimat yang didapat biasanya masih terdapat noise, yaitu kesalahan acak
atau variansi dalam variabel terukur (Ariawan J, 2014) , maka dari itu, Kkita harus
menghilangkan noise tersebut. Kata yang dihilangkan adalah karakter HTML,

hashtag (#), username (@username), url (http://website.com), dan email

(nama@website.com) (Ariawan J, 2014).

4. Normalisasi

Normalisasi adalah mengubah kalimat gaul menjadi kalimat normal
(Adiyasa, 2013). Kalimat gaul akan dikenali oleh bahasa yang sesuai dengan
KBBI. Banyak pengguna dalam menuliskan kata menggunakan singkatan
sehingga terjadi penghambatan dalam pemahaman teks, contoh “gk” di
normalisasikan menjadi “Tidak”
5 Convert Negation

Convert Negation adalah proses mengkonversikan kata negasi yang
terdapat pada data komentar yang diambil dari Fanspage Facebook. Kata negasi
memiliki pengaruh dalam mengubah nilai sentimen pada suatu data komentar
yang diambil dari Fanspage Facebook. Kata negasi yang terdapat pada suatu data
komentar yang diambil dari Fanspage Facebook akan diconversikan menurut
nilai sentimennya dengan kata setelahnya. Kata-kata negasi tersebut meliputi kata
pada Tabel 2.2 (Mujilahwati, 2016).


http://website.com/
mailto:nama@website.com

Tabel 2.2 Kata Negasi

No Konversi
Bkn

Bukan

N

Tidak
Tak
Tdk
Gak
Ga

G
Nggak
10 Enggak
11 Jangan

©O©| 0 N o O &~ W

6. Tokenizing

Tokenizing adalah tahap pemotongan strip input berdasarkan kata dalam
penyusunannya. Pada tahapan ini kata dipisah dari sebuah kalimat, paragraf atau
halaman dalam berita menjadi token atau pemotongan kata tunggal. Tokenisasi
pada tahap ini menggunakan konsep unigram, pada tahapan ini kalimat dipecah
menjadi 1 set kata.
= Stemming

Stemming adalah tahap dalam pencarian akar kata dengan cara
menghilangkan imbuhan pada kata tersebut. Tujuan tahapan Stemming adalah
untuk pengurangan jumlah token yang telah terbentuk dan menjadikan token kata
dasar yang sama. Stemming pada tahap ini menggunakan algoritma Nazief &
Adriani.
8. Filtering

Filtering merupakan tahap dalam mengambil kata-kata yang penting dari
hasil Tokenisasi. Pada tahap ini menggunakan stopword atau membuang kata-kata
yang tidak penting dan word-list atau menyimpan kata-kata yang penting.
Stopword adalah kata-kata yang tidak deskriptif yang dapat dibuang dalam
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pendekatan bag-of-words. Misalkan “yang” , “dan”, “di” , “dari” dan seterusnya.

Stoplistt bahasa Indonesia diambil dari penelitian Tala (Tala, 2003).

2.1.2 Text Transformation

Text Transformation adalah proses pengubahan data atau digabung
kedalam format yang sesuai untuk diproses kedalam bentuk Data mining. Metode
Data mining membutuhkan format data yang khusus sebelum diterapkan. Untuk
tahapan Text Transformation dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan
tahapan yang ada pada algoritma TF-IDF (Term frequency inverse documents
frequency). Algoritma ini digunakan untuk menghitung bobot kata (term) pada
dokumen. Algoritma ini menghilangkan setiap kata-kata yang tidak penting. Maka
dari itu, sebelum melakukan pembobotan pada tahap ini, alangkah baiknya
melakukan proses Stemming dan stopword (Pradnyana & ER, 2012). Pembobotan
menghitung factor kebalikan frekuensi dokumen yang mengandung suatu kalimat
(inverse document frequency) (Pradnyana & ER, 2012)

Nilai IDF sebuah kata dihitung menggunakan persamaan sebagai berikut:

idf, = log (dift) ................................................................ 2.1

Nilai N adalah jumlah dokumen yang berisi term (t) dan n adalah jumlah
kemunculan frekuensi term terhadap D.

Algoritma yang digunakan untuk menghitung nilai W dari masing-masing
tiap dokumen terhadap kata kunci yaitu sebagai berikut :

War = tfae 0 pe e (2.2)

Keterangan :

d = Dokumen ke-d

t = Term ke-t dari kata kunci

tf = Term frekuensi

W = Bobot dokumen ke-d terhadap term ke-t

Setelah bobot w masing-masing diketahui, maka selanjutnya melakukkan
pengurutan dimana semakin besar nilai W maka semakin besar tingkat kesamaan,

demikian pula sebaliknya.
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2.1.3 Feature Selection

Feature selection merupakan tahapan dalam pemilihan ciri dari sebuah
teks. Feature selection adalah cara merepresentasikan sebuah dokumen (document
representation) dan cara menghitung jarak atau similarity antar teks dengan
menggunakan beberapa fungsi. Pembentukan pola yang dapat merepresentasikan
sebuah teks dilakukan pada tahapan ini.

Feature Selection bertujuan untuk menghapus kata-kata yang dianggap
tidak penting atau tidak menggambarkan isi dokumen dengan proses klasifikasi
yang lebih efektif dan akurat (Berry & Kogan, 2010).

2.1.4 Pattern Discovery

Pattern discovery adalah tahap penemuan pola untuk pengetahuan dari
keseluruhan teks, pada tahap ini terdapat dua teks pembelajaran yaitu
Unsupervised dan Supervised Learning. Perbedaan antara unsupervised dan
Supervised Learning adalah pada Unsupervised tidak terdapat label kelas pada
data latih, data latih dikelompokkan berdasarkan keluaran dari fungsi sedangkan
supervised terdapat label kelas pada data latih dan data baru diklasifikasikan
berdasarkan data latih. Supervised learning terbagi menjadi 2 yaitu klasifikasi dan
regresi. Klasifikasi terjadi bila output dari fungsi adalah nilai tidak kontiniu
sedangkan regresi terjadi bila output dari fungsi adalah nilai kontiniu.

2.2.4.1 K-Nearest Neighbor (KNN)
Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan metode untuk

melakukan Klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran yang
jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. K-Nearst Neighbor bertujuan
mengklasifikasi obyek baru berdasarkan atribut dan training sample (Simanjuntak
etal., 2017).

Algoritma metode K-Nearest Neighbor (KNN) sangatlah sederhana,
bekerja berdasarkan jarak terpendek. Selanjutnya mayoritas dari K tetangga
terdekat akan menjadi dasar untuk memutuskan katagori dari sample berikutnya

(Simanjuntak et al., 2017). Dekat atau jauhnya tetangga biasanya dihitung
berdasarkan Euclidean Distance.
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Nilai k yang terbaik untuk algoritma ini tergantung pada data. Nilai k yang
bagus dapat dipilih dengan optimasi parameter, misalnya dengan menggunakan
cross-validation. Klasifikasi diprediksikan berdarkan data training yang paling
dekat degan kata lain (k = 1) disebut algoritma Nearest Neighbor.

Berikut langkah — langkah untuk menghitung metode K-Nearest neighbor:
Menentukan parameter K (jumlah tetangga paling dekat)

Menghitung kuadrat jarak euclid (query instence)

Mengurutkan kedalam kelompok yang mempunyai jarak euclidien terkecil.

Mengumpulkan klasifikasi nearest neighbor (Y)

Ty £y & D I

Menggunakan mayoritas dari kategori nearest neighbor maka akan

didapatkan prediksi nilai query instance yang telah dihitung.

Algoritma Modified K-Nearest Neighbor (MKNN) merupakan
pengembangan perfomasi dari metode K-Nearest Neighbor (KNN). Pemikiran
utama dari metode ini adalah pengklasifikasian sample uji sesuai tag tetangganya.
MKNN vyang terdiri dari dua pemrosesan, pertama validitas data training kedua

adalah menerapkan pembobotan KNN (Parvin et al., 2008).

2.2.4.2 Modified K-Nearest Neighbor (MKNN)
Modified K-Nearest Neighbor (MKNN) merupakan pengembangan dari

metode K-Nearest Neighbor (KNN) memiliki tujuan untuk mengatasi masalah
dalam tingkat akurasi yang rendah pada metode K-Nearest Neighbor (KNN).
Pengembangan dilakukan dilakukan dengan menambahkan modifikasi pada
metode K-Nearest Neighbor (KNN) dengan tujuan untuk peningkatan kinerja
metode K-Nearest Neighbor (KNN). Metode Modified K-Nearest Neighbor
(MKNN) ditambahkan validitas pada setiap dataset. Kemudian diklasifikasikan
dengan melakukan pembobotan pada setiap dataset dengan menggunakan nilai
validitas sebagai factor perkalian (Parvin et al., 2010).

Metode Modified K-Nearest Neighbor (MKNN) merupakan metode yang
menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN), namun terdapat beberapa

proses tambahan atau pengembangan dari metode K-Nearest Neighbor (KNN)
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(Simanjuntak et al., 2017). Tahapan algortima Modified K-Nearest Neighbor
(MKNN) adalah sebagai berikut:
Melakukan Perhitungan Jarak
Perhitungan jarak antara dua titik yaitu titik pada data training (x) dan titik
Pada data testing (y) menggunakan Rumus Euclidean, seperti yang

ditunjukan pada persamaan 2.4:
d(x,y) =

keterangan:
d = jarak antara titik pada data training x dan titik dari data testing y yang
akan diklasifikasikan, dimana x=x1, x2,........ ,xidan y=yl,y2, ....... , yi
I = Presentasi nilai atribut
n = Dimensi atribut
Validitas Data Latih
Validitas digunakan dalam menghitung jumlah titik pada seluruh data
latih, tetangga terdekat pada setiap data akan berpengaruh pada validitas data.
Berikut adalah persamaan 2.5:
validitas(x) =
=Yy SUBLC), IDU(N (). oo (2.5)
Keterangan:
K = Jumlah dari titik terdekat
Lbl(x) =Kelas x
Ni(x) = Label kelas titik terdekat x
S =Untuk menghitung kesamaan titik x dan data ke-I dari tetangga
terdekat. Berikut adalah Persamaan titik s 2.6:
s(a,b) =

Keterangan:
a = kelas a pada data latih
b = kelas selain a pada data latih
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Weight Voting
Weight voting merupakan proses utama dalam perhitungan metode

MKNN.

Persamaan Weight Voting adalah sebagai berikut 2.7:

Weight voting ditentukan dengan menggunakan validitas dari data training

dan dikalikan dengan weight berdasarkan jarak euclidean. Metode MKNN Weight

Voting menghitung tiap tetangga, berikut adalah persamaan 2.8:

2.15

W) =

. g 1
validitas(x)x P05 s .,-(2.8)
Keterangan:
W (x) = Perhitungan Weight Voting
Validitas (x) = Nilai validitas
de = Jarak Euclidean
Evaluasi

Evaluasi merupakan sebuah klasifikasi yang dilakukan untuk melihat

tingkat akurasi, dengan melihat tingkat akurasi, sistem dapat diukur melalui

confusion matrix. Confusion matrix merupakan alat untuk menganalisis seberapa

baik classifier mengenali tuple dari setiap kelas serta TP dan TN dapat

memberikan informasi saat classifier benar dan FP dan FN memberikan informasi

saat classifier salah (Jiawe Han, 2012). Rumus yang digunakan dalam mencari

akurasi adalah sebagai berikut:

Tabel 2.3 Confusion Matrix

Ya Tidak
Ya TP FN
Tidak FP TN
Tidak P’ N’

11-10



Akurasi adalah persentase data yang diprediksi dengan benar. Persamaan
perhitungan akurasi adalah sebagai berikut 2.9:

akurasi =

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

Keterangan:

TP = TP (true positivies) adalah jumlah data kelas positif yang
diklasifikasikan positif

TN = TN (true negativies) adalah jumlah data kelas negatif yang
diklasifikasikan negatif

FN = FN (false negativies) adalah jumlah data kelas negatif
diklasifikasikan negatif
FP = FP (false positivies) adalah jumlah data kelas positif diklasifikasikan
positif.

2.3 Algoritma Nazief & Adriani

Banyak penelitian yang dilakukan untuk menemukan algoritma stemming
yang tepat dan bagus dalam Bahasa Indonesia, antara lain algoritma Nazief &
Adriani, algoritma Arifin & Setiono, dan algoritma Vega (Asian, 2005).
Berdasarkan penelitian (Asian, 2007), bahwa algoritma Nazief & Adriani adalah
algoritma yang memiliki hasil terbaik berdasarkan aturan morfologi Bahasa
Indonesia. Nazief & Adriani menyimpulkan sebuah kata dasar dapat ditambahkan
imbuhan berupa derivation prefix (DP) di awal dan/atau diakhiri secara berurutan
oleh derivation suffix (DS), possesive pronoun (PP), dan particle (P) yang
masing-masing bersifat optional.

DP +DP +DP +rootword + DS+PP +P. ..o, (2.10)
langkah-langkah yang digunakan oleh algoritma Nazief dan Adriani yaitu sebagai
berikut:

L Kata dicari di dalam daftar kamus. Jika kata tersebut ditemukan di dalam
kamus, maka dapat kata tersebut adalah kata dasar sehingga algoritma
dihentikan.
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X Jika kata di dalam langkah pertama tidak ditemukan di dalam kamus,
maka diperiksa apakah sufiks tersebut yaitu sebuah partikel (“-lah” atau “-
kah”). Bila ditemukan, maka partikel tersebut dihilangkan.

Z Pemeriksaan dilanjutkan pada kata ganti milik (“-ku”, “-mu”, “-nya”). Bila
ditemukan, maka kata ganti tersebut dihilangkan.

2 13

4. Memeriksa akhiran (“-1”, “-an”). Bila ditemukan, maka akhiran tersebut
dihilangkan. Jika akhiran “-an” merupakan hanya bagian dari akhiran “-
kan”, dan memeriksa lagi apakah partikel (“-lah™, “-kah”) dan kata ganti
milik (“-ku”, “-mu”, “-nya”) yang telah dihilangkan pada langkah 2 dan 3
bukan merupakan bagian dari kata dasar.

B Memeriksa awalan (“se-, “ke-, “di-“, “te-*“, “be-*, “pe-“, “me-*). Bila
ditemukan, maka awalan tersebut dihilangkan. Pemeriksaan dilakukan
dengan berulang mengingat adanya kemungkinan multi-prefix. Pada tahap
5 membutuhkan ketelitian untuk memeriksa kemungkinan peluluhan
awalan (Tabel 2.2), perubahan prefix yang disesuaikan dengan huruf-awal
kata (Tabel 2.3) dan aturan kombinasi prefix-suffix yang diperbolehkan
(Tabel 2.4).

Tabel 2.4 Daftar Prefiks yang Meluluh

Jenis Prefiks Huruf Hasil Peluluhan
pe-/me- K -ng-

pe-/me- P -m-

pe-/me- S -ny-

pe-/me- T -n-

Tabel 2.5 Daftar Kemungkinan Perubahan Prefiks

Prefiks Perubahan
se- tidak berubah
ke- tidak berubah
di- tidak berubah
be- ber-

te- ter-
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pe- per-, pen-, pem-, peng-

me- men-, mem-, meng-

Tabel 2.6 Daftar Kombinasi Prefiks dan Sufiks yang Tidak Diperbolehkan

Prefiks Sufiks yang tidak diperbolehkan
be- i

di- -an

ke- -1, -kan

me- -an

se- -i, -kan

te- -an

pe- -kan

Setelah menyelesaikan semua langkah dengan sukses, maka algoritma

akan mengembalikan kata dasar yang ditemukan.

24 N-Gram

N-Gram adalah potongan n karakter dalam string tertentu atau potongan n
kata dalam kalimat tertentu. Contoh kata teknik dalam N-Gram adalah sebagai
berikut.

Tabel 2.7 Contoh Pemotongan N-Gram Berbasis Karakter

Nama N-Gram Karakter

Uni-gram TE K N, I, K

Bi-gram _T,TE, EK, KN, NI, IK, K_

Tri-gram _TE, TEK, EKN, KNI, NIK, IK_,K__

Quad-gram _TEK, TEKN, EKNI, KNIK, NIK_,
IK_,K_

Karakter blank “  digunakan dalam mempresentasikan spasi didepan dan
diakhir kata. Word-Based N-Gram memiliki contoh sebagai berikut:

Kalimat : “n-gram adalah potongan n karakter dalam string tertentu”
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Tabel 2.8 contoh pemotongan N-Gram berbasis kata

Nama N-Gram Kata

Uni-gram n-gram, adalah, potongan, n,

karakter, dalam, string, tertentu

Bi-gram n-gram adalah, adalah potongan,
potongan n, n Kkarakter, karakter

dalam, dalam string, string tertentu.

Tri-gram n-gram adalah potongan, adalah
potongan n, potongan n karakter, n
karakter dalam, karakter dalam
string, dalam string tertentu

Dst....

2.5 Analisa Sentimen

Analisa sentimen adalah untuk menentukan attitude pembicara dan penulis
dengan topik tertentu, attitude merupakan penilaian pembicara dan penulis,
pernyataan emosional atau komunikasi emosional penulis terhadap pembaca
(Witten, Frank, & Hall, 2011). Analisa sentimen merupakan bidang studi yang
menganalisa sentimen, opini, sikap, emosi, dan evaluasi terhadap suatu entitas.
Entitas tersebut berupa produk, jasa, individu, masalah, peristiwa dan topic.

Analisis sentimen adalah opini masyarakat yang mengandung perasaan
sentimen atau emosi, analisis sentimen terdapat pada bahasa alami, komputasi
linguistic dan Text mining yang bertujuan untuk menganalisa pendapat, sikap,
sentimen, dan penilian emosi seseorang (Mulsy, 2015).

Analisis sentimen adalah proses ekstrak, olah data, dan memahami tekstual
secara otomatis sehingga dapat menghasilkan informasi sentimen yang
mengandung dalam kalimat opini (Zaqgisyah, 2012).

Analisa sentimen adalah tugas untuk menemukan opini dari penulis untuk
entitas tertentu. Analisa sentimen merupakan review produk internet untuk
menentukan opini atau perasaan sentimen terhadap produk keseluruhan (Haddi,

Liu, & Shi, 2013). Menurut Thelwall dalam Haddi analisa sentimen merupakan
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suatu tugas klasifikasi yang mengklasifikasikan orientasi suatu teks kedalam
positif dan negatif. Tujuan analisa sentimen adalah dalam menentukan perilaku
sentimen seorang penulis dengan memperhatikan topik tertentu.

Analisa Sentimen diklasifikasikan kedalam kelas positif dan negatif,
menurut penelitian (Sipayung, Maharani, Zefanya, & Informasi, 2016), kata yang
mengandung sentimen positif terdapat 66 dan kata yang mengandung negatif
dengan jumlah 54 dengan total 120. Pada Tabel 2.9 berisi kata sentimen positif
dan Tabel 2.10 kata sentimen negatif.

Tabel 2.9 Kata Positif

No | Positif No | Positif

1 puas 34 romantis
2 dingin 35 terawat

3 lengkap 36 panas

4 profesional 37 ramah

5 terjangkau 38 Ada

6 menarik 39 Baik

7 mewah 40 menyenangkan
8 murah 41 nyaman

9 pusat 42 responsif
10 respon 43 modern
11 mengesankan 44 pengertian
12 membantu 45 strategis
13 memadai 46 | suka

14 senyum 47 sesuai

15 dekat 48 kedap

16 bersahabat 49 rapih

17 cukup 50 sebanding
18 tanggap 51 hangat

19 teliti 52 fungsi

20 putih 53 besar

21 bersih 54 berdebu
22 dapat 55 aman
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23 | variasi 56 asik
24 mendukung 57 baru
25 enak 58 cekatan
26 cepat 59 ekonamis
27 komplit 60 elegan
28 luas 61 lancar
29 didukung 62 leluasa
30 representatif 63 lezat
31 bagus 64 memanjakan
32 tengah 65 memuaskan
33 siap 66 rendah
Tabel 2.10 Kata Negatif
No Negatif No Negatif
1 usang 34 kalah
2 bau 35 kecewa
3 berbunyi 36 noda
4 berdebu 37 kecoa
5 berisik 38 Kelupas
6 berkarat 39 kotor
7 berpencar 40 kropos
8 bingung 41 kuning
9 bising 42 kusam
10 bocor 43 laba
11 buruk 44 lama
12 debu 45 lambat
13 dibenahi 46 lembab
14 ditingkatkan 47 macet
15 gangguan 48 masalah
16 gelap
17 Merembes
18 jelek
19 jorok
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20 | jutek

21 pengap
22 penuh
23 putus
24 rendah
25 rusak
26 sempit
27 susah

28 terbatas
29 tersendat

30 tersumbat

31 Menunggu
32 Mati

33 usam

2.6 Pemilu

Menurut Undang-undang Nomor 8 Tahun 2012 tentang Pemilihan Umum
Anggota Dewan Perwakilan Rakyat, Dewan Perwakilan Daerah, dan Dewan
Perwakilan Rakyat Daerah Pemilihan Umum adalah sarana pelaksanaan
kedaulatan rakyat yang dilaksanakan secara langsung, umum, bebas, rahasia, jujur
dan adil dalam Negara Kesatuan Republik Indonesia  berdasarkan Pancasila dan

Undang-undang Dasar Negara Republik Indonesia tahun 1945.

2.7 Pilkada

Pilkada berdasarkan Pasal 1 ayat (1) Peraturan Pemerintah (PP) Nomor 6
Tahun 2005 tentang Pemilihan, Pengesahan, Pengangkatan dan Pemberhentian
Kepala Daerah dan Wakil Kepala Daerah PP Nomor 49 Tahun 2008 tentang
Perubahan atas PP Nomor 6 Tahun 2005 adalah “sarana pelaksanaan kedaulatan
rakyat di wilayah provinsi dan/atau kabupaten/kota berdasarkan Pancasila dan
UUD 1945 untuk memilih kepala daerah dan atau wakil kepala daerah.
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2.8 Facebook

Facebook mulai dipublikasikan pada tahun 2004, Facebook diambil dari
nama buku profil mahasiswa yang setiap tahun selalu diperbaruhi seiring dengan
masuknya mahasiswa baru. Mark membuat website Facebook didalam kamar
asramanya dengan bantuan temannya yang juga mahasiswa Universitas Harvard
yaitu Andre McCollum, Dustin Moskoviz, dan Chris Huges (Arifin, 2009)

Facebook membuka jaringan untuk para siswa Sekolah Menengah Atas
pada tahun 2005, jadi pengguna Facebook tidak hanya mahasiswa saja, anak SMA
juga dapat menggunakan Facebook, selanjutnta pada tahun 2006 Facebook sudah
dapat digunakan untuk pekerja kantoran dan pada akhir tahun 2006 Facebook
dapat diakses oleh semua orang yang memiliki lamat email aktif. Facebook adalah
situs website jejaring sosial yang dipublikasikan pada 4 februari 2004, diciptakan
olen Mark Zuckerberg, seorang mahasiswa Harvard kelahiran 14 mei 1984
(Chairunnisa, 2010)

Facebook adalah media sosial yang memiliki user profile, news feed,
notes, messaging, voice calls, following, privacy, like button, chatting, friends,
group, Fanspage yang memiliki fungsi masing-masing sebagai media
komunikasi, membuat dan membagikan status, mengupload foto, mendapatkan
teman baru dan juga dapat menemukan teman lama (Dunay & krueger, 2010).

2.9 Penelitian Terkait

Berikut ini beberapa penelitian yang menjadi acuan peneliti dalam

melakukan

= Berdasarkan penelitian (Ratmana, 2016) yaitu Twitter Sentiment Analysis
mengenai Universitas Dian Nuswantoro menggunakan Algoritma K-
Nearest Neighbor. Pada penelitian ini dikatakan bahwa algoritma K-
Nearest Neighbor mampu mengklasifikasikan dengan baik data tweet
kedalam dua kelas yaitu positif dan Negatif. Akurasi yang dihasilkan
dengan percobaan nilai K=3 sebesar 93,67%.

z Berdasarkan penelitian (Parvin et al., 2010) yaitu A Modification on k-

Nearest Neighbor Classifier Penelitian ini melakukan perbandingan
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tingkat akurasi metode Modified K-Nearest Neighbor dan K-Nearest
Neighbor Parameter k yang digunakan adalah k= 3, k=5 dan k=7. Hasil
dari penelitiannya didapatkan tingkat akurasi Mk-NN lebih baik dari pada
K-Nearest Neighbor (k-NN). pada dataset Balance-sc. Metode KNN
mempunyai tingkat akurasi sebesar 80.69% sedangkan metode MKNN
85.49%, begitu juga pada data set Monk 1 metode KNN memiliki tingkat
akurasi 84.49% sedangkan metode MKNN 87.81%

Berdasarkan penelitian (Rachmat & Lukito, 2016) yaitu menganalisa
sentimen pemilihan presiden pada tahun 2014 pada Fanspage Facebook
dari bapak Joko Widodo dan bapak Prabowo Subianto menggunakan
metode Naive Bayes. Dari hasil implementasi dan pengujian, menganalisa
sentimen menggunakan metode Naive Bayes memiliki tingkat akurasi
83%.

Berdasarkan penelitian (Simanjuntak et al., 2017) yaitu Implementasi
Modified K-Nearest Neighbor Dengan Otomatisasi Nilai K Pada
Pengklasifikasian Penyakit Tanaman Kedelai, dengan hasil penelitian
dengan jumlah data latih 170 mendapatkan akurasi sebesar 98,83% dan
akurasi minimum sebesar 70,23% pada saat jumlah data latih 30 data.
Secara umum penambahan nilai k akan menyebabkan penurunan akurasi.
Berdasarkan penelitian (Nurhuda, Sihwi, & Doewas, 2013) yaitu Analisis
Sentimen Masyarakat terhadap Calon Presiden Indonesia 2014
berdasarkan Opini dari Twitter Menggunakan Metode Naive Bayes
Classifier, dengan hasil penelitian pasangan Joko Widodo — Jusuf Kalla
mendapatkan 47%, sentimen Joko Widodo — Jusuf Kalla mendapatkan
total 37,6% sentimen positif, 34,4% sentimen negatif, dan 27,9 sentimen
netral dan pasangan Prabowo Subianto dan Hatta Rajasa mendapatkan
jumlah percakapan 53% sentimen Prabowo Subianto, Hatta Rajasa
mendapatkan 47,7% untuk sentimen positif, 26,4% sentimen negatif dan

sentimen netral 25,9%
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