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2.1 Sentimen Analisis

Analisis sentimen juga dapat dikatakan sebagai opinion mining. Analisis
sentimen dapat digunakan dalam berbagai kemungkian domain, dari produk
konsumen, jasa kesehatan, jasa keuangan, peristiwa sosia dan politik pada
pemilu. Kecendrungan penelitian tentang analisis sentimen berfokus pada
pendapat yang menyatakan atau menyiratkan suatu sentimen positif atau negatif.
Pendapat mewakili hampir semua aktivitas manusia, karena pendapat dapat
mempengaruhi terhadap perilaku seseorang. Setigp kali kita perlu membuat
keputusan, kita ingin tahu pendapat orang lain. Dalam dunia nyata, bisnis dan
organisasi selalu ingin melihat opini publik tentang suatu produk atau jasa (Liu,
2012).

Anadlisis sentimen pada suatu kaimat menggambarkan bagian
pertimbangan penilaian terhadap entitas atau kejadian tertentu (Pang, dkk. 2008).
Entitas adalah (Liu, 2012) produk, layanan, topik, isu, orang, organisasi, atau
peristiwa yang menjadi objek target pada kalimat sentimen. Suatu ha yang
penting, untuk memahami permasalahan dalam membedakan kalimat sentimen.
Liu (2012) mencontohkan permasalahan kalimat sentimen pada kasus pemilihan

kamera:

"(1) Saya membeli kamera Canon G12 enam bulan lalu. (2) Saya hanya menyukai
itu. (3) Kualitas gambarnya menakjubkan. (4) Ketahanan pemakaian batrei juga

menakjubkan. (5) Namun, istri saya berpikir itu terlalu berat baginya. "



Dari tulisan tersebut dapat dijelaskan sebagai berikut (Liu, 2012) :

1. Tulisan ini memiliki pendapat tentang suatu entitas yaitu Kamera Canon G12.
Pada kalimat (2) dan kalimat (3) kecendrungan pendapat positif terhadap
kamera Canon G12 masing masing tentang kamera yang ia suka dan
kesetaraan gambarnya.

2. Sementara itu pada kalimat (4) menyatakan opini positif tentang daya
ketahanan baterai.

3. Sedangkan kalimat (5) mengekspresikan pendapat negatif tentang berat
kamera.

Dari pendapat tersebut dapat dilihat terdapat dua komponen yaitu (G, )
yang mana G merupakan target atau entitas dan s adalah positif, negatif, atau
netral. Misalnya, target pendapat dalam kalimat (2) adalah Canon G12, dan target
pendapat dalam kalimat (3) adalah kualitas gambar dari Canon G12. Target juga
disebut topik dalam literatur.

Definisi opini menurut (Liu, 2012) adadah (G, s, h, t), dimana g adalah
opini (atau sentimen) sasaran, S adalah sentimen tentang Target, h adalah

pemegang pendapat dan t adalah waktu ketika pendapat itu diungkapkan.

2.1.1 Sentimen Analisis pada Twitter

Definisi analisis sentimen Twitter sendiri merupakan bagian dari pendapat
pada media Twitter. Pesan Twitter, pada kenyataannya, lebih mudah untuk
menganalisis karena penulisan yang dibatasi dibanding forum diskusi. Hal ini
berbeda pada forum diskus yang lebih sulit, dikarnakan pengguna dapat
mendiskusikan apapun dan berinteraks satu sama lain. Kalimat seringkali
memuat pendapat tunggal, meskipun tidak bersifat mutlak bahwa setiap kalimat
berisi pendapat tunggal. Dalam kasus lain terdapat kalimat dengan pendapat Iebih
dari satu pada suatu kalimat namun ini hanya sebagian kecil (Liu, 2012).

Pada dasarnya sentimen analisis merupakan tahapan klasifikasi. Namun
tahapan klasifikasi sentimen pada Twitter (tidak terstruktur) sedikit lebih sulit
dibanding dengan klasifikasi dokumen terstruktur. Dalam kasus analisis sentimen
Twitter yang merupakan gambaran dari kalimat, langkah pertama (Liu, 2012)
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adalah untuk mengklasifikasikan apakah kalimat mengungkapkan pendapat atau

tidak. Langkah kedua adalah mengklasifikasikan kalimat-kalimat pendapat

menjadi positif dan kelas negatif. Menurut (Barbosa, dkk. 2010 dikutip Liu,

2012) terdapat beberapa fitur yang dapat digunakan, diantaranya retweets,

hashtags, link, kata-kata huruf, emoticon, tanda seru dan tanda tanya.

Pak, dkk. (2010) mengatakan ada beberapa hal yang menjadi alasan

Twitter digunakan sebagai analisis sentimen :

1. Twitter adalah microblogging yang digunakan oleh orang-orang yang berbeda
untuk mengungkapkan pendapat mereka tentang topik yang berbeda, sehingga
merupakan sumber yang baik dalam menemukan pendapat orang lain.

2. Twitter memuat berbaga pesan teks setiap harinya dalam jumlah yang besar.

3. Pengguna Twitter bervariasi dari berbagai kalangan. Oleh karena itu, dapat
menemukan pesan teks pengguna dari berbagai sosia dan kepentingan

kelompok.

2.2 Struktur Data Twitter

Untuk mendalami permasalahan analisis sentimen Twitter diperlukan
pemahaman terhadap struktur data Twitter itu sendiri. Twitter adalah (Bakliwal,
dkk. 2012) sebuah situs microblogging, yang populer karena sebuah pesan singkat
yang lebih dikenal dengan sebutan Tweet. Tweet memiliki batas 140 karakter.
Twitter sendiri saat ini digunakan lebih dari 140 million di dunia.

Pesan Twitter memiliki banyak ragam struktur data. (Go, dkk. 2009)
menjabarkan karekteristik Twitter sebagai berikut :

1. Pada pesan Twitter, setiap tweet hanya berisa panjang maksimal 140 karakter.
(Go, dkk. 2009) mencoba menghitung nilai rata-rata panjang setiap tweet
dimana diketahui rata-rata tweet adalah 14 kata atau 78 karakter.

2. Data Twitter dapat bersumber dari beberapa tempat. Dengan Twitter API data
dengan mudah didapat.

3. Pengguna Twitter dapat dengan mudah menggunakan media apapun untuk
menulis dan mengirimkan pesan mereka, termasuk penggunaan media ponsel.
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Kemunculan kesalahan penulisan ataupun penggunaan bahasa slang jauh lebih
tinggi.

4. Terdapat ragam topik didalamnya. Setiap pengguna dapat menuliskan topik
apapun pada Twitter.

Disamping itu (Davidov, dkk. 2010) menyimpulkan bahwa sebuah tweet
biasanya mengandung alamat URL, alamat pengguna Twitter yang disebut
username (@-+username), atau konten tag yang disebut hashtag (#), dan emoticon.
Emoticon adalah espresi wagah yang diwakili dengan karakter tertentu hal ini
untuk menggambarkan suasana hati atau emos pengguna. Pengguna biasanya
menggunakan hashtag (#) untuk menandai atau menentukan topik tertentu
(Agarwal, dkk. 2011).

Penggunaan hashtag dan emoticon dianggap juga dapat tidak mewakili
dari sentimen dalam sebuah tweet (Go, dkk. 2009). Hal ini bila pada satu kalimat
Tweet mengandung dua emosi.

Twitter APl memiliki parameter yang dapat mengatur tweet berdsarkan
bahasa yang diinginkan. Twitter APl memiliki batasan respon 100 kali tiap
jamnya (Go, dkk. 2009).

2.3 MetodeKlasifikasi Analisis Sentimen

Ada dua pendekatan utama dalam menentukan orientasi sentimen (Liu,
2012) yaitu, pendekatan supervised learning dan pendekatan berbasis lexicon.

2.3.1 Supervised Learning

Terdapat empat isu yang harus dipertimbangkan dalam menggunakan
teknik supervised learning (Feldman, dkk. 2007) yaitu perlunya memutuskan
kategori yang akan digunakan untuk mengklasifikasikan kasus. Kedua,
dibutuhkan satu set pelatihan untuk masing-masing kategori. Ketiga, perlu
menentukan fitur dari setiap kategori. Biasanya, lebih baik untuk menghasilkan
fitur sebanyak mungkin karena sebagian besar algoritma akan dapat fokus hanya
pada fitur yang relevan. Terakhir, perlu memutuskan agoritma yang akan
digunakan untuk kategorisasi tersebut.
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Beberapa algoritma yang biasa digunakan terhadap pendekatan supervised
learning (Liu, 2012), diantaranya naive bayes, dan support vector machines
(SVM). Supervised learning bergantung pada data pelatihan. Model klasifikasi
berdasarkan data latih yang telah diberi label dalam satu domain, sering berkinerja
buruk dengan domain yang berbeda. Meskipun adaptasi domain telah dipelgari

oleh para peneliti, namun teknologi ini masih jauh dari sempurna (Liu, 2012).

2.3.2 Lexicon (Unsupervised Aproche)

Unsupervised (Pang, dkk. 2008) adalah teknik yang terlebih dahulu
menciptakan sebuah lexicon sentimen tanpa data latih, dan kemudian menentukan
orientasi sentimen dari unit teks melalui beberapa fungs berdasarkan positif dan
negatif. Menentukan lexicon dengan pendekatan unsupervised adalah melalui
katarkata atau frase dengan polaritas sentimen, juga disebut sebagai orientasi
semantik.

Menurut (Hu, dkk. 2004 dikutip Liu, 2012) mengusulkan agoritma
berbasis lexicon untuk aspek menentukan orientasi sentimen. Orientasi sentimen
kalimat itu ditentukan dengan menjumlahkan nilai orientasi semua kata sentimen
di kalimat. Sebuah kata positif diberi nilai sentimen dari +1 dan kata negatif
diberi nilai sentimen dari -1. Kata negasi dan kata-kata yang bertentangan
(misalnya, tetapi dan namun) juga dipertimbangkan.

(Ding, dkk. 2008) memiliki empat langkah dalam menentukan orientasi
sentimen berdasarkan pendekatan lexicon yaitu :

1. Tanda kata yang mengandung sentimen : untuk setigp kalimat yang berisi
satu atau lebih kata sentimen, langkah ini menandai semua kata dan frasa
dalam sentimen kalimat. Setiap kata positif diberikan skor sentimen +1 dan
setiap kata negatif diberikan skor sentimen -1 . Contoh “Kualitas suara ponsel
ini tidak baik [ +11] , tapi batreinyatahan lama’. Dari contoh tersebut kata baik
bernilai +1 karnatermasuk kata positif.

2. Terapkan sentimen shifter adalah kata-kata dan frase yang dapat mengubah
orientasi sentimen. Ada beberapa jenis shifter kata negasi seperti tidak, tidak
pernah, tidak ada, tidak ada, tempat, tidak, dan tidak bisa adalah jenis yang
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paling umum. Berdasarkan hal tersebut kalimat menjadi “Kualitas suara
ponsel ini tidak baik [ -1 ] , tapi batreinya tahan lama' karena kata negasi "
tidak. "

3. Menangani klausatapi- : penggunaan klausa tapi juga dapat merubah orientasi
sentimen. Sebuah kalimat mengandung klausa tapi- ( misalnya , tapi ) dan
setelahnya mengandung kata sentimen akan bertentangan dengan kata
sebelum klausa tapi-. Sehingga kalimat yang dicontohkan menjadi sebagai
berikut “Kualitas suara ponsel ini tidak baik [ -1] , tapi batreinya tahan lama
[+1] .

4. Agregar : Pada langkah ini berlaku fungsi agregasi pendapat dengan skor
sentimen yang dihasilkan untuk menentukan orientas akhir dari Sentimen.

score(fi=1%

wisa
dis{wi ,f)

(2.1)

Keterangan:

w [ SO : jumlah (score) fitur ke setiap sentimen (Positif dan Negatif)

dis(wi, ) : jumiah fitur yang berhasi| ditemukan

24 Text Mining

Text mining dapat didefinisikan secara luas sebagal proses pengetahuan
intensif di mana pengguna berinteraksi dengan koleksi dokumen dari waktu ke
waktu dengan menggunakan seperangkat alat analisis. Text mining berusaha untuk
mengekstrak informasi yang berguna dari sumber data melalui identifikasi dan
eksploras pola yang menarik. Text mining banyak mengarah pada bidang
penelitian data mining. Oleh karena itu, tidak mengherankan bahwa text mining
dan data mining akan berada pada tingkat arsitektur yang sama (Feldman, dkk.
2007)

Berikut gambaran sistem arsitektur text mining yang dicantumkan pada
buku (Feldman, dkk. 2007) Gambar 2.1.
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Gambar 2.1 Sistem Arsitektur Text Mining

Penelitian dibidang text mining menangani masal ah yang berkaitan dengan
representasi teks, klasifikasi, clustering, ekstraksi informasi atau pencarian dan
pemodelan pola. Dalam hal ini pemilihan karakteristik, juga domain penelitan dan
prosedur penelitian menjadi peran penting. Oleh karena itu, adaptasi dari
algoritma data mining dari teks yang diketahui sangat diperlukan. Maka dari itu
untuk mencapai hal ini seringkali berdasarkan penelitian sebelumnya text mining
bergantung pada information retrieval, natural language processing dan
information extraction. Selain itu juga penerapan metode data mining dan statistik
jugaditerapkan untuk menangani masalah ini (Hotho, 2005).

Information Retrieval (IR) adalah menemukan bahan (biasanya dokumen)
dari suatu keadaan yang tidak terstruktur (biasanya teks) yang memenuhi
kebutuhan informas dari dalam kumpulan data yang besar (biasanya disimpan
didalam komputer) (Manning, dkk. 2009). Natural Language Processing (NLP)
bertujuan untuk mencapai hasil yang lebih baik dalam pemahaman bahasa alami
dengan menggunakan komputer. Sedangkan Ekstraksi Informasi (1E). Bertujuan
untuk menemukan informas tertentu dari dokumen teks yang kemudian Ini
dismpan dalam basis data seperti pola sehingga dapat digunakan dan
dimanfaatkan (Hotho, 2005).

Hotho (2005). juga mengatakan bahwa pada penelitian text mining
diperlukan tahapan text preprocessing pada koleksi dokumen dan menyimpan
informasi tersebut dalam struktur data. Pendekatan text mining didasarkan pada
pemikiran bahwa dokumen teks dapat diwakili oleh satu set kata-kata, yaitu
dokumen teks digambarkan berdasarkan pada set kata-kata yang terkandung di

dalamnya.
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24.1 Pembangunan Index

Untuk mendapatkan kata-kata yang digunakan dalam teks tertentu,
dibutuhkan proses tokenization, yaitu dimana dokumen teks dibagi menjadi aliran
katarkata yang terpisah kemudian dengan menghapus semua tanda baca dan
dengan mengganti tab dan karakter non-teks lain dengan spasi tunggal (Hotho,
2005).

Selanjutnya (Hotho, 2005) juga mengatakan untuk dapat mengurangi
ukuran koleksi dokumen dapat dilakukannya proses filtering, lemmatization dan
stemming.

Ketiga tahapan tersebut dapat dijelaskan (Hotho, 2005) sebagaimana
berikut:

1. Filtering atau stop-words yaitu, menghapus kata-kata pada dokumen dimana
penyaringan untuk menghapus kata-kata yang mengganggu informasi konten,
seperti konjungsi, preposisi, dil. Dan juga kata-kata tersebut cenderung tidak
memiliki relevans statistik tertentu dan dapat dihapus dari kamus.

2. Lemmatization, yaitu mencoba untuk memberikan pola pada kata kerja dan
kata benda tunggal. Namun, untuk mengambarkan hal ini, bentuk kata harus
diketahui, yaitu part of speech (POS) dari setiap kata dalam dokumen teks
harus ditentukan. Karena proses penandaan ini biasanya cukup memakan
waktu dan masih rawan kesalahan, dalam penggunaanya metode stemming
yang diterapkan.

3. Metode stemming mencoba untuk membangun bentuk-bentuk dasar dari kata-
kata. Dengan cara ini, diperoleh kelompok kata yang mempunya makna
serupa tetapi berbeda wujud sintaktis satu dengan lainnya. Sehingga proses
steaming tidak akan merubah makna dari sebuah dokumen. Namun justru
meningkatkan relevans kemiripan dokumen. Ada beberapa algoritma yang
dapat digunakan untuk stemming dalam bahasa indonesia, yaitu algoritma
Nazief dan Andriani, algoritma Arifin dan Setiono, algoritma Vega dan
algoritma Ahmad, Y ussof dan Sembok. Algoritma Nazief dan Andriani adalah
algoritma yang paling efektif untuk stemming bahasa Indonesia (Agusta,
2009).
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Terdapat lima langkah pembangunan inverted index (Bintana, 2012),
yaitu:
1. Membangun dokumen yang kemudian akan di-index pada tahapan ini hasil
dari kumpulan dokumen sering disebut corpus.
2. Penghapusan format dan markup dari dalam dokumen.
Pada dokumen yang mempunyai banyak tag markup dan format seperti
dokumen (X)HTML semua format Tag Markup dihapus.
3. Pemisahan rangkaian kata (tokenization).
Pada tahap ini sdluaruh kata (term) pada dokumen dipisahkan menjadi
potongan kata tunggal. Selanjutnya tahapan ini juga akan menghilangkan
karakter-karakter tertentu, yang tidak mewakili atau dapat mengurangi
relevans seperti tanda baca dan mengubah bentuk huruf menjadi kecil.
4. Melakukan linguistic preprocessing untuk menghasilkan daftar kata (term)
yang ternormalisasi. Dua hal yang dilakukan dalam tahap ini adalah:
a. Penyaringan (filtration)
Pada tahapan ini ditentukan term mana yang akan digunakan untuk
merepresentasikan dokumen sehingga dapat mendeskripsikan isi dokumen
dan membedakan dokumen tersebut dari dokumen lain di dalam koleksi.
Kemudian diindetifikasi term yang dianggap tidak berguna. Ha ini
memiliki beberapa alasan Pertama, dokumen relevan terhadap query
merupakan bagian kecil dari koleksi dokumen. Sementara itu term yang
dianggap berguna atau mewakili relevansi query dengan koleksi dokumen
yaitu kemungkinan besar adalah term yang muncul pada sedikit dokumen.
Ini berarti bahwa term dengan frekuensi kemunculan tinggi bersifat poor
descriminator. Kedua, term yang muncul dalam banyak dokumen tidak
mencerminkan definisi dari topik atau sub-topik dokumen. Karena itu,
term yang sering digunakan dianggap sebagal stop-words dan dihapus dari
dokumen. Sehingga
b. Konvers term ke bentuk akar (stemming)
Semming adalah proses konversi term ke bentuk akarnya.

5. Mengindeks dokumen (indexing)
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Pengindeksan dilakukan dengan membuat inverted index yang terdiri dari
dictionary dan postings. Inverted index merupakan konversi dari dokumen asli
yang mengandung sekumpulan kata ke dalam daftar kata (dictionary) yang
memiliki hubungan dengan dokumen terkait dimana kata-kata tersebut muncul
(postings). Dictionary adalah daftar kata yang diperoleh dari hasil

pengindeksan koleksi dokumen.

24.2 Algoritma Nazief Adriani

Algoritma Nazief & Adriani, agoritma stemming untuk teks berbahasa
Indonesia yang mempunyai tingkat keakuratan yang lebih baik dengan algortima
lainnya (Agusta, 2009). Algoritma Nazief & Adriani mengacu pada aturan
morfologi bahasa Indonesia yang mengelompokkan imbuhan, yaitu imbuhan
yang diperbolehkan atau imbuhan yang tidak diperbolehkan. Pengelompokan ini
termasuk imbuhan di depan (awalan), imbuhan kata di belakang (akhiran),
imbuhan kata di tengah (sisipan) dan kombinasi imbuhan pada awa dan akhir
kata (konfiks) (Sahroni, R, 2012).

Berikut ini adalah langkah-langkah yang dilakukan oleh algoritma Nazief
dan Adriani (Agusta, 2009) :

1. Kata yang belum di-stemming dicari pada kamus. Jika kata itu langsung
ditemukan, berarti kata tersebut adalah kata dasar. Kata tersebut dikembalikan
dan algoritma dihentikan.

2. Hilangkan inflectional suffixes terlebih dahulu. Jika hal ini berhasil dan suffix
adalah partikel (“lah” atau “kah”), langkah ini dilakukan lagi untuk
menghilangkan inflectional possessive pronoun suffixes (“ku”, “mu” atau
’nya”).

3. Derivational suffix kemudian dihilangkan. Lalu langkah ini dilanjutkan lagi
untuk mengecek apakah masih ada derivational suffix yang tersisa, jika ada
maka dihilangkan. Jikatidak adalagi maka lakukan langkah selanjutnya.

4. Kemudian derivational prefix dihilangkan. Lalu langkah ini dilanjutkan lagi
untuk mengecek apakah masih ada derivational prefix yang tersisa, jika ada
maka dihilangkan. Jikatidak adalagi makalakukan langkah selanjutnya.
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5. Setelah tidak ada lagi imbuhan yang tersisa, maka algoritma ini dihentikan
kemudian kata dasar tersebut dicari pada kamus, jika kata dasar tersebut
ketemu berarti agoritma ini berhasil tapi jika kata dasar tersebut tidak ketemu
pada kamus, maka dilakukan recoding.

6. Jika semua langkah telah dilakukan tetapi kata dasar tersebut tidak ditemukan
pada kamus juga maka algoritma ini mengembalikan kata yang asli sebelum
dilakukan stemming.

Kelebihan pada algoritma Nazief dan Andriani ini adalah bahwa algoritma
ini memperhatikan kemungkinan adanya partikel-partikel yang mungkin
mengikuti suatu kata berimbuhan. Sehingga kita dapat melihat pada rumus untuk
algoritma ini yaitu adanya penempatan possesive pronoun dan juga partikel yang
mungkin ada pada suatu kata berimbuhan. Akhir dari algoritma ini yaitu apabila
pemotongan semua imbuhan telah berhasil dan hasil pemotongan imbuhan
tersebut terdapat pada kamus maka algoritma ini dapat dikatakan berhasil dalam
penentuan kata dasarnya. Dan apabila sebaliknya bahwa algoritma ini setelah
dilakukan pemotongan kata dan tidak terdapat pada kamus maka kata berimbuhan
yang telah mengalami pemotongan dikembalikan ke keadaan semula.

Algoritma yang dibuat oleh Bobby Nazief dan Mirna Adriani ini memiliki
tahap-tahap sebagai berikut :

1. Cari kata yang akan distemming dalam kamus. Jika ditemukan maka
diasumsikan bahwa kata tesebut adalah root word, maka algoritma
berhenti.

2. Inflection suffixes (“-lah”, “-kah”, “-ku”, “-mu”, atau *“-nya”) dibuang. Jika
berupa partikel (“-lan”, *“-kah”, “-tah” atau “-pun”) maka langkah ini
diulangi lagi untuk menghapus possesive pronouns (“-ku”, “-mu”, atau “-
nya”), jika ada.

3. Hapus Derivation suffixes (“-i”, “-an” atau “-kan”). Jika kata ditemukan di
kamus, maka algoritma berhenti. Jikatidak maka ke langkah 3a
a. Jika “-an” telah dihapus dan huruf terakhir dari kata tersebut adalah *-

k”, maka “-k” juga ikut dihapus. Jika kata tersebut ditemukan dalam
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kamus maka agoritma berhenti. Jika tidak ditemukan maka lakukan
langkah 3b.

b. Akhiran yang dihapus (“-i”, “-an” atau “-kan”) dikembalikan, lanjut ke
langkah 4.

4. Hapus Derivation prefix. Jika pada langkah 3 ada sufiks yang dihapus
maka pergi ke langkah 4a, jikatidak pergi ke langkah 4b.

a. Periksa kombinas awalan-akhiran yang tidak diijinkan. Jika ditemukan
maka algoritma berhenti, jikatidak pergi ke langkah 4b.

b. Fori =1 to 3, tentukan tipe awaan kemudian hapus awaan. Jika root
word belum juga ditemukan lakukan langkah 5. Jika sudah maka
algoritma berhenti. Catatan: jika awalan kedua sama dengan awaan
pertama maka al goritma berhenti.

5. Meéakukan recoding.
6. Jikasemualangkah telah selesai tetapi tidak juga berhasil maka kata awal
diasumsikan sebagai root word. Proses selesal.

Tipe awalan ditentukan melalui langkah-langkah berikut:

1. Jika awalannya adalah: “di-”, “ke-”, atau “se-” maka tipe awalannya
secara berturut-turut adalah “di-”, “ke-", atau *“se-".

2. Jika awalannya adalah “te-”, “me-”, “be-", atau “pe-” maka dibutuhkan
sebuah proses tambahan untuk menentukantipe awalannya.

3. Jika dua karakter pertama bukan “di-”, “ke-", “se-”, “te-”, “be-", “me-",
atau “pe-""maka berhenti.

4. Jika tipe awalan adalah “tidak ada” maka berhenti. Jika tipe awalan adalah

bukan “tidak ada” . Hapus awalan jika ditemukan.
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2.4.3 Pembobotan Kata

Setigp term yang telah di-index diberikan bobot sesuai dengan struktur

pembobotan yang dipilih, apakah pembobotan lokal, global atau kombinasi

keduanya. Jika menggunakan pembobotan lokal maka, pembobotan term

diekspresikan sebagai tf (term frequency). Namun, jika pembobotan global yang

digunakan maka, pembobotan term didapatkan melaui nilai idf (inverse document

frequency). Beberapa aplikasi juga ada yang menerapkan pembobotan kombinasi

keduanya yaitu, dengan mengalikan bobot lokal dan globa (tf . idf) (Bintana,

2012).
1.

Term Frequency

Empat cara yang dapat digunakan untuk memperoleh nilai term frequency
(tf), yaitu:

a Raw term frequency. Nila tf sebuah term diperoleh berdasarkan

jumlah kemunculan term tersebut dalam dokumen. Contoh kasus
dimana term muncul sebanyak dua kali dalam suatu dokumen maka,
nilai tf term tersebut adalah 2.

. Logarithm term frequency. Hal ini untuk menghindari dominas

dokumen yang mengandung sedikit term dalam query, namun
mempunyai frekuensi yang tinggi. Cara ini menggunakan fungsi
logaritmik matematika untuk memperoleh nilai tf.

tf=1+ log(tf) (2.2
Binary term frequency. Hanya memperhatikan apakah suatu term ada
atau tidak dalam dokumen. Jika ada, maka tf diberi nilai 1, jika tidak
ada diberi nilai 0. Pada cara ini jumlah kemunculan term dalam

dokumen tidak berpengaruh.

. Augmented Term Frequency. Nilal tf adalah jumlah kemunculan suatu

term pada sebuah dokumen, sedangkan nilai max(tf) adalah jumlah
kemunculan terbanyak sebuah termpada dokumen yang sama.
tf =05+05 x L _ (2.9

max{t S

Inverse Document Frequency
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Inverse document frequency (idf) digunakan untuk memberikan tekanan
terhadap dominasi term yang sering muncul di berbagai dokumen. Hal ini
diperlukan karena term yang banyak muncul di berbagai dokumen, dapat
dianggap sebagai term umum (common term) sehingga tidak penting
nilainya. Pembobotan akan memperhitungkan faktor kebalikan frekuensi

dokumen yang mengandung suatu term (inver se document frequency).

idf(t) = 1:;3(11:“) (2.4)

Keterangan:
N :jumlah dokumen dalam corpus.
df(t) : document frequency atau jumlah dokumen dalam corpus yang

mengandung termt.

Pada penélitian ini akan menggunakan TF-1DF secara bersamaan. Menurut
(Salton, 1989 dikutip Arifin, 2002) penggunaan tf (term frequency) sgja hanya
mampu mendukung proporsi jumlah dokumen yang dapat ditemukan kembali
oleh proses pencarian dokumen pada sistem, sedangkan proporsi jumlah dokumen
yang ditemukan dan dianggap relevan untuk kebutuhan pengguna akan lebih
meningkat bila vektor bobot tersebut menggunakan term yang jarang muncul pada
koleksi dokumen. Hal ini dapat dilakukan dengan menghitung idf (invers
document frequency). Sehingga kriteria term yang paling tepat adalah term yang
sering muncul dalam dokumen secara individu, namun jarang dijumpal pada

dokumen lainnya.

2.5 AlgoritmaK-Nearest Neighbor (K-NN)
k-NN adalah agoritma untuk mengklasifikasi objek baru berdasarkan

atribut dan training samples (data latih). Dimana hasil dari sampel uji yang baru
diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dari kategori pada k-NN. Algoritma k-NN
menggunakan klasifikas ketetanggaan sebagai nilai prediksi dari sampel uji yang
baru (Krisandi, dkk. 2013). Data latih akan dibangun dengan memperhatikan
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keseimbangan dokumen satu sama lain. Adapun algortima k-NN dapat dijelaskan

(Kurniawan, 2012) dengan keterangan berikut :

1.

o b~ w DN

Hitung jarak antara data sampel (data uji) dengan data latih yang telah
dibangun. Salah satu persamaan dalam menghitung jarak kedekatan dapat
menggunakan persamaan 2.5 Cosine Smilirity.

Menentukan parameter nilai k = jumlah tetanggaan terdekat.

Mengurutkan jarak terkecil dari data sample

Pasangkan kategori sesuai dengan kesesuaian

Cari jumlah terbanyak dari tetanggaan terdekat dengan persamaan 2.6.
Kemudian tetapkan kategori

Jarak vang digunakan dalam penelitian ini adalah Cosine Smilarity

Erpldydy)

l'?l'].‘;(f,.'r{} ] (25)

JExdie [Erdy
Keterangan:

Zi(dydy) : vector dot produk dari i, dan k

bR : Panjang vector i
[ df : Panjang vector k

Algoritma k-NN (Krisandi, dkk. 2013) adalah algoritma yang menentukan

nilai jarak pada pengujian data testing dengan data training berdasarkan nilai

terkecil dari nilan ketetanggaan terdekat didefinisikan sebagal berikut:

Dnn (C1C;) = minygigrisjes d(¥121) (2.6)
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