Just IT : Jurnal Sistem Informasi, Teknologi Informasi dan Komputer
Vol. 15, No. 2, Januari 2025, pp. 362 — 372
P-ISSN: 2089 — 0256, e-ISSN: 2598 — 3016

PERBANDINGAN METODE MACHINE LEARNING UNTUK
SENTIMEN ANALISIS REVIEW PENJUALAN PRODUK

Muhammad Reza!, Ardiansyah Dores?, Sitti Nurbaya Ambo?, Popy Meilina*
Teknik Informatika Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Jakarta
popy.meilina@umij.ac.id *

Abstrak

Toko online atau e-commerce menurut Moossa Giant dan Samuel lkate adalah
operasi bisnis yang dilakukan secara dunia maya atau online. Pada saat pandemi di
tahun 2020 sampai Mei 2023 kegiatan masyarakat dibatasi masyarakat membeli
barang di toko online agar tidak terkena virus corona, akan tetapi calon konsumen
membeli barang melihat ulasan pada barang yang ingin mereka tuju apakah barang
yang mereka beli bagus atau pengirimannya lambat. Salah satu toko online yang
memiliki ulasan komentar pelanggan yang sudah membeli barang sebagai petunjuk
calon konsumen untuk membeli atau tidak, maka peneliti melakukan analisis
sentimen terhadap ulasan konsumen membeli barang di produk elektronik dan
produk pakaian, data ulasan konsumen dikumpulkan dari data elektronik sebanyak
925 data, dan data pakaian sebanyak 1575 data, setelah mengumpulkan data
dilakukan preprocessing, pembobotan kata, pemodelan dengan supervised learning,
yaitu naives bayes, decision tree, k nearest neighbor, melakukan berbagai skenario
dengan pembagian data dari 10% data uji 90% data latih, 20% data uji 80% data
latih, 30% data uji 70% data latih, 40% data uji 60% data latih. Hasil terbaik
pengujian dengan data pakaian menggunakan decision tree dengan split data 10%
data uji dan 90% data latih menghasilkan hasil akurasi 66%, recall 66%, dan
precision 65%, hasil terbaik pengujian dengan data elektronik menggunakan
decision tree dengan split data 40% data uji dan 60% data latih menghasilkan hasil
akurasi 66%, recall 66%, dan precision 65%

Kata Kunci: toko online, analisis sentimen, naives bayes, decision tree, k
nearest neighbor.

Abstract

Online Shops or e-commerce according to Moossa Giant and Samuel lkate are
business operations carried out in cyberspace or online. During the pandemic from
2020 to May 2023, people's activities were limited to buying goods at online stores
so that they would not be exposed to the corona virus. However, potential consumers
buying goods see reviews on the goods they want to go to, whether the goods they
are buying are good or the delivery is slow. One of the online stores that has reviews
of customer comments who have purchased goods as a guide for potential consumers
to buy or not, the researchers conducted a sentiment analysis of consumer reviews
buying goods in electronic products and clothing products, consumer review data
were collected from electronic data as many as 925 data, and 1575 clothing data,
after collecting the data preprocessing, word weighting, modeling with supervised
learning, namely naive Bayes, decision trees, k nearest neighbor, perform various
scenarios with data sharing from 10% test data 90% training data, 20% test data
80% training data, 30% test data 70% training data, 40% test data 60% training
data. The best results of testing with clothing data using a decision tree with a split
data of 10% test data and 90% training data yield results of 66% accuracy, 66%
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recall and 65% precision, the best results for testing with electronic data using a
decision tree with 40% split data test data and 60% training data produce 66%

accuracy, 66% recall, and 65% precision.

Keywords: online Shop, sentiment analysis, naives bayes, decision tree, k nearest

neighbor
1. Pendahuluan

Toko online atau e-commerce menurut
Moossa Giant dan Samuel lkate adalah
operasi bisnis yang dilakukan secara dunia
maya atau online (Salsabila et al., 2022) (Gian
& Ikate, 2021). Pada saat pandemi Covid-19
fenomena belanja secara maya mulai
meningkat karena kegiatan masyarakat
dibatasi (Ricky et al., 2021).

Pada saat kegiatan masyarakat dibatasi salah
satu toko online, yaitu Tokopedia menyatakan
dapat berbelanja dengan cara paling aman,
tidak perlu takut akan kesehatan demi
mempenuhi kebutuhannya (Vega et al., 2021).
Tokopedia merupakan toko online yang paling
banyak dikunjungi oleh masyarakat Indonesia,
menerima 1,2 miliar pengunjung (Apriani et
al., 2019).

Penelitian yang ditulis oleh Pratiwi Arbaini,
ZakariahWahab, dan  MarlinahWidiyanti
menyatakan bahwa calon konsumen untuk
membeli barang di Tokopedia dipengaruhi
oleh wulasan pelanggan (Arbaini, 2020).
Konsumen mempunyai minat untuk membeli
suatu produk karena adanya ulasan customer
review (Maulana & Santy, 2021). Ulasan di
toko online tentu ada penilaian dari konsumen
yang sudah membeli barang untuk
memberikan opini berupa pengalaman atau
evaluasi pelayanan yang sampai ke tangan
pembeli (Zhang et al., 2020).

Opini menurut Irawan Noor Kabiru Puspita
dan Kencana Sari adalah penilaian konsumen
terdapat 2 kondisi, yaitu opini positive (bagus)
atau opini negative (kurang bagus) (Kabiru &
Sari, 2019). Menurut Rahmat Syahputra

berbagai  opini dapat  dikelompokkan
menggunakan sentimen analisis (Syahputra et
al., 2022).

Analisis sentimen atau sentiment analysis
adalah penggkategorian data teks yang berisi
opini untuk mendapatkan pemahaman sikap
pelanggan (Dang et al., 2021). Analisis
sentimen di  e-commerce  melakukan
pengambilan data berbentuk teks dari ulasan
customer  review kemudian dilakukan

pelabelan rating 1-2 diberikan label negatif,
rating 3 diberikan label netral, dan rating 4-5
diberikan label positif (Demircan et al., 2021).

Analisis sentimen yang sebagian besar data
dikategorikan oleh manusia, algoritma
pembelajaran mesin supervised learning
(berdasarkan label) untuk mempelajari
polaritas (positif, negatif, atau netral) dari
ulasan (Bharathi et al., 2022).

Decision tree merupakan algoritma supervised
learning yang bekerja seperti struktur pohon
di setiap node atau simpul mewakili dari
atribut yang dilatih (Panhalkar & Doye, 2022).
Naives bayes adalah Naive Bayes merupakan
algoritma klasifikasi probabilitas berdasarkan
label data untuk memprediksi peluang masa
depan dengan data sebelumnya (Watrianthos
et al., 2019). K-nearest neighbor Merupakan
algoritma klasifikasi dengan menggunakan
input fitur dan output fitur dengan melihat dari
kelas atau fitur neighbor(tetangga) terdekat
(Cunningham & Delany, 2021).

2. Landasan Teori

Analisis Sentimen merupakan opini yang
bersifat positif, negatif berasal dari data teks
(Septiani & Sibaroni, 2019). Sentimen analisis
pada dasarnya adalah melakukan klasifikasi
untuk memahami sudut pandang, interaksi,
dan emosi dari data teks (Ramadhan &
Ramadhan, 2022).

Text mining adalah kegiatan menambang
data unstructured yang datanya berbeda
dengan data berbentuk tabel atau structured,
akan tetapi datanya berbentuk teks serta
didapatkan di dokument, media sosial, serta
text mining mengekstra informasi dari data
teks (Hassani et al., 2020).

Text preprocessing adalah menurut
penelitian Firdaus dan peneltian Filcha
menjelaskan  pembersihan  data, seperti
menghilangkan tanda baca, menghapus kata
ganti agar data teks menjadi kata dasar
(Firdaus et al., 2022) (Filcha & Hayaty, 2019).
Berikut tahap text preprocessing:

Just IT : Jurnal Sistem Informasi, Teknologi Informatika dan Komputer 363

Vol 15, No. 2, Januari 2025: 362-372



Muhammad Reza, Ardiansyah Dores, Sitti Nurbaya Ambo, Popy Meilina

p-ISSN 2089-0265
e-ISSN 2598-3016

Labelling merupakan tahap pelabelan
berdasarkan rating (Demircan et al., 2021).
Pada tahap pelabelan data berdasarkan rating,
menurut penelitian Elmurngi (Elmurngi &
Gherbi, 2018). Terdapat pembagian 3 kategori
sentimen, sebagai berikut:

1. Bintang 1-2 diberikan label negatif.

2. Bintang 3 diberikan label netral.

3. Bintang 4-5 diberikan label positif.

Case Folding adalah transformasi data
teks yang mempunyai huruf kapital menjadi
huruf kecil (Pravina et al., 2019).

Punctuation Removal merupakan tahap
menghapus tanda baca di data teks, seperti (.)
(,) (?), dan (angka) (Dyo fatra et al., 2020).
Removal stopwords menurut penelitian Wasim
Bourequat merupakan teknik menghilangkan
kata yang tidak berarti (Bourequat & Mourad,
2021).Contoh kata hubung: “dan” “atau”

Stemming menurut penelitian Asvarizal
Filcha merupakan teknik transformasi kata
menjadi kata dasar sebenarnya (Filcha &
Hayaty, 2019). Contoh stemming sebagai
berikut: “menyapu” -> sapu.

Pembobotan kata menurut penelitian
Jeremy Andre Septian dan penelitian Faizal
Nur Rozi term inverse document matrix
merupakan tahapan menghitung frekuensi
kalimat yang dipecah menjadi kata untuk
melihat jumlah frekuensi kata dari masing-
masing dokumen atau disebut dengan term
frequency, hasil dari frekuensi kata kemudian
menghitung jumlah dokumen dan jumlah
frekuensi kata di masing-masing dokumen
disebut dengan inverse document matrix,
kemudian dilakukan perhitungan berdasarkan
kata yang berada di dokumen (term frekuensi)
dikalikan dengan inverse document matrix
(Septian et al., 2019) (Rozi & Sulistyawati,
2019).

Wordcloud merupakan visualisasi untuk
melihat berbagai macam label data teks dari
label positif, label negatif, dan label netral
(Naury et al., 2021). Wordcloud pada sentimen
analisis melakukan text preprocessing terlebih
dahulu agar terlihat kata-kata tanpa adanya
kata yang tidak diperlukan (Cahyaningrum et
al., 2020).

Pemodelan menurut penelitian Sebastian
Raschka adalah kata hipotesis dan model
sering digunakan secara sinonim dalam
bidang pembelajaran mesin (Raschka, 2018).
Pemodelan pada tahap ini setelah memproses
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data teks menggunakan pemodelan supervised

learning, sebagai berikut:

1. Decision tree
Decision tree menurut penelitian Apriliani
dan penelitian Chee Sun Lee merupakan
algoritma  supervised learning yang
mempunyai struktur seperti pohon, yang
mempunyai  simpul  untuk  atribut
pengujian, setiap cabang mewakili hasil
pengujian, dan daun mewakili kelas
(Apriliani et al., 2020) (Lee et al., 2022).

Persamaan decision tree sebagai berikut:

m
Gini(D) = IZpl-z o)
i=1
M = Adalah kategori atau kelas (Xu
etal., 2020).
p? =Adalah kemungkinan atau
probabilitas kelas (Zhao, 2022)
Pada persamaan (1), (2) melakukan

perhitungan gini impurity untuk mencari nilai
atribut masing-masing fitur (Jananto et al.,
2021).

Sesudah melakukan perhitungan impurity
masing-masing fitur maka hitung total nilai
impurity pada persamaannya di gambar 2-3
kemudian mencari nilai terkecil dari masing-
masing atribut untuk menjadi root (Jananto et
al., 2021).

Ginia - |2 Gini(D,) + 12 |Gini(D,)
D; ..

|2 1Gini(D,) =

Nilai perhitungan dari masing —

masing kelas  (Xu et al., 2020)

|22Gini(D,) =
Nilai perhitungan dari masing —
masing kelas (Xu et al., 2020)

2. Naives bayes

algoritma vyang seringkali digunakan
dalam  sentimen  analisis  karena
pembelajaran dari fitur untuk pengujian
data untuk menghasilkan kemungkinan
atau probabilitas (Watrianthos et al.,
2019). Persamaan naives bayes dengan
cara sebagai berikut:
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p(X|H)p(H)
p(X|H) == 3

X = variabel acak (Salsabila et al., 2022).

H = kelas atau label (Salsabila et al.,
2022).

P(X|H) = Berdasarkan X, probabilitas H
dihitung (Salsabila et al., 2022).

P(X) = kemungkinan X (Salsabila et al.,
2022).

Pada persamaan (3) (Salsabila et al.,
2022) merupakan rumus naives bayes. Naives
bayes memperlukan perhitungan setiap kelas,
rumus untuk mencari kemungkinan setiap
kelas sebagai berikut:

PG = @

P(x) = kemungkinan
X (Salsabila et al.,
2022).

Nx = Jumlah dari
kelas x (Salsabila et
al., 2022).

N = Jumlah gabungan
semua kelas
(Salsabila et al.,
2022).

Pada persamaan (4) (Salsabila et al., 2022)
merupakan rumus naives bayes mencari
probalitas setiap kelas.

3. K-Nearest-Neighbor

Dalam penerapan text mining atau

klasifikasi menggunakan data teks dengan

K-nearest-neighbor  harus menentukan

nilai k dari bobot kata term frequency

inverse document dikalkulasi untuk melihat
kemiripan antar dokumen (Dwiki et al.,

2021). Tahapan menghitung K-Nearest-

Neighbor sebagai berikut:

1. Memilih nilai K (Dwiki et al., 2021)

2. Menghitung tingkat kemiripan
menggunakan cosine similiarity hasil
term frequecny imverse document
(Dwiki et al., 2021).

3. Sorting data secara descending dari
hasil komputasi  cosine similiarity
(Dwiki et al., 2021)

4. Mengambil sebanyak nilai K yang
paling tinggi kemiripannya dengan
dokumen yang sudah diurutkan (Dwiki
etal., 2021)

Setelah penjelasan runtutan perhitungan
pembelajaran mesin  k-nearest neighbor
berikut rumus perhitungan cosine similiarity
yang digunakan untuk menghitung jarak:

Evaluasi adalah tahap untuk mengukur
keakuratan model, untuk model klasifikasi
memiliki metode presisi, recall, akurasi
(Fidan, 2020). Untuk menghitung metode
precision, recall, accuration harus
memperhatikan tp (true positive), fn (false
negative), fp (false positive), tn (true
negative). Berikut cara menghitung keempat
metode:

1. Recall
) a4 B (Wi Wig)
CosSim(q dj)[H":J == 1 = J - 4 - )
djllq | Zi:lwij* Yi-1Wg
Yiei(wij *wyg) = Adalah total dari

vector setiap dokumen (w;;) dan dikalikan
dengan total vector setiap query atau total
vector inpu (w;;) (Darmalaksana et al.,
2020)

foawl * X, wi, = Adalah total dari
vector  setiap dokumen (w;;) di
pangkatkan 2 dan dikalikan dengan total
vector setiap query (w;q) dipangkatkan 2

Merupakan rasio data yang bernilai

relevan dari data uji yang diambil
(Bahassine et al., 2020).
recall = L (6)
TP+ FN

Tp = true positive
Fn = false negative

2. Precision
Menurut penelitian Hongwon Yun
untuk mengukur hasil dari data uji
seberapa banyak sampel yang

meghasilkan menjadi true positive (Yun,
2021).

o TP %
precision = 5 TFP

Tp = true positive
Fn = false negative

3. Accuracy
Menurut penelitian Hongwon Yun
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diperoleh dari dengan cara membagi

jumlah yang diprediksi dengan data uji

dengan menambah jumlah hasil true

positive dan true negative (Yun, 2021).
TP + FN

TP+ TN+ FP +FN ®)

acc

Tp = true positive

Fn = false negative
Fp = false positive
Tn = true negative

4. Confusion matrix
Merupakan hasil dari evaluasi dengan
model yang diuji menggunakan data
testing menghasilkan output berupa baris
dan kolom yang didalamnya ada true
negative, true positive, false positive,
false negative (Hasnain et al., 2020).

True Positive
False _-'\"t"_qt'rf.f'ﬂ'f"

False Negative
True Negative

Gambar 1 confusion matrix

3. Metodologi penelitian

Data yang diambil dari opini
pelanggan Tokopedia di website Tokopedia
pada bagian ulasan dari pelanggan yang
membeli  produk  elektronik  (laptop
handphone), dan produk pakaian (kaos,
kemeja). Data elektronik yang digunakan
sebagai penelitian sebanyak 925 data, berikut
grafik data kategori elektronik (laptop,

Data kaos

1. rating 1 berjumlah 161 data

2. rating 2 berjumlah 84 data

3. rating 3 berjumlah 190 data

4. rating 4 berjumlah 245 data

5. rating 5 berjumlah 250 data
Data kemeja

1. rating 1 berjumlah 100 data

2. rating 2 berjumlah 46 data

3. rating 3 berjumlah 145 data

4. rating 4 berjumlah 154 data

5. rating 5 berjumlah 200 data

Text preprocessing

Tahap preprocessing text adalah tahap untuk
menyiapkan data teks sebelum dilakukan
pelatihan ke pemodelan machine learning,
berikut tahapan preprocessing yang
dilakukan pada penelitian ini.

Pada tahap pengumpulan data maka
dilakukan pelabelan, untuk rentang rating
[1,2] diberikan label negatif, rating 3 diberikan
label netral, rating [4,5] diberikan label positif,
hasil dari pelabelan data dijelaskan sebagai
berikut:

Data elektronik

1. Total label positif adalah 500 data.

2. Total label negatif adalah 232 data.

3. Total label netral adalah 163 data.

Data pakaian
1. Total label positif adalah 849 data.
2. Total label negatif adalah 391 data.
3. Total label netral adalah 335 data.

handphone). Casefolding  merupakan  tahap  untuk
transformasi data teks menjadi huruf kecil.
Data Hp Punctuation removal merupakan tahapan
1. rating 1 berjumlah 70 data untuk menghapus tanda baca dan nomor
2. rating 2 berjumlah 20 data karena agar tidak memperbanyak bobot kata
3. rating 3 berjumlah 74 data pada tahap pembobotan kata. Stopwords
4. rating 4 berjumlah 170 data removal  merupakan  tahapan  untuk
5. rating 5 berjumlah 65 data menghilangkan kata hubung, stopwords yang
digunakan ["yg","tg","nya","deh","dan",
Data elekronik "atau”, "dengan", "bahwa", "namun",
1. rating 1 berjumlah 110 data "meskipun",  "sedangkan"].  Stemming
2. rating 2 berjumlah 32 data merupakan tahapan transformasi teks data
3. rating 3 berjumlah 89 data kata menjadi ke bentuk dasar, berikut hasil text
4. rating 4 berjumlah 123 data preprocessing.
5. rating 5 berjumlah 142 data Tabel 1 hasil text preprocessing
Data kategori pakaian terdiri dari kem ej a, kaos Data Komentar | Casefolding | Punctuation | Stopwords
. . . (ulasan) removal removal
menghasilkan 1575 Data, berikut data kategori Data terkecoh | terkecoh terkecoh terkecoh
pakaian yang tediri dari kemeja, dan kaos. elektronik | banget banget banget banget
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Wordcloud atau awan kata digunakan
setelah melakukan text preprocessing, untuk
melihat kata yang muncul dari label positif,
netral, negatif. Wordcloud yang ditampilan

ada penelitian sebagai berikut:

Gambar / kumpulan wordcloud

Pada gambar 1 merupakan wordlcoud
Pertama data elektronik label positif terdiri
dari:

«  klik
*  banget
. awet
*  Kecoh
+ deh
e varian
Kedua data pakaian label netral terdiri dari:
«  cepat
*  kirim
« kain
Ketiga data pakaian label negatif tediri dari:
+  sesuai
*  pdhal
e barang
+  kecewa

Pada tahap ini melakukan pembobotan kata
cara kerja tahap ini memecah kalimat data teks
menjadi per kata atau term, mengitung
kemunculan  term  disetiap  dokumen,
menghitung inverse document frequency
dengan rumus komputasi sebagai berikut:
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sama sama sama varian klik Tabel 2 pembobotan kata

variannya | variannya variannya | a Glm | IDF TFIDF

ternyata | ternyata ternyata semoga

yang di | yang diKklik | yang diklik | awet |Ygya, 0.602 0.602

klik 9a. | 9a. bukan | a bukan c | hp Xkt 0.602 | 0.602

bukan 9c. | 9c. semoga | semoga seller selhmat 1 0.602 0,602

semo awet deh ya | awet deh ya ot 0: w02 10 0’ 0 1204

Pada tahap pemodelan merupakan tahap
untuk melatih data menggunakan machine
learning pada penelitian ini menggunakan
decision tree, naives bayes, k-neareast
neighbor.

1. Naives bayes

Pada tahap ini menggunakan machine

learninng naives, berikut melakukan

perhitungan navies bayes:

Melakukan perhitungan setiap label
Tabel 3 komputasi tabel probabilitas setiap label

. 2
positif p(positif) = 1= 0,5
. 1
negatif p(negatif) = 1= 0,25
1
netral p(netral) = 1= 0,25

Setelah melakukan perhitungan probabilitas
setiap label, langkah selanjutnya menghitung

kata terhadap label dapat dilihat pada tabel 5.
Tabel 4 perhitungan kata terhadap label tabel

Kata Label Perhitungan
p(lebar|positif)
positif +1
= —= 1
244 0.166
p(lebar|negatif)
lebar negatif _0+1 02
_1+4 7
p(lebar|netral)
netral 0,602 +1
== 2
14+4 0.320

2. Decision tree
Pada tahap pembelajaran mesin decision
tree atau pohon keputusan, dilakukan
perhitungan menggunakan hasil
pembobotan kata. Melakukan normalisasi
dari term frequency inverse document
dapat dilihat pada tabel 5.

Tabel 5 perhitungan normalisasi

Kata- Perhitungan

kata

lebar ratn — rafa tf .'-'.'-_I'“- I
dan I, GOBNGOCALIZTAGIL = O, G050 I2TA62L
awet
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= 0,6020599913279624
selamat | ruir
dan ST (TG

sesuai

1 — raba i f '-'II_I' selomel SR fEH

i i
L 2010l BORTATHE

= 0, 9030900000000001

Perhitungan normalisasi dilakukan, maka
selanjutnya menghitung gini impurity dapat
dilihat pada tabel 7 dan tabel 8.

Tabel 6 perhitungan gini 0,602

Probabilitas label | Perhitungan
Probabilitas(gini)<0,602 | 0 1— 9 2 9 2
positif (0) (0)
0 0.2 _
netral | (6) =0
0
negatif
ili ini 0 0
Probabilitas(gini)>0,602 | 0 - 1- -
positif 1 1
0 la_
netral | (I) =0
0
negatif
Total gini impurit 0 1
i Pty @0+

Tabel 7 perhitungan gini 0,9031

Probabilitas label | Perhitungan
Probabilitas(gini)<0,9031 | 2 1— E 2
positif (3)
1 1,
netral - (E)
0 LS
negatif (3)
=044
Probabilitas(gini)>0,9031 | 0 1 0.,
positif (1)
0 0.,
netral - (I)
1 e
negatif (1) =0
inii i 3
Total gini impurity Sy 044
4
+ ! 0
—) *
@
=0,33

Gini  impurity term frequency inverse
document <0,6020599913279624 lebih kecil
dari gini impurity 0,9030900000000001.

3. K-nearest neighbor
Pada tahap pembelajaran mesin k-nearest

Tabel 8 cosine similiarity kata lebar

Tabel 9 cosine similiarity kata sesuai

Diurutkan dengan nilai terbesar, maka
Dokumen 4 mempunyai nilai paling besar
dibanding dokumen 3, kemudian dilakukan
perankingan:

Tabel 10 perhitungan mencari hasil dengan nilai K

D4 =0,8027466551039498

D3 = 0,44798065223573263

Ambil nilai K =1

D4
= kelas atau labelnya adalah negatif

Kesimpulan bahwa kueri “lebar sesuai”
menghasilkan kelas negatif.

4. Hasil dan pembahasan
Pada hasil penelitian didapatkan hasil
pemodelan pembelajaran mesin yang
tediri dari decision tree, k nearest
neighbor, naives bayes, berikut hasil tiga
pemodelan dengan data pakaian dan data

neighbor.  K-nearest  neighbor  bekerja elektronik:

berdasarkan label dari nilai K tetangga '

terdekat. Berikut perhitungan k-nearest .

neighbor: P & A. Data pakaian
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Tabel 11 haisl evaluasi data pakain

pemodelan | Data accuracy | Recall | precision
skenario
Naives 40% 37% 47% 52%
bayes data uji
dan
60%
data
latih,
Decision 10% 66% 66% 65%
tree data uji
dan
90%
latih
K nearest | 10% 63% 63% 62%
neighbor data uji
(nilai dan
K=5) 90%
data
latih

B. Data elektronik

Tabel 12 haisl evaluasi data elektronik

pemodelan | Data accuracy | Recall | precision
skenario
Naives 40% 41% 41% 53%
bayes data uji
dan
60%
data
latih,
Decision 40% 66% 66% 65%
tree data uji
dan
60%
latih
K nearest | 10% 66% 63% 62%
neighbor data uji
(nilai dan
K=4) 90%
data
latih

5. Kesimpulan

Dari hasil peneltitian yang telah dilakukan
dengan melakukan komparasi algoritma
pembelajaran mesin supervised learning
menggunakan data sentimen ulasan
pelanggan di Tokopedia dari ulasan
pelanggan yang membeli elektronik,
pelanggan membeli pakaian, sebagai
berikut:
A. Data penelitian

Data yang diambil sebanyak 1575
data untuk data pakaian dan 895 data
untuk data elektronik

Kemudian melakukan pelabelan untuk
data pakaian menghasilkan label positif
sebanyak 849 data, label netral sebanyak
391 data, label negatif sebanyak 335 data,
untuk  pelabelan  data  elektronik
menghasilkan label positif sebanyak 500
data, label netral sebanyak 168 data, label
negatif sebanyak 232 data.

B. Setelah melakukan pelabelan, maka
lakukan preprocessing text terdiri dari
casefolding, stopword removal, punctuation
removal, stemming.

C. Evaluasi pada saat sesudah melakukan
pemodelan, maka lakukan pengujian
pemodelan, berikut hasil uji terbaik.

Data pakaian
Decision tree

Hasil decision tree dari ke empat skenario
menghasilkan hasil terbaik, yaitu 10% data uji
dan 90% data latih, menghasilkan akurasi
66%, recall 66%, precision 65%.

Data elektronik
Decision tree

Hasil decision tree dari ke empat skenario
menghasilkan hasil terbaik, yaitu 40% data uji
dan 60% data latih, menghasilkan akurasi
66%, recall 66%, precision 65%.

Kesimpulan sentimen kepada penjual dan
pembeli. Melihat dari sentimen yang
dihasilkan dari gambar 1, penjual harus
memperhatikan ~ dari  segi  pelayanan
pengiriman, dan juga barang yang dijual agar
tidak mengecewakan konsumen dan membuat
calon konsumen tertarik untuk membeli
barang, untuk calon konsumen bisa melihat
berbagai  pengalaman yang  diberikan
konsumen ke toko penjual seperti barang yang
datang dalam keadaan aman (opini positif),
konsumen yang memberikan opini netral
tentang pengiriman yang diberikan oleh
penjual, dan opini bersifat negatif seperti
kekecewaan konsumen membeli barang di
toko tersebut.
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