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Abstrak

Twitter merupakan salah satu media sosial yang populer di Indonesia. Tidak
hanya masyarakat biasa yang menggunakan media sosial ini, banyak juga
perusahaan yang memanfaatkan Twitter sebagai sarana promosi dan pendekatan
kepada para pelanggannya. Termasuk Tri Indonesia yang mempunyai official akun
di Twitter, salah satunya adalah @3Carelndonesia. Para pengguna Tri Indonesia
memanfaatkan akun official ini sebagai sarana berbagi opini tentang pengalaman
menggunakan provider ini dalam bentuk komentar di Twitter @3Carelndonesia.
Penelitian ini dilakukan untuk mengukur seberapa akurat algoritma SMOTE dan
Naive Bayes dalam mengetahui sentimen pada komentar para pelanggan Tri
Indonesia lalu mengkategorikannya kedalam komplain dan bukan komplain dengan
megunakan algoritma Naive Bayes. Proses pengambilan data menggunakan metode
crawling data menggunakan aplikasi Rapidminer. Kemudian dari data yang didapat
dilakukan preprocessing tingkat 1 menggunakan Gataframework dan preprocessing
tingkat 2 menggunakan Rapidminer. Hasil dari penelitian ini menunjukan bahwa
kombinasi dari SMOTE dan Naive Bayes dapat menghasilkan pemodelan yang
cukup baik dengan nilai accuracy sebesar 81.85%, precision sebesar 80.44%, recall
sebesar 83.10% dan AUC sebesar 0.817.
Kata Kunci: Rapidminer, Naive Bayes, Gataframework, Twitter, Sentiment

Analysis

Abstract
Twitter is one of the popular social media platforms in Indonesia. It is not only
used by ordinary people, but many companies also utilize Twitter to promote and
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reach out to their customers. One of these companies is Tri Indonesia, which has
an official Twitter account @3Carelndonesia. Users of Tri Indonesia utilize this
official account to share their opinions and experiences using this service by
commenting on Twitter @3Carelndonesia. This research was conducted to
measure the accuracy of the SMOTE and Naive Bayes algorithms in determining
the sentiment of comments from Tri Indonesia customers and categorizing them into
complaints and non-complaints using the Naive Bayes algorithm. The data was
collected through data crawling using the Rapidminer application. Then, the
obtained data underwent level 1 preprocessing using the Gataframework and level
2 preprocessing using Rapidminer. This research indicates that the combination of
SMOTE and Naive Bayes can generate a fairly good model with an accuracy of
81.85%, precision of 80.44%, recall of 83.10%, and an AUC of 0.817.

Keywords: Rapidminer, Naive Bayes, Gataframework, Crawling Data,

Sentiment Analysis

PENDAHULUAN
Media sosial adalah sebuah sarana

yang dimanfaatkan oleh masyarakat
Indoensia untuk mengakses, memberi
dan tempat diskusi seputar kritik dan
saran. Twitter salah satu media social
yang sering  dikunjungi  untuk
mendiskusikan dengan cara memberi
saran dan kritik [1]. Twitter merupakan
platform media social berupa alat
komunikasi online yang banyak
digunakan oleh masyarakat Indonesia,
ada sekitar 24 juta pengguna Twitter di
Indonesia pada awal 2023 [2]. Selain itu
banyak  juga  perusahaan  yang
memanfaatkan twitter sebagai media
promosi dan interaksi secara langsung
kepada para pengguna nya [3]. Tweet
merupakan istilah dari sebuah tulisan
pengguna Twitter yang diunggah pada
akunnya [4]. Fitur tweet membuat para
pengguna twitter dapat memberikan
opini, dan berdiskusi di twitter. Tweet
merupakan sebuah teks atau informasi

yang diberikan oleh pengguna
dengan cara memposting, Yyang
mempunyai batasan 149 karakter.
Menggunakan sebuah fitur tweet ini
pengguna twitter dapat berbagi opini
dan ulasan yang berisikan berbagai
macam ungkapan pengguna sebagai
pola masa yang akan datang, yang
dimana kita para pengguna twitter
dapat membuahkan hasil jajakan
pendapat [5]. Komentar adalah
serangkaian penuturan kata yang
berupa Informasi, opini, atau laporan
dari pengamatan mengenai suatu
objek, termasuk ulasan yang
mungkin mengandung pandangan
baik atau pandangan negatif, dan
digunakan untuk melakukan
evaluasi [6]. Seperti komentar yang
telah di lakukan oleh pengguna Tri
Indonesia terhadap layanan
3Carelndonesia yang berisikian
berbagai macam text pertanyaan,
kritik, dan pujian terhadap Tri
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Indonesia. Pengguna melakukan tweet
kepada @3Carelndonesia  melalui
platform Twitter dengan berbagai
macam bahasa yang telah diutarakan.
Komentar yang telah diberikan oleh
pengguna atau pelanggan Tri Indonesia
pada saat ini banyak sekali pemberian
komentar yang negatif merujuk kepada
keluhan pengguna mengenai terjadinya
kelambatan ~ pada  jaringan  Tri
Indonesia, hilangnya sinyal secara tiba-
tiba, dan gangguan kepada sim-card Tri
Indonesia. Oleh karna itu sangat cocok
untuk dijadikan sebuah penelitian yang
berkaitan dengan pendapat berupa kritik
dan saran untuk layanan
@3Carelndonesia tersedia di platform
twitter untuk di jadikan sebuah data
yang akan dikelola, untuk dilakukan
analisis sentiment dengan teks yang
berupa interaksi antara pengguna
dengan layanan @3Carelndonesia.
Analysis sentiment atau opinion
mining adalah proses untuk
mengidentifikasi dan mengenali atau
mengkategorikan sebuah teks yang
berupa emosi pengguna untuk layanan
apapun seperti film, masalah produk,
acara, atau attribute apapun yang
mengandung opini positif, negatif, atau
netral [7]. Analisis sentiment dapat
digunakan untuk menentukan apakah
sentiment yang diekspresikan sesorang
dalam teks bermakna positif, negatif,
atau netral, menggunakan sebuah
algoritma tertentu. Dalam penelitian ini
menggunakan algoritma SMOTE dan
Naive Bayes untuk metode penelitian,
dan teknik Machine Learning sehingga

dapat mengolah data berupa teks dan
melakukan  sentiment  analysis
terhadap komentar yang ada pada
akun  Twitter ~@3Carelndonesia
menggunakan metode text mining
dengan algoritma SMOTE dan
Naive Bayes. Metode dan algoritma
ini kami ingin membagi data yang
didapatkan melalui platform Twitter
@3Carelndonesia ke dalam dua
kategori yaitu, complain dan not
complain. Sumber untuk
pengambilan data berupa kritik atau
saran dari tweets para pengguna
Twitter di akun official layanan Tri
Indonesia yaitu, @3Carelndonesia
yang pengambilan datanya
menggunakan Twitter APl dengan
bantuan tools Rapidminer.
Penelitian ~ ini  mempunyai
beberapa referensi dari  Studi
sebelumnya termasuk penelitian
yang telah dilakukan oleh Tanthy T.
Widowati dan Mujiono Sadikin
menunjukkan  bahwa  algoritma
Naive Bayes dapat digunakan untuk
analisis sentimen dengan 2 kategori
dan mendapatkan hasil yang baik
dengan akurasi 91.48%, presisi
89.28%, recall 91.58% [8]. Lalu,
Dedi D. Saputra dan team, dalam
penelitiannya bahwa penambahan
algoritma SMOTE dapat
mengoptimasi  algoritma  Naive
Bayes sehingga menaikan akurasi
yang di dapat dalam penelitian ini
menjadi 78.63% dari sebelumnya
57.06%, sebab algoritma SMOTE
dapat menangani masalah pada
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keseimbangan dataset [9]. Juga
penelitian yang dilakukan oleh Budi K.
Rahmat dan team, dalam penelitiannya
yang dilakukan bahwa kombinasi
algortima Naive Bayes dan SMOTE
dapat digunakan untuk meneliti

sentimen terhadap suatu produk
berdasarkan  opini  atau  review
pengguna produk di twitter

@Telkomsel dengan total 1000 dataset,
dan mendapatkan hasil yang baik [10].
Penelitian  ini  ditujukan  untuk
mengetahui seberapa akurat
penggunaan algoritma Naive Bayes dan
SMOTE dalam menangani kasus
analisis sentimen terhadap data yang
bersumber dari Twitter
@3Carelndonesia dengan total 2000
dataset dan  mengkategorikannya
kedalam komplain dan bukan komplain.

LANDASAN TEORI
Text Mining

Text Mining adalah  proses
ekstraksi informasi atau pengetahuan
dari teks atau dokumen yang tidak
terstruktur  [11]. Hal ini sering
digunakan dalam analisis sentimen,
pengelompokan, atau klasifikasi teks.

Feature Selection

Feature Selection adalah proses
yang melibatkan penghapusan kata-kata
yang dianggap tidak memiliki relevansi
[11]. Tindakan seleksi fitur dapat

Pensmmpelen Dz
Ty —
R

Fremocesemg Tahop | epmeesang T ]
moain]| i
(Caafrmeort) (Rapimner)

diinterpretasikan sebagai upaya untuk

mengurangi kompleksitas dimensi
dalam sebuah koleksi teks dengan
tujuan untuk meningkatkan akurasi
dan efektivitas dalam  proses
klasifikasi.

Klasifikasi

Klasifikasi adalah tugas
pemodelan di mana entitas atau data
diklasifikasikan ke dalam kategori
atau label tertentu berdasarkan fitur-
fitur yang ada [12]. Dalam penelitian
ini, klasifikasi digunakan untuk
mengkategorikan keluhan pelanggan
ke dalam kategori yang sesuai.

SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique)

SMOTE adalah metode
oversampling yang digunakan untuk
menangani ketidakseimbangan kelas
dalam masalah Klasifikasi [13]. Ini
menghasilkan sampel sintetis untuk
kelas minoritas agar distribusi kelas
lebih seimbang.

Naive Bayes
Teori Naive Bayes
menunjukkan kemampuan

klasifikasi yang mirip dengan
Decision Trees dan Neural Networks
[14]. Faktanya, algoritma Naive
Bayes menunjukkan tingkat akurasi
dan kecepatan yang tinggi ketika
diterapkan pada basis data yang
besar [15].

METODE PENELITIAN

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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(Fauziah, 2023)

Penjelasan Tahapan yang dilakukan
pada penelitian ini sebagai berikut:

1. Pengumpulan Data Twitter
menggunakan RapidMiner
Pengumpulan data pada penelitian
ini  dilakukan dengan metode
crawling data menggunakan aplikasi
RapidMiner. Untuk mendapatkan
akses data Twitter, terlebih dahulu
dilakukan login menggunakan akun
Twitter yang dimiliki dan melakukan
request APl pada Twitter untuk
mendapatkan kode  aksesnya.
Berikut adalah tools yang peneliti
gunakan dalam aplikasi RapidMiner
untuk crawling data

Process

Gambar 2. Proses Crawling Data

Menggunakan Aplikasi RapidMiner
(Fauziah, 2023)

2. Preprocessing Tahap 1
Menggunakan  RapidMiner  dan
Gataframework

Preprocessing tahap 1 dilakukan
dengan aplikasi RapidMiner dan
juga Web Service dari
Gataframework dan menggunakan
bahasa pemograman Python. Berikut
tools yang peneliti gunakan dalam
aplikasi RapidMiner

.......

Gambar 3. Preprocessing

Gataframework
(Fauziah, 2023)

Preprocessing yang dilakukan pada

Gataframework sebagai berikut:

a. @Anotation Removal: Proses
pada tahap ini adalah
menghilangkan simbol @ dan
juga username pada dataset.

b. Transformation: Remove URL.:
Proses pada tahap ini adalah
menghilangkan ~ URL  yang
terdapat pada dataset.

c. # (Hash Tag) Removal: Proses
pada tahap ini adalah
menghilangkan # (Hashtag) yang
ada pada dataset

d. Remove Tokenize Regex: Proses

pada tahap ini adalah
menghilangkan  tanda  baca,
simbol dan karakter khusus yang
terdapat pada dataset.

e. Indonesian Stemming: Proses
pada tahap ini adalah
menghilangkan kata kata ber
imbuhan yang ada pada data set
dan mengubahnya menjadi kata
dasar sesuai Bahasa Indonesia
yang ada pada database
Gataframework.

f. Indonesian Stopword: Proses
pada tahap ini adalah
menghilangkan kata kata
sambung dalam Bahasa Indonesia
atau kata kata yang memerlukan
kata lain agar memiliki makna

Volume 8 Nomor 2 | September 2023



3. Preprocessing

seperti dari, ada, di. Kata yang di
hilangkan sesuai dengan kamus yang
ada dalam database Gataframework.

Tahap 2
Menggunakan RapidMiner

Process

() Process » Process Documents from Data »

Transform Cases Tokenize Filter Tokens (by Le. Stem (Dictionary)

qn q

Gambar 4. Preprocessing Tahap 2
(Fauziah, 2023)

Tahapan ini adalah preprocessing

data terakhir sebelum data dilakukan
pengujian degan algoritma Naive Bayes

dan SMOTE. Berikut

tools yang

digunakan dalam aplikasi RapidMiner
untuk preprocessing tahap 2:

Penjelasan

tools yang digunakan

sebagai berikut:

a.

ransform  Cases:  Tahapan ini
mengubah huruf kapital yang ada
pada dataset menjadi huruf kecil.

Tokenize: Pada tahapan ini
dilakukan pemecahan satu kalimat
menjadi satuan kata. Kata yang
sudah terpisah ini biasa disebut
dengan token.

Filter Tokens (By Length): Pada

tahapan ini dilakukan pemilihan
token (kata) yang akan digunakan
berdasarkan panjang kata tersebut.
Dalam penelitian ini kata (token)
yang akan digunakan adalah kata
yang mimiliki panjang 3 — 24 huruf.

. Stem (Dictionary): Pada tahapan ini

dilakukan pelengkapan stemming
yang sudah dilakukan pada tahap 1

dengan Gataframework.
Melakukan pembenaran ejaan
untuk kata-kata yang disingkat
pada dataset.

e. Filter Stopwords (Dictionary):
Pada tahapan ini dilakukan
pelengkapan yang sudah
dilakukan pada tahap 1 dengan
Gataframework. Menambahkan
stopwords yang tidak digunakan
untuk penilaian sentimen untuk
kategori komplain dan bukan
komplain seperti : nama, agama,
daerah, dst.

4. Pengujian dengan  Algoritma
Naive Bayes dan SMOTE
Pada tahap ini  dilakukan

pengujian dataset yang telah di
preprocessing dengan kombinasi
algoritma Naive Bayes dan SMOTE
untuk mendapatkan hasil kualifiasi
yang terbaik yang akan digunakan
untuk proses analisis sentimen dari
dataset.

5. Evaluasi

Pada tahapan ini dilakukan
perbandingan dari hasil hasil yang
didapatkan selama tahap tahap

pengujian yang dilakukan. Akan
ditampilkan hasil dari perbandingan
tersebut dengan tabel yang berisis
accuracy, precision, recall dan AUC
yang didapat dari setiap kombinasi
pengujian.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Volume 8 Nomor 2 | September 2023



Hasil dari penelitian yang dilakukan
berdasarkan metode penelitian yang
sudah dijelaskan sebelumnya sebagai
berikut:

1. Pengumpulan Data

Data yang dipakai dalam penelitian

ini adalah data Tweet yang berada di

akun twitter @3Carelndonesia. Data

yang berasal dari komentar pada
akun twitter @3Carelndonesia, dan
sampel data yang digunakan adalah

2000 data komentar yang ada sampai

27 Maret 2023. Lalu dilakukan

pelabelan untuk data yang didapat

dengan sentimen komplain dan
bukan komplain. Berikut adalah
hasil yang didapatkan:

Gambar 5. Hasil dari crawling data dan
pelabelan
(Fauziah, 2023)

2. Preprocessing Tahap 1

Gambar 6. Preprocessing tahap 1
menggunakan Web Service

Gataframework
(Fauziah, 2023)
Hasil dari preprocessing tahap 1

menggunakan

Web Service

Gataframework sebagai berikut:

a. @Annotaion Removal
Tabel 1. Hasil Proses Annotation
Removal dalam Gataframework

Data teks

@Annotation
Removal

@3Carelndonesia
iyaa saya sudah cek
kak, dan daerah
saya termasuk
daerah yg bisa
menggunakan
kuota lokal, tp knpa
ttep gabisa dipkee
itu yg saya
pertanyakan
https://t.co/TfOwWO
0YAKkk
#3Carelndonesia

iyaa saya sudah cek
kak, dan daerah saya
termasuk daerah yg
bisa menggunakan
kuota lokal, tp knpa
ttep gabisa dipkee itu
yg saya pertanyakan
https://t.co/tfOwo0ya
kk #3Carelndonesia

Sumber: Fauziah, 2023

b. Transformation: Remove URL
Tabel 2. Hasil Proses

Transformation: Remove URL
dalam Gataframework

@Anotation
Removal

Transformation:
Remove URL

iyaa saya sudah cek
kak, dan daerah

saya termasuk
daerah yg bisa
menggunakan

kuota lokal, tp knpa
ttep gabisa dipkee
itu yg saya
pertanyakan

iyaa saya sudah cek
kak, dan daerah saya
termasuk daerah yg
bisa menggunakan
kuota lokal, tp knpa
ttep gabisa dipkee itu
yg saya pertanyakan
#3Carelndonesia
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Sumber: Fauziah, 2023

c. Hasil Proses Hash Tag removal
menggunakan Gataframwork Tabel
3. Transformation: Remove URL

Tabel 5. Hasil Proses Indonesian
Stemming menggunakan

Gataframework
Remove Tokenize Indonesian
Regex Stemming

dalam Gataframework

Transformation:
Remove URL

# (Hash Tag)
Removal

iyaa saya sudah cek
kak, dan daerah
saya termasuk
daerah yg bisa
menggunakan
kuota lokal, tp knpa
ttep gabisa dipkee
itu yg saya
pertanyakan
#3Carelndonesia

iyaa saya sudah cek
kak, dan daerah saya
termasuk daerah yg
bisa menggunakan
kuota lokal, tp knpa
ttep gabisa dipkee itu
yg saya pertanyakan

iyaa saya sudah cek
kak dan daerah saya
termasuk daerah yg
bisa menggunakan
kuota lokal tp knpa
ttep gabisa dipkee
itu yg saya
pertanyakan

iyaa saya sudah cek
kak dan daerah saya
masuk daerah yg bisa
guna kuota lokal tp
knpa ttep gabisa
dipkee itu yg saya
tanya

Sumber: Fauziah, 2023

f. Indonesian Stopwords Removal
Tabel 6. Hasil Proses Indonesian

Stopwords Removal menggunakan

Sumber: Fauziah, 2023

d. Hasil Proses Hash Tag removal

menggunakan Gataframwork

Gataframework
Indonesia Indonesian
Stemming Stopwords Removal

iyaa saya sudah cek
kak dan daerah saya
masuk daerah yg
bisa guna Kkuota

iyaa cek daerah
masuk daerah kuota
lokal ttep gabisa
dipkee

Tabel 4. Hasil Proses Remove
Tokenize Regex menggunakan

lokal tp knpa ttep
gabisa dipkee itu yg

Gataframework saya tanya
# (Hash Tag) Remove Tokenize Sumber: Fauziah, 2023
Removal Regex
iyaa saya sudah cek iyaa saya sudah cek 3. Indonesian Stopwords Removal

kak, dan daerah kak dan daerah saya
saya termasuk termasuk daerah yg
daerah yg Dbisa bisa menggunakan
menggunakan kuota lokal tp knpa
kuota lokal, tp knpa ttep gabisa dipkee itu
ttep gabisa dipkee yg saya pertanyakan
itu yg saya

pertanyakan

#3Carelndonesia

Sumber: Fauziah, 2023

e. Indonesian Stemming

Hasil dari preprocessing tahap 2
melanjutkan preprocessing tahap 1
menggunakan aplikasi RapidMiner
dan menambahkan stemming dan
stopword yang dibuat oleh peneliti,
sebagai berikut:

a. Trasform Cases
Tabel 7. Hasil Proses Transform

Cases menggunakan RapidMiner

Indonesia Indonesian
Stemming Stopwords Removal
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iyaa saya sudah cek
kak dan daerah saya
masuk daerah yg
bisa guna Kkuota
lokal tp knpa ttep
gabisa dipkee itu yg
saya tanya

iyaa cek daerah
masuk daerah kuota
lokal ttep gabisa
dipkee

Sumber: Fauziah, 2023

b. Tokenize

Tabel 8. Hasil Proses Tokenize
menggunakan RapidMiner

Trasform Cases

Tokenize

iyaa cek daerah

iyaa

masuk daerah kuota cek

Tabel 10. Hasil dari Stemming
(dengan kamus yang dibuat peneliti)
menggunakan RapidMiner

Filter Token (By Stemming
Length)

iyaa iya
cek cek
daerah daerah
masuk masuk
daerah kuota
kuota lokal
lokal tetap
ttep gabisa
gabisa pakai
dipkee

Sumber: Fauziah, 2023

lokal ttep gabisa daerah

dipkee masuk e. Stopwords (Menggunakan
ﬁﬁzrtgh kamus yang dibuat peneliti)
lokal Tabel 11. Hasil dari Stopword
ttzgisa (dengan kamus yang dibuat peneliti)
Sipkee menggunakan RapidMiner

Sumber: Fauziah, 2023

c. Filter Token (By Length)

Tabel 9. Hasil

Filter Token (By

Length) menggunakan RapidMiner

Tokenize Filter Token (By
Length)

iyaa iyaa

cek cek

daerah daerah

masuk masuk

daerah daerah

kuota kuota

lokal lokal

ttep ttep

gabisa gabisa

dipkee dipkee

Sumber: Fauziah, 2023

d. Stemming (Menggunakan

kamus

yang dibuat oleh peneliti)

Stemming Stopword
iya cek
cek masuk
daerah daerah
masuk kuota
kuota lokal
lokal tetap
tetap gabisa
gabisa pakai
pakai

Sumber: Fauziah, 2023

4. Penggunaan metode SMOTE
Penggunaan metode SMOTE

dapat mengatasi masalah
keseimbangan data agar klasifikasi
yang dihasilkan dapat lebih baik.
Seperti dataset yang digunakan
dalam penelitian ini yang memiliki
ketidak seimbangan data antara
komplain dan bukan komplain.
Perbedaan yang terlihat setelah
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penggunaan metode SMOTE sebagai
berikut:

Gambar 6. Dataset sebelum

menggunakan metode SMOTE
(Fauziah, 2023)

Gambar 7. 65taset setelah

menggunakan metode SMOTE
(Fauziah, 2023)

5. Evaluasi
Setelah semua tahapan dilakukan
sebelumnya, tahap ini dilakukan

perhitungan hasil kualifikasi dari semua
kombinasi yang dilakukan oleh peneliti.
Hasil dari evaluasi akan digambarkan

Preprocessi | Naive Bayes | Accuracy:
ngtahapl+ | +SMOTE | 78.63%
Preprocessi Precision:
ng tahap 2 70.15%
(tanpa
Stemming Recall:
dan 99.77%
Stopword) AUC: 0.555
Preprocessi | Naive Bayes | Accuracy:
ngtahapl+ | +SMOTE | 78.31%
Preprocessi Precision:
ng tahap 2 70.83%
(hanya
menggunak Recall:
an 99.32%
Stemming AUC: 0.589
tanpa
Stopword)
Preprocessi | Naive Bayes | Accuracy:
ng tahap 1 + | + SMOTE 81.85%
Preprocessi Precision:
ng tahap 2 81.25%
(menggunak
an Stemming Recall:
dan 82.92%
Stopword) AUC: 0.817

Sumber: Fauziah, 2023

KESIMPULAN
Kesimpulan yang didapatkan

adalah

dengan tabel sebagai berikut:

Tabel 12. Hasil Evaluasi

Kombinasi Algoritma Hasil
Metode

Preprocessi | Naive Bayes | Accuracy:

ng Tahap 1 57.06%

+ N
Preprocessi Precision:
P 16.41%

ng tahap 2
(tanpa Recall:
Stemming 53.09%
dan AUC: 0.475
Stopword)

dari penelitian ini
penggunaan Gataframework dalam
melakukan preprocessing sangat
membantu untuk mengurangi noise
pada dataset dan melakukan
pembersihan data sebelum diproses
ke tahap berikutnya. Selain itu
penambahan algoritma SMOTE juga
dapat membantu dalam
permasalahan keseimbangan dataset
seperti pada penelitian ini. Dengan
menambahkan algoritma SMOTE,
hasil dari kualifikasi yang didapat
menjadi lebih baik, terbukti dengan
kenaikan accuracy menjadi 78.63%
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dari sebelum menggunakan SMOTE
hanya 57.06%. Kenaikan tinggi
accuracy, precision, recall dan AUC
juga terlihat saat penambahan Stopword
yang dibuat oleh peneliti, karena
dengan membuang kata kata yang tidak
bersangkutan di dalam dataset untuk
penelitian ini dapat meningkatkan hasil
dari kualifikasi. Dan yang harus
diperhatikan saat pelabelan dataset yang
akan digunakan, jika dataset yang
dilabeli dengan tidak benar akan
menurunkan  hasil  dari  proses
kualifikasi. Hasil paling baik yang
didapatkan dalam penelitian ini adalah
penggabungan antara preprocessing
tahap 1, preprocessing tahap 2, dan
kombinasi dari SMOTE dan Naive
Bayes dengan accuracy sebesar
81.85%, precision 82.25%, recall
82.92% dan AUC 0.817. Dan dapat
disimpulkan ~ bahwa  penggunaan
kombinasi algoritma Naive Bayes dan
SMOTE  cukup  akurat dalam
melakukan klasifikasi terhadap dataset
yang digunakan pada penelitian ini.
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