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BAB I

LANDASAN TEORI

2.1  Rekayasa Kebutuhan

Requirements engineering (rekayasa kebutuhan) adalah proses
memperoleh, mendokumentasikan, menganalisa, memvalidasi, dan mengelola
kebutuhan, serta rekayasa kebutuhan merupakan subdisiplin dari ilmu rekayasa
perangkat lunak (Laplante, 2007). Dalam rekayasa kebutuhan, teknik apapun yang
digunakan, harus selalu mengumpulkan kebutuhan sistem yang lengkap, tepat, dan
terperinci (Laplante, 2007). Umumnya, proses rekayasa kebutuhan dimulai dengan
studi fisibilitas, yang kemudian akan menghasilkan laporan fisibilitas, kemudian
dilanjutkan dengan analisis kebutuhan (Laplante, 2007). Menurut Sommerville
(2010), dalam rekayasa kebutuhan, ada beberapa aktifitas utama yang dilakukan
yaitu studi fisibilitas, menemukan kebutuhan (pengumpulan dan analisis),
mengubah kebutuhan ke dalam bentuk strandar (spesifikasi), dan memastikan
apakah kebutuhan sesuai dengan yang klien harapkan (validasi). Namun nyatanya,
rekayasa kebutuhan adalah proses berulang, aktifitas tersebut saling disisipkan
(interleaved) (Sommerville, 2010).

Menurut Laplante (2007) dalam proses pengumpulan kebutuhan, klien
dilibatkan untuk menentukan cakupan aplikasi, services yang disediakan oleh
sistem, dan_batasan operasional dari sistem. Pengumpulan kebutuhan mungkin
dapat melibatkan pengguna, manajer, perekayasa (engineer) yang terlibat dalam

pemeliharaan perangkat lunak, dan sebagainya, orang-orang tersebut dikenal
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sebagai stakeholders (Laplante, 2007). Dalam semua sistem, kebutuhan berubah,
orang-orang yang terlibat, mengembangkan pemahaman yang lebih baik tentang
apa yang mereka ingin perangkat lunak lakukan, seperti perubahan pada perangkat
keras, perangkat lunak, dan lingkungan sistem (Sommerville, 2010). Proses
memahami dan mengendalikan perubahan terhadap kebutuhan sistem disebut
sebagai manajemen kebutuhan (Sommerville, 2010). Selain itu, penyebab lain
perubahan pada kebutuhan adalah umpan balik pengguna (Godfrey dan German,
2008; Morales-Ramirez, 2013).

Menurut Sommerville (2010), pengembangan perangkat lunak tidak
berhenti setelah sistem berhasil dirilis, tetapi terus berlanjut sepanjang masa hidup
dari sistem. Masa hidup perangkat lunak terdiri dari 5 tahapan yaitu pengembangan
awal (initial development), perekayasa perangkat lunak membangun versi pertama
dari sistem yang berfungsi, kemudian evolusi (evolution), sistem diekspansi
kemampuan dan fungsionalitasnya untuk memenuhi kebutuhan pengguna,
kemudian servicing, sistem diperbaiki dari kerusakan kecil (minor) dan perubahan
sederhana pada fungsionalitas, kemudian phaseout, pemilik sistem memutuskan
untuk tidak melakukan servicing dan menghasilkan pemasukan dari sistem selama
mungkin, dan yang terakhir adalah closedown, pemilik menarik sistem dari pasar
dan mengarahkan pengguna ke sistem yang baru jika ada (Rajlich dan Bennett,

2000).
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Pengembangan
Awal

Versi pertama Perubahan pada evolusi
e m
Kehilangan Perbaikan pada servicing

kemampuan untuk

Servicing tidak

dilanjutkan lagi
Phaseout
dimatikan

Gambar 2.1 Gambar Masa Hidup Perangkat Lunak (Rajlich dan Bennett, 2000)

Perubahan pada bisnis dan harapan pengguna menghasilkan kebutuhan baru
terhadap perangkat lunak yang ada, seperti ada bagian dari perangkat lunak yang
harus diubah untuk memperbaiki kesalahan yang ditemukan dalam operasi, untuk
beradaptasi dengan platform perangkat keras dan perangkat lunak, ataupun untuk
meningkatkan performa atau karakteristik non-fungsional lainnya (Sommerville,
2010). Perusahaan mengeluarkan uang yang lebih besar untuk memelihara sistem
dibandingkan dengan mengembangkan sistem baru, evolusi perangkat lunak bisa
dipicu oleh perubahan kebutuhan bisnis, laporan terhadap kecacatan dari perangkat

lunak, atau perubahan pada lingkungan perangkat lunak (Sommerville, 2010).

2.2 User Feedback

User feedback atau umpan balik pengguna adalah informasi bermakna yang
diberikan oleh pengguna dengan tujuan memberi saran untuk peningkatan
perangkat lunak (Morales-Ramirez, 2013). Berdasarkan tujuannya, ada beberapa
alasan diberikannya suatu feedback yaitu bisa menjadi corrective atau negatif,
encouraging atau - positif,  mempromosikan perilaku - strategis, atatupun

menyediakan Kklarifikasi tambahan (Morales-Ramirez, 2013). Jenis feedback
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negatif adalah umpan balik yang mencoba menetralisir gangguan, sedangkan
umpan balik corrective adalah umpan balik yang menyediakan informasi mengenai
seberapa bagus suatu tugas dikerjakan (Hattie dan Timperley, 2007; Brun et al.,
2009). Kebalikan dari jenis umpan balik ini adalah umpan balik encouraging atau
positif (Morales-Ramirez, 2013). Jenis umpan balik yang mempromosikan perilaku
strategis adalah umpan balik yang membantu dalam memberikan pilihan lain untuk
mencapal proses tertentu, sedangkan, jenis umpan balik yang menyediakan
klarifikasi tambahan adalah umpan balik yang mengandung informasi tambahan

seperti rincian penting yang membuat tujuan lebih jelas (Mory, 2004).

2.3  E-Learning

Dalam beberapa tahun terakhir, ekonomi berbasis pengetahuan
menunjukkan meningkatnya kebutuhan akan cara-cara inovatif dalam memberikan
pengetahuan, hal ini menyebabkan perubahan dramatis dalam teknologi
pembelajaran (Zhang et al., 2004). Perkembangan ekonomi menyebabkan semakin
dibutuhkannya orang-orang untuk mempelajari pengetahuan dan keterampilan
dalam waktu dan cara yang efektif (Zhang et al., 2004). E-learning atau
pembelajaran elektronik adalah pembelajaran berbasis teknologi dimana bahan
pelajaran diberikan seraca elektronik kepada pelajar jarak jauh, melalui jaringan
komputer (Zhang et al., 2004). Pemahaman atas keuntungan dan keterbatasan dari
berbagai teknik dan metode pembelajaran elektronik diperlukan agar pembelajaran
elektronik bisa berhasil, ada dua jenis pembelajaran elektronik “yang biasa
digunakan, yaitu asynchronous dan synchronous (Hrastinski, 2008).

Pembelajaran elektronik asynchronous biasanya difasilitasi dengan media-

media seperti surat elektronik, papan diskusi, yang mendukung hubungan antara
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pelajar dengan pengajar meskipun peserta tidak bisa daring pada saat yang sama
(Hrastinski, 2008). Hal tersebut merupakan komponen utama dalam pembelajaran
elektronik yang fleksibel, bahkan faktanya, tujuan dari orang-orang berpartisipasi
dalam kursus daring adalah karena sifat asynchronous dari pembelajaran
elektronik, menggabungkan pendidikan dengan pekerjaan, keluarga, dan
komitmen-komitmen lainnya (Hrastinski, 2008). Pembelajaran elektronik
synchronous, biasanya didukung oleh media seperti konferensi video dan chat, sesi
synchronous membantu pengguna pembelajaran elektronik merasa sebagai peserta
daripada merasa seperti individual terisolasi yang berkomunikasi dengan komputer
(Hrastinski, 2008).

Menurut Moore (2002), ada lima pilar kualitas pembelajaran elektronik,
yaitu akses, efektivitas biaya dan komitmen institusional, kepuasan pembelajaran,
kepuasan fakultas, dan kepuasan pelajar. Akses menggambarkan pandangan bahwa
pelajar mampu menyelesaikan Pendidikan (discipline of choice) yang dipilih, pilar
ini dimulai dengan memastikan kualitas teknikal (Moore, 2002). Efektivitas biaya
dan komitmen institusional merupakan kemampuan institusi untuk menjalankan
komitmen untuk penggunaan pembelajaran elektronik (Moore, 2002). Kepuasan
pembelajaran memastikan kualitas instruksional, membandingkan apakah kualitas
pembelajaran elektronik sama dengan kualitas pembelajaran tradisional di kampus
(Moore, 2002). Kepuasan fakultas merupakan kesediaan fakultas untuk menerima
model pembelajaran secara daring, serta kepuasan pelajar adalah kepuasan pelajar
terhadap hasil pembelajaran secara daring (Moore, 2002). Dalam
pengembangannya, pembelajaran elektronik harus disesuaikan berdasarkan

kebutuhan penggunanya (Kakasevski et al., 2008).
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2.4  Text Classification dan Text Pre-processing

Text classification atau klasifikasi teks merupakan kegiatan memberi label
dengan kategori tertentu yang telah ditetapkan pada teks dengan bahasa alami
(Sebastiani, 2002). Pada saat ini klasifikasi teks diterapkan dalam berbagai konteks,
mulai dari pengindeksan dokumen berdasarkan kosa kata yang terkontrol,
pemfilteran dokumen, pembuat metadata otomatis, dan pada berbagai aplikasi lain
yang membutuhkan organisasi dokumen (Sebastiani, 2002). Ada beberapa strategi
umum dalam Kklasifikasi teks secara otomatis, yaitu pre-processing, feature
extraction/selection, modeling menggunakan teknik pembelajaran mesin yang
sesuai, serta training dan testing pada classifier (Dalal dan Zaveri, 2011).

Pada tahap pre-processing, terjadi pengurangan ukuran masukan (input)
dokumen teks secara signifikan (Dalal dan Zaveri, 2011). Proses dalam pre-
processing meliputi (Huda et al., 2011; Bhumika et al., 2013; Indriani, 2014;
Chandrasekar dan Qian, 2016; Aradhana dan Juliet, 2017; Davydova, 2018):

1. Mengubah teks ke bentuk huruf kecil (case folding).

2. Mengubah angka menjadi kata atau menghapus angka jika tidak dibutuhkan
(convert number).

3. Mengganti kata yang mengandung URL atau tautan dengan suatu kata
pengganti.

4. Menghapus tanda baca dan spasi berlebih (remove punctuation).

5. Tokenisasi, dalam tahap ini teks akan dipecah menjadi kata-kata terpisah dan
kemudian diisolasi menjadi kumpulan token dengan cara menghilangkan spasi.

6. Natural language specific stop-word elimination (Kim et al., 2006; Zhang et

al., 2007; Hao dan Hao, 2008). Stop words merupakan Kkata-kata fungsional
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yang sering muncul dalam teks, sebagai contohnya ‘a’, ‘the’, ‘an’, ‘of’, dan lain
sebagainya dalam bahasa inggris (Dalal dan Zaveri, 2011).
. Stemming (Porter, 1980; Zhang et al., 2007). Stemming adalah proses mengubah
suatu kata menjadi bentuk kata dasar (Dalal dan Zaveri, 2011). Dalam bahasa
Indonesia, stemming sangat penting, dikarenakan kata-kata bahasa Indonesia
memiliki prefix, suffix, infix, dan confix (gabungan antara prefix dan suffix)
(Adriani et al., 2007). Sebagai contohnya kata “opens”, ’opened”, dan “opener”
akan terkelompok dengan stem “open’ (Adriani et al., 2007). Terdapat beberapa
algoritma stemming untuk bahasa Indonesia, diantaranya adalah algoritma
Confix Stripping Stemmer dan Enhanced Confix Stripping Stemmer. (Adriani et
al., 2007; Arifin et al., 2009). Berikut tahapan stemming dalam algorima Confix
Stripping Stemmer (Adriani et al., 2007):
a) Pada awal dari setiap tahapan, cek kata ke kamus kata dasar, jika
ditemukan, maka kata tersebut dianggap stem dan pemrosesan berhenti.
b) Hilangkan inflectional suffixes, inflectional suffixes tidak memengaruhi
bagaimana pengejaan kata yang diikutinya. Pertama, hilangkan
inflectional particle pronoun suffixes {“-kah,” “-lah,” “-tah,” “-pun”},
kemudian hilangkan inflectional possessive pronoun suffixes {“-ku,” -
mu,” atau “-nya”}. Contohnya, kata “bajumulah” pertama akan di stem
menjadi “bajumu”, kemudian menjadi “baju”, ketika dicocokkan ke
kamus kata dasar, kata ditemukan dan proses stemming selesai.
c) Hilangkan derivational suffixes {“-i,” “-kan,” dan “-an”}. Contohnya,

kata “membelikan” akan di stem menjadi “membeli”, namun kata
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“membeli” masih belum valid di kamus kata dasar, maka proses
berlanjut ke penghilangan prefix.
d) Hilangkan derivational prefixes {“be-,” “di-,” “ke-,” “me-,” “pe-,” “se-
,” dan “te-"}.
(1) Proses berhenti jika:
I.  Prefix yang teridentifikasi membentuk affix yang tidak
valid dengan suffix yang dihilangkan di tahap 3. Affix
yang tidak valid dijabarkan pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Kombinasi Prefix Dan Suffix Yang Tidak
Diperbolehkan (Adriani et al., 2007)

Prefix Suffix yang tidak diperbolehkan
be- -i
di- -an
ke- -1, -kan
me- -an
se- -1, -kan
te- -an

Prefix yang teridentifikasi, identik dengan prefix yang

sebelumnya telah dihilangkan.

li.  Tiga prefixes telah dihilangkan.
(2) Identifikasi jenis prefix dan disambiguate jika diperlukan.
Dua jenis prefixes:
i. Plain, prefixes {“di-,” “ke-,” “se-”} bisa langsung
dihilangkan
li. Complex, prefixes yang dimulai dengan {“be-,” “te-,”

me-,” or ‘“pe-"} memiliki variasi yang berbeda dan

harus melakukan proses lebih  lanjut untuk
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€)

f)

9)

h)

menghilangkannya dengan menggunakan aturan tertentu
yang terlampir pada Lampiran B.
(3) Jika pencarian dalam kamus kata dasar gagal, maka tahap 4
akan diulang (merupakan proses rekursif).
Jika setelah menghilangkan prefix secara rekursif, kata dasar masih
belum ditemukan, maka akan dicek apakah recoding dapat dilakukan
dengan memeriksa kolom terakhir dari tabel yang terdapat pada
Lampiran B. Karakter recoding adalah karakter yang diindikasikan oleh
huruf kecil setelah karakter “-”. Tidak semua prefix memiliki karakter
recoding.
Untuk pasangan prefix dan suffix tertentu, seperti be-...-lah, be-...-an,
me-...-1, di-...-i, pe-...-I, dan te-...-i, dilakukan penghapusan prefix
terlebih dahulu, kemudian dilanjutkan dengan penghapusan suffix.
Untuk kata ulang, kedua kata akan di stem, jika menghasilkan kata dasar
yang sama, maka kata dasar tersebut merupakan hasil stem nya, namun
jika berbeda, maka akan mengembalikan kata yang belum di stem.
Jika semua tahapan gagal, maka algoritma akan mengembalikan kata

yang belum di stem.

Selain itu, dilakukan juga perbaikan dan penambahan aturan pemenggalan

kata pada Lampiran B, dengan mengubah format kata “Mempe{r|l} = Mem-pe”
menjadi “Mempe... = Mem-pe” dan “Meng{glh|q|} = Meng-{g|h|g}’ menjadi
“Meng{glh|glk} = Meng-{g|h|glk}”, selain itu ditambahkan aturan pemenggalan
kata seperti “TerClerC2... = TerClerC2 dimana Cl!=r” dan “PeClerC2... =

PeClerC2 dimana C1'={r|w|y/lim[n}” (Arifin et al., 2009; Ariadi dan Fithriasari,
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2015). Algoritma Confix Stripping Stemmer memiliki beberapa keterbatasan yaitu
tidak memiliki aturan untuk menghapus prefix “mem+p...”, “ments...”,
“menge+...”, “penget...”. “peng+tk...”., selain itu algoritma Confix Stripping
Stemmer kadang gagal menghapus suffix dikarenakan ada bagian kata yang
seharusnya tidak dibuang, seperti pada kata “pelanggan” atau “pelaku”, gagal di
stem, karena “-an” dan “-ku” pada akhir kata seharusnya tidak dibuang (Arifin et
al., 2009). Algoritma Enhanced Confix Stripping Stemmer merupakan
pengembangan dari algoritma Confix stripping Stemmer (Arifin et al., 2009).
Algoritma Enhanced Confix Stripping Stemmer menyelesaikan permasalahan yang
dialami pada algoritma Confix Stripping Stemmer dengam menambahkan beberapa
aturan pemenggalan kata, selain itu juga ditambahkan tahapan tambahan yakni
loopPengembalianAkhiran jika tahap recoding pada algoritma Confix Stripping
Stemmer gagal (Arifin et al., 2009). Pada penelitian ini akan digunakan library
“Sastrawi” untuk proses stemming. Library ini menggunakan algoritma Confix
Stripping Stemmer dan algoritma Enhanced Confix Stripping Stemmer (Sastrawi,
2017).

Setelah data di pre-process, akan dilakukan klasifikasi ke dalam kategori
yang telah ditentukan dengan menggunakan kelompok data training, data bisa di
Klasifikasikan dengan 3 cara: supervised, unsupervised, dan semi-supervised
(Aradhana dan Juliet, 2017). Dalam cara supervised, semua data diberi label dan
algoritma belajar untuk memprediksi keluaran dari data masukan, Sedangkan pada
cara unsupervised, semua data tidak diberi label dan algoritma belajar untuk inherit
struktur dari data masukan, sedangkan pada cara semi-unsupervised, beberapa data

diberi label, namun kebanyakan tidak diberi label dan dapat menggunakan teknik
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campuran antara teknik supervised dan unsupervised (Aradhana dan Juliet, 2017).
Klasifikasi teks secara otomatis menempatkan teks kedalam kategori yang sudah
ditentukan secara otomatis, karena ditempatkan ke dalam kategori yang sudah
ditentukan, maka teknik yang digunakan adalah teknik pembelajaran mesin
supervised (Dalal dan Zaveri, 2011). Ada beberapa algoritma pembelajaran mesin
supervised, salah satunya adalah Naive Bayes Classifier (Kim et al., 2006).
Pengelompokan teks ke dalam kategori yang ditentukan memiliki beberapa
jenis, yaitu pengelompokan binary, multi-class, multi-labelled, dan hierarchical
(Sokolova dan Lapalme, 2009). Pengelompokan binary vyaitu masukkan
dikelompokkan ke dalam satu dan hanya satu kelas dari dua kelas yang ada,
pengelompokkan multi-class yaitu masukkan dikelompokkan ke dalam satu dan
hanya satu kelas dari beberapa kelas yang ada, pengelompokkan multi-labelled
yaitu masukkan dikelompokkan ke dalam beberapa kelas dari beberapa kelas yang
ada (Sokolova dan Lapalme, 2009). Dalam penelitian ini digunakan teknik
pembelajaran mesin supervised dengan menggunakan algoritma Naive Bayes
Classifier dikarenakan data akan diklasifikasikan ke dalam kategori yang telah
ditentukan sebelumnya. Selain itu masukkan akan dikelompokkan ke dalam satu

kelas dari beberapa kelas yang ada (multi-class).

2.5  Algoritma Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier adalah algoritma yang didasarkan atas teori Bayes
tentang probabilitas bersyarat atau conditional probability dan asumsi independen
yang kuat, algoritma ini menekankan pada pengukuran kemungkinan apakah suatu
dokumen termasuk dalam kelas tertentu atau tidak (Ariadi dan Fithriasari, 2015;

Aradhana dan Juliet, 2017). Menurut McCallum dan Nigam (1998), ada dua model
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Naive Bayes Classifier, yaitu Multivariate Bernoulli Naive Bayes dan Multinomial
Naive Bayes, dalam Multivariate Bernoulli Naive Bayes, dokumen dianggap
sebagai vektor dari atribut biner yang mengindikasi apakah suatu kata ada atau tidak
ada dalam suatu dokumen, namun banyaknya jumlah suatu kata muncul dalam
suatu dokumen tidak tercatat. Model yang kedua adalah Multinomial Naive Bayes,
pada model ini dokumen digambarkan sebagai kumpulan kemunculan kata-kata
dalam suatu dokumen, pada model ini jumlah kemunculan kata-kata tercatat,
namun urutan dari kata-kata menjadi hilang (McCallum dan Nigam, 1998).
Multinomial Naive Bayes biasanya mengungguli Multivariate Bernoulli Naive
Bayes pada kosa kata dengan jumlah besar, Multinomial Naive Bayes memberikan
pengurangan error sebesar 27% dibandingkan dengan Multivariate Bernoulli Naive
Bayes (McCallum dan Nigam, 1998).

Dalam proses klasifikasi, Naive Bayes Classifier menempuh dua tahap,
yaitu tahap pelatihan dan tahap Kklasifikasi, pada tahap pelatihan, dilakukan
perhitungan jumlah vocabulary dari dokumen training, probabilitas prior untuk
setiap kelas, dan juga likelihood atau probabilitas suatu kata dalam suatu kelas.
(Indriani, 2014). Perhitungan probabilitas dengan Multinomial Naive Bayes dalam
tahap pelatihan dapat dilakukan dengan tahapan berikut (Rusli, 2018; Shimodaira,
2019).

1. Tentukan kamus kata yang ada di dokumen training (V).
2. Hitung hal-hal berikut:
a) - N:Jumlah total seluruh dokumen training.
b) N,: total dokumen yg terdapat pada kelas (Cj,), untuk setiap kelas yang ada,

k=1,....K.
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c) Z?':"l X;:. jumlah total kemunculan kata w, dalam dokumen N, dihitung
untuk setiap w; pada V, untuk setiap kelas yang ada, k =1,...,K. Dengan

kata lain, hitung n; (w;): frekuensi kemunculan kata w,; dalam dokumen N,.

d) Z'SV='1 Zﬁvz"l X;s: Jumlah total kata yang ada dalam dokumen D; yang termasuk

dalam dokumen N, dihitung untuk setiap w, pada V. Dengan kata lain,
hitung 3"/
g s=1nk(Ws)-
3. Hitung probabilitas prior P(C,) untuk setiap kelas menggunakan Persamaan

2.1.
P(C) = .(2.1)
4. Hitung likelihood atau probabilitas kemunculan suatu kata (w;) dalam suatu
kelas (Cy). Namun, jika x;; bernilai 0, maka hasil perhitungan likelihood juga
akan bernilai 0 (zero probability problem). Hal ini disebabkan karena
perhitungan likelihood menggunakan product ([]) dari probabilitas, jika salah
satu bagian dari product bernilai 0, maka seluruh product menjadi 0. Untuk
mengatasi hal tersebut, dapat diterapkan Laplace’s law of succession atau add-
one smoothing untuk mengatasi zero probability problem. Laplace’s law of
succession, menambahkan 1 untuk setiap x;;. Penyebut x;, juga ditambahkan
jumlah dari (V) untuk memastikan probabilitas ternormalisasi. Perhitungan
likelihood dengan penerapan Laplace’s law of succession dapat dilakukan

dengan Persamaan 2.2.

N
1+ Zl.=k1xit

\74 N
Wi+ S0, 30 i

P(w¢|Cy) = ...(2.2)

Kemudian tahapan selanjutnya, yaitu tahapan klasifikasi (Indriani, 2014).

Pada tahap ini dilakukan perhitungan probabilitas posterior dari setiap kelas, untuk
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menentukan kelas dari dokumen baru yang belum diklasifikasikan D, rumus untuk
menghitung probabilitas posterior suatu kelas dapat dilihat pada Persamaan 2.3, u;

merupakan kata ke j dalam dokumen D, dan P(C) merupakan probabilitas prior
suatu kelas (Shimodaira, 2019). Menurut Aziz (2016), penentuan kelas dapat
dilakukan dengan cara mencari nilai probabilitas posterior tertinggi (maximum a

posteriori) (Aziz et al., 2016).

P(CiID) @ P(C) [T P(w|Cy) ..(2.3)

j=1

2.6 Confusion Matrix

Dalam algoritma untuk klasifikasi, performa diukur menggunakan metrik
pengukuran standar yang terdiri dari accuracy/recognition rate, precision,
recall/sensitivity dan F-measure/F-score, hal tersebut dihitung menggunakan
predictive classification table atau disebut juga Confusion Matrix (Doreswamy,
2012; Han et al., 2012). Namun, metrik pengukuran yang biasanya digunakan untuk
mengevaluasi klasifikasi teks terdiri dari precision, recall, dan F-Measure/F-Score
(Sokolova dan Lapalme, 2009). Accuracy adalah efektifitas classifier secara
menyeluruh, precision adalah jumlah dari kelas positif yang diklasifikasikan benar
sebagai kelas positif (TP) dari total jumlah prediksi kelas positif (TP+FP) atau
dengan kata lain berapa banyak prediksi kelas positif yang benar dari total prediksi
dengan kelas positif, recall adalah efektifitas classifier untuk mengidentifikasi label
positif (data dari kelas:1 yang diklasifikasi benar sebagai kelas 1 (TP) dibagi total
data dengan kelas 1 (TP+FN)) atau dengan kata lain jumlah prediksi benar untuk
kelas positif, F-measure adalah relasi antara label positif pada data dengan label
yang diberikan oleh classifier (Sokolova et al., 2006; Sokolova dan Lapalme,

2009).
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Tabel 2.2 Confusion Matrix (Tharwat, 2018)

Kelas Prediksi
A B C
A TP, Eqp Exc
Kelas Sebenarnya | B | Egy | TPg | Epc
C Eca Ecp TP

Keterangan dari Tabel 2.2 adalah sebagai berikut (Tharwat, 2018).

1.

2.

TP, yaitu jumlah true positive pada kelas A.

E, g yaitu jumlah sampel dari kelas A yang diklasifikasi sebagai kelas B.

FN, yaitu jumlah false negative pada kelas A, dapat dihitung dengan FN, =
Esp + Epc .

FP, yaitu jumlah false positive pada kelas A, dapat dihitung dengan FP, =
Ega+ Ecy.

TN, yaitu jumlah true negative pada kelas A, dapat dihitung dengan TN, =

TPg+ Egc+ Ecg + TP, .

Kemudian penjelasan untuk TP, FP, FN, dan TN adalah sebagai berikut (Indriani,

2014).

1.

True Positive (TP), yaitu dokumen dari kelas 1 dan diklasifikasikan sebagai
kelas 1.
True Negative (TN), yaitu dokumen dari kelas 0 dan diklasifikasikan sebagai
kelas 0.
False Positive (FP), yaitu dokumen dari kelas 0 dan diklasifikasikan sebagai
kelas 1.
False Negative (FN) yaitu dokumen dari kelas 1 dan diklasifikasikan sebagai

kelas 0.
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Jika confusion matrix terdiri dari m classes (jika m > 2), maka confusion
matrix dibuat dengan ukuran m x m, M;; adalah baris m pertama dan kolom m
pertama yang mengindikasi jumlah kumpulan data dari kelas i yang diklasifikasi
sebagai kelas j (Han et al., 2012). Dari confusion matrix, dapat dihitung accuracy

dari setiap kelas dengan Persamaan 2.4 (Han et al., 2012).

TP +TN
P+N

Accuracy = ...(2.4)

P adalah jumlah total dari data dengan kelas sebenarnya bernilai true dan N adalah
jumlah total dari data dengan kelas sebenarnya bernilai false, yang digambarkan
pada Tabel 2.2 (Han et al., 2012). Untuk menghitung precision dari setiap kelas,

dapat digunakan Persamaan 2.5 (Han et al., 2012).

TP
TP + FP

Precision = ...(2.5)

Kemudian untuk menghitung recall dari setiap kelas, dihitung menggunakan

Persamaan 2.6 (Han et al., 2012)

Recall = —4—=T2 ...(2.6)

TP+FN P

Untuk menghitung F-measure dari setiap kelas, digunakan Persamaan 2.7 (Han et

al., 2012).

2 Xprecision X recall

(2.7

F-measure = =
precision+recall

Salah satu cara untuk mengukur kualitas keseluruhan dari klasifikasi adalah
macroaveraging (Manning et al., 2008). Macroaveraging adalah menghitung rata-
rata dari setiap perhitungan untuk setiap kelas yang ada (Sokolova dan Lapalme,
2009). Selain itu, Macroaveraging cocok untuk mengukur kualitas keseluruhan dari

klasifikasi dengan jumlah data uji yang sedikit (Manning et al., 2008). Untuk
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mengukur average accuracy, digunakan Persamaan 2.8 (Sokolova dan Lapalme,

2009).

21 tpi+tn;
i=1tpi+fni+fpi+tni

I

Average Accuracy = ...(2.8)

Untuk mengukur average precision, digunakan Persamaan 2.9 (Sokolova dan

Lapalme, 2009).

S
L

. . =1tp; ;
Average Precision = ++fpl ...(2.9)

Untuk mengukur average recall, digunakan Persamaan 2.10 (Sokolova dan

Lapalme, 2009).

[ P
’-=1tpi+fni

Average Recall = ;

...(2.10)

Untuk mengukur average F-measure, digunakan Persamaan 2.11 (Sokolova dan

Lapalme, 2009).

(B?+1 )xAverage PrecisionxAverage Recall

Average F-measure = ...(2.11)

B2 (Average Precision+Average Recall)

2.7  Pengukuran Kegunaan Perangkat Lunak

Kegunaan sering kali didefinisikan sebagai kemudahan untuk digunakan
dan penerimaan terhadap sistem dalam suatu kelompok pengguna tertentu
(Holzinger, 2005). Kemudahan untuk digunakan memengaruhi performa dan
kepuasan pengguna, sedangkan penerimaan memengaruhi apakah produk
digunakan (Bevan, 1995). Uji coba dengan pengguna merupakan metode kegunaan
paling fundamental dan sangat diperlukan (Holzinger, 2005). Menurut Holzinger
(2005), uji- coba menyediakan informasi -mengenai bagaimana orang-orang

menggunakan sistem, ada beberapa metode untuk melakukan pengujian kegunaan,
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namun yang paling sering digunakan adalah thinking aloud, observasi lapangan,
dan kuesioner.

Banyak aspek dari kegunaan yang lebih baik di pelajari dengan bertanya
kepada pengguna, khususnya pada kepuasan subyektif pengguna. Kuesioner
berguna untuk mempelajari bagaimana pengguna menggunakan sistem dan fitur
yang mereka sukai, namun memerlukan pengalaman untuk merancangnya
(Holzinger, 2005). Menurut Holzinger (2005), bentuk sederhana dari kuesioner
adalah wawancara. Bentuk dari wawancara bisa disesuaikan untuk mendorong
elaborasi, selain itu, kuesioner bisa digunakan bersamaan dengan wawancara untuk

menyusun statistik.

2.8 Technology Acceptance Model

Pada tahun 1985 Technology Acceptance Model atau TAM diperkenalkan
oleh Davis, TAM memiliki tujuan untuk menyediakan penjelasan mengenai faktor-
faktor penentu dalam penerimaan komputer yang umum, mampu menjelaskan
perilaku pengguna pada berbagai teknologi komputasi dan populasi pengguna
(Davis, 1985; Davis et al., 1989). Namun, tujuan utama dari TAM adalah untuk
menyediakan dasar untuk melacak dampak dari faktor eksternal pada kepercayaan
internal, sikap, dan tujuan, TAM diformulasi dalam rangka untuk mencapai tujuan
tersebut dengan mengidentifikasi sejumlah kecil variabel mendasar yang
disarankan pada penelitian sebelumnya yang berurusan dengan faktor penentu
koginitif dan afektif pada penerimaan komputer, dan menggunakan TRA (Theory
of Reasoned Action) sebagai latar belakang teoritis untuk pemodelan hubungan

teoritis antara variabel-variabel tersebut (Davis et al., 1989).
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Pada TAM, terdapat dua kepercayaan tertentu, perceived usefulness dan
perceived ease of use, merupakan hal utama pada perilaku penerimaan komputer,
perceived usefulness merupakan probabilitas subjektif pengguna yang
menggunakan sistem aplikasi tertentu akan meningkatkan kinerja pada
pekerjaannya dalam konteks organisasi, sedangkan perceived ease of use merujuk
pada tingkatan dimana pengguna berekspektasi pada sistem untuk bebas dari usaha

(Davis, Bagozzi dan Warshaw, 1989).

2.9  Skala Likert

Skala Likert digunakan untuk mengukur suatu sikap, skala Likert biasanya
terdiri dari serangkaian pernyataan, kemudian responden harus menunjukkan setuju
atau tidak setuju menggunakan pilihan “sangat setuju”, “setuju”, “netral”, “tidak
setuju”, dan “sangat tidak setuju” (Albaum, 1997). Skala ini memiliki tujuan untuk
mengukur arah (dengan setuju atau tidak setuju) dan intensitas (dengan sangat atau
tidak) dari suatu sikap (Albaum, 1997). Pilihan “sangat setuju”, “setuju”, “netral”,
“tidak setuju”, dan “sangat tidak setuju” dapat diberi skor, misalnya “sangat setuju”
diberi skor 5, “setuju’ diberi skor 4, “netral” diberi skor 3, “tidak setuju” diberi skor
2, dan “‘sangat tidak setuju” diberi skor 1 (Sugiyono, 2015). Menurut Sugiyono
(2015), instrumen penelitian yang menggunakan skala Likert dapat dibuat dalam
bentuk checklist ataupun pilihan ganda (Sugiyono, 2015).

Menurut Sugiyono (2015), data yang diperoleh dari kuesioner dapat
dianalisis dengan cara menghitung rata-rata jawaban berdasarkan skor setiap
jawaban dari responden (Sugiyono, 2015). Skor setiap jawaban dikali dengan
jumlah responden dari jawaban tersebut, kemudian hasil perhitungan setiap

jawaban dijumlah untuk mendapat skor total dari penelitian (Sugiyono, 2015).
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Untuk mendapatkan hasil persentase dari penelitian, dapat dilakukan perhitungan
skor ideal, skor ideal adalah skor jika seandainya semua menjawab jawaban dengan
skor tertinggi dikali dengan jumlah seluruh responden yang ada, kemudian dikali
100% (Sugiyono, 2015). Rumus dapat dilihat pada Persamaan 2.12 jika
menggunakan panjang skala 5 (Sugiyono, 2015).
Persentase = (((responden skala 5 X 5) + (responden skala 4 X 4) +
(responden skala 3 X 3) + (responden skala 2 X 2) +
(responden skala 1 x 1)) /(5 X total responden)) X 100% ...(2.12)
Kemudian, mengacu pada penelitian Ferdina (2017), untuk
merepresentasikan hasil perhitungan, dilakukan perhitungan interval persentase
dengan cara membagi nilai 100 dengan poin skala yang digunakan (Darmadi, 2011;

Ferdina, 2017).

2.10 Imbalanced Dataset

Imbalanced dataset atau dataset tidak seimbang adalah kondisi jika terdapat
jarak yang besar pada jumlah data pada setiap kelas yang ada, sebagai contoh ada
225 data untuk kelas 1 dan 81 data untuk kelas 2, dikarenakan alogritma Naive
Bayes Classifier dikembangkan pada dataset seimbang, maka penggunaan pada
dataset tidak seimbang dapat mengurangi performa dari classifier (Chawla et al.,
2004; Maisarah et al., 2013). Metode untuk menangani dataset tidak seimbang
dapat dikelompokkan menjadi dua kategori, yaitu teknik sampling dan teknik
algoritma (L6pez et al., 2012). Teknik sampling bertujuan untuk menyeimbangkan
dataset, namun dapat menyebabkan hilangnya informasi (Barandela et al., 2010).
Sedangkan teknik algoritma berfokus pada melakukan modifikasi pada classifier

yang dapat beradaptasi pada dataset tidak seimbang (Maisarah et al., 2013).
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Random undersampling dan random oversampling merupakan beberapa
contoh dari teknik sampling (Kotsiantis et al., 2006). Random undersampling
adalah metode yang bertujuan untuk mencapai dataset seimbang melalui eliminasi
acak dari data pada kelas yang memiliki data lebih banyak atau kelas mayoritas,
selain itu random oversampling adalah metode yang bertujuan untuk mencapai
dataset seimbang melalui replikasi acak dari data pada kelas yang memiliki data
yang sedikit atau kelas minoritas (Kotsiantis et al., 2006). Random oversampling
dapat dilakukan dengan melakukan over-sample dengan mengganti beberapa data

yang ada menjadi beberapa kali (2x, 5%, 10x, atau 20x) (X. Ling dan Li, 1998).
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