
  1 

 

ANALISIS SENTIMEN ULASAN PELANGGAN BERBASIS NAÏVE 

BAYES DAN ASSOCIATION RULE DALAM PERBAIKAN 

KUALITAS LAYANAN UMKM GROBBAK KOREA 

TUGAS AKHIR 

 

Diajukan Sebagai Salah Satu Syarat Untuk Memperoleh Gelar Sarjana Strata-1 

Program Studi Teknik Industri - Fakultas Teknologi Industri 

Universitas Islam Indonesia 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nama   : Muhammad Faisal Siraj Ramadhan 

No. Mahasiswa  : 21522295 

 

 

 

PROGRAM STUDI TEKNIK INDUSTRI PROGRAM SARJANA 

FAKULTAS TEKNOLOGI INDUSTRI 

UNIVERSITAS ISLAM INDONESIA 

YOGYAKARTA 

2025 



  ii 

 

PERNYATAAN KEASLIAN 

Saya mengakui bahwa tugas akhir yang berjudul “Analisis Sentimen Ulasan Pelanggan 

Berbasis Naïve Bayes Dan Association Rule Dalam Perbaikan Kualitas Layanan Umkm 

Grobbak Korea” adalah hasil karya saya sendiri kecuali kutipan dan ringkasan yang seluruhnya 

sudah saya jelaskan sumbernya. Jika dikemudian hari ternyata terbukti pengakuan saya ini tidak 

benar dan melanggar peraturan yang sah maka saya bersedia ijazah yang telah saya terima 

ditarik kembali oleh Universitas Islam Indonesia. 

 

 

 

 
Yogyakarta, 10 – 10 - 2025 

 

 

 

 

 

(Muhammad Faisal Siraj Ramadhan) 

21522295 



  iii 

 

SURAT BUKTI PENELITIAN 

 



  iv 

 

LEMBAR PENGESAHAN PEMBIMBING 

ANALISIS SENTIMEN ULASAN PELANGGAN BERBASIS NAÏVE 

BAYES DAN ASSOCIATION RULE DALAM PERBAIKAN KUALITAS 

LAYANAN UMKM GROBBAK KOREA 
 

 

TUGAS AKHIR 

 

Disusun Oleh : 

 

 Nama   : Muhammad Faisal Siraj Ramadhan 

 No. Mahasiswa : 21522295 

 

 

 

 

 

 

 

 

Yogyakarta, 09 September 2025 

 

Dosen Pembimbing 

 

 

 

 

 

 

Annisa Uswatun Khasanah, S.T., M.Sc.



  v 

 

LEMBAR PENGESAHAN DOSEN PENGUJI 

ANALISIS SENTIMEN ULASAN PELANGGAN BERBASIS NAÏVE 

BAYES DAN ASSOCIATION RULE DALAM PERBAIKAN KUALITAS 

LAYANAN UMKM GROBBAK KOREA 
 

TUGAS AKHIR 

 

Disusun Oleh : 

Nama   : Muhammad Faisal Siraj Ramadhan 

No. Mahasiswa : 21522295 

 

Telah dipertahankan di depan sidang penguji sebagai salah satu syarat untuk 

memperoleh gelar Sarjana Strata-1 Teknik Industri Fakultas Tekonologi Industri 

Universitas Islam Indonesia 

 

Yogyakarta,  10 - 10 – 2025 

 

 

 

Tim Penguji 

Annisa Uswatun Khasanah, S.T., M.Sc.   

Ketua    

Wahyudhi Sutrisno, S.T., M.M.   

Anggota I   

Elanjati Worldailmi, S.T., M.Sc.   

Anggota II   

 

 

 

 

Mengetahui, 

Ketua Program Studi Teknik Industri Program Sarjana 

Fakultas Teknologi Industri  

Universitas Islam Indonesia 

 

 

 

 

 

 

 

Ir. Muhammad Ridwan Andi Purnomo, S.T., M.Sc., Ph.D., IPM

101025 



  vi 

 

HALAMAN PERSEMBAHAN 

Bismillahirrahmanirrahim 

 

Atas seizin Allah SWT atas nikmat yang telah beliau berikan, tugas akhir ini saya 

persembahkan kepada: 

 

Bapak Akhmad Azmi dan Ibu Eny Hasanah, kedua orang tua saya yang menjadi support 

system, mengasuh dan mendidik saya sedari kecil. Lalu kepada adik, dan teman-teman penulis 

yang menjadi pendukung atas tersusunnya laporan tugas akhir ini.



  vii 

 

MOTTO 

“Tidak ada suatu jiwapun (diri) melainkan ada penjaganya.” 

(Q.S At-Tariq : 4) 

 

"Dan apabila hamba-hamba-Ku bertanya kepadamu tentang Aku, maka (jawablah), 

sesungguhnya Aku dekat. Aku mengabulkan doa orang yang berdoa apabila ia berdoa 

kepada-Ku. Maka hendaklah mereka itu memenuhi (perintah)-Ku dan beriman kepada-Ku, 

agar mereka selalu berada dalam kebenaran." 

(Q.S Al-Baqarah : 186) 

 

“The harder you practice, the luckier you get.” 
(Gary Player) 

Apa yang sering kita sebut sebagai “keberuntungan” sebenarnya adalah buah dari persiapan 

yang konsisten dan usaha yang dilakukan dengan sungguh-sungguh. Sehingga apa itu 

keberuntungan? Ia lahir dari kerja keras, konsistensi, dan keberanian untuk terus mencoba 

setiap hari. Berlatihlah dengan cara yang benar, maka hidup akan menghadiahimu kesempatan 

yang orang lain sebut “keberuntungan”.
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ABSTRAK 

Perkembangan UMKM kuliner di Indonesia semakin kompetitif, terutama dalam bidang kuliner 

khas Korea yang mulai merebak seiring tren budaya Korea yang masuk ke Indonesia. Begitupun 

dengan Grobbak Korea yang merupakan franchise gerobak makanan khas Korea pertama, juga 

mengalami dampak dari persaingan yang ditunjukkan tren penurunan revenue yang didapat 

dalam kurun waktu 6 bulan yakni November 2024-April 2025. Ditinjau dari permasalahan 

tersebut, dalam ulasan pelanggan Grobbak Korea terdapat sekitar 30% rating ≤ 3, sehingga 

perlu ditinjau terkait keluhan pelanggan melalui analisis sentimen ulasan, yang kemungkinan 

didalamnya dapat ditemukan permasalahan terkait penurunan revenue yang dialami. Penelitian 

ini bertujuan untuk memahami sebaran umum sentimen pelanggan, mengetahui hasil uji model 

klasifikasi dan aturan asosiasi dari ulasan, serta mengidentifikasi aspek permasalahan untuk 

menawarkan solusi perbaikan kualitas layanan pada UMKM Grobbak Korea. Penelitian ini 

mengusulkan pendekatan analisis sentimen berbasis Naïve Bayes yang dipadukan dengan 

association rule untuk mengevaluasi kualitas layanan UMKM Grobbak Korea. Data berupa 

ulasan pelanggan diperoleh dari platform gojek, yang kemudian diproses melalui tahapan pre-

processing, dan dilanjutkan dengan tahapan klasifikasi dan association rule secara paralel. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode Naïve Bayes, dengan testing size sebesar 20% 

dapat mengklasifikasikan ulasan pelanggan dengan tingkat akurasi sebesar 84.8%, precision 

sebesar 84.9%, dan recall sebesar 84.8%, precision sebesar 84.9%, dan recall sebesar 84.8%. 

Lalu pada association rule yang dicari pada ulasan berlabel negatif, ditemukan 180 aturan 

asosiatif yang selanjutnya diseleksi berdasarkan 10 kata yang paling sering muncul, 

menghasilkan associative tree yang digunakan untuuk mendapatkan informasi terkait 

kemungkinan permasalahan pada Grobbak Korea. Dari permasalahan yang ditemukan, 

digunakan penyelesaian akhir dengan pembuatan standard operational procedure (SOP) 

dengan ruang lingkup prosedur pembuatan produk, manajemen & pengadaan bahan baku, serta 

kebersihan dan sanitasi. Diharapkan dengan dibuatnya dokumen SOP ini dapat membantu 

Grobbak Korea dalam menetapkan standar pelayanan kearah yang lebih baik, terutama dalam 

pembuatan produk dari Grobbak Korea. 

 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Naïve Bayes, Association rule, Text Mining 
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 BAB I 

 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Adanya perkembangan industri saat ini tidak lepas dari perkembangan teknologi informasi. 

Perkembangan teknologi informasi ini mengantarkan dunia kepada zaman serba digital, dimana 

digitalisasi teknologi mendatangkan kehidupan yang serba instan, serba cepat, serta pertukaran 

informasi dalam hitungan detik (Megawati & Lawi, 2021). Teknologi informasi sendiri 

memungkinkan pengolahan data yang cepat dan efisien, serta memungkinkan komunikasi dan 

serta pertukaran informasi dimana saja dan kapan saja (Saputra et al., 2023). Salah satu contoh 

bidang industri yang berkembang dengan pesat adalah industri kuliner.  

Dalam beberapa tahun terakhir, industri F&B mengalami transformasi digital yang pesat. 

Munculnya platform online seperti Gofood, GrabFood, dan ShopeeFood telah mengubah cara 

konsumen membeli dan menikmati makanan. Sehingga dengan kemudahan yang diciptakan, 

online ordering membuka pasar yang lebih luas dan kompetitif. Persaingan tidak hanya terjadi 

antar bisnis F&B yang menawarkan produk serupa, tetapi juga dengan berbagai alternatif lain 

seperti makanan rumahan, street food, dan makanan berat. Hal ini mengharuskan bisnis F&B 

untuk terus berinovasi guna menarik minat konsumen, serta memastikan profitabilitas dan 

kelayakan produk yang diluncurkan ke pasar seperti menurut Torres et al. (2024), sehingga 

mampu memahami dan merespons perubahan di masa yang akan datang. 

Dalam produk street food khususnya, bisnis kuliner khas Korea yang merebak di Indonesia 

merupakan respons terhadap akulturasi budaya Korea yang masuk lewat paparan industri 

hiburan Korea Selatan. Sebut saja seperti “drakor”, lalu budaya “k-pop”, yang secara tidak 

langsung memengaruhi permintaan konsumen terhadap street food khas Korea. Hal tersebut 

mencetuskan berdirinya usaha kuliner street food khas Korea Bernama “Grobbak Korea”, yang 

merupakan pelopor franchise kuliner street food khas Korea di Indonesia. 
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Gambar 1. 1 Franchise Grobbak Korea 

Sebagai pelopor franchise street food khas Korea, Grobbak Korea terus berupaya dalam 

melakukan improvement terhadap standar pelayanan yang ditawarkan kepada pelanggan. Hal 

ini merupakan respons dari Grobbak Korea terhadap perubahan pasar kuliner yang terus 

mengalami pergeseran tren yang cenderung abstrak. 

Dalam menghadapi perubahan pergeseran tren tersebut, upaya improvement harus dilakukan 

selaras dengan permintaan pelanggan, agar meningkatkan kepuasan pelanggan (Oluwajinmi & 

Longe, 2024). Contohnya, pada outlet Grobbak Korea cabang Pandeyan, terdapat cukup banyak 

ulasan negatif dari pelanggan, sehingga perlu dilakukannya perbaikan pelayananan. 
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Gambar 1. 2 Distribusi ulasan pelanggan Grobbak Korea 

Berdasarkan distribusi ulasan diatas, dimana 30% ulasan yang diungkapkan oleh pelanggan 

memiliki rating ≤ 3 yang tentunya terjadi bukan tanpa alasan, sehingga perlu dilakukannya 

perbaikan berdasarkan ulasan-ulasan tersebut. 

 

Gambar 1. 3 Revenue Grobbak Korea Pandeyan 

Lalu permasalahan terjadi dari revenue Grobbak Korea Pandeyan yang cenderung memiliki 

tren menurun, dan oleh karena itu harus dilakukan perbaikan yang terukur. Tanpa upaya 

improvement yang terukur dan mengindahkan permintaan pelanggan, bisnis F&B berisiko 
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kehilangan daya saing, dan bahkan gagal bertahan dalam jangka panjang. Seperti halnya 

Grobbak Korea yang merupakan pelopor bisnis franchise jajanan korea di Indonesia. Sebagai 

pelopor, Grobbak Korea tentunya harus memiliki rencana perbaikan kualitas pelayanan, agar 

dapat mempertahankan posisi bisnis mereka. Salah satu Upaya yang dapat dilakukan dalam 

Menyusun rencana perbaikan kualitas pelayanan dapat dilakukan berdasarkan ulasan pelanggan 

Grobbak Korea. Ulasan pelanggan ini dapat diolah dengan cara diekstrak sehingga didapatkan 

knowledge dari ulasan-ulasan tersebut. Knowledge disini berarti pola-pola dari kumpulan data 

besar yang valid, baru, dan berpotensi berguna, dan pada akhirnya dapat dipahami (Cios & 

Kurgan, 2005). Knowledge dapat diekstrak dari sebuah ulasan dengan bantuan sebuah konsep 

penambangan data, atau yang lebih dikenal dengan istilah data mining. 

Data mining  merupakan proses ekstraksi pengetahuan yang berguna dari kumpulan data 

yang besar dan kompleks. Data Mining bertujuan untuk mengidentifikasi pola-pola atau 

hubungan yang tersembunyi dalam data dan mengubah hal tersebut menjadi sebuah informasi 

(Tarigan et al., 2023). Dengan memanfaatkan berbagai teknik data mining, bisnis F&B dapat 

mengidentifikasi pola-pola tersembunyi, tren pasar, dan feedback pelanggan yang dapat 

digunakan untuk pengambilan keputusan yang lebih tepat dan efektif, dan tentunya berdasarkan 

data.  Dengan menganalisis data yang berasal dari sistem POS, data penjualan online, ulasan 

pelanggan, dan media sosial, Grobbak Korea dapat memperoleh pemahaman komprehensif 

mengenai perilaku konsumen, kinerja operasional usaha, serta efektivitas strategi pemasaran. 

Penerapan data mining tidak hanya terbatas pada identifikasi masalah, tetapi juga pada 

pengembangan solusi inovatif untuk meningkatkan profitabilitas dan kepuasan pelanggan. 

Dalam penelitian tugas akhir ini, akan menggunakan beberapa cabang keilmuan data mining, 

seperti text mining yang berkaitan dengan pengolahan analisis sentimen. Sentimen sendiri 

merupakan opini, sikap, dan perasaan seseorang tentang produk, layanan, organisasi, 

kepribadian, topik atau masalah, dan peristiwa. Sehingga dari sebuah sentimen yang terkandung 

dalam ulasan pelanggan tersebut, dapat diolah untuk mendapatkan insight dari ulasan 

pelanggan. Dimana dalam industri F&B ulasan pelanggan sangatlah penting, analisis sentimen 

dapat membantu dalam perbaikan menu, suasana, serta kualitas restoran secara 

keseluruhan(Rokhva et al., 2025). Pada penelitian ini akan digunakan metode klasifikasi Naïve 

Bayes Classifier dalam proses analisis sentimen, guna memprediksi apakah sentimen dari 

sebuah ulasan termasuk kedalam sentimen negatif ataupun positif. Selanjutnya, digunakan 

association rule untuk mengetahui pola asosiasi kata dari ulasan pelanggan Grobbak Korea, 
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agar nantinya didapatkan informasi asosiasi kata pada ulasan pelanggan Grobbak Korea. Untuk 

association rule, peneliti berencana menggunakan algoritma Apriori dalam proses penelitian 

ini. 

Dari penelitian tugas akhir ini, diharapkan Grobbak Korea dapat memahami dan memeroleh 

masukan mengenai aspek-aspek produk dan layanan mereka, baik aspek positif maupun negatif. 

Lalu, diharapkan Grobbak Korea dapat menerapkan perbaikan baik layanan maupun produk, 

berdasarkan pola asosiasi kata yang sering muncul dalam ulasan pelanggan. Lebih jauh lagi, 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan panduan praktis tentang bagaimana memanfaatkan 

data ulasan pelanggan untuk meningkatkan kepuasan pelanggan, dan meningkatkan 

profitabilitas bisnis secara keseluruhan. Dengan pemahaman yang lebih mendalam tentang 

feedback pelanggan, Grobbak Korea dapat beradaptasi dengan lebih efektif terhadap perubahan 

tren dan preferensi pasar, serta mempertahankan daya saing dalam dunia bisnis kuliner, 

khususnya kuliner Korea yang semakin kompetitif. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang dari penelitian, berikut merupakan rumusan masalah pada 

penelitian ini: 

1. Bagaimana sebaran umum mengenai sentimen pelanggan terhadap Grobbak Korea? 

2. Bagaimana hasil uji model klasifikasi dari ulasan pelanggan dari Grobbak Korea? 

3. Bagaimana hasil dari associaton rule berdasarkan ulasan pelanggan dari Grobbak 

Korea? 

4. Aspek apa saja yang menjadi permasalahan, serta solusi apa yang dapat ditawarkan 

berdasarkan ulasan pelanggan terhadap upaya peningkatan kualitas pelayanan dari 

Grobbak Korea? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah disusun, berikut ini merupakan tujuan dari penelitian 

ini:  

1. Mengetahui sebaran umum mengenai sentimen ulasan pelanggan dari Grobbak Korea. 

2. Mengetahui metriks hasil uji model klasifikasi ulasan dari pelanggan Grobbak Korea. 

3. Mengetahui hasil association rule dari ulasan pelanggan Grobbak Korea. 

4. Mengetahui aspek permasalahan, serta solusi yang ditawarkan dalam perbaikan 

berdasarkan ulasan pelanggan Grobbak Korea. 
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1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang didapatkan berbagai pihak yang bersangkutan dari terlaksananya penelitian ini: 

1. Bagi Grobbak Korea: 

a. Hasil analisis sentimen dan association rule dapat dijadikan bahan perbaikan 

kualitas dan pelayanan dari Grobbak Korea. 

b. Mengetahui Gambaran & sebaran sentimen pelanggan Grobbak Korea secara 

umum. 

2. Bagi Penulis: 

Penulis dapat mengembangkan pemahaman dan menerapkan ilmu teknik industri yang 

diperoleh selama perkuliahan, terutama dalam disiplin ilmu data mining, dan khususnya 

terkait dengan analisis sentimen, klasifikasi, serta association rule. 

3. Bagi pembaca: 

Penelitian ini dapat memberikan referensi terkait penggunaan analisis sentimen, 

klasifikasi dan association rule, dalam memahami sentimen ulasan, sehingga 

diharapkan penelitian ini dapat menjadi pembanding untuk penelitian-penelitian 

selanjutnya.  

1.5 Batasan Penelitian 

Berikut merupakan batasan dari penelitian yang akan dilakukan: 

1. Data ulasan yang akan menjadi input dari penelitian ini diambil dari laman Gofood 

Grobbak Korea Pandeyan 

2. Data ulasan yang diambil adalah ulasan yang telah diunggah maksimum  20 Mei 2025. 

3. Outlet Grobbak Korea yang diteliti adalah outlet yang beralamatkan di Jalan Perintis 

Kemerdekaan No.35D, Pandeyan, Kec. Umbulharjo, Kota Yogyakarta, Daerah 

Istimewa Yogyakarta 55182.
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 BAB II  

 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Kajian Literatur 

Penelitian yang dilakukan oleh Singgalen (2022), bertujuan untuk menganalisis sentimen 

konsumen terhadap produk dan layanan dari empat restoran ternama di Labuan Bajo, yaitu 

Happy Banana Komodo, MadeInItaly, Mediterraneo, dan La Cucina. Ulasan pelanggan 

diambil dari platform TripAdvisor, dengan bantuan aplikasi WebHarvy. Selanjutnya data 

dilakukan pre-processing dan dilakukan SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas 

data, dan dilanjutkan pengolahan dengan metode klasifikasi yaitu k-Nearest Neighbor (k-NN), 

Naïve Bayes (NB), Decision Tree (DT), dan Support Vector Machine (SVM). Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa Ulasan yang dianalisis mayoritas mengandung sentimen positif terhadap 

produk dan layanan. Lalu hasil uji algoritma k-NN dengan integrasi SMOTE memberikan 

performa terbaik dengan akurasi sebesar 99,27%, dibandingkan dengan NB, DT, dan SVM yang 

memiliki akurasi sekitar 93%. Penggunaan k-NN yang dikombinasikan dengan SMOTE 

terbukti efektif dalam klasifikasi sentimen, sehingga dapat digunakan dalam penyusunan 

strategi peningkatan kualitas. 

Analisis sentimen pelanggan terhadap 6 restoran di Wakatobi dilakukan oleh Ode et al. 

(2024). Pertama, data ulasan dikumpulkan melalui kuesioner dengan pelanggan sebagai 

responden, dimana masing-masing restoran memperoleh 100 ulasan terkait 3 aspek penelitian, 

yaitu makanan, pelayanan, dan suasana. Data dianalisis secara otomatis dengan 

mengklasifikasikan ulasan menjadi sentimen positif, negatif, dan netral, analisis dilakukan 

menggunakan algoritma Naïve Bayes (NB). Hasil analisis menunjukkan bahwa akurasi tertinggi 

diperoleh pada aspek pelayanan sebesar 88%, diikuti oleh suasana sebesar 86%, dan makanan 

sebesar 83%. Sentimen positif paling kuat muncul pada aspek pelayanan dengan precision 

sebesar 0.90, serta F1-score 0.93, sedangkan precision dan recall terendah terletak pada 

sentimen netral aspek makanan. Implementasi sistem ini mampu menjadi sistem rekomendasi 

restoran berdasarkan akumulasi sentimen positif, sehingga memudahkan wisatawan dalam 

memilih tempat makan yang sesuai dengan preferensi mereka. 
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Selanjutnya terdapat penelitian yang dilakukan oleh Ikhsan et al. (2025) yang bertujuan 

untuk menganalisis opini publik  pada X / Twitter terhadap kenaikan Pajak Pertambahan Nilai 

(PPN) menggunakan dua algoritma klasifikasi: Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM). Data yang didapat yaitu sebanyak 2.852 data, dilakukan pre-processing dan dilanjutkan 

dengan TF-IDF untuk vektorisasi kata. Kelas data yang awalnya tidak seimbang, 

diseimbangkan menggunakan teknik SMOTE. Kedua model kemudian dievaluasi dengan 

metrik akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Hasilnya menunjukkan bahwa sebelum balancing, 

SVM menghasilkan akurasi 98% dan Naïve Bayes 97%, sementara setelah balancing SVM tetap 

stabil di 97%, namun Naïve Bayes menurun ke 90%. Hasil penelitian mengindikasikan bahwa 

algoritma SVM lebih robust terhadap ketidakseimbangan data dibandingkan Naïve Bayes, 

sehingga lebih direkomendasikan untuk analisis sentimen dalam konteks serupa. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Amalia et al. (2021), dilakukan analisis sentimen 

terhadap ulasan pelanggan restoran Solaria. Dalam penelitian ini digunakan 2 metode 

klasifikasi yaitu Support Vector Machine (SVM) dan K- Nearest Neighbor (K-NN), dalam 

workframe CRISP-DM. Setelah data dilakukan pre-processing, selanjutnya dilakukan uji 

klasifikasi. Hasil uji klasifikasi menunjukkan bahwa SVM menghasilkan akurasi tertinggi 

sebesar 81,92% dan AUC 0,918, sedangkan k-NN hanya mencapai akurasi 59,03% dan AUC 

0,590. Dengan demikian, SVM terbukti lebih unggul dalam mengklasifikasikan sentimen positif 

dan negatif dalam ulasan pelanggan restoran di media sosial, khususnya pada penelitian ini. 

Sedangkan pada penelitian yang dilakukan oleh Suryana et al. (2024) menerapkan algoritma 

Naïve Bayes dalam analisis sentimen terhadap 1000 ulasan pengguna aplikasi Grab yang 

dikumpulkan dari Google Play Store melalui web scraping. Selanjutnya data diproses melalui 

tahapan text preprocessing termasuk case folding, tokenizing, filtering, stemming, dan 

pembobotan TF-IDF. Hasil uji klasifikasi yang ditampilkan dalam confusion matrix 

menunjukkan akurasi sebesar 89%, dengan precision sebesar 88% dan recall sebesar 97%. 

Evaluasi ini menunjukkan bahwa Naïve Bayes merupakan pendekatan andal untuk 

menganalisis kepuasan pengguna terhadap layanan digital. 

Penelitian dengan pendekatan kuantitatif berbasis text mining, sentiment analysis, dan 

association rule yang dilakukan oleh Saleh & AlShafeey (2025) mengkaji hubungan antara 

Industri 4.0 dan tiga pilar keberlanjutan (ekonomi, sosial, dan lingkungan). Hasil dari penelitian 

ini menunjukkan bahwa industri 4.0 memiliki persepsi positif pada tiap dimensi, dengan 94,5% 

positif pada dimensi ekonomi, 92,8% pada sosial, dan 88,5% pada lingkungan. Association rule 
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menunjukkan hubungan kuat antara Industri 4.0 dengan tiap dimensi, dimana dimensi ekonomi 

memiliki support tertinggi (0,444) dan confidence (0,855), diikuti oleh sosial (0,430 dan 0,831) 

dan lingkungan (0,380 dan 0,827). Hasil penelitian ini menunjukkan peran penting industri 4.0 

dalam mendukung efisiensi energi, pengurangan limbah, pertumbuhan ekonomi sirkular, serta 

peningkatan keselamatan kerja dan kesejahteraan sosial, sekaligus menegaskan pendekatan 

integratif sebagai landasan pengembangan berkelanjutan berbasis teknologi. 

Selanjutnya pada penelitian yang dilakukan oleh Anggina et al. (2022) yang menganalisis 

sentimen terhadap 741 ulasan pelanggan Formaggio Coffee and Resto, digunakan pendekatan 

Multinomial Naïve Bayes yang dikombinasikan dengan pendekatan lexicon-based (InSet 

Lexicon) dan TF-IDF. Pada awal tahapan, dilakukan pre-proccessing data (normalisasi, 

stemming, filtering), pelabelan otomatis berdasarkan polaritas kata, dan klasifikasi dengan 

validasi silang. Lalu untuk hasil uji secara keseluruhan menunjukkan performa yang cukup 

menjanjikan, dengan akurasi 95%, precision 85%, recall 68%, dan f1-score 72%. Pada hasil 

klasifikasi tiap aspek, aspek layanan memiliki performa klasifikasi terbaik, sedangkan aspek 

umum menunjukkan kelemahan dalam prediksi sentimen negatif. Penelitian ini menunjukkan 

bahwa integrasi metode leksikal dan machine learning dapat membantu memahami persepsi 

pelanggan secara efektif. 

Pada penelitian yang dilakukan Laghbi & Al-Dhoayan (2024) digunakan pendekatan yang 

berbeda yaitu metode ordinal logistic regression dan sentiment analysis VADER. Penelitian ini 

menganalisis persepsi pelanggan terhadap 512 apotek di Riyadh, dimana data dikumpulkan 

dengan scraping API dan dibersihkan untuk validasi. Hasil dari penelitian ini menunjukkan 

bahwa skor apotek secara signifikan meningkatkan peluang skor ulasan yang lebih tinggi (OR 

= 3,734; p < 0,001), sementara jumlah likes dan total ulasan memiliki korelasi negatif. Sentimen 

positif mendominasi skor tinggi, dan terdapat hubungan signifikan antara sentimen dan nilai 

ulasan (χ² = 2991.315; p < 0,001). Studi ini menegaskan bahwa ulasan pelanggan 

mencerminkan persepsi pelanggan, sehingga dapat dimanfaatkan untuk meningkatkan layanan 

farmasi. 

Analisis sentimen berbasis aspek dan analisis emosi digunakan pada penelitian yang 

dilakukan oleh Sukwadi et al. (2025). Penelitian ini mengevaluasi persepsi pelanggan terhadap 

lima jaringan restoran cepat saji di Indonesia. Data yang diperoleh dari review gmaps dan 

kuesioner, dilakukan pre-processing serta klasifikasi aspek layanan (makanan, pelayanan, 

atmosfer, harga), dan dilanjut dengan pemrosesan TF-IDF dan uji klasifikasi dengan Naïve 
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Bayes Classifier. Hasil  uji klasifikasi menunjukkan bahwa sebagian besar restoran menerima 

sentimen positif pada semua aspek, kecuali Richeese pada aspek pelayanan yang mendapat 

sentimen negatif dan emosi "disappointed". Dengan hasil yang didapat, maka restoran yang 

masih memiliki sentimen negatif pada suatu aspek harus berbenah untuk memperbaiki 

permasalahan tersebut. 

Selanjutnya pada penelitian yang dilakukan oleh Nofandi et al. (2023), dilakukan analisis 

sentimen untuk meningkatkan kualitas layanan warung wareg. Penelitian ini dimulai dengan 

dilakukannya pre-processing data mentah, yang selanjutnya dilakukan pelabelan(positif & 

negatif) secara manual, dan dilanjutkan dengan proses pembobotan TF-IDF dan klasifikasi 

dengan SVM. Hasil dari confusion matrix menunjukkan akurasi sebesar 94%, dengan precision 

dan recall tinggi di kedua kelas sentimen. Selain klasifikasi, dalam penelitian ini dilakukan root 

cause analysis untuk mengidentifikasi akar masalah dari ulasan negatif. Hasil rekomendasi 

yang diberikan pada penelitian ini diantaranya adalah penambahan pelayan saat high season, 

pelatihan sikap ramah, dan peningkatan kualitas makanan serta kebersihan lingkungan. 

Penelitian yang dilakukan Gunawan et al. (2022) ini melakukan analisis emosi dan sentimen 

terhadap ulasan restoran di Kota Jakarta, menggunakan data ulasan yang diperoleh dari 

TripAdvisor. Setelah data didapat, proses pre-processing yang mencakup tokenisasi, stopword 

removal, lowercasing, dan stemming dilakukan. Selanjutnya dilakukan pelabelan tiap token 

dengan total sentiment index (TSI). Selanjutnya dilakukan pemodelan klasifikasi dengan 

algoritma Naïve Bayes & Support Vector Machine, dimana SVM menghasilkan akurasi terbaik 

sebesar 79%, lebih tinggi dari NB yang hanya mencapai 77%. Evaluasi menggunakan confusion 

matrix menunjukkan bahwa SVM lebih unggul dalam hal precision dan recall, hal ini 

menjadikan SVM metode yang lebih efektif untuk mengklasifikasi ulasan pelanggan 

berdasarkan polaritas sentimen yang telah dibuat. 

Penelitian yang dilakukan Patil et al. (2024) menggabungkan algoritma machine learning 

dan deep learning untuk menganalisis klasifikasi sentimen ulasan sebuah restoran. Dataset uji 

yang dikumpulkan dari Kaggle dan Zomato Hyderabad diproses menggunakan teknik NLP 

(tokenisasi, stopword removal, lemmatization), dan setelah itu melalui tahapan klasifikasi 

dengan berbagai algoritma, dan pada penelitian ini digunakan hyperparameter tuning untuk 

optimasi model dengan GridSearch. Algoritma yang digunakan diantaranya adalah Naïve 

Bayes, Logistic Regression, KNN, dan SVM, serta terdapat juga uji dengan model deep learning 

yaitu Convolutional Neural Networks (CNN) dan Bidirectional LSTM (Bi-LSTM). Hasil 
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menunjukkan bahwa Bi-LSTM memberikan akurasi tertinggi sebesar 90%, diikuti CNN (89%), 

Logistic Regression (89.9%), dan Multinomial Naïve Bayes (89.6%). Pada penelitian ini, model 

deep learning khususnya Bi-LSTM, lebih unggul dalam memahami konteks dan struktur kalimat 

yang kompleks dalam ulasan pelanggan. 

Li et al. (2021) dalam penelitiannya, mengembangkan model klasifikasi sentimen untuk 

ulasan restoran dengan menggabungkan Word2Vec, Bi-GRU (Bidirectional Gated Recurrent 

Unit), dan Attention sentiment analysis yang nantinya akan dibandingkan dengan berbagai 

metode klasifikasi lainnya. Data dikumpulkan dari platform Dianping dan diproses melalui 

tahapan pre-processing, pelabelan POS, dan word embedding dengan Word2Vec. Hasil uji dan 

evaluasi menunjukkan bahwa model Bi-GRU & ATT mencapai F1-score lebih dari 89%, 

melampaui metode klasifikasi / machine learning lainnya. Studi ini menegaskan bahwa deep 

learning berbasis konteks dalam hal ini Bi-GRU & ATT secara signifikan meningkatkan 

performa klasifikasi dalam ulasan restoran, jika dibandingkan dengan metode machine learning 

lainnya. 

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Peretz et al. (2024), mereka memperkenalkan metode 

machine learning yaitu Naïve Bayes Enrichment Method (NBEM), dimana terdapat prosedur 

ensemble yang meningkatkan performa klasifikasi Naïve Bayes melalui pembobotan otomatis 

dan pengelompokan fitur berdasarkan tipe data. Proses dimulai dengan seleksi fitur otomatis 

menggunakan AutoTFS, dilanjutkan dengan pelatihan tiga varian Naïve Bayes (Bernoulli, 

Gaussian, dan Categorical) pada sub-dataset terpisah. Hasil prediksi dari masing-masing model 

kemudian digabungkan menggunakan fungsi klasifikasi berbobot. Metode ini diuji pada 20 

dataset multivariat dan menghasilkan peningkatan recall hingga 76,3% dan F1-score hingga 

43,9% dibandingkan model Naïve Bayes standar. Studi ini menunjukkan bahwa NBEM efektif 

mengatasi sensitivitas terhadap data bising. 

Dalam penelitian studi komparatif yang dilakukan Selimovic et al. (2024), mereka 

melakukan evaluasi peran dari analisis sentimen dalam pengelolaan & strategi pemasaran 

menggunakan ulasan dari 20.000 hotel di web TripAdvisor. Metode yang diuji meliputi Naïve 

Bayes, Support Vector Machine (SVM), Recurrent Neural Networks (RNN), dan Long Short-

Term Memory (LSTM). Dalam studi ini, algoritma SVM memeroleh performa terbaik, dengan 

tingkat presisi sebesar 83,86%, diikuti oleh RNN (81,46%), LSTM (81,53%), NB (73,81%). Hal 

ini menggambarkan pentingnya memilih metode yang tepat yang sesuai dengan kegiatan 

pengumpulan data. Secara keseluruhan, analisis sentimen adalah tools yang dapat selalu 
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berperan dalam pelengkap hubungan bisnis dengan pelanggan untuk pengambilan keputusan 

dalam bisnis. 

Tabel 2. 1 Kajian Literatur 

Penulis 
Obyek (Industri) Metode 

Umum Restoran SVM NB AR KNN 

(Singgalen, 2022)  √ √ √   

(Ode et al., 2024)  √  √   

(Ikhsan et al., 2025) √  √ √   

(Amalia et al., 2021)  √ √   √ 

(Suryana et al., 

2024) 
√   √   

(Saleh & AlShafeey, 

2025) 
   √ √  

(Laghbi & Al-

Dhoayan, 2024) 
√      

(Anggina et al., 

2022) 
 √  √   

(Sukwadi et al., 

2025) 
 √  √   

(Nofandi et al., 

2023) 
√  √    

(Gunawan et al., 

2022) 
 √ √ √   

(Patil et al., 2024)  √  √  √ 

(Li et al., 2021)  √ √   √ 

(Peretz et al., 2024) √   √   

(Selimovic et al., 

2024) 
  √ √   

Usulan  √  √ √  

 

Pembahasan mengenai kajian literatur diatas menggambarkan bagaimana penelitian 

terdahulu melakukan proses analisis sentimen terhadap ulasan pelanggan. Proses tersebut 



13 

 

secara umum melewati tahapan data pre-processing yang meliputi (normalization, case folding, 

stemming, dsb) yang berguna untuk membuat data lebih compact, dengan menyisakan kata-kata 

penting dan berbobot sebelum uji klasifikasi dilakukan. Adapun berbagai metode klasifikasi 

digunakan dalam penelitian-penelitian terdahulu, seperti Naïve Bayes, Support Vector machine, 

K-Nearest Neighbor, dan berbagai metode klasifikasi lainnya yang kurang populer untuk 

digunakan. Dalam kajian diatas, berbagai penelitian menunjukkan bahwa dalam setiap kasus 

yang berbeda, berbagai metode klasifikasi yang digunakan memiliki keunggulannya masing-

masing. Sehingga dalam rencana penelitian analisis sentimen ulasan pelanggan Grobbak Korea 

yang akan peneliti lakukan, peneliti berencana menggunakan metode klasifikasi seperti Naïve 

Bayes yang cukup populer digunakan dalam uji klasifikasi dan terbukti memiliki performa yang 

baik berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu. Lalu untuk analisis lanjutan, peneliti 

berencana untuk menggunakan metode Association rule untuk mengetahui asosiasi dari kata-

kata yang ada dalam ulasan. Sehingga, dengan metode tersebut peneliti dapat menarik 

kesimpulan dari asosiasi kata-kata dalam ulasan negatif, dan mengubahnya menjadi usulan 

perbaikan yang dapat ditawarkan kepada grobbak Korea. 

 

2.2 Landasan Teori  

2.2.1 Data Mining 

Data Mining yang secara harfiah berarti penambangan data, dapat diartikan sebagai 

penambangan pengetahuan dari sebuah kumpulan data(knowledge discovery from data). Pada 

dasarnya, data mining adalah proses menemukan pola, model, dan berbagai jenis pengetahuan 

menarik dalam kumpulan data yang besar (Han et al., 2024). Data Mining penting, dan 

diperlukan dikarenakan data mining berusaha untuk mengidentifikasi pola dan hubungan 

tersembunyi yang tidak selalu jelas, sehingga mudah diidentifikasi dibawah keadaan asumsi 

tertentu (Gorunescu, 2011). 

2.2.2 Knowledge Discovery from Data (KDD) 

KDD memiliki beberapa tahapan dan iterasi didalamnya, berikut merupakan tahapan KDD 

yang dilakukan dalam knowledge discovery process (Han et al., 2024): 
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Gambar 2. 1 Langkah proses knowledge discovery 

Sumber: (Han et al., 2024) 

1. Data Preparation 

a. Data Cleaning (menghilangkan data bising dan inkonsisten) 

b. Data Integration (menyatukan data dari berbagai sumber data) 

c. Data Transformation (data diubah kedalam bentuk yang sesuai untuk proses 

data mining) 

d. Data Selection (pengambilan data relevan dari database) 

2. Data Mining (proses penting dimana berbagai metode diterapkan untuk mengekstraksi 

pola atau membangun model) 

3. Pattern / model evaluation (mengidentifikasi pola atau model yang benar-benar menarik 

yang merepresentasikan pengetahuan berdasarkan ukuran keterarikan) 

4. Knowledge presentation (teknik visualisasi dan representasi pengetahuan digunakan 

untuk menyampaikan discovered knowledge yang telah ditambang) 

2.2.3 Machine Learning 

Machine learning adalah cabang ilmu komputer yang secara luas bertujuan untuk 

memungkinkan komputer untuk “belajar” tanpa diprogram secara langsung (Bi et al., 2019). 

Machine learning merupakan model yang bertujuan untuk menemukan fungsi , ketergantungan, 

serta struktur yang tidak diketahui antara variabel input dan output (Kwekha-Rashid et al., 

2023). Dalam penelitian yang dilakukan oleh Somvanshi et al. (2016), machine learning terbagi 
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kedalam beberapa kategori, yaitu Supervised learning, unsupervised learning, dan 

Reinforcement learning. Ketiga kategori machine learning dapat dijabarkan sebagai berikut: 

1. Supervised learning 

Dalam jenis pembelajaran ini, sistem diberikan contoh input dan dipetakan dengan 

output, atau dengan kata lain input & output telah diketahui sebelumnya. Algoritma 

supervised learning memungkinkan untuk menentukan label kelas dengan tepat untuk 

sebuah unseen instances. 

2. Unsupervised learning 

Dalam jenis pembelajaran unsupervised learning, system memiliki input, namun tidak 

memiliki output yang tersedia, atau dalam kata lain system tidak mengetahui seperti 

apakah output yang benar. Fungsi dari algoritma ini adalah mendefinisikan fungsi, 

untuk menggambarkan hidden structure dari data tidak berlabel. 

3. Reinforcement learning 

Merupakan cabang machine learning yang didasarkan pada psikologi perilaku. 

Reinforcement learning berkaitan dengan bagaimana software agent harus bertindak 

dalam lingkungan untuk memaksimalkan gagasan tentang imbalan kumulatif. 

 

Gambar 2. 2 Kategori pembelajaran machine learning 

Sumber: (Kwekha-Rashid et al., 2023) 

 

2.2.4 Text Mining 

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Aleqabie et al. (2024), text mining yang juga dikenal 

sebagai natural language processing (NLP), adalah metode yang berguna untuk mengungkap 

nilai / value tersembunyi dalam suatu data tekstual. Text mining merupakan proses fleksibel 

yang dapat digunakan sebagai langkah pre-processing untuk proses data mining yang lebih 

lanjut (Chowdhury & Alzarrad, 2023). Dalam penelitian yang dilakukan oleh Gaikwad (2014),  

text mining terdiri dari beberapa langkah. Berikut merupakan langkah-langkah dari text mining: 
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Gambar 2. 3 Proses Text mining 

Sumber: (Gaikwad, 2014) 

2.2.5 Analisis Sentimen 

Menurut Medhat et al. (2014), analisis sentimen dapat diartikan sebagai studi komputasional 

yang meneliti terkait opini, sikap, dan emosi yang berkaitan atau bertindak sebagai umpan balik 

/ feedback terhadap suatu entitas. Entitas dapat mewakili individu, peristiwa, topik, dan lain 

sebagainya. Menurut Taboada (2016), sentimen dapat diartikan sebagai evaluasi baik positif 

maupun negatif terhadap suatu entitas, yang diungkapkan melalui bahasa. Dalam penelitian 

analisis sentimen, informasi dikumpulkan dan diolah dari kata-kata positif dan negatif yang ada 

dalam teks, konteks kata-kata tersebut, dan struktur linguistik suatu teks. 

2.2.6 Text Pre-processing 

Text pre-processing berfungsi untuk mengubah data tekstual yang tidak terstruktur seperti 

dokumen, kedalam data terstruktur dan disimpan kedalam database (Langgeni et al., 2010). 

Menurut Tanggraeni & Sitokdana (2022), untuk mengoptimalkan hasil analisis sentimen, 

terdapat beberapa tahapan text pre-processing, yaitu case folding, punctuation removal, 

tokenizing, stemming, dan removal of stopwords. Berikut merupakan penjelasan tahapan-

tahapan text pre-processing: 

1. Case folding 

Case folding merupakan proses pengubahan pada keseluruhan huruf kapital menjadi 

huruf kecil. Pada proses ini contohnya karakter 'A'-'Z' yang terdapat pada data diubah 

menjadi karakter 'a'-'z'. 

2. Punctuation removal / cleaning / normalization 

Merupakan tahapan penghapusan tanda baca, karakter yang tidak diperlukan (seperti 

titik, koma, tanda tanya, tanda seru), huruf ganda, HTML, URL, hashtag, mention, 

emoji, dan karakter lain yang tidak relevan. 
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3. Stopwords removal 

Stopwords adalah kata-kata umum yang secara sering muncul dalam suatu bahasa, dan 

umumnya memberikan sedikit nilai informasi dalam analisis teks karena keberadaannya 

yang luas dan merata pada suatu dokumen. Dalam pemrosesan teks atau analisis Natural 

Language Processing (NLP), kata-kata ini dilakukan penghapusan karena makna yang 

tidak signifikan terhadap pemahaman isi teks. Proses ini membantu menyederhanakan 

teks dan memusatkan perhatian pada kata-kata yang lebih bermakna dan informatif. 

4. Tokenizing 

Tokenizing adalah proses pemotongan teks menjadi bagian-bagian yang lebih kecil 

disebut token. Teks yang dipisah adalah kata-kata yang berdiri sendiri dengan batasan 

spasi dan tanda baca. 

5. Stemming 

Tahap stemming adalah tahap untuk mengubah kata yang berimbuhan menjadi kata 

dasar melalui penghilangan imbuhan yang menjadi awalan, akhiran, maupun sisipan 

(mengubah kata menjadi bentuk kata asli). 

2.2.7 TF-IDF 

TF-IDF merupakan metrik yang cukup umum digunakan dalam kategorisasi teks. Menurut Kay 

et al. (2009), TF-IDF terdiri dari 2 jenis skor yaitu term frequency & inverse document 

frequency. TF dapat ditemukan dengan menghitung berapa kali sebuah istilah muncul dalam 

dokumen tertentu, sedangkan IDF ditemukan dengan membagi total jumlah dokumen dengan 

jumlah dokumen tempat kata tersebut muncul. Maka dari itu, TF-IDF dapat ditemukan dengan 

mengalikan nilai keduanya. Dengan metode ini, peneliti dapat mengetahui fitur-fitur yang 

penting akan memiliki nilai tinggi dan fitur yang tidak penting akan memiliki nilai rendah. 

2.2.8 Klasifikasi 

Menurut penelitian Han et al. (2011), klasifikasi merupakan bentuk analisis data yang 

mengekstrak model yang berguna untuk menggambarkan kelas data penting. Model 

pengklasifikasi (classifier), memprediksi label kelas kategoris (diskrit, tidak berurutan). 

Kategori ini dapat direpresentasikan oleh nilai-nilai diskrit, dimana urutan di antara nilai-nilai 

tidak memiliki arti. Klasifikasi merupakan proses 2 langkah, yang terdiri dari langkah 

pembelajaran (di mana model klasifikasi dibangun) dan langkah klasifikasi (di mana model 

digunakan untuk memprediksi label kelas untuk data yang diberikan). 
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Untuk hasil evaluasi dari metode klasifikasi, digunakan tabel confusion matrix. Uji ini 

menunjukkan berapa banyak prediksi yang terbukti benar (TP & TN) dan salah (FP & FN) pada 

setiap kelas yang ada. Berikut merupakan penjelasan komponen confusion matrix (Han et al., 

2012):  

• True Positive (TP): Merupakan tupel positif yang diberi label dengan benar oleh 

pengklasifikasi. TP adalah jumlah positif benar. 

• True Negatives (TN): Merupakan tupel negatif yang diberi label dengan benar oleh 

pengklasifikasi. TN adalah jumlah negatif benar. 

• False Positive (FP): Merupakan tupel negatif yang salah dilabeli sebagai positif. FP 

adalah jumlah positif salah. 

• False Negative (FN): Merupakan tupel positif yang salah dilabeli sebagai negatif. FN 

merupakan jumlah negatif salah. 

Lalu untuk metriks yang digunakan untuk mengevaluasi performa klasifikasi, digunakan 

metriks akurasi, presisi, dan recall. Berikut merupakan perumusan dari perhitungan metriks 

klasifikasi (Cynthia & Qoiriah, 2024): 

• Menghitung akurasi 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100% (2.1) 

• Menghitung presisi 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100% (2.2) 

• Menghitung recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100% (2.3) 

2.2.9 Naïve Bayes classifier 

Bayes classifier merupakan salah satu pengklasifikasi statistik, classifier ini dapat memprediksi 

probabilitas keanggotaan kelas suatu data tupel yang akan masuk ke dalam kelas tertentu, 

tentunya sesuai dengan perhitungan probabilitas. Bayes classifier didasari oleh teorema bayes 

yang ditemukan oleh Thomas Bayes pada abad ke-18 (Handayani et al., 2015). Berikut 

merupakan persamaan dari teorema bayes menurut Han et al. (2011) dan (Simanjuntak & 

Simatupang, 2022): 

P(H|X) =
P(X|H)P(H)

P(X)
× 100% (2.4) 
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Keterangan: 

X : Sampel data yang memiliki kelas(label) yang tidak diketahui 

H : Hipotesis bahwa X adalah data kelas label 

P(H) : Peluang hipotesis dari H 

P(X) : Peluang dari data sampel yang diamati 

P(X|H) : Peluang dari data sampel X bila diasumsikan hipotesis benar 

 

2.2.10 Support Vector Machine 

Support vector machine merupakan kategori machine learning yang termasuk dalam kategori 

supervised learning. Dengan kata lain, Support Vector Machine (SVM) adalah alat klasifikasi 

dan prediksi regresi yang menggunakan teori machine learning yang berguna dalam 

memaksimalkan akurasi prediktif sekaligus secara otomatis menghindari over-fit terhadap data 

(Jakkula, 2006). 

2.2.11 Association rule 

Association rule merupakan teknik data mining untuk menemukan aturan asosiatif antara suatu 

kombinasi item atau suatu pekerjaan untuk menentukan atribut mana yang akan didapatkan 

bersamaan. Association rule adalah bentuk jika “kejadian sebelumnya” kemudian 

“konsekuensinya” (IF antecedent, THEN consequent) (Johan et al., 2019). Perhitungan 

association rule diikuti pula dengan perhitungan pada parameter support, confidence, dan lift-

ratio. Berikut merupakan penjelasan ketiga parameter tersebut: 

• Support 

Support merupakan presentasi gabungan item pada database, (jika didalamnya 

terdapat item A dan B) maka support dapat diartikan sebagai proporsi dari transaksi 

dalam database yang mengandung A dan B. Berikut merupakan rumus untuk mencari 

nilai support dari dua item: 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (A, B) = P(A ∩ B) (2.5) 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (A, B) =
Σ Transaksi mengandung A dan B

Σ Transaksi
  (2.6) 

• Confidence 

Pada association rule, Confidence adalah takaran ketepatan pada presentasi transaksi 

dalam database yang mengandung A dan B. Dengan penggunaan confidence dalam 
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association rule, kita dapat mengukur kuatnya hubungan antar item. Berikut adalah 

Rumus dalam mencari nilai confidence pada dua item: 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = P(B / A) (2.7) 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(A, B) =
Σ Transaksi mengandung A dan B

Σ Transaksi mengandung A
 (2.8) 

• Lift ratio 

Lift ratio adalah suatu cara yang dilakukan untuk mengetahui seberapa besar 

ketahanan dari suatu aturan assosiasi yang sudah terbentuk sebelumnya. Nilai lift 

ratio memiliki kegunaan sebagai penentuan validitas suatu aturan asosiasi. 

Perhitungan lift ratio dirumuskan sebagai berikut: 

𝐿𝑖𝑓𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴 ∩ 𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) ∗ 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵)
 (2.9) 
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 BAB III  

 

METODE PENELITIAN 

3.1 Subjek Penelitian 

Subjek pada penelitian yang penulis lakukan pada laporan ini adalah salah satu outlet Grobbak 

Korea yang beralamatkan di Jalan Perintis Kemerdekaan No.35D, Pandeyan, Kec. Umbulharjo, 

Kota Yogyakarta, Daerah Istimewa Yogyakarta 55182. Dimana Grobbak Korea merupakan 

franchise yang bergerak dibidang kuliner. 

3.2 Objek Penelitian 

Pada penelitian ini, objek yang diteliti merupakan analisis sentimen yang terkait ulasan 

pelanggan Grobbak Korea outlet Pandeyan, sebagai upaya perbaikan kualitas pelayanan. 

3.3 Jenis Data & Sumber Data 

Dalam penelitian ini digunakan data sekunder, dimana data sekunder merupakan data yang 

dikumpulkan dari data yang telah ada sebelumnya. Untuk sumber data yang digunakan sendiri 

berasal dari data ulasan pelanggan yang terdapat pada platform Gofood dari Grobbak Korea 

outlet Pandeyan. 

3.4 Pengumpulan Data 

Metode pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini dilakukan dengan cara web 

scraping. Web scraping merupakan tools yang memungkinkan ekstraksi sejumlah data yang 

secara konstan berkembang, dengan biaya yang relatif rendah (Khder, 2021). Dalam penelitian 

ini, digunakan bantuan pemrograman python sebagai alat dalam melakukan proses web 

scraping. 
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3.5 Alur Penelitian 

Berikut merupakan alur dari penelitian yang penulis lakukan. Alur penelitian ini dapat 

digambarkan dengan diagram alir dibawah ini: 

 

Gambar 3. 1 Diagram alur penelitian 

 

Berikut merupakan penjelasan dari diagram alir dari penelitian yang penulis lakukan: 

1. Identifikasi  & perumusan masalah 

Identifikasi permasalahan disini merupakan tahap awal, dimana penulis 

mengidentifikasi terkait permasalahan yang terjadi pada subjek penelitian yaitu 

Grobbak Korea. Setelah permasalahan sudah teridentifikasi, selanjutnya dirumuskan 

kedalam pertanyaan-pertanyaan sehingga nantinya dapat ditentukan tujuan dari 

penelitian yang penulis lakukan. 

2. Penentuan tujuan & Batasan penelitian 

Pada tahapan ini ditentukan tujuan penelitian yang akan menjawab rumusan masalah 

yang telah dibuat. Diharapkan dengan tujuan penelitian yang telah ditentukan dapat 
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menjawab permasalahan yang ada. Selanjutnya adalah penentuan batasan penelitian, 

dimana batasan penelitian akan menentukan lingkup subjek, objek, serta proses dari 

penelitian yang penulis lakukan. 

3. Kajian literatur 

Peneliti melakukan kajian terhadap literatur-literatur terdahulu yang berkaitan dengan 

penelitian yang akan penulis lakukan. Kajian literatur yang penulis lakukan berguna 

untuk membandingkan berbagai metode penelitian terkait, keunggulan serta kelemahan 

dari sebuah metode, serta hasil dari penelitian terdahulu yang terkait dengan penelitian 

penulis.  

4. Pengumpulan & pengolahan data 

Pada tahap ini, dilakukan pengumpulan data, dimana penulis menggunakan metode web 

scraping dengan bantuan permrograman python. Lalu untuk pengolahan data sendiri 

terbagi kedalam beberapa tahapan. Tahapan pertama adalah data pre-processing, 

dimana tahapan ini terdiri dari proses case folding, normalization, stopwords removal, 

tokenizing, dan stemming. Selanjutnya adalah tahapan labelling dan pembobotan data 

dimana labelling dilakukan dengna bantuan kamus lexicon. Lalu untuk pembobotan 

kata-kata, digunakan bantuan algoritma TF-IDF dimana kata-kata diubah menjadi bobot 

vektor.  

Pada tahapan selanjutnya dilakukan klasifikasi menggunakan Naïve Bayes classifier 

untuk mengetahui hasil klasifikasi label dari model yang telah dibuat. Bersamaan 

dengan tahapan ini, dilakukan visualisasi sentimen pelanggan dengan tampilan 

wordcloud. Selanjutnya dilakukan analisis association rule untuk mengetahui asosiasi 

kata yang terbentuk dari ulasan pelanggan Grobbak Korea. Selanjutnya hasil 

association rule ini akan dianalisis, sehingga ditemukan permasalahan yang mungkin 

terjadi pada Grobbak Korea outlet Pandeyan. 

5. Analisis dan pembahasan 

Setelah dilakukan uji klasfikasi serta association rule, maka pada tahapan ini dilakukan 

analisis terhadap hasil uji yang telah dilakukan. Dari analisis hasil uji ini, akan 

diekstraksi menjadi sebuah solusi yang dapat ditawarkan yang merupakan hasil kajian 

dalam tahapan analisis & perumusan strategi. Serta diikuti pula dengan pembahasan 

terkait apa solusi yang dapat ditawarkan dalam upaya penyelesaian permasalahan yang 

terjadi pada outlet Grobbak Korea tersebut. 
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6. Kesimpulan dan saran 

Pada kesimpulan, penulis akan menjelaskan Kesimpulan dari penelitian yang penulis 

lakukan, dan tentunya dapat menjawab tujuan dari penelitian yang sudah ditentukan 

diawal. Lalu pada tahap terakhir penulis memberikan saran-saran bagi peneliti 

selanjutnya untuk dapat mengembangkan penelitian ini lebih lanjut, serta pemberian 

saran perbaikan bagi Grobbak Korea sebagai subjek dari penelitian ini.
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 BAB IV  

 

PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA  

4.1 Pengumpulan Data 

Pada tahapan ini, dilakukan pengambilan data yang akan penulis teliti. Data yang diambil pada 

penelitian ini merupakan data ulasan konsumen dari Grobbak korea outlet Pandeyan, yang 

diambil pada laman Gofood dari outlet Grobbak Korea Pandeyan. 

  

Gambar 4. 1 Laman Gofood Grobbak Korea Pandeyan 

Sumber: https://Gofood.co.id/   

Pengambilan data dilakukan dengan teknik scraping dengan bantuan pemrograman python. 

Dalam proses pengumpulan data yang penulis lakukan, terdiri dari beberapa tahapan yaitu: 

1. Langkah pertama, domain dari laman Gofood reviews Grobbak Korea pandeyan 

dimasukkan kedalam kode yang telah dibuat. Setelah web domain dari laman Gofood 

Grobbak Korea Pandeyan sudah dimasukkan kedalam kode, maka kode siap dijalankan. 

2. Pada langkah kedua, kode yang telah dibuat selanjutnya dijalankan. Lalu saat otomasi 

terbukanya laman reviews Grobbak Korea Pandeyan pada web browser, penulis akan 

melakukan proses login dengan akun Gojek. 
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Gambar 4. 2 Proses login pada website Gojek 

Setelah proses login dilakukan, maka secara otomatis data ulasan akan mulai dilakukan 

scraping dari laman Grobbak Korea Pandeyan. 

3. Selanjutnya, setelah proses scraping selesai dilakukan, data akan dijadikan dalam satu 

file csv yang nantinya akan diproses pada tahapan text pre-processing. 

Tabel 4. 1 Contoh hasil scraping data 

Item Ulasan Rating 

Corndog Sosis 

Mozzarella - Corndog 

Mozarella 

sosisnya kecil banget 4.0 

Rabokki – Topokki extra 

odeng 

Kuahnya tidak begitu 

enak 
3.0 

Rabokki - Corndog 

Mozarella - Corndog 

Mozarella 

lebih teliti lg membaca 

pesanan ,terimakasih 
4.0 

Rabokki Extra 

Mozzarella - Corndog 

Matcha 

tolong ya lain kali 

packing yang bener. 

sampe tumpah gini 

kuahnya. 

2.0 

Odeng Fish Soup - 

Corndog Sosis 

Mozzarella - Pakokki 

Untuk mbk/mas yang 

jualan tolong di teliti 

lagi kalo ada orderan.. 

1.0 
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4.2 Pengolahan Data 

Setelah data ulasan telah berhasil dilakukan scraping dari website Gofood, maka selanjutnya 

data ulasan akan melalui tahapan pengolahan data. Data ulasan akan diolah untuk nantinya 

didapatkan informasi yang dapat digunakan dalam perencanaan perbaikan kualitas pelayanan 

dari outlet Grobbak Korea Pandeyan. Berikut merupakan tahapan-tahapan dari pengolahan data 

dalam penelitian ini: 

4.2.1   Text Pre-processing 

Text pre-processing memiliki peran yang krusial dalam analisis data teks, khususnya pada kasus 

text mining dan machine learning. Dalam tahapan pre-processing dilakukan proses cleaning, 

normalization, and preparation dari data teks agar lebih terstruktur, sehingga mudah diolah 

pada tahapan analisis lanjutan. Dalam penelitian ini, dilakukan serangkaian tahapan pre-

processing dengan bantuan pemrograman python agar data menjadi lebih siap digunakan untuk 

proses analisis sentimen serta ekstraksi informasi. Berikut merupakan tahapan pre-processing 

yang dilakukan: 

1. Case folding 

Case folding adalah proses mengubah seluruh huruf pada data teks menjadi huruf kecil 

(lowercase). Tujuannya adalah untuk menyamakan representasi kata, sehingga kata 

yang sama namun berbeda penulisan kapitalnya (misal: “Enak” dan “enak”) dapat 

dianggap sama oleh sistem. Adapun contoh dari proses case folding dapat dilihat 

dibawah ini: 

Tabel 4. 2 Tahapan case folding 

Before After 

"MAKANANNYAAA 

ENAAAKKKKKK 

bangeeetttt, tp pesenan 

dtg lmaaaaaa, ga 

rekomen" 

"makanannyaaa 

enaaakkkkkkk 

bangeeetttt, tp pesenan 

dtg lmaaaaaa, ga 

rekomen" 

"Driver nya ramah, tp 

makanannya dingin bgt, 

pesanan telat dtg, 

kecewaaaaaa" 

"driver nya ramah, tp 

makanannya dingin bgt, 

pesanan telat dtg, 

kecewaaaaaa" 
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2. Normalisasi 

Normalisasi dilakukan untuk menghilangkan karakter yang tidak diperlukan, seperti 

tanda baca, angka pada kata, serta pengulangan karakter yang tidak merepresentasikan 

kata. Selain itu, normalisasi juga menghapus karakter khusus, dan spasi berlebih 

sehingga teks menjadi lebih bersih dan konsisten. Adapun contoh dari proses 

normalisasi dapat dilihat dibawah ini: 

 

Tabel 4. 3 Tahapan normalisasi 

Before After 

"makanannyaaa 

enaaakkkkkkk 

bangeeetttt, tp pesenan 

dtg lmaaaaaa, ga 

rekomen" 

"makanan enak banget tp 

pesanan dtg lama ga 

rekomen" 

"driver nya ramah, tp 

makanannya dingin bgt, 

pesanan telat dtg, 

kecewaaaaaa" 

"driver nya ramah tp 

makanan dingin bgt 

pesanan telat dtg kecewa" 

 

3. Slang words replacement 

Pada tahap ini, kata-kata tidak baku atau slang (misal: “gk”, “bgt”, “mantep”) diganti 

dengan padanan kata baku sesuai dengan kamus yang telah disusun. Proses ini penting 

agar kata-kata yang memiliki makna sama dapat diolah secara konsisten pada tahap 

selanjutnya. Adapun contoh dari proses slang words replacement dapat dilihat dibawah 

ini: 
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Tabel 4. 4 Tahapan slang words replacement 

Before After 

"makanan enak banget tp 

pesanan dtg lama ga 

rekomen" 

"makanan enak banget 

tapi pesanan datang lama 

tidak rekomendasi" 

"driver nya ramah tp 

makanan dingin bgt 

pesanan telat dtg kecewa" 

"driver nya ramah tapi 

makanan dingin banget 

pesanan telat datang 

kecewa" 

 

4. Tokenize 

Tokenisasi adalah proses memecah kalimat atau teks menjadi potongan-potongan kata 

(token). Atau dapat diartikan bahwa kata dijadikan sebuah item, sehingga sebuah 

kalimat dapat dikatakan sebagai set item. Setiap token akan diproses lebih lanjut pada 

tahap berikutnya. Adapun contoh dari proses tokenizing dapat dilihat dibawah ini: 

 

Tabel 4. 5 Tahapan tokenize 

Before After 

"makanan enak banget 

tapi pesanan datang lama 

tidak rekomendasi" 

['makanan', 'enak', 

'banget', 'tapi', 'pesanan', 

'datang', 'lama', 'tidak', 

'rekomendasi'] 

"driver nya ramah tapi 

makanan dingin banget 

pesanan telat datang 

kecewa" 

['driver', 'nya', 'ramah', 

'tapi', 'makanan', 'dingin', 

'banget', 'pesanan', 'telat', 

'datang', 'kecewa'] 

 

5. Stopwords removal 

Stopwords removal adalah proses penghapusan kata yang dianggap tidak memiliki 

makna penting dalam analisis, seperti “dan”, “di”, “ke”, dan sebagainya. Pada penelitian 

ini, kata “tidak” tetap dipertahankan karena memiliki peran penting dalam membentuk 
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dan mempertahankan makna pada ulasan. Adapun contoh dari proses stoopwords 

removal dapat dilihat dibawah ini: 

 

Tabel 4. 6 Tahapan stopwords removal 

Before After 

['makanan', 'enak', 

'banget', 'tapi', 'pesanan', 

'datang', 'lama', 'tidak', 

'rekomendasi'] 

['makanan', 'enak', 

'banget', 'pesanan', 

'datang', 'lama', 'tidak', 

'rekomendasi'] 

['driver', 'nya', 'ramah', 

'tapi', 'makanan', 'dingin', 

'banget', 'pesanan', 'telat', 

'datang', 'kecewa'] 

['driver', 'ramah', 

'makanan', 'dingin', 

'banget', 'pesanan', 'telat', 

'datang', 'kecewa'] 

 

6. Stemming 

Stemming adalah proses mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya (root 

word). Proses ini dilakukan menggunakan library Sastrawi. Adapun contoh dari proses 

stemming dapat dilihat dibawah ini: 

 

Tabel 4. 7 Tahapan stemming 

Before After 

['makanan', 'enak', 

'banget', 'pesanan', 

'datang', 'lama', 'tidak', 

'rekomendasi'] 

"makan enak banget 

pesan datang lama tidak 

rekomendasi" 

['driver', 'ramah', 

'makanan', 'dingin', 

'banget', 'pesanan', 'telat', 

'datang', 'kecewa'] 

"driver ramah makanan 

dingin banget pesan telat 

datang kecewa" 
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4.2.2 Pelabelan & pembobotan data 

Setelah dilakukan tahapan pre-processing, maka data ulasan yang sudah dibersihkan akan 

melalui tahapan pelabelan sentimen. Dalam penelitian ini, pelabelan dilakukan dengan 

menggunakan kamus lexicon, yang membagi sentimen ulasan kedalam 3 kategori yaitu positif, 

netral, serta negatif. Dalam penelitian ini pelabelan data dilakukan dengan bantuan 

pemrograman python.  

Tabel 4. 8 Contoh hasil pelabelan dengan kamus lexicon 

review Skor lexicon sentiment 

“sosis kecil banget” 0 netral 

“kaget pas datang tteok kecil banget chikuwa tipis 

banget potong saos super encer….” 
-4 negatif 

“enak banget corndog matcha the best”  1 positif 

“corndog enak bibimyeon enak pedas chikuwa sama 

odeng banyak” 
1 positif 

“kira bakal kecil banget ternyata standar corndoglah” 0 netral 

 

Untuk hasil keseluruhan dari pelabelan sentimen dari keseluruhan ulasan pelanggan yang telah 

didapatkan yaitu sebanyak 226 ulasan, memiliki sebaran sentimen sebanyak 85 ulasan 

bersentimen positif, 80 ulasan bersentimen netral, dan 61 ulasan bersentimen negatif. 

 

Gambar 4. 3 Distribusi sentimen ulasan pelanggan 
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Dikarenakan dalam penelitian ini hanya digunakan label positif dan negatif dalam 

pembangunan model klasifikasi, maka sentimen dengan label netral dihitung kembali polarity-

nya agar dapat diketahui ulasan yang masih berlabel netral tersebut sebenarnya lebih condong 

mengandung sentimen positif ataupun negatif. Namun jika ulasan benar-benar mengandung 

sentimen yang netral, maka ulasan tersebut tidak digunakan dalam pembangunan model 

klasifikasi dalam penelitian ini. 

 

Gambar 4. 4 Distribusi sentimen pasca perhitungan polarity 

Setelah perhitungan polarity dilakukan, sebaran ulasan pelanggan terdiri dari 37,6% atau 85 

ulasan berlabel positif, dan 62,4% atau 141 ulasan berlabel negatif, sehingga jumlah dataset 

masih sama dengan sebelumnya yaitu 226 ulasan.  Lalu setelah data melalui proses pelabelan 

dengan kamus lexicon, maka selanjutnya data akan dihitung bobotnya menggunakan fitur TF-

IDF. Fitur TF-IDF dalam data ini berguna untuk menghitung bobot suatu kata berdasarkan 

frekuensi kemunculan kata dalam dokumen yang ada. Perhitungan bobot dalam penelitian ini 

juga dilakukan dengan bantuan pemrograman python. 

4.2.3 Dataset splitting 

Setelah melalui tahapan pelabelan dan pembobotan data, selanjutnya dilakukan tahapan 

klasifikasi. Pada penelitian ini, klasifikasi dilakukan dengan algoritma Naïve Bayes. Sebelum 

dilakukan proses klasifikasi, maka akan dilakukan split dataset menjadi training dataset & 

testing dataset. Pada dasarnya, dataset pelatihan digunakan untuk membangun model, 

sedangkan dataset pengujian digunakan untuk menilai kemampuan prediktif model (Nguyen et 

al., 2021). Menurut penelitian, model menjadi lebih stabil dan kinerja pelatihan meningkat 
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seiring dengan peningkatan kuantitas dataset training. Ukuran training set umumnya memiliki 

dampak yang signifikan terhadap kapabilitas prediksi dari sebuah model machine learning (Qi 

et al., 2018). Sehingga dalam penelitian ini, dilakukan uji klasifikasi dengan berbagai ukuran 

data split. Berikut merupakan pembagian testing & training dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini: 

1. Perbandingan Data Training sebesar 90% dan Data Testing sebesar 10% 

Tabel 4. 9 Variasi dataset split 1 

 Persentase Jumlah 

Training data 90 203 

Testing data 10 23 

Total 100 226 

 

Berdasarkan tabel 4.9, digunakan perbandingan jumlah data sebesar 90% sebagai data 

training, dan 10% data digunakan sebagai data testing. Sehingga dari total 226 ulasan, 

203 data digunakan sebagai data training dan 23 data digunakan sebagai data testing 

dengan perbandingan data training dan data testing adalah 9:1. 

2. Perbandingan Data Training sebesar 80% dan Data Testing sebesar 20% 

Tabel 4. 10 Variasi dataset split 2 

 Persentase Jumlah 

Training data 80 181 

Testing data 20 45 

Total 100 226 

 

Berdasarkan tabel 4.10, digunakan perbandingan jumlah data sebesar 80% sebagai data 

training, dan 20% data digunakan sebagai data testing. Sehingga dari total 226 ulasan, 

181 data digunakan sebagai data training dan 45 data digunakan sebagai data testing 

dengan perbandingan data training dan data testing adalah 8:2. 

3. Perbandingan Data Training sebesar 70% dan Data Testing sebesar 30% 

Tabel 4. 11 Variasi dataset split 3 

 Persentase Jumlah 
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Training data 70 158 

Testing data 30 68 

Total 100 226 

 

Berdasarkan tabel 4.11, digunakan perbandingan jumlah data sebesar 70% sebagai data 

training, dan 30% data digunakan sebagai data testing. Sehingga dari total 226 ulasan, 

158 data digunakan sebagai data training dan 68 data digunakan sebagai data testing 

dengan perbandingan data training dan data testing adalah 7:3. 

4.2.4 Klasifikasi 

Setelah dilakukannya pembagian dataset latih dan uji, maka tahapan selanjutnya akan 

dilakukan proses machine learning yaitu klasifikasi menggunakan algoritma Naïve Bayes. 

Berikut merupakan skenario dan hasil pengujian klasifikasi pada penelitian ini: 

1. Skenario uji dengan perbandingan Data Training 90% dan Data Testing 10% 

Tabel 4. 12 Metriks hasil uji skenario 1 

Output 
Algoritma 

Naïve Bayes Classifier 

Accuracy 0.783 

Precision 0.814 

Recall 0.783 

Dari tabel diatas, diperoleh nilai akurasi sebesar 78.3%, precision sebesar 81.4%, dan 

recall sebesar 78.3%. Selanjuntya, nilai kinerja pada suatu hasil model prediksi 

klasifikasi diperoleh dengan menggunakan confusion matrix. Berikut merupakan hasil 

confusion matrix dari skenario uji 1: 

Tabel 4. 13 Confusion matrix skenario 1 

Prediction 
Negative Positive 

Negative 

True Negative (TN) 

10 

False Negative (FN) 

4 

Positive 

False Positive (FP) 

1 

True Positive (TP) 

8 
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2. Skenario uji dengan perbandingan Data Training 80% dan Data Testing 20% 

Tabel 4. 14 Metriks hasil uji skenario 2 

Output 
Algoritma 

Naïve Bayes Classifier 

Accuracy 0.848 

Precision 0.849 

Recall 0.848 

Dari tabel diatas, diperoleh nilai akurasi pada model klasifikasinya sebesar 84.8%, nilai 

precision sebesar 84.9%, dan nilai recall sebesar 84.8%. Selanjuntya, nilai kinerja pada 

suatu hasil model prediksi klasifikasi diperoleh dengan menggunakan confusion matrix. 

Berikut merupakan hasil confusion matrix dari skenario uji 2: 

Tabel 4. 15 Confusion matrix skenario 2 

Prediction 
Negative Positive 

Negative 

True Negative (TN) 

27 

False Negative (FN) 

2 

Positive 

False Positive (FP) 

5 

True Positive (TP) 

12 

 

3. Skenario uji dengan perbandingan Data Training 70% dan Data Testing 30% 

Tabel 4. 16 Metriks hasil uji skenario 3 

Output 
Algoritma 

Naïve Bayes Classifier 

Accuracy 0.794 

Precision 0.800 

Recall 0.794 

Dari tabel diatas, diperoleh nilai akurasi pada model klasifikasinya sebesar 79.4%, nilai 

precision sebesar 80%, dan nilai recall sebesar 79.4%. Selanjuntya, nilai kinerja pada 
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suatu hasil model prediksi klasifikasi diperoleh dengan menggunakan confusion matrix. 

Berikut merupakan hasil confusion matrix dari skenario uji 3: 

Tabel 4. 17 Confusion matrix skenario 3 

Prediction 
Negative Positive 

Negative 

True Negative (TN) 

39 

False Negative (FN) 

3 

Positive 

False Positive (FP) 

11 

True Positive (TP) 

15 

 

4.2.5 Association rule  

Pada tahapan ini, hasil klasifikasi ulasan yang memiliki label negatif akan menjadi input dari 

tahapan ini. Pada tahapan ini, ulasan berlabel negatif akan divisualisasikan menggunakan 

wordcloud, serta akan dicari asosiasi kata dari ulasan yang ada. Pencarian asosiasi kata ini 

berguna untuk mendapatkan informasi terkait hal apa yang sebenarnya pelanggan keluhkan 

terhadap Grobbak Korea Pandeyan, serta mengerucutkan informasi yang telah didapat dari 

tahapan-tahapan sebelumnya. 

Dari ulasan pelanggan yang ada, terdapat beberapa kata yang sering muncul dalam ulasan 

yang diunggah. Dari kata yang sering muncul tersebut, dapat dilakukan ekstraksi informasi 

dengan visualisasi frekuensi kata dalam ulasan pelanggan Grobbak Korea Pandeyan. 

Berdasarkan hasil uji klasifikasi pada tahapan sebelumnya menunjukkan bahwa skenario uji 

ke-2, yang menggunakan test split sebesar 0.2 menjadi skenario yang paling optimal. Skenario 

tersebut dikatakan optimal dikarenakan memiliki metriks hasil uji dengan akurasi tertinggi dari 

ketiga skenario uji yang dilakukan. Sehingga, pada tahap ini ulasan negatif hasil klasifikasi 

skenario uji ke-2 akan digunakan sebagai input dari visualisasi frequent words dan association 

rule. Berikut merupakan visualisasi ”frequent words” dari ulasan pelanggan Grobbak Korea, 

yang ditampilkan dalam wordcloud: 



37 

 

 

Gambar 4. 5 Wordcloud ulasan negatif pelanggan 

Wordcloud merupakan salah satu alat yang digunaka dalam visusalisasi kata. Semakin besar 

ukuran kata yang ditampilkan dalam wordcloud diatas, maka semakin tinggi frekuensi 

kemunculan kata tersebut dalam ulasan pelanggan. Dan sebaliknya jika semakin kecil sebuah 

kata ditampilkan, maka semakin jarang sebuah kata tersebut muncul didalam ulasan yang 

pelanggan tuliskan. Dari wordcloud tersebut, kata-kata yang paling sering muncul dapat 

divisualisasikan kembali dengan lebih jelas, sehingga dapat diketahui seberapa sering sebuah 

kata muncul dalam ulasan pelanggan. Berikut merupakan 10 most frequent words dalam 

wordcloud ulasan negatif dari pelanggan Grobbak korea: 

 

Gambar 4. 6 Visualisasi data ulasan negatif pelanggan 

Berdasarkan gambar visualisasi diatas, dapat dilihat top 10 kata yang paling sering muncul 

dalam ulasan negatif pelanggan terhadap Grobbak Korea. Dari 141 ulasan yang memiliki label 

/ kelas data negatif, dapat diketahui bahwa kata “tidak” muncul sebanyak 58 kali, diikuti dengan 
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kata “pedas” sebanyak 39 kali, lalu kata “rasa” sebanyak 34 kali, kata “kurang” sebanyak 33 

kali, kata “corndog” sebanyak 32 kali, kata “enak” sebanyak 32 kali muncul, diikuti kata 

“banget” muncul 29 kali, kata “kuah” 21 kali muncul, kata “toppoki” 18 kali muncul, dan 

terakhir kata “sama” 15 kali muncul. Setelah diketahui kata-kata yang paling sering muncul 

dalam ulasan bersentimen negatif, maka selanjutnya dilakukan pencarian asosiasi kata dari dari 

top 10 kata yang sering muncul dari ulasan pelanggan tersebut.  

Tabel 4. 18 Parameter pencarian association rule 

Parameter Support Confidence 

Besaran 0.04 0.2 

Dalam pencarian aturan asosiatif, digunakan parameter support sebesar 0.04 dan confidence 

sebesar 0.2, seperti yang tertera pada tabel diatas. Setelah parameter digunakan dalam pencarian 

aturan asosiatif, terbentuk 180 rule dan diperoleh hasil visualisasi sebagai berikut: 

 

Gambar 4. 7 Asosiasi kata sentimen negatif 

Berdasarkan gambar 4.6, diperoleh asosiasi kata pada ulasan bersentimen negatif yang 

pelanggan berikan kepada Grobbak Korea. Kata-kata tersebut menggambarkan topik yang 
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paling sering diungkapkan dalam ulasan pelanggan, sehingga pada penelitian ini didapatkan 10 

pohon asosiatif, sehingga dari 10 pohon asosiatif tersebut dapat disimpulkan relasi antar kata 

pada suatu pohon asosiatif, yang dapat menjadi informasi mengenai keluhan pelanggan 

Grobbak Korea. Berikut merupakan analisis kesimpulan relasi antar kata pada pohon asosiatif 

ulasan negatif. 

Pada gambar, kata “tidak” berasosiasi dengan kata "enak", "corndog", "pedas", "kuah", dan 

"saos". Sehingga dapat diartikan, kemungkinan keluhan pelanggan adalah saus / kuah pada 

produk corndog tidak enak dikarenakan rasanya yang terlalu pedas atau sebaliknya yakni saus 

/ kuah kurang pedas. 

Lalu kata “pedas” berasosiasi dengan kata "enak", "tidak", "banget", "suka", dan "rasa". Hal 

ini menunjukkan kemungkinan keluhan pada sajian yang memiliki rasa pedas berlebih sehingga 

pelanggan tidak menyukai sajian. 

Selanjutnya yakni kata “rasa” yang diasosiasikan dengan kata "enak", "banget", "pedas", 

"kurang", dan "kuah". Kemungkinan, pelanggan banyak menyoroti rasa makanan, terutama jika 

rasanya kurang enak, kurang pedas / terlalu pedas, atau kuahnya tidak sesuai. 

Lalu pada kata “kurang”, berasosiasi dengan kata "enak", "rasa", "kuah", dan "porsi". 

Kemungkinan, pelanggan banyak mengeluhkan rasa kuah yang kurang enak, atau porsi 

hidangan yang dirasa kurang banyak dalam paket penjualan. 

Selanjutnya pada kata “corndog” yang berasosiasi dengan kata "tidak", "enak", "saos", dan 

"rasa". Kemungkinan, konsumen mengeluhkan rasa saus pada produk corndog yang tidak enak. 

Ataupun produk corndog yang tidak enak. 

Lalu pada kata “enak”, kata ini berasosiasi dengan kata "tidak", "pedas", "kurang", "rasa", 

dan "kuah". Kemungkinan, pelanggan mengeluhkan bahwa kuah yang diberikan pada paket 

penjualan dirasa tidak / kurang pedas. Atau, pelanggan juga mungkin mengeluhkan bahwa rasa 

kuah yang diberikan pada paket penjualan tidak / kurang enak. 

Lalu pada kata “banget”, dimana kata tersebut berasosiasi dengan kata "pedas", "rasa", 

"tidak", "enak", dan "pas". Kemungkinan, pelanggan mengeluhkan bahwa rasa pedas pada 

suatu menu itu berlebihan sehingga tidak terasa enak, dimana hal ini digambarkan dengan kata 

“banget”. 

Lalu pada kata “kuah” berasosiasi dengan kata "tidak", "enak", "pedas", "rasa", dan 

"kurang". Kemungkinan, pelanggan mengeluhkan bahwa kuah yang diberikan pada paket 
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penjualan dirasa tidak / kurang pedas. Atau, pelanggan juga mungkin mengeluhkan bahwa rasa 

kuah yang diberikan pada paket penjualan tidak / kurang enak. 

Selanjutnya pada kata “topokki”, dimana kata tersebut berasosiasi dengan kata “extra” dan 

“mozarella”. Dimana pada aturan ini, kurang bisa diartikan apa hubungan asosiatif dari kata 

yang mengikuti kata “extra”. 

Lalu yang terakhir yakni kata “saos”, dimana kata ini berasosiasi dengan kata "tidak" dan 

"pedas". Pada aturan ini, kurang bisa diartikan apa hubungan asosiatif dari kata yang mengikuti 

kata “saos”.
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 BAB V  

 

PEMBAHASAN 

5.1 Gambaran umum pengolahan data 

Berdasarkan data ulasan terhadap Grobbak Korea yang diambil melalui platform  Gofood 

dengan data terbaru per 20 Mei 2025, didapatkan 226 ulasan. Adapun setelah dilakukan 

pembobotan sentimen menggunakan kamus lexicon, didapatkan sebaran sentimen dengan 85 

ulasan bersentimen positif, 80 ulasan bersentimen netral, dan 61 ulasan bersentimen negatif. 

Namun dalam penelitian ini, hanya akan digunakan kelas / label data positif dan negatif, 

sehingga kelas data netral diproses kembali melalui tahapan perhitungan polarity. Perhitungan 

polarity ini menghitung total kandungan makna suatu kata pada sebuah ulasan. Dimana, ulasan 

yang mendapatkan skor polarity positif (>0) akan masuk kedalam kelas positif, sebaliknya jika 

ulasan mendapatkan skor polarity negatif (<0) akan masuk kedalam kelas negatif. 

Dengan perhitungan kembali kelas netral, maka penggunaan data ulasan secara keseluruhan 

dapat dimaksimalkan. Namun, jika suatu ulasan kelas netral tetap memiliki skor polarity 0 

setelah dilakukannya perhitungan kembali, maka ulasan netral tersebut tidak digunakan dalam 

penelitian ini. Setelah perhitungan kembali kelas netral, maka didapatkan 85 ulasan berlabel 

positif, dan 141 ulasan berlabel negatif, sehingga tidak ada kelas data netral yang dibuang. 

Alasan dari perhitungan kembali kelas data netral ini adalah memaksimalkan dataset yang ada, 

mengingat jumlah data yang didapatkan sangat sedikit. Sehingga dengan dilakukannya 

perhitungan polarity tersebut, diharapkan metriks hasil klasifikasi memiliki performa yang 

lebih baik. Hal ini didukung dengan penelitian yang dilakukan oleh khan et al., (2025) yang 

meneliti 8 ukuran sampel yang bervariasi antara 50 dan 5000 dan hubungannya terhadap 

metriks model klasifikasi, penelitian menunjukkan bahwa jumlah data pelatihan merupakan 

salah satu faktor yang memiliki dampak signifikan dalam menentukan akurasi, presisi, recall, 

dan f1 score pada sebuah model klasifikasi. 

5.2 Hasil klasifikasi menggunakan Naive bayes classifier 

Proses uji klasifikasi diawali dengan pembagian dataset menjadi dataset uji dan dataset latih. 

Pembagian dataset dalam penelitian ini menghasilkan 3 skenario uji dengan persentase 
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perbandingan yang berbeda, dengan masing-masing skenario dilakukan uji sebanyak 1 kali. 

Berikut merupakan hasil percobaan uji ketiga skenario tersebut: 

Tabel 5. 1 Metriks hasil uji klasifikasi 

Output 
Skenario uji 

1(90:10) 2(80:20) 3(70:30) 

Accuracy 0.783 0.848 0.794 

Precision 0.814 0.849 0.800 

Recall 0.783 0.848 0.794 

 

Pada skenario uji 1 dengan perbandingan dataset training & testing 90:10 diketahui didapatkan 

nilai rata-rata akurasi sebesar 78.3%. Lalu pada skenario uji 2 dengan perbandingan dataset 

training & testing 80:20 diketahui didapatkan nilai rata-rata akurasi sebesar 84.8%. Lalu pada 

skenario uji 3 dengan perbandingan dataset training & testing 70:30 diketahui didapatkan nilai 

rata-rata akurasi sebesar 79.4%. Dari hasil yang didapat, skenario uji 2 dengan perbandingan 

dataset training & testing sebesar 80:20 mendapatkan nilai akurasi tertinggi, yakni sebesar 

84.8%. Hasil ini selaras dengan pembangunan model dari penelitian Muslim et al., (2024), 

dimana pembangunan model klasifikasi dengan rasio split 80/20 memiliki metriks hasil 

klasifikasi terbaik. 

Lalu untuk penggunaan algoritma Naive bayes pada penelitian ini, didasarkan pada 

penelitian dari khan et al., (2025), dimana algoritma Naive bayes menunjukkan performa 

metriks yang tergolong impresif, baik dalam ukuran data kecil maupun besar. Sehingga dari 

jumlah data ulasan yang didapatkan, yaitu sejumlah 226 data yang tergolong dalam ukuran data 

kecil, algoritma Naive bayes dapat bekerja dengan baik terutama pada metriks recall dan f1 

score. Lalu didukung pula dengan penelitian yang dilakukan oleh Simarmata et al., (2024) yang 

menyatakan bahwa performa algoritma Naive bayes tidak secara signifikan dipengaruhi oleh 

ukuran sampel kecil maupun besar. 

5.3 Visualisasi kata dan association rule 

Setelah tahapan klasifikasi dilakukan, maka selanjutnya dilakukan proses visualisasi kata. Pada 

penelitian ini, visualisasi kata dilakukan pada ulasan bersentimen negatif agar nantinya dapat 

digunakan sebagai input dari tahapan association rule untuk pencarian asosiasi kata negatif dari 

ulasan pelanggan yang ada. Dari jumlah ulasan negatif sejumlah 141 ulasan, diperoleh beberapa 
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kata yang sering muncul diantaranya adalah kata kata “tidak” muncul sebanyak 58 kali, diikuti 

dengan kata “pedas” sebanyak 39 kali, lalu kata rasa sebanyak 34 kali, kata “kurang” sebanyak 

33 kali, kata “corndog” sebanyak 32 kali, kata “enak” sebanyak 32 kali muncul, diikuti kata 

“banget” muncul 29 kali, kata “kuah” 21 kali muncul, kata “toppoki” 18 kali muncul, dan 

terakhir kata “sama” 15 kali muncul. Dari banyaknya kemunculan, dan urgensi terhadap 

identifikasi pola-pola yang terkait dengan kemunculan kata-kata tersebut, dengan hal ini 

menjadi dasar dari perlunya dilakukan pencarian asosiasi kata. 

Association rule dalam penelitian ini berperan untuk menerjemahkan kesimpukan dari 

frequent words yang masih rancu. Hal ini ditinjau lebih detail dengan menemukan asosiasi dari 

kata-kata yang sering muncul bersamaan, sehingga analisis strategi yang akan dilakukan dapat 

lebih tepat sasaran terhadap substansi yang ada. Dari asosiasi kata yang ditemukan pada ulasan 

negatif yaitu kata “tidak”, “pedas”, “rasa”, “kurang”, “corndog”, “enak”, “banget”, “kuah”, 

“topokki”. Dari kata-kata tersebut, didapatkan informasi dengan kemungkinan keluhan sebagai 

berikut: 

1. Pengguna menilai saus / kuah pada produk corndog tidak enak dikarenakan rasanya 

yang terlalu pedas atau sebaliknya yakni saus / kuah kurang pedas. 

2. Keluhan pada sajian yang memiliki rasa pedas berlebih sehingga pelanggan tidak 

menyukai sajian. 

3. Pelanggan juga banyak menyoroti rasa makanan, terutama jika rasanya kurang enak, 

kurang pedas / terlalu pedas, atau kuahnya tidak sesuai. 

4. Pelanggan juga mengeluhkan rasa kuah yang kurang enak, atau porsi hidangan yang 

dirasa kurang banyak dalam paket penjualan. 

5. Pelanggan mengeluhkan rasa saus pada produk corndog yang tidak enak. Ataupun 

produk corndog yang tidak enak. 

6. Pelanggan mengeluhkan bahwa kuah yang diberikan pada paket penjualan dirasa tidak 

/ kurang pedas. Atau, pelanggan juga mungkin mengeluhkan bahwa rasa kuah yang 

diberikan pada paket penjualan tidak / kurang enak. 

7. Pelanggan mengeluhkan bahwa rasa pedas pada suatu menu itu berlebihan sehingga 

tidak terasa enak, dimana hal ini digambarkan dengan kata “banget”. 

8. Pelanggan mengeluhkan bahwa kuah yang diberikan pada paket penjualan dirasa tidak 

/ kurang pedas. Atau, pelanggan juga mungkin mengeluhkan bahwa rasa kuah yang 

diberikan pada paket penjualan tidak / kurang enak. 
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Sehingga dari kedelapan rule tersebut secara garis besar, pelanggan mengeluhkan kualitas 

produk terutama dalam segi rasa kuah atau saus, tingkat kepedasan, rasa corndog, dan porsi 

sajian. Keluhan pelanggan diatas merupakan hasil ekstraksi informasi dari aturan / rule yang 

terbentuk dari tahapan association rule. Dari hasil ekstraksi tersebut, sebagian besar keluhan 

pelanggan berkaitan dengan kuah, corndog, saus, serta tingkat kepedasan dari menu-menu yang 

ditawarkan oleh Grobbak Korea outlet Pandeyan. Selanjutnya, temuan keluhan ini akan 

dipetakan kedalam konsep marketing mix dan disusun solusi penyelesaiannya. 

5.4 Analisis strategi berdasarkan asosiasi kata dan observasi  

Dari permasalahan diatas, dapat ditinjau lebih lanjut dengan pengelompokan permasalahan 

kedalam 6p (Product, Price, Place, Promotion, People, and Process) yang terdapat dalam 

konsep marketing mix. Penggunaan kerangka 6p pada penelitian ini bertujuan untuk 

mempermudah pengelompokan permasalahan berdasarkan aspek bisnis yang ada. Untuk itu, 8 

permasalahan yang telah didapatkan dari tahapan association rule yang menjadi input dalam 

penyelesaian permasalahan yang akan ditindak lanjut, dapat dikelompokkan sebagai berikut: 

Tabel 5. 2 Kode permasalahan 

Permasalahan Keluhan Kode permasalahan 

Saus Nomor 1 & 5 A 

Kuah Nomor 3,4,6, dan 8 B 

Menu sajian Nomor 3,4, dan 5 C 

Tingkat kepedasan Nomor 1,2,3,6,7,8 D 

Dari tabel diatas, garis besar permasalahan telah dikelompokkan menjadi kode permasalahan 

yang nantinya akan digunakan dalam analisis solusi permasalahan. Sehingga dengan adanya 

kode permasalahan yang sudah dibuat, pembaca dapat memahami uraian analisis penyelesaian 

permasalahan dengan lebih baik. Berikut merupakan keterangan penjelas tabel analisis 

rekomendasi: 

 

Gambar 5. 1 Keterangan warna pada tabel rekomendasi 

Sesuai dengan keterangan pada gambar diatas, tabel dengan warna abu-abu berisi analisis 

rekomendasi dari permasalahan yang didapatkan dari hasil association rule. Lalu tabel 
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berwarna putih berisi analisis rekomendasi yang berasal dari ulasan lainnya, dan merupakan 

tambahan pelengkap. Berikut merupakan pemetaan permasalahan, serta solusi yang dapat 

ditawarkan dalam penyelesaian permasalahan tersebut: 

Tabel 5. 3 Analisis pemetaan permasalahan & solusi 

Aspek 6P Permasalahan Solusi Rincian solusi 

Product A, B, C, D 

Standarisasi 

bahan baku, 

takaran  

• Gunakan sendok takar untuk 

setiap level kepedasan 

sajian, agar penyajian 

konsisten  

• Standarisasi bahan 

baku(merk, karakteristik) 

agar output produk dapat 

dijaga konsistensinya 

People 
Tidak ada supervisi 

onsite 

Supervisi 

mandiri 

• Gunakan checklist kontrol 

harian (bahan lengkap, 

peralatan siap, kebersihan 

terjaga) 

• Pemberian insentif 

tambahan jika checklist 

kontrol terpenuhi dengan 

sempurna selama suatu 

periode waktu, untuk 

menjaga motivasi karyawan 

Process C 

Standarisasi 

waktu 

pengolahan, 

kelola bahan 

baku 

• Gunakan sistem FIFO pada 

setiap bahan baku, untuk 

menjaga kesegaran bahan 

baku 

• Gunakan timer untuk 

kontrol waktu masak 

Price - - - 
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Aspek 6P Permasalahan Solusi Rincian solusi 

Place - 

Menjaga 

kebersihan area 

kerja secara 

rutin 

• Bersihkan area stall & 

dapur setiap toko buka dan 

tutup 

• Foto kondisi toko setelah 

tutup untuk dokumentasi 

kebersihan toko 
 

Promotion - - - 

 

Berdasarkan tabel solusi yang ditawarkan melalui kerangka marketing mix 6P, langkah strategis 

yang bersifat konseptual perlu diturunkan menjadi langkah operasional yang terukur. Dalam 

hal ini, penyusunan Standard Operational Procedure (SOP) menjadi kerangka untuk 

memastikan setiap solusi diterapkan dengan baik dan konsisten. SOP tidak hanya berfungsi 

sebagai panduan kerja, tetapi juga sebagai kontrol kualitas untuk menjaga standar produk, 

pelayanan, dan proses bisnis secara keseluruhan.  

Adapun penyusunan dokumen SOP pada penelitian ini didasari dengan mempertimbangkan 

subjektivitas penerimaan pelanggan terhadap produk dari Grobbak Korea, sehingga hal tersebut 

harus distandarisasi guna mengakomodasi subjektivitas tersebut. Lalu untuk poin-poin dalam 

pengembangan dokumen standard operational procedure pada penelitian ini 

mempertimbangkan aspek pembuatan produk, manajemen & pengadaan bahan baku, 

kebersihan & sanitasi, serta self supervising, dengan highlight yakni aspek pembuatan produk. 

Hasil dari pembuatan dokumen SOP sendiri ditampilkan pada bagian lampiran laporan ini.
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 BAB VI  

 

PENUTUP 

6.1 Kesimpulan 

1. Setelah dilakukannya pengumpulan sejumlah 226 ulasan pelanggan dari Grobbak 

Korea, serta dilakukannya proses pelabelan data, secara umum ulasan pelanggan 

memiliki sebaran sentimen dengan 85 atau 37.6% ulasan bersentimen positif, 80 atau 

35.4% ulasan bersentimen netral, dan 61 atau 27.0% ulasan bersentimen negatif. Namun 

setelah dilakukannya reduksi kelas sentimen netral untuk menghindari kerancuan hasil, 

maka dihasilkan sebaran sentimen ulasan dengan 85 atau 37.6% ulasan berlabel positif, 

dan 141 atau 62.4% ulasan berlabel negatif. Dengan banyaknya ulasan pelanggan yang 

bersentimen negatif (62.4%), maka analisis perbaikan berdasarkan keluhan pelanggan 

diperlukan. 

2. Dari kelas / label ulasan yang telah direduksi, maka selanjutnya data ulasan melalui 

tahapan klasifikasi. Pembangunan model klasifikasi dalam penelitian ini menggunakan 

algoritma Naive bayes classifier, dengan 3 skenario uji yakni dataset splitting 90:10, 

80:20, dan 70:30. Dari ketiga skenario uji tersebut, skenario kedua dengan perbandingan 

dataset splitting 80:20 memiliki hasil uji yang terbaik diantara ketiganya, dengan 

accuracy sebesar 84.8%, precision sebesar 84.9%, dan recall sebesar 84.8%. 

3. Dari tahapan association rule yang telah dilakukan, dengan parameter uji yakni support 

0.04, dan confidence 0.2, terbentuk 180 rule. Dari rule tersebut, dapat disortir 

berdasarkan top 10 frequent words dalam ulasan negatif, dimana asosiasi dari masing-

masing kata pada frequent words divisualisasikan dengan tree. Dari tree yang terbentuk, 

didapatkan kesimpulan bahwa secara garis besar, pelanggan mengeluhkan terkait 

kualitas produk. Terkhusus pada rasa kuah atau saus, tingkat kepedasan(terlalu pedas / 

kurang pedas), rasa corndog, dan porsi sajian. 

4. Permasalahan yang terjadi pada Grobbak Korea outlet Pandeyan mayoritas terjadi pada 

aspek produk, diikuti dengan aspek process, dan people jika ditinjau dari konsep 

marketing mix 6P. Dari permasalahan tersebut, diusulkan penambahan penyelesaian 

permasalahan dengan pembuatan prosedur operasional yang mencakup aspek 
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pembuatan produk, manajemen & pengadaan bahan baku, serta kebersihan & sanitasi, 

dan self supervising guna perbaikan berkelanjutan. Dokumen SOP sendiri dicantumkan 

pada bagian lampiran laporan ini. 

6.2 Saran 

1. Bagi pihak Grobbak Korea 

Diharapkan bagi pihak Grobbak Korea dapat meninjau usulan-usulan yang penulis 

berikan, yang didasarkan pada ulasan pelanggan dan observasi. Penulis harap usulan 

tersebut dapat dijadikan masukan guna meningkatkan pelayanan Grobbak Korea kearah 

yang lebih baik. 

2. Bagi peneliti selanjutnya 

Diharapkan bagi peneliti selanjutnya dapat mengumpulkan dataset dengan ukuran yang 

lebih besar, sehingga metode-metode machine learning selain naïve bayes dapat 

digunakan dan berjalan secara optimal dalam pembuatan model klasifikasi, serta 

metriks hasil pembuatan model klasifikasi dapat lebih optimal. Lalu dalam penelitian 

ini terdapat kendala dalam melakukan scrapping data, dimana data ulasan dari platform 

GrabFood, dan ShopeeFood belum bisa penulis scrape. Sehingga penulis berharap 

peneliti selanjutnya dapat mengambil / scrape dataset dari kedua platform tersebut, 

untuk memperbesar ukuran dataset. 
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 LAMPIRAN 

A-Dataset 

 

B-Script python preprocessing data 

 

 

• Casefolding 
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• Normalization 

 

• Slang words replacement 

 

 

 

• Tokenization 

 

• Stemming 
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C-Labelling data  

• Lexicon 

 

 

 

 

• TF-IDF 
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D-Script python klasifikasi 

• Dataset split 90:10 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, StratifiedKFold, train_test_split 

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score 

from imblearn.pipeline import Pipeline 

import numpy as np 

 

# Gunakan label hasil polarity 

df_fix = df_copy[df_copy['label_polarity'].isin(['positif','negatif'])].copy() 

df_fix['review_stemmed'] = df_fix['review_stemmed'].fillna('tidak ada ulasan') 

 

X = df_fix['review_stemmed'] 

y = df_fix['label_polarity'] 

 

# Split data manual: 90% train, 20% test 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( 

    X, y, test_size=0.1, stratify=y, random_state=42 

) 

 

# Pipeline: TF-IDF ->  MultinomialNB 

pipeline = Pipeline([ 

    ('tfidf', TfidfVectorizer( 

        decode_error='replace', 

        encoding='utf-8', 
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        ngram_range=(1,2), 

        min_df=2, 

        sublinear_tf=True 

    )), 

    ('clf', MultinomialNB()) 

]) 

 

# Hyperparameter grid  

param_grid = { 

    'clf__alpha': [0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1.0, 2.0, 5.0, 10.0], 

    'clf__fit_prior': [True, False] 

} 

 

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) 

 

# GridSearchCV 

grid = GridSearchCV( 

    pipeline, 

    param_grid, 

    cv=cv, 

    scoring='accuracy', 

    n_jobs=-1 

) 

grid.fit(X_train, y_train) 

y_pred = grid.predict(X_test) 

 

print("Best Params:", grid.best_params_) 

print("Best CV Score:", grid.best_score_) 

 

# Prediksi pada seluruh data (atau bisa split manual untuk test set) 

y_pred = grid.predict(X_test) 

print("Best Params:", grid.best_params_) 

print("Best CV Score:", f"{grid.best_score_:.3f}") 

print("\nConfusion Matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred)) 

print("\nClassification Report:\n", classification_report(y_test, y_pred, digits=3)) 

print(f"\nAccuracy: {accuracy_score(y_test, y_pred):.3f}") 

 

• Dataset split 80:20 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, StratifiedKFold, train_test_split 

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score 

from imblearn.pipeline import Pipeline 

import numpy as np 

 

# Gunakan label hasil polarity 

df_fix = df_copy[df_copy['label_polarity'].isin(['positif','negatif'])].copy() 
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df_fix['review_stemmed'] = df_fix['review_stemmed'].fillna('tidak ada ulasan') 

 

X = df_fix['review_stemmed'] 

y = df_fix['label_polarity'] 

 

# Split data manual: 80% train, 20% test 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( 

    X, y, test_size=0.2, stratify=y, random_state=42 

) 

 

# Pipeline: TF-IDF ->  MultinomialNB 

pipeline = Pipeline([ 

    ('tfidf', TfidfVectorizer( 

        decode_error='replace', 

        encoding='utf-8', 

        ngram_range=(1,2), 

        min_df=2, 

        sublinear_tf=True 

    )), 

    ('clf', MultinomialNB()) 

]) 

 

# Hyperparameter grid  

param_grid = { 

    'clf__alpha': [0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1.0, 2.0, 5.0, 10.0], 

    'clf__fit_prior': [True, False] 

} 

 

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) 

 

# GridSearchCV 

grid = GridSearchCV( 

    pipeline, 

    param_grid, 

    cv=cv, 

    scoring='accuracy', 

    n_jobs=-1 

) 

grid.fit(X_train, y_train) 

y_pred = grid.predict(X_test) 

 

print("Best Params:", grid.best_params_) 

print("Best CV Score:", grid.best_score_) 

 

# Prediksi pada seluruh data (atau bisa split manual untuk test set) 

y_pred = grid.predict(X_test) 

print("Best Params:", grid.best_params_) 

print("Best CV Score:", f"{grid.best_score_:.3f}") 
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print("\nConfusion Matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred)) 

print("\nClassification Report:\n", classification_report(y_test, y_pred, digits=3)) 

print(f"\nAccuracy: {accuracy_score(y_test, y_pred):.3f}") 

 

• Dataset split 70:30 

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, StratifiedKFold, train_test_split 

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score 

from imblearn.pipeline import Pipeline 

import numpy as np 

 

# Gunakan label hasil polarity 

df_fix = df_copy[df_copy['label_polarity'].isin(['positif','negatif'])].copy() 

df_fix['review_stemmed'] = df_fix['review_stemmed'].fillna('tidak ada ulasan') 

 

X = df_fix['review_stemmed'] 

y = df_fix['label_polarity'] 

 

# Split data manual: 70% train, 30% test 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( 

    X, y, test_size=0.3, stratify=y, random_state=42 

) 

 

# Pipeline: TF-IDF ->  MultinomialNB 

pipeline = Pipeline([ 

    ('tfidf', TfidfVectorizer( 

        decode_error='replace', 

        encoding='utf-8', 

        ngram_range=(1,2), 

        min_df=2, 

        sublinear_tf=True 

    )), 

    ('clf', MultinomialNB()) 

]) 

 

# Hyperparameter grid  

param_grid = { 

    'clf__alpha': [0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1.0, 2.0, 5.0, 10.0], 

    'clf__fit_prior': [True, False] 

} 

 

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) 

 

# GridSearchCV 

grid = GridSearchCV( 

    pipeline, 
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    param_grid, 

    cv=cv, 

    scoring='accuracy', 

    n_jobs=-1 

) 

grid.fit(X_train, y_train) 

y_pred = grid.predict(X_test) 

 

print("Best Params:", grid.best_params_) 

print("Best CV Score:", grid.best_score_) 

 

# Prediksi pada seluruh data (atau bisa split manual untuk test set) 

y_pred = grid.predict(X_test) 

print("Best Params:", grid.best_params_) 

print("Best CV Score:", f"{grid.best_score_:.3f}") 

print("\nConfusion Matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred)) 

print("\nClassification Report:\n", classification_report(y_test, y_pred, digits=3)) 

print(f"\nAccuracy: {accuracy_score(y_test, y_pred):.3f}") 

 

E-Script python association rule 

• Association rule 

from mlxtend.preprocessing import TransactionEncoder 

from mlxtend.frequent_patterns import apriori, association_rules 

import pandas as pd 

from collections import Counter 

 

# Ambil review negatif berdasarkan label_polarity terbaru 

df_negatif = df_copy[df_copy['label_polarity'] == 'negatif'] 

 

# Tampilkan jumlah review negatif yang dipakai sebagai input asosiasi 

print(f"Jumlah review negatif (label_polarity): {len(df_negatif)}") 

 

# 1. Siapkan transaksi dari review negatif 

transactions = df_negatif['review_stemmed'].dropna().apply(str.split).tolist() 

print(f"Jumlah transaksi (setelah drop NA): {len(transactions)}") 

 

# 2. Hitung frekuensi semua kata 

flat_words = [word for review in transactions for word in review] 

word_counts = Counter(flat_words) 

min_word_freq = 3  # bisa diatur sesuai kebutuhan 

 

# 3. Hapus kata yang terlalu jarang muncul dan review yang terlalu pendek 

filtered_transactions = [ 

    [word for word in review if word_counts[word] >= min_word_freq] 

    for review in transactions 

] 
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filtered_transactions = [review for review in filtered_transactions if len(review) >= 2] 

print(f"Jumlah transaksi setelah filter: {len(filtered_transactions)}") 

 

# 4. Encode transaksi 

te = TransactionEncoder() 

te_ary = te.fit(filtered_transactions).transform(filtered_transactions) 

df_trans = pd.DataFrame(te_ary.astype(bool), columns=te.columns_) 

 

# 5. Apriori (ganti fpgrowth) 

frequent_itemsets = apriori( 

    df_trans, 

    min_support=0.04,  # bisa diubah sesuai kebutuhan 

    use_colnames=True 

) 

 

# 6. Buat aturan asosiasi 

rules = association_rules( 

    frequent_itemsets, 

    metric="confidence", 

    min_threshold=0.1 

) 

 

# 7. Filter rules kuat dan urutkan 

rules = rules[rules['lift'] > 1].sort_values(by='lift', ascending=False) 

 

# 8. Output 

print(f"Jumlah aturan asosiasi yang terbentuk: {len(rules)}") 

print(rules[['antecedents', 'consequents', 'support', 'confidence', 'lift']].head(10)) 

 

 

 

• Visualisasi 

# Visualisasi pohon asosiasi berdasarkan top 10 kata dari wordcloud (frekuensi tertinggi pada 

review negatif) 

from collections import Counter 

import matplotlib.pyplot as plt 

from matplotlib.patches import FancyBboxPatch 

import numpy as np 

 

# Ambil top 10 kata dari visualisasi wordcloud pada cell sebelumnya 

words = text_negatif.split() 

word_counts = Counter(words) 

top_n = 10 

most_common = word_counts.most_common(top_n) 

top_words = [w for w, c in most_common] 
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# Siapkan tree_dict: parent = kata top 10, child = kata yang sering muncul bersama (dari 

association rules) 

max_child = 5  # maksimum child node 

tree_dict = {} 

for word in top_words: 

    # Cari aturan asosiasi dengan antecedent = word (hanya satu kata) dan consequent satu kata 

    matched_rules = rules[ 

        (rules['antecedents'].apply(lambda x: len(x) == 1 and word in x)) & 

        (rules['consequents'].apply(lambda x: len(x) == 1)) 

    ].sort_values(by='confidence', ascending=False)  # sort by confidence 

    children = [] 

    for _, row in matched_rules.head(max_child).iterrows(): 

        child = list(row['consequents'])[0] 

        conf = row['confidence'] 

        lift = row['lift'] 

        children.append((child, conf, lift)) 

    if children: 

        tree_dict[word] = children 

 

roots = list(tree_dict.keys()) 

 

# Daftar warna pastel untuk node root 

pastel_colors = [ 

    "#FFB5A7", "#FFD6A5", "#FDFFB6", "#CAFFBF", "#9BF6FF", 

    "#A0C4FF", "#BDB2FF", "#FFC6FF", "#FFFFFC", "#E0FBFC" 

] 

 

def draw_node(ax, x, y, text, color, fontsize=13, boxstyle="round,pad=0.4"): 

    ax.text( 

        x, y, text, ha='center', va='center', fontsize=fontsize, 

        bbox=dict(facecolor=color, boxstyle=boxstyle, edgecolor='gray', linewidth=1.5) 

    ) 

 

def draw_tree(ax, root, children, color): 

    draw_node(ax, 0.5, 0.80, root, color, fontsize=15, boxstyle="round,pad=0.7")  # dari 0.88 ke 

0.80 

    n_child = len(children) 

    if n_child == 1: 

        y_positions = [0.65]  # dari 0.60 ke 0.65 

    else: 

        y_top = 0.70          # dari 0.72 ke 0.70 

        y_bottom = 0.50       # dari 0.40 ke 0.50 

        y_positions = [y_top - i * (y_top - y_bottom) / (n_child - 1) for i in range(n_child)] 

    for i, ((child, conf, lift), y_child) in enumerate(zip(children, y_positions)): 

        draw_node(ax, 0.5, y_child, f"{child}\n(conf: {conf:.2f}, lift: {lift:.2f})", "#f5f5f5", 

fontsize=13) 

        ax.plot([0.5, 0.5], [0.78, y_child + 0.07], color='black', lw=1.5)  # dari 0.85 ke 0.78 

    ax.axis('off') 
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# Layout grid otomatis, misal 4 kolom per baris 

n_cols = 4 

n_rows = (len(roots) + n_cols - 1) // n_cols 

# Perpendek tinggi figure 

fig, axes = plt.subplots(n_rows, n_cols, figsize=(n_cols*5.5, n_rows*5), 

constrained_layout=False)  # dari n_rows*8 ke n_rows*5 

# ...existing code... 

axes = axes.flatten() if n_rows > 1 else [axes] 

 

for idx, root in enumerate(roots): 

    ax = axes[idx] 

    color = pastel_colors[idx % len(pastel_colors)] 

    children = tree_dict[root] 

    draw_tree(ax, root, children, color) 

 

for idx in range(len(roots), n_rows * n_cols): 

    axes[idx].axis('off') 

 

plt.subplots_adjust(hspace=0.7, top=0.92) 

plt.suptitle("Visualisasi Pohon Aturan Asosiasi (Top 10 Kata Wordcloud Negatif)", fontsize=20, 

fontweight='bold', y=0.97) 

 

F-Dokumen Standard Operation Procedure 
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