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INTISARI

Dialam arus persaingan bisnis saat ini internet menjodi andalan dalam meningkatkan
penjualan dan pelayanan terhadap customer, termasuk juga system rekomendasi
yang telah banyak dimanfaatkan salah satunya pada e-commerce. PT GIT Solution
sebagai salah satu perusahaan pengembang perangkat lunak yang berskala nasional,
telah mempunyai banyak. mrnm:hmhe:hagaih}dmg.,hikpememmmm

X1



ABSTRACT

in the curremt business competition, the intermet has hecome o mainstay in
increaring sales amd service to cuxtomers, incdluding o recommendation svstem that
has been widely used, one of which is e-commerce. PT GIT Solution as one of the
saftware development companies e a national scale, hax had many customers from
mmusfn!dt_&atbmmmrm_pnmw Thpmeqf&fmmmmdnm
mummmm ¢ according to the wishes and
interests of each custemer. One of the o ant facts ix that the software
development cyele hass 5 v stage. Cuxtomer/customer
T as ofe of the most




BAB I

PENDAHULUAN

1.1, Latar Belakang Masalah

Trend perkembangan teknologi vang cukup pesat pada saat ini dimana

riset target pasar masih belum memanfaatkan penggunaan big data, riset dilakukan
dengan menggunakan historical data client dan dengan cara mem-follow up ataun
melakukan visit. Tujuan dari penelitian ini falah memberikan rekomendasi dari
hasil analisis data twitter menggunokan algoritma pengelompokan K-Means
Clustering dan metode perangkingan Simple Additive Weighting untuk

I



(E*)

memberikan wsulan produk yang terkostumisasi sesuai demgan keinginan dan
ketertarikan setiap customer. Disamping itu ketersediaan informasi di dunia mava
yang semakin banyak dan nudah untuk didapat, tentunya bisa dimanfaatkan guna
mendukung pembuatan produk perusahaan agar lebih efisien dan efektif.
Pemanfastan big data pada sanl.m {industri 4.0) sangat dibutuhkan
termasuk dalam persaingan di Iunjlﬁ sekior salah satunya bisnis  soffware
development JEESIC s RERR MRS or TgRERlcasing yang paling
umum saat ini dengan lebih dari 200 juta pengguna aktif menjadi sumber big data
yang dapat dimanfaatkan, Twitter dipilih knmmmm;ang sangat besar,
400 juta tweet yang dikirimkan ke joringan Twiller per harinya. Dengan
memanfaatkan fitur Hashrag yang sangat populer sering menjadi tren di Twitter.
Hasltag atan tagor adalah kata kunci yang diswali dengan # dan dapat ditempatkan
dimana saja di isi tweet untuk mengkategorikan atau menandai kata/frasa sebaga
Kata kunct yang terkait dengan tweet. Dengan mengklik tagar di tweet, pengguna
dapat melthat semuoa tweet yang mengandung tundn:pu_yar.
mmw Maduuttjrﬁ!ﬂm yung berjudul “Event
Reconmenidittiog i Socksl " Media™ disimpulkan  bahwa  mercka
menggambarkan kontribusinya yaitu memprediksi populritas masa depan suatu
acara dan merckomendasikan ocara tersebut ']'('épﬂdn pengguna  dengan

menggunakan popularitas yang diprediksi dan mengusulkan metode untuk

mengidentifikasi tagar yang relevan untuk acara yang direncanakan menggunakan
algoritma pembelajaran untuk menentukan peringkatl sebagai bagian dari langkah

identifikasi konten[1].



Amrita Shelar dan Ching-yu Huang (2015) dalam penelitiannya berjudul
“entiment Anaivsis of Twitter Data”™ menyajikan analisis eksplorasi data dan
twitter. Mercka menerapkan teknik untuk analisis sentimen dan menemukan
sentimen orang dalam bentuk polaritas. Mereka bermaksud untuk menemukan lebih
banyak tentang pengguna dan bisnis untuk mempelajari tentang calon investor

untuk organisasi nirlaba sebagar romimen ma:

ebih tinggi (%6,10%) dibandingkan dengan rek
5.55%)1 (3]
i dan Xingyu W (2019) pada pensiian yang brjadl “Using

Mihuandayani, Herda Dicky Rahamdit khwan B. Sumafia (2019) dalam
penelitiannya yang berjudul “Food Trend Based on Social Media Big Data Analysis
Using K-Mean Clustering Algorithm (A Case Study on Yogyakarta Culinary

Industry) menunjukkan hasil kesimpulan, penggalian tren makunan dari media



social Twitter menggunakan K-Means Clustering menghasilkan akurasi data 70%-

%0% dibandingkan dengan penjuslan pada beberapa restoran di Y ogyakarta [5]
Dalam Penelitian yang berjudul A Scable Graph Analytics Framework for
Programming With Big Data in R (pbdR) oleh S.M.Shamimul Hasan, Drew
o« Imam (2019), Hasil eksperimen

b. Kata kunei yang digunakan iafah 12 kata yang merupakan produk IT PT
GIT Solution,

¢. Rekomendasi yang dihasilkan berupa hasil snalisis dengan algoritma K-
Means Clustering dan Simple Additive Weighting (SAW),



d. Rekomendasi yang dihasilkan akan digunakanan oleh PT GIT Solution
dalam pembuatan produk saftware & training IT.
1.4. Tajuan Penelitian
Tujuan dari penelitian in1 antara bin :




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Perkembangan teknologi database dalam sistem informasi yang cepat

membuat jumizh data yang disimpa

model Doc2Vee memecahkan kekurmangan dari model algoritma rekomendasi
tradisional sampai pada batas tertentu dan meninglatkan efek rekomendasi



1.2, Keasllan Penclitian

Judul

Tn:tb{_-l 22 Matriks |iterntur Review dan Posisi Penelitian
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Jembser membanzun sumiu melakukon olfifiles | porangkul laim terputus menghaslkon rekomendasi

data setreloess gueery duta, Penprmnmin | : guna mengembal keputusan
sendin dun RStudio sanzal tepat hag sakeholder. Perberdann
mengalaluryg apabaly dipumakan inlnh pada sumber data vang
menggumakon sebapni olat proktikum. digunokan.

P Semdio

2 | A Scable Analytics SM. Haesan, | Membont Framevk | Hasil Penukis Mengusulkan Persamann den iz
Frmmu&&?tﬂhﬁugr}mmmg !hwwﬂr]mm yang memanfiatkom mmu:kmnmkhﬂﬂﬂ- pemigernbangan kernel ini 1alah pads pg;l;mgm
With Big Data in R (phdi) chosistem Framework yang: ek lainnyz dengan pengrmann Hig Dot dan

fﬂ:ur! "QI_'mn lmsm | pemrosreman denpgun dium]hﬁw Baekend ComBLAS don Balizsa R dalam
Bz Dt dnlam. melakukon memperiuas AP prafik menghasilkon schoah wsalon
Cﬂ.‘ﬁmmlﬂl Bﬂﬁtﬂhﬂj penzombangan wrafik tin rkat tingp di phdR ke | borw baik berupa framework
Dﬁtﬁ;m}m paralel skaln besar hackend sclain miaupyn schuah rekomendasi
ows me|alui Bahesa B yang ComBLAS. penunjeng kepotuson,
! sucuh dignmakan.

3 | A Hashtag Recommendation Ertko Otsuka, Scott A | Menpzusu lkan sistem Whh?ﬂ Penulis mengusulkan Penchian mi berfokus poda
Systemn For Twitter Data Wallzce, & David rekomendasi tagar mmupm menzusullan pengzunonn | Aavieg sebapai node doto.
Streams Chiw Springer 2006 pAomakis yung Hﬂfﬂ struktur data indeks jadi persEmann penelitian

membanty penprma | tagar ketika i terbalik untuk vang soyn lokukan yuitu pada
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Hipartie Groph and Yun Xue, Weixin yung B CF memunjukkan | fakior lnghongan seperti | vaitu penggunaan
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lo) [ Siltering don
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padn Bookrrassing
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2.3, Landasan Teorl
i, K-Means Clustering
Merupakan salah satu algoritma clustering “unsupervised machine learning” yang
melakukan pengelompokan data dengan sistem partisi berdasarkan karakteristik
masing-masing objek. Pengelompokan mengacu pada observasi. data atau kasus
berdasarkan kemiripan objek yang diteliti. Proses clustering bertujuan untuk

 variasi dalam suatu cfester dan

Menentukan banyaknya clister untuk hasil yang di
salokasikan data-data sesuni dengan jumlah «
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q"  :Koordinat dari Objek g
k  : Urutan dari koordinat
Kelebihan K-Means Clustering antara lain -
u: Mudah untuk diimplementasikan dan dijalankan
b. Waktu yang dbutuhkan untuk melakukan pembelajuran relatif cepat.

c. Sangat Flexible dan mudah disdaptasi

dnpat dijelaskan dalam non-statistik

presentasi grafis singkat seberapa baik setiap objek terletak dakum cluster terscbut.
Penentuan jumlah cluster optimal dilakukan dengan melihat nilai rata-rota
maksimum dari silhouette S(i). [6]

Indeks validitas silhouette dapat dijabarkan seperti persamaan berikut ini :

b(i) — a(i)

S0 = Haxfald, b



Dimana :
a(1) = Jarak rata-rata antara i dan semua objek lain dalam cluster yang sama
b{i} = Jarak rata-rata mininwm antara [ ke semuoa objek lain dalam cluster apapun
S(1) = Nilai silhoutte

Rata-rata nilai S(1) dari seluruh objek dalam sustu cluster menunjukkan
tingkat kemiripan objek dalam suabi chister vang juga menunjukkan seberapa tepat
objek telah dikelompokan: Semakin dekat Sii) kepada |, maka semakin baik
pengaiompokin objek. Sebaliknva, semakin dekat S{i) kepada -1, maka semakin
buruk penzelompokan objek.

Tabel 2: 3 Tabel Niai Silhoutte Kaufman dan Rousseeuw

Nilal Silhoutte Cocificlent Strukinr
0.7=8C <=1 Struktur Kual
05=50-—-07 Strukiur Sedang
025 <8C<=03 StruktarLemah
SC==025 Tidak terstruktor

David L Davies dan Donald W. Bouldin memperkenalkan sebuah
metode yang diberinama dengan nama mereks berdua, yaitu Davies-Bouldin
fndex (DBI) yang digumakanuntuk mengevaluasi cfuster (Nawrin, et al 2017).
Evaluasi menggunakan Davies- Bowldin Index m memiliki skema evaluasi
imternal cluster, dimana baik atau tdaknya hosil clucter dilihat dari keantitas dan
kedekatan antar data hasil ofuster (Bates & Kalita 2016). Davies-Bowldin frdex
merupakan salah satu metode yang digunakan untuk mengukur validitas cfixeer
pada suatu metode pengelompokan, kohesididefinisikan sebagai jumlah dari

kedekatan data terhadap titik pusat cluster daricfuster vang ditkuti. Sedangkan
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separasi didasarkan pada jarak antar titik pusat clusterterhadap clusternya.
Pengukuran dengan Davies-Boufdin Indev i memaksimalken jarak inter-
cluster antar cluster C; dan € dan pada waktu yang sama mencoba untuk
meminimalkan jarak antar titk dalam sebuah cluster. Jika jarak inter-chuster
maksimal, berarti kesamaan karakteristik antar-masing-masing cluster sedikit

sehingpa perbedaan antar-cfuster terlihat lebih jelas. Jika jarak intra-cfuster

35B,, =d(g,c)

3. Ratio (Rasio)
Bertujuan untuk mengetabui nilai perbandingan antara cluster ke-i dan
cluster ke-j. Untuk menghitung nilai rasio yang dimiliki oleh masing-masing
cluster, digunakanpersamaan berikut (Mawrin, et al. 2017),
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4. Davies Bouldin Tndex

Nilai rasio yang diperoleh dari persamaan (2.6) digunskan untuk
mencari nilai. Semakin kecil nilai Davies-Bouldin Index (DBI) yang

Wi = bobot rangking
Fij = rating kinerja ternormalisasi
Nilai Vi yang lebih besar mengindikasikan bahwa alternatif Ai lebih
terpilih, (Kusumadewi, 2010), Langkah-langkah dari metode SAW adalah
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I. Menentukan kriteria-kriteria yang akan dijadikan acuan dalam
pengambilan keputusan, yaitu C.

2. Menentukan rating kecocokan setiap alternatif pada setiap kriteria.

3. Membuat matriks keputusan berdasarkan kriteria ( C ), kemudian

melakukan normalisasi matrks berdasarkan  persamaan  yang

terbaik (A) sebagai solusi (Kusumadewi. 2006,

mada kema - melak :

Tweepy merupakan library yang digunakan untuk berinteraksi
dengan akun twitter dengan menggunakan twitter APl (application program
interface) dalam bahasa pemrograman phyton. Sistem interaksi tersebut
menggunakan metode RESTful (REpresewtational State Transfer) API
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yang merupakan standar arsitektur komunikasi berbasis web yang
diterapkan dalam pengembangan layanan berbasis web.

Untuk melakukan crawling data bahasa yang paling sering
digunakan adalah python. Python memiliki banyak library yang masing-
n yang berbeda-beda. Salah satu

suatu proses pencarian pola-pola yang tersembunyi (hidden pattern) berupa
pengetahuan (knowledge) yang tidak diketahui sebelumnya dari suatu
sekumpulan data yang mana data tersebut dapat berada di dalam database.
data warehouse, stas media penyimpanan informasi yang lain.
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R Merupakan bahasa vang digunakan dalam komputasi statistik
yang pertama kali dikembangkan oleh Ross Thaka dan Robert Gentlement
di University of Auckland New Zealand yang merupakan akronim dari
nama depan kedua pembuatnys. Sebelum R dikenal ada S yang
dikembangkan oleh John Chambers.dan rekan-rekan dari Bell Laboratories

aseil. esv atau lain-lain kita bisa r
‘dan fain-lain, untuk analisis data spasial se

yang sudah terinstall seca kjuga yang belum. Semua
paket disimpan dalam library.

g. RStudlo
Aplikasi R pada dasarmya berbasis teks atau command line sehingga
pengguna harus mengetikkan perintah-perintsh tertentu dan harus hapal
perintah-perintahnya. Setidaknya jika kita ingin melakukan kegiatan analisa
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data menggunakan R kita harus selalu siap dengan perintah-perintah yang

hendak digunakan sehingga buku manual menjadi sesuatu yang wajib
adasaat berkeja dengan R.

Kondisi ini sering kali membingunkan bagi pengguna pemula

' iasa dengan aplikasi statistik lain

Cfimient.

pemrograman Bahasa R dengan salah satu keunggulan pada RStudio yaitu
dapat dijalankan pada browser, sehingga user tidak periu melakukan
penginstalan R kecuali R packege pemrograman yang sesuai dengan
kebutuhan pengguna. Gambar 2.1 adalah bagian-bagian dari RStudio.
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L i o b e R
A S T

[l
LR et
e

a e

" Gambir 2.1 Bagian-bogiad R Studio

Text mining | i ngetshuan dari data yang
berupa teks dan data jenis ini sifatnya tidak terstruktur. Banyak data teks
yang bisa kita temui dalam kehidupan sehari- hari, dan data tersebut bisa kita
olah sesuai dengan tujuan penelitian kita. Data teks itu seperti artikel di
media online, chat grup whatsapp, status atau tweet di media sosial dan lain

sebagainya. Menurut penelitian, terdapat lebih dari 80% data yang ada di



mternet bersifat tidak terstruktur, seperti data teks, video, audio, image dan

lainnya.

Structured Data @) Unstructured Data

Cannat ba dlaiyed
I roven, calumme snd
reemignal dstanares

T audn, viden.
wisril prociaing Fen,
w=mails, SpraEdinears

Gambar 2.2 Perbedaan data terstruktur dan tidak terstruktur

!.“.I:in'ési dari text mining sangat hl.nmk, mnkupm'y;l adalah
teks, maka apapun yang kita ingin gali dari teks fersebut bisa kita laokukan
-.mtﬁﬂ‘fm leliﬁag, Dari yang pulmgmﬁ ‘aidalah menganalisis
 be n chat / status / tweet dari banyak orang terhadap suatu

WL

kasus tertentu. .];{isnlnyu menganalisis senfimen pars pengpuna aplikasi
game online Mobile Legend, lebih banyak mana orang vang suka atau orang
yang tidak suka.
Tahapan Text Mining

Tahapan dalam text mining dapat dilakuksn dengan cara sebagai
berikut :

1. Knowledge Discovery Goal
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Tokenization

Mormalization

rmation

Gambar 2.4 Pre Processing data

Pada tah:l.pm data pre processing. ﬂﬂn yang sudah disiapkan harus
benar-benar bersih dari noise agar mendapatkan akurasi yong bagus. saat
 dimodelkan. Tahapan pre processing pada text mining seperti Case Folding,
yaitu membuat huruf menjadi kecil semua, tidak ada kagi huruf kapital
Selanjutnya ada Tokenization. Proses tokenisasi berfungsi untuk
mengurutkan kata dalam kalimat.

Kemudian ada Stopword yang menghilangkan kata yang dianggap
tidak bermukna, seperti yang, di. ke. sayai, kamu, dan lain sebagainya.

Stemming untuk mengembalikan kata pada kata dassrnys, seperti
"saw" menjadi "see”, stau dalam bahasa Indonesia stemming bisa disebut
dengan menghilangkan imbuhan seperti "mengerjakan™ menjadi "kerja".

Ads jugs pembobotan pada teks. Bissanya pembobotan ini
digunakan untuk mencan kata kunci dari suatu dokumen. Misalnya, kita
ingin mengkategorisasikan artikel berdasarkan kata kuncinys seperti Olah

raga, agama. politik dan lain sebagaimya. Cara kerjamya adalah demgan



melihat seberapa banyak istilah olsh raga muncul dari suatu dokumen. Jika
banyak, moka dianggap artikel olh rag begitu pula seterusnya.
Pembobotan ini bisa menggunakan TF IDF. Nammn biasanya TF IDF akan
menghasilkan hasil yang sama antara satu dokumen dengan dokumen

total 500 juts pengguna global. Twitter menjadi salah satu jejaring sosial
paling besar di dunia sehingga mampu meraup keuntungan mencapai USD
145 juta. Kebanyakan pengguna Twitter di Indonesia adalah konsumen,
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yaitu yang tidak memiliki blog atsu tidak pernah meng-upload video di

Youtube numun sering update status di Twitter dan Facebook.

Chief Executive Officer Twitter, Dick Costolo, mengatakan bahwa
Indonesia menjadi salah satu negara dengan pengguna Twitter terbanyak.
Karena itulah Twitter pun akhimya mendirikan kantor di Jakarta.
Berdasarkan lapora

Di Twitter kita bisa menuliskan seh
A .:l;nj,ln'-‘ukll:l dibaca Dh]l pengguna lainnya,

Programming Interface) yang sangat baik, sehingga memudahkan setiap
orang untuk mengambil data dari Twitter.

Pengumpulan data dari Twitter dapat digunakan untuk berbagai
kebutuhan seperti, mengetahui popularitas kandidat pilkada atau pemily,
mendapal informasi mengenai popularitas suatu produk atan untuk yang



sederhana dapat digunakan untuk melihat semua mention, retweet atus suatu

akun Twitter tertentu. Oleh karena itu, perusahaan semakin tertank untuk

mendapatkan informasi tentang apa yang dipikirkan dan dirasakan
muasyarakal tentang produk dan layanan mereka melahi media sosial salah
satunya Twitter. Pada penelitian inidata yang diambil dari Twitter adalah

tweet, Crawling data ini dilakukan untuk mengambil data dari Twitter
dimana data tersebut dibutubkan untuk tugas skhir ini. Cora melakukan
crawling data ialah dengan membuat program dengan memasukkan kata

kunci untuk mencari tweel sesuai yang kita inginkan.



BAB I

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Stfat, dan Pendekatan Penelltian

penelitian ini sebagai berikut :

R e T e it
a. Untuk memperoleh data yang digunakan dolam analisa rekomendasi
pembuatan produk yaitu dengan mengumpulkan crawling data set
melalui RDataMining Twitter Account. Teknik-teknik yang digunak
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antara lain rext miming, topic modelling, sedangkan tools yong
digunakan yaitu twitter APl dan R Packages.
b. Untuk menjalankan algoritma K-Meane Clustering dan Simple Additive

Weighting (SAW) dalam sistem rekomendasinya, node data yang

engan rate terendah, rendah,
cukup, tinggi dan sangat tinggi dengan menghasilkan data dengan rangking
tertinggi. Hasil data tersebut menjadi rekomendasi yang diberikan kepada
perusahaan sebagai bshan pertimbangan maupun pendukung keputusan dalam
penjualan produk.



34, Alur Penclitian
+

| Tamaprenpamiuan |

Identifikasi Musalsh, Lutor Belakang Masalah,

5

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelititan
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BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Tahap Pengumpulan Dvata
4.L.1 Crawling Data

Sebelum melakukan analisis terhadap data yang akan di olah, maka tahap
yang paling pertamia dilskukan adalah mengumpulkan data, dalam tahapan ini data
diambil dari opini pengguna dari social media twitter dengan metode crawling data
dengan rentang waktu satu bulang terakhir dengan jumlah penganhilan sample data
Mhn}‘!kdﬂn putub ribu twit, oleh karena itu wnm'&h’ﬁliknsikan pada
keadaan yang sebenarnya agar pada tahap analisis benar-benar menghasilkan data
F""Em

Atribut atau varisbel yang digunakan dalam penitilian ini ialah node Hashiag
didalom tweet dan User. Pertimbangan pemilihan hashtag schagai atribut
perhitungan  yaitu dengan menambahakan tandn hashtag suatu thread/konten di
twitter dapat:lebily midah diorganisis, yang dapat menmudahican pengguna twitter
dalam mencari kata kunci, hal ini akan sangat baik untuk dapat meningkatkan brand
awareness hingga feads dari sustu produk, Dengan kata kin hashtag akan
membantu memudahkan target market perusahaan ‘dalam mencari kevword
berdasarkan kategon maupun konsep yang umum dan spesifik. Pemilihan atribut
User twitter diperlukan tentu saja sebagai patokan pasti seberapa banyak pengguna
yang membahas atou mendiskusikan suatu topik produk, datam hal init produk yang

berhubungan dengan kemajuan teknologl informasi

29
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Data yang diambil menggunakan kata kunci yang merupakan nama atuun
lavanan produk dar PT GIT Solution. sesuai dengan kebutuhan manajemen tim
business consulftant dan divisi teknis perusahaan untuk dapat membantu
memberikan rekomendasi produk yang dijadikan prionitas dalam penjualan
layanan. |2 kata kunci tersebut yartu :

Tabel4. | Daftar Produk PT GIT Solution
Produk

2d game

3d gome
Augmented Reality
E-budgeting
E-planning
Wehsite

Sistem Informasi Manajemen
Training 1T

Photo VR
E-ticketing

Crame simulator
Virtual Reality

) [ -]
et B B O T B R Y Y

i

Crawling adalah semacam pengambilan data dari media sosial kemudian
dikumpulkan menjadi satu untuk dievaluasi dan di bentuk agar menjadi sebuah
penelitian. Prosesnya cukup mudsh dalam penelfitian ind peneliti akan melakukan
crawling data dari twitter lhpgm mgglllﬁkln APE [ Application Pragramming
Interfuce).

APl Key Twitter adalah Application Programming Interface{ API) dalam AP]
ini suatu layanan berisi sekumpulan perintah, fungsi, komponen dan juga protokol
vang disediakan untuk mempermudah programme pada saat membangun sustu

sistem perangkat lunak. AP Kev Twitter tu sendiri memiliki suatu consumer keys,
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consumer secret, aocess kev, dan access secret, Consumer kevs, aooess ke, dan
access secret tersebut digunakan untuk mengakses data Twitter yang dibutuhkan

oleh programme pada Gambar 4.1 di bawah ini

accassiRL «- "hEtps S api, tedicter. qqdamuthl,q_:m.,tq}em

api_key <~ "FEQATEUF s IvplhYpARuEY ] sd

-p'F_Eq-_:wn. - :m_x;hmw:utrh+bcry1lmgmimrwﬁnww
A_roken = i
A Token_secrar <- TekdMinguaeGInT SNEr | IHo :.___: 1

memperbandingkan hasil-hasil pene diperoleh dalam penelitian yang
sedang dilakukan terhadap hasil-hasil penelitian vang dilaporkan oleh peneliti
terdahulu yang diacu pada penelitian ini. Secara ilmiah, hasil penelitian yang
diperoleh dalam penelitian dapat berupa temuan baru atau perbaikan, penegasan,
atau penolakan interpretasi suatu fenomena ilmiah dari peneliti sebelumnya.
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gambar 4.2 menampilkan hasil crawling dat

R e

user yang membuat tweet di twitter, dengan kata lain bahwa twit tersebut masih

mengandung informasi-informasi mentah dan memuat frasa vang mentah, oleh
karena itu diperiukan pemisahan kata untuk membuang kata-kata yang tidak perlu
ataupun kola-kota singkatan agar informasi yang didapatkan merupakan kata yang
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berkaitan dengan tagar #aplikasi untuk mengetahui topik apa saja yang berkaitan
dengan aplikasi.
4.1.2 Preprocessing Data
Pada saat proses preprocessing ini terdiri dari beberapa tahapan untuk
menjadikan kalimat pada tweet mepjadi bahasa yong baku, karena tidak
akan kata baku. Selain itu
bagian dari kalina

29 =" 17, nal000, resulETypse - “recent’)
30 Eronin) wigetText(l])

a CEy :

13 mA_corpes =i TE_tent) )

31 drapectiBE_corpus)

Gambar 4.3 Fungsi Variabel Mingingtweets text
Pada Gambar 4.3 baris pertama menggunakan kelusrga
fungsi yang sama (apply. lapply, dan sapply). Fungsi-fungsi ini,
secara umum. menerapkan fingsi di berbagai data terstruktur.
Sapply melintasi matriks, melakukan fungsi untuk mengambil teks



dari tweet, dan mengubah teks menjadi objek daftar, bigdata_list.
Baris  kode berikutnyn menggunakan fungsi Corpus untuk
mengubah daftar tweet menjadi corpus. Corpus merupakan abstraksi
dalam R untuk mewakili kumpulan dokumen yang didefinisikan
sebagni BB _corpus.
b) Document Filtering dan Stoy
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memiliki banyak arti, seperti kata-knta singkatan dan serapan. Daftar
stopword yang lebih lengkap dapat ditemukan di hitp://www. ranks.
nl'resources/stopwords. html.
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Beberapa kode program  yang  mengimplementasikan
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data vang dilakukan.
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Tahap awal untuk mengolah data yang dilakukan adalah melihat mefihat
hasil crawding data twitter yang dilakukan di R Studio. Hasil tersebut dapat dilihat
kedalam 2 bentuk yaitu dengan format .rds, seperti terlampir pada gambar 4.6 dan

LR ﬂll i-ln.-\-.l.- 1 e
& aanismn
L eed—

s

[ — i =
s R M'MW}*HIFW
N A bet L e Eee dni e kiR s Cale
e Ligs Pl

b s e

-
IR L L, b TS L
i s

i
"
]
PEen
E L
L]
Ll
e
Eead]



Cn G st

....... - =
[ [ [T A o a i
igran Teew Walus o
| B tist {5067 Lise of bemgit 500
L-Fil) S (L ettt sbatusd
_oreared double 53 OSSN, POSIND 0220202 123007
L ] douhie (1] 1
<Lt Togicst [2) FLEE
~id sharacter 1] AREEZIIATEIANSEY
=l lg sl [2) 1
~wlatitaide

~=lengituls

“ gzt
[ T I
B b rrmk s i

T wmva

W Baezeon af the Pirtrade Wiiiss BB vhE e sl
BE i b b i i e I g by
(TR Ty ———

WA ek s rarimseh g Py koo st (e reken

im0 0 0 samtai, | (bt kones

Gamibar 4. 8 Data Setelah Dibersihikan



pada gambar 4.9
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data dengan representasi angka. Dari keseluruhan data yang diperoleh selanjutnya
akan dilakukan perhitungan vaitu dengan 2 tahap, pengelompokkan menggunakan
K-Means Clustering dan perangkingan dats menggunakan Simple Additive
Weighting (SAW). Data keseluruhan yang diperoleh seperti pada tabel 4.2 bertkut



Tabel 4.2 Hasil Crawling Data

NO Produk User | Tweel
I [2d pame 254 381
2 |3d pame 122 183
3 |Augmented Reality 315 473
1 [E-budgeting w N
5 |E-planning 36 M
6 | Website 433 630
T [Sigtem Informasi Manajemen 153}, 230
§ | Truming T I52| TATR
J |Photo VR L2 |68
10 |E-ticketmg 145 218
Il |Game simulator 156) 234
12 |Virtual Reality 298| 447

4.2.1 Pengelompokan Datn

K-Aeans Clustering adalah saloh sato teknik untuk menentukan  chster
optima] dalsm suatu riang vektor yang didasarkan pada bentuk normal Euglidean
untuk jorak antar vector. Proses clustering  beriupan unimk memmimalkan
terjadinga object function yang diset dalam proses clustering yang pads umumnya
digunakan tntuk meminimalisasikan variasi antar cluster dan memaksimalkan
variasi ontar cleeter atoi dengan kata lnin data yong memiliki karakteristik yong
sama dikelompokkan dulam satu cluseor vang same don data yang memiliki

karakteristik berbeda dikelompokican ke datam kelompok kain.



41

Langkah scbagai berikut :

1. Menghitung jumlah K (cluster) optimal yang digunakan dengan menggunakan
indeks validitas silhoutte.

a. Menghitung Jarak Pusat Cluster menggunakan rumus Euclidean dengan hasil

(3 centroid acak)



Tabel 4. 3 Perhitungan jarak dengan 3 centroid acak

NO Aplikasi User | Tweet | 2% | DSU | Dist €3 | Cluster
| | Website 433 650 il Tas0l | 33E8l6 l
2 | 2d game 254 | 38l 104402 ) 2165 | 67063 2
3 | Augmented Reality 315 473 45253 | 4078 | 136420 2
4 | Training IT 252 378 | 106745 2513 | 653209 2
5 | Vrrtual Reality 298 47 50434 | 1076 ) 114439 2
6 | 3d game 122 |83 |'314810| 80936 441 3
7 | E-budgeting 48 72 | 4B3300 | 174638 [ 12635 3
8 | E-planining b 54 STIR25 W 103187 | 17967 3
9 e 153 | 230 |2s4s00| s207m, | so76 | 3
10 | Photo VR 12 168 | 335365 | 91518 9 3
1T | E-ticketing 145 21% | 269568 | 5886 3954 3
12 | Game simulator 156 | 234 [240785| 49817 [. 6772 3
b, Menghitung jarak rata-rata objek dalam cluster yang sam

s
afi) = fl':.[_—l II‘_ZJ, diif)
Tabel 4. 4 Tabel hasil perhitungan ali)

No Aplikas User Tweet afi)

| | Website 433 63l 781,02
2 |2d game 254 381 64,44
3 | Auvgmented Reahty 35 473 85,13
4 | Trammg [T 5 378 6, 8B4
5 | Virtual Reality 298 47 6444
fi | 3d game 122 183 71.66
7 | E-budgeting 48 72 138,35
8 | E-planning 36 34 156,38
9 | Sistem Informasi Manajemen 153 230 91,85
10 | Photo VR 112 168 Bk 66
11 | E-ticketing 145 218 A4.64
12 | Game simulator 156 234 S6.01




c. Menghitung jarak rata-rata minimum antara objek di eluster manapun

1
b(1) = min— d(i,j
7 2 46D

=k

Tabel 4. 5 Tabel hasil perhitungan b{1)

No Aplikasi User | Tweet | dittp | diiz) | dii3) | b
1 Website 433 65l . 7e0 | 5820 | 3766
2 2d pame 154 38l | axa . 2590 | 2390
3 | Augmented Reality | 315 | 473 | 2127 2 94 | 2127
4 Traming IT 252 378 | 37 - 3554 | 1354
5 Virtual Reality 208 47 | 24348 - 3383 | 2434
6 3d game |t 1BY | 361,00 IR45 - 1845
T E-budgeting 48 [ 09ds | AT - 417.9
E-planning 36 54 Tied | 4393 - 439.5
gl | Sistem Informasi 153 | 230 | sobs | 22 | & | 72
Manajemen
10 Photo VR 12 168 | 5791 | 3025 - 3025
1 E-ticketing [45 28 | 5192 | 2434 - 2426
12 Ciame simulator |56 234 | 4998 | 1230 - 2713
d. Menghitung nilai silhoutte
§(i) = a;m—_mn_
Max{a(i),b(i)
Tabel 4. 6 Perhitungan nilai indeks S(i)
No Aplikasi User Tweed i) bii) Si1)
| | Website 433 030 TELDZ| 2766 18237645
2 | 2d game 254 381 6444| 2590 0.7511726
3 | Augmented Reality 115 473 £5.15 | 2127 059973623
4 | Training IT 252 378 66,84 | 2554 i1,73874612
5 | Virtual Reality 208 447 6444 | 2438 11,73568297
6 | 3d game 122 18 77.66| 2845 0, 72 702809
T | E-budgeting 48 72 13835 4179 01,66891409
8 | E-planning 36 54 156,38 | 4395 {64421 294
9 Sistem Informasi i
Manajemen 153 230 91,85 | ‘2282 0,59748157
10 | Photo VR 112 168 066 | 3025 0,73336328




Tabel 4. 6 Perhitungan nilai indeks 5(1) { Lanjutan)

E-ticketing

145

218

§4.64

2426

06511359

12 | Game simulator

156

234

B6,01 2232

(0, 56983854

Dari perhitungan dengan menggunakan 3 cluster, diperoleh nilai rata-rata sebesar

5(i) = 0.56425 yang menunjukkan nilai coefficeint stuktur sedang. Semakin dekat

S{i) dengan |, maka semakin baik pengelompokan objek.

~

Lid

Menentukan jumbah tmgkat dan jumlah cluster yang diinginkan ;

C = Nilai cluster {centroid)

C| = Frekuens: user dan tweet tertinggi

€2 = Frekoensi user dan tweet sedang

€3 = Frekuensi user dan tweet rendah

- Data ke-6 diambil sebagai pusat Cluster ke-1
- 'Data ke-% dinmbil sebagai pusat Cluster ke-2

- Data ke-5 diambil sebagai pusat Cluster ke-3

. Menentukan pusat awal cluster

Tabel 4.7 Pusat Awal Clustering

Pusat awal Cluster ke-1

[ | 433

650

Pusat awal Cluster ke-2

|252

378

Pusat awal Cluster ke-3

[ 36

54

sebagai berikut :

Tabel 4.8 Perhitungan Jarak Terpendek lterasi |

. Menghitung Jarak Pusat Closter menggunakon rumus Euclidean denpan hasil

NO| Produk | User [Tweet| I o c3 4 sl
erpendek
7d game 254 | 381 |323.1129833 | 3.605551275| 393.005089 | 3.605551275
3d game 122 | 183 | 561.079317 | 234.3608329| 155.0387048 | 155.0387048




Tabel 4.8 Perhitungan Jarak Terpendek Iterasi | (Lanputan)

5 |[Augmented
" |Reality 315 | 473 | 2127275253 | 113.9912377( 5033905045 | 1139912277
4 |E-budgeting 48 72 | 6944847011 [367.7662301 | 21.63330765| 21.63330765
5 |E-planning 3 534 | TI6.1 18007 [ 389.3995378 f 1]
b |Website 433 | 650 0 3267185333 | T16.118007 ]
Sistem
T |Informasi
Manojemen 133 | 230 (5047771786 178.058979 [ 211.3409567 [ 1 7R.058979
B |Traming [T 252 | 378 | 3267185333 ] 3R9.3995378 0
9 |Photo VR 12 | 168 | 5791070713 | 252.3885803 | 137.0109485 | 137.0109485
10 |E-ticketing 145 | 218 | 5191993837 192481 1679| 196918765 | 1924811679
L |Game simulator | 156 | 234 | 499.7849538 | 1730664612 | 216.3330765 | 173.0664612
[2 | Vietunl Beality. | 298 | 447 | 243 790804 | 8202767934 |:472.3272171 | 82.92767934
5. Melakukon penpgelompokan dati kedalam masing-masing cluster yvang telah

ditentukan sebelumnya dari hasil sebelumnya (Langkah no 3)

Tabel 4.9 Hasil Pengelompokan lterasi |

No. Cl (2 C3
1 [
2 |
3 |
4 I
o |
0 I
7 |
B |
q
L I
I l
12 |

Keterangan : angka | = jarak terpendek yang ferietak pada Cn

6. Melakukan perhitungan pusat awal cluster menggunakan hasil iterasi pertama

untuk mendspatkan cluster baru dengan menghitung rata-rata dari jumiah data

pada masing-masing cluster.




Tabel 4.10 Perhitungan Cluster Baru lterasi 2

Cluster Baru
NO Produk u Tweet
o ol i &) (&
1 |2d game I54] 381 433 224.7142857] T9.5
2 |3d game I122] 1%3| 650) 337.2857143| 119.25
3 | Augmented Reality 315 473
4 |E-budgeting 48 72
5 |E-planning 3t 54
b | Website 433 650
- |Sstem Infdrmass
Manajemen a3 230
8 |Trnining IT 251 378
% | Photo VR [12] 168
10 | E-ticketing 145 218
Il |Game smulator 56 234
12 [Wirtual Reality 298] 447
7. Menestukan Pusat Awal Cluster baru dan Iterasi |
Tabel 4. 11 Hasil Cluster Baru Iterasi 2
Cluster baru yang ke-1 13 (50
Cluster baru vang ke-2 2247142857 | 33T IRSTI43
Cluster baru vang ke-3 79.5 119.25
&. Melakukan perhitungan Jarak Pusat Cluster Bary lters: 2
Tabel 4.12 Perhitunpan Jurak Terpendek
NO| Produk | User [Tweet| Cl 2 C3 Jarak Terpendek
I [2d game 54| 381 32311298  52.61741] 314.58433 52.61741
2 [3d game 122| 183] 561.07932] 18534915 T76.61796 T6.61794
1 [Augmented
~ |Reality 315] 473] 212.72753 163.00269] 42495078 163.00269
4 |E-budgeting 48| 72| 694.48470( 31B. 75453 56.78743 56.78743
5 |E-planning 36| 54 TI611BDI{ 340.38783| TRA20T4 78.42074
b |Wehsite 433 650  0.00000| 375.73017]  A3T.69TIT . CHOMA




Tabel 4,12 Perhitungan Jarak Terpendek (Lanjutan)

47

SEtem
7 |Informas:

Manajemen 153 230| 50477718 129.04714 13292032 129.04714
B [Troming IT [ 252] 378| 326.71853 4901187 310.97ER0 49.01187
9 |Photo VR 112[ 168| 579.10707 20337600 58.5002] 58.50021
10 |E-ticketing 145 218 51919038 143.46033] 11840815 | 18.49815
[ szlame } o ~ i

simulator 156 234| 49978495 124.05479) 13791234 124.05479
12 Virtual
= |Reality 208| 447| 24379089] 13193045 30300648 [31.93946

9. Melakukan pengelompokan  data kedalam

perhitungan jarak pusat cluster.

masing=masing cluster

Tabel 4.13 Hasil Pengelompokan Iterasi 2

No. Cl1 C2 3

l I

2 |
3 I

4 I
3 I
b |

il |

& |

qQ 1

L I

1 |

12 l

1.

dari

Melakukan perhitungan pusal swal clister menggunakan hasil iterasi kedua

untuk mendopatkan cluster baru dengan menghitung rats-rata dari jumlah data

pada masing-masing cluster.

Tabel 4. 14 Perhitungan Cluster Baru Iterasi 2

c ) Cluster Baru
NO Produk User | Twest ol 2 o3

| |2d game 254 381) 433 238 926

2 |3d game 122 I83) 650| 357.2) 139




Tabel 4.14 Perhitungan Cluster Baru Iterasi 2 {Lanjutan)

3 |Augmented Reality 315 473
4 |E-budgeting 48 72
5 |E-planning 6 54
6 [Website 433 630
- |Sistem Informasi

" [Manajemen |53 230
8 [Training IT 252] 378
9 |Photo VR 12 168
10 |E-ticketing [45) 218
11 |Game simulator 156 234
12 [ Virtual Realiry 208 47

48

Il Menentukan Pusat Awal Chister baru dari Iterasi 2
Tabel 4. 15 Hasil Cluster Bam lerasi 3
Cluster baru yang ke-| 433 650
Cluster baru yang ke-2 238 351.2
Cluster baru yang ke-3 0.6 139
12,  Melakukain perhitungan Jarak Pusat Cluster Barn Itersi 3
NO| Produk | User |Tweet| €I Q@ ca {P;fp‘“e o
I [2d pame 3534| 381) 323.1120833( 28 TO58R403| 250 8R4TREZ| 2R.T05RR403
2 |3dgame 122] 183} 361.079317] 2092606694 52 91842779 52.91842779
; [Augmented
~ | Reality 15| 473 212.7275253| 1390911971 4012701833 139.0911971
4 |E-budgeting| 48| 72| 694 484701 1| 342.6660587) B0.48701759| 8048701759
5 |E-planning 36| 54 Tl61IR007 364 29093656) 102.1203212) 102.1203212
6 |Website 433 630 0] 351 818648 613.9976873 1]
Sistem
7 |Informasi
Manajenven | 153  230| S04.7771786) 15295865000 109.220694| 109220694
B |Training IT | 252 378|326.7185333| 25.10035414| 287.279237| 25 10035414
9 |Photo VR L12] 168 ST9.0070713]) 227 28R84247| 34 R0068644) 34 RO068644
L0 | E-ticketing 145 218 5191993837 167 3808863 94.7985232| 94.7985232
f [ : -
simulator I156) 234) 400.7849538| 147.9663062| 114.2127839] 114.2127839
12 "u"inl.f'al - -
~ |Reality 298| 447 243.790894] 108.0279028| 370.2069151] 108.0279028




&

perhitungan jarak pusat cluster
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3. Melakukan pengelompokan data kedalam masing-masing cluster dani

Tabel 4.16 Hasil Pengelompokan lterasi 3

No. Cl G, 3
I i

2 1
3 1

4 1
] 1
B 1

i 1
B 1

L] 1
] i |
] 1
12 1

14,  Melakukan perhitungan pusat swal clusler menggunakan hasil itemsi kedua

untuk mendapatkan cluster baru dengan menghitung rata-rata dari jumlah

tata pada musing-masing cluster.

Tabel 4: |7 Perhitunoan Cluster Bara lteras 4

)l R , Cluster Baru
NO Produk Tser | Tweet W 3

I |2d game 15 JEI{ 433) 279.75[110.2857
2 [3d game 122 B3| 650 419.75| 165.5714
3 |Augmented Reality 315) 473

4 [E-budgeting 48 72

5 |E-planning 36 54

6 |Website 433 H50

- |Sistem Informasi

 |Manajemen 153 230

§ |Training IT 252 378

9 |Photo VR 112 168




Tabel 4. 17 Perhitungan Cluster Baru Iterasi 4 (Lanjutan)

30

10 [E-ticketing 145 218
Il |Game simulator 156 234
12 |Virtual Reality 208 47

15. Menentukan Pusat Awal Cluster baru dan Iterasi 3
Tabel 4. 18 Hasil Cluster Baru Iterasi 4
Cluster bami wmng ke-| 433 (50
Cluster baru vang ke-2 20955 | 419.75
Cluster baru vang ke-3 | L0285 | 165.571
16, Melokukan perhitungan Jarak Pusat Cluster Baru Irers) 4
Tabel 4. 19 Melakukan perhitungan Jarak Pusat Cluster Bar ltersi 3
I ; 7 "
NO| Produk | User |Tweet Cl 02 et Becpendek
I |2d game 254 381[ 323,1129833| 4652553063 258.9657609] 46.52553063
2 [3d gane 122]  183]| 561.079317] 284.4918716) 20,99951408] 2099951400
1 .-"LIIEI_].‘EI'IIHﬂ _ - j
= |Reality 15| 4T3[ 2127275253 63.B6019887| 369 1511409 63 B6019887
4 |E-budgeting| 48 T2| 694 AR4T011| 417.8972661( 112 2060606 112 4060606
5 |E-planning 36 54| 716118007 4395305735 134.0393637| 134.0393637
6 [Website 433 650 0| 2765874636 SELOTR6I6R 0
Sistem I
7 |Informasi :
Mamajemen | 153) 230 S04.7771786( . 228.189888| 77.20168834| 77.30168834
8 [Trommg IT [ 252] 378| 326.7185333] SO.A3107819] 2553602098 50.13107819
9 |Photo VR 1121 168 STRI0T0713] 3025196275 2.972664578| 2.972664578
10 |E-ticketing 145 1R 5191903837 242 6120875 62.87954146( 6287954146
¥ Game
simulator 156) 234|400 7840538] 223.1975022| 82.29377441( §2.29377441
12 Virtual
~ [Reality 208| 447 243.790894| 32.7967224( 33R.287ER61| 327967224

17

Melakukan pengelompokan data kedalam masing-masing cluster dari

perhitungan jarak pusat cluster




No. Cl 2 C3
| 1
2 1
3 1
4 1
5 1
1] 1
7 1
] = |
9 1
10 1
|1 1
12 1

Pechitvngan o fustering berhenti jika telah didapatkan hasi| dari perhitungan
pengelompokkan antar iterasi yang sama. Dari hasil distas perhitungin berhenti di
iterasi ke-d yang mempunyai hisil sama dengan pengelompokan cluster pada iterasi
ke-3. Hasil perhitungan pengelompokkan produk menggunakan algoritma K-Means
sehagni benkut :

Tabel 4.20 Pengelompokan [tem dalam Cluster

No Produk €1 JE2) C3
1 [2d game |

2 |3d pnme ]
3 |Augmented Reality

4 |E-budgeting ]
5 |E-planning |
6 |Website l

7 |Sistem Informasi Manajemen |
& |Training IT l

9  |Photo VR |
10 |E-ticketing |
11 |Game simulator |
12 [Virtual Reality




A
[E¥]

Dari tabel 4.16 didapatkan hasil bahwa produk Website termasuk kedalam
pemgelompokan tertingg) yang menjadi perbincangan wser Twitter. Sehingga pada
penelitian i akan dilakukan perangkingan dengan menggunakan semuza cluster 2
menggunakan metode Simple Additive Weighting (SAW) .

4.2.2 Pengujian Data Metode Davies-Bouldin fndex (DBI)
l. Mengehitumg Sk of sguire within cluster

Tabel 4. 21 Hasil Centroud

Cluster] User (x) | Tweetiy)
€l 433 650
2 279.75 41975
c3 110.286 165571

Tabel 4. 22 Data Berdasarkan Cluster

NO Apfikasi Cluster|User| Tweet
L [2d game 2 54| 3El
2 [3d game 3 Jdl 183
3 | Augmented Reality 2 315 473
4 | E-budgeting 3 48 M
5 |E-planning 3 bl 54
6 | Website L[ 433 650
- Sistem Informasi

Manajemen 3 153 230
& | Traming IT 2 | 353 378
9 |Photo YR 3 112] 168
10 | E-ticketing 3 I45] 218
11 [Game simulator 3 156 234
12 [Virtual Reality 2 298] 447




Tabel 4. 23 Rincian Hasil S8W

WO Aplikasi Cluster| User [ Tweet |SSW1 | 85W2 | 85W3
| [2d pame 2 | 254 38l 46.526
2 |3d pame 3 122 183 21.000
3 |Augmented Reality 2 315 473 63860
4 |E-budgeting 3 48 72 112,406
5 |E-planning 3 | 54 134.029
b |Website | 433] 650 0
7 |Sitem Informasi Manajemen| 3 ES3| &30 77.302
8 |Training IT 2 |33 378 50.131
9 |Photo VR 3 112] 158 24973
10 | Eticketing 3 145 218 62580
Ll |Game simulator 3 156) 24 B1.204
12 | Virtual Reality 2 | 198 447 32.797

Dengan total rata-rata Setisp SSW adoloh sebaga berikut

SSWi=10
S8Wa=48.13
SEWE=T041

S5W memupakan indikator kohesi atau keteriknton antar anggota

adalam sato kluster (homogenitas). Semakin keeil SSW dibandingkan

dengan nilai centroid, maka nilai SSW/keterikatannya semakin baik. Dari

hasil perhitungan distas menunjukkan nilay keterkatan yang cukup kuat

serperti SSW 1 yung menandakin karatenstiknya mirip atau bahkan sama,

seperti halnya juga di SSW2 dan SSW3.

5585 = die, )

. Menghitung Sum of square hetween ciuster (SSB)

SSBi2= (433 — 279.75)* + (650 — 419.75)% = 276.59



S5B11=,/(433 — 110.286)° + (650 — 165.571)° =5B2.08

SBB22= /(279.75 — 110.286)% + (419.75 — 165.571)* =305.49

Tabel 4. 24 Hasil Matrik SSB

55B| 1 2 3
276.59|582.08
276.59 0|305.49

SS208305.49] o

Lt | et | = | LA

3. Menghitung Nilni Rasio

SSWi + S5Wj

Rt = —SsHij

le_ﬂ-t— 48.33_['”5
= 27590

047041
LE2.08

4833 4+ 7041
305.49

Tabel 4. 25 Hasil Perhitungan Rasio

R13= =121

R23=

R 1 2 3 |RMax

I 0l B17s] 012 047
2 DIT5 0 0389 0.380
3| D121 0389 o] 10389

4. Perhitungan Dervies-Bouldin fodex (DBI)
13
DBI=1fk » i+ ™ (Rij)
%

0.175 4+ 0389 4+ 0389

DEI = 3 =0.10
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Diari hasil evaluasi pengujian clustering vang telah dilakukan,
diperoleh nilai sebesar 0.10 yang dapat diartikan chuster yang dilakukan
sudah cukup baik karena semakin kecil nilai Davies-Bouldin Index (DBI)
maka semakin baik dan karena mendekati angka 0 (non-negatif>=0).

4.2.3 Perhitungan Metode Simple Ad




Gambar 4,12 Flowchart Simple Additive Weighting
4.2.3.1 Kriteria Penllaian
Data vang digunakan dalam perhitungan Sinple Additive Weighting adalah
6 dota produk dari Cluster 2 dengan ditambahkan | anggota pada Cluster | yvang
telah dilakukan perhitungan sebelumnya menggunakan K-Means Clustering.

Tabel 4:26 Data Cluster 11

Kode Produk User Twael
| 2d game 254 381
2 |Augmented Reality 33 473
3 Traimmg T 250 378
4 Virtual Reality Ll 447
3 Website 433 &30

4.2.3.2 Menentukan Nilal Bobot & Kriteria
Setelah mendapatkan dota yang akan di rangkingkon, maka selanjutnya
menentuban nilai bobot setimp atribut dan kriteria masing-masing data.

Tabel 4.27 Daftar Bobot Atribut

Kade Keterangan Bobot
Kl User .40
K2 Tweet (.60
Tabel 4.29 Daftar Kriteria Tweet
Nilai Keterangan Range
| Sangat Rendah <=2
2 Rendah 201-400
3 Culaup 401 -600
4 Tingai fill| -800
5 Sangat Tinggi = 800




Tabel 4. 29 Daftar Kriteria User

Nilzi Keterangan Range
| Sangat Rendah ==50
2 Rendah 51-149
3 Culap 150-299
4 Tinggi 200-449
5 Sangal Tinggi =450

4.2.3.3 Mengkonversi Data

Setelah mengembuy standartkriteria masmg-masing daty, maka dilakukan

pengkonversian pada dlgorithma SAW.

Tabel 4.30 Konvers: Data

el Nouma Produk Kode Kl K2
1 |2d game Al a i
2 |Avgmented Reality A2 4 5
3 |Troining IT A3 3 4
4 [Virual Reality A4 3 5
5 [Website AS 4 5

4.2.3.4 Normalisasl Terbobot

Proses normalisast dilakukan dengan pengakaiian kriteria dengan bobot

yang sudah ditentukan. Dengan ferlebih dahulu menghitung vektor atou nilai

alternatif

Allernatif-] {Al)
rl.]
rl,2
Alernotif-2 (A2}
2.1
(2.2
Alternatif-3 [ A3)
r3.1
(3,2

1.429
0.571

0.444
{1.556

1.429
0.571




Alternatif-4 ( Ad)
rd. |

r4.2

Alternatif-5 (AS)
ra. |

r52

0.375
(L6235

0.556

Drari hasil perhitungan normalisast terbabot didspatkan hasil seperti berikut

Tabel 4,31 Hasil Normalisasi Terbobat

Kode Kl K2
Al 0.429 57t
A2 0444 0.556
A3 0.429 0,571
A4 0.375 0.625
AS 0.444 1,556 :
Drart hasil normalisasi terbobot didapatkan perangkingan berdasirkan kriteria yang
telah ditentukan. yoitu sebagai berikut :
Tabel 4.32 Hasil Perangkingan dengan SAW
Kade Produk Bobot Rarking
A4 |Virtual Reality 0.525 I
A3 (Treinmg 1T 514 3
Al 2D Game 514
A2 |Augmented Reality 0511
3
A5 |Website 0.511

Dari dun tahap perhitungan vang difskeksn vaito dengan  K-Means

Clustering dan Smmple Additive Weighting didapatkan hasil rekomendasi dalam

perhitungan akhirnya. 4 dan 12 data produk yang masuk ke dolam cluster 2 pada

perhitungan K-Means menghasilkan perangkingan data varu produk Virtwal

Reallty pada urutan pertama, Training IT dan 2D Game unutan kedua, disusul

Aungmented Reallty don Webslte pada permgkat ketiga.



Dengan menggunakan algoritma perhitungan yang sama. peneliti juga
menghitung kemungkinan lain dalam penpolshan dsta, yaitu dan proses
pengelompokkan sampai perangkingan Simple Additive Weighting dengan 2
clustering. Perhitungan clustering dilakukan dengan perhitungan jarak terpendek
dengan menggunakan 2 centroud awal.

Tabel4.33 Haosil Perhitungan Jarak Pusat Cluster

No | _piikesi | Wser | Twewt | €1 2 | ponb
1 _.[2d game 254 381 | 105843 | 25897 101.84
2 | 3d game 12 183 | 339,809 il 21.00
3 | Augmented Reality 315 473 8544 | 369,35 8.54
4 | E-budgeting 48 72 4| sl 112,41
5 | E-planning 36 54| 494848 | 13404 134.04
6 | Websitce 433 630 | 221.27°582,08 221,27
- Sisluu_: Informasi 153 230
Manajemen £ 283,507 | 77302 77.3
8 | Training 1T 257 3TR | 105440 [ 25536 105,45
9 | Photo VR 112 168 | 357,837 | 29727 |J 207
10 | E-ticketing 145 2I8 | 29703 B2,88 [
11 | Game simulator 156 234 | 2TA515 204 %229
12 | Virtunl Reality 248 447 | 12,5211 | 338,29 22353

Hasil dari clustering didapatkan 5 produk vang termasuk dalam cluster
tertinggi atau cluster pertama vaito Virtual Reality, Augmented Reality, Tralning
IT, 2D Game. don Webslte, Sedangkan 7 produk dopat dikelompokan ke dalam
clustering kedua yaitu 3D Game, E-Budgeting, E-Planning, SIM. Photo VR, E-

Ticketing, Game Simulator.



o0

Tabel 4. 24 Pengelompokan Data

No. Aplikasi Cl 2
| 2d game |
2 3d game |
Aupmented
3 Reality I
4 E-budgeting |
5 E-planning |
(i Website 1
Sistem Informasi
7 Manajemen |
R Traiming IT I
g Photo VR !
10 E-trcketing I
I (ramie simulator |
12 Virtual Reality I

Drird hasil ¢ lustering tersebut dilakukan perangkingan menggunakan Simple
delcfitive Weighting dengon mengambil data pada produk dalam eluster 1. nilai
babot don kriterts perangkingan menggunakan nilai vang sama dengan perhitungan
yung sebelumnya dilakukon, Hasil perhitungan SAW sebagar berilout ;

Tabel 4. 35 Hasil Normalisasi dengon Algoritma S AW

Kode Nama Aplikasi KI K2
Al 7d game 0,60 0.40

A2 Augmented Reality | 057 0,43

A3 Training 1T 0,60 0,40

Ad Virtual Reality 0,50 0,50

AS Website 0.50 0,50
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Tabel 4. 36 Hasil Perangkingan dengan SAW

A4 |Virtual Reality 0500 I
A3 |Training [T {1450
Al 2D Game 0480 2
A2 |Augmented Reality 0480
A5 |Wehsite (.300 3

Peneliti jiga melnkukon perhitungsn unfuk perbindingan dengan manual
menggunakan menu oolbar Short dari microsoft excel. Hasil dari pengurutan
mamuml (short | didapatkan hasil sebagai berikut :

Tabel 4. 37 Hasil Perhitungan Manuil (Short ms, Excel)

Produk | Ranking ]
Website 1
Augmented Reality Fl
Virtual Relality 3
2D Game +
Traming IT 5

Dengan - melibat  hesil perhitungan manual (short) dan perhitungan
menggunakan clistering dan perangkingan Simple Additive Weighting terlihat
perbedaan dar hasil perungkingan itu sendiri dan dart pammeter vang digunakan.
Jika menggunakan short perangkingan hanva menggunakan salah satu atribut yang
dimiliki yaitu vser atau tweet. sedangan jika dalam algontma K-Menas Clustering
kedua atribut dari data twitter lersebul dapal digunaokan, begitu pga dengan
algoritma perangkingan Simple Additive Weighting yang memperhitungan nilai
bobol yang berbeda-beda dari masing-masing atribut baik jumlah user moupun

bweel.



| [Sangat Rendah| |
2 |Rendah 2
3 [Cukup 3
1 |Tinggi 1
5 |Sangat Tinggi | $

Tabel 4. 40 Data Pakar Pengembangan Produk
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Mo|Kode| MWama Produk | Skala  1-5)| Prosentase
1Al 2D Game 2 0%

2 |A?  |Augmented Reality 3 6%

3 |A3  |Traming [T 3 6%

4 [A4  |Virtual Reality 4 0%

3 |AS  |Website 4 0%

Diar1 data tabel 4.30 dapat disimpulkan perangkingan menurut pakar, produk
vang menduduki peringkat pertama yaitu Virfual Relalty dan Website, kedua
Angmented Rﬂnﬁm Trainlag IT kemudian peringkal ketiga ialah 2D Game.
Hasil dari data pakar kemudian digunakan untuk menguji akurasi metode Simple
Uedditive Weighting yung sadah didapatkan sebelumnya, dengan nilai kecocokan
dan perbedann sebesar 33,33%.

r“ |

wirmusl Resly Websiie Avgmenied feality Trabning [T 10 Sormne

H Mietoos SAW  H Oota Pakar

Gambar 4. 14 Grafik Hasil Perangkingan Metode SAW & Data Pakar
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