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ABSTRACT 
The number of Facebook users in Indonesia is very high. This condition is used as an opportunity by the 

online media like news portal by making a page on facebook. The content of their wall is a preview or short 
description about news / articles which is posted on their official website. By using k-Means and Farthest-First, the 
wall can be automatically grouped by similarity topics. Preprocess in this grouping or clustering is done by Porter 
Stemmer Stemmer and Naizef Stemmer. Amount of data to be tested in this study were 466 wall. The best clustering 
quality produced by the k-Means k = 2 without pre-stemming process. Accuracy achieved for the labeling of 
"national" and "non-national" is 92.92%. Clustering wall labeled "national" into the label of "corruption" and "non-
corruption", produced 77.78% accuracy. This result was achieved by the k-means clustering with k = 2 pre-process 
Stemming Nazief. 

 
Keywords: Clustering, K-Means, Farthest-First, Porter Stemmer, Nazief Stemmer 

 
ABSTRAK 

Begitu tingginya jumlah pengguna Facebook di Indonesia membuat media cetak nasional di Indonesia 
juga membuat Facebook page dengan isi wall adalah cuplikan dari berita yang ada di websitenya. Dengan 
menggunakan k-Means dan Farthest-First, wall tersebut dapat dikelompokkan secara otomatis berdasarkan 
kesamaan topik bahasannya. Pre-proses dari pengelompokkan ini menggunakan Porter Stemmer dan Naizef 
Stemmer. Dari hasil uji coba 466 data wall facebook, cluster terbaik didapatkan dengan k-Means k=2 tanpa pre-
proses stemming. Akurasi yang dicapai untuk pelabelan “nasional” dan “non-nasional” adalah 92.92%. Clustering 
wall “nasional” terbaik juga dihasilkan menggunakan k-Means k=2 dengan menerapkan pre-proses Nazief. 
Akurasi yang didapatkan dengan label “korupsi” dan “non-korupsi” adalah 77.78%. 

 

Kata kunci: Pengelompokan, K-Means, Farthest-First, Porter Stemmer, Nazief Stemmer 
 
 

 
1. PENDAHULUAN 
 

Disaat internet sudah merupakan kebutuhan 
sehari-hari di negara kita seperti saat ini maka 
kebutuhan informasi terkini sangat tinggi.Pusat 
penyedia informasi seperti media TV, Radio dan 
portal berita di internet menjadi point-point media 
yang paling dicari oleh masyarakat.Media informasi 
seperti media cetak harian, mingguan, bulanan 
apalagi tiga bulanan sudah menjadi sesuatu yang 
tidak relevan lagi mengingat keterkinian beritanya 
sangat tertinggal. 

Media TV dan Radio walaupun mampu 
menyajikan informasi terupdate masih menjadi 
media informasi yang mahal.Ketersediaan 

perangkat untuk melakukan pemancaran siaran 
serta daya jangkau pemancara masih menjadi 
kendala. Dengan mahalnya dana yang dibutuhnkan 
maka stasiun TV masih berpikir ulang untuk 
melakukan siaran langsung.Media Internet adalah 
satu-satunya yang paling tepat untuk mengatasi 
berbagai kesulitan tersebut, Internet mampu 
membawa informasi langsung ke orang yang 
membutuhkan dengan cepat dan memungkinkan 
real time.Apalagi saat ini semua provider seluler 
telah membuka layanan internet dengan murah dan 
cepat. 

Hal ini membuat media-media informasi cetak 
akhirnya perlahan mulai melakukan manuver 
dengan menduplikasi conten dari media cetaknya ke 
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dalam bentuk digital. Hampir semua koran nasional 
saat ini mempunyai koran versi onlinenya. Contoh 
Harian Kompas (kompas.com), Harian JawaPos 
(jawapos.co.id), Majalah Tempo 
(majalah.tempointeraktif.com) dan masih banyak 
lagi. Belum lagi majalah teknologi, kesehatan dan 
yang lainnya. Kebutuhan pembaca akan informasi 
yang terbatas pada versi cetak diakomodir pada 
versi onlinenya. Selain menjadi lebih update biaya 
yang dikeluarkan masyarakat untuk 
mendapatkannya pun jauh lebih murah. Hanya 
bermodalkan HP, laptop, komnputer atau tablet 
serta koneksi internet baik via modem HP, telpon 
rumah bahkan wifi gratis, masyarakat sudah 
langsung bisa mendapatkan informasi. 

Walaupun mampu mengatasi segala faktor 
keterkinian, teknologi juga datang tanpa terlepas 
dari ekses dan efek negatifnya. Di Internet, siapa 
saja dapat menjadi siapa saja dan apa saja. Jika 
pengguna internet tidak waspada dan berhati-hati 
tentunya selain mendapatkan keuntungan bisa jadi 
juga mendapatkan kerugian.Demikian juga dengan 
berjamurnya keberadaan media-media online di 
internet.Tidak jarang situs-situs informasi yang ada 
di internet menyajikan informasi yang tidak 
akurat.Beberapa situs pribadi seperti blog lebih 
sering mengungkapkan opini dibandingkan 
fakta.Tentunya hal ini menjadi sangat berbahaya 
jika pembaca akhirnya mengikuti bentuk-bentuk 
opini yang kemungkinan jauh melenceng dari fakta. 

Keuntungan lain dari media-media 
informasi online ini adalah adanya interaktif antara 
pembaca dan media. Hal ini sebenarnya terjadi juga 
dengan media cetak. Surat pembaca, opini, dan tajuk 
adalah contoh–contoh cara menjembatani pembaca 
dengan media. Tetapi sifatnya sangat kaku jika 
dibandingkan dengan media internet.Pada media 
informasi internet, pembaca bisa langsung 
mengkomentari setiap berita yang muncul.Hampir 
di seluruh media informasi internet menyediakan 
fitur komentar yang memungkinkan pembaca 
memberikan komentar dengan mudah dan tanpa 
banyak aturan. Langsung tulis komentar 
menggunakan ID di internet apakah itu 
menggunakan akun media social seperti facebook 
atau twitter atau ada media yang mengharuskan 
pembaca untuk menjadi anggota gratis dulu untuk 
bisa menuiskan komentar. 

Hal ini menjadi sangat menarik karena 
memperlihatkan bagaimana masyarakat kita selain 
haus akan informasi kekinian juga ternyata sangat 
concern masalah-masalah sosial yang timbul. 
Masyarakat bahkan berlomba-lomba memberika 
solusi yang tertepat dalam berbagai 

kasus.Masyarakat juga tidak ragu-ragu mengecam, 
menghujat atau justru mendukung terhadap sebuah 
kejadian. Untuk media-media internet yang 
berstatus koran nasional dan sudah terpercaya di 
masyarakat kita, hal ini sebenarnya bisa 
dimanfaatkan juga oleh pemerintah dalam hal 
mendapatkan reaksi yang cepat dan tepat dari 
masyarakat.  

Dengan latar belakang inilah penulis 
tertarik untuk mengeksplorasi secara lebih detail 
dari semua komentar pembaca yang ada pada portal 
berita kompas yang berhubungan dengan 
pemerintahan dan situasi politik di 
Indonesia.Komentar akan dikoleksi menjadi sebuah 
data untuk dianalisa dan didapatkan cluster-cluster 
komentar dari masyarakat tersebutdengan harapan 
dapat membantu pemerintah didalam mengetahui 
secara cepat tingkat keberpihakan masyarakat 
terhadap program-program pemerintah atau kasus-
kasus tertentu yang sedang terjadi. 
 
2. Tinjauan Pustaka 
 
2.1 Text Mining 

Text mining dapat diartikan sebagai 
penemuan informasi yang baru dan tidak diketahui 
sebelumnya oleh komputer, dengan secara otomatis 
mengekstrak informasi dari sumbersumber yang 
berbeda. Kunci dari proses ini adalah 
menggabungkan informasi yang berhasil diekstraksi 
dari berbagai sumber (Hearst,2003). Sedangkan 
menurut (Milkha Harlian) text mining memiliki 
definisi menambang data yang berupa teks dimana 
sumber data biasanya didapatkan daridokumen, 
dan tujuannya adalah mencari kata kata yang dapat 
mewakili isi dari dokumen sehingga dapat 
dilakukan analisa keterhubungan antar 
dokumen.Dengan text mining tugastugas yang 
berhubungan dengan penganalisaan teks dengan 
jumlah yang besar, penemuan pola serta penggalian 
informasi yang mungkin berguna dari suatu teks 
dapat dilakukan.  

Sebagai bentuk aplikasi dari text mining, 
sistem klasifikasi berita menggunakan berita 
sebagai sumber informasi dan informasi klasifikasi 
sebagaiinformasi yang akan diekstrak dari sumber 
informasi. Informasi klasifikasi dapatberbentuk 
angka angka probabilitas, set aturan atau bentuk 
lainnya. 

Walaupun inti dari suatu sistem klasifikasi 
adalah tahap penemuan pola (pattern discovery) 
namun secara lengkap proses text mining dibagi 
menjadi 3 tahap utama, yaitu proses awal terhadap 
teks (text preprocessing), transformasi teks ke dalam 



MISI (Jurnal Manajemen Informatika & Sistem Informasi)      Volume 3, No 2, Juni 2020 
http://e-journal.stmiklombok.ac.id/index.php/misi 
 

ISSN : 2614-1701 (Cetak) – 2614-3739 (Online) 168 

 

bentuk antara (text transformation/feature 
generation), dan penemuan pola (pattern discovery). 
(Even dan Zohar, 2002). Masukan awal dari proses 
ini adalah suatu data teks dan menghasilkan 
keluaran berupa pola sebagai hasil interpretasi. 
 
 
2.2 Text Preprocessing 

Tahapan awal dari text mining adalah text 
preprocessing yang bertujuan untuk mempersiapkan 
teks menjadi data yang akan mengalami pengolahan 
pada tahapan berikutnya. Beberapa contoh tindakan 
yang dapat dilakukan pada tahap ini, mulai dari 
tindakan yang bersifat kompleks seperti 
partofspeech (pos) tagging, parse tree, hingga 
tindakan yang bersifat sederhana seperti proses 
parsing sederhana terhadap teks, yaitu memecah 
suatu kalimat menjadi sekumpulan kata. Selain itu 
pada tahapan ini biasanya juga dilakukan 
casefolding, yaitu pengubahan karakter huruf 
menjadi huruf kecil. Proses partofspeechmelakukan 
parsing terhadap seluruh kalimat dalamteks 
kemudian memberikan peran kepada setiap kata, 
misalnya : petani (subyek)pergi (predikat) ke (kata 
hub) sawah (keterangan). Hasil dari 
partofspeechtagging dapat digunakan untuk parse 
tree, di mana masing masingkalimat berdiri sebagai 
sebuah pohon mandiri.Untuk proses parsing 
sederhana tidak dibangun parse tree seperti 
carasebelumnya. Pada proses parsing sederhana 
sistem akan memecah teks menjadisekumpulan 
katakata,yang kemudian akan dibawa sebagai input 
untuk tahapberikutnya pada proses text mining. 
 
2.3 Text Transformation (feature generation) 

Pada tahap ini hasil yang diperoleh dari 
tahap text preprocessing akanmelalui proses 
tranformasi. Adapun proses transformasi ini 
dilakukan denganmengurangi jumlah katakatayang 
ada dengan penghilangan stopword dan jugadengan 
mengubah katakatake dalam bentuk dasarnya 
(stemming).Stopword adalah katakatayang bukan 
merupakan ciri (kata unik) darisuatu dokumen 
seperti kata sambung, kata kepunyaan. 
Memperhitungkanstopword pada transformasi teks 
akan membuat keseluruhan sistem text 
miningbergantung kepada faktor bahasa. Hal ini 
menjadi kelemahan dari prosespenghilangan 
stopword. Namun proses penghilangan stopword 
tetap digunakankarena proses ini akan sangat 
mengurangi beban kerja system. 
Denganmenghilangkan stopword dari suatu teks 
maka sistem hanya akanmemperhitungkan 
katakatayang dianggap penting. 

Stemming adalah contoh tindakan lain yang 
dapat dilakukan pada tahaptransformasi teks. 
Stemming adalah proses untuk mereduksi kata ke 
bentukdasarnya. Kata yang memiliki bentuk dasar 
samawalaupun imbuhannya berbeda seharusnya 
memiliki kedekatan arti. Disampingitu juga, proses 
stemming akan sangat mengurangi jumlah dan 
beban database.Jika setiap kata disimpan tanpa 
melalui proses stemming, maka satu macam 
katadasar saja akan disimpan dengan berbagai 
macam bentuk yang berbeda sesuaidengan imbuhan 
yang mungkin melekatinya. Hal ini sangat berbeda 
jika kitamenerapkan proses stemming pada tahap 
ini, satu kata dasar hanya akan disimpansekali 
walaupun mungkin kata dasar tersebut pada 
sumber data sudah berubah daribentuk aslinya dan 
mendapatkan berbagai macam imbuhan. 

Proses stemming dan penghilangan 
stopword dapat digunakan secaramandiri atau 
tergabung, dimana dilakukan proses penghilangan 
stopword terlebihdahulu yang diikuti dengan proses 
stemming. Hal ini dilakukan untuk menemukanpola 
dari teks dalam berita tersebut.Karena pada Tugas 
Akhir ini menggunakan teks berita dalam 
bahasaIndonesia sebagai objek penelitian maka 
akan dibahas proses stemming padateks/kata 
berbahasa Indonesia pada bahasan selanjutnya. 
 
3. Metodologi Penelitian 
 
3.1 Diagram alir Penelitian 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Gambar 1. Blok diagram aliran kerja penelitian 

 
3.2 Pemodelan Sistem 

1. Model Probabilistic Naive Bayes  
Model probabilitas untuk classifier adalah model 
kondisional Lihat hasil pada table 1 dan 2 

 
p(C|F  ..Fn) (2.1)  

terhadapvariabelkelasdependenCdengansejumlahke
cilhasilataukelas, tergantung pada beberapa 

Crawling 
Data 

Preprocessing 

- Cleansing 
- Case Folding 
- Parsing 

- Stemming 

 

Pembelajaran 
dan Klasifikasi 

- Naive Bayes 
Evaluasi dan 

Validasi 

Pembuatan kamus data 

(dilakukan manual)Kelas 

untuk berita 

- Kelas untuk komentar 
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variabel fitur F1 sampai Fn. Masalahnya adalah 
bahwa jika jumlah fitur n besar atau bila fitur bisa 
mengambil sejumlah besar nilai, maka membuat 
sebuah model pada tabel probabilitas adalah tidak 
mungkin. Oleh karena itu kita mereformulasi model 
untuk membuatnya lebih fleksibel. 

Menggunakan teorema Bayes , kita menulis  

p(C|F  ..Fn) 
p(C)p F  ..Fn C 

p F  ..Fn 
 (2.2)  

Dalam bahasa Inggris persamaan di atas 
dapat ditulis sebagai  

posterior 
prior x likehood

evidence
 (2.3)  

Dalamprakteknyakitahanyatertarikpadape
mbilangdaripersamaantersebut, 
karenapenyebuttidaktergantungpadaCdannilai-
nilaifiturFidiberikan,sehinggapenyebutsecaraefektif
konstan.Pembilanginisetaradengan model 
probabilitasgabungan ( |       ) 
yangdapatditulisulangsebagaiberikut, menggunakan 
penggunaan berulang dari definisi probabilitas 
bersyarat:  

p(C|F  ..Fn) 
 p(C)p F  ..Fn C  

 p(C)p(F |C)p F  ..Fn C F   
 p(C)p(F |C)p(F |C F  )p F  ..Fn C F  F   

 p(C)p(F |C)p(F |C F  )p F  C F  F  p F  ..Fn C F  F  F   
 p(C)p(F |C)p(F |C F  )p(F |C F  F )..p Fn C F  F  F   . Fn     

         (2.4) 
Sekarangasumsikemandirianbersyaratyang

"naif"memegangperanan. 
MenganggapbahwasetiapfiturFiadalahsecarakondisi
independenterhadap setiap fitur lainnya Fj untuk j ≠ 
i. Ini berarti bahwa  

p(Fi|C Fj) p Fi C  (2.5)  
untuk i ≠ j   sehingga joint modeldapat dinyatakan 
sebagai  
p(C|F  .. Fn) p(C)p(F |C)p(F |C)p(F |C).. 

 p(C)∏ p Fi C 

n

i  

 
(2.6)  

Iniberartibahwadibawahasumsiindependendiatas,di
stribusibersyaratdari variabel kelas C dapat 
dinyatakan seperti ini : 

 p(C F  .. Fn) 
 

z
 p C ∏p Fi C 

n

i  

 (2.7)  

dimanaZ(bukti)adalahfaktorskalatergantunghanyap
ada F1   Fn ,yaitu,  
sebuah konstanta jika nilai dari variabel fitur 
diketahui.  

Modeldari bentuk ini jauh lebih mudah 
dikelola, karena mereka memecah menjadi class 
priorp(C) dan distribusi probabilitas independen 

p Fi C . Jika ada k kelas dan jika model untuk 
masing-masingp Fi C   c dapat dinyatakan dalam  
bentukparameter,makamodelnaifBayesyangsesuaim
emiliki(k-1)+nrk parameter. Dalam prakteknya, 
sering k = 2 (klasifikasi biner) dan r = 1 (variabel 
Bernoulli sebagai fitur) yang umum, sehingga 
jumlah parameter model Bayes naif 
adalah2n+1,dimananadalahjumlahfiturbineryangdig
unakanuntuk klasifikasi dan prediksi. 
 

2. Estimasi Parameter 
Semua model parameter (yaitu, prior kelas 

dan distribusi probabilitas fitur) 
dapatdidekatidenganfrekuensirelatifdarihimpunanp
elatihan.Inimerupakan 
perkiraankemungkinanmaksimumdariprobabilitas.
Sebuah priorclassdapat dihitung dengan asumsi 
kelas equiprobable (yaitu, prior = 1 / (jumlah 
kelas)), atau 
denganmenghitungperkiraanprobabilitaskelasdarih
impunanpelatihan(yaitu, (prioruntuk kelas 
tertentu) = ( jumlah sampel di kelas) / (jumlah 
sampel)). Untuk 
memperkirakanparameteruntukdistribusifiturini,se
seorangharus 
mengasumsikandistribusiataumenghasilkanmodeln
onparametrikuntukfitur-
fiturdaritrainingset.Jikaseseorangberhadapan 

dengandatakontinu,asumsi khas adalah distribusi 
Gaussian, dengan parameter model dari mean 
danvarians.  

Mean, µ, dihitung dengan 
dimanaNadalahjumlahsampeldanxiadalahnilaidaris
uatucontohyang  
diberikan.  

Varian dihitung dengan    
 

N
∑  x   ) 
N

i  

 (2.9)  

Jika sebuah kelas tertentu dan nilai fitur tidak 
pernah terjadi bersama-sama 
dalamhimpunanpelatihanmakaestimasiprobabilitas
berbasisfrekuensiakan menjadi nol. Hal ini 
bermasalah karena akan menghapus seluruh 
informasi dalam probabilitas lain ketika mereka 
dikalikan. Oleh karena itu sering diinginkan untuk 
memasukkankoreksisampelkecildalamsemuaperkir
aanprobabilitasbahwa tidak ada probabilitas untuk 
menjadi persis nol.  
 
3.3 Penyusunan Algoritma  
3.3.1. Crawling Data 

  
 

 
∑ x 

 

   

 (2.8)  
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 Data komentar facebook kompas ditarik 
memanfaatkan GraphAPI dari facebook.Berikut 
adalah hasil XMLnya. 

 
Gambar 3.2Contoh hasil retrieve XML 

komentar facebook 
 
Data hasil retrieve ini dimasukkan ke database 
MySQL sebagai data training. 

 
Gambar 3.3Contoh komentar sudah 

dimasukkan ke MySQL 
3.3.2. Pembuatan Kamus Kelas 

Tahapan yang dilakukan dari pembuatan kamus 

kelas ini adalah mengambil data hasil crawling dan 

melakukan klasifikasi secara manual dan disimpan 

menjadi sebuah kamus kelas.Ada 2 (dua) kamus kelas 

yaitu untuk kelas kategori berita (kebijakan) dan kelas 

kategori pendapat (pro, kontra). 

 

 

3.3.3. Pre-Processing 
Tahapan yang dilakukan dari dokumen pre-

processing adalah sebagai berikut: 

1. Cleansing, yaitu proses membersihkan dokumen 

dari kata yang tidak diperlukan untuk mengurangi 

noise. Kata yang dihilangkan adalah karakter 

HTML dan simbol. 

2. Case folding, yaitu penyeragaman bentuk huruf 

serta penghapusan angka dan tanda baca. Dalam 

hal ini yang digunakan hanya huruf latin antara a 

sampai dengan z. 

3. Parsing, yaitu proses memecah dokumen 
menjadi sebuah kata. Hal ini sesuai dengan fitur 
digunakan yaitu unigram. 

 

 
 

3.3.4. Pemilihan dan Ekstraksi Fitur 
Berikut adalah proses pemilihan dan 

ekstraksi fitur yang akan digunakan sebagai dasar 
proses klasifikasi. 
1. Stemming, bertujuan mengurangi variasi kata 

yang memiliki kata dasar sama. 
Proses`stemming dilakukan dengan 
menggunakan bantuan KBBI. 

 

 

Gambar 3.5 Contoh hasil stemming 

 
3.4 DATA 

Data yang digunakan pada penelitian ini 
adalah data wall Facebook dari Facebook page 
KompasCom yang diposting selama bulan Januari 
sampai dengan Juli 2012. Pelabelan manual untuk 
melakukan interpretasi hasil cluster, memanfaatkan 
caption yang sudah ada pada setiap wall 
KompasCom. Jumlah data yang diolah sebesar 466 
wall. Penelitian ini menggunakan 3 jenis pre-proses 
yaitu wall tanpa stem, wall dengan melalui Porter 
stemmer dan wall dengan melalui Nazief 
stemmer.Stopwords yang digunakan adalah 
stopwords dari penelitian Tala 2003 yaitu sebanyak 
758 kata. Total wall yang diproses adalah 466 wall 
dengan jumlah attribut/fitur 3.665. 
 
4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
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Pengelompokan yang dilakukan oleh 
KompasCom pada setiap wall adalah untuk label 
“nasional” sebesar  08 wall dan untuk label “non-
nasional” adalah  58 wall. 
 

 
Gambar 2 Grafik Prosentase Jumlah Wall 

berdasarkan 2 label manual 
 

Tabel 1 Purity k-Means k=2 
SEED TANPA STEM TALA STEM NAZIEF STEM 

10 0,7682 0,7682 0,8906 

20 0,8863 0,8864 0,8864 

30 0,9292 0,9270 0,9163 

40 0,7682 0,7682 0,7682 

50 0,7682 0,7682 0,7682 

60 0,7682 0,7682 0,7682 

70 0,7682 0,7682 0,7682 

80 0,7682 0,7682 0,7682 

90 0,7682 0,7682 0,7682 

100 0,7682 0,7682 0,7682 

Tabel 2 Purity Farthest-first k=2 
SEED TANPA STEM TALA STEM NAZIEF STEM 

10 0,7682 0,7682 0,7682 

20 0,7682 0,7682 0,7682 

30 0,7682 0,7682 0,7682 

40 0,7682 0,7682 0,7682 

50 0,7682 0,7682 0,7682 

60 0,7682 0,7682 0,7682 

70 0,7682 0,7682 0,7682 

80 0,7682 0,7682 0,7682 

90 0,7682 0,7682 0,7682 

100 0,7682 0,7682 0,7682 

 
Percobaan dilakukan dengan menggunakan 

seed yang berbeda-beda untuk mendapatkan 
inisialisasi centroid yang paling baik. Setelah 
dilakukan percobaan menggunakan k-Means 
dengan membandingkan pre-proses tanpa stem, 
dengan Tala Stem dan Nazief Stem didapatkan 
seperti pada Tabel 1. Purity tertinggi dihasilkan oleh 
percobaan tanpa pre-proses stem dengan nilai 
0.9292. Tabel 2 menunjukkan bahwa hasil purity 
yang dihasilkan Farthest- First adalah 0.7682. Nilai 
ini lebih kecil dari yang dihasilkan oleh k-Means. 

Perbandingan k-Means dan Farthest-First 
ditunjukkan pada Gambar 3. 

 
Gambar 3 Grafik Perbandingan Purity antara k-

Means dan Farthest-First 
 

Purity didapatkan dengan cara 
membandingkan nilai presisi maksimal setiap 
kelasnya. Nilai purity 0.9292 ini hampir mencapai 
nilai maksimal dari purity yaitu 1. Ini menandakan 
cluster yang dihasilkan oleh k-Means dengan pre-
proses tanpa stem memiliki kualitas yang sangat 
baik atau bisa diartikan bahwa pembeda antar 
cluster sangat jelas.Tabel 1 menunjukkan bahwa 
pada seed 10, 20 dan 30, stemming memang 
menghasilkan perbaikan purity walaupun sangat 
kecil. Tapi kemudian di seed berikutnya dan pada 
Tabel 2, stemming sama sekali tidak membawa 
perbaikan. Hal ini menunjukkan bahwa stemming 
hanya membawa pengaruh yang kecil baik terhadap 
kualitas cluster yang dihasilkan. 

Tabel 3 Matching Matrix k-Means k=2 

C0 C1 Label 

30 78 Nasional 

355 3 Non-Nasional 

Tabel 3 menunjukkan komposisi jumlah 
label di masing-masing cluster. Matching 
Matrixyang diperlihatkan ini adalah pada purity 
tertinggi yaitu seperti yang dihasilkan oleh k-
Meansdi atas. Dengan melihat jumlah label 
terbanyak di setiap clusternya, dapat 
diinterpretasikanbahwa Cluster 0 adalah kelompok 
yang terdiri dari wall yang memunyai topik “non-
nasional”.Sedangkan Cluster   adalah kelompok 
wall yang bertopik “nasional”. Akurasi 
dariinterpretasi ini adalah sebesar 92.92%. Tabel 4 
menunjukkan hasil interpretasi dan nilaiprecision 
recall masing-masing cluster. 

 Tabel 4 Hasil Interpretasi Cluster 
CLUSTER LABEL PRECISION RECALL 

0 Non-Nasional 0,9221 0,9916 

1 Nasional 0,9630 0,7222 

 



MISI (Jurnal Manajemen Informatika & Sistem Informasi)      Volume 3, No 2, Juni 2020 
http://e-journal.stmiklombok.ac.id/index.php/misi 
 

ISSN : 2614-1701 (Cetak) – 2614-3739 (Online) 172 

 

 
 

Gambar   Grafik Perbandingan Label “nasional” dan 
“non-nasional” 

Hasil Clustering Kondisi purity yang tinggi 
yang dihasilkan oleh k-Means ditunjukkan pada 
Gambar 4.5. Walaupun sangat tinggi, namun masih 
belum mencapai nilai sempurna sehingga terlihat 
masih ada label yang menyeberang cluster. 
 

 
Gambar 5 Grafik Hubungan Label Terhadap Cluster 

Pada k-Means k=2 
 

Tabel 5 Centroid PerCluster 
 

CLUSTER CENTROI
D 

LABEL FEATURE CENTORID 

0 0,0196 Non- 
nasional 

Ekonomi, 
emirates,enam, 
esdm,fpi, garuda, 
jokowi,juli,jurnal,kal
inya, kanada, 
kandidat,merusak,
meter,mikro, 
nomor,nigroho,obat 
oktober,olimpiade,o
psi,organisasi,oscar,
otak,pabrik,pakai,pa
kar,palu,paul,pegaw
ai,pecan,pelatihan,t
elekomunikasi 

1 0,0526 nasional Ode,partainya, 
pdip,pks,pramono 

 
 

Cluster 0 adalah kumpulan wall berlabel 
“non-nasional” dengan centroid cluster 0.0 96. 
Jarak terdekat dengan centroid tersebut dicapai 
oleh fitur-fitur seperti yang ditunjukkan oleh Tabel 
5. Sedangkan Cluster 1 adalah kumpulan wall yang 
berlabel “nasional” dengan centroid 0.05 6. Cluster 
“nasianal” pada page KompasCom lebih banyak 
menuliskan kata-kata yang berhubungan dengan 
partai. Sedangkan cluster “non-nasional” lebih 
banyak menggunakan kata-kata yang bersifat 
umum. 
 
 
5. KESIMPULAN DAN SARAN 
 
5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil percobaan dapat 
disimpulkan bahwa : 
1. k-Means dan Farthest-First dapat digunakan 

untuk melakukan pengelompokkan otomatis 
topik pada wall Facebook ber-Bahasa Indonesia. 

2. Pre-proses stemming dalam percobaan ini 
mampu memberikan pengaruh perbaikan 
kualitas cluster sebesar 5%. 

3.  Untuk label “nasional” dan “non-nasional”  hasil 
percobaan terbaik didapatkan dari hasil 
k-Means dengan nilai Purity = 0.0.9262 dan 
akurasi sebesar 92.92%. Hasil ini didapatkan 
dari wall yang tidak melewati pre-proses 
stemming. Purity dan akurasi yang didapatkan 
dari percobaan menggunakan Farthest-First 
masih lebih kecil dari k-Means dengan ratarata 
akurasi sebesar 75.69%. 

5.2 Saran 
Agar diperoleh hasil yang lebih maksimal, 

maka beberapa saran untuk pengembangan lebih 
lanjut adalah sebagai berikut: 
1.  Perlu diuji coba menggunakan teknik clustering 

yang lain sebagai perbandingan teknik yang 
menghasilkan cluster lebih baik lagi. 

2. Komentar dari wall perlu diujicoba untuk 
dicluster juga untuk menemukan sentiment 
terhadap wall yang dikomentari. 
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