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Abstract; Data mining is the process of collecting and processing data to extract important information.
The K-Nearest Neighbor data mining method can analyze the Redbus application. Access by Bus Kota is
one of the official applications for purchasing city bus tickets in Indonesia. The problem that arises after
the update of the Access by Bus Kota application is the increase in one-star reviews stating that the latest
version does not match the previous version. Data Mining is used to analyze the sentiment of Access by
Bus Kota throughout Indonesia using the K-Nearest Neighbors method. The data used is data obtained
from redBus application user reviews for one month starting from September 20, 2024 to October 20,
2024 with a total of 1291 reviews. Sentiment analysis in this study uses the K-Nearest Neighbors method

through the Python programming language. The results showed that the best performance in
experiments with the division of training data and test data, as well as varying k values was obtained in
experiments with a division of 90% training data, 10% test data and using a value of k = 5 with accuracy,
precision, and recall values of 90.23%; and a recall value of 72.38%, respectively. Sentiment
classification with the best model using parameter k = 3 produces 79.26% positive sentiment, 17.25%
neutral sentiment, and 3.49% negative sentiment.

Keywords: Analysis, K-nearest Neighbors, Sentiment

Abstrak; Data mining atau penambangan data merupakan proses pengumpulan dan pengolahan data
untuk mengekstrak informasi penting. Metode data mining K-Nearest Neighbor dapat menganalisis pada
aplikasi Redbus. RedBus merupakan salah satu aplikasi resmi pembelian tiket bus kota di Indonesia.
Permasalahan yang muncul setelah pembaruan aplikasi RedBus adalah bertambahnya ulasan bintang satu
yang menyatakan bahwa versi terbaru tidak sesuai dengan versi sebelumnya. Data Mining yang
dugunakan untuk menganalisis sentimen Access by Bus Kota di seluruh Indonesia menggunakan metode
K-Nearest Neighbors. Data yang digunakan adalah data yang diperoleh dari ulasan pengguna aplikasi
redBus selama satu bulan terhitung dari tanggal 20 September 2024 sampai dengan 20 Oktober 2024
dengan total 1291 ulasan. Analisis sentimen pada penelitian ini menggunakan metode K-Nearest
Neighbors melalui bahasa pemrograman Python. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kinerja terbaik
pada percobaan dengan pembagian data latih dan data uji, serta nilai k yang bervariasi diperoleh pada
percobaan dengan pembagian 90% data latih, 10% data uji dan menggunakan nilai k = 5 dengan nilai
akurasi, presisi, dan recall masing-masing sebesar 90,23%; dan nilai recall sebesar 72,38%. Klasifikasi
sentimen dengan model terbaik menggunakan parameter k = 3 menghasilkan 79,26% sentimen positif,
17,25% sentimen netral, dan 3,49% sentimen negatif.

Kata kunci: Analisis, K-nearest Neighbors, Sentimen.

1. Pendahuluan

Transportasi daring merupakan salah satu bentuk transportasi dan lalu lintas jalan raya yang
memanfaatkan dan mengikuti kemajuan ilmu pengetahuan (teknologi) melalui aplikasi mobile dan
pembelian serta pembayaran secara daring (Oladimeji et al., 2023). Penemuan ini diciptakan untuk
mengatasi sejumlah masalah dalam transportasi umum tradisional, termasuk kemudahan pemesanan,
ketersediaan, dan digitalisasi pembayaran (Mogaji & Nguyen, 2024). Kemajuan teknologi yang pesat
memiliki dampak besar pada masyarakat (Volti & Croissant, 2024). Meningkatnya popularitas
transportasi online melalui internet merupakan salah satu konsekuensi dari kemajuan teknologi
(Mouratidis et al., 2021). Di Asia Tenggara, Indonesia mengalami peningkatan pangsa pasar transportasi
online terbesar (Liza et al., 2024). Menurut survei Asosiasi Penyelenggara Jasa Internet Indonesia, 93,9%
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masyarakat menggunakan smartphone untuk mengakses internet, dan reservasi transportasi online
menduduki peringkat ke-16 dari 22 alasan masyarakat menggunakan internet. (Prananda et al., 2020).

Aplikasi seluler telah muncul sebagai salah satu instrumen terpenting dalam kehidupan sehari-
hari di era digital yang terus berkembang (Mois & Rogers, 2024). Aplikasi ini berdampak pada sejumlah
hal, termasuk layanan publik seperti transportasi bus kota (Javid et al., 2021). "Access by Bus Kota," juga
dikenal sebagai redBus, adalah salah satu aplikasi resmi untuk membeli tiket bus kota dan memperoleh
informasi perjalanan. Aplikasi ini merupakan salah satu aplikasi yang perlu dipertimbangkan dalam hal
ini. Redbus berdiri pada tahun 2006 dan telah menghubungkan berbagai kota di Indonesia. Masalah yang
muncul pasca pembaruan aplikasi redBus adalah meningkatnya ulasan bintang satu yang menyatakan
bahwa versi terbaru tidak sesuai dengan versi sebelumnya. Sebelum adanya perubahan, banyak pengguna
yang menyatakan lebih memilih menggunakan program versi sebelumnya.

Banyaknya ulasan dan tanggapan pengguna di aplikasi redBus di Google Playstore menunjukkan
adanya kecenderungan sentimen terhadap layanan pemesanan bus kota tersebut. Teknik perolehan,
pemrosesan otomatis, dan pemahaman data dalam bentuk teks tak terstruktur untuk mengekstrak
informasi sentimen dari frasa opini atau pendapat dikenal dengan analisis sentimen (Wankhade et al.,
2022). Tujuan dasar dari analisis sentimen adalah untuk mengklasifikasikan polaritas teks, yaitu apakah
pendapat yang diungkapkan bersifat netral, negatif, atau positif (Abd et al., 2021). Salah satu dari banyak
teknik yang tersedia untuk analisis sentimen adalah K-Nearest Neighbor (K-NN) (Nuraini et al., 2024).
K-NN adalah metode yang mudah diimplementasikan dan sederhana yang menggunakan data berlabel
untuk membantu mengelompokkan data ke dalam kelas yang paling tepat (Alnuaimi & Albaldawi, 2024).
Manfaatnya meliputi kemampuan untuk mengklasifikasikan data dengan data pelatihan dan pengujian,
kemudahan dalam menafsirkan hasil, dan keakuratan prediksi dengan mengurutkan nilai k terdekat
terlebih dahulu.

Mengenai analisis sentimen menggunakan metode K-Nearest Neighbor (K-NN), ada beberapa
penelitian yang telah dilakukan sebelumnya. Iwandini et al., (2023) meneliti tentang analisis sentimen
pengguna transportasi Jakarta terhadap Transjakarta dengan menggunakan metode Naives Bayes dan K-
Nearest Neighbor. Metode yang digunakan untuk klasifikasi sentimen ini adalah perbandingan metode
Naive Bayes Classifier dan juga K-Nearest Neighbor Classifier dengan pembobotan TF-IDF. Input dari
sistem ini berupa data tweet tentang Transjakarta, dan output dari sistem ini berupa visualisasi data
sentimen positif dan negatif menggunakan Streamlit yang merupakan library dari python. Berdasarkan
pengujian, akurasi pendekatan Naive Bayes untuk analisis sentimen data Twitter terkait penggunaan
transportasi Transjakarta adalah sebesar 61,1%, dan akurasi metode K-Nearest Neighbor adalah sebesar
75,7%. Untuk kedua metode yang digunakan dalam menentukan tingkat akurasi, dapat diketahui bahwa
metode K-nearest-neighbor menghasilkan akurasi yang lebih tinggi.

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Hakim & Sugiyono, (2024) tentang analisis sentimen
kereta cepat Jakarta Bandung menggunakan algoritma Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor. Hasil
penelitian mereka menemukan bahwa mayoritas masyarakat Indonesia memiliki respon negatif terhadap
kereta cepat Jakarta-Bandung dan berdasarkan klasifikasi model algoritma K-Nearest Neighbor, dengan
menggunakan rasio split data sebesar 0,8:0,2 dengan nilai k=3 terhadap dataset kereta cepat Jakarta-
Bandung diperoleh nilai akurasi sebesar 99,76%. Sehingga dapat dikatakan bahwa algoritma KKNN
dapat mengklasifikasikan data dengan baik dan benar.

Terakhir, penelitian yang dilakukan oleh lIrawan et al., (2022) tentang analisis sentimen
pengguna Gojek menggunakan metode K-Nearest Neighbour. Hasil penelitian menunjukkan bahwa hasil
klasifikasi menggunakan metode K-Nearest Neighbor mampu mengklasifikasikan respon dari pengguna
Twitter dan dapat digunakan oleh perusahaan Gojek sebagai bahan evaluasi dan penilaian layanan Gojek.
Hasil pengujian metode K-Nearest Neighbor menggunakan matriks konfusi dengan 1409 data diperoleh
tingkat akurasi sebesar 79,43% dengan nilai k = 15.

Mengacu pada beberapa fenomena dan penelitian sebelumnya, tujuan dari penelitian ini adalah
menganalisis sentimen Akses Bus Kota di seluruh Indonesia menggunakan metode K-Nearest Neighbors.

2. Metode Penelitian

Tahapan penelitian ini digambarkan melalui diagram alir metodologi penelitian pada Gambar 1.
Tahap awal dalam penelitian adalah melakukan studi pustaka untuk mencari landasan teori dan referensi
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tertulis yang mendasari penelitian agar dapat menyelesaikan permasalahan dan dijadikan acuan yang kuat
dalam melakukan analisis. Pengolahan data diawali dengan (a) Tahap praproses data; (b) Pembagian data
latih dan data uji; (c) Pemodelan klasifikasi data dengan K-NN; dan (d) Analisis sentimen hasil
klasifikasi. Tahapan praproses data review terdiri dari case folding, tokenizing, cleansing, stopword
removal, stemming, pelabelan data review, dan diakhiri dengan proses pembobotan TF-IDF. Setelah data
dipraproses, dilakukan proses distribusi data latih dan data uji dengan besaran yang bervariasi, kemudian
dilakukan pemodelan data dengan KNN menggunakan beberapa nilai parameter k. Data yang digunakan
adalah data yang diperoleh dari ulasan pengguna aplikasi redBus selama satu bulan terhitung dari tanggal
20 September 2024 sampai dengan 20 Oktober 2024 dengan total 1291 ulasan. Data ulasan pengguna
aplikasi redBus diperoleh dari Google Play Store yang dapat diakses melalui tautan
https://play.google.com/store/apps/details?id=in.redbus.android&hl=id&pli=1  dengan = menggunakan
teknik scraping melalui bahasa pemrograman Python. Proses scraping data ulasan menggunakan Package
google_play_scraper yang tersedia dalam bahasa python.

Early Stage

Data Collection Techniques

« Observation Data Processing
« Documentation Techniques
Study

l

Data Analysis Stage

Y

Literature Study

Y

K-Nearest
Neighbors
Classification

Results and
Analysis

Data
Preprocessing

Data Input >

A
Final Stage

Documentation

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

a. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan bagian dari pemrosesan bahasa alami (Natural Language
Processing, NLP) yang berfokus pada pengenalan dan pengelompokan opini atau perasaan yang
terdapat dalam suatu teks. Analisis ini biasanya digunakan untuk mengidentifikasi apakah sebuah
teks memiliki sentimen positif, negatif, atau netral. Dalam penelitian ini, analisis sentimen dilakukan
untuk menggali pandangan masyarakat mengenai layanan transportasi bus kota di seluruh Indonesia.

b. Algoritma K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor adalah salah satu metode supervised learning yang melibatkan proses
pembelajaran dari data training. Algoritma K-NN sangat umum digunakan dalam melakukan
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klasifikasi objek karena pengaplikasiannya sangat sederhana, efektif dan efisien.(Sutrisno & Amini,
2023)

a) Mengukur jarak antara data yang diklasifikasikan dengan data yang ada dalam dataset. Metode
perhitungan jarak yang umum dilakukan adalah:

e FEuclidean Distance
d(p,9)=i=13.n(qi-pi)2
e Manhattan Distance

d(p,q)=i=13n|qgi—pil
b) Menentukan tetangga terdekat berdasarkan k data yang ditemukan.

¢) Data baru yang diklasifikasikan ke dalam kelas yang sering muncul di antara k tetangga tersebut.

c. Pembobotan TF IDF

Model vektor yang telah ditentukan akan dijalankan pembobotan lewat TF — IDF ini agar
jumlah kemunculan suatu kata dalam kumpulan dataset bisa ditemukan dan diketahui. Banyaknya
kemunculan suatu kata bisa diketahui lewat Term Frequency (TF) sementara hasil perkalian TF dan
IDF untuk menemukan jumlah kemunculan suatu kata bisa dilihat da diketahui lewat Inverse
Document Frequency (Cahyani N. Dkk 2022).

d. Kilasifikasi K-Nearest Neighbor

Klasifikasi merupakan teknik untuk mengklasifikasikan suatu data tertentu ke dalam kelas
yang sebelumnya telah ditentukan kelasnya pada pola atau atribut yang terdapat pada data tersebut.
Klasifikasi ini menjadi lebih popular dikarenakan dapat menangani rentang data yang lebih luas
dibandingkan dengan regresi. Tujuan utama dari klasifikasi ini sendiri yakni untuk memprediksi
kelas atau label dari data yang belum dikenal berdasarkan data yang telah ada dari data yang
sebelumnya telah diketahui.(Homaidi & Fatah, 2024)

e. Rapid Miner

Rapid Miner adalah suatu Analisis teks yang bekerja untuk memproses data mining,
dengan melibatkan penggalian pola dari kumpulan data besar dan menggabungkannya dengan
Teknik statistik, kecerdasan buatan, dan basis data. Tujuan dari analisis teks ini adalah untuk
menghasilkan informasi yang akurat dan bermakna dari teks yang sangat besar atau
kompleks.(Natasya & Fatah, 2024)

3. Hasil dan Pembahasan

Data review pada Tabel 1. yang diperoleh dari hasil scraping tidak dapat langsung digunakan
dalam proses mining dengan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) Data Mining. Data review perlu
dilakukan preprocessing untuk menghilangkan data noise, missing value, atau data review yang tidak
memiliki informasi yang berguna, tidak memiliki makna, dan data yang dapat mengganggu proses
mining.

1. Mengumpulkan Data

Mengumpulkan data merupakan kegiatan mencari data informasi yang diperoleh guna
mendukung tujuan suatu penelitian. Proses ini melibatkan pengumpulan berbagai jenis data dari
sumber tertentu menggunakan metode yang sesuai kualitatif maupun kuantitatif.
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A L] c 1=}
Tanggal Teks Sertimen Lokasi
20240511 Prngstaman rak bus o Yogyskarta men | Posts Yogyweara
2003-12- Akaes bus O Makaisar sangd memudan | Posas Nk
2023-1210 Layaran bus o Falmbang sangat nyan . Posar Palermbanrg
20240821 Akses bus A Yogyakanta tidak memacal Negant Yogyaxana
20231213 Bus di Medan senng ek sesuei adeal Hegant Nadan
20040212 Jaowal bus di Bandung sangat terahur Posar Bandung
20231208 Bus & Babpapan senng terlambat dan p Negat! Boawmgapan
20240427 Aeses bos A Semarang sangst memeds | Posté Semarng
2024.02.26 Akses bus G Bakpapan sangal memuda . Postr Bakpapan
203.12:30 Akses bus & Bakpapon sangat memoda Posats Bakpapan
20240805 Pengatsman nas bus & Bandung menge  Negan! Boandoung
7023-11-00 Liyarin bus o Meckan burnk dan bdak te  Negaal Waears
2231108 Aknes bus & Palembang tdsk memada.  Negand Palermtong
202410-31 Bus o Meckan baralh dan ryamsn Pastr Neutan
2024.10-01 Layanan bus & Yogyonara buruk don %da . Negaol Yogyaxana
2024-02-08 Bus di Babpapan senng teviamier dan p Negaot Bakgpapan
ne4-0e0r Bus 8 Yogyakara borsh dan nyaman Pasar Yogpakana
20241014 Jackwal bhus d Bakkpapan Sangat teratur Posar Bakgpapan
2024.02-28 Bus d Makassar bersih dan ryaman Posts

Gambar 2. Ulasan Pengguna Aplikasi redBus

2. Divisi Data Pelatihan dan Data Uji

Tahapan praproses data tinjauan terdiri dari pelipatan kasus, tokenisasi, pembersihan,
penghapusan stopword, stemming, pelabelan data tinjauan, dan diakhiri dengan proses pembobotan

TF-IDF.
a. Case Holding Stage

A

Ussan

bus o jernber senng TERLAMBAT dan PENUH

bus & sitya seng terambat dan PENUH

bus & bandung ssnng Mmdat 4an poun

bus & bukkppn senng enbet den penuh

akses bus O i hidak memadal

bus & makassar senng K sesus owal

akses bus o sRond sngal memuodshken perjnan
laryanan bus di bandung BURUK dan TIDAK tepat wakdu
bus & semarang serng TIDAK sesus sdwal

akses bus o palernbang sngat memodatkan pecinan
vl bus di BANTEN sangat terasur

Lyyann bus & gy sngat nyman dan tpat widu

bus & BONDOWOSO senng derlambat dan penuh
bua & siby seng TERLAMBAT dan penuh

¢ bus & bandung zerng ledambat dan perun

bus @& bakippn senng serlambat dan penuh

akzes bus di it tidak memada

bus o makassar senng Sdak sesual jpdwal

akses 515 o joga sanga nwmdanun penalanan

B c
Case Folding

bus & jernber senng terlambat dan penuh

bus & surabaya serng tedambat dan perehy

bus & handung sernyg) lenm aan perni

bus & balkpapan setng leclarbel dan penuh

akses Dus o Jakarta tidak memada

bus & mMakassar senng Hdak sesud jadwal

ohses bus & sfbondo sanget rmemudahian peralanan
Isyanan bus di bandung buruk dan bdak lepat waktu

bus & semarang senng sk sesus Bawal

akses bus o pakembang sangal memudaikan pesjslansn
jacwa bus d banlen sangat lerstur

lyanan bus o yogyakarta sangat ryaman dan tepat waskdt
bus & bondownso Senng leramist dan penuh

bus & surabaya serng tedambat dan paruh

bus o bandung serng tetfambat dan perun

hus & bakkpapan senng terlamnat dan penuh

akses bus o pkarta bdsk memads

bus & makassy senng hdak sesuai jadwal

aksns bus & yogyakana sangat memudahkan perjalanan

Gambar 3. Data Hasil Case Folding

b. Tokenizing Stage

Tahap tokenisasi adalah proses memecah kalimat atau string menjadi token dalam bentuk
karakter atau fragmen kata (Yang, 2024). Misalnya, kalimat "titik jemput akurat" akan dipecah
menjadi fragmen kata "titik", "jemput”, dan "akurat". Proses tokenisasi dalam ulasan ini
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menggunakan pustaka nltk yang tersedia dalam bahasa python. Berikut ini adalah hasil data yang
menjalani proses tokenisasi pada Tabel 3.
c. Cleansing Stage

Tahap Cleansing terbagi menjadi dua tahap, tahap pertama adalah proses mengubah kata-
kata slang atau kata-kata tidak baku pada data review, proses normalisasi mengacu pada kamus
kata normalisasi yang digunakan untuk mengubah data-data tidak baku menjadi kata-kata baku
atau normal. Seperti kata “7an” dinormalisasi menjadi kata “tujuan”; kata “abis” menjadi
“habis”; kata “adlah” menjadi “adalah”, dan seterusnya. Tahap selanjutnya adalah tahap filtering
yaitu proses menghilangkan karakter-karakter pada suatu string yang bukan merupakan bagian
dari alfabet dan tidak memiliki makna tertentu sehingga dapat mengurangi karakter-karakter
yang tidak diperlukan, seperti angka; hashtag; emoji; link; tanda baca, dan sebagainya. Berikut
ini adalah hasil akhir dari proses cleaning data review pada Tabel 3.

A -]

Tokenisasl Cleansing

[oas® "di Hm". *edambat” “dar”, “perwiht] bess di jember serng lecamibad dan penuh

[as”, "d, “surabaya® "senng”, Yecdambat”, “dan” “penuti’] bus & surabaya senng serdambat dan peruh

[ou”, "0, Tandung” “senny”, TerBna”, “dan” “penul’] b O Bancung senng ledambat dan peouh

[tuss”, “di", “Deldpapart”, “s=nng®. Yerlanbat”® "dart”, “penuh’) bors dh badkpapan serng ledambat dan pemih

["akses” Tus” "0F ekana”, Vdak” “memada’] Skoes bus O ket 1oak memada

[ours” "0, ‘makassart, “senng” “tdak”, “zesal” Jadwal) burs o makassar serng hdak Sesums v

["akses”, "ous” “@" “siubondd”, “sangat” “memodabkan” “perplanan’| aces bus A stubondo sangat memudahkan pernatanan
[Mayanan” "hus™ "d" "bandung” Dunk”™ “dan”™ Bdak” epat” “wakal] laganan bus i bandung Buruk ¢an Nidak 1epat wakiu
[us" "0, “semnarang”. senng” "WRlk®, “sesual”, Jadwal’ bus @ semarang senng sdak sesual [adwal

["akses™, Dus” "0, paembang”. “sangal”, "memudatinan”, “peraanan”] k53 bus 3 palembang Sangat memudahian penalanan
[adwal® "bus” U, barten® "sangat” “teratur”) jadwal Bus & barten sangal teratur

Mayaran®™ "bus” "d” “yogyasarta” “sangat® “myaman®, "dan” “epa” ‘wakdu®) layanan bus o yogyakanta sangat nyaman dan tepat wakiu
[Brs”, "di, "bondowoso®, “senng,” Nerlambat”, “dan”, “penuh) bus di bondowoso sarng tedambat dan pemuh

[ous”, "o, “sirabaya® "senng”, Yerambar® “dan” “penun’) bus o =rabaya senng tedambat dan penut

o™, "0, Tendung™ "senng”, Teraneat”, “dan” "penun] bess @ Dandung senng lerdanbat dan peruh

[Bs", "d

Talkpapen”, “senng”. Yerdambat®, "da”, “penuh”)
["akses” Dus” 0F, Jakana”, udek”, "memada’]
[ous® ", ‘maskassar “senng” “idak” ‘sesua®, Jadwal)

[‘akses” bus” "o “yogvakaria® “sangxt”, “memudahian” “pernatanan”)

buss i Deddkpapan ey ledambat dan pemah
SKSES s O Ekana Taak memada
bz o makassar sarng hdak sesus pows

akses bus 4 yogyakata sangat memudabkan penalanan

“Gambar 4. Data Hasil Tokenizing & Cleansing

d. Stopword Removel Stage

Tahap stopword removel merupakan tahap untuk membuang kata-kata umum yang tidak
memiliki makna tertentu, seperti kata hubung atau kata sambung dan kata keterangan atau
adverbial yang tidak memberikan pengaruh pada tahap analisis mining. Seperti kata “saya”,
“dia”, “di bawah”, “dengan”, “nya”, “itu”, “ini”, dan kata-kata lainnya. Tahapan penghilangan
stopword menggunakan kamus stopword yang mengacu pada stoplist pada penelitian Irawan et
al., (2022) dan kata-kata lainnya merupakan hasil pengumpulan yang dilakukan oleh peneliti.
Berikut ini adalah hasil tahapan penghilangan stopword dengan menyisihkan data akhir sebanyak
4269 data mentah seperti pada Tabel 4.

e. Stemming Stage

Proses stemming dalam penelitian ini menggunakan pustaka Sastrawi yang tersedia dalam
bahasa Python. Proses ini bertujuan untuk mengubah kata ke bentuk dasar sesuai dengan kaidah
dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI), misalnya kata “menunggu” menjadi kata dasar
“tunggu”; kata membantu menjadi kata “bantu”; dan seterusnya. Hasil dari tahap stemming
tercantum dalam Tabel 4.
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Stopword Removal

Pelayanan bus sangal memuaskan, myaman lepat wakiy”

Toraks 50009 lal S30gat Mange:ewakan
Harga thet sangat manal, sebanding kualtasnma
Bus bersh maman, sangat drekomendasian
Sopir ramah sopan. peayanan sangst bok

Bus sseng tetal, Wok nyaman
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Kondisi bus turuk, bamyak nussk

Bus sangat myaman, AC dingin, soper ramah
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Bus baru sangat modern st

Bamyak penumpang sangan sesak
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Stemming
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Saran nak tus e Fa ngin panalanan Lo ar
Jachvil bus odak topal. senng uoal
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Gambar 5. Stopword Removal and Stemming Results

f. Labeling Stage

Tahap pelabelan merupakan data teks yang tidak terstruktur dan tidak memiliki
kelas/label, sehingga untuk dapat digunakan dalam proses Klasifikasi dengan algoritma K-NN
diperlukan proses pelabelan data. Proses pelabelan data memerlukan kamus kata sentimen positif
dan negatif. Kamus kata negatif dan positif yang digunakan dalam penelitian ini adalah kamus
yang dibuat berdasarkan referensi penelitian Jaman et al., (2020) dan dilengkapi dengan kamus
yang terdapat pada repositori milik Prakoso, (2017) dan berdasarkan kajian pustaka yang
dilakukan oleh peneliti. Tahapan dalam pemberian label pada data teks adalah sebagai berikut

Harahap et al., (2024):

e Menentukan istilah-istilah yang merujuk dan mampu mewakili kata positif dan negatif, dalam
hal ini adalah adanya kamus kata-kata sentimen positif dan negatif. Kata positif adalah kata-
kata yang menggambarkan sanjungan, pujian, atau yang memiliki makna baik dan terpuji,
sedangkan kata negatif adalah kata-kata yang mewakili kata-kata yang tidak memiliki atau
kurang memiliki makna baik yang biasanya mengarah pada antonim atau negasi dari kata-

kata pujian atau positif.

e Menghitung jumlah kata positif dan negatif pada setiap kalimat, dimana apabila jumlah kata
positif lebih banyak daripada jumlah kata negatif pada kalimat tersebut, maka kalimat
tersebut masuk ke dalam kelas sentimen positif, sebaliknya apabila jumlah kata positif lebih
sedikit daripada jumlah kata negatif pada kalimat tersebut, maka kelas kalimat tersebut
masuk ke dalam kelas sentimen negatif. Sedangkan apabila jumlah kata positif sama dengan
jumlah kata negatif pada suatu kalimat, maka kalimat tersebut masuk ke dalam kelas

sentimen netral.
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Gambar 6. Labeling Result Data

g. TF-IDF Weighting Stage

Analisis frekuensi kata TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
digunakan untuk mengimplementasikan pembobotan kata yang bekerja dengan menghitung
frekuensi setiap kata dan melaporkan frekuensi kata-kata yang paling penting, serta frekuensi
kemunculan kata dalam dokumen. Perhitungan TF-IDF dapat dilihat pada persamaan (1).

d
Wy = TFyxlog E
3. Best Model Evaluation

Pemodelan klasifikasi sentimen dengan algoritma KNN menggunakan library scikit learn
dengan modul Klasifikasi K-Nearest Neighbors (Patil et al., 2024). Pemodelan pada penelitian ini
menggunakan nilai parameter k atau jumlah tetangga terdekat yang bervariasi yaitu k = 3, k = 5, dan
k = 7. Dalam mengevaluasi model yang dibuat, dilakukan perhitungan kinerja model menggunakan
modul metrik pada python.

Sentienen

Gambar 7. Hasil Uji Evaluasi K-NN dengan Berbagai K pada Data Resampling
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Berdasarkan nilai evaluasi pada setiap skenario percobaan dengan data resampling SMOTE,
model dengan kinerja terbaik menghasilkan nilai akurasi sebesar 88,78%; presisi sebesar 88,78%;
dan recall sebesar 88,89% pada percobaan dengan nilai k = 5 dan 70% data latih serta 30% data uji
(P-3). Sebaliknya, model dengan kinerja terendah diperoleh pada percobaan dengan nilai k = 3 dan
data uji serta data latih masing-masing sebesar 75% dan 25% (P-4) dengan nilai akurasi; presisi; dan
nilai recall masing-masing sebesar 81,63%; 81,63%; dan 81,75%. Berdasarkan 2 pemodelan
algoritma KNN tanpa dan menggunakan teknik resampling SMOTE dapat disimpulkan bahwa
pemodelan dengan nilai evaluasi terbaik diperoleh pada pemodelan tanpa penerapan SMOTE pada
proses rekonstruksi data latih dan data uji, dimana penggunaan SMOTE tidak berpengaruh terhadap
peningkatan nilai evaluasi pada klasifikasi data review pengguna redBus sebagai representasi
pengguna Access by Bus Kota di seluruh Indonesia.

Selain itu dilakukan evaluasi model terhadap model yang menghasilkan nilai kinerja terbaik
dalam hal ini adalah model dengan parameter k = 3 dan proporsi data latih sebesar 90% serta data uji
sebesar 10%. Berikut ini merupakan perbedaan perbedaan kelas berdasarkan kelas pada data uji
aktual dan kelas pada data uji berdasarkan hasil prediksi dengan model KNN.

A B8 c 0 E

Kelas Data Sentmen Jumiah Uji Data
Possl Bletrad Negatf

Relornpok Aksual 767 000 135000 72000 974 000

Nedormpok Predics 759000 163000 12 000 84000

Gambar 8. Hasil Uji Model Terbaik

Jika dilihat dari Tabel 6 dapat disimpulkan bahwa model cenderung menghasilkan kelas
positif dan netral. Hal ini dapat dilihat dari hasil prediksi yang menghasilkan sentimen netral lebih
banyak daripada kelas aktual, begitu pula sentimen positif pada hasil prediksi. Di sisi lain, sentimen
negatif justru mengalami penurunan dari data aktual berdasarkan hasil prediksi dari 72 review
negatif menjadi 32 review negatif saat diprediksi menggunakan model KNN. Dengan demikian
dapat disimpulkan bahwa pada percobaan dengan parameter k = 3 terdapat 79,26% sentimen positif,
17,25% sentimen netral, dan 3,49% sentimen negatif.

4. Sentiment Analysis Reviews

Sentimen dapat dianalisis dengan memvisualisasikan menggunakan pustaka wordcloud dan
matplotlib yang tersedia dalam bahasa Python. Berdasarkan proses visualisasi, diperoleh wordcloud
sentimen netral dari ulasan pengguna aplikasi redBus sebagai representasi Akses Bus Kota di
seluruh Indonesia seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.

terimal:

dydl ‘
sopan b a

drlvernya

Gambar 9. Wordcloud Sentlmen Positif

Dapat disimpulkan bahwa 10 kata yang paling dominan pada sentimen positif ulasan
pengguna aplikasi redBus sebagai representasi Akses Bus Kota di seluruh Indonesia meliputi kata
terima kasih; baik; mantap; baik; cepat; sopir; oke; murah; baik; dan ramah. Visualisasi kata pada
data ulasan sentimen netral ditunjukkan pada Gambar 9.
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Gambar 10. Wordcloud Sentimen Netral

Kata-kata yang mendominasi sentimen netral pengguna aplikasi redBus sebagai representasi
pengguna Access by Bus Kota di seluruh Indonesia antara lain adalah kata-kata aplikasi;
pengemudi; puas; peta; daftar; bagus; pesanan; pengemudi; dan harga. Visualisasi kata-kata pada
data ulasan sentimen negatif ditunjukkan pada Gambar 10.

Gambar 11. Wordcloud Sentimen Negatif

Mengacu pada Gambar 5 dapat disimpulkan bahwa kata-kata yang mendominasi sentimen
negatif adalah kata-kata driver; aplikasi; bus; order; lama; tolong; error; dan gagal.

Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa kinerja terbaik pada

percobaan dengan pembagian data latih dan data uji, serta berbagai nilai k diperoleh pada percobaan
dengan pembagian 90% data latih, 10% data uji dan menggunakan nilai k = 5 dengan nilai akurasi,
presisi, dan recall secara berurutan sebesar 90,23%; 90,23%; dan nilai recall sebesar 72,38%. Klasifikasi
sentimen dengan model terbaik menggunakan parameter k = 3 menghasilkan 79,26% sentimen positif,
17,25% sentimen netral, dan 3,49% sentimen negatif.

Ucapan Terima Kasih

Berisi deskripsi tentang ucapan terima kasih atau pengakuan kepada pihak-pihak (perseorangan atau

institusi) yang turut terlibat secara langsung atau tidak langsung dalam mensukseskan kegiatan program
penelitian yang telah dilakukan. (Times New Roman 10 point dengan spasi tunggal)
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