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ABSTRAK

Nama : Beni Rahmatullah

NIM : 14002117

Program Studi > llmu Komputer

Jenjang : Strata Dua (S2)

Konsentrasi : Data Mining

Judul Tesis : “Analisis Sentimen Transportasi Online Menggunakan

Algoritma Naive Bayes, Support Vector Machine dan
KNN Dengan Particle Swarm Optimization”.

Transportasi merupakan kebutuhan yang paling digunakan dalam aktifitas sehari-
hari dalam bekerja, berbelanja dan kegiatan yang lainnya. Transportasi online
menjadi pilihan masyarakat. Aplikasi seperti Gojek dan Grab saat ini yang paling
banyak diminati. Saran dan kritik dari pelanggan guna memperbaiki sistem dan
pelayanan yang diberikan. Dalam hal ini penulis memperoleh data dari komentar
di twitter dan menggunakan algoritma Naive Bayes, Support Vector Machine dan
K-Nearest Neighbor sebagai perbandingan akurasi yang dihasilkan. Ketiga
algoritma tersebut menggunakan salah satu fitur seleksi Particle Swarm
Optimization. Hasil akurasi yang didapat membuktikan dengan fitur seleksi PSO
lebih tinggi dan akurasi yang paling tinggi oleh Agoritma Support Vector
Machine (PSO) dengan Akurasi 91.75 % dan AUC 0.957.

Kata kunci:
Analisis Sentimen, Text Mining, Klasifikasi, Naive Bayes, Support Vector
Machine,KNN, Particle Swarm Optimization
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ABSTRACT

Name : Beni Rahmatullah

NIM . 14002117

Study of Program :  lImu Komputer

Levels . Strata Dua (S2)

Concentration . Data Mining

Title : “Sentiment Analysis Online Transportation Using Naive

Bayes, Support Vector Machine, and KNN Algorithm With

Particle Swarm Optimization ”.
Transportation is the most used requirement in daily activities in work, shopping
and other activities. Online transportation is the choice of the people. Applications
like Gojek and Grab are currently the most popular. Suggestions and criticisms
from customers to improve the system and services provided. In this case the
authors obtain data from comments on Twitter and use the Naive Bayes algorithm,
Support Vector Machine and K-Nearest Neighbor as a comparison of the resulting
accuracy. The three algorithms use one of the selection features Particle Swarm
Optimization. Accuracy results obtained prove that the PSO selection feature is
higher and the highest accuracy is by the Support Vector Machine (PSO) dengan
Akurasi 91.75 % dan AUC 0.957.

Keywords:
Sentiment Analysis, Text Mining, Klasifikasi, Naive Bayes, Support Vector
Machine, KNN, Particle Swarm Optimization
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Informasi mengenai kejadian aktual yang terjadi setiap hari, atau yang
terjadi setiap menit yang saat ini bisa dengan mudah didapatkan seperti facebook,
instagram dan twitter sifatnya umum memuat berbagai informasi teraktual, misal
komentar tentang kesehatan, politik, ekonomi, pendidikan, hiburan, olahraga dan
lain sebagainya. Hal tersebut bisa didapatkan dengan membuka berbagai media
online yang saat ini sangat beragam jenisnya (Zain,2015). Perkembangan
peradaban manusia pada dasarnya merupakan pengaruh perkembangan teknologi.
Dengan kata lain, perkembangan teknologi yang mendorong kemajuan peradaban
umat manusia. Tentu saja selain faktor teknologi masih ada banyak faktor yang
mendorong kemajuan peradaban, misalnya kemajuan di bidang ekonomi,
kedokteran, kesusasteraan dan sebagainya. Akan tetapi, dari sekian banyak faktor
tersebut, yang menjadi faktor dominan adalah kemajuan teknologi.

Teknologi informasi telah mengalami perubahan secara cepat dan dinamis.
Komputer merupakan salah satu bagian penting dalam peningkatan teknologi
informasi. Kemampuan komputer dalam mengingat dan menyimpan informasi
dapat dimanfaatkan tanpa harus bergantung kepada hambatan-hambatan seperti
yang dimiliki oleh manusia. Dengan menyimpan informasi dan aturan
memungkinkan komputer untuk memberikan informasi mengenai isu-isu yang
sedang ramai dibicarakan, dan memberikan kesimpulan atau mengambil
keputusan terhadap isu-isu tersebut.

Sosial media telah menjadi informasi yang dibutuhkan seiring dengan
berkembangnya teknologi dan internet. Sosial media yang bermunculan pada
dasarnya memiliki isi informasi yang penting seperti media cetak. Perbedaan yang
ada antara keduanya hanya pada penggunaan medianya saja dan pemikiran yang
dikarenakan adanya hasrat untuk memberikan sebuah informasi secepat mungkin

tanpa menunggu harus dicetak (Wira, 2017).
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Kebutuhan masyarakat akan akses yang mudah dan cepat menjadi salah
satu tumbuh kembangnya industri online di Indonesia. Bermunculannya toko
online seperti tokopedia, bukalapak, shopee dan lain-lain membuat peluang
industri transportasi berbasis online tumbuh pesat di Indonesia. Dengan adanya
transportasi online memudahkan masyarakat dalam pengiriman barang dan alat
transportasi. Meskipun transportasi online banyak diminati sebagian masyarakat
tentu tidak semuanya memberikan komentar positif sebagian masyarakat mungkin
ada yang memberikan komentar negative, maka dari itu dibutuhkan suatu teknik
dan metode untuk mengetahui presentase klasifikasi komentar-komentar yang
diberikan masyarakat pada transportasi online.

Berdasarkan penjelasan tersebut maka diperlukan sebuah cara agar dapat
mengklasifikasikan suatu isi dari komentar menjadi sebuah pengetahuan baru
yaitu berupa kesimpulan negatif atau positif mengenai isi dari komentar yang ada
di dalam suatu situs komentar. Hal tersebut dimungkinkan dengan menggunakan
analisis sentimen. Analisis sentimen merupakan proses memahami, mengekstrak
dan mengolah data tekstual secara otomatis untuk mendapatkan informasi
sentimen yang terkandung dalam suatu kalimat. Besarnya pengaruh dan manfaat
dari analisis sentimen menyebabkan penelitian dan aplikasi berbasis analisis
sentimen berkembang pesat (Buntoro,2017).

Text mining merupakan penerapan konsep dari teknik data mining untuk
mencari pola dalam teks, bertujuan untuk mencari informasi yang bermanfaat
dengan tujuan tertentu (Anjani,2015). Keduanya memliki tujuan yang sama yaitu
untuk memperoleh informasi dan pengetahuan dari sekumpulan data yang sangat
besar. Data tersebut bisa berbentuk sebuah database. Namun keduanya memiliki
perbedaan jenis data. Data mining memiliki input data dari data yang sudah
terstruktur sedangkan text mining dimulai dengan data yang tidak terstruktur. Text
mining dapat diolah untuk berbagai macam keperluan diantaranya adalah untuk
summarization, pencarian dokumen teks dan sentimen analisis (Maulana et.al,
2016).

Data yang sudah didapat dilabeli positif dan negatif kemudian dikoreksi
oleh ahli bahasa. Setelah itu dilakukan preprocessing baik itu mengubah kata
tidak baku menjadi baku atau biasa disebut normalisasi menggunakan kamus dan
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mencari akar kata yaitu stemming dengan bantuan aplikasi Sastrawi Jawa.
Selanjutnya dilakukan juga tokenisasi dan filter terhadap kalimat, kemudian
menghilangkan kata-kata yang umum digunakan dan tidak mempunyai Informasi
yang berharga pada suatu konteks atau biasa disebut stopword removal. Algoritma
klasifikasi yang digunakan yaitu Naive Bayes Classifier, Support Vector Machine
dan KNN.

Di dalam penelitian ini, akan dibahas tahapan yang dilalui untuk
melakukan proses analisis sentimen terhadap transportasi online. Dimulai dari
tahap preprocessing sampai tahap analisis sentimen dengan Naive Bayes
Classifier, Support Vector Machine dan KNN berbasis Particle Swarm
Optimization serta bagaimana mengukur kualitas hasil analisis menggunakan dari
masing-masing algoritma Kklasifikasi. Particle Swarm Optimization (PSO)
merupakan teknik optimasi yang digunakan untuk menerapkan dan memodifikasi

beberapa parameter dan menigkatkan bobot atribut.

1.2.  ldentifikasi Masalah

Identifikasi masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana penggunaan
transportasi online pada saat ini karena banyak beredar pengemudi yang tidak
sopan terhadap konsumen selain itu juga dalam penelitian ini melihat pengaruh
dari seleksi fitur Particle Swarm Optimization (PSO) dalam menganalisis
sentimen sebuah komentar pada media online tentang transportasi dengan
menggunakan algoritma Kklasifikasi Naive Bayes Classifier, Support Vector
Machine dan KNN, serta manakah algoritma klasifikasi yang memiliki akurasi
lebih tinggi antara Naive Bayes Classifier, Support Vector Machine dan KNN

berbasis Particle Swarm Optimization (PSO).

1.3. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian yang akan dilakukan di dalam tesis ini
sebagai berikut :
1.  Sebagai bahan perbaikan sistem gojek maupun grab terhadap pelayanan

konsumen.
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2. Agar penerimaan pengemudi dapat dilakukan lebih baik lagi karena ada
beberapa pengemudi yang tidak sopan terhadap konsumen.

3. Mengklasifikasikan sentimen pada sebuah komentar dengan preprocessing
dan menggunakan metode Naive Bayes Classifier, Support Vector Machine,
KNN dan PSO sehingga bisa mempercepat proses Klasifikasi dan
mendapatkan kategori sentimen yang sesuai.

4.  Membantu pengembangan dan penerapan teori dalam membantu para
peneliti yang berkaitan dengan analisis.
Sedangkan tujuan penulisan tesis ini adalah untuk mandapatkan classifier

yang terbaik dalam menentukan akurasi untuk mengklasifikasi analisis sentimen

dari media sosial mengenai transportasi online dan melihat pengaruh dari

penerapan fitur seleksi Particle Swarm Optimization.

1.4.  Ruang Lingkup

Dalam hal ini penulis membatasi pembahasan atau ruang lingkup yang ada
di dalam penulisan tesis. Ruang lingkup yang penulis sajikan di dalam membahas
mengenai analisis sentimen transportasi online grab dan gojek terdiri dari
penggunaan algoritma Naive Bayes Classifier,Support Vector Machine dan KNN.
Selain itu menerapkan metode pemilihan fitur seleksi Particle Swarm
Optimization untuk meningkatkan nilai akurasi dari masing-masing algoritma
yang digunakan serta membandingkan akurasi yang paling tinggi. Data diambil
dari twitter yang berhubungan dengan Grab dan Gojek sebanyak 200 data terdiri
dari 100 data komentar positif dan 100 data komentar negatif. Begitu juga dengan
data yang diambil dari komentar playstore sebanyak 200 data terdiri dari 100 data
komentar positif dan 100 data komentar negatif dengan demikian total data yang
diambil sebanyak 400 data.

1.5.  Hipotesis
Dalam penelitian ini terdapat hipotesis berdasarkan judul dan latar belakang.
1. Nilai akurasi Algoritma Support Vector Machine lebih rendah jika tidak

menggunakan Particle Swarm Optimization.
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2. Nilai akurasi Algoritma Support Vector Machine lebih tinggi menggunakan
Particle Swarm Optimization.

3. Nilai akurasi Algoritma Naive Bayes lebih rendah jika tidak menggunakan
Particle Swarm Optimization.

4.  Nilai akurasi Algoritma Naive Bayes lebih tinggi menggunakan Particle
Swarm Optimization.

5. Nilai akurasi Algoritma KNN lebih rendah jika tidak menggunakan Particle
Swarm Optimization.

6.  Nilai akurasi Algoritma KNN lebih tinggi menggunakan Particle Swarm

Optimization.

1.6  Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan tesis mengenai analisis sentimen transportasi online

dapat disusun sebagai berikut :

Bab | : PENDAHULUAN
Pada bab ini berisi uraian fakta-fakta berkaitan permasalahan yang akan
diteliti beserta rencana penelitian untuk mendapatkan solusi atas
permasalahan tersebut,

Bab Il : LANDASAN/KERANGKA PEMIKIRAN
Pada bab ini akan dijelaskan tentang landasan-landasan teoritis yang
digunakan untuk melaksanakan penelitian dan uraian sistematis dari
penelitian-penelitian terkait.

Bab Il : METODE PENELITIAN
Pada bab ini membahas metode pengumpulan data dari eksperimen.
Menguji algoritma Naive Bayes Classifier dan Support Vector Machine
menggunakan metode pemilihan fitur yaitu Particle Swarm Optimization
untuk meningkatkan akurasi dalam mengklasifikasi komentar twitter dan
playstore.

Bab IV : HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini berisi tentang pembahasan yang dilakukan tentang tata cara
text mining yang dilakukan, penggunaan algoritma text mining yaitu Naive
Bayes Classifier, Support Vector Machine dan KNN, langkah-langkah
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perhitungan dari setiap metode yang digunakan, akurasi dari masing-
masing metode yang digunakan sebelum dan sesudah penggunaan
pemilihan fitur Particle Swarm Optimization, membandingkan dari kedua
model untuk melihat tingkat akurasi yang paling tinggi.

Bab V : PENUTUP
Pada bab ini berisi tentang kesimpulan dari penjelasan pada bab-bab

sebelumnya dan saran untuk penelitian selanjutnya.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Business Understanding

Pada tahapan business understanding, dilakukan pemahaman terhadap objek
penelitian. Pemahaman mengenai objek penelitian dilakukan dengan menggali
informasi melalui komentar mengenai grab dan gojek. Motivasi pada fase ini yaitu
komentar yang disajikan biasanya dalam bentuk teks pada media digital yang
dikelompokkan berdasarkan isi pembahasan dari masing-masing kategori
komentar. Analisis sentimen ini dilakukan untuk mencari metode klasifikasi yang
dapat membantu dalam menentukan komentar positif dan negatif.

Pada tahap ini juga dilakukan pemahaman untuk mencari metode klasifikasi
yang terbaik agar dapat membantu pada saat proses pengolahan data yang akan
dilakukan dengan cara membandingkan hasil dari algoritma yang digunakan dan
untuk meningkatkan performa dari metode Klasifikasi dapat dilakukan dengan

menggunakan feature selection.

4.2 Data Understanding

Pada tahap data understanding, dilakukan proses pengambilan data mentah
sesuai dengan atribut yang dibutuhkan. Data diperoleh dari twitter dan playstore
mengenai grab dan gojek. Dengan menggunakan sumber data yang diperoleh,
dibuat dataset dengan atribut yaitu data komentar yang berisi semua data-data
komentar tentang gojek dan grab. Semua data komentar tersebut dikelompokan
menjadi satu baik itu komentar positif atau komentar negatif dan disimpan dalam

bentuk ekstensi .xIsx

4.3 Data Preparation

Tahap data preparation merupakan tahap dengan proses penyiapan data yang
bertujuan untuk mendapatkan data yang bersih dan siap untuk digunakan dalam
penelitian. Dalam text mining tahapan awal yang akan dilakukan adalah tahap

preprocessing. Berikut merupakan tahapan yang dilakukan dalam preprocessing:
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4.3.1 Tokenize

Dalam proses tokenisasi ini, semua kata yang ada di dalam tiap dokumen
akan dikumpulkan dan dihilangkan tanda baca, serta dihilangkan juga simbol,
karakter khusus ataupun bukan huruf.

Tabel 4.1 Perbandingan Teks Sebelum dan Sesudah Proses Tokenize

No Sebelum Sesudah
Oknum Driver Gojek Diduga Oknum Driver Gojek Diduga
Tipu Pemesan Go Food hingga Rp 9 | Tipu Pemesan Go Food hingga
1 | Juta https://t.co/KO4ANYfuyOO Rp Juta https t co K NYfuyO
#LINETODAY - tiati gaes kal... LINETODAY tiati gaes kal
https://t.co/13y7n6aFy5 https t co y n aFy
Kronologi Pelanggan Tertipu Kronologi Pelanggan Tertipu
Oknum Driver hingga Rp 9 Juta, Oknum Driver hingga Rp Juta
2 | Gojek Merespons, Tak Ada Ganti Gojek Merespons Tak Ada
Rugi https://t.co/OX2Cz39E1Q Ganti Rugi httpstco OX Cz E
Q
Gojek sudah menonaktifkan . .
akdn driver dengan inisial AY Gojek §udah menor}al_<t.|fkan
3 | sebagai respon aduan dari Agnes. gggggg:'&rpgingggaw';;ﬂ AY
https://t.co/ZYbdHbW;|5F Agnes https t co ZYbdHDW] F
@kompascom Marak pembajakan kompascom Marak
akun, pembajakan akun keamanan
keamanan akun driver gojek cuma akun driver gojek cuma
4 | mengandalkan OTP beda dengan mengandalkan OTP beda
akun driver grab mengandalkan dengan akun driver grab
VERIFIKASI MUKA mengandalkan VERIFIKASI
MUKA
Pelanggannya Tertipu Oknum Driver .
. hingga Rp 9 Juta, Ini Respons Gojek gﬁt‘:rggﬁ]ngngiagsgtlﬁg I(giknum
https://t.co/E7iL1KSQfo Respons Gojek https t co E iL
KSQfo
Judulnya misleading
Harusnya: "Akun Seorang Driver Judulnya misleading Harusnya
6 Gojek Diretas, Lalu Digunakan Akun Seorang Driver Gojek
Untuk Menipu Pelanggan Rp 28 Diretas Lalu Digunakan Untuk
Juta"” Menipu Pelanggan Rp Juta
https://t.co/kuukDdwcd4 https t co kuukDdwcd
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Dear Driver gojek&grab, kalau
punya Dear Driver gojek grab kalau
; helm baiknya di cuci jangan di punya helm baiknya di cuci
semprot parfum aja. Saya pribadi jangan di semprot parfum aja
kalau ada helm... Saya pribadi kalau ada helm
https://t.co/lkVLNJIxSkT4 https t co KVLNJIXSKT
Pelanggan Gojek Tertipu Oknum Pelanggan Gojek Tertipu
Driver, Oknum Driver Rp Juta Raib
8 Rp 9 Juta Raib https t co Me SJeO RX
https://t.co/Me4SJeO7RX
@awaliasista Mari budayakan malas - .
pergi buat beli makan — tulisan di awaI|a3|sta_1 Mari bugjayakan
9 | warung ayam geprek yg punyanya ma_las pergi buat beli makan
driver gojek tulisan di warung ayam geprek
yg punyanya driver gojek
@mbaknefi Copg or_der_ ke. gojek_, mbaknefi Coba order ke gojek
10 | orderanmu pasti jadi prioritas driver orderanmu pasti jadi prioritas
driver

4.3.2 Filter Token (By Length)

Dalam proses ini,kata-kata yang memiliki panjang kurang dari 4 atau lebih

dari 25 akan dihapus, seperti kata yg, tdk, jd, ga, ane, gan yang merupakan kata-

kata yang tidak mempunyai makna tersendiri jika dipisahkan dengan kata lain dan

tidak terkait dengan kata sifat yang berhubungan dengan sentimen.

Tabel 4.2 Perbandingan Teks Sebelum dan Sesudah Proses Filter Token
(By Length)

No

Sebelum

Sesudah

Oknum Driver Gojek Diduga Tipu

Oknum Driver Gojek Diduga
Tipu Pemesan Food hingga
Juta https NYfuyO

Merespons Tak Ada Ganti Rugi
httpstco OXCzE Q

1| Pemesan Go Food hingga Rp Juta Lo
https t co K NYfuyO LINETODAY | -/ NETODAY tiati gaes https
tiati gaes kal https t co y n aFy
Kronologi Pelanggan Tertipu Kronologi Pelanggan Tertipu
, | Oknum Driver hingga Rp Juta Gojek Oknum Driver hingga Juta

Gojek Merespons Ganti Rugi
https
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Gojek sudah menonaktifkan akun | Goiek sudah menonaktifkan
3 | driver dengan inisial AY sebagai akun driver dengan inisial
respon aduan dari Agnes httpst co | SePagai respon aduan dari
ZYbdHbWj F Agnes https ZYbdHbWj
kompascom Marak pembajakan kompascom Marak
akun keamanan akun driver gojek pembajakan akun keamanan
4 | Cuma mengandalkan OTP beda akun driver gojek cuma
dengan akun driver grab mengandalkan beda dengan
mengandalkan VERIFIKASI akun driver grab mengandalkan
MUKA VERIFIKASI MUKA
Pelanggannya Tertipu Oknum Pelanggannya Tertipu Oknum
5 | Driver hingga Rp Juta Ini Respons | Driver hingga Juta Respons
Gojek https t co E iL KSQfo Gojek https KSQfo
. . Judulnya misleading Harusnya
Judulnya misleading Harusnya . X
Akun Seorang Driver Gojek Diretas A[<un Seorang D river Gojek
6 | Lalu Digunakan Untuk Menipu Dlret_as Lalu Digunakan Untuk
Pelanggan Rp Juta https t co Menipu Pelanggan Juta https
kuukDdwed kuukDdwcd
Dear Driver gojek grab kalau punya | Dear Driver gojek grab kalau
helm baiknya di cuci jangan di punya helm baiknya cuci
7 | semprot parfum aja Saya pribadi jangan semprot parfum Saya
kalau ada helm https t co pribadi kalau helm https
KVLNJIXSKT KVLNJIXSKT
Pelanggan Gojek Tertipu Oknum Pelanggan Gojek Tertipu
8 | Driver Rp Juta Raib https t co Me Oknum Driver Juta Raib https
SJeO RX SJeO
awaliasista Mari budayakan malas | awaliasista Mari budayakan
g | pergi buat beli makan tulisan di malas pergi buat beli makan
warung ayam geprek yg punyanya tulisan warung ayam geprek
driver gojek punyanya driver gojek
mbaknefi Coba order gojek
10 | mbaknefi Coba order ke gojek orderanmu pasti jadi prioritas
orderanmu pasti jadi prioritas driver | driver

4.3.3 Stopword Removal

Pada tahap ini, operator yang digunakan adalah filter stopword (dictionary)

karena dataset yang digunakan berbahasa Indonesia. Pada proses ini terlebih

dahulu dibuat daftar kata-kata yang termasuk stopwords kemudian file nya akan

diupload ke dalam operator filter stopword (dictionary). Dalam tahap ini, Kkata-

kata yang tidak relevan akan dihapus seperti kata tetapi, untuk, dengan, yang
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merupakan kata-kata yang tidak memiliki makna tersendiri jika dipisakan dengan

kata yang lain dan tidak terkait dengan kata sifat yang berhubungan sentimen.

Tabel 4.3 Perbandingan Teks Sebelum dan Sesudah Proses Stopwords

Removal
No Sebelum Sesudah
Oknum Driver Gojek Diduga Tipu Oknum Driver Gojek Diduga
Pemesan Food hingga Juta https Tipu Pemesan Food hingga
1 | NYfuyO LINETODAY tiati gaes Juta LINETODAY tiati gaes
https
Kronologi Pelanggan Tertipu
5 f\)/lknum Driver hingga Juta Gojek Kronologi Pelanggan Tertipu
erespons Ganti Rugi https Oknum Driver hingga Juta
Gojek Merespons Ganti Rugi
Gojek sudah menonaktifkan akun Gojek sudah menonaktifkan
driver dengan inisial sebagai respon | akun driver dengan inisial
3 | aduan dari Agnes https ZYbdHbWj | sebagai respon aduan dari
Agnes
kompascom Marak pembajakan kompascom Marak
akun keamanan akun driver gojek pembajakan akun keamanan
4 | Cuma mengandalkan beda dengan akun driver gojek cuma
akun driver grab mengandalkan mengandalkan beda dengan
VERIFIKASI MUKA akun driver grab mengandalkan
VERIFIKASI MUKA
Pelanggannya Tertipu Oknum Driver | Pelanggannya Tertipu Oknum
5 | hingga Juta Respons Gojek https Driver hingga Juta Respons
KSQfo Gojek
Judulnya misleading Harusnya Akun
Seorang Driver Gojek Diretas Lalu . .
6 | Digunakan Untuk Menipu Pelanggan Xﬁ;ﬂngsoﬂls;egcilicgﬁéx:aya
Juta hitps kuukDdwed Diretas Lalu Digunakan Untuk
Menipu Pelanggan Juta
Dear Driver gojek_ grab kalau punya | pear Driver gojek grab kalau
. helm baiknya cuci jangan semprot punya helm baiknya cuci
parfum Saya pribadi kalau helm jangan semprot parfum Saya
htps KVLNIXSKT pribadi kalau helm
Pelanggan Gojek Tertipu Oknum i i
g | Driver Juta Raib https SJeO Pelanggan Gojek Tertipu
Oknum Driver Juta Raib
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awaliasista Mari budayakan malas awaliasista Mari budayakan
9 pergi buat blf“ makan tu(jll§an War_urllg ma_las pergi buat beli makan
ayam geprex punyanya driver gojex | jisan warung ayam geprek
punyanya driver gojek
mbaknefi Coba order gojek mbaknefi Coba order gojek
10 | orderanmu pasti jadi prioritas driver | orderanmu pasti jadi prioritas
driver
4.3.4 Transform Cases

Dalam proses ini, kata-kata yang tidak relevan akan diubah, seperti kata

yang mengandung huruf besar yang diubah menjadi huruf kecil sehingga dapat

berhubungan dengan sentimen.

Tabel 4.4 Perbandingan Teks Sebelum dan Sesudah Proses Transform Cases

No Sebelum Sesudah
Oknum Driver Gojek Diduga Tipu
Pemesan Food hingga Juta
1 | LINETODAY tiati gaes oknum driver gojek diduga tipu
pemesan food hingga juta
linetoday tiati gaes
o | Kronologi Pelanggan Tertipu kronologi pelanggan tertipu
Oknum Driver hingga Juta Gojek oknum driver hingga juta gojek
Merespons Ganti Rugi merespons ganti rugi
G(_)jek sudah m_epo_naktifkan_akun gojek sudah menonaktifkan
3 driver den_gan inisial sebagai respon | 2y in driver dengan inisial
aduan dari Agnes sebagai respon aduan dari
agnes
kompascom Marak pembajakan )
akun keamanan akun driver gojek kompascom marak pembajakan
4 | cuma mengandalkan beda dengan akun keamanan akun driver
akun driver grab mengandalkan gojek cuma mengandalkan
VERIFIKASI MUKA beda dengan akun driver grab
mengandalkan verifikasi muka
Pelanggannya Tertipu Oknum Driver
5 hingga Juta Respons Gojek pelanggannya tertipu oknum
driver hingga juta respons
gojek
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6 | Seorang Driver Gojek Diretas Lalu | akun seorang driver gojek
Digunakan Untuk Menipu Pelanggan | diretas lalu digunakan untuk
Juta menipu pelanggan juta

dear driver gojek grab kalau

7 | Dear Driver gojek grab kalau punya | punya helm baiknya cuci
helm baiknya cuci jangan semprot jangan semprot parfum saya
parfum Saya pribadi kalau helm pribadi kalau helm

8 Pelanggan Gojek Tertipu Oknum i )

Driver Juta Raib pe_lang_gan go_Jek tertipu oknum
driver juta raib
awaliasista mari budayakan

g | awaliasista Mari budayakan malas malas pergi buat beli makan
pergi buat beli makan tulisan warung | tulisan warung ayam geprek
ayam geprek punyanya driver gojek | punyanya driver gojek

mbaknefi coba order gojek

10 | mbaknefi Coba order gojek

orderanmu pasti jadi prioritas driver

orderanmu pasti jadi prioritas
driver

Berikut merupakan tahap desain model preprocessing yang digunakan untuk

tahapan awal pengolahan data :

Transform Cases (2) Tokenize (2) Filter Tokens (2)

Stem (2) Filter Stopwords (2)

Gambar 4.1 Desain Preprocessing

Gambar 4.1 Menjelaskan tentang tahapan preprocessing, dimana tahapan

tersebut terdapat di dalam operator Process Document From Files. Tahapan
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preprocesing yang digunakan yaitu tokenize, filter tokens (by length), filter

stopwords (dictionary) dan transform cases.

4.4 Pemodelan (Modelling)

Merupakan fase pemilihan teknik mining dengan menentukan algoritma yang
akan digunakan. Tool yang digunakan adalah RapidMiner versi 7.3. Hasil
pengujian model yang dilakukan adalah mengklasifikasikan komentar positif dan
komentar negatif menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier dan Naive Bayes
Classifier berbasis Particle Swarm Optimization (PSO) serta Support Vector
Machine dan Support Vector Machine berbasis Particle Swarm Optimization
(PSO) untuk mendapatkan nilai akurasi terbaik. Berikut adalah desain model

Rapidminer yang digunakan yaitu :

4.4.1 Desain Model Naive Bayes Classifier, Support Vector Machine dan KNN

Process b 100%,@ ,@ ,9 + a 71 ]Z[
A
Subprocess (3) Wirite Excel (2) Haive Bayes
P in E out inp 'n thr exa mod
out < il % exa =]
Union (2)
1= - tes [ES
——————— exa uni B —
@ per [es
Subprocess (4) = Set Role per
%g out exa [T exa TE
out =2 ofi - res
TE Multiply (5) Support Vector Mac...
res
- = inp out exa rmiod
4 % -
ut
Process Documents. o B res
out tes
wor = exa res
= out per
exa war res
per
%E re:

Gambar 4.2 Desain Algoritma (NB, SVM dan KNN)

Berikut adalah desain model Rapidminer untuk tahapan algortima Naive
Bayes Classifier berbasis Particle Swarm Optimization (PSO) dan Support Vector

Machine berbasis Particle Swarm Optimization (PSO) :
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@ Process »

Subprocess (3)

P in E out [} Qe thr (| exa = i)
= | 5
fil i

out joins i inp exa [

= e

—_— exa @ uni

Subprocess (4) o Set Role Multiphy (5) Support Vector Mac...
in E out [} Qo= T e inp g out { =2 1=_ wei [}
out = an ) out inp ' exa )

5 out per

out
Hominal to Text KHH (PS0)

Gambar 4.3 Desain Algoritma (SVM PSO, NB PSO dan KNN PSO )

Write Excel (2)

100% 2 0O O

Haive Bayes (PS0)

Cexa s

B

Process Documents...

C exa

4.5 Fase Evaluasi (Evaluation Phase)

exa

or

P

per

(] .exa 1=_1 wei [}

i
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res

res

res

res

res

res

res

res

res

res

Tahapan evaluasi bertujuan untuk menentukan nilai kegunaan dari model

yang telah berhasil dibuat pada langkah sebelumnya. Untuk evaluasi digunakan

10-fold cross validation.
4.5.1 Model Support Vector Machine

Berikut ini desain proses pengujian

Machine yang digunakan yaitu :

SUM (3)

rmod

model metode Support Vector

mod

tes

thr

Apply Model (6)

Performance (5)

|

mod

unl

lab lab % per
rmod per exa

Gambar 4.4 Desain 10-Fold Cross Validation untuk SVM
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Gambar 4.4 Menjelaskan desain proses di dalam operator cross validation
SVM . Pada pengujian ini, data digunakan adalah data bersih yang telah melalui
preprocessing. Data tersebut diambil dari operator Read Excel , hal ini dilakukan
karena dataset disimpan dalam bentuk Excel (.xlIsx). Process documents from files
untuk mengkonversi files menjadi dokumen. Process validasi terdiri dari data

training dan data testing.

45.2  Model Naive Bayes Classifier
Berikut ini desain proses pengujian model metode Naive Bayes Classifier

yang digunakan yaitu :

Haive Bayes (5) Apply Model (T) Performance (6)

L tra mad mod mod rmiad lab laks % per
v exa thr tes unl v o ( per exa
thr

Gambar 4.5 Desain Proses 10-Fold Cross Validation untuk NB

Gambar 4.5 Menjelaskan desain proses di dalam operator cross validation
NB. Pada pengujian ini, data digunakan adalah data bersih yang telah melalui
preprocessing. Proses validasi terdiri dari data training dan data testing.
Subproses training digunakan untuk melatih model. Model yang dilatih kemudian

diterapkan pada subproses testing .
453 Model KNN

Berikut ini desain proses pengujian model metode K-Nearest Neighbor

yang digunakan yaitu :
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k-HH Apply Model (3) Performance (2)
rmod rod
L] t

rod lab lab % per
exa thr ES unil v mod ( per exa
thr

Gambar 4.6 Desain Proses 10-Fold Cross Validation untuk KNN

Gambar 4.5 Menjelaskan desain proses di dalam operator cross validation
KNN. Pada pengujian ini, data digunakan adalah data bersih yang telah melalui
preprocessing. Proses validasi terdiri dari data training dan data testing.
Subproses training digunakan untuk melatih model. Model yang dilatih kemudian
diterapkan pada subproses testing .

Pada pengujian kali ini, data digunakan adalah data bersih yang telah
melalui preprocessing. Data tersebut diambil dari operator Read Excel , hal ini
dilakukan karena dataset disimpan dalam bentuk Excel. Process documents from
files untuk mengkonversi files menjadi dokumen. Process validasi terdiri dari data
training dan data testing. Pada tahap ini juga menggunakan Set Role yang
berfungsi untuk menentukan field pada kelas kemudian menggunakan Particle
Swarm Optimization (PSO) agar akurasi yang dihasilkan lebih tinggi. Dari hasil
pemodelan yang telah dilakukan sebelumnya Berikut ini akan dijelaskan AUC dan

Accuracy dari masing-masing algoritma :
1.  AUC Support Vector Machine

Berikut ini akan dijelaskan AUC dan Accuracy dari algoritma Support

Vector Machine:
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AUC: 0.961 +/- 0.020 (mikro: 0.961) (positive class: negative)

=—ROC =—=ROC (Thresholds)
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0.00
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Gambar 4.7 AUC SVM

Kategori Klasifikasi AUC:
1. 0.90 - 1.00 = excellent classification
2. 0.80 - 0.90 = good classification
3.0.70 - 0.80 = fair classification
4. 0.60 - 0.70 = poor classification
5.0.50 - 0.60 = failure
AUC SVM dengan nilai AUC (Area Under Curve) yang dihasilkan dari

gambar 4.7diatas sebesar 0.961 dimana diagnosa hasilnya adalah excellent
classification.
2. Accuracy

Accuracy memberikan penilaian performance klasifikasi berdasarkan objek
benar dan salah. Accuracy berisi informasi aktual dan prediksi pada sistem

klasifikasi.
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accuracy: 89.00% +/- 3.00% (mikro: 89.00%)

true positive true negative class precision
pred. positive 179 23 88.61%
pred. negative 21 177 89.38%
class recall 29.50% 28.50%

Gambar 4.8. Accuracy SVM

Akurasi yang diperoleh yaitu 89 % dari 200 data komentar positif dan 200
komentar negatif tentang Gojek dan Grab. Data komentar positif yang sesuai
prediksi yaitu 179 data. Data komentar positif yang tidak sesuai prediksi yaitu 21
data. Data komentar negative yang sesuai prediksi yaitu 177 data. Data komentar
negative yang tidak sesuai prediksi yaitu 23 data.

1. AUC Support Vector Machine (PSO)
Berikut ini akan dijelaskan AUC dan Accuracy dari algoritma Support Vector
Machine (PSO):

AUC: 0.957 +/- 0.021 (mikro: 0.957) (positive class: negative)

=—ROC =—ROC (Thresholds)
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1.00
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0s0
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Gambar 4.9. AUC SVM berbasis Particle Swarm Optimization (PSO)
Kategori Klasifikasi AUC:

1. 0.90 - 1.00 = excellent classification
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2. 0.80 - 0.90 = good classification
3.0.70 - 0.80 = fair classification
4. 0.60 - 0.70 = poor classification
5.0.50 - 0.60 = failure

AUC Support Vector Machine berbasis Particle Swarm Optimization
(PSO) dengan nilai AUC (Area Under Curve) yang dihasilkan dari gambar 4.9
diatas sebesar 0.957 dimana diagnosa hasilnya adalah excellent classification.

2. Accuracy SVM PSO

Accuracy memberikan penilaian performance klasifikasi berdasarkan objek
benar dan salah. Accuracy berisi informasi aktual dan prediksi pada sistem
Klasifikasi.

accuracy: 91.75% +/- 4.04% (mikro; 91.75%)

true positive true negative class precision
pred. positive 183 16 91.96%
pred. negative 17 184 91.54%
class recall 91.50% 92.00%

Gambar 4.10. Accuracy SVM (PSO)

Akurasi yang diperoleh yaitu 91.75 % dari 200 data komentar positif dan
200 komentar negatif tentang Gojek dan Grab. Data komentar positif yang sesuai
prediksi yaitu 183 data. Data komentar positif yang tidak sesuai prediksi yaitu 17
data. Data komentar negative yang sesuai prediksi yaitu 184 data. Data komentar
negative yang tidak sesuai prediksi yaitu 16 data.

2. AUC Naive Bayer Classifier

Berikut ini akan dijelaskan AUC dan Accuracy dari algoritma Naive Bayer
Classifier:
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AUC: 0.557 +/- 0.116 (mikro: 0.557) (positive class: negative)

==ROC ==ROC (Thresholds)

1
1
1
s /

[

o =

o7

0.6

0.5

0.4

03

02

o1

oo

-0

-02

00D 005 010 015 020 025 030 035 040 045 0S50 055 060 065 070 075 O0OB8BO 085 090 085 100 105

Gambar 4.11. AUC NB

Kategori Klasifikasi AUC:

1. 0.90 - 1.00 = excellent classification
2. 0.80 - 0.90 = good classification
3.0.70 - 0.80 = fair classification

4. 0.60 - 0.70 = poor classification
5.0.50 - 0.60 = failure

AUC NB dengan nilai AUC (Area Under Curve) yang dihasilkan dari
gambar 4.11 diatas sebesar 0.557 dimana diagnosa hasilnya adalah failure
2. Accuracy (Accuracy)
Accuracy memberikan penilaian performance klasifikasi berdasarkan objek
benar dan salah. Accuracy  berisi informasi aktual dan prediksi pada sistem

klasifikasi.

accuracy: 80.00% +/- 3.54% (mikro: 80.00%)

true positive true negative class precision
pred. pasitive 162 42 79.41%
pred. negative 38 158 80.61%
class recall 81.00% 79.00%

Gambar 4.12. Accuracy NB
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Akurasi yang diperoleh yaitu 80 % dari 200 data komentar positif dan 200
komentar negatif tentang Gojek dan Grab. Data komentar positif yang sesuai
prediksi yaitu 162 data. Data komentar negatif yang termasuk ke dalam prediksi
positif yaitu 38 data. Data komentar positif yang termasuk kedalam prediksi
negatif yaitu 158 data dan data komentar negatif yang sesuai prediksi yaitu 42
data.

3. AUC Naive Bayes Classifier (PSO)

Berikut ini akan dijelaskan AUC dan Accuracy dari algoritma Naive Bayer

Classifier (PSO):

AUC: 0.705 +/- 0.170 (mikro: 0.705) (positive class: negative)
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Gambar 4.13. AUC Naive Bayes Classifier berbasis Particle Swarm
Optimization (PSO)
Kategori Klasifikasi AUC:
1. 0.90 - 1.00 = excellent classification
2.0.80 - 0.90 = good classification
3.0.70 - 0.80 = fair classification
4. 0.60 - 0.70 = poor classification
5.0.50 - 0.60 = failure
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AUC Naive Bayes Classifier berbasis Particle Swarm Optimization (PSO)
dengan nilai AUC (Area Under Curve) yang dihasilkan dari gambar 4.13 diatas
sebesar 0.705 dimana diagnosa hasilnya adalah classification.

4. Accuracy (Accuracy)
Accuracy memberikan penilaian performance klasifikasi berdasarkan objek
benar dan salah. Accuracy berisi informasi aktual dan prediksi pada sistem

klasifikasi.

accuracy: 89.00% +/- 4.06% (mikro: 89.00%)

true positive true negative class precision
pred. positive 180 24 88.24%
pred. negative 20 176 89.80%
class recall 90.00% 88.00%

Gambar 4.14. Accuracy NB (PSO)

Akurasi yang diperoleh yaitu 89% dari 200 data komentar positif dan 200
komentar negatif tentang Gojek dan Grab. Data komentar positif yang sesuali
prediksi yaitu 180 data. Data komentar negatif yang termasuk ke dalam prediksi
positif yaitu 20 data. Data komentar neagtive yang termasuk kedalam prediksi
postive yaitu 24 data dan data komentar negatif yang sesuai prediksi yaitu 176
data.

3.  AUC K-Nearest Neighbor
Berikut ini akan dijelaskan AUC dan Accuracy dari algoritma K-Nearest

Neighbor:

AUC: 0.966 +/- 0.024 (mikro: 0.966) (positive class: negative)
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Gambar 4.15. AUC KNN

Kategori Klasifikasi AUC:

1. 0.90 - 1.00 = excellent classification
2. 0.80 - 0.90 = good classification
3.0.70 - 0.80 = fair classification

4. 0.60 - 0.70 = poor classification
5.0.50 - 0.60 = failure

AUC KNN dengan nilai AUC (Area Under Curve) yang dihasilkan dari
gambar 4.15 diatas sebesar 0.966 dimana diagnosa hasilnya adalah excellent
classification
2. Accuracy (Accuracy)

Accuracy memberikan penilaian performance klasifikasi berdasarkan objek
benar dan salah. Accuracy berisi informasi aktual dan prediksi pada sistem

klasifikasi.

accuracy: 91.00% +/- 3.91% (mikro: 91.00%)

true positive true negative class precision
pred. positive 177 13 93.16%
pred. negative 23 187 89.05%
class recall 88.50% 93.50%

Tabel 4.16. Accuracy KNN
Akurasi yang diperoleh yaitu 91% dari 200 data komentar positif dan 200
komentar negatif tentang Gojek dan Grab dengan nilai K-9. Data komentar positif
yang sesuai prediksi yaitu 177 data. Data komentar negatif yang termasuk ke
dalam prediksi positif yaitu 23 data. Data komentar positif yang termasuk
kedalam prediksi negatif yaitu 13 data dan data komentar negatif yang sesuai

prediksi yaitu 187 data.

5. AUC K-Nearest Neighbor (PSO)
Berikut ini akan dijelaskan AUC dan Accuracy dari algoritma K-Nearest
Neighbor (PSO):
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AUC: 0.902 +/- 0.044 (mikro: 0.902) (positive class: negative)

=ROC ==ROC (Thresholds)
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Gambar 4.17. AUC K-Nearest Neighbor berbasis Particle Swarm Optimization
(PSO)

Kategori Klasifikasi AUC:

1. 0.90 - 1.00 = excellent classification
2. 0.80 - 0.90 = good classification
3.0.70 - 0.80 = fair classification

4. 0.60 - 0.70 = poor classification
5.0.50 - 0.60 = failure

AUC K-Nearest Neighbor berbasis Particle Swarm Optimization (PSO)

dengan nilai AUC (Area Under Curve) yang dihasilkan dari gambar 4.17 diatas
sebesar 0.902 dimana diagnosa hasilnya adalah excellent classification.
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6. Accuracy (Accuracy)

Accuracy memberikan penilaian performance klasifikasi berdasarkan objek
benar dan salah. Accuracy berisi informasi aktual dan prediksi pada sistem
Klasifikasi.

accuracy: 85.25% +/- 6.47% (mikro: 85.25%)

true positive true negative class precision
pred. positive 175 34 8373%
pred. negative 25 166 86.91%

class recall 87.50% 83.00%

Gambar 4.18. Accuracy K-Nearest Neighbor (PSO)

Akurasi yang diperoleh yaitu 85.25% dari 200 data komentar positif dan 200
komentar negatif tentang Gojek dan Grab. Data komentar positif yang sesuai
prediksi yaitu 175 data. Data komentar negatif yang termasuk ke dalam prediksi
positif yaitu 25 data. Data komentar neagtive yang termasuk kedalam prediksi
postive yaitu 34 data dan data komentar negatif yang sesuai prediksi yaitu 166
data.

Adapun perbandingan hasil komparasi akurasi dan AUC Algoritma telah
digunakan sebagai berikut :

Tabel 4.5. Akurasi dan AUC

Algoritma Accuracy AUC
SVM 89% 0.961
SVM + PSO 91.75% 0.957
NB 80 % 0.557
NB + PSO 89 % 0.705
KNN 91% 0.966
KNN + PSO 85.25 % 0.902

Dalam penelitian ini, hasil perhitungan metode SVM mendapatkan nilai
akurasi 89% sedangkan hasil perhitungan SVM (PSO) mendapatkan nilai akurasi
91.75%. Hasil perhitungan metode NB menghasilkan nilai akurasi 80%,
sedangkan hasil perhitungan NB (PSO) mendapatkan nilai akurasi 89%. Hasil

perhitungan metode KNN menghasilkan nilai akurasi 91%, sedangkan hasil
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perhitungan KNN (PSO) mendapatkan nilai akurasi 85.25%. Akurasi SVM, NB
memiliki perbedaan nilai sekitar 9 %, Akurasi SVM dan KNN memilii perbedaan
nilai sekitar 2%, Akurasi SVM (PSO) dan NB (PSO) memiliki perbedaan nilai
sekitar 2.75 %, Akurasi SVM (PSO) dan KNN (PSO) memiliki perbedaan nilai
sekitar 5.5%. Berdasarkan Tabel 4.5, dapat disimpulkan bahwa akurasi SVM
berbasis PSO mendapatkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan SVM,
NB, NB (PSO), KNN dan KNN (PSO) dapat meningkatkan nilai akurasi untuk
metode SVM, NB dan KNN. Model klasifikasi teks yang digunakan dapat
memudahkan untuk mengetahui  komentar positif dan  komentar negatif.
Berdasarkan data komentar yang diolah menggunakan tool Rapidminer, data
komentar akan terpisah menjadi kata-kata yang memiliki bobot pada setiap kata-
katanya. Kata-kata tersebut akan digunakan untuk melihat kata —kata yang
berhubungan dengan sentimen yang sering muncul dan memiliki bobot tertinggi

dan dapat digunakan untuk mengetahui komentar positif dan komentar negatif.

4.6. Deployment
deployment yang dibuat yaitu proses stemming dan menggunakan bahasa

program php dengan menggunakan library sastrawi jawa. Berikut merupakan
tampilan dari halaman menu dalam analisis sentimen terhadap komentar Gojek
dan Grab antara lain :
1. Halaman Menu Utama

Berikut ini tampilan menu utama Gojek dan Grab sebagai berikut :

PREPROCESSING

| = B - S R = o B E S B O Y

Gambar 4.19. Tampilan Halaman Utama
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Gambar 4.21 Menjelaskan tentang halaman menu utama. Pada halaman ini
proses pengujian terhadap teks tentang Gojek dan Grab dilakukan. Teks komentar
dapat di masukkan ke dalam konten. Setelah teks sudah dimasukkan maka Kklik

tombol proses.

2. Halaman Hasil Text Mining (Tokenizing, Stemming, Stopword)
Berikut ini tampilan menu Hasil Text Mining Tokenizing dalam analisis
sentimen terhadap Gojek dan Grab sebagai berikut :

B Membuat Halaman Web Dinami- X = - X

< X @ localhost:8080/tesis/template.php?page=proses % @& E e X @ Paused
B oApps @ MyTi. W @ L @B PHP Deskiop: Conu..
HOME STEMMING

Sebelum 'Sesudah Stemming

abah abah abah.abah

abahsedih abahsedih abahsedih.abahsedih

abang ‘abang iabang:abang

abangnya ‘abang iabang:abangnya

abis abis abis abis

acanul lacanul acanul-acanul

accept laccept accept-accept

achmadlokot lachmadlokot lachmadlokot-achmadlokot

adain adain adain-adain

adalah adalah adalah-adalah

adanya lada lada:adanya

adik ladik adik-adik

adiksedih adiksedih adiksedihadiksedih

admiiin ladmiiin ladmiiin-admiiin e
B Fixer ~ Showsll | X

. e 09:56
H P Type here to search & g o Ak = 9 EAaAg (Wi B N IND e

Gambar 4.20. Tampilan Proses Stemming
Gambar 4.22. Menjelaskan tentang halaman menu hasil text mining
(Tokenizing, Stemming, Stopword). Pada halaman ini menjelaskan hasil dari
tokenizing, stemming dan stopword teks dimana semua kata yang ada dalam
dokumen akan dikumpulkan dan dihilangkan tanda baca, simbol, karakter khusus

ataupun bukan huruf dan menghilangkan kata tidak baku.
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