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ABSTRAK

Dimas Miftakhul Fakri (15200304), Komparasi Algoritma Machine Learning
Dalam Memprediksi Kepuasan Penggunaan Jasa Transportasi Bus Rosalia
Indah

Beragamnya kegiatan seringkali mengharuskan manusia untuk mudah berpindah
lokasi dari sebuah lokasi menuju ke lokasi yang lain. Untuk mencukupi keperluan
tersebut manusia membutuhkan moda transportasi. Bus, menjadi sarana transportasi
massal yang memberikan dampak baik serta berdampak positif pada lingkungan
dengan mengurangi polusi udara serta kemacetan lalu lintas dan mudah dijangkau.
Salah satu perusahaan bus yang terkenal dengan pelayanannya yaitu Rosalia Indah.
Dalam menghadapi tantangan dalam memastikan kepuasan pengguna di tengah
persaingan bisnis yang ketat. Memahami faktor-faktor yang memengaruhi kepuasan
pengguna menjadi kunci untuk mempertahankan dan meningkatkan kualitas layanan.
Penggunaan algoritma machine learning menawarkan solusi dalam menganalisis dan
memprediksi kepuasan pengguna secara lebih akurat dan efisien. Dengan
membandingkan dua algoritma machine learning yang populer, diharapkan dapat
ditemukan algoritma yang paling efektif untuk meningkatkan kualitas layanan
transportasi bus Rosalia Indah. Dari hasil pengujian yang dilakukan untuk
mengetahui kepuasan pengguna Rosalia Indah dengan memanfaatkan metode naive
bayes dan k-nearest neighbor. Hasil dari Naive bayes memiliki nilai rata-rata akurasi
sejumlah 97.39% serta nilai AUC berjumlah 1.000 Sedangkan k-nearest neighbors
memiliki tingkat rata-rata akurasi cukup tinggi yaitu 98.33% dengan nilai AUC
sebesar 1.000. dalam hal ini k-nearest neighbors mempunyai tingkat akurasi lebih
tinggi dibanding naive bayes dengan selisih perbandingan yang tidak signifikan yaitu
0.94 %.

Kata kunci: Kepuasan Pengguna, Machine Learning, Komparasi Algoritma



ABSTRACT

Dimas Miftakhul Fakri (15200304), Comparison of Machine Learning
Algorithms in Predicting User Satisfaction with Rosalia Indah Bus Transportation
Services.

The variety of activities often requires people to easily move from one location to
another. To fulfill these needs, humans need a mode of transportation. The bus, as a
means of mass transportation, has a positive impact on the environment by reducing
air pollution and traffic congestion and is easily accessible. One bus company known
for its service is Rosalia Indah. In facing challenges in ensuring user satisfaction
amidst intense business competition. Understanding the factors that influence user
satisfaction is key to maintaining and improving service quality. The use of machine
learning algorithms offers solutions in analyzing and predicting user satisfaction
more accurately and efficiently. By comparing several popular machine learning
algorithms, it is hoped that the most effective algorithm can be found to improve the
quality of Rosalia Indah bus transportation services. From the testing conducted to
determine user satisfaction with Rosalia Indah using the Naive Bayes and k-Nearest
Neighbor methods, the results show that Naive Bayes has an average accuracy of
97.39% and an AUC value of 1.000. Meanwhile, k-Nearest Neighbors has a slightly
higher average accuracy of 98.33% with an AUC value of 1.000. In this case, k-
Nearest Neighbors demonstrates higher accuracy compared to Naive Bayes, with an
insignificant difference of 0.94%.

Keywords: User satisfaction, Machine Learning, Algorithm Comparison
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SIMBOL KETERANGAN
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LINE ARROW

v

Digunakan untuk menunjukkan alur atau proses.
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b. Simbol RapidMiner

SIMBOL KETERANGAN

READ EXCEL

Read Excel
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SPLIT DATA
7Split Data
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training dan data testing dengan rasio tertentu.

NAIVE BAYES

) %) Digunakan untuk melakukan pengkategorian data
f berdasarkan kategori tertentu dengan metode naive
| bayes.
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K-NEAREST NEIGHBORS

Digunakan untuk menentukan kelas atau kategori dari
data input berdasarkan mayoritas kelas dari k tetangga
terdekatnya menggunakan metode k-nn.

Apply Model

% mod g lab"D
unl = modF

APPLY MODEL

Digunakan untuk membuat prediksi atau mengambil
keputusan berdasarkan data yang digunakan.

Performance )
q lab % per D

q‘ per exaF

PERFORMANCE

Digunakan mengukur akurasi hasil pemodelan yang
dibuat.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Beragamnya kegiatan mengharuskan manusia untuk mudah berpindah lokasi
dari sebuah lokasi menuju ke lokasi yang lain. Untuk mencukupi akan keperluan
perpindahan tersebut manusia membutuhkan moda transportasi. Transportasi
merupakan salah satu aspek kegiatan masyarakat yang selalu dibutuhkan oleh
masyarakat yang rutin beraktivitas untuk memenuhi kebutuhannya sehari-hari (Amir
& Rahman, 2020). Salah satu jenis transportasi yang kerap digunakan adalah bus.

Transportasi bus adalah sarana transportasi massal yang digunakan untuk
mengangkut banyak penumpang dari satu kota ke kota lainnya (Saphari, 2023).
Selain murah dan nyaman, bus juga sangat diminati oleh masyarakat umum dan
mudah diakses oleh seluruh lapisan masyarakat (Wiyanto, 2020).

Bus memiliki banyak jenis, mulai dari mini bus, medium bus, hingga bus
besar. Transportasi bus sering dianggap sebagai bagian penting dari sistem
transportasi publik di berbagai kota dan negara, ini memberikan aksesibilitas yang
baik bagi banyak orang untuk berpindah dari satu daerah ke sebuah tempat yang lain,
dan menjadi pilihan transportasi yang terjangkau bagi banyak orang. Dengan
kapasitas yang dapat menampung lebih dari satu penumpang, bus menjadi pilihan
favorit untuk masyarakat yang hendak bepergian dengan efisien dan terjangkau.
Selain itu, Bus juga memiliki juga memberikan dampak positif bagi lingkungan
dalam mengurangi polusi udara dengan mengurangi jumlah penggunaan mobil

pribadi dan kemacetan lalu lintas.



Beberapa perusahaan penyedia jasa transportasi bus berlomba-lomba untuk
memberikan pelayanan terbaiknya, salah satu perusahaan transportasi bus yang
cukup terkenal di Indonesia adalah perusahaan bus asal Karanganyar, Jawa Tengah,
yaitu Rosalia Indah. Perusahaan Otobus (PO) Rosalia Indah beroperasi dalam bidang
transportasi khususnya layanan angkutan darat. Perusahaan Otobus (PO) Rosalia
Indah sudah menjalankan kegiatan usahanya sejak tahun 1983. Perusahaan Otobus
(PO) Rosalia Indah masuk kategori perusahaan swasta yang berkembang cukup pesat
dan saat ini telah melayani perjalanan di pulau Jawa hingga pulau Sumatera.

Masalah utama sebagai salah satu pelayanan jasa transportasi yaitu apakah
pelayanan yang diberikan dapat memuaskan para penggunanya. Dalam ketatnya
kondisi persaingan bisnis transportasi saat ini, memahami faktor-faktor yang
memengaruhi kepuasan pengguna merupakan hal faktor kunci bagi perusahaan
transportasi seperti Rosalia Indah. Sebagai perusahaan yang berfokus pada bidang
transportasi bus, Perusahaan Otobus (PO) Rosalia Indah menyadari banyak aspek
yang dapat mempengaruhi tingkat kepuasan pengguna. Dengan memperhatikan dan
meningkatkan standar produk yang ada, harga yang bersaing, serta memberikan
pelayanan yang prima dan berkualitas, Perusahaan Otobus (PO) Rosalia Indah dapat
semakin memenuhi harapan pelanggan dan memperkuat hubungan dalam jangka
waktu yang lama dengan pelanggan yang ada (Sariatin & Ekawati, 2023).

Perusahaan Otobus (PO) Rosalia Indah, sebagai salah satu penyedia jasa
transportasi bus terkemuka di Indonesia terus berupaya meningkatkan kualitas
layanannya. Namun, dalam mengevaluasi kepuasan pengguna seringkali sulit untuk
memperoleh gambaran yang akurat dan real-time karena metode tradisional seperti

survei atau penilaian manual dapat menghabiskan waktu dan biaya yang cukup besar,



sehingga diperlukan metode yang lebih efisien dan dapat memberikan prediksi yang
akurat terkait dengan kepuasan pengguna.

Dengan kemajuan teknologi dan ketersediaan data yang besar, penggunaan
algoritma machine learning telah menjadi pilihan menarik dalam menganalisa dan
memprediksi kepuasan pengguna terhadap layanan transportasi. Dengan melakukan
komparasi antara dua algoritma machine learning yang populer dalam memprediksi
kepuasan pengguna jasa transportasi bus Rosalia Indah, diharapkan dapat membantu
dalam menentukan algoritma yang paling cocok dan efektif, sehingga
memungkinkan penyedia jasa transportasi bus untuk meningkatkan kualitas layanan
mereka.

Banyak penelitian yang telah dilakukan terkait kepuasan pengguna, salah
satunya adalah penelitian oleh (Diansyah, 2022) tentang “Klasifikasi Tingkat
Kepuasan Pengguna dengan Menggunakan Metode K-Nearest Neighbour (KNN)”
Penelitian ini melibatkan pengujian dengan metode k-neares neighbour dengan hasil
tingkat akurasi 94.12%.

Penelitian berikutnya terkait kepuasan pengguna juga dilakukan oleh (lwandini
et al.,, 2023) tentang “Analisa Sentimen Pengguna Transportasi Jakarta Terhadap
Transjakarta Menggunakan Metode Naives Bayes dan K-Nearest Neighbor” pada
penelitian tersebut digunakan dua metode untuk pengujian, yaitu naive bayes dan K-
neares neighbors untuk pengolahan datanya. Hasil dari pengujian tersebut
menunjukan bahwa naive bayes memprediksi hasil akurasi 61,1%, dan K-Nearest
Neighbor memprediksi hasil akurasi 75,7%.

Berdasarkan uraian tersebut, maka penulis memiliki ketertarikan untuk

melakukan kegiatan penelitian yang dirangkum dan disusun dalam skripsi ini dan



diberi judul “Komparasi Algoritma Machine Learning Dalam Memprediksi

Kepuasan Penggunaan Jasa Transportasi Bus Rosalia Indah”.

1.2 Rumusan Masalah

Melihat dari latar belakang masalah yang sudah dipaparkan, maka dapat

dirumuskan permasalahan, diantaranya:

1.

Bagaimana performa algoritma machine learning dalam memprediksi
kepuasan pengguna jasa transportasi bus Rosalia Indah?

Algoritma machine learning mana yang memiliki akurasi tertinggi dalam
memprediksi tingkat kepuasan pengguna?

Apa saja faktor utama yang mempengaruhi tingkat kepuasan pengguna layanan

transportasi bus Rosalia Indah?

1.3 Tujuan dan Manfaat

Tujuan :

Tujuan dilakukannya penelitian ini adalah:

Menilai performa berbagai algoritma machine learning dalam memprediksi
kepuasan pengguna jasa transportasi bus Rosalia Indah.

Membandingkan berbagai algoritma machine learning untuk menentukan
algoritma yang memiliki tingkat akurasi tertinggi dalam memprediksi tingkat
kepuasan pengguna.

Untuk mengindentifikasi apa saja faktor utama yang paling mempengaruhi
terhadap tingkat kepuasan pengguna layanan transportasi bus Rosalia Indah

berdasarkan hasil prediksi dari berbagai algoritma.



Manfaat :

Penelitian ini dilakukan dengan tujuan bisa menawarkan manfaat kepada

berbagai kelompok yang membutuhkan, diantaranya:

1.

Bagi Penulis

Menjadi tambahan ilmu bagi penulis dalam memperluas pengetahuan tentang
penggunaan teknologi dalam industri transportasi tentang bagaimana algoritma
machine learning dapat digunakan untuk memprediksi kepuasan pengguna jasa
transportasi.

Bagi Pembaca

Penelitian ini dapat menjadi referensi penting dan sumber tambahan bagi
peneliti yang ingin melakukan studi serupa dalam konteks lain atau dengan
variabel yang berbeda yang membahas tentang dampak dari kualitas pelayanan
perusahaan penyedia jasa transportasi terhadap kepuasan pelanggan.

Bagi Perusahaan

Capaian pada penelitian ini diharapkan bisa menghadirkan wawasan yang
berharga kepada perusahaan dalam memanfaatkan teknologi machine learning
untuk meningkatkan pelayanan dan kepuasan pelanggan. Hal ini dapat
mendorong inovasi dan pengembangan berkelanjutan dalam penyediaan
layanan transportasi yang lebih efisien dan memuaskan, terutama yang
berkaitan dengan upaya peningkatan pelayanan terhadap kepuasan pengguna

jasa transportasi bus.



1.4 Hipotesis

Hipotesis pada penelitian ini dapat dirumuskan seperti berikut ini:

H, : Tidak terdapat perbedaan yang signifikan pada kinerja algoritma machine
learning dalam memprediksi kepuasan penggunaan jasa terhadap layanan
transportasi bus rosalia indah.

H, : Terdapat perbedaan yang signifikan pada kinerja algoritma machine
learning dalam memprediksi kepuasan penggunaan jasa terhadap layanan

transportasi bus rosalia indah.

1.5 Batasan Masalah

Pada penelitian ini, terdapat batasan masalah yang perlu diperhatikan, yaitu :
Penelitian ini hanya terbatas pada penelitian tentang tingkat kepuasan pengguna
transportasi bus Rosalia Indah yang penggunanya adalah pelanggan yang telah
menggunakan jasa transportasi bus Rosalia Indah. Penelitian terbatas dilakukan
dengan pengumpulan data melalui kuesioner kepada responden di sosial media.
Attribute yang digunakan untuk menentukan tingkat kepuasan penggunaan jasa
transportasi bus Rosalia Indah terdiri dari bus dengan attribute kualitas layanan
secara keseluruhan dengan targetnya adalah tingkat kepuasan pengguna. Dalam
pengolahan data, penelitian ini akan menggunakan rapidminer sebagai alat analisis
data. Algoritma yang akan dibandingkan pada penelitian ini dibatasi dengan dua
algoritma machine learning yang populer untuk menentukan tingkat akurasi

kepuasan pengguna jasa transportasi bus rosalia indah.



BAB Il

LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Landasan teori pada penelitian ini mencakup sejumlah konsep penting tentang
kepuasan pengguna jasa transportasi bus Rosalia Indah. Pemahaman terhadap
konsep-konsep ini membantu dalam merancang penelitian dan menganalisis faktor
utama apa saja yang berpengaruh kepada kepuasan pengguna jasa layanan

transportasi bus Rosalia Indah.

2.1.1 Transportasi

Transportasi merupakan sebuah kendaraan yang dioperasikan oleh manusia
untuk bermigrasi dari sebuah tempat ke tempat lain (Ilhamsyah et al., 2020). Menurut
Miro “Transportasi merupakan proses pemindahan, pengerakkan, dan pengangkutan
sebuah benda dari suatu tempat ke sebuah tempat dimana di tempat tersebut benda
itu bermanfaat dalam mencapai suatu target” (Ferdila & Anwar, 2021). Nasution
mengemukakan “Transportasi merupakan salah satu sektor penggerak perekonomian
melalui pemindahan barang dan manusia (the promoting sector) dan penyedia
layanan jasa (the servicing sector) bagi pembangunan ekonomi (Amir & Rahman,
2020).

Di Indonesia terdapat beberapa jenis moda transportasi massal, seperti darat,
laut, dan udara. Dari beragam jenis transportasi, transportasi darat merupakan moda

transportasi yang menjadi pilihan utama dan populer di masyarakat.



2.1.2 Kepuasaan Pengguna

Menurut Kotler dan Keller mendefiniskan bahwa “Kepuasan pelanggan
merupakan perasaan bahagia maupun kekecewaan pengguna yang disebabkan karena
membandingkan performa yang dirasakan dari sebuah produk atau pelayanan dengan
ekspetasi mereka” (Rooroh et al., 2020). Jika performa ataupun hasil belum
memenuhi ekskpetasi, maka pelanggan tersebut akan merasa kecewa. Jika kinerja
sesuai dengan ekspetasi, kemudian pelanggan tersebut akan senang.

Menurut Pratama menyatakan bahwa “Beberapa indikator dalam menilai
kepuasan pengguna meliputi: kesesuaian layanan yang memenuhi harapan,
pelayanan yang sebanding dengan harga yang ditawarkan, dan kesesuaian layanan
yang sebanding dengan yang diterima oleh pengguna” (Hamid & Susanti, 2023).

Dalam penelitian ini faktor utama yang digunakan untuk menentukan
kepuasan pelanggan adalah bagaimana pengguna mempersepsikan kualitas layanan

dan harga.

2.1.2.1 Kualitas Pelayanan

Tjiptono mengatakan bahwa “Kualitas pelayanan adalah usaha untuk
memenuhi kebutuhan dan keinginan pelanggan, serta ketepatan penyampaian
dengan cara yang sesuai dengan harapan pelanggan” (Hamid & Susanti,
2023). Pelanggan akan merasakan senang apabila mereka mendapatkan
kualitas pelayanan memuaskan dan seperti dengan harapan yang mereka

inginkan (Tirta Komara et al., 2021).
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2.1.22  Harga

Tjiptono mengemukakakn bahwa “Harga merupakan nilai moneter
atau ukuran lain (produk dan layanan yang lain) yang diganti untuk
mendapatkan hak menggunakan atau memiliki sebuah produk atau layanan”
(Rooroh et al., 2020). Harga bisa menjadi indikator kepuasan pengguna,
harga yang murah, harga yang wajar dan sesuai dengan kualitas layanan serta
fasilitas yang dirasakan oleh pelanggan tentu akan menimbulkan rasa puas

pada pelanggan (Setiawan & Frianto, 2021).

2.1.3 Machine Learning

Machine learning adalah algoritma matematika dalam program komputer
mempelajari pola yang berasal dari data dan akan menghasilkan sebuah prediksi di
masa depan (Saphari, 2023)

Machine learning merupakan bagian integral dari Artificial Intelligence (Al)
yang memanfaatkan cara kerja ilmu komputer dan statistik guna menciptakan bentuk
yang mencerminkan pola yang terdapat dalam data (Giarsyani, 2020). Machine
learning berisi algoritma yang lazim atau umum yang mampu menciptakan sesuatu
yang memikat serta berguna dari data tanpa memerlukan penulisan kode yang
spesifik (Rahmat et al., 2023).

Pada penelitian ini penggunaan algoritma machine learning dibatasi pada
beberapa algoritma yang populer untuk menentukan tingkat akurasi kepuasan

pengguna jasa transportasi bus Rosalia Indah.
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2.1.4 Supervised Learning

Supervised learning merupakan cara pembelajaran yang mengidentifikasi
pola korelasi antara variabel input dan output (label) berdasarkan data training yang

dibagikan (Agustina & Rahmah, 2022).

2.1.5 Data Mining

Data Mining adalah metode yang memakai ketrampilan menyerupai
matematika dan statistik untuk mendapatkan informasi bernilai dari kelompok data,
dan perusahaan bisa mendapatkan manfaat dari hal ini karena bisa membantu mereka
mengevaluasi apa yang terjadi di perusahaanya, dan membuat prediksi apa yang akan
terjadi di masa depan (lwandini et al., 2023).

Data mining merupakan bagian pada tahap KDD (Knowledge Discovery in
Databases) yang meliputi dari jumlah tahap seperti memilih data, pre-processing,

transformasi, data mining, dan evaluasi kinerja (Zai, 2022).

2.1.6 Pre-processing data

Data Pre-processing atau pra-pemrosesan data adalah tahap dalam persiapan
data yang bertujuan untuk mengolah data untuk menghasilkan data yang berkualitas
dalam format yang sesuai dengan kebutuhan (Firdaus & Setiadi, 2023). Data pre-
processing merupakan proses pengolahan data mentah untuk menjadi data yang
relevan dengan tahap data mining yang dilakukan (Febriansyah et al., 2019).
Tahapan Pre-processing ini tujuan utama adalah memastikan bahwa data yang akan
digunakan untuk analisis telah dibersihkan serta diverifikasi keakuratannya. Berikut

ini adalah beberapa metode yang digunakan dalam data pre-processing:
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1. Cleaning data
Proses ini bertujuan untuk menghapus nilai yang tidak valid, memperbaiki
kesalahan yang terdapat pada data dan mendeteksi inkonsistensi data yang
mungkin ada pada dataset (Febriansyah et al., 2019).
2. Labeling data
Dataset yang telah dibersihkan akan diberikan label yang digunakan untuk
mengklasifikasikan data uji ke dalam golongan atau kelas tertentu (Firdaus &

Setiadi, 2023)

2.1.7 Splitting data

Split data adalah tahapan memisahkan dataset menjadi dua klasifikasi, yakni
data uji dan data latih yang akan dimanfaatkan untuk keperluan algoritma
(Prasetyo & Hermawan, 2023). Dalam tahapan ini dataset akan diubah menjadi
dua kategori, yaitu data latih (training) dan data uji (testing).

A. Data training

Data training adalah himpunan data yang mempunyai atribut label atau kelas

yang dimanfaatkan oleh mesin supaya bisa memahami karaktersitik dataset

sehingga dapat menghasilkan sebuah model atau pola data (Musu et al.,

2021).

B. Data testing

Data testing merupakan sekumpulan data yang dilabeli atau dikelompokan

yang dipakai dalam menilai ketepatan pola maupun model yang digunakan

untuk mengklasifikasikan data testing (Musu et al., 2021).
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2.1.8 RapidMiner

RapidMiner adalah sebuah perangkat lunak yang mengadopsi prinsip dari
algoritma data mining untuk pengolahan data (Novianti, 2019). RapidMiner
beroperasi menggunakan ide data mining dengan mengambil pola dari kumpulan
data berukuran besar, dan menggabungkannya menggunakan metode statistika,
artificial intelligence, serta menyusunnya dalam format database (Febriansyah et al.,
2019).

Pada penelitian ini metode yang diterapkan adalah algoritma machine learning
yang dibatasi pada beberapa algoritma yang populer untuk menentukan tingkat

akurasi kepuasan pengguna jasa transportasi bus Rosalia Indah.

2.1.9 Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan alat yang dapat digunakan untuk mengevaluasi
kinerja sebuah model dalam mengklasifikasikan dataset pada perangkat lunak
machine learning (Mardiyyah et al., 2024). Salah satu tujuan utama dari confusion
matrix adalah untuk menghitung nilai accuracy, precision dan recall sebagai
representasi dari prediksi dan keadaan aktual dari data yang dihasilkan oleh
algoritma machine learning (Mardiyyah et al., 2024).

Metode ini bekerja dengan cara membandingkan matriks prediksi dengan
kelas asli yang memuat informasi aktual serta nilai klasifikasi yang diprediksi

(Styawati et al., 2021).

2.1.10 Kurva Roc

Kurva ROC merupakan visualiasi grafik dua dimensi yang menggambarkan
confusion matrix dan memvisualisasikan akurasi serta perbandingan klasifikasi

(Maulana et al., 2023). Kurva ROC digambarkan dengan dua buah garis berwarna
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biru dan merah, yaitu garis horizontal menggambarkan false positif dan garis vertikal

menggambarkan true positif.

2.2 Penelitian Terkait

Penulis pada pembuatan skripsi ini memaparkan beberapa penelitian terkait
yang relevan dan berhubungan dengan latar belakang masalah yang dibahas dalam
skripsi ini. Pada Table I1.1 rangkuman beberapa penelitian terkait yang berhubungan
dengan skripsi ini dan berikut penjelasannya:

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Diansyah, 2022) yang berjudul
“Klasifikasi Tingkat Kepuasan Pengguna dengan Menggunakan Metode K-Nearest
Neighbour (KNN)” Tujuan dari penelitian ini untuk mengklasifikasikan tingkat
kepuasan pengguna layanan bus Trans Metro Pekanbaru, dengan tujuan
mendapatkan pengetahuan terkait tingkat kepuasan penumpang. Data yang
digunakan sebanyak 170 set data yang dikumpulkan melalui kuesioner yang
disebarkan kepada penumpang bus Trans Metro Pekanbaru. Untuk mencari nilai k
optimal, penelitian ini menggunakan metode k-Fold Cross Validation, sementara
dalam mengklasifikasi tingkat kepuasan pengguna, digunakan metode K-Nearest
Neighbor. Untuk akurasi yang dicapai dari pengujian ini menghasilkan akurasi
sebesar 94,12% dengan nilai k optimal adalah 5.

Penelitian berikutnya oleh (Ilwandini et al., 2023) yang berjudul “Analisa
Sentimen Pengguna Transportasi Jakarta Terhadap Transjakarta Menggunakan
Metode Naives Bayes dan K-Nearest Neighbor”. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan sistem yang mampu mendeteksi sentimen positif dan negatif dalam
informasi publik, khususnya dalam konteks data Twitter terkait Transjakarta. Sistem

ini menggunakan metode Naive Bayes Classifier dan K-Nearest Neighbor Classifier
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untuk Klasifikasi sentimen, dengan pembobotan TF-IDF sebagai teknik ekstraksi fitur
dengan masukan sistem berupa tweet tentang Transjakarta. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa metode Naive Bayes menghasilkan akurasi sebesar 61,1%,
sedangkan metode K-Nearest Neighbor mencapai akurasi 75,7%. Dapat dilihat
bahwa K-Nearest Neighbor lebih unggul dalam menentukan sentimen dari data
Twitter terkait penggunaan transportasi Transjakarta.

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh (Salsabilah et al., 2023) yang berjudul
“Komparasi Algoritma Naive Bayes dan K Nearest Neighbor dalam Kepuasan
Pengguna Fitur Tiktok Shop” Menggali faktor-faktor yang memengaruhi kepuasan
pengguna terhadap fitur TikTok Shop pada aplikasi tersebut. Studi ini merespons
pertumbuhan transaksi jual beli online yang semakin meningkat di Indonesia, dengan
fokus pada fitur TikTok Shop yang diperkenalkan pada tahun 2021 sebagai bagian
dari social commerce. Penelitian ini membandingkan algoritma Naive Bayes dan K
Nearest Neighbor dalam menganalisis data, dengan fokus pada pengaruh service
quality, system quality, dan information quality. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa service quality memiliki pengaruh tertinggi terhadap kepuasan pengguna
TikTok Shop, diikuti oleh system quality, dan information quality. Selain itu,
perbandingan algoritma menunjukkan bahwa Naive Bayes mencapai bobot akurasi
tertinggi sebesar 98.36% dengan pengelompakan data latih sebesar 70% dan data uji
sebesar 30%

Penelitian yang selanjutnya dilakukan oleh (Yuliarina & Hendry, 2022) yang
berjudul “Comparison of Prediction Analysis of Gofood Service Users Using the Knn
& Naive Bayes Algorithm With Rapidminer Software” Pada penelitian tersebut
menyoroti pentingnya peran GoFood sebagai penyedia layanan jasa yang semakin

esensial dalam kehidupan modern. Oleh karena itu, diperlukan analisis survei untuk
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mengumpulkan data kepuasan pelanggan yang dapat digunakan dalam memprediksi
kepuasan pengguna layanan GoFood. Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan
Naive Bayes digunakan untuk menguji 1.000 data pengguna GoFood yang telah
dikumpulkan. Hasil pengujian dengan Cross Validation dan T-Test menunjukkan
bahwa algoritma KNN memberikan performa terbaik dengan akurasi 98,80% dan
recall 100%, sedangkan algoritma Naive Bayes menghasilkan akurasi 94,10% dan
recall 94,43%. Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma KNN lebih unggul dalam
memprediksi kepuasan pengguna layanan GoFood.

Penelitian yang selanjutnya dilakukan oleh (Hakim & Sugiyono, 2024) yang
berjudul “Analisa Sentimen Terhadap Kereta Cepat Jakarta - Bandung Menggunakan
Algoritma Naive Bayes Dan K-Nearest Neighbor” pada penelitian tersebut digunakan
Penelitian ini menggunakan metode Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor (KNN)
untuk mengklasifikasikan 2.000 tweet, yang terdiri dari 1.000 data latih dan 1.000
data uji. Hasil analisis menunjukkan bahwa 44,18% masyarakat memiliki sentimen
positif, sementara 55,82% bersentimen negatif terhadap proyek kereta cepat ini.
Temuan ini menunjukkan bahwa sebagian besar masyarakat Indonesia cenderung
memiliki respon negatif terhadap proyek tersebut. Berdasarkan hasil klasifikasi
menggunakan algoritma KNN dengan split data 0.8 : 0.2 dan nilai k=3, diperoleh
akurasi sebesar 99,76%, yang mengindikasikan bahwa algoritma KNN mampu

mengklasifikasikan data secara efektif dan akurat.



Tabel Il. 1 Penelitian Terkait
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Tahun Judul Penulis Metode Hasil
2022 — Klasifikasi Surya Dalam penelitian | Tingkat akurasi
Jurnal Sistim | Tingkat Diansyah ini, dilakukan yang dihasilkan
Informasi Kepuasan pencarian nilai k | dari pengujian ini
dan Pengguna optimal adalah sebesar
Teknologi dengan menggunakan 94.12% dengan
(Jsisfotek) Menggunaka teknik k-Fold nilai k optimal

n Metode K- Cross Validation, |adalah k = 5.
Nearest sementara untuk
Neighbour mengklasifikasi
(KNN) tingkat kepuasan
layanan
pengguna bus
dengan
menggunakan
metode K-
Nearest
Neighbor.
2023 - Analisa Ismia Metode yang Dari hasil
Journal of Sentimen Iwandini, digunakan dalam |pengujian
Information | Pengguna Agung klasifikasi didapatkan
System Transportasi | Triayudi, & | sentimen ini yaitu [bawha akurasi
Research Jakarta Gatot perbandingan algoritma Naive
(JOSH) Terhadap Soepriyono | metode Naive Bayes untuk
Transjakarta Bayes Classifier [analisis sentimen
Menggunaka dan juga K- data Twitter
n Metode Nearest Neighbor |terkait
Naives Bayes Classifier dengan |penggunaan
dan K- pembobotan TF-  |transportasi
Nearest IDF. Transjakarta
Neighbor mencapai 61,1%,
sedangkan
metode K-

Nearest Neighbor
memperoleh hasil
akurasi sebesar
75,7%. Hal ini
menunjukkan
metode K-
nearest-neighbor
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memberikan
tingkat akurasi
yang lebih tinggi.

2023 — Komparasi Balqist Penelitian ini Hasil yang
Journal of Algoritma Naurah menggunakan didapatkan dari
Emerging Naive Bayes | Salsabilah | algoritma Naive |pengujian yakni
Information | dan K- & | Kadek | Bayes dan K service quality
System and Nearest Dwi Nearest Neighbor |[menjadi pengaruh
Business Neighbor Nuryana karena hasil paling tinggi
Intelligence | dalam tingkat akurasi pada kepuasan
(JEISBI) Kepuasan dalam melakukan |pengguna fitur
Pengguna klasifikasi data Tiktok Shop.
Fitur Tiktok memberikan hasil |[Hasil dari
Shop. yang baik. Untuk |perbandingan
mencari tahu algoritma, Naive
faktor-faktor yang |Bayes memiliki
memiliki bobot akurasi
pengaruh yakni  |terbaik sebesar
menggunakan 98.36% dengan
Gain Ratio dan 70% data
mengurutkannya |training dan 30%
berdasarkan yang |data testing.
paling tinggi
hingga terendah.
2022 — Comparison | Agista Dengan Hasil pengujian
Jurnal of Prediction | Nindy memanfaatkan menggunakan
Teknik Analysis of Yuliarina & | algoritma KNN Cross Validation
Informatika | Gofood Hendry dan Naive Bayes, |dan T-Test
(JUTIF) Service Users yang keduanya menyatakan
Using the merupakan algoritma KNN
Knn & Naive algoritma yang adalah algoritma
Bayes optimal untuk paling unggul
Algorithm melakukan dengan Accuracy
With pengujian 98,80% dan
Rapidminer terhadap 1.000 Recall 100%
Software. data pengguna dibandingkan

GoFood yang
telah
dikumpulkan.

Naive Bayes yang
mendapatkan
hasil Accuracy
sebesar 94,10%
dan Recall
sebesar 94,43%
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2024 —
Jurnal Sains
dan
Teknologi

Analisa
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Penelitian ini
menggunakan
metode Naive
Bayes dan metode
K-Nearest
Neighbor.

Berdasarkan
klasifikasi model
algoritma K-
Nearest
Neighbor, dengan
split data
memakai rasio
0.8 : 0.2 dengan
nilai k = 3 pada
dataset kereta
cepat Jakarta —
Bandung,
diperoleh nilai
accuracy sebesar
99.76%. Hal ini
menunjukkan
bahwa algorima
K- NN dapat
melakukan
Klasifikasi data
dengan tingkat
akurasi yang
sangat tinggi dan
efektif.

Sumber: Bahan Penelitian




BAB Il

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Proses dan Langkah Penelitian

Proses dan langkah penelitian dalam penyusunan skripsi tentang “Komparasi
Algoritma Machine Learning Dalam Memprediksi Kepuasan Penggunaan Jasa

Transportasi Bus Rosalia Indah” digambarkan dalam gambar 111.1 berikut:

‘ Analisis Masalah |

il

‘ Pengumpulan Data |

]

‘ Uji Wvaliditas dan Reliabilitas |

[
+

Pengolahan Data |

!

‘ Cleaning Data |

il

‘ Labelling Data |

Pro-procossing Dala

| Puas ‘ | Tidak Puas |
¥ +

1

‘ Splitting Data |

| Data Training | Data Testing |

T
W

Pengujian Algoritma |

Modasal ‘

| Naive Bayes | | K-Neares Neighbors

+ T +

‘ Evaluasi Kinerja Algoritma

Sumber: Hasil Penelitian

Gambar I11. 1 Kerangka Penelitian
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3.2 Metode Pengolahan dan Analisis Data

Metode mengolah dan menganalisis data pada penelitian ini dilakukan untuk
menjawab pertanyaan penelitian mengenai komparasi algoritma machine learning

dalam memprediksi kepuasan pengguna bus rosalia indah.

3.2.1 Analisis Masalah

Pada tahapan ini, diidentifikasi masalah yang sebenarnya dan faktor apa saja
yang dibutuhkan untuk menganalisis kepuasan pengguna jasa transportasi bus
Rosalia Indah dengan menerapkan metode data mining menggunakan dua algoritma
machine learning yang populer. Metode analisis data yang dipakai untuk penelitian
ini merupakan analisis kuantitatif yaitu proses mengumpulkan, menganalisis, dan
menafsirkan data numerik untuk mengidentifikasi pola, hubungan, atau tren yang
terdapat dalam data tersebut. Data dikumpulkan memakai alat atau perangkat
penelitian, dan analisisnya dilakukan secara kuantitatif untuk pengujian hipotesis

yang telah dirumuskan.

3.2.2 Pengumpulan Data

Penelitian ini memakai data primer yang berasal dari pengumpulan data secara
langsung oleh peneliti atau pihak pertama yang didalamnya berisi penilaian
pelanggan mengenai kualitas keseluruhan pelayanan jasa transportasi bus rosalia
indah dan informasi yang didapatkan langsung dari sumber utama, yakni pelanggan.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam proses pengambilan data
adalah sebagai berikut:

1. Pembuatan Kuesioner
Kuesioner dibuat menggunakan platform Google Form untuk memudahkan

pengumpulan data secara online.
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2. Penyusunan Kuesioner

Pertanyaan kuesioner dirancang untuk menggali informasi tingkat kepuasan
pengguna Bus Rosalia di sosial media. Pertanyaan mencakup faktor-faktor seperti
kualitas pelayanan, harga, tingkat kepuasan pelanggan pengguna transportasi bus
rosalia indah, dan data demografis pengguna. Dalam merancang pertanyaan peneliti
menyediakan 5 pilihan jawaban pertanyaan menggunakan skala likert. dimana
masing-masing opsi jawaban diberi nilai (1, 2, 3, 4, dan 5) seperti yang digambarkan
pada Tabel 111.1 dibawah ini.

Tabel I11. 1 Skala Likert

No Keterangan Nilai
1 | Sangat Tidak Setuju 1
2 | Tidak Setuju 2
3 | Netral 3
4 | Setuju 4
5 | Sangat Setuju 5

Sumber: Hasil Penelitian

3. Distribusi Kuesioner

Data dikumpulkan dengan memberikan daftar pertanyaan kepada responden
melalui kuesioner yang kemudian disebarluaskan secara acak melalui platform
online menggunakan media sosial kepada para pengguna bus Rosalia Indah yang
pernah menggunakan jasa transportasi bus Rosalia Indah.
4. Populasi dan Sampel

Dalam penelitian kuantitatif, populasi didefinisikan sebagai area generalisasi
yang mencakup objek atau subjek dengan kualitas dan karakteristik tertentu yang
ditentukan oleh peneliti untuk diteliti dan kemudian digunakan untuk dibuat
kesimpulan (Suriani et al., 2023). Populasi pada penelitian ini adalah pengguna

media sosial yang pernah menggunakan jasa bus Rosalia Indah.
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Sampel adalah bagian dari populasi yang karakteristiknya ingin diteliti dan
dianggap mampu mewakili populasi secara keseluruhan (Suriani et al., 2023).
Metode pengampilan sampel yang diaplikasikan pada penelitian ini adalah rumus

slovin seperti gambar berikut:

N

"TTFN xe?
Sumber: Bahan Penelitian

Gambar I11. 2 Rumus Slovin

Keterangan:

n = Ukuran sampel yang dibutuhkan

N = Jumlah total populasi

e = Margin of error yang diinginkan

Dalam penelitian ini jumlah populasi (N) yang diperlukan adalah 300 orang.
Dan besarnya Margin of error yang diinginkan (e) sebesar 1% sehingga diperoleh
perhitungan sebagai berikut:

~ 300
"= 11300 x0.012

n =291

Berdasarkan perhitungan diatas, sampel yang diperlukan adalah sekitar 291
responden. Sampel pada penelitian ini adalah responden pengguna jasa transportasi
bus Rosalia Indah. Teknik sampling yang diterapkan pada penelitian ini adalah
purposive sampling yaitu teknik sampling berdasarkan kriteria. Adapun Kriteria yang
digunakan pada penelitian adalah:

1. Responden pernah menggunakan jasa transportasi bus Rosalia Indah.

2. Berusia lebih dari 15 tahun.
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3.3 Uji Validitas dan Reliabilitas

Pada tahapan ini dilakukan uji validitas dan realibitas terhadap jawaban yang

telah dikumpulkan melalui kuesioner dengan langkah-langkah berikut:
3.3.1 Uji Validitas

Uji validitas dilakukan untuk mengevaluasi keterkaitan atau hubungan antar
item pertanyaan dalam satu variabel. Alat ukur yang digunakan dalam pengujian
validitas adalah kuesioner berisi daftar pertanyaan yang telah diisi oleh responden
untuk melihat apakah sebuah alat ukur tersebut valid atau tidak valid. Sebuah
kuesioner dinyatakan valid apabila pertanyaan pada kuesioner tersebut dapat
memaparkan sesuatu yang diukur oleh kuesioner (Janna & Herianto, 2021).

Data atau jawaban kuesioner dikatakan valid apabila nilai r hitung > r tabel,
namun apabila nilai r hitung < r tabel maka data atau jawaban kuesioner dinyatakan
tidak valid, hal tersebut dibantu dengan program SPSS (Statistical Product and

Service Solution).

3.3.2 Uji Reliabilitas

Reliabilitas adalah serangkaian pengukuran atau serangkaian alat ukur yang
memiliki konsistensi ketika pengukuran tersebut dilakukan berulang kali dengan alat
ukur yang sama (Rooroh et al., 2020). Pada penelitian ini metode uji reliabilitas
menggunakan metode Cronbach’s Alpha.

Suatu variabel dikatakan reliabel apabila koefisien Cronbach Alpha
menunjukkan nilai > 0,60 dan sebuah kuesioner dikatakan kurang reliabel jika

koefisien Cronbach Alpha menunjukkan nilai < 0,60 (Kumrotin & Susanti, 2021)
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3.4 Pengolahan Data

Pengolahan data pada penelitian ini di lakukan dengan langkah-langkah
berikut:
1. Preprocessing data
Tahapan preprocessing data terdiri dari:
a. Cleaning data
bertujuan untuk mengumpulkan data yang kemudian dibersihkan
guna menghilangkan missing values, duplikasi, serta data yang
tidak relevan.
b. Pelabelan data
Selanjutnya data yang sudah dibersihkan akan diberi label menjadi
dua Kklasifikasi, yaitu Puas dan Tidak Puas.
2. Splitting Data
Dari dataset yang telah dikumpulkan akan diuji menggunakan
operator split data, dan dataset tersebut akan dibentuk menjadi dua tipe,
yaitu data latih (data training) dan data uji (data testing) yang kemudian
diujikan menggunakan beberapa algoritma machine learning dengan

bantuan rapidminer.

3.5 Pengujian Algoritma

Pada tahap ini, peneliti menentukan serta mengimplemetasikan metode yang
sesuai agar bisa menperoleh hasil akurasi yang sempurna. Dalam penelitian ini
algoritma yang diterapkan untuk pengujian yaitu algoritma naive bayes, dan k-neares
neighbors. Pemilihan algoritma didasarkan pada popularitas dan efektivitas dalam

tugas klasifikasi. Pengujian dijalankan dengan berbagai pengujian memanfaatkan
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operator split data dengan menggunakan tools software RapidMiner dengan tampilan

pada gambar 111.3..

59 <new process> ~ RapidMiner Studio Educational 10.1.002 @ DESKTOP-ET8QFN2 = X
File Edit Process View Connections Settings Extensions Help
™ B p - " Design Resuits Turbo Prep Auto Model All Studio v
Repository Process Parameters
& Import Data = Process B i W E W Process
A
logverbos! init
» ® Training Resources < 2
» © samples oan
ogfile
» . Community Samples
» Bl Local Repository resultfile
» Bos.
random seed 2001
send mail never
encoding SYSTEM v
Opecators 7. Hide advanced parameters
+ Change compatibility (10.1.002
» [ Data Access (62)
» [ Blending (81) Help
» [ Cleansing (28) A~
» [ Modeling (167) = ?r0§§S§ :
» [ Scoring (13)
» [ Validation (30) Synopsis
» [ ity (85) Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design! The root operator which is the
outer most operator of every
Get more operators from the S
° Activate Wisdom of Crowds process.
Marketplace v v

Sumber: Hasil Penelitian

Gambar 111. 3 Interface RapidMiner
3.5.1 Algoritma Naive Bayes

Algoritma naive bayes adalah metode data mining yang bisa dipakai untuk
pengelompokkan, dan dapat menyediakan hasil yang bisa memperkirakan peluang
yang terjadi di masa depan berdasarkan hasil klasifikasi (Gunawan et al., 2021).

_P(X|H)
P(H|X) = b .P(H)

Sumber (Gunawan et al., 2021)

Gambar 111. 4 Rumus Naive Bayes

Keterangan:

1. X : Data yang classnya tidak diketahui.

2. H : Hipotesis atau class yang ingin diteliti.

3. P(H|X) :Probabilitas posterior dari kelas H setelah diberikan data X.
4.  P(H : Probabilitas prior dari kelas H.

5. P(X|H) :Probabilitas likelihood X jika kelas H adalah benar.
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6. P(X) :Probabilitas prior dari kelas X.

3.5.2 K-Nearest Neighbors

Metode k-nearest neighbor (k-nn) merupakan sebuah teknik memanfaatkan
algoritma supervised dimana hasil dari Query instance bisa dikategorikan menurut
sebagian besar label class pada k-nn (Kartarina et al., 2021). K-nn dijalankan dengan
mengidentifikasi sekumpulan k objek pada data training yang mendekati (serupa)
seperti objek dalam data yang baru (data testing), sampai memungkinkan untuk
menentukan kesamaan antara data testing dan data training sehingga kecocokan
banyaknya data dapat mempengaruhi hasil dari penelitian tersebut (Wu dalam

penelitian Muharrom, 2019).

d(x;,%;) = Jz¢=1(ar(xi>—ar(xj)>2

Sumber (Gunawan et al., 2021)

Gambar I11. 5 Rumus K-Neares Neigbors

Keterangan :

1. d(x;,x;) :Jarak Euclidean antara data (x;) dan (x;)

2. (x7) . data ke- i

3. (x) : data ke- j

4. (a,) : himpunan data yang akan dibandingkan

5.1, . posisi dari atribut yang ingin dibandingkan dari kedua data.

3.6 Evaluasi Kinerja

Pemilihan fitur-fitur yang paling relevan untuk analisis dilakukan untuk
meningkatkan akurasi model evaluasi kinerja model dilakukan dengan menggunakan

data uji. Metode pengujian yang dipilih oleh peneliti dalam penelitian ini adalah
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dengan menggunakan tools software rapidminer untuk mendapatkan accuracy yang
dipakai untuk mengukur performa masing-masing algoritma machine learning.
Selain itu, confusion matrix juga digunakan untuk memberikan gambaran lebih detail
mengenai prediksi yang benar (positif) dan salah (negatif) dan Kurva ROC untuk
menilai hasil prediksi.
1. Confusion Matrix

Confusion matrix menggunakan evaluasi model confussion matrix seperti pada
tabel 111.2.

Tabel I11. 2 Confusion Matrix

KLASIFIKASI KELAS PREDIKSI
class precision Class= Class=

Puas Tidak Puas

Class= Puas Tidak Puas

Puas Positive- Negative-
(TP) (FN)

Class- Tidak Puas | Puas

Tidak Puas | Positive- Negative
(FP) (TN)

Sumber : Hasil Penelitian

Tingkat akurasi dapat dihitung dengan menerapkan rumus sebagai berikut:

TN+TP
TN+TN+FP+FN

Accuracy =

TP : Jumlah data positif yang diprediksi sebagai positif dengan benar oleh model.

FP : Jumlah data yang seharusnya negatif tetapi salah diprediksi sebagai positif oleh
model.

TN : Jumlah data negatif yang diprediksi sebagai negatif dengan benar oleh model.

FN : Jumlah data yang sebenar positif yang tetapi salah dikategorikan sebagai

Negatif oleh model.
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2. Kurva ROC

Kurva ROC diilustrasikan dengan garis horizontal yang menunjukkan false
positif dan garis vertikal menunjukkan true positif seperti pada gambar 111.5. Teknik
yang sering digunakan untuk mengelompokkan tingkat keakuratan adalah

menggunakan AUC.

H1

i

Sumber : Hasil Penelitian
Gambar I11. 6 Kurva ROC

Untuk pengklasifikasian data mining, nilai AUC terbagi dalam sejumlah
kategori:
a. 0.90-1.00 = Excellent Classification
b. 0.80-0.90 = Good Classification
c. 0.70-0.80 = Fair Classification
d. 0.60-0.70 = Poor Classification

e. 0.50-0.60= Failure



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Penelitian

Penelitian ini dilakukan untuk memahami sejauh mana pengguna merasakan
kepuasan terhadap layanan bus rosalia indah. Data yang dianalisa adalah data
kepuasan pengguna bus rosalia indah yang dikumpulkan cara memberikan daftar
pertanyaan kepada responden dengan cara menyebarkan secara acak kuesioner
penelitian kepada pengguna bus rosalia indah di media sosial (facebook, instagram,
dan twitter). Data tersebut akan dianalisa dengan memanfaatkan beberapa algoritma
machine learning yang populer seperti naive bayes, dan k-nearest neighbors

menggunakan bantuan tools RapidMiner.

4.1.1 Hasil Pengumpulan data

Dalam upaya meningkatkan kualitas layanan dan memahami tingkat kepuasan
pelanggan, penulis telah melaksanakan survei selama satu bulan dengan
menggunakan kuesioner yang dibagikan kepada para pengguna bus Rosalia Indah

melalui media sosial. Dari survei tersebut, terkumpul data sebanyak 312 responden.

E Kuesioner Kepuasan Pengguna Jasa Transportasi Bus Rosalia Indak [J v @ @ o ¢

Pertanyaan  Jawaban @)  Setelan

312 jaWaban Lihat di Spreadsheet

Tidak menerima jawaban (I

Pesan untuk responden

Ringkasan Pertanyaan Individual

Sumber: Hasil Penelitian

Gambar 1V. 1 Form Kuesioner
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Adapun beberapa faktor yang digunakan dalam kuesioner ini, diantaranya:

a. Data Demografis Pengguna

Berisi data responden, seperti nama, usia, jenis kelamin, domisili.

b. Kualitas Pelayanan

32

Berisi penilaian responden terhadap pelayanan yang diberikan pihak rosalia

indah, seperti keselamatan, kenyamanan, keamanan, fasilitas, dan lain-lain.

c. Harga

Berisi penilaian responden terhadap harga yang diberikan pihak rosalia indah

untuk dibandingkan.

d. Tingkat Kepuasan Pengguna

Berisi penilain responden terhadap aspek tingkat kepuasan penggunaan bus

secara keseluruhan.

Hasil dari penelitian terhadap kepuasan pengguna bus rosalia indah bisa

dilihat pada tabel 1V.1

~Tabel IV. 1 Dataset Kepuasan Pengguna Jasa Bus Rosalia Ind

ah

e | e | T | g | Lnebe )y g | e | s g | e |6 |eo|en|m|em|ofe|o|w|lo|e|s|n|s
waPelgd ki Jebodelabek |KeluagaTeman | ¢ 5 5 5 5 [l 5 [} 5 § 4 5 [ 4 4 4 5 5 [ 5 5

AHMAD SYAHRL WIAYER- D lhun loid Jarang menggunaki Jebodetabek |KeluargaTeman | 1 2 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 2 1 2 5 2 1 2
Afian Pochmatd Abdan 2+ lFun Jarang menggunaki ebadetabek |Langoanansend| 5 [ 5 [ 3 3 5 [ 5 5 3 3 4 3 ¢ 5 5 4 5 b [
Trianos Widendau | 2H0twn Jrang menggundkd ebadelzbek. |KeluagaTemen | 4 [ 3 4 2 3 3 3 [ ! 5 3 ] 1 3 4 9 3 3 [
OdenBahigKhan [0 wn Jarang menggunakq ebodetabek |Media Sosid 4 5 4 [ 4 4 [ 5 [ { ] [ [] 4 3 4 3 3 3 4
Thariq SandImeanullch | B-201ahun Peleid rang menggunakilLarpung  |Busmena 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 3 1 5 2 5 2 5 5 5
Fingaafdka R [R2kdi Jebodelabek [KelurgaTeman | 4 4 5 5 5 5 5 5 § 5 5 5 H 5 5 5 5 5 5 5
Aris JhaPumama |20 tdwn Jang menggunakiSursbaga  |MediaSosid 3 4 4 5 5 § 5 3 H 5 5 5 4 4 4 4
ved 20 téun bek |KeluzgaTeman 3 [ 5 2 [ 5 5 3 3 4 5 4 5 4 5 [
AfiroRifaHassn  [Blbun Media Sosd 4 5 4 5 | & | & | 5 & 8] w8 |5 | & 4
[AdehudraSaputrs [B2bun bek [Media Sosd 4 [ 5 { § ¢ ¢ ¢ ¢ 5 4 5 5
Fero Z+-01un i KelurgaTeman [ 4 4 [ [ 5 3 5 3 3 2 2 4 [ 3 4 [
Gabriel Ad 20khun  |Laki-lai [ MahesiswaPelaid 35k Jbadelabek |KeluargaTeman 3 4 5 4 ¢ § ¢ ] 5 5 4 3 4 4 5 4
Syeban Sofyen Aeun  [Laki-ldi [Kavaman 12kl Jabodetavek |KeluzodTemen| 1 [ 5 [ [ [] 2 5 3 1 5 5 3 3 4 3 [ [
MohammadGhasn Peg B0 g [Laki-laki [MahasiswaPelaid 35 kat Yogydata  [KelusodTeman| 3 [ 4 [] [ 5 [ 5 [ 4 3 4 [ 3 5 [
Gilang Abadi 20w |Ldi-ldi [Kayaman lrang menggundkebacelatel [KelurodTeman | 4 [ [ [] 5 [ 5 5 [ 4 3 4 5 5
MAiski Akbar B2 tdun -1 _|MahasiswaPelaid arang menggunakd dember KelurgaTeman | 5 5 3 5 [] 3 § 2 5 4 [ 4 ] []
Marvin Adityas Anggoro | 520 laun di-ldi Iw%::nﬂe;g,aergmggniamm:ek Media Sosd 4 [ 4 5 4 5 5 5 8 5 [ 4 5 5 4 5
ElangRaka Prapega |20 13hun Ai-ldi |MansismaPelad Hkdi Jabodetaek [MediaSosd 5 5 5 5 5 [] 5 5 5 5 5 3 3 5 4 5 § 5
Anf Achiyenty 20t i-ldhi_|Karyaman H2kdi Jehodelabek |agndkatumdt] & 4 4 5 i L] 5 5 4 5 5 [ 5 4 5 4 5 4 4 5
ian [00un |Laki-laki{MahasiswaPelsid Jirang menggunkd sbodelabek |Media Sosid 4 5 5 5 4 5 5 ] 5 § 5 5 3 4 4 5 5 5 5 5 5
Mhamad Fizz B-flhun  |Laki-lahi [MahasismaPelaja Jrang menggunaki ebodetabek |{Madia Sosd 4 4 4 3 3 5 [} [} 3 [ 3 1 3 3 4 3 4 3 4 4 4
Muhammad Arzpsa Swll -0l [Laki- 1 [R2kdi Semarang  [Media Sosid 5 4 4 5 5 [} 5 5 5 5 5 3 ¢ 5 5 3 5 5 5 5 4
Aif Tion B-dlhun |-l o Jarang menggunakd Jebodetabek. |Media Sosid 4 5 3 [ [} [ [} [} [ [ 4 [ ¢ [ 4 5 [ 2 [ 4 [
Ferd Firdaus A0lhun |-l loid Jrang menggunkiSursbaga |Media Sosid 5 5 5 5 5 5 5 5 5 § 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
FadknallhamSuu  |B-Aldun - 3 Jarang menggnakiJawe Tengeh |Media Sosd 5 5 5 [ 5 [} 5 5 5 § 5 [ 5 5 [ [ [ 3 5 5 5
Vittono Rastama 20w [Lai-ldi [Kayaman F2kdi Jebodelabek [Media Sosid 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 b 5
Yorie debYudstira |B-ldun  |Laki-lahi [MahasiswaPelaig H2kai Yogdkata [Ikian 5 3 5 5 5 5 5 5 5 5 5 3 5 5 5 5 5 5 5 5

Sumber: Hasil Penélitian
Keterangan :

e Nama : Nama responden

e Umur : Umur responden
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Jenis Kelamin : Jenis kelamin responden

Pekerjaan : Profesi responden

Frekuensi menggunakan bus : Seberapa sering responden menggunakan bus
rosalia indah dalam sebulan

Domisili : Tempat tinggal responden

layanan bus Rosalia Indah : Darimana responden mengetahui informasi
mengenai layanan bus rosalia indah.

B1: Penilaian terhadap ketepatan waktu keberangkatan dan kedatangan bus.
B2: Penilaian terhadap kemudahan dalam pemesanan/reservasi tiket bus
Rosalia Indah melalui agen (Offline) maupun melalui website/aplikasi
Rosalia Indah (Online).

B3 : Penilaian terhadap responsivitas layanan pelanggan (Rosalia Indah
Contact Center) dalam menangani keluhan atau pertanyaan.

B4 : Penilaian terhadap keramahan dan profesionalisme Staf bus (Agen) bus
Rosalia Indah dalam melayani pembelian tiket bus.

B5 : Penilaian terhadap fasilitas ruang tunggu yang disediakan agen bus
Rosalia Indah

B6 : Penilaian terhada fasilitas yang disediakan di dalam bus Rosalia Indah
(misalnya, Selimut, Bantal, AC, Wi-Fi, Snack, toilet)

B7 : Penilaian terhadap kondisi armada bus Rosalia Indah yang digunakan
B8 : Penilaian terhadap kerapihan penampilan crew bus (Pengemudi dan
pramugara/pramugari) bus Rosalia Indah

B9 : Penilaian terhadap keramahan dan profesionalisme crew bus
(pramugara/pramugari) dalam melayani penumpang dan menangani keluhan
atau masalah selama perjalanan

B10 : Penilaian terhadap profesionalisme Pengemudi dalam mengemudikan

bus
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e B11: Penilaian terhadap kebersihan dan kenyamanan bus Rosalia Indah

e B12 : Penilaian terhadap keamanan dan keselamatan selama perjalanan
dengan bus rosalia indah

e B13 : Penilaian terhadap kompensasi yang ditawarkan saat bus mengalami
masalah/problem (bus mogok, bus terlambat)

e C1: Penilaian terhadap harga tiket bus Rosalia Indah

e (C2 : Penilaian tentang harga tiket yang ditawarkan apakah terjangkau dan
sesuai dengan kemampuan responden

e (C3: Penilaian tentang harga tiket yang ditawarkan apakah sebanding dengan
kualitas pelayanan dan fasilitas yang diberikan oleh pihak Rosalia Indah

e C4 : Penilaian tentang harga tiket bus Rosalia Indah apakah cukup bersaing
jika dibandingkan dengan harga yang diberikan dari perusahaan bus lain

e D1 : Penilaian terhadap pelayanan yang diberikan oleh pihak bus Rosalia
Indah

e D2 : Peluang responden akan menjadikan bus Rosalia Indah sebagai
Transportasi utama untuk berpergian ke luar kota

e D3 : Peluang responden akan merekomendasikan bus Rosalia Indah kepada
orang terdekatnya

e D4 : Peluang responden akan memberikan informasi yang positif tentang bus
Rosalia Indah

e D5 : Tingkat kepuasan responden dengan keseluruhan layanan yang diberikan
oleh bus Rosalia Indah

4.2 Hasil Pre-processing Data

Langkah yang selanjutnya dilakukan yaitu melakukan pengecekan terhadap

dataset pengguna bus rosalia indah yaitu melakukan tahapan pre-processing data.

4.2.1 Uji Validitas dan Reliabilitas

Kuesioner yang telah dijawab oleh responden kemudian diuji validitas dan

reliabilitasnya untuk memastikan bahwa instrumen kuesioner yang digunakan benar-
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benar mengukur tentang aspek kepuasan pengguna dan konsistensi hasil yang
diperoleh dari instrumen penelitian.
A. Uji Validitas

Uji validitas dilakukan menggunakan r tabel. Nilai r tabel untuk sampel 312
dengan tingkat signifikan 1% menunjukkan r tabel sebesar 0.148. Uji validitas
dilakukan untuk mengetahul apakah hasil jawaban responden kuesioner valid atau
tidak. Kriteria dikatakan valid apabila nilai r hitung > nilai r tabel. Adapun hasil dari
pengujian validitas dari penelitian ini dapat dilihat pada tabel 1V.2 berikut:

Tabel IV. 2 Uji Validitas

Variabel o rtabel | r hitung | Keterangan
A0l 0.01 | 0.148 | 0.824 Valid
A02 0.01 | 0.148 | 0.868 Valid
A03 0.01 | 0.148 | 0.812 Valid
B0O1 0.01 | 0.148 | 0.803 Valid
B02 0.01 | 0.148 | 0.813 Valid
B03 0.01 | 0.148 0.747 Valid
B04 0.01 | 0.148 | 0.826 Valid
B05 0.01 | 0.148 0.744 Valid
B06 0.01 | 0.148 | 0.726 Valid
B0O7 0.01 | 0.148 | 0.816 Valid
B08 0.01 | 0.148 | 0.799 Valid
B09 0.01 | 0.148 | 0.819 Valid
B10 0.01 | 0.148 | 0.827 Valid
B11 0.01 | 0.148 | 0.836 Valid
B12 0.01 | 0.148 | 0.845 Valid
B13 0.01 | 0.148 0.749 Valid
Cco1 0.01 | 0.148 | 0.897 Valid
C02 0.01 | 0.148 | 0.884 Valid
Co03 0.01 | 0.148 | 0.783 Valid
Co4 0.01 | 0.148 | 0.840 Valid
D01 0.01 | 0.148 | 0.882 Valid
D02 0.01 | 0.148 | 0.846 Valid
D03 0.01 | 0.148 | 0.903 Valid
D04 0.01 | 0.148 | 0.898 Valid
D05 0.01 | 0.148 | 0.850 Valid

Sumber: Bahan Penelitian
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Pada Tabel 1V.2 dapat dilihat bahwa semua pernyataan pada semua indikator
memperoleh nilai r hitung yang lebih besar (>) dari r tabel sebesar 0.148 sehingga uji
validitas semua item pertanyaan dalam kuesioner dinyatakan valid.

B.  Uji Reliabilitas

Setelah melakukan uji validitas langkah selanjutnya adalah melakukan uji
reliabilitas. Uji reliabilitas dilakukan untuk mengetahui konsistensi hasil yang
diperoleh dari instrumen penelitian. Pengujian dilakukan untuk mengetahui nilai dari
Cronbach’s Alpha, Suatu variabel data dikatakan reliabel apabila nilai dari
Cronbach’s Alpha lebih dari (>) 0,6. Pengujian dilakukan terhadap variabel data
demografi pengguna, kualitas pelayanan, harga, dan tingkat kepuasan secara
keseluruhan. Hasil uji reliabilitias pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1V.3
berikut:

Tabel IV. 3 Uji Reliabilitas

Variabel | Cronbach’s | Standar | Keterangan
Alpha Alpha

A 0.6 0.779 Reliabel
B 0.6 0.951 Reliabel
C 0.6 0.873 Reliabel
D 0.6 0.923 Reliabel

Sumber: Bahan Penelitian
Hasil uji reliabilitas menunjukkan bahwa untuk masing-masing variabel r alpha
memiliki nilai lebih besar dari nilai Cronbach’s Alpha 0.6, Hal ini menunjukkan

hasil uji reliabilitas dari keseluruhan variabel dalam penelitian ini adalah reliabel.

4.2.2 Data Cleaning

Data yang sudah dikumpulkan dalam tahap ini akan dilakukan cleaning data
yang meliputi missing values dan duplikat data. Hasil dari pengecekan data cleaning

dapat dilihat pada tabel 1V .4.
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Tabel 1V. 4 Cleaning Data

No. Cleaning Total
1 | Missing value 0
2 | Duplikat data 0

Sumber: Hasil Penelitian

Tahapan Selanjutnya akan dilakukan perubahan sebanyak 3 kategori dari
kategorial menjadi angka pada beberapa data yang sudah dicleaning tadi. Kategori
yang dirubah antara lain :

a. Umur
b. Jenis Kelamin
c. Frekuensi menggunakan bus
Perubahan yang pertama yang pada kategori umur, umur responden pada
penelitian ini diubah dari charachter menjadi numerik seperti pada tabel V.5, dan
tabel kategori umur diubah menjadi kategori Al seperti pada tabel 1V.9.

Tabel 1V. 5 Kategori Umur

No. Keterangan Value
1 15-20 tahun 1
2 21-30 tahun 2
3 31-40 tahun 3
4 41-50 tahun 4
5 Lebih dari 50 tahun 5

Sumber: Hasil Penelitian

Kategori selanjutnya yang akan diubah vyaitu Frekuensi responden
menggunakan bus dalam sebulan. Pada kategori ini akan dilakukan perubahan
jawaban kategori dari character menjadi numerik seperti pada tabel 1V.6, dan tabel

kategori diubah menjadi A2 seperti pada tabel 1V.9.
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Tabel IV. 6 Frekuensi menggunakan bus selama sebulan

No. Keterangan Value
1 Jarang menggunakan 1
2 1-2 kali 2
3 3-5 Kali 3
4 Lebih dari 5 kali 4

Sumber: Hasil Penelitian

Kategori terakhir yang akan diubah yaitu Jenis Kelamin responden
menggunakan bus dalam sebulan. Pada kategori tersebut dilakukan perubahan
jawaban kategori dari character menjadi numerik. Hasil dari perubahan kategori
tersebut bisa dilihat pada tabel V.7, dan tabel kategori diubah menjadi A3 seperti
pada tabel 1V.9.

Tabel V. 7 Kategori Jenis Kelamin

No. | Keterangan Value
1 Laki-laki 1
2 Perempuan 2

Sumber: Hasil Penelitian
4.2.3 Pelabelan data

Menurut hasil pada penelitian yang dilakukan kepada 312 responden dengan
teknik mengumpulkan data melalui kuesioner. Tahapan selanjutnya yaitu pelabelan
data. Untuk pelabelan datanya di gunakan skala likert dengan pilihan jawaban
setuju dan tidak setuju dengan beragam skala nilai. Semua pertanyaan berjumlah 25
dengan nilai minimum 1 dan maksimum 5, serta jumlah kelas 2 (K), maka
perhitungan range atau rata-rata skor dilakukan dengan rumus berikut:

25x5) — (25x1
(B9 -5 _ g,

Sumber: Bahan Penelitian

Gambar IV. 2 Penghitungan Rentang Skor Rata-rata
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Dengan memakai 25 kategori, maka skala sebesar 125 dikurangi 25 dibagi 2

akan menghasilkan 50. Berdasarkan kategori jawaban responden maka skala

pelabelan data bisa digambarkan pada tabel 1V.8.

Sumber: Hasil Peneltian

Tabel 1V. 8 Interval Nilai

No.

Interval

Klasifikasi

1

2574

Tidak Puas

2

75125

Puas

Kemudian dilakukan penjumlahan sejumlah kategori pada dataset yang

kemudian penjumlahan dari kategori tersebut akan dirubah menjadi label klasifikasi

puas dan tidak puas berdasarkan tabel 1.8 seperti dataset seperti pada tabel 1V.9.

Tabel V. 9 Hasil Cleaning Data

Darimana Anda
Nama Pekerjaan | Domisili ‘xj:xt;mg AR |8 | B[R B4 | B5 | 8 | B7 ) 88 | B9 | Bi0 | Bl ) B2 | BB | C | Q C4 |01 | D2 | D8 [ D4 | D5 | Total [Kasifikasi
v v wi Ll vl [v] v| v] | v ¥ v v v v| |v

Valent Alif Narganto teluarga/Teman 1 1 2 L 5 5 5 L 5 L 5 5 4 5 4 4 L 5 5 4 5 5 105{Puas
AFMAD STARRI (eluargaTeman 1 1 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 2 1 2 1 2 1 1 5 2 1 1 44]Tigak Puas
Alfian Rochmatl Abdani [Karyawan Liabodetabek | angganan sendiri 1 1 2 5 4 ¢ 3 3 5 ¢ 5 5 3 3 4 3 5 5 4 5 5 4 STPuzs
Trianov Widyandan Freelance | iabodetabet |eluzrga/Teman 1 1 2 4 4 4 2 3 3 3 3 L 4 5 i 3 3 4 3 3 3 4 TT{Puas
Orlen Bahtiar khan Befum beteqa |labodetabek | Media Sosial 1 1 2 4 5 4 : £ 5 4 5 4 4 3 4 4 3 4 3 3 3 4 S0jPuas
Thariq S3jid Imaruliah  |Mahasiswa/Pelajglampung  |Busmania 1 1 1 i 5 5 5 5 5 5 5 5 5 3 A 2 5 2 5 515 100/Puzs
Ringga Raka anawan labodetabet |Keluarga/Teman 1 1 2 4 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 113/Puzs
Ais Jaka Pumama anawan Suraba  |Media Sosial 1 1 Z 3 5 4 4 5 5 3 5 5 5 3 5 5 5 4 4 4 4 %|Puzs
yedi |Wirsswasta __Lisbodetabek |Keluarga/Teman 1 1 2 5 3 ¢ 5 5 2 5 5 4 5 5 3 3 4 ¢ 5 ¢ 5 5 4 81Puzs
Affino Rif 3t Hasan Mahasiswa/PelajaSurzba  |Media Sosial 1 1 1 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 4 H 110{Puzs
Mehyudha Saputra Mahasiswa/? Media Sosial 3 1 1 5 5 5 4 4 5 5 5 4 5 4 4 [} 4 4 5 5 5 5 5 106{Puzs
Feno Mahasiswa/Peladlampung  [Keluarga/Teman 1 1 ] 3 4 3 1 i 4 5 3 5 3 3 1 2 L 3 4 4 3 3 0Pz
Gabriel Adi Mahasiswa/Pelajg abodetabek |Feluarga)Temar 3 1 2 4 5 5 3 3 ¢ 5 ¢ 4 5 4 3 5 5 3 4 4 5 5 4 91Puzs
Syaban Sofyan (anawan \izbodetabet | (eluarga/Teman 1 1 2 o ) 4 5 4 4 4 4 1 5 3 1 H 5 3 4 3 4 3 | 4 8lPuzs
Muhammad Ghaisan Radit|Mahasiswz/Pelajaogyekana [Keluarga/Teman 3 1 1 3 5 4 L 5 L 4 5 4 5 4 3 i 4 4 4 3 5 4 4 4 Puzs
Gilang Abadi {anawan Jabodetabet [{eluara/Teman 1 1 2z 4 5 4 4 1 4 5 5 4 5 5 3 3 L 3 4 5 5 5 5 %iPuzs
MRiski Akbar Mahasiswa/Pelajzlember |Keluarga/Teman 1 1 1 5 4 5 3 5 5 3 ¢ 3 5 1 3 3 5 ‘ 4 3 ¢ 3 5 puzs
Manvin Adityas Angze Mahasis, Media Sosial 1 1 1 L 4 5 4 5 5 5 5 5 5 i 5 4 5 5 4 5 5 H 105{Puas
Elang Rakai Prayoga Mahasiswa/Pelaja abodetabek |Media Sosial 1 1 2 5 5 5 3 3 ¢ 5 5 5 5 5 5 i 3 4 5 5 5 5 5 107|Puas
Aif Adhiyanto anawan abodetabet |3gen cskatrumah 1 1 2 5 4 5 4 5 0 5 5 4 5 5 4 5 4 4 5 4 [ 5 H 165{Puas
an [MahasiswaPelajg abodetabet | Media Sosial 1 1 2 4 5 5 4 4 5 5 5 5 5 5 5 3 4 5 5 5 5 5 5 107}Puzs
Wuhamad Riza hasiswalP Megia Sosial 1 1 1 ¢ ¢ 3 3 5 5 ¢ ¢ 3 ¢ 3 1 3 3 3 ¢ 3 ¢ 414 82/Puzs
Muhammad Aaysa Swatan|Wirsswasta  |Semarang _[Media Sosial 2 1 2 5 4 5 5 4 ¢ 5 5 5 5 5 3 4 5 3 5 5 5 5 4 105{Puzs
AifTion Nzhasisual’ Media Sosial tlrlaf4]s ¢ s e aTalalTalal el s el 2l e[ el puas
Ferdi Firdaus a/PelajgSurabar  |Media Sosial 1 2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 114/Puzs
Fad Kriya liham Suny sis 2wa Tengah |Media Sosial 1 1 1 5 5 ¢ 5 H 4 5 5 5 5 5 4 H 5 4 4 3 5 5 H 105{Puzs
Vittorio Rastema Karjawan \iabodetabek | Media Sosial 1 1 2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 115 Puzs
Yovie Arhab Yudistira P klan 1 1 1 5 5 5 5 5 5 § 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 H 14Jpuzs
Suitzn MDS Pelaja abodetabek |Feluarga)T 1 1 1 4 5 4 ‘ 5 5 4 ¢ 4 4 4 3 4 4 ‘ 4 4 5 4 5 %iPuzs
Fikri Ali Mahasiswa/PelajgKediti Melihat Langsung 1 1 1 4 4 4 3 4 L 5 4 4 4 4 3 3 3 4 4 4 ¢ 4 8BPuzs
Benedictus |Wiraswasta  |Palembang |Media Sosial 1 1 2 4 5 5 4 L 5 5 5 5 4 L 5 5 5 5 4 4 4 104Puzs.
Putre (anawan Jabodetabet |Media Sosial 1 1 2 3 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 £91Tidak Puzs

Sumber: Hasil Penelitia

n

Dari hasil pelabelan data pada tabel 1V.9 didapatkan sebanyak 263 responden

dinyatakan Puas terhadap pelayanan yang diberikan perusahaan otobus (PO) rosalia

indah dan 49 responden dinyatakan Tidak Puas terhadap pelayanan yang diberikan



40

perusahaan otobus (PO) rosalia indah dari total 312 responden seperti pada tabel
1V.10.

Tabel 1V. 10 Kepuasan Pengguna

No. | Keterangan Total
1 Puas 263
2 Tidak Puas 49

Total 312

Sumber: Hasil Penelitian

4.2.4 Splitting Data

Tahapan berikutnya adalah melakukan splitting data. Data yang telah
diberikan label kemudian akan dilakukan proses pembagian data dimana total 312
data pada dataset akan dikelompokkan ke dalam dua klasifikasi, yaitu data training
dan data testing. pada tahap ini akan dilakukan beberapa pengujian memanfaatkan
operator split data dengan menggunakan naive bayes dan k-neares neighbors
memakai bantuan tools rapidminer seperti pada gambar 1V.3.

Gambar 1V. 3 Rasio Split Data

m Edit Parameter List: partitions X

=

Edit Parameter List: partitions

The partitions that should be created.
ratio

0.9

0.1

Sumber: Hasil Penelitian
Dalam tahapan akan ada total empat pengujian split data yang dilakukan:
a. Percobaan pertama akan melibatkan data training sebesar 90% dan 10% data
testing sebesar 10%.
b. percobaan kedua menggunakan data training sebesar 80% dan data testing

sebesar 20%.
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c. percobaan ketiga melibatkan data training sebesar 70% dan data testing
sebesar 30%.
d. Pengujian terakhir akan menggunakan data training sebesar 60% dan data

testing sebesar 40%.

4.3 Hasil Pengujian Algoritma

Setelah melakukan proses data preprocessing, selanjutnya adalah melakukan
pengujian dua algoritma machine learning seperti naive bayes dan k-neares
neighbors dalam menentukan nilai accuracy dan AUC.

Pada tahap ini dataset akan dilakukan 4 kali pengujian menggunakan split
validation, yaitu membagi data menjadi dua klasifikasi, yakni menjadi data latih
(Training) dan data uji (Testing). Tujuan dilakukannya 4 kali pengujian adalah
supaya dapat mengetahui algoritma yang bisa memprediksi nilai accuracy dan AUC
yang paling tinggi.

A. Algoritma Naive Bayes

Pengujian yang pertama adalah pengujian menggunakan algoritma naive bayes
dengan RapidMiner.

Untuk membuat pemodelan naive bayes menggunakan rapidminer bisa dengan
melakukan drag & drop operator yang diperlukan dan menyambunngkan koneksi
antar operator. Langkah Pertama yang dilakukan adalah menambahkan operator Read
Excel untuk memilih dataset yang telah melalui pr-eprocessing. Selanjutnya ubat
dataset tersebut pada bagian klasifikasi (Puas/Tidak Puas) menjadi label.

Operator yang selanjutnya yaitu split data, operator ini akan dipakai dalam
membagai dataset kedalam dua klasifikasi, yakni data latih (training) dan data uji

(testing) dengan rasio 0.9-0.1, 0.8-0.2, 0.7-0.3, 0.6-0.4.
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Selanjutnya yaitu menambahkan operator Naive bayes yang berfungsi
melakukan pengkategorian data berdasarkan kategori tertentu.

Yang selanjutnya adalah menambahkan operator Apply Model untuk
pengambilan keputusan berdasarkan data yang ada.

Yang terakhir yaitu operator Performance digunakan sebagai pengukuran dari
hasil pengujian yang dibuat. Untuk model pengujian naive bayes bisa dilihat pada

Gambar V. 4.

Read Excel Split Data Apply Model Performance

Nl &

Naive Bayes

Sumber: Hasil Penelitian

Gambar 1V. 4 Model Pengujian Naive Bayes

Keterangan:

1. Read Excel : digunakan untuk membaca data yang disimpan dalam format
file Excel (.xIsx atau .xls) ke dalam lingkungan pemrograman atau perangkat
lunak analisis data.

2. Split Data : digunakan dalam mengkategorikan kedalam dua kelas, yakni data
latih (tralning) dan data uji (testing).

3. Naive Bayes : digunakan untuk mengklasifikasikan data ke dalam kategori
tertentu.

4. Apply Model : untuk membuat prediksi atau mengambil keputusan
berdasarkan data yang baru atau data yang tidak pernah terlihat sebelumnya.

5. Performance: digunakan mengukur akurasi hasil pemodelan yang dibuat.
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Dari dataset yang sudah diberi label kemudian akan dilakukan percobaan
menggunakan operator split data, dimana sejumlah 312 data yang didapatkan dari
pengumpulan data akan diubah kedalam data training dan data testing memakai
RapidMiner menggunakan operator split data dengan rasio tertentu mencari nilai
accuracy dari Confusion Matrix dengan menerapkan model naive bayes dengan
empat kali percobaan.

a) Pengujian pertama memakai 90% data training dan 10% data testing

Tabel 1V. 11 Pengujian Confusion Matrix Naive Bayes Rasio 90% dan 10%

accuracy: 96.77%

true Puas true Tidak Puas class precision
pred. Puas 28 o 100.00%
pred. Tidak Puas 1 2 66.67%

class recall 96.55% 100.00%

Sumber: Hasil Penelitian
Berdasarkan tabel V.11 menunjukan bahwa, diketahui dari 312 data

pengguna bus rosalia indah, 90% dirubah menjadi data training dan 10% untuk data
testing dengan jumlah 31 data yang dimanfaatkan untuk pengujian. Hasil pengujian
confusion matrix pada tabel 1V.11 terdapat 28 pengguna diperkirakan puas maka
hasilnya pun sama seperti perkiraan, yakni puas. O pengguna diperkiran tidak puas
tetapi hasilnya tidak seperti yang diperkirakan, yaitu puas, sedangkan 1 pengguna
yang diprediksikan tidak puas tetapi hasilnya tidak sesuai prediksi, yaitu puas. Dan 2
pengguna diprediksikan tidak puas maka hasilnya sama seperti yang diprediksikan
yakni tidak puas. Percobaan pertama untuk mencari nilai akurasi dengan penerapan
algoritma Naive Bayes yaitu sebesar 96.77%, dan untuk mencari nilai akurasi dengan
cara berikut:

TP=28
FP=1
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TN=2
FN=0

(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)

Rumus =

_(28+2)
T (28+2+1+0)

30

T 31

= 0.9677 (96.77%)

AUC: 1.000 (positive class: Tidak Puas)

= ROC === ROC (Thresholds)

1.05

1.00

0.15
0.10
0.05

0.00

000 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 090 095 100 105

Sumber: Bahan Penelitian

Gambar 1V. 5 Kurva ROC Pengujian Pertama Naive Bayes

Pada gambar IV.5 terdapat Kurva ROC naive bayes yang menggambarkan
nilai AUC (Area Under Curve) dari confusion matrix pada Tabel 1V.11 sebesar 1.000

dimana hasil tersebut termasuk dalam kategori Excellent Classification.
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b) Pengujian kedua menggunakan 80% data training dan 20% data testing

Tabel 1V. 12 Pengujian Confusion Matrix Naive Bayes Rasio 80% dan 20%

accuracy: 98.39%

true Puas true Tidak Puas class precision
pred. Puas 58 0 100.00%
pred. Tidak Puas 1 3 75.00%
class recall 98.31% 100.00%

Sumber: Hasil Penelitian

Berdasarkan tabel 1V.12 menunjukkan bahwa, diketahui dari 312 data
pengguna bus rosalia indah, 80% dirubah menjadi data uji (training) dan 20%
sebagai data uji (testing) dengan jumlah 62 data yang dipakai untuk pengujian. Hasil
pengujian confusion matrix pada tabel 1V.12 terdapat 58 pengguna diprediksikan
puas maka hasilnya pun seperti yang sudah diprediksikan, yakni puas. 1 pengguna
diperkiran tidak puas tetapi hasilnya tidak seperti yang diperkirakan, yaitu puas,
sedangkan 0 pengguna yang diperkirakan tidak puas tetapi hasilnya tidak sesuai
perkiraan, yaitu puas. Ada 3 pengguna yang diperkirakan tidak puas maka hasilnya
sama seperti yang perkiraan yakni tidak puas. Percobaan kedua untuk mencari nilai
akurasi dengan penerapan algoritma Naive Bayes yaitu sebesar 98.39%, dan dapat

dihitung untuk menentukan nilai akurasi dengan cara berikut:

TP =58

FP=1

TN=3

FN=0

RS = T
(58+3)

"~ (58+3+1+0)
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61
T 62

=0.9839 (98.39%)

AUC: 1.000 (positive class: Tidak Puas)

L

10

Sumber: Hasil Penelitian

Gambar 1V. 6 Kurva ROC Pengujian Kedua Naive Bayes

Gambar 1V.6 menggambarkan Kurva ROC yang mempunyai nilai AUC (Area
Under Curve) dari confusion matrix pada Tabel 1VV.12 yakni sebesar 1.000 dimana

hasil tersebut termasuk dalam kategori Excellent Classification.



C) Pengujian menggunakan 70% data training dan 30% data testing

Tabel 1V. 13 Pengujian Confusion Matrix Naive Bayes Rasio 70% dan 30%

accuracy: 96.81%

true Puas

pred. Puas 80
pred. Tidak Puas 3
class recall 96.39%

Sumber: Bahan Penelitian

true Tidak Puas class precision
0 100.00%
11 78.57%

100.00%
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Berdasarkan tabel 1V.13 menunjukan bahwa, dari 312 data pengguna bus

rosalia indah, 70% diubah menjadi data uji (training) dan 30% untuk data uji

(testing) dengan jumlah 94 data yang digunakan untuk pengujian. Hasil pengujian

confusion matrix pada tabel 1V.13 terdapat 80 pengguna diprediksikan puas maka

hasilnya pun seperti yang sudah diprediksikan, yakni puas. 3 pengguna diperkiran

tidak puas tetapi hasilnya tidak seperti yang diperkirakan, yaitu puas, sedangkan 0

pengguna yang diperkirakan tidak puas tetapi hasilnya tidak sesuai perkiraan, yaitu

puas. Ada 11 pengguna yang diprediksikan tidak puas maka hasilnya sama seperti

yang diprediksikan adalah tidak puas. Percobaan ketiga untuk mencari nilai akurasi

dengan penerapan algoritma Naive Bayes vyaitu sebesar 96.81%, dan untuk

menghitung akurasinya dengan cara berikut:

TP =80

FP=3

TN=11

FN=0

RUMUS = o e 70
(80+11)

"~ (80+11+3+0)
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_91

T 94

= 0.9681 (96.81%)

AUC: 1.000 (positive class: Tidak Puas)

= ROC === ROC (Thresholds)

1.05

1.00 | ==
095
0.90
0.85
080
075
0.70
065
060
055
050
045
040
0.35
030
0.25
0.20
015
0.10

0.05

0.00
000 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 08 090 095 100 105

Sumber: Bahan Penelitian

Gambar 1V. 7 Kurva ROC Pengujian Ketiga Naive Bayes

Gambar V.7 mengilustrasikan Kurva ROC yang mempunyai nilai AUC
(Area Under Curve) dari confusion matrix pada Tabel 1V.13 yakni sebesar 1.000

dimana hasil tersebut termasuk dalam kategori Excellent Classification.
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d) Pengujian menggunakan 60% data training dan 40% data testing

Tabel 1V. 14 Pengujian Confusion Matrix Naive Bayes Rasio 60% dan 40%

accuracy: 97.60%

true Puas true Tidak Puas class precision
pred. Puas 104 0 100.00%
pred. Tidak Puas 3 18 85.71%
class recall 97.20% 100.00%

Sumber: Bahan Penelitian

Berdasarkan tabel 1V.14 memperlihatkan bahwa, sebanyak 312 data
pengguna bus rosalia indah, 60% akan dijadikan menjadi data uji (training) dan 40%
dijadikan sebagai data uji (testing) dengan jumlah 125 data yang dipakai dalam
pengujian. Hasil pengujian confusion matrix pada tabel 1V.14 terdapat 103 pengguna
diprediksikan puas maka hasilnya pun seperti yang sudah diprediksikan, yakni puas.
3 pengguna diperkiran tidak puas tetapi hasilnya tidak seperti yang diperkirakan,
yaitu puas, sedangkan 0 pengguna yang diperkirakan tidak puas tetapi hasilnya tidak
sesuai perkiraan, yaitu puas. Ada 18 pengguna yang diprediksikan tidak puas maka
hasilnya sama seperti yang diprediksikan adalah tidak puas. Percobaan terakhir
dalam mencari nilai akurasi dengan penerapan algoritma naive bayes yaitu sebesar

97.60%, dan bisa dihitung untuk menemukan nilai akurasi dengan cara berikut:

TP =104

FP=3

TN=18

FN=0

RUMUS = o e 770
(104+18)

"~ (104+18+3+0)
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122

" 125

= 0.976 (97.60%)

AUC: 1.000 (positive class: Tidak Puas)

— ROC == ROZ (THreshokds

-

Sumber: Hasil Penelitian
Gambar 1V. 8 Kurva ROC Pengujian Keempat Naive Bayes

Pada gambar 1V.8 terdapat grafik ROC dari percobaan confusion matrix pada
Tabel 1V.14 dengan nilai AUC (Area Under Curve) sejumlah 1.000 dan termasuk

dalam kategori Excellent Classification.
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Hasil dari pengujian 4 split data menggunakan algoritma naive bayes dapat
dilihat di tabel V.15 berikut.

Tabel 1V. 15 Total Keseluruhan Pengujian Naive Bayes

Percobaan Split Data Accuracy AUC

Uji coba 1 96.77% 1.000
(90% Training, 10% testing)

Uji coba 2 98.39% 1.000
(80% Training, 20% testing)

Uji coba 3 96.81% 1.000
(70% Training, 30% testing)

Uji coba 4 97.60% 1.000
(60% Training, 40% Testing)

Nilai Rata-rata 97.39% 1.000

Sumber: Hasil Penelitian
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B. Pengujian K-Neares Neighbors

Percobaan berikutnya adalah pengujian menggunakan algoritma k-nearest
neighbors. Untuk membuat pemodelan k-nn memakai rapidminer bisa dengan
melakukan drag & drop operator yang diperlukan untuk menyambunngkan koneksi
antar operator. Langkah pertama yang dilakukan adalah menambahkan operator Read
Excel untuk memilih dataset yang telah melalui pre-eprocessing. Selanjutnya
mengubah dataset tersebut pada bagian klasifikasi (Puas/Tidak Puas) menjadi label.

Operator yang selanjutnya yaitu split data, operator ini akan digunakan dalam
membagai dataset kedalam dua kelas, yakni data latih (training) dan data uji (testing)
dengan rasio 0.9-0.1, 0.8-0.2, 0.7-0.3, 0.6-0.4.

Selanjutnya yaitu menambahkan operator K-nn yang berfungsi untuk
menentukan kategori dari data yang ada.

Selanjutnya adalah menambahkan operator Apply Model untuk pengambilan
keputusan berdasarkan data yang ada.

Operator yang terakhir yaitu Performance digunakan sebagai pengukuran dari
hasil pengujian yang dibuat. Untuk model pengujian k-nn bisa dilihat pada gambar

IV.9.

Apply Model Performance
. o —

@ moa

T

@i ¥ modf
v

&

o

Read Excel
q i outf)
v K-NN
a

v

Sumber: Hasil Penelitian

Gambar 1V. 9 Model Pengujian K-Nearest Neighbors
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Keterangan:

1. Read Excel : digunakan untuk membaca data yang disimpan dalam format
fileExcel (.xIsx atau .xIs) ke dalam lingkungan pemrograman atau perangkat
lunak analisis data.

2. Split Data : digunakan dalam mengkategorikan dataset kedalam dua kelas, yakni
data latih (tralning) dan data uji (testing).

3. K-Nearest Neighbors : digunakan menentukan kelas atau kategori dari data input
berdasarkan mayoritas kelas dari k tetangga terdekatnya.

4. Apply Model : untuk membuat prediksi atau mengambil keputusan berdasarkan
data yang baru atau data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

5. Performance: digunakan untuk menghitung keakuratan hasil pemodelan yang

dibuat.

Tahap selanjutnya adalah pengujian menggunakan algoritma k-neares
neighbors. Data yang sudah diberikan label kemudian akan dilakukan percobaan
menggunakan operator split data, dimana sejumlah 312 data yang didapatkan dari
pengumpulan data akan dijadikan kedalam data training dan data testing
memanfaatkan RapidMiner menggunakan operator split data pada rasio tertentu
dalam mencari nilai accuracy dari Confusion Matrix dengan menerapkan model K-

nn dengan empat kali percobaan.
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a) Pengujian menggunakan 90% data training dan 10% data testing

Tabel 1V. 16 Pengujian Confusion Matrix K-nn Rasio 90% dan 10%

accuracy: 96.77%

true Puas true Tidak Puas class precision
pred. Puas 28 0 100.00%
pred. Tidak Puas 1 2 66.67%
class recall 96.55% 100.00%

Sumber: Hasil Penelitian

Berdasarkan tabel 1VV.16 memperlihatkan dari total 312 data pengguna bus
rosalia indah, 90% diubah menjadi data uji (training) dan 10% untuk data uji
(testing) dengan banyaknya 31 data akan dipakai sebagai percobaan. Menentukan
nilai k=vn dari data training V281 : 17. Hasil percobaan confusion matrix pada tabel
IV.16 didapati sebesar 28 pengguna dikategorikan puas maka hasilnya pun seperti
yang sudah diprediksi, yakni puas. Ada 1 pengguna yang diperkirakan tidak puas
tetapi hasilnya tidak seperti yang diperkirakan, yaitu puas, sedangkan 0 pengguna
yang diperkirakan tidak puas tetapi hasilnya tidak sesuai perkiraan, yaitu puas. Ada 2
pengguna yang diprediksikan tidak puas maka hasilnya sama seperti yang
diprediksikan adalah tidak puas. Percobaan pertama untuk mencari nilai akurasi
memakai algoritma K-nearest neighbors yakni sebesar 96.77%, sementara
menghitung tingkat akurasi dengan cara berikut:
TP =28

FP=1

(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)

Rumus =
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_ (28+2)
T (28+2+1+0)

30
T 31

= 0.9677 (96.77%)

AUC: 1.000 (positive class: Tidak Puas)

== ROC == ROC (Thresholds)
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Sumber: Hasil Penelitian

Gambar IV. 10 Kurva ROC Pengujian Pertama Metode K-nn

Gambar V.10 menggambarkan Kurva ROC K-nn yang mempunyai nilai AUC
(Area Under Curve) dari confusion matrix pada Tabel 1V.16 sebesar 1.000 dan

termasuk dalam kategori Excellent Classification.



56

b) Pengujian menggunakan 80% data training dan 20% data testing

Tabel 1V. 17 Pengujian Confusion Matrix K-nn Rasio 80% dan 20%

accuracy: 98.39%

true Puas true Tidak Puas class precision
pred. Puas 58 0 100.00%
pred. Tidak Puas 1 3 75.00%

class recall 98.31% 100.00%

Sumber: Hasil Penelitian

Berdasarkan tabel 1V.17 menunjukkan bahwa diketahui dari 312 data
kepuasan pengguna bus rosalia indah, 80% akan dipakai untuk data latih (training)
dan 20% untuk data uji (testing) atau sejumlah 62 data akan dipakai dalam
pengujian. Mencari nilai k=vn dari data training V250 : 16. Hasil ujicoba pada tabel
V.17 didapati sejumlah 58 pengguna diramalkan puas dan hasilnya selaras pada
yang diramalkan yaitu puas. terdapat 1 pengguna diramalkan tidak puas tetapi tidak
sesuai dengan ramalannya ternyata puas, sedangkan 0 pengguna yang diprediksi
tidak puas tetapi hasilnya adalah puas. Dan ada 3 pengguna yang diperkirakan tidak
puas maka hasilnya sama seperti yang perkiraan yakni tidak puas. Tingkat akurasi
pada percobaan kedua dengan algoritma K-nearest neighbors sebesar 98.39%, dan

untuk menghitung tingkat akurasi dengan rumus berikut:

TP =58

FP=1

TN=3

FN=0

RUMUS = o e 70
(58+3)

T (58+3+1+0)
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T 62

=0.9839 (98.39%)

AUC: 1.000 (positive class: Tidak Puas)

== ROC == ROC (Thresholds)
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Sumber: Hasil Penelitian

Gambar IV. 11 Kurva ROC Pengujian Kedua Metode K-nn
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Gambar V.11 memperlihakan Kurva ROC K-nn yang mempunyai nilai AUC

(Area Under Curve) dari confusion matrix pada Tabel V.17 sebesar 1.000 dan

termasuk dalam kategori Excellent Classification.
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¢) Pengujian menggunakan 70% data training dan 30% data testing

Tabel 1V. 18 Pengujian Confusion Matrix K-nn Rasio 70% dan 30%

accuracy: 98.94%

true Puas true Tidak Puas class precision
pred. Puas 82 0 100.00%
pred. Tidak Puas 1 1 91.67%
class recall 98.80% 100.00%

Sumber: Hasil Penelitian

Berdasarkan tabel 1V.18 memperlihatkan bahwa diketahui dari 312 data
kepuasan pengguna bus rosalia indah, 70% dikategorikan menjadi data latih
(training) dan 30% menjadi data uji (testing) atau sejumlah 94 data dimanfaatkan
pada pengujian. Untuk mencari nilai k=+n dari data training ¥218 : 15. Hasil ujicoba
pada tabel 1V.18. Sejumlah 82 pengguna diperkirakan puas dan hasilnya sama seperti
yang diperkirakan yakni puas, terdapat 1 pengguna diperkirakan tidak puas tetapi
tidak sesuai perkiraan dengan hasilnya yaitu puas, sedangkan 0 pengguna
diperkirakan tidak puas tetapi hasilnya tidak sama dengan perkiraan hasilnya yakni
puas. dan 11 pengguna yang diperkirakan tidak puas maka hasilnya sama seperti
yang perkiraan yakni tidak puas. Tingkat akurasi pada percobaan Kketiga
menggunakan k-nearest neighbors adalah 98.94%, dan bisa dihitung untuk mencari
nilai akurasi dengan cara berikut:

TP =82
FP=1
TN=11
FN=0

(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)

Rumus =
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_ (82+11)
T (82+11+1+0)

93
T 94

= 0.9894 (98.94%)

AUC: 1.000 (positive class: Tidak Puas)

= ROC == ROC (Thresholds)
1.05

1.00

0.95

0.85

0.80

Sumber: Hasil Penelitian
Gambar V. 12 Kurva ROC Pengujian Ketiga Metode K-nn

Gambar V.12 mengilustrasikan Kurva ROC K-nn yang mempunyai nilai AUC
(Area Under Curve) dari confusion matrix pada Tabel V.18 sebesar 1.000 dan

termasuk dalam kategori Excellent Classification.
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d) Pengujian menggunakan 60% data training dan 40% data testing

Tabel 1V. 19 Pengujian Confusion Matrix K-nn Rasio 60% dan 40%

accuracy: 99.20%

true Puas true Tidak Puas class precision
pred. Puas 106 0 100.00%
pred. Tidak Puas 1 18 94.74%
class recall 99.07% 100.00%

Sumber: Hasil Penelitian

Berdasarkan tabel 1V.19 memperlihatkan bahwa, sebanyak 312 data kepuasan
pengguna bus rosalia indah, 60% untuk data latih (training) dan 40% untuk data uji
(testing) dengan jumlah 125 data yang dipakai dalam pengujian. Mendapatkan nilai
k=Vn dari data training V187 : 14. Hasil pengujian confusion matrix pada tabel
1V.19 terdapat 106 pengguna diprediksikan puas maka hasilnya pun seperti yang
sudah diprediksikan, yakni puas. 1 pengguna diperkiran tidak puas tetapi hasilnya
tidak seperti yang diperkirakan, yaitu puas, sedangkan 0 pengguna yang diperkirakan
tidak puas tetapi hasilnya tidak sesuai perkiraan, yaitu puas. Ada 18 pengguna yang
diprediksikan tidak puas maka hasilnya sama seperti yang diprediksikan adalah tidak
puas. Percobaan terakhir dalam mencari nilai akurasi dengan penerapan algoritma
naive bayes yaitu sebesar 99.20%, dan bisa dihitung untuk menemukan nilai akurasi

dengan cara berikut:

TP =106

FP=1

TN=18

FN=0

RUMUS = e
(106+16)

"~ (106+18+1+0)
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_ 124

" 125

= 0.992 (99.20%)
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Sumber: Hasil Penelitian

Gambar 1V. 13 Kurva ROC Pengujian Keempat Metode K-nn

Gambar V.13 mengilustrasikan Kurva ROC K-nn yang mempunyai nilai AUC
(Area Under Curve) dari confusion matrix pada Tabel V.19 sebesar 1.000 dan

termasuk klasifikasi Excellent Classification.
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Hasil dari pengujian 4 split data menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors
bisa dilihat dalam tabel 1V.20 berikut:

Tabel IV. 20 Total Keseluruhan Pengujian K-Nearest Neighbors

Percobaan
Split Data Accuracy AUC

Uji coba 1 96.77% 1.000
(Training 90% dan testing 10%)

Uji coba 2 98.39% 1.000
(training 80% dan Testing 20%)

Uji coba 3 98.94% 1.000
(Training 70% dan testing 30%)

Uji coba 4 99.20% 1.000
(training 60% dan testing 40%)

98.33% 1.000
Rata-Rata

Sumber: Hasil Penelitian
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4.4 Hasil Evaluasi

Untuk menganalisa kepuasan pengguna diperlukan metode yang paling akurat.
Algoritma naive bayes dan k-nearest neighbors dipilih berdasarkan hasil dari
penelitian terdahulu menunjukkan apabila naive bayes dan k-nearest neighbors
mempunyai keahlian yang signifikan dalam mengklasifikasi suatu data.

Hasil pengujian yang sudah dijalankan untuk mengetahui perkiraan hasil
klasifikasi kepuasan pengguna rosalia indah, bisa disimpulkan dari hasil pengujian
memanfaatkan metode naive bayes memiliki nilai rata-rata akurasi sejumlah 97.39%
serta nilai AUC berjumlah 1.000. sedangkan k-nearest neighbors memiliki tingkat
rata-rata akurasi sebesar 98.33% dengan nilai AUC sebesar 1.000. Penelitian ini
melakukan percobaan menggunakan beberapa metode pengelompokan yang jitu
dalam memperkirakan kepuasan pengguna rosalia indah. Untuk hasil komparasi bisa
dilihat pada tabel 1V.21.

Tabel IV. 21 Keseluruhan Pengujian Bayes dan K-nn

Naive Bayes K-NN

No Percobaan
Accuracy | AUC | Accuracy | AUC

Percobaan 1
1 (Training 90% dan| 96.77% 1.000 | 96.77% | 1.000
Testing 10 %)

Percobaan 2
2 (Training 80% dan| 98.39% 1.000 | 98.39% | 1.000
Testing 20 %)

Percobaan 3
3 (Training 70% dan| 96.81% 1.000 | 98.94% | 1.000
Testing 30 %)

Percobaan 4
4 (Training 60% dan| 97.60% 1.000 | 99.20% | 1.000
Testing 40 %)

Rata-Rata 97.39% | 1.000 | 98.33% | 1.000

Sumber: Hasil Penelitian
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Tabel 1V. 22 Hasil Komparasi Naive Bayes dan K-nn

Algoritma Accuracy AUC
Naive Bayes 97.39% 1.000
K-NN 98.33% 1.000

Sumber: Hasil Penelitian

Dari hasil pengujian menggunakan naive bayes dan k-nn tersebut dapat
memprediksi kepuasan pengguna bus rosalia indah dengan faktor kualitas pelayanan
dan harga saja. Dan diperoleh hasil bila algoritma k-nearest neighbors menunjukkan
tingkat akurasi keseluruhan akurasi nilai cukup besar dibandingkan algoritma naive
bayes dengan selisih mencapai 0.94 % dan nilai AUC sebesar 0. Adapun faktor yang
dapat mempengaruhi hasil tersebut, diantaranya adalah jumlah data dan banyaknya

atribut yang digunakan sangat mempengaruhi tingkat akurasi.



5.1

BAB V

KESIMPULAN

Kesimpulan

Dalam penelitian ini diperoleh kesimpulan, diantaranya:

Hasil dari penelitian ini menunjukkan kalau algoritma k-nearest neighbors
mempunyai tingkat keseluruhan akurasi cukup besar daripada algoritma naive
bayes dengan perbedaan tidak terlalu jauh, hanya sebanyak 0.94%.

Berdasarkan hasil dari komparasi dua algoritma data mining, yakni algoritma
naive bayes dan algoritma k-nearest neighbors, disimpulkan apabila algoritma
k-nearest neighbors menunjukkan tingkat keseluruhan akurasi cukup besar,
yakni sebesar 98.33% dengan AUC 1.000, sedangkan algoritma naive bayes
mencatatkan tingkat keseluruhan akurasi berjumlah 97.39% dan AUC 1.000.
Beberapa faktor yang memengaruhi hasil dari tingkat akurasi kepuasan
pengguna pada penelitian ini diantarannya adalah harga dan kualitas pelayanan.
Dalam penelitian ini, penulis menguji hipotesis berdasarkan penelitian tentang
kepuasan pengguna yang menunjukkan bahwa pengujian menggunakan metode
algoritma K-nearest neighbors memiliki perbedaan signifikan pada tingkat
akurasi dengan naive bayes dalam memprediksi tingkat kepuasan pengguna

bus rosalia indah
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5.2 Saran

Untuk pengembangan penelitian ini kedepannya, peneliti memberikan
beberapa saran yang dapat dilakukan, yaitu:

1. Karena pengujian ini hanya membandingkan beberapa algoritma populer
lainnya untuk akurasi mengetahui tingkat kepuasan pengguna, untuk
kedepannya bisa dilakukan dengan menggunakan algoritma lain seperti
decision tree dan random forest untuk penelitian yang berkaitan dengan
kepuasan pengguna.

2. Penggunaan data yang lebih beragam dengan penambahan hal-hal atau faktor
yang beragam untuk meningkatkan hasil akurasi dan membantu
meningkatkan pelayanan perusahaan otobus rosalia indah sehingga
meminimalisir penumpang berpindah layanan ke perusahaan bus lainnya.

3. Membandingkan kinerja Naive Bayes dan KNN dalam memprediksi tingkat
kepuasan pengguna dengan menggunakan onfusion matrix yang lain seperti

precision, recall, dan F1-score.
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AD2  Pearson Correlation 580" 1 532" 868"
Sig. (2-tailed) =.001 =.001 <.001
M Nz N2 Nz N2
AD3  Pearson Correlation 5207 5327 1 812"
Sig. (2-tailed) =.001 =001 =001
M 32 N2 32 N2
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AD2 49135 5.430 642 G683
AD3 47372 6.786 580 724




Correlations

88

801 802 803 B804 805 806 807 808 809 810 B11 B12 B13 Total
BO1  Pearson Comelation 1 633" 636 653 634" 496" 640" 571" 580" 643" 584 629 595 803"
Sig. (2-tailed) <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
B2  Pearson Comelation 633" 1 590" 662" 538" 511" 625" 705" 661" 6147 694" 638" 508" 813"
Sig. (2-tailad) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
803  Pearson Camrelation 636 500" 1 588" 616 440" 577" 434" 553" 574" 4047 567 607 77
Sig. (2-ailed) <001 <001 <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
BO4  Pearson Comelation 653" 662" 588" 1 532" 593" 651" 661" 668" 625" 710" 666 571" 826"
Sig. (2-ailed) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
BO5  Pearson Comelation 634" 538" 616 532" 1 383" 594" 438" 468" 613" 520" 627" 636 748"
Sig. (2-tailsd) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
BO6  Pearson Camrelation 496" 571" 440" 503" 393" 1 605 6317 637" 5617 650 647 422" 726"
Sig. (2ailed) <001 <001 <1001 <001 <001 <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
BO7  Pearson Comslation 640" 625" 577" 651" 594" 605" 1 595" 621" 637" 658" 663" 585 816"
Sig. (2-ailed) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
BOB  Pearson Comelation 571" 705" 4347 6617 438" 631 595 1 778" 629" 760" 6347 497" 799"
Sig. (2-tailed) <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
B0  Pearson Comelation 5007 661" 553" 668" 466" 637" 6217 778" 1 633" 737" 665" 517" 819"
Sig. (2-tailad) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
810  Pearson Camelation 643" 614 574 625 613" 561" 637 629" 633" 1 686 756 587" 827"
Sig. (2-ailed) <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <001 <1001 <001 <1001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
811 Pearson Comelation 584" 694" 4a4” o 520" 650" 658" 760" 737" 686 1 6a3” 513" 836"
Sig. (2-ailed) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
B12  Pearson Comelation 6297 638" 567 666 627 5647 663 631" 665 756 693" 1 637 845"
Sig. (2-tailsd) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
B13  Pearson Camrelation 505 500" 607" 571" 636 422" 585 497 517 587" 513" 637 1 749"
Sig. (2-ailed) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
Total  Pearson Correlation 803" 813" 747" 826" 748" 726" 816" 799" 819" 827" 836" 845" Tag” 1
Sig. (2-ailed) <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001 <001
N 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312 312
**. Gormelation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).
a
Excluded 0 0
Cronbach's
Item-Total Statistics
Corrected Cronbach's
Scale Meanif  Scale Wariance Item-Taotal Alpha if lterm
ltem Deleted ifltem Deleted Correlation Deleted
BO1 47.9391 94 437 TEE 947
BO2 47.6987 94.179 TIT 947
BO3 48.0962 94.267 (696 949
BO4 47.7500 94.297 793 948
BOS 48.0385 93.664 689 949
BOE 47.6827 96.037 677 949
BO7 47.8269 93.970 780 948
BO& 47.5385 94 442 761 947
BO9 47.6859 94.583 785 946
B10 47.8301 93.518 793 948
B11 47 6058 94.072 804 946
B12 47.8462 93.076 813 945
B13 48.1923 93.956 697 949




Correlations

cm coz 03 Co4 Total
C01  Pearson Correlation 1 794" 547" 662 8a7"
Sig. (2-tailed) =001 =001 =001 =001
I 3z 312 3z 312 3z
C02  Pearson Correlation 74" 1 5547 649 884"
Sig. (2-tailed) =.001 =.001 =001 =.001
I 3z 312 3z 312 3z
C03  Pearson Correlation 597 5547 1 536 783"
Sig. (2-tailed) =.001 =.001 =.001 =.001
I 32 312 32 312 32
C04  Pearson Corelation 662 649" 536 1 840"
Sig. (2-tailed) =.001 =.001 =.001 =.001
I 32 312 32 312 32
Total  Pearson Correlation 8a7" 884" 783" 840" 1
Sig. (2-tailed) =001 =001 =001 =001
I 3z 312 3z 312 3z
** Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).
Reliability
Scale: ALL VARIABLES
Case Processing Summary
M %
Cases Valid 2z 100.0
Excluded® 0
Total 312 100.0
a. Listwise deletion based on all
variables in the procedure.
Reliability Statistics
Cronbach's
Alpha M of tems
873 4
Item-Total Statistics
Corrected Cronbach's
Scale Meanif  Scale Variance [term-Total Alpha if ltem
[tern Deletad if ltam Delated Carrelation Deletad
01 11.3494 f6.961 808 806
cn2 11.2885 6.843 J78 817
co3 10.8071 7.8892 628 875
04 11.1474 7.2149 705 848
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Correlations

D01 D02 D03 D04 D05 Total
Do1 Pearson Correlation 1 875 713 778" 719" 882"
Sig. (2-tailed) <.001 <001 <001 <.001 <001
M 312 312 312 312 312 312
DO2  Pearson Correlation 675 1 739 674 596 846
Sig. (2-tailed) <001 <001 <001 <001 <001
M 312 312 312 312 312 312
D03 Pearson Gorrelation 713" 739 1 NELD JOE a0
Sig. (2-tailed) =001 =001 =001 =001 =001
M 312 312 312 312 312 312
D04  Pearson Gorrelation 778" 674 J7a 1 Jio 8og”
Sig. (2-tailed) =001 =001 =001 =001 =001
M 32 312 312 312 312 312
D05  Pearson Correlation 719" 596 TO6" 710" 1 850"
Sig. (2-tailed) <.001 <.001 <001 <001 <001
M 312 312 312 312 312 312
Total  Pearson Correlation 882" B8B4G 803" 898" 850" 1
Sig. (2-tailed) <.001 <.001 <001 <001 <.001
M 312 312 312 312 312 312
** Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).
Reliability
Scale: ALL VARIABLES
Case Processing Summary
[+ %
Cases Walid M2 100.0
Excluded?® 0 0
Total N2 100.0
a. Listwise deletion based on all
variables in the procedure.
Reliability Statistics
Cronbach's
Alpha M of tems
823 5
Item-Total Statistics
Corrected Cronkbach's
Scale Meanif  Scale Variance [tem-Total Alpha if tem
[term Deleted if tem Deleted Carrelation Deleted
0o 15.9455 12624 818 803
Doz 161250 12.296 781 816
Do3 16.0000 11.672 838 888
Do4 15.96749 12.218 838 84949
Do& 15.93548 12817 764 813
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