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ABSTRAK 
 

Perkembangan model klasifikasi telah mencakup bidang klasifikasi sentimen yang bersumber dari data 
teks. Penelitian mengenai Machine Learning dan Natural Language Processing (NLP) yang 
menggunakan data ulasan terhadap suatu aplikasi sudah pernah dilakukan sebelumnya. Bagi pengguna, 
ulasan aplikasi sering digunakan sebagai sumber informasi untuk mengetahui lebih lanjut tentang 
aplikasi tersebut. Tujuan penelitian ini untuk mengetahui hasil perbandingan analisis klasifikasi 
WordNet dan K-Nearest Neighbor menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF dalam mendapatkan hasil dari 
nilai evaluasi F1-Score pada ulasan Aplikasi “Sirekap 2024”. Penelitian ini menggunakan sebanyak 
8358 data ulasan, dengan teknik pengambilan data melalui proses Scraping. Hasil penelitian 
berdasarkan uji coba yang telah dilakukan, metode K-Nearest Neighbor lebih baik dalam 
mengklasifikasikan dibanding metode WordNet, dengan hasil perbandingan K-Nearest Neighbor 
sebesar 32% sedangkan WordNet sebesar 17,50%. 

Kata kunci: Sirekap 2024, K-Nearest Neighbor, WordNet, Perbandingan. 
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ABSTRACT 
 

The development of classification models has covered the field of sentiment classification sourced from 

text data. Research on machine learning and natural language processing (NLP) using review data on 

an application has been done before. For users, application reviews are often used as a source of 

information to find out more about the application. The purpose of this study is to determine the 

comparison results of WordNet and K-Nearest Neighbor classification analysis using TF-IDF feature 

extraction in obtaining the results of the F1-Score evaluation value on the “Sirekap 2024” application 

review. This research uses a total of 8358 review data, with data retrieval techniques through the 

Scraping process. The results of research based on trials that have been carried out, the K-Nearest 

Neighbor method is better at classifying than the WordNet method, with the results of the K-Nearest 

Neighbor comparison of 32% while WordNet is 17.50%. 

Keywords: Sirekap 2024, K-Nearest Neighbor, WordNet, Comparison. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 
 

1.1 Latar Belakang Masalah 
“Sirekap 2024” merupakan sebuah aplikasi teknologi informasi yang berfungsi sebagai 

platform untuk mempublikasikan dan merangkum hasil penghitungan suara dalam pemilu tahun 
2024. Aplikasi ini juga bertindak sebagai alat bantu dalam proses rekapitulasi suara. Dalam pemilu 
tersebut, terdapat dua varian sirekap yang digunakan: versi mobile untuk Komisi Pemilihan 
Pemungutan Suara (KPPS) dalam melakukan perhitungan di Tempat Pemungutan Suara (TPS), dan 
versi web untuk Panitia Pemilihan Kecamatan (PPK) dan anggota Komisi Pemilihan Umum (KPU) 
di tingkat kota/kabupaten dan provinsi. Aplikasi “Sirekap 2024” dapat dioperasikan melalui ponsel 
berbasis android, dan dapat diakses baik secara daring maupun luring,  hal ini memberikan akses 
informasi dan layanan yang dikembangkan oleh pemerintah sehingga sangat mudah diakses oleh 
masyarakat (Hardiyanti et al., 2022).  

Aplikasi “Sirekap 2024” sebagai salah satu aplikasi yang tersedia di play store yang dirancang 
untuk mengotomatisasi dan mempercepat proses pengumpulan dan pengolahan data suara. Namun, 
seperti halnya teknologi lainnya, penggunaan “Sirekap 2024” menghadapi berbagai tantangan dan 
masalah yang perlu diatasi. Secara fundamental, sistem elektronik seperti “Sirekap 2024” 
menawarkan sejumlah manfaat potensial dalam konteks pemilu. Pertama, penggunaan “Sirekap 
2024” dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam penghitungan suara, mengurangi kesalahan 
manusia yang mungkin terjadi dalam proses manual. Ini dapat mengurangi potensi konflik atau 
sengketa terkait hasil pemilu akibat ketidaktepatan dalam penghitungan (Pradesa, 2024). 

Hal ini karena “Sirekap 2024” adalah alat vital dalam proses pemilihan umum, memainkan 
peran penting dalam memfasilitasi partisipasi warga negara dalam proses demokrasi (Herjanto dan 
Carudin, 2024). Karena analisis sentimen yang bertujuan untuk mengevaluasi penilaian, opini, dan 
sikap seseorang terhadap organisasi, individu, produk, dan sebagainya dari para pengguna internet 
maupun layanan teknologi yang terkandung dalam teks (Amrullah, Sofyan Anas dan Hidayat, 
2020).  

Pada penelitian (Afdal dan Waroka, 2022) yang berjudul Klasifikasi Ulasan Aplikasi Shopee 
Menggunakan Algoritma Probabilistic Neural Network Dan K-Nearest Neighbor, bertujuan untuk 
membandingkan penggunaan dua algoritma klasifikasi, yaitu Probabilistic Neural Network (PNN) 
dan K-Nearest Neighbor (KNN). Metode pembagian data yang digunakan adalah K-Fold Cross 
Validation, kemudian diukur akurasinya pada data ulasan aplikasi dan produk Shopee. Ditemukan 
bahwa akurasi data ulasan aplikasi menggunakan KNN lebih tinggi daripada PNN, dengan KNN 
mencapai 77,85% dan PNN mencapai 72,43%. Sedangkan untuk data produk, akurasi KNN juga 
lebih tinggi dibandingkan PNN, dengan KNN mencapai 91,43% dan PNN mencapai 85,71%. Dari 
hasil penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa algoritma KNN memiliki performa yang lebih baik 
daripada PNN dalam konteks data yang digunakan. 

Pada penelitian (Rahayu et al., 2022) bertujuan untuk menganalisis sentimen yang terdapat 
pada ulasan pengguna terhadap aplikasi Flip, sehingga dapat memahami apakah ulasan tersebut 
mencerminkan nilai positif yang serupa dengan rating yang diberikan. Penelitian tersebut 
menggunakan proses text mining pada data ulasan pengguna aplikasi Flip yang tersedia di Google 
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Play Store, dan algoritma klasifikasi yang dipilih adalah K-Nearest Neighbor dengan penerapan 
pembobotan TF-IDF dan hasil penelitian menunjukkan bahwa 77,67% dari data uji berhasil 
diklasifikasikan secara akurat ke dalam kelas ulasan positif, dengan nilai presisi dan recall yang 
tinggi, yaitu masing-masing sebesar 82,67% dan 86,92%. Selain itu, dengan menggunakan rasio 
data latih dan data uji sebesar 80% dan 20%, diperoleh tingkat akurasi klasifikasi sebesar 76,68% 
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor. 

Penelitian sebelumnya dengan berbasis WordNet yang berjudul Query Expansion Pada Sistem 
Temu Kembali Informasi Berbahasa Indonesia Dengan Metode Pembobotan TF-IDF Dan 
Algoritme Cosine Similarity Berbasis Wordnet (Dwi Laxmi dan Ali Fauzi, 2019) Penelitian ini 
menggunakan metode TF-IDF dan algoritma cosine similarity berbasis WordNet. Dengan 
menggunakan WordNet, penambahan query dilakukan untuk menyempurnakan suatu teks tertentu 
agar sesuai dengan konsep kalimat yang diinginkan. Dalam penelitian ini, synset yang berupa relasi 
kata hiponim akan ditambahkan ke dalam query. Berdasarkan hasil pengujian menggunakan 
precision 20 dari 10 query, diperoleh nilai presisi rata-rata sebesar 0,7 yang mengindikasikan 
bahwa probabilitas sistem untuk menemukan kembali dokumen yang relevan tanpa menggunakan 
ekspansi query adalah sebesar 70%. Hasil pengujian lain menunjukkan nilai presisi rata-rata sebesar 
0,52 dengan pengujian yang sama.  

Karena aplikasi “Sirekap 2024” memainkan peran penting dalam proses pemilu di Indonesia. 
Memahami sentimen pengguna terhadap aplikasi “Sirekap 2024” menjadi sangat penting untuk 
meningkatkan kualitas dan kinerja aplikasi. Urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan 
mendesak untuk memastikan bahwa pemilu yang akan datang dapat dilaksanakan dengan lebih 
akurat dan efisien, mengurangi potensi kesalahan dan meningkatkan kepercayaan publik terhadap 
hasil pemilu. Dan adanya berbagai metode mengharuskan kita untuk mengetahui metode mana 
yang lebih efektif dan akurat dalam konteks ulasan aplikasi. Dengan demikian, penelitian ini tidak 
hanya akan memberikan kontribusi signifikan terhadap pengembangan dan peningkatan aplikasi 
“Sirekap 2024”, tetapi juga akan menyediakan panduan berharga bagi pengembang dan peneliti 
dalam memilih metode yang paling efektif dan efisien. Sehingga, penelitian ini bertujuan 

menyajikan hasil komparasi dari kedua metode tersebut yaitu K-Nearest Neighbor (KNN) dan 
WordNet dalam menganalisis sentimen pada ulasan aplikasi “Sirekap 2024” berdasarkan tingkat 
rating yang diberikan oleh pengguna. Penelitian ini dibagi menjadi dua tahapan, pada tahapan 
pertama yaitu menganalisis sentimen menggunakan WordNet dan tahapan kedua menggunakan 
algoritma klasifikasi KNN dengan ekstraksi fitur TF-IDF. Kemudian kedua tahapan tersebut 
dikomparasikan hasil evaluasinya menggunakan f1-score. 

Pada penelitian sebelumnya, yang dilakukan oleh Afdal dengan judul Klasifikasi Ulasan 
Aplikasi Shopee Menggunakan Algoritma Probabilistic Neural Network Dan K-Nearest Neighbor, 
telah menunjukkan keefektifan K-Nearest Neighbor (KNN) dalam analisis sentimen ulasan aplikasi 
Shopee, mengungguli Probabilistic Neural Network (PNN) dalam hal akurasi. Namun, penelitian 
tersebut terbatas pada konteks aplikasi e-commerce dan belum mengeksplorasi penerapannya pada 
aplikasi dengan konteks berbeda, seperti “Sirekap 2024” yang terkait pemilu. Penelitian ini 
bertujuan untuk mengisi kesenjangan tersebut dengan membandingkan kinerja KNN dan WordNet 
dalam klasifikasi analisis sentimen ulasan aplikasi “Sirekap 2024”.  

1.2 Rumusan Masalah 
Bagaimana hasil komparasi metode WordNet dan klasifikasi K-Nearest Neighbors 

menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF menggunakan evaluasi F1-Score pada ulasan Aplikasi 
“Sirekap 2024”? 
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1.3 Tujuan Penelitian 
Tujuan penelitian ini yaitu mengetahui hasil perbandingan WordNet dan K-Nearest Neighbor 

menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF dalam mendapatkan hasil dari nilai evaluasi F1-Score pada 
ulasan Aplikasi “Sirekap 2024”. 

1.4 Manfaat Penelitian 
1. Penelitian ini memberikan pengetahuan untuk penggunaan metode yang tepat dalam 

menganalisis sentimen ulasan, terutama pada ulasan yang berbahasa Indonesia dan pada 
aplikasi “Sirekap 2024” 

2. Penelitian ini dapat memberikan wawasan berharga bagi pengembang aplikasi “Sirekap 
2024”. Informasi yang diperoleh dari penelitian ini dapat digunakan untuk meningkatkan 
kualitas aplikasi, menyesuaikan fitur, atau merespons ulasan pengguna dengan lebih baik. 
 

1.5 Batasan Masalah 
1. Pada penelitian, data “Sirekap 2024” yang dianalisis dan diolah yaitu pada tanggal 6 

februari 2024. 
2. Jumlah data yang digunakan dan diolah pada penelitian ini sebanyak 8358 dataset. 

 

 
 
 
 

 

 

  



4 
 

BAB II  

METODE PENELITIAN 
 

2.1 Objek Penelitian 

“Sirekap 2024” adalah aplikasi untuk mendokumentasikan formulir hasil penghitungan suara di 
TPS dan mengirimkannya ke jenjang selanjutnya1. Sirekap pada pemilu 2024 sebagai alat bantu 
berbasis teknologi yang membantu KPPS dalam menyederhanakan proses penginputan hasil 
perhitungan suara. Sirekap yang dipakai sebagai sarana publikasi hasil pemilihan dan alat bantu 
dalam pelaksanaan rekapitulasi suara Pilkada Serentak 2020 telah dipersiapkan oleh KPU RI dalam 
setahun terakhir (Gauru, Martini dan Alfirdaus, 2022). Proses pengambilan data pada tanggal 6 
februari 2024 tepatnya pukul 22.00 WITA, terdapat sekitar delapan ribu data ulasan aplikasi 
“Sirekap 2024” pada google playstore, ulasan tersebut terdiri dari peringkat satu hingga lima.       

2.2 Alat dan Bahan 
Dalam penelitian ini Alat yang digunakan meliputi perangkat hardware dan software yang 

digunakan, diantaranya : 

1. Perangkat keras( Hardware) 
- Laptop merk Lenovo 

Dengan spesifikasi sebagai berikut : 
- RAM 8192MB RAM 
- Processor Intel Core i3 
- Sistem operasi windows 10 Pro 64-bit 

 

2. Perangkat Lunak (Software) 
Pada perangkat lunak yang digunakan yaitu, Visual Studio Code versi 1.73.0 dan library python. 

Library python yang digunakan :  

Tabel 2. 1 Library Python 

Library Python Versi Keterangan 
Pandas 1.4.4 Digunakan untuk analisis data 
Matplotlib 1.21.5 Digunakan untuk membuat visualisasi data 
Numpy 1.21.5 Digunakan untuk mengolah dan memanipulasi data dalam 

bentuk array 
Sckitlearn 1.0.2 Pustaka yang dapat digunakan secara gratis untuk 

pembelajaran mesin dan pemodelan data dalam bahasa 
pemrograman python. 

NLTK(Natural 
Language Toolkit) 

3.7 Pustaka yang dirancang untuk digunakan dalam 
pemrosesan bahasa alami menggunakan python, 
menyediakan berbagai kumpulan alat untuk analisis teks 
dan berbagai dataset untuk pengujian. 

Textblob 0.18.0 Digunakan untuk mengetahui sebuah text bersifat positif, 
negatif, atau netral dalam analisis sentimen 

Google-play-
scraper 

1.2.6 Digunakan untuk mengakses google play store dan 
mengekstrak informasi yang diperlukan. 

sastrawi 1.0.1 Digunakan untuk memproses kata-kata ke bentuk dasarnya. 

 
1 https://play.google.com/store/apps/details?id=id.go.kpu.sirekap2024 
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2.3 Prosedur Penelitian  

Penelitian ini menganalisis ulasan pengguna pada aplikasi “Sirekap 2024” menggunakan 
algoritma K-Nearest Neighbors dengan tahapan penelitian yang dapat dilihat pada gambar 2.1 

Gambar 2. 1 Diagram Alur Penelitian 

Pada gambar alur penelitian diatas, tahapan pertama yang dilakukan adalah pengambilan data 
yang diambil dari google playstore. Setelah data dikumpulkan kemudian dilakukan tahapan pra 
proses yang terdiri dari beberapa tahapan. Langkah selanjutnya terbagi menjadi 2 tahapan besar 
yaitu tahapan WordNet dan tahapan klasifikasi K-NN. Kedua tahapan tersebut kemudian dievaluasi 
menggunakan nilai F1-Score.  

1. Pengambilan Data 

 Pada proses pengambilan data, penelitian ini mengambil data sekunder yang diperoleh dari 
ulasan pengguna “Sirekap 2024”. Berikut parameter yang digunakan dalam pengumpulan data : 

a. Add_id 
Pada proses pengambilan data menggunakan add_id dengan nilai parameter 
“id.go.kpu.sirekap2024” sebagai identifikasi unik atau ID yang dimasukkan ke setiap 
elemen dalam kumpulan data. digunakan untuk tujuan identifikasi, pengelompokkan, 
atau referensi unik. 

b. Lang 
Dalam penggunaan lang dengan nilai parameternya yaitu “id” yang merupakan 
argumen yang digunakan untuk menentukan bahasa ulasan yang ingin diambil dari 
Google Playstore. 

c. Country 
Sedangkan fungsi parameter country dengan nilai parameternya yaitu “id”.  Dalam 
proses pengambilan data, fungsi ini untuk menentukan negara tempat aplikasi 
tersedia. 
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d. Sort 
Pada parameter sort dengan nilai “Sort.MOST_RELEVAN” digunakan untuk 
menentukan metode pengurutan ulasan. 

e. Count 
Fungsi count disini untuk menentukan jumlah ulasan yang ingin diambil. sesuai 
dengan jumlah yang diinginkan, pada penelitian ini menentukan dengan jumlah 
100.000.000. 

2. Pra Proses 

Pada penelitian ini berikut merupakan tahapan dari pra proses yang digunakan2 : 

a. Add id 
Tahap ini menggunakan library pandas, ‘Add id’ digunakan pada pra proses untuk 
menambahkan sebuah identifikasi unik atau ID ke setiap item dalam kumpulan data. 
Hal ini dilakukan untuk keperluan identifikasi, pengelompokan, atau referensi yang 
khas. (source code terdapat dalam lampiran 13) 

b.  Lowercase  
Penggunaan lowercase merujuk pada konversi atau proses untuk mengubah semua 
huruf dalam teks menjadi huruf kecil. Ini adalah kebalikan dari uppercase, di mana 
semua huruf dalam teks diubah menjadi huruf besar. Dalam pengolahan teks, yaitu 
untuk mengkonversi semua huruf menjadi huruf kecil bertujuan untuk memproses 
data dengan benar dan konsisten. Penelitian ini menggunakan proses lowercase untuk 
mengubah semua huruf menjadi huruf kecil. (source code terdapat dalam lampiran 14) 

c. Remove Unecessary Character 
Proses ini akan menghapus karakter yang tidak diperlukan, dimana proses ini 
menghilangkan semua karakter dari sebuah teks atau string yang bukan huruf atau 
angka. Proses ini berfungsi untuk membersihkan teks dari simbol, tanda baca, atau 
karakter spesial lainnya, yang tidak diperlukan dalam analisis atau pemrosesan data. 
(source code terdapat dalam lampiran 15). 

d. Spellchecker 
Penggunaan spellchecker dirancang untuk mendeteksi dan memperbaiki kesalahan 
pengejaan dalam teks yang dimasukkan pengguna dan mengubah kata yang tidak baku 
atau kata slang menjadi kata yang sesuai sesuai dengan Kamus Besar Bahasa 
Indonesia (KBBI). Sebelum masuk proses spellchecker terlebih dahulu dibuat 
kamus_tidak_baku yang berlandaskan dari Kamus Besar Indonesia (KBI) (Hasdiana, 
2018). Pada prosesnya file csv diinput untuk proses pembuatan kamus tidak baku dan 
langkah pertama dalam membuat kamus tidak_baku yaitu menginput data csv hasil 
scraping menggunakan library pandas, kemudian membersihkan data dari karakter 
non-alfabet dan memecah teks menjadi kata-kata, lalu menghapus kata-kata duplikat, 
lalu membersihkan kata yang mengandung karakter numerik dan menghapus kata 
yang terdiri dari satu hingga tiga huruf. Langkah selanjutnya mencari kata-kata yang 
tidak terrdapat di list kamus pada kolom data pandas.Tujuan utama spellchecker untuk 
membantu memperbaiki kesalahan pengejaan yang mungkin terjadi karena ketik 
cepat, kesalahan aturan pengejaan, atau kesalahan ketik dan kata slank. Spellchecker 
akan memeriksa setiap kata dalam teks untuk melihat apakah ada yang tidak sesuai 
dengan kamus kata yang sudah disediakan. (source code terdapat dalam lampiran 17). 

 
2 https://github.com/gioprana89/scraping-google-play 



7 
 

e. Stemming 
tahapan ini digunakan untuk menghilangkan atau memotong akhiran pada kata-kata 
dalam teks dengan tujuan untuk menghasilkan bentuk kata dasar atau kata akar. Hal 
ini dilakukan untuk mengurangi variasi dalam kata-kata yang muncul dalam teks, 
sehingga kata-kata yang sebenarnya memiliki makna yang sama dapat dipresentasikan 
secara konsisten sebagai satu entitas (source code terdapat dalam lampiran 18)   
 

3. WordNet 

WordNet merupakan pusat data yang memuat istilah-istilah dalam bahasa Inggris beserta 
keterkaitannya. Istilah ini mencakup kata benda, kata kerja, kata sifat, atau kata keterangan, serta 
hubungan-hubungan antara istilah tersebut (Siahaan et al., 2023). Dalam metode WordNet yang 
pertama dilakukan dalam penelitian ini yaitu data diterjemah dengan API Google Translate yang 
kemudian dilakukan perhitungan menggunakan metode WordNet dengan Library Textblob. Tabel 
2.2 terdapat kolom indeks yang merupakan nilai polaritas sentimen  dari -1 (sangat negatif) hingga 
1 (sangat positif). Dalam tabel ini, polaritas yang lebih besar dari 0,5 dikategorikan sebagai sangat 
positif dengan peringkat 5. Polaritas antara 0,2 dan 0,5 diberi peringkat 4, menunjukkan sentimen 
positif. Polaritas netral, yang berkisar antara -0,1 dan 0,1, diberi peringkat 3. Sentimen negatif 
dengan polaritas antara -0,5 dan -0,2 diberi peringkat 2, sementara polaritas kurang dari -0,5, yang 
menunjukkan sentimen sangat negatif, diberi peringkat 1. Sehingga pada tahap ini akan 
menghasilkan label ranking yang terdiri dari ranking 1-5 dari ulasan “Sirekap 2024” (Source code 
terdapat dalam lampiran 22). 

Tabel 2. 2 Kriteria Indeks 

Indeks Peringkat 
>0,5 5 

0,2 – 0,5 4 
(-0,1)-0,1 3 

(-0,5)-(-0,2) 2 
<(-0,5) 1 

 

4. Evaluasi WordNet 

Pada  evaluasi tahapan WordNet, F1-Score diperoleh dari nilai yang terdapat di confusion matrix 
yang merupakan pengukuran yang sering digunakan  dalam masalah klasifikasi, dimana output 
dapat terdiri dari dua kelas atau lebih yang memiliki 4 nilai yaitu true positive (TP), false positive 
(FP), true negative (TN) dan false negative (FN) (Istighfarizky et al., 2022). (Source code terdapat 
pada lampiran 24).  
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Gambar 2. 2 Dasar Confusion Matrix 

Pada gambar diatas merupakan dasar confusion matrix 2x2, pada penelitian ini menggunakan 
lebih dari 2 kelas, yang berarti masuk kedalam confusion matrix multi class. 

 

Gambar 2. 3 Confusion matrix 5x5  

 Dari  gambar 2.3, menunjukkan  Confusion matrix  klasifikasi multi class pada sistem evaluasi 
rating. Matrix ini digunakan untuk mengevaluasi kinerja metode klasifikasi yang memprediksi lima 
tingkat rating (rating 1 hingga rating 5).Confusion matrix adalah tabel yang menggambarkan 
jumlah data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan jumlah data uji yang diklasifikasikan 
dengan salah (Normawati dan Prayogi, 2021). 

Tabel 2. 3 Penjelasan nilai konfusi matriks 

Nilai Keterangan 

True Positive (TP) Data Positive yang diprediksi benar 

True Negative (TN) Data Negative yang diprediksi benar 

False Positive (FP) Data Negative namun diprediksi 
sebagai data positif 

False Negative (FN) Data positve namun diprediksi sebagai 
data negatif 

 Dari keempat nilai tersebut akan menjadi dasar dalam perhitungan yaitu:  

a. Precision 
Precision merupakan proporsi dari True Positive (TP) terhadap total prediksi positif. Sehingga 
precision bertujuan untuk mengurangi jumlah False Positive (FP). Berikut rumus precision: 

Precision = 
்

்ାி
        (1) 
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b. Recall 
Recall merupakan proporsi dari True Positive (TP) dengan hasil data yang positif . sehingga  
recall bertujuan untuk mengurangi jumlah False Negative (FN). Berikut rumus recall: 

Recall = 
்

்ାி
        (2) 

b. F1-Score 
F1-score merupakan matrik evaluasi yang menggabungkan precision dan recall menjadi satu 
nilai. Berikut rumus F1-Score: 

F1-Score = 
ଶ ×௦ ×

௦ା
=

ଶ்

ଶ்ାிାிே
    (3) 

c. Average Macro 
Pada avarage macro merujuk untuk menghitung rata-rata dari presisi,recall dan F1-Score, 
berikut cara mencari rata-rata macro: 
 

𝑀𝐴𝐹 =  
 ∑ ிଵௌ಼

಼సభ 𝑘


       (4) 

 
Keterangan: 
MAF = Macro Average F1-Score 
K = Jumlah kelas pada klasifikasi multiclass 

 
5. Tahapan Klasifikasi KNN 

a. Ekstraksi Fitur TF-IDF 

Tahap selanjutnya yaitu ekstraksi fitur yang digunakan pada penelitian ini adalah Term  
Frequency –Inverse  Document  Frequency (TF-IDF) .TF-IDF merupakan teknik pembobotan kata 
yang menggabungkan perhitungan nilai Term Frequency (TF) dan jumlah kemunculan kata pada 
seluruh koleksi dokumen (Karo Karo et al., 2023). Term Frequency mengukur frekuensi 
kemunculan sebuah kata dalam dokumen tertentu, dimana semakin sering kata tersebut muncul, 
semakin besar nilai TF (Amly, Yusra dan Fikry, 2023). Sementara itu, Inverse Document 
Frequency (IDF) mengukur jumlah dokumen yang mengandung kata tersebut dalam seluruh 
dataset, sehingga semakin jarang kata tersebut muncul, semakin besar nilai IDF-nya (Syahrandi, 
Latipah and Verdikha, 2023). Hasil dari pembobotan kata adalah perkalian antara nilai TF dan IDF, 
dimana bobotnya akan lebih kecil jika kata tersebut muncul lebih sering, dan sebaliknya, akan lebih 
besar jika kata tersebut muncul lebih jarang (Umar, Riadi dan Purwono, 2020). Berikut rumus 
persamaan TF-IDF: (Source code terdapat pada lampiran 27). 

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓(𝑡, 𝑑) = 𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) × 𝑖𝑑𝑓(𝑡)      (5) 

Keterangan : 

tfidf(t,d) = bobot term 

tf(t,d)    =  term frekuensi kata t pada dokumen d 

idf(t)     =  Invers dokumen frekuensi kata t 
 

kemudian utnuk mencari nilai IDF menggunakan persamaan berikut : 
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𝑖𝑑𝑓(𝑡) = log ቀ
ேାଵ

ே௧ାଵ
ቁ + 1          (6) 

Keterangan : 
t    = term 
N  = total keseluruhan dokumen 
Nt = total dokumen dengan term 

Pada ekstraksi fitur TF-IDF pada penelitian ini berikut parameter yang digunakan dari library 
scikit-learn : 

a. ngram_range : pada parameter ngram_range digunakan untuk menetapkan rentang nilai n 
yang digunakan dalam proses ekstraksi fitur. Pengguna dapat menentukan nilai minimum 
dan maksimum dari n-gram yang diinginkan. Penelitian ini menggunakan nilai (1,1). 

b. norm : pada parameter norm proses normalisasi dilakukan dengan cara menghitung jumlah 
kuadrat dari setiap elemen pada vektor, mengambil akar kuadrat, dan dari hasil 
penjumlahan tersebut, dan kemudian membagi setiap nilai elemen pada vektor dengan nilai 
akar kuadrat tersebut. Penelitian ini menggunakan nilai l2. 

b.  Normalisasi Tf-IDF 

Setelah mendapatkan nilai TF-IDF kemudian proses normalisasi. Normalisasi data 
merupakan metode yang digunakan untuk mengubah skala nilai data menjadi rentang 0 sampai 1. 
Proses ini penting sebelum melakukan data mining agar tidak terjadi dominasi oleh parameter 
tertentu. Dalam penelitian ini, digunakan metode L2-Norm dengan rumus berikut: 

 

   𝑣= ௩ሬ⃗

||௩||
 = 

௩ሬ⃗

ට௩ଵమశೡమశೡమ
……..௩

       (7) 

 
Keterangan: 
�⃗�  = Nilai vektor yang dinormalisasikan 

||𝑣||ሬሬሬሬሬሬሬሬ⃗ p = �⃗� pada dokumen dengan nilai p = 2 
  

c. Klasifikasi Algoritma K-Nearest Neighbors  

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah algoritma yang mampu mengklasifikasikan objek 
berdasarkan data pelatihan yang terkait dengan objek tersebut (Barus, 2022). Prinsip kerja K-
Nearest Neighbor (K-NN) adalah menemukan jarak terdekat antara data yang akan dievaluasi 
dengan k tetangga terdekat dalam data training. Dalam penggunaannya, algoritma KNN memiliki 
beberapa keunggulan, termasuk kesederhanaan dan kemudahan pemahaman, sifat non-parametrik, 
kemudahan dalam penyesuaian model, serta ketahanannya terhadap noise. (Saifurridho, Martanto 

& Hayati, 2024). Pada penelitian ini setelah tahap ekstraksi fitur TF-IDF, dilakukan analisis 
terhadap teknik klasifikasi yang telah diperoleh dengan memanfaatkan data training. Berikut 
klasifikasi algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) yang menggunakan library sklearn dengan 
parameter dibawah ini (Source code terdapat pada lampiran 30):  

a. n_neighbor : merupakan jumlah tetangga yang akan digunakan untuk menentukan label 
kelas  suatu sampel. Pada penelitian ini nilai k yang digunakan yaitu k = 10. 

b. P  : parameter yang digunakan untuk menentukan jenis jarak yang digunakan. 
Pada penelitian ini menggunakan jarak Euclidean. 
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6.  Evaluasi KNN 

Pada tahap ini evaluasi f1-score hampir sama dengan evaluasi WordNet,  Akan tetapi tahapan 
evaluasi ini f1-score menggunakan K-fold Cross Validation. Dalam penggunaan rumus, evaluasi 
F1-Score tahap ini terdapat pada rumus (1) - (4) . K-fold cross validation merupakan salah satu dari 
teknik yang difungsikan untuk memilah data menjadi data training serta data testing (Ridwansyah, 
2022). Nilai yang akan diperoleh dengan K-Fold Cross Validation dengan menerapkan beberapa 
nilai K yang dilakukan sebanyak 10-fold validation (Fikriani, Asror, dan Murti 2019). 10-fold cross 
validation digunakan dalam membagi dataset ke data training dan data testing. Evaluasi tersebut 
bertujuan untuk menilai seberapa akurat sebuah model yang telah dibuat. nilai K= 10, Angka 10 
digunakan sebagai batas akhir karena metode 10-fold cross validation merupakan metode yang 
paling umum digunakan dan memiliki estimasi performa yang akurat (Refaeilzadeh, et al., 
2020)Berikut penggunaan K-Fold Cross Validation dengan nilai K= 10 pada gambar 2.4. 

 

 
Gambar 2. 4 Cross Validation k = 10   

Berikut parameter yang digunakan dalam proses cross validation (Source code terdapat 
pada lampiran 28). 

a. y_true : Parameter ini sekumpulan nilai aktual atau target dari variabel dependen yang ada 
dalam dataset, dan dipakai dalam evaluasi. 

b. y_pred : parameter ini digunakan untuk membandingkan hasil prediksi model dengan nilai 
target sebenarnya(y_true). 

c. Average : parameter ini digunakan untuk mencari rata-rata dalam perhitungan f1-Score. 
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BAB III  

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

3.1 Hasil  
3.1.1 Pengambilan Data 

Tahapan pertama yaitu pengambilan data melalui proses scraping. Pada prosesnya data 
scraping dimasukan ke dataframe pandas. Gambar 3.1 merupakan hasil dari scraping yang telah 
dilakukan proses filltering kolom, sehingga terdapat 5 kolom yang digunakan.  

 

Gambar 3. 1 Hasil Scraping Data 

Pada 5 kolom diatas terdapat nama pengguna, rating, waktu, komentar, dan jumlah like.  
Selanjutnya, gambar 3.2 merupakan hasil dari distribusi rating yang digambarkan dengan 
visualisasi chart. Data yang didapatkan dari proses scraping sebelumnya yaitu 8358 dataset. 
kemudian, dari hasil tersebut terdapat frekuensi data terbanyak pada rating 1, yaitu sebanyak 5361 
ulasan. Dan frekuensi data yang paling sedikit terdapat pada rating 4, sebanyak 255 ulasan.  

 

Gambar 3. 2 Hasil Distribusi Rating  

Penjelasan hasil frekuensi setiap rating terdapat pada tabel 3.1 dibawah ini. Dari tabel tersebut 
dapat dilihat hasil frekuensi setiap rating mulai dari yang terbanyak, sedang dan yang paling sedikit. 
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Tabel 3. 1 Frekuensi Masing-Masing Rating 

Rating Frekuensi 
1 5361 
2 736 
3 478 
4 255 
5 1528 

Total 8358 
Dari tabel diatas, terdapat frekuensi data ulasan dari setiap rating memiliki jumlah yang 

berbeda. Rating 1 memiliki frekuensi 5361 data ulasan, kemudian pada rating 2 terdapat 736 
ulasan, rating 3 terdapat 478 ulasan, rating 4 terdapat 255 ulasan, dan rating 5 yaitu sebanyak 1528 
ulasan.  

 

Gambar 3. 3 Hasil Wordcloud rating 1 

Selanjutnya, untuk memvisualisasikan frekuensi kata yang sering muncul pada ulasan rating 1, 
dengan menggunakan teknik “wordcloud”. Pada gambar 3.3 diatas, frekuensi kata yang sering 
muncul dan yang paling banyak dibahas pada rating 1 adalah “aplikasi”, “bisa”,“login”, “tidak”, 
“bisa” maka konteks yang sering muncul pada rating 1 yaitu “tidak bisa login aplikasi”.  

 

Gambar 3. 4 Hasil Wordcloud rating 5 

Sedangkan untuk frekuensi kata yang paling sering muncul pada ulasan rating 5 yaitu “Ok”, 
“Bagus” dan “Mantap”. Maka konteks yang sering muncul dan yang paling banyak dibahas pada 
rating 5 yaitu “aplikasinya bagus”.  
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3.1.2 Pra Proses Data 

Tahap pertama pra proses yaitu add id. Proses ini memberikan identifikasi unik pada setiap 
baris. Panjang id ditentukan berdasarkan jumlah digit dari total jumlah baris. Berdasarkan gambar 
dibawah, jika data memiliki baris 8358 baris, maka ID nya ‘d0001’, ‘d0002’ hingga ‘d8357’. Proses 
ini memastikan bahwa setiap baris memiliki id yang mudah diidentifikasi dan terstruktur secara 
konsisten.  

 

Gambar 3. 5 Hasil Add Id  

Gambar 3.5 diatas merupakan hasil dari add id, dari 8358 baris, dan 6 kolom. Pelabelan 
berdasarkan komentar dari pengguna “Sirekap 2024”. Label id yang dimulai dari baris 0 hingga 
8357.  

  

Gambar 3. 6 Sebelum dan Setelah Lowercase 

Tahap berikutnya mengubah semua data di kolom ‘komentar’ menjadi huruf kecil. Seperti pada 
komentar dengan kata “Semoga” diubah menjadi “semoga”, huruf “S” yang awalnya huruf kapital 
berubah menjadi huruf kecil “s”. Pada penelitian ini hanya menggunakan kolom ‘komentar’ untuk 
proses klasifikasi teks dari ulasan pengguna.  Gambar 3.6 gambar sebelah kiri merupkan sebelum 
lowercase dataset  dan sebelah kanan merupakan hasil setelah proses lowercase. Proses ini 
membutuhkan durasi waktu untuk merubah data teks komentar menjadi huruf kecil selama 0,009 
detik. 
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Gambar 3. 7 Hasil Sebelum dan Setelah Remove Char 

Tahap berikutnya yaitu membersihkan data dari karakter-karakter yang tidak diperlukan seperti 
simbol, emoji, angka dengan menggunakan fungsi ‘remove_unnecesary_char’. Dari gambar 3.7 
diatas pada baris 8353 yang sebelumnya terdapat tanda baca ‘,’ dan pada baris 8354 yang 
sebelumnya terdapat tanda baca‘?’ setelah proses remove char tanda tersebut hilang. Gambar 3.7 
sebelah kiri merupakan sebelum remove char dan gambar sebelah kanan merupakan hasil dari 
remove char. Durasi proses ini selama 0,459 detik. 

 

Gambar 3. 8 Hasil Sebelum dan Setelah Spellchecker 

Selanjutnya pada tahap ini sebelum masuk tahap spellchecker, terlebih dahulu membuat kamus 
tidak baku yang berlandaskan dari Kamus Bahasa Indonesia (KBI) yang kemudian dimasukkan 
kedalam proses spellchecker. Sebagai contoh  pada salah satu ulan pada  gambar 3.8, sebelah kiri 
kata yang sebelumnya “apk” berubah menjadi “aplikasi” . Proses spellchecker membutuhkan waktu 
proses kurang lebih 0,078 detik. 

 

Gambar 3. 9 Hasil Sebelum dan Setelah Stemming 

Pada tahapan ini merubah setiap kata pada data menjadi bentuk dasar. Bentuk dasar kata yang 
diubah berlandaskan dari kamus tidak baku yang telah dibuat dari proses spellchecker. Proses 
stemming ini guna menormalisasi data teks. Pada gambar 3.9 sebelah kanan merupakan hasil 
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setelah stemming, terdapat pada ulasan yang awalnya kata “semoga” berubah menjadi kata 
dasarnya yaitu  “moga”. Proses ini  memakan waktu kurang lebih selama 7 menit. 

3.1.3 WordNet 

Pada tahapan ini peneliti memasukkan library ̀ deep_translator` untuk menerjemahkan teks dari 
bahasa Indonesia ke bahasa Inggris. Karena WordNet hanya dapat memproses teks dalam bahasa 
Inggris. 

 

Gambar 3. 10 Hasil Sebelum dan Setelah Translated 

Pada Gambar 3.10 sebelah kiri merupakan proses sebelum translated sedangkan gambar 
sebelah kanan merupakan hasil setelah translated dari bahasa Indonesia ke bahasa Inggris. Proses 
ini memakan waktu yang paling lama kurang lebih selama 1 jam 9 menit. 

 

Gambar 3. 11 Hasil Hitung Fungsi Score 

Selanjutnya pada hitung score, kolom ‘komentar_stemming’ berisi ulasan asli pengguna yang 
telah melalui proses stemming sebelumnya. Dari gambar 3.11 diatas pada id ‘d0001’ dengan 
‘Score_Wordnet’ 5 dan ‘Sentiment_Score’ ‘1,000000’ yang berarti ulasan tersebut positif, dan pada 
id ‘d0003’ dengan ‘Score_Wordnet’ 2 dan ‘Sentiment_Scorre’ ‘-0,291667’ yang berarti ulasan 
tersebut negatif, dan id ‘d0005’ dengan ‘Score_Wordnet’ 3 dan ‘Sentiment_Scorre’ ‘0,000000’ 
yang berarti ulasan tersebut netral.  
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Gambar 3. 12 Hasil Confusion Matrix Wordnet 

Selanjutnya, pada gambar 3.12 klasifikasi tertinggi terdapat pada warna biru gelap (Navy) yaitu 
sebanyak 3132 data test dengan nilai aktual rating 1, yang diklasifikasikan kedalam rating 3. Untuk 
klasifikasi paling rendah terdapat pada warna yang paling cerah (light blue) yaitu 2 data test dengan 
nilai aktual rating 4, yang diklasifikasikan pada rating 1.  

Dari hasil gambar diatas, rating 1 yang berhasil diklasifikasikan benar sebanyak 285 data test, 
rating 2 yang berhasil diklasifikasikan benar sebanyak 146 data test, rating 3 berhasil 
diklasifikasikan benar sebanyak 290 data test, pada rating 4 yang berhasil diklasifikasikan benar 
56 data test, dan yang terakhir pada rating 5 yang berhasil diklasifikasikan benar yaitu sebanyak 
497 data test. Maka disimpulkan dari klasifikasi tersebut, menunjukan banyak kesalahan besar, 
terutama dalam memprediksi rating 1 yang diklasifikasikan kedalam rating 3 yaitu sebanyak 3132 
data test, sehingga hasil nilai performa menggunakan F1-Score sebesar 17,50%. 

3.1.4 Klasifikasi Algoritma K-Nearest Neighbor 

Pada tahap pertama klasifikasi ini, yaitu ekstraksi fitur TF-ID, proses dilakukan menggunakan 
library ‘TfidfVectorizer’ yang berfungsi untuk mengubah teks menjadi fitur numerik berbasis TF-
IDF dan untuk memasukkan nilai X.  
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Gambar 3. 13 Hasil Ekstraksi Fitur TF-IDF 

Dari gambar 3.13 setiap baris menampilkan indeks, term, kemudian nilai TF-IDF, seperti pada 
baris awal terdapat index 0 dengan kata ‘mantap’ berada pada term 2046 dengan nilai TF-IDF 1,0. 
Pada baris kedua terdapat index 1 dengan kata ‘badut’, berada pada term 337 dan nilai TF-IDF 
0,6621. 

Selanjutnya yaitu tahap  cross validation yang menampilkan isi data setiap pembagian fold yang 
berisi train data, test data, train index dan test index.  Terdapat perbedaan hasil pada test data  di 

beberapa  fold. Fold 1-2 memiliki test data 831 samples, sedangkan fold 3-10 memiliki test data 
830 samples. Hasil  test index yang berbeda  karena pembagian data ke fold yang berbeda-beda.  
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Gambar 3. 14 Hasil Nilai K-Fold 1 

Dari gambar 3.14 yang merupakan hasil dari nilai K-fold 1 terdapat train data sebanyak 7471 
samples sebagai data latih model, test data sebanyak 831 samples sebagai data uji model, untuk test 
data yang digunakan pada fold 1 dari index 0 sampai 8301. 

 

Gambar 3. 15 Hasil Nilai K-Fold 10 

Sedangkan hasil dari K-fold 10 pada gambar 3.15, train data 7472 samples sebagai data latih 
model, test data 830 samples sebagai data uji model, untuk test data yang digunakan pada fold 10 
dari index 7472 sampai 8301. Fungsi dari proses cross validation yaitu untuk mengevaluasi 
performa model klasifikasi yang digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen dari teks (ulasan 
“Sirekap 2024”). 
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Tabel 3. 2 Hasil F1 Score Setiap Fold 

Fold F1-Score 
Fold-1 30,66% 
Fold-2 30,26% 
Fold-3 31,44% 
Fold-4 29,62% 
Fold-5 29,16% 
Fold-6 30,54% 
Fold-7 31,11% 
Fold-8 30,33% 
Fold-9 30,00% 

Fold-10 28,64% 
 

 

Gambar 3. 16 Hasil F1-Score Macro Setiap Fold  

Dari tabel 3.2 dan gambar 3.16  merupakan hasil dari setiap fold, hasil yang paling tinggi 
terdapat pada fold 3 yaitu sebesar 31,44%, sedangkan hasil yang paling rendah yaitu pada fold 10 
sebesar 28,64%,  

 

Gambar 3. 17 Hasil Confusion Matrix Overall 
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Selanjutnya, pada gambar 3.17 klasifikasi tertinggi terdapat pada warna biru gelap (Navy) yaitu 
sebanyak 5131 data test dengan nilai aktual rating 1, yang diklasifikasikan kedalam rating 1. Untuk 
klasifikasi paling rendah terdapat pada warna yang paling cerah (light blue) yaitu 2 data test dengan 
nilai aktual rating 4, yang diklasifikasikan pada rating 3.  

Dari hasil gambar diatas, rating 1 yang berhasil diklasifikasikan benar sebanyak 5131 data test, 
rating 2 yang berhasil diklasifikasikan benar sebanyak 12 data test, rating 3 berhasil 
diklasifikasikan benar sebanyak 6 data test, pada rating 4 yang berhasil diklasifikasikan benar 2 
data test, dan yang terakhir pada rating 5 yang berhasil diklasifikasikan benar yaitu sebanyak 800 
data test. Maka disimpulkan dari klasifikasi tersebut, menunjukan jumlah prediksi benar pada 
diagonal relatif tinggi. terutama dalam memprediksi rating 1 yang diklasifikasikan kedalam rating 
1 yaitu sebanyak 5131 data test. Sehingga hasil nilai performa menggunakan F1-Score sebesar 
31,44%. 

Tabel 3. 3 Hasil Perbandingan 2 Metode 

Metode Hasil 

WordNet 17,50% 

K-Nearest Neighbor 31,44% 

 

 

Gambar 3. 18 Hasil Perbandingan 2 Metode  

Dari tabel 3.3 dan gambar 3.18 hasil yang diperoleh dari perbandingan kedua metode tersebut 
dalam melakukan klasifikasi data ulasan aplikasi “Sirekap 2024” menggunakan evaluasi f1-score 
menunjukkan, hasil evaluasi metode K-Nearest Neighbor lebih baik dibandingkan dengan hasil 
evaluasi metode WordNet. 

3.2 Pembahasan 
Berdasarkan penyajian data dan hasil analisis data, maka pada bab ini akan di deskripsikan 

temuan penelitian dan hasil pengujian yang telah diuji pada bab sebelumnya guna menjawab 
rumusan masalah yaitu, bagaimana hasil komparasi metode WordNet dan klasifikasi K-Nearest 
Neighbor menggunakan evaluasi f1-score pada ulasan aplikasi sirekap 2024. Pengambilan data pada 
penelitian ini yang berhasil di scraping sebanyak 8358 dataset dan menggunakan 5 kolom, namun 
data yang discraping tidak seimbang, seperti yang dapat dilihat pada distribusi rating gambar 3.2, 
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dimana rating satu memiliki dataset yang paling banyak yang berarti pengguna sangat tidak puas 
dengan aplikasi atau pelayanannya. 

 
Pada tahap pra proses dalam penelitian ini untuk mempersiapkan data agar siap digunakan 

dalam analisis dan modeling. Spellchecker pada penelitian ini untuk memperbaiki kesalahan 
pengejaan dalam teks, namun pada hasil spellchecker terdapat kata yang tidak berhasil berubah 
sesuai dengan kamus yang telah dibuat, terdapat pada gambar 3.8 baris 2  dengan kata ‘nggk’ dan 
8335 dengan kata ‘mbuh’ . Kemudian stemming yang berfungsi untuk merubah setiap kata pada 
data menjadi bentuk dasar, tetapi karena memotong kata ke bentuk dasarnya tanpa memperhatikan 
konteks, bisa menyebabkan kehilangan makna spesifik dari kata tersebut, terdapat pada gambar 3.9 
baris 8356 dengan kata ‘semoga’ kemudian menjadi kata ‘moga’ dan baris 8357 dengan awalnya 
kata ‘pemilu’ menjadi kata ‘milu’. 

Pada proses WordNet, dalam mengklasifikasikan hanya dengan melakukan perhitungan 
menggunakan nilai polaritas, dan dari nilai tersebut ulasan diklasifikasikan kedalam peringkat sesuai 
nilai yang dihasilkan, namun pada proses translated WordNet termasuk salah satu tahap yang 
memakan waktu cukup lama yaitu selama 1 jam 9 menit. Hasil performa wordnet menggunakan f1-
score sangat rendah yaitu hanya sebesar 17,50% karena dalam mengklasifikasian menggunakan  
evaluasi f1-score terdapat banyak kesalahan dalam memprediksi, yang dapat dilihat pada confusion 
matriks gambar 3.12, yaitu terutama dalam memprediksi rating 1 yang diklasifikasikan kedalam 
rating 3 yaitu sebanyak 3132 data test sedangkan yang diprediksi benar dalam rating 1 sampai 5 
hanya sebanyak 1274 data test, dan yang paling banyak diklasifikasikan benar yaitu pada rating 1, 
sebanyak 285 data test. 

Pada tahap KNN dalam terdapat tahap cross validation dengan nilai K= 10, karena pada 
penelitian ini data yang digunakan tidak seimbang sehingga tahap cross validation untuk 
mengurangi resiko overfitting. hasil performa klasifikasi knn menggunakan f1-score  lebih baik dari 
WordNet yaitu sebesar 31,44% karena dalam mengklasifikasikan menggunakan evaluasi f1-score 
lebih banyak data yang diprediksi benar, terutama dalam memprediksi rating 1 yang 
diklasifikasikan kedalam rating 1, yaitu sebanyak 5131 data test, sedangkan yang prediksi salah 
paling banyak pada rating 5 yang diklasifikasikan kedalam rating 1 yaitu sebanyak 650 data test . 
Hasil klasifikasi dapat dilihat pada confusion matriks gambar 3.17, untuk melihat hasil perbandingan 
dari dua metode terdapat pada tabel 3.3 dan gambar 3.18. 
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BAB IV  

KESIMPULAN DAN SARAN 
4.1 Kesimpulan 

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan oleh peneliti, dalam rangka menjawab tujuan 
penulisan yang telah dipaparkan pada pendahuluan, peneliti menarik kesimpulan  perbandingan 
dua metode tersebut. Dari hasil analisis, metode K-Nearest Neighbor dalam klasifikasi data 
menggunakan f1-score diperoleh hasil sebesar 0,31442430244371733 atau 31%. Sedangkan hasil 
metode WordNet lebih rendah dari K-NN, yaitu sebesar 0,17505636718982256 atau 18%. Hasil 
komparasi antara metode WordNet dan K-NN menunjukkan bahwa K-NN memiliki keunggulan 
dalam hal evaluasi menggunakan F1-Score. 

Metode WordNet yang diterapkan dalam penelitian ini mampu mengklasifikasikan ulasan 
aplikasi "Sirekap 2024" berdasarkan indeks sentimen. Hasil analisis menunjukkan bahwa WordNet 
efektif dalam mengidentifikasi sentimen berdasarkan nilai polaritas. Namun, performa WordNet 
masih terdapat kekurangan karena WordNet merupakan leksikon yang hanya dirancang untuk 
bahasa Inggris. Sedangkan metode K-NN  dengan ekstraksi fitur TF-IDF menunjukkan bahwa K-
NN memiliki keunggulan dalam hal evaluasi menggunakan F1-Score. 

Penelitian ini dapat memberikan wawasan yang berharga bagi pengembang aplikasi "Sirekap 
2024" dalam memahami sentimen pengguna. Informasi yang diperoleh dari analisis sentimen ini 
dapat digunakan untuk meningkatkan kualitas aplikasi, menyesuaikan fitur-fitur yang ada, dan 
merespons ulasan pengguna dengan lebih baik. Dengan memahami pola sentimen dan umpan balik 
pengguna, pengembang dapat membuat keputusan yang lebih tepat untuk pengembangan dan 
perbaikan aplikasi di masa depan. 

4.2 Saran 
Dari hasil penelitian mengenai “Perbandingan Analisis WordNet Dan K-Nearest Neighbor pada 

Ulasan Aplikasi “Sirekap 2024”, karena data yang digunakan pada penelitian ini tidak seimbang, 
maka disarankan bagi peneliti selanjutnya untuk melakukan tahapan undersampling guna untuk 
menangani masalah ketidakseimbangan pada data.  
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LAMPIRAN 
 

Lampiran 1 Pengambilan Data 

1 from google_play_scraper import Sort, reviews 
   2 

3 result, continuation_token = reviews( 
4 'id.go.kpu.sirekap2024', 
5 lang='id',  
6 country='id',  
7 sort=Sort.MOST_RELEVANT,  
8 count=10000000,  
9 filter_score_with=None 
10 ) 

Scraping Data 

1 import pandas as pd 
2 import numpy as np 
3  
4 df = pd.DataFrame(np.array(result),columns=['review']) 
5 df = df.join(pd.DataFrame(df.pop('review').tolist())) 
6 

   7  df.head() 

Dataframe Pandas 

1 df = df[['userName', 'score', 'at', 'content', 
'thumbsUpCount']] 

2 df.sort_values(by='at', ascending=False) 
   3  df.head() 

Filtering dan Sorting Kolom 

Lampiran 2 Analisis Data 

1 import pandas as pd 
2  
3 file_csv = 'scrapped_data.csv' 
4  
5 df = pd.read_csv(file_csv, sep='|') 
6  
7  print(df) 

Input Data File CSV 

1 deskripsi_statistik = df.describe() 
2  
3 mean_rating = df['Rating'].mean() 
4 median_rating = df['Rating'].median() 
5 mode_rating = df['Rating'].mode()[0] 
6  
7 print("Statistik Deskriptif untuk Dataframe berdasarkan 

kolom:") 
8 print(deskripsi_statistik) 
9  
10 print("\nStatistik Deskriptif untuk Kolom 'Rating':") 
11 print(f"Mean Rating: {mean_rating}") 
12 print(f"Median Rating: {median_rating}") 
13 print(f"Mode Rating: {mode_rating}") 

Statistik Desktiptif 
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1 import matplotlib.pyplot as plt 
2  
3 plt.figure(figsize=(8, 6)) 
4 ratings, counts = 

zip(*sorted(dict(df['Rating'].value_counts()).items())) 
5 plt.bar(ratings, counts, alpha=0.7, edgecolor='black', 

align='center') 
6 plt.title('Distribusi Rating') 
7 plt.xlabel('Rating') 
8 plt.ylabel('Frekuensi') 
9 plt.xticks(ratings) 
10 plt.grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7) 
11 plt.show() 
12  
13 rating_counts = df['Rating'].value_counts().sort_index() 
14  
15 for rating, count in rating_counts.items(): 
16 print(f"Rating {rating}: {count} kali") 

Distribusi Rating 

1 import seaborn as sns 
2   
3 df['Panjang Komentar'] = df['Komentar'].apply(lambda x: 

len(x.split())) 
Relasi Rating Dengan Panjang Komentar 

1 plt.figure(figsize=(10, 6)) 
2 sns.scatterplot(x='Rating', y='Panjang Komentar', data=df, 

color='blue', alpha=0.7) 
3 plt.title('Hubungan antara Rating dan Panjang Komentar') 
4 plt.xlabel('Rating') 
5 plt.ylabel('Panjang Komentar') 
6 plt.show() 

Scatter Plot 

1 plt.figure(figsize=(10, 6)) 
2 sns.boxplot(x='Rating', y='Panjang Komentar', data=df, 

color='blue') 
3 plt.title('Distribusi Panjang Komentar untuk Setiap Rating') 
4 plt.xlabel('Rating') 
5 plt.ylabel('Panjang Komentar') 
6 plt.show() 

Box Plot 

1 info_shortest_comments = 
df.loc[df.groupby('Rating')['Panjang 
Komentar'].idxmin()][['Rating', 'Panjang Komentar', 
'Komentar']] 

2 info_longest_comments = df.loc[df.groupby('Rating')['Panjang 
Komentar'].idxmax()][['Rating', 'Panjang Komentar', 
'Komentar']] 

3  
4 for index, row in info_shortest_comments.iterrows(): 
5 print(f"Rating {row['Rating']}: Komentar Paling Pendek - 

Index: {index}, Panjang: {row['Panjang Komentar']}, 
Komentar: {row['Komentar']}") 

6  
7 print("\n") 
8  
9 for index, row in info_longest_comments.iterrows(): 



28 
 

10 print(f"Rating {row['Rating']}: Komentar Paling Panjang - 
Index: {index}, Panjang: {row['Panjang Komentar']}, 
Komentar: {row['Komentar']}") 

 
Kalimat Terpanjang dan Terpendek Setiap Rating 

1 from wordcloud import WordCloud 
2  
3 def generate_wordcloud(text, title): 
4 wordcloud = WordCloud(width=800, height=400, 

background_color='white').generate(text) 
5  
6 plt.figure(figsize=(15, 10)) 
7 plt.imshow(wordcloud, interpolation='bilinear') 
8 plt.axis('off') 
9 plt.title(title) 
10 plt.show() 
11  
12 sorted_ratings = df['Rating'].unique()[::-1] 
13  
14 for rating in sorted_ratings: 
15 comments = ' '.join(df[df['Rating'] == rating]['Komentar']) 
16 generate_wordcloud(comments, f'Word Cloud Rating {rating}') 

Word Cloud Setiap Rating 

Lampiran 3 Pra Proses 

1 import pandas as pd 
2  
3 file_csv = 'scrapped_data.csv' 
4  
5 df = pd.read_csv(file_csv, sep='|') 
6  
7 print(df) 

Input Data CSV 

1 digit_count = len(str(len(df))) 
2  
3 df.insert(0, 'ID', df.index.map(lambda x: 'd' + 

str(x+1).zfill(digit_count))) 
4  
5 print(df) 

Memberikan ID Disetiap Data 

1 import time 
2  
3 def lowercase(text): 
4 return text.lower() 
5  
6 start_time = time.time() 
7 df['komentar_lowercase'] = df['Komentar'].apply(lowercase) 
8 end_time = time.time() 
9 time_taken = end_time - start_time 
10  
11 print(df[['Komentar', 'komentar_lowercase']]) 
12 print("Waktu proses:", time_taken, "detik") 

Lower Case 

1 import re 
2  
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3 def remove_unnecessary_char(text): 
4 text = 

re.sub('((www\.[^\s]+)|(https?://[^\s]+)|(http?://[^\s]+))',' 
',text) 

5 text = re.sub('\n',' ',text) 
6 text = re.sub('\r',' ',text) 
7 text = re.sub(r'\\x..',' ',text) 
8 text = re.sub('  +', ' ', text) 
9 text = re.sub('[^0-9a-zA-Z]+', ' ', text) 
10 return text 
11  
12 start_time = time.time() 
13 df['komentar_remove_char'] = 

df['komentar_lowercase'].apply(remove_unnecessary_char) 
14 end_time = time.time() 
15 time_taken = end_time - start_time 
16  
17  
18 print(df[['komentar_lowercase', 'komentar_remove_char']]) 
19 print("Waktu proses:", time_taken, "detik") 

Remove Unecessary Character 

1 alay_dict = pd.read_csv('kamus_tidak_baku.csv', sep=";", 
encoding='latin-1', header=None) 

2 alay_dict = alay_dict.rename(columns={0: 'original', 
1. 1: 'replacement'}) 

3  
4 alay_dict_map = dict(zip(alay_dict['original'], 

alay_dict['replacement'])) 
Input Kamus Tidak Baku 

1 df['komentar_remove_char'] = 
df['komentar_remove_char'].astype(str) 

2 def normalize_alay(text): 
3 return ' '.join([str(alay_dict_map.get(word, word)) for word 

in text.split (' ')]) 
4  
5 start_time = time.time() 
6 df['komentar_spellchecker'] = 

df['komentar_remove_char'].apply (normalize_alay) 
7 end_time = time.time() 
8 time_taken = end_time - start_time 
9  
10 print(df[['komentar_remove_char', 'komentar_spellchecker']]) 
11 print("Waktu proses:", time_taken, "detik") 

Proses Spellchecker 

1 from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory 
2 factory = StemmerFactory() 
3 stemmer = factory.create_stemmer() 
4  
5 def stemming(text): 
6 return stemmer.stem(text) 
7  
8 start_time = time.time() 

 
9 df['komentar_stemming'] = 

df['komentar_spellchecker'].apply(stemming) 
10  
11 end_time = time.time() 
12 time_taken = end_time - start_time 
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13  
14 print(df[['komentar_spellchecker', 'komentar_stemming']]) 
15 print("Waktu proses:", time_taken, "detik") 

Stemming Sastrawi 

1 import numpy as np 
2  
3 df['komentar_stemming'] = df['komentar_stemming'].replace('', 

np.nan) 
4  
5 baris_nan = df[df['komentar_stemming'].isnull()] 
6 jumlah_nan = df['komentar_stemming'].isnull().sum() 
7 print(f"Jumlah NaN pada kolom 'komentar_stemming': 

{jumlah_nan}") 
8 print(baris_nan) 
9 #print("ID dengan 'komentar_stemming' NaN:", 

baris_nan['ID'].tolist()) 
Cek Data Kosong 

1 df_cleaned = df.dropna(subset=['komentar_stemming']) 
2 df_cleaned 

Hapus Data Kosong 

Lampiran 4 WordNet 
1 import pandas as pd 
2  
3 file_csv = 'output_praproses.csv' 
4 3 
5 df = pd.read_csv(file_csv, sep='|') 
6  
7 print(df) 

Input Data 

1 from deep_translator import GoogleTranslator 
2 import time 
3  
4 def translate_komentar(text): 
5 text_translated = GoogleTranslator(source='id', 

target='en').translate(text) 
6 return text_translated 
7  
8 from tqdm import tqdm 
9  
10 tqdm.pandas() 
11  
12 start_time = time.time() 
13 df['komentar_stemming'] = df['komentar_stemming'].fillna('') 
14  
15 df['Translated'] = 

df['komentar_stemming'].progress_apply(translate_komentar) 
16 end_time = time.time() 
17 time_taken = end_time - start_time 
18  
19 print(df[['komentar_stemming', 'Translated']]) 
20 print("Waktu proses:", time_taken, "detik") 

Fungsi Translated 

1 from textblob import TextBlob 
2  
3 def scoring_sentiment(text): 
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4 analysis = TextBlob(text) 
5 sentiment_score = analysis.sentiment.polarity 
6 # print("Sentiment polarity:", sentiment_score) 
7 score_wordnet = 0 
8  
9 if sentiment_score > 0.5: 

             score_wordnet = 5 
10 elif 0.2 <= sentiment_score <= 0.5: 

             score_wordnet = 4 
11 elif -0.2 < sentiment_score < 0.2: 

 score_wordnet = 3 
12 elif -0.5 <= sentiment_score <= -0.2: 

score_wordnet = 2 
13 else: 

score_wordnet = 1 
14  
15 return score_wordnet, sentiment_score 

Hitung Score 

1 import pandas as pd 
2 import numpy as np 
3 import matplotlib.pyplot as plt 
4 from sklearn.metrics import confusion_matrix, f1_score 
5 from matplotlib.ticker import FixedLocator 
6  
7 cm = confusion_matrix(df['Rating'], df['Score_Wordnet']) 
8  
9 macro_f1 = f1_score(df['Rating'], df['Score_Wordnet'], 

average='macro') 
10 print(f"Macro F1-Score: {macro_f1}") 
11  
12 fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8), dpi=100) 
13 cax = ax.matshow(cm, cmap=plt.cm.Blues) 
14 fig.colorbar(cax) 
15  
16 tick_marks = np.arange(len(np.unique(df['Rating']))) 
17 ax.set_xticks(tick_marks) 
18 ax.set_yticks(tick_marks) 
19 ax.set_xticklabels(list(range(1, 6))) 
20 ax.set_yticklabels(list(range(1, 6))) 
21  
22 plt.xlabel('Predicted') 
23 plt.ylabel('Actual') 
24 plt.title('Confusion Matrix WordNet') 
25  
26 for i in range(len(cm)): 
27 for j in range(len(cm[i])): 
28 ax.text(j, i, str(cm[i][j]), va='center', ha='center', 

color='black') 
 

29 plt.show() 
Confusion Matrix F1-Score 

 

Lampiran 5 Klasifikasi 
1 import pandas as pd 
2  
3 file_csv = 'output_praproses.csv' 
4  
5 df = pd.read_csv(file_csv, sep='|') 
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6  
7 print(df) 

Input Data 

1 X = df['komentar_stemming'] 
2 y = df['Rating'] 

Menentukan Input dan Kelas 

1 from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 
2  
3 X.fillna('', inplace=True) 
4 vectorizer = TfidfVectorizer() 
5 features = vectorizer.fit_transform(X) 

Ekstraksi Fitur TF-IDF 

1 from sklearn.model_selection import KFold 
2 from sklearn.model_selection import cross_val_predict, 

StratifiedKFold 
3 from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, 

recall_score, f1_score, confusion_matrix 
4 import numpy as np 
5 import matplotlib.pyplot as plt 
6  
7 def cross_validation(model, _X, _y, _cv): 
8 kf = KFold(n_splits=_cv, shuffle=True) 
9 fold_count = 1 
10 results = {} 
11 fold_predictions = [] 
12 overall_cm = np.zeros((len(np.unique(_y)), 

len(np.unique(_y))), dtype=int) 
13  
14 for train_index, test_index in kf.split(_X): 
15 X_train, X_test = _X[train_index], _X[test_index] 
16 y_train, y_test = _y[train_index], _y[test_index] 
17  
18 model.fit(X_train, y_train) 
19 y_pred = model.predict(X_test) 
20 fold_predictions.append(y_pred) 
21 cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) 
22  
23 results[f"Fold {fold_count}"] = { 
24 "Confusion Matrix": cm, 
25 "Precision": precision_score(y_test, y_pred, 

average='macro'), 
26 "Recall": recall_score(y_test, y_pred, average='macro'), 
27 "F1 Score": f1_score(y_test, y_pred, average='macro') 
28 } 
29 overall_cm += cm 
30 fold_count += 1 
31  
32 for key, value in results.items(): 
33 print(key + ":") 
34 print("Confusion Matrix:") 
35 print(value["Confusion Matrix"]) 
36 print("Precision:", value["Precision"]) 
37 print("Recall:", value["Recall"]) 
38 print("F1 Score:", value["F1 Score"]) 
39 print() 
40  
41 fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8), dpi=100) 
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42 im = ax.imshow(value["Confusion Matrix"], 
interpolation='nearest', cmap=plt.cm.Blues) 

43 ax.figure.colorbar(im, ax=ax) 
44  
45 class_names = np.unique(_y) 
46 ax.set(xticks=np.arange(len(class_names)), 
47 yticks=np.arange(len(class_names)), 
48 xticklabels=class_names, yticklabels=class_names, 
49 title=f'Confusion Matrix - {key}', 
50 ylabel='True label', 
51 xlabel='Predicted label') 
52  
53 thresh = value["Confusion Matrix"].max() / 2. 
54 for i in range(value["Confusion Matrix"].shape[0]): 
55 for j in range(value["Confusion Matrix"].shape[1]): 
56 ax.text(j, i, format(value["Confusion Matrix"][i, j], 'd'), 
57 ha="center", va="center", 
58 color="white" if value["Confusion Matrix"][i, j] > thresh 

else "black") 
59  
60 plt.show() 
61  
62 print("Overall Confusion Matrix:") 
63 print(overall_cm) 
64 print() 
65  
66 overall_precision = np.diag(overall_cm).sum() / 

overall_cm.sum(axis=0).sum() 
67 overall_recall = np.diag(overall_cm).sum() / 

overall_cm.sum(axis=1).sum() 
68 overall_f1_score = 2 * (overall_precision * overall_recall) / 

(overall_precision + overall_recall) 
69  
70 #print("Overall Evaluation:") 
71 #print("Precision:", overall_precision) 
72 #print("Recall:", overall_recall) 
73 #print("F1 Score:", overall_f1_score) 
74  
75 y_pred = cross_val_predict(model, _X, _y, cv=_cv) 
76  
77 cm_overall = confusion_matrix(_y, y_pred) 
78 #print("Confusion Matrix:") 
79 #print(cm_overall) 
80  
81 fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8), dpi=100) 
82 cax = ax.matshow(cm_overall, cmap=plt.cm.Blues) 
83 fig.colorbar(cax) 

 
84 tick_marks = np.arange(len(np.unique(_y))) 
85 ax.set_xticks(tick_marks) 
86 ax.set_yticks(tick_marks) 
87 ax.set_xticklabels(list(range(1, 6))) 
88 ax.set_yticklabels(list(range(1, 6))) 
89  
90 plt.xlabel('Predicted') 
91 plt.ylabel('Actual') 
92 plt.title('Confusion Matrix Overall') 
93  
94 thresh = overall_cm.max()/2. 
95  
96 for i in range(cm_overall.shape[0]): 
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97 for j in range(cm_overall.shape[1]): 
98 ax.text(j, i, format(overall_cm[i][j], 'd'), va='center', 

ha='center', color='black' if overall_cm[i,j] > thresh else 
"black") 

99  
100 plt.show() 
101  
102 precision_macro = precision_score(y, y_pred, 

average='macro') 
103 print(f"\nPrecision Macro: {precision_macro}") 
104  
105 recall_macro = recall_score(y, y_pred, average='macro') 
106 print(f"Recall Macro: {recall_macro}") 
107  
108 f1_score_macro = f1_score(y, y_pred, average='macro') 
109 print(f"F1-Score Macro: {f1_score_macro}") 
110  
111  
112 return results, fold_predictions 

Cross Validation 10 Fold 

1  
2 kfold = KFold(n_splits=10, shuffle=False) 
3 for fold, (train_index, test_index) in 

enumerate(kfold.split(X, y), 1): 
4 if fold == 10: 
5  
6 X_train, X_test = X[train_index], X[test_index] 
7 y_train, y_test = y[train_index], y[test_index] 
8  
9 print(f'Fold {fold}:') 
10 print(f'  - Train data: {len(X_train)} samples') 
11 print(f'  - Test data: {len(X_test)} samples') 
12 print(f'  - Train Index: {train_index}') 
13 print(f'  - Test Index: {test_index}') 
 

Menampilkan Isi Data Setiap Pembagian Fold 

1 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 
2 # from sklearn.neighbors import NearestNeighbors 
3 knn_model = KNeighborsClassifier() 

Klasifikasi K-NN 

1 import time 
2  
3 start_time = time.time() 
4 cv_results, fold_predictions = cross_validation(knn_model, 

features, y, _cv=10) 
5  
6 end_time = time.time() 
7 time_taken = end_time - start_time 
8 print("Waktu proses:", time_taken, "detik") 

Menjalankansss Cross Validation 
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Lampiran 6 Kartu Kendali Bimbingan 
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Lampiran 7 Hasil Uji Turnitin 
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38 
 

Lampiran 8 Surat Ijin Penelitian 
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