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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 F/-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.



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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BABI

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 ef 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 fext mining pada data ulasan pengguna aplikasi Flip yang tersedia di Google



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 guery 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 guery, 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 f7-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 Kklasifikasi K-Nearest Neighbors
menggunakan ekstraksi fitur TF-IDF menggunakan evaluasi FI-Score pada ulasan Aplikasi
“Sirekap 2024”?



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 F/-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.



2.1 Objek Penelitian

BABII

METODE PENELITIAN

“Sirekap 2024 adalah aplikasi untuk mendokumentasikan formulir hasil penghitungan suara di

TPS dan mengirimkannya ke jenjang selanjutnya!. 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 hAardware dan sofiware 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 3.7 Pustaka yang dirancang untuk digunakan dalam

Language Toolkit) 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- 1.2.6  Digunakan untuk mengakses google play store dan

scraper mengekstrak informasi yang diperlukan.

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

I https://play.google.com/store/apps/details?id=id.go.kpu.sirekap2024

4



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

Pengambilan Data

v

Pra Proses

I
v '

Wordnet Ekstraksi Fitur
Evaluasi Klasifikasi
Algoritma K-NN
v
Evaluasi

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 F/-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.

b.

Add id

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

Lang

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

Country

Sedangkan fungsi parameter country dengan nilai parameternya yaitu “id”. Dalam
proses pengambilan data, fungsi ini untuk menentukan negara tempat aplikasi
tersedia.



d. Sort

Pada parameter sort dengan nilai “Sort. MOST RELEVAN” digunakan untuk
menentukan metode pengurutan ulasan.

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 digunakan? :

a.

Add id

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

Lowercase

Penggunaan /owercase 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 /owercase untuk
mengubah semua huruf menjadi huruf kecil. (source code terdapat dalam lampiran 14)
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).

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
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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, F'1-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).



Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

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.

Rating1 |Rating2 [Rating3 [Rating4 |Rating5
Rating 1 TP FP FP FP FP
Rating 2 FN TN N N TN
Rating 3 FN TN N N TN
Rating 4 FN TN N N TN
Rating 5 FN TN N N TN

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:

TP
TP+FP

(D

Precision =



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

TP+FP

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

2 Xprecision xXrecall _ 2TP
precision+recall "~ 2TP+FP+FN

F1-Score = (3)

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

K
_1 F1Scorek
MAF = ZK=1 4)
K

Keterangan:
MAF = Macro Average FI-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) x 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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. N+1

idf (t) = log (N;l) +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 12.

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 v
Vnorm= Il = > (7)
p12+v? T ym
Keterangan:
v = Nilai vektor yang dinormalisasikan
D —

[lvll[p = v 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 /ibrary 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 (Ridwansyabh,
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.

K-1 K-2 K-3 K-4 K-5 K-6 K-7 K-8 K-9 K-10
Step 1 -
Step 2 -
Step 3 -
Step 4 -
Step 5
Step 6
Step 7 -
Step 8 -

]
Step 10 -

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 f7-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.

userName score at content thumbsUpCount
6671 Nency Miranda 5 2024-02-05 14:07:12 Mantap 1}
5783 ichal sabiel 1 2024-02-05 14:06:17 Sudah tau pemakainya masyarakat biasa Malah sp... o
7909 Evandra Aditya 1 2024-02-05 14:06:16 Apk nya nggk bisa buat log in o]
6307 Ganesh insann 1 2024-02-05 14:.05:38 Susah masuk dih 0
8008 Yohana Frediana 1 2024-02-05 14:04:32 Tidak bisa masuk inisiliasi o]

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.

Distribusi Rating

Frekuensi

3
Rating

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.

Word Cloud Rating 1
sidik jari

«j tefl ®server [[ga bisa ||...pemilu. i@tolong belum Slap
susah | «f 3 tapl Jim l
ba ru Saya ; bimtek Mdengan s~ J ©

llka51nya .

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”.

Word Cloud Rating 5

“'U

mudah '
B l belum
h kne Jangan

i

E

KPI :n G E
suk

° 51ap

- lancar

jadi

San

KPU _ bags belum bisa hasil blsa masuk'v‘ -
Ie"'“a Cblsa d1 I . Q‘D% c
© yg

!mka >\

gmm%myagiu

Oke

gak bisa
ada kendal‘
wara Masih

dengah
e 1ebih
tapl\ﬂﬁll.

erima kasih

§ padahal

Sangat baik %
apk ini

tida

terys,.,
o selalu sampai | kalat

5
it membantuharl

abav_‘
Sangatq

Semangat 9

n ybukan

bintang

2
&
mohonl I n tk buat

Gambar 3. 4 Hasil Wordcloud rating 5

gablsa logm

apk ar

S l 0gin
sulit Sangat bagus
et | sirekap
s@sayadanm,

sudahaplikasinya tidak bisa

baru
digunakan

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”.



3.1.2 Pra Proses Data
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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
dibawabh, jika data memiliki baris 8358 baris, maka /D nya ‘d0001°, ‘d0002” hingga ‘d8357°. Proses
ini memastikan bahwa setiap baris memiliki id yang mudah diidentifikasi dan terstruktur secara
konsisten.

0] Nama Rating Waktu \

-] degel Nency Miranda S ©5/02/2024 14:97

1 dege2 ichal sabiel 1 ©5/02/2024 14:96

2 deee3 Evandra Aditya 1 ©85/82/2024 14:06

3 deees Ganesh insann 1 ©85/82/2024 14:05

4 deees Yohana Frediana 1 ©85/82/2024 14:04

8353 d8354 Tn A Muntaha S 23/01/2024 @9:85

8354 d8355 Adhi Nugroho 1 23/01/2024 e8:51

8355 d8356 TATANG RUSDIANA S 23/01/2024 @7:03

8356 d8357 vie S 23/01/2024 06:50

8357 d8358 Ahmad ferdiansyah S 23/81/2024 04:26
Komentar  Like

° Mantap  ©.0

1 Sudah tau pemakainya masyarakat biasa Malah sp... e.0

2 Apk nya nggk bisa buat log in e.e

3 Susah masuk dih e.e

4 Tidak bisa masuk inisiliasi e.e

8353 Semoga Tambah Baik,Mudah Dalam Input Dan Share... 21.0

8354 Cara masuk nya bagaimana? Pakai email kok gag ... 448.0@

8355 Mbuh 6.0

8356 Semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di... 42.@

8357 Semoga dengan adanya aplikasi ini pemilu akan ... 186.0

[8358 rows x 6 columns]

Gambar 3. 5 Hasil Add 1d

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.

° Mantap komentar_lowercase
1 Sudah tau pemakainya masyarakat biasa Malah sp... ] mantap
2 Apk nya nggk bisa buat log in 1 sudah tau pemakainya masyarakat biasa malah sp...
h K dih 2 apk nya nggk bisa buat log in
3 Susah masuk di 3 susah masuk dih
4 Tidak bisa masuk inisiliasi 4 tidak bisa masuk inisiliasi
. 8353 semoga tambah baik,mudah dalam input dan share...
8353 Semoga Tambah Baik,Mudah Dalam Input Dan Share... - . . . o
8354 cara masuk nya bagaimana? pakai email kok gag ...
8354 Cara masuk nya bagaimana? Pakai email kok gag ... 8355 mbuh
8355 Mbuh 8356 semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di...
8356 Semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di... 935¢' sesogn deogan sranye splikasi nd pemlin sion ;-
8357 Semoga dengan adanya aplikasi ini pemilu akan ... [8358 rows x 2 columns]
Waktu proses: 0.0249330997467041 detik

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
“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.

berubah menjadi huruf kecil
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komentar_lowercase

mantap

sudah tau pemakainya masyarakat biasa malah sp...

apk nya nggk bisa buat log in

susah masuk dih

tidak bisa masuk inisiliasi

353 semoga tambah baik,mudah dalam input dan share...
354 cara masuk nya bagaimana? pakai email kok gag ...
355 mbuh
356 semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di...
357 semoga dengan adanya aplikasi ini pemilu akan ...

PN

8353
8354
8355
8356
8357

komentar_remove_char

mantap

sudah tau pemakainya masyarakat biasa malah sp...
apk nya nggk bisa buat log in

susah masuk dih

tidak bisa masuk inisiliasi

semoga tambah baik mudah dalam input dan share...
cara masuk nya bagaimana pakai email kok gag b...

mbuh
semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di...
semoga dengan adanya aplikasi ini pemilu akan ...

(8358 rows x 2 columns]
Waktu proses: ©.4594733715057373 detik

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
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. 7 Hasil Sebelum dan Setelah Remove Char

3

W N RO

8353
8354
8355
8356
8357

komentar_remove_char

mantap

sudah tau pemakainya masyarakat biasa malah sp...
apk nya nggk bisa buat log in

susah masuk dih

tidak bisa masuk inisiliasi

semoga tambah baik mudah dalam input dan share...
cara masuk nya bagaimana pakai email kok gag b...

mbuh
semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di...
semoga dengan adanya aplikasi ini pemilu akan ...

\

B wN RO

8353
8354
8355
8356
8357

komentar_spellchecker

mantap

sudah tahu pemakainya masyarakat biasa malah s...
aplikasi nya nggk bisa buat masuk in

susah masuk dih

tidak bisa masuk inisialisasi

semoga tambah baik mudah dalam memasukkan dan ...
cara masuk nya bagaimana pakai email kok gag b...

mbuh
semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di...
semoga dengan adanya aplikasi ini pemilu akan ...

[8358 rows x 2 columns]
Waktu proses: @.7870090309143066 detik

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

Gambar 3. 8 Hasil Sebelum dan Setelah Spellchecker

proses kurang lebih 0,078 detik.

B WN RO

8353
8354
8355
8356
8357

komentar_spellchecker

mantap

sudah tahu pemakainya masyarakat biasa malah s...
aplikasi nya nggk bisa buat masuk in

susah masuk dih

tidak bisa masuk inisialisasi

semoga tambah baik mudah dalam memasukkan dan ...
cara masuk nya bagaimana pakai email kok gag b...

mbuh
semoga tidak seperti sirekap 2020 yang saat di...
semoga dengan adanya aplikasi ini pemilu akan ...

\

komentar_stemming

] mantap
1 sudah tahu maka masyarakat biasa malah spesifi...
2 aplikasi nya nggk bisa buat masuk in
3 susah masuk dih
4 tidak bisa masuk inisial
8353 moga tambah baik mudah dalam masuk dan share data
8354 cara masuk nya bagaimana pakai email kok gag b...
8355

8356 moga tidak seperti sirekap 20820 yang saat guna...
8357 moga dengan ada aplikasi ini milu akan lebih b...

[8358 rows x 2 columns]
Waktu proses: 424.67806243896484 detik

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

Gambar 3. 9 Hasil Sebelum dan Setelah Stemming

,> dan pada baris 8354 yang




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.

100% | IENNEIEENE | :302/8302 [1:09:46<00:00, 1.98it/s)

Translated

komentar_stemming \ 8 Excellent

2 mantap 1 You already know that ordinary people even hav...
1 sudah tahu maka masyarakat biasa malah spesifi... 2 e “pnfatio" con°t i1os ?"
. . . . 3 it's hard to get in

2 aplikasi nya nggk bisa buat masuk in 4 Can't enter initials
3 susah masuk dih .
4 tidak bisa masuk inisial 8297 Hopefully it will be easier to enter and share...
. 8298 How do I log in using email? How come it doesn...
8297 moga tambah baik mudah dalam masuk dan share data 8299 Mbuh

8300 Hopefully it won't be like the 2020 recap v
8301 Hopefully with this application Milu will be m...

8298 cara masuk nya bagaimana pakai email kok gag b...
8299 mbuh

o a tid ti sireka y
8300 moga tidak seperti sirekap 2020 yang saat guna [8302 rows x 2 columns]

8301 moga dengan ada aplikasi ini milu akan lebih b... Waktu proses: 4189.570982217789 detik

Gambar 3. 10 Hasil Sebelum dan Setelah Translated

Pada Gambar 3.10 sebelah kiri merupakan proses sebelum franslated 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.

ID Rating komentar_stemming Tr Score_Wordi S  Score
0 d0001 5 mantap Excellent 5 1.000000
1 d0002 1 sudah tahu maka masyarakat biasa malah spesifi.. You already know that ordinary people even hav... 3 -0.045000
2 d0003 1 aplikasi nya nggk bisa buat masuk in the application can't log in 3 0.000000
3 d00o4 1 susah masuk dih it's hard to getin 2 -0.291667
4 d0005 1 tidak bisa masuk inisial Can't enter initials 3 0.000000

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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Confusion Matrix WordNet
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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 fest, sehingga hasil nilai performa menggunakan F'/-Score sebesar 17,50%.

3.1.4 Klasifikasi Algoritma K-Nearest Neighbor

17

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.



18

Output exceeds the si it. Open the

(@, 2046) 1.0

(1, 337) 0.6621262182383661
(1, 1350) 0.10794256266980186
(1, 266) 0.07468926169164286
(1, 2502) 0.1853482486775841
(1, 3561) 0.13356755666103043
(1, 3421) ©.2727733363721146
(1, 1250) 0.16099380470631008
(1, 3199) 0.3079382129849356
(1, 2018) 0.13570334989730748
(1, 519) 0.2437544763551553
(1, 2074) 0.282916933920367
(1, 20e3) 0.2677440738604361
(1, 3269) 0.22400101010037562
(1, 3225) 9.1314431617042291
(2, 1335) 0.4310747504702509
(2, 2071) 0.2032426370354838
(2, 635) 0.35660872034218255
(2, 543) 9.2183617796441874
(2, 2348) 0.6835613818816532
(2, 2419) ©.31252212486134207
(2, 266) 0.18190410230834322
(3, 858) ©.9228114853920112
(3, 3249) 0.3231334539112743
(3, 2071) 0.2097706685691787
(8301, 1592) ©.2673947794830787
(8301, 1358) ©.16534233571085172
(8301, 266) 0.11440618672721325
(8301, 2074) 0.43336146103591516

Gambar 3. 13 Hasil Ekstraksi Fitur TF-IDF

Dari gambar 3.13 setiap baris menampilkan indeks, ferm, 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 fest 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.



Fold 1:
- Train data: 7471 samples
- Test data: 831 samples
- Train Index: [ 831 832 833 ... 8299 8300 8301]
-TestIndex: [ @ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 38 31 32 33 34 35
36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 5@ 51 52 53
54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71
72 73 74 75 76 77 78 79 82 81 82 83 84 85 8 87 8 89
90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 101 102 103 104 105 186 107
18 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120 121 122 123 124 125
126 127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140 141 142 143
144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154 155 156 157 158 159 160 161
162 163 164 165 166 167 168 169 170 171 172 173 174 175 176 177 178 179
180 181 182 183 184 185 186 187 188 189 190 191 192 193 194 195 196 197
198 199 200 201 202 203 204 205 206 207 208 209 210 211 212 213 214 215
216 217 218 219 220 221 222 223 224 225 226 227 228 229 230 231 232 233
234 235 236 237 238 239 240 241 242 243 244 245 246 247 248 249 250 251
252 253 254 255 256 257 258 259 260 261 262 263 264 265 266 267 268 269
270 271 272 273 274 275 276 277 278 279 280 281 282 283 284 285 286 287
283 289 290 291 292 293 294 295 296 297 298 299 300 301 302 303 304 305
306 307 308 309 310 311 312 313 314 315 316 317 318 319 320 321 322 323
324 325 326 327 328 329 330 331 332 333 334 335 336 337 338 339 340 341
342 343 344 345 346 347 348 349 350 351 352 353 354 355 356 357 358 359
360 361 362 363 364 365 366 367 368 369 370 371 372 373 374 375 376 377

8256 8257 8258 8259 8260 8261 8262 8263 8264 8265 8266 8267 8268 8269
8270 8271 8272 8273 8274 8275 8276 8277 8278 8279 8280 8281 8282 8283
8284 8285 8286 8287 8288 8289 8290 8291 8292 8293 8294 8295 8296 8297
8298 8299 8300 8301]

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, fest data sebanyak 831 samples sebagai data uji model, untuk zest
data yang digunakan pada fold 1 dari index 0 sampai 8301.

Output exceeds the size limit. Open the full output data_in a text editor
Fold 10:

- Train data: 7472 samples

- Test data: 83@ samples

- Train Index: [ @ 1 2 ... 7469 7470 7471)

- Test Index: [7472 7473 7474 7475 7476 7477 7478 7479 7430 7481 7482 7483 7484 7485
7486 7487 7488 7489 7490 7491 7492 7493 7494 7495 7496 7497 7498 7499
7500 7501 7502 7503 7504 7505 7506 7507 7508 7509 7510 7511 7512 7513
7514 7515 7516 7517 7518 7519 7528 7521 7522 7523 7524 7525 7526 7527
7528 7529 7530 7531 7532 7533 7534 7535 7536 7537 7538 7539 7542 7541
7542 7543 7544 7545 7546 7547 7548 7549 755@ 7551 7552 7553 7554 7555
7556 7557 7558 7559 756@ 7561 7562 7563 7564 7565 7566 7567 7568 7569
757@ 7571 7572 7573 7574 7575 7576 7577 7578 7579 7580 7581 7582 7583
7584 7585 7586 7587 7588 7589 7598 7591 7592 7593 7594 7595 7596 7597
7598 7599 7600 7601 7602 7603 7684 7605 7606 7607 7608 7609 7610 7611
7612 7613 7614 7615 7616 7617 7618 7619 7620 7621 7622 7623 7624 7625
7626 7627 7628 7629 7630 7631 7632 7633 7634 7635 7636 7637 7638 7639
7640 7641 7642 7643 7644 7645 7646 7647 7648 7649 7650 7651 7652 7653
7654 7655 7656 7657 7658 7659 7668 7661 7662 7663 7664 7665 7666 7667
7668 7669 7670 7671 7672 7673 7674 7675 7676 7677 7678 7679 7682 7681
7682 7683 7684 7685 7686 7687 7688 7689 7690 7691 7692 7693 7694 7695
7696 7697 7698 7699 770@ 7701 7702 7703 7704 7705 7706 7707 7708 7709
7710 7711 7712 7713 7714 7715 7716 7717 7718 7719 7720 7721 7722 7723
7724 7725 7726 7727 7728 7729 7730 7731 7732 7733 7734 7735 7736 7737
7738 7739 7740 7741 7742 7743 7744 7745 7746 7747 7748 7749 775@ 7751
7752 7753 7754 7755 7756 7757 7758 7759 776@ 7761 7762 7763 7764 7765

8256 8257 8258 8259 8260 8261 8262 8263 8264 8265 8266 8267 8268 8269
8270 8271 8272 8273 8274 8275 8276 8277 8278 8279 8280 8281 8282 8283
8284 8285 8286 8287 8288 8289 8290 8291 8292 8293 8294 8295 8296 8297
8298 8299 8300 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, fest data 830 samples sebagai data uji model, untuk fest 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”).



Tabel 3. 2 Hasil '/ 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%

Hasil F1-Score Macro setiap fold

32,00%
31,50%

31,11%
z;,ggj 30,66% e 30,54% 3038%
,50% : m  30,00%
30,00% 29,62%
29,50% 29,16%
29,00% e
28,50%
28,00%
27,50%
27,00%

Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Fold6 Fold7 Fold8 FoldS Fold 10

31,44%

Gambar 3. 16 Hasil F/-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%,

Confusion Matrix Overall
1 7 3 4 5
L L L .
5000
1 53 25 3 122
4000
2 681 12 4 3 36
3000
©
23 409 15 6 2 46
<
2000
4 166 9 2 2 75
F 1000
5 650 17 7 26 800
. L
Predicted

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 zest,
rating 2 yang berhasil diklasifikasikan benar sebanyak 12 data test, rating 3 berhasil
diklasifikasikan benar sebanyak 6 data fest, pada rating 4 yang berhasil diklasifikasikan benar 2
data test, dan yang terakhir pada rating 5 yang berhasil diklasifikasikan benar yaitu sebanyak 800
data fest. 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 fest. Sehingga hasil nilai performa menggunakan FI-Score sebesar
31,44%.

Tabel 3. 3 Hasil Perbandingan 2 Metode

Metode Hasil
WordNet 17,50%
K-Nearest Neighbor 31,44%
Hasil Perbandingan F1-Score
35,00% ST
30,00%
25,00%
20,00% 17,50%
15,00%
10,00%
5,00%
0,00%
WordNet K-Nearest Neighbor

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 f7-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 fest 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 fest.

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 f7-score lebih baik dari
WordNet yaitu sebesar 31,44% karena dalam mengklasifikasikan menggunakan evaluasi f7-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.



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 f7-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 F/-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 F'/-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

[

O o0 Jo U b W

from google play scraper import Sort, reviews

result, continuation token = reviews (
'id.go.kpu.sirekap2024"',

lang="'id"'",

country="'id"',

sort=Sort.MOST RELEVANT,
count=10000000,
filter score with=None

)

Scraping Data

~N o 0w N

import pandas as pd
import numpy as np

daf
df

pd.DataFrame (np.array (result),columns=["'review'])
df.join (pd.DataFrame (df.pop ('review') .tolist ()))

df.head ()

Dataframe Pandas

N

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

df.sort values (by='at', ascending=False)
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 dimport 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',6K 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',6K 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():
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10 print (f"Rating {row['Rating']}: Komentar Paling Panjang -
Index: {index}, Panjang: {row['Panjang Komentar']},
Komentar: {row['Komentar']}")

Kalimat Terpanjang dan Terpendek Setiap Rating

from wordcloud import WordCloud

1

2

3 def generate wordcloud(text, title):

4  wordcloud = WordCloud (width=800, height=400,
background color='white') .generate (text)

plt.imshow (wordcloud, interpolation='bilinear')
plt.axis('off")

9 plt.title(title)

10 plt.show()

5
6 plt.figure(figsize=(15, 10))
-
8

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+l).zfill(digit count)))

4
5 print(df)
Memberikan /D 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
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def remove unnecessary char (text):

4 text =
re.sub (' ((www\.["\s]+) | (https?://[*\s]+) | (http?://["\s]l+))"',"
', 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 (' ")1])
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)
-
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 Dbaris nan = df[df['komentar stemming'].isnull()]
6 Jjumlah nan = df['komentar stemming'].isnull () .sum()
7  print (£f"Jumlah NaN pada kolom 'komentar stemming':

{jumlah nan}")

8 print(baris nan)
9 #print ("ID aengan '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

~N oo wN

import pandas as pd
file csv = 'output praproses.csv'
3

df = pd.read csv(file csv, sep='|")

print (df)

Input Data

g W N

16
17
18
19
20

from deep translator import GoogleTranslator
import time

def translate komentar (text):

text translated = GoogleTranslator (source='id',
target='en') .translate (text)

return text translated

from tgdm import tgdm
tgdm.pandas ()

start _time = time.time ()
df ['komentar stemming'] = df['komentar stemming'].fillna(''")

df ['Translated'] =

df ['komentar stemming'].progress apply(translate komentar)
end time = time.time ()

time taken = end time - start time

print (df[['komentar stemming', 'Translated']])
print ("Waktu proses:", time taken, "detik")

Fungsi Translated

N

from textblob import TextBlob

def scoring sentiment (text):
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11

12

13

14
15

analysis = TextBlob (text)

sentiment score = analysis.sentiment.polarity
# print ("Sentiment polarity:", sentiment score)
score wordnet = 0

if sentiment score > 0.5:
score wordnet = 5
elif 0.2 <= sentiment score <= 0.5:
score wordnet = 4
elif -0.2 < sentiment score < 0.2:
score wordnet = 3
elif -0.5 <= sentiment score <= -0.2:
score wordnet = 2
else:
score wordnet =1

return score wordnet, sentiment_score

Hitung Score

O o Joy U WK

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

29

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import confusion matrix, fl score
from matplotlib.ticker import FixedLocator

cm = confusion matrix(df['Rating'], df['Score Wordnet'])

macro_fl = fl score(df['Rating'], df['Score Wordnet'],
average='macro')
print (f"Macro Fl-Score: {macro_ fl}")

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8), dpi=100)
cax = ax.matshow(cm, cmap=plt.cm.Blues)
fig.colorbar (cax)

tick marks = np.arange (len(np.unique(df['Rating'])))
ax.set xticks(tick marks)

ax.set yticks(tick marks)

ax.set xticklabels(list(range(l, 6)))

ax.set yticklabels(list(range(l, 6)))

plt.xlabel ('Predicted"')
plt.ylabel ('Actual')
plt.title('Confusion Matrix WordNet')

for i in range(len(cm)) :

for 7 in range(len(cm[i])):

ax.text(j, i, str(cm[i][j]), va='center', ha='center',
color="black")

plt.show ()

Confusion Matrix F1-Score

Lampiran 5 Klasifikasi

1
2
3
4
5

import pandas as pd
file csv = 'output praproses.csv'

df = pd.read csv(file csv, sep='|")
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print (df)

Input Data

N

X = df['komentar stemming']
y = df['Rating']

Menentukan /nput dan Kelas

Do w N

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

X.fillna('', inplace=True)
vectorizer = TfidfVectorizer ()
features = vectorizer.fit transform (X)

Ekstraksi Fitur TF-IDF

=

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

26
217
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model selection import cross val predict,
StratifiedKFold

from sklearn.metrics import accuracy score, precision score,
recall score, fl score, confusion matrix

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

def cross validation(model, X, 'y, cv):
kf = KFold(n_splits= cv, shuffle=True)
fold count = 1

results = {}

fold predictions = []

overall cm = np.zeros((len(np.unique( y)),
len(np.unique(_y))), dtype=int)

for train index, test index in kf.split( X):
X train, X test = X[train index], X[test index]
y_train, y test _yltrain index], _yl[test index]

model.fit (X train, y train)

y_pred = model.predict (X test)

fold predictions.append(y pred)

cm = confusion matrix(y test, y pred)

results[f"Fold {fold count}"] = {

"Confusion Matrix": cm,

"Precision": precision score(y test, y pred,
average='macro'),

"Recall": recall score(y test, y pred, average='macro'),
"F1l Score": fl score(y test, y pred, average='macro')

}

overall cm += cm

fold count += 1

for key, value in results.items():
print (key + ":")

print ("Confusion Matrix:")

print (value["Confusion Matrix"])

print ("Precision:", wvalue["Precision"])
print ("Recall:", value["Recall"])

print ("F1 Score:", wvalue["F1l Score"])
print ()

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8), dpi=100)
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42

43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

59
60
61
62
63
64
65
66

67

68

69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83

84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96

im = ax.imshow (value["Confusion Matrix"],
interpolation="'nearest', cmap=plt.cm.Blues)
ax.figure.colorbar (im, ax=ax)

class names = np.unique(_y)

ax.set (xticks=np.arange (len(class_names)),
yticks=np.arange (len(class_names)),
xticklabels=class names, yticklabels=class names,
title=f'Confusion Matrix - {key}',

ylabel="True label',

xlabel="'Predicted label')

thresh = value["Confusion Matrix"].max() / 2.

for 1 in range(value["Confusion Matrix"].shape[0]):

for 7 in range(value["Confusion Matrix"].shape[l]):
ax.text(j, i, format(value["Confusion Matrix"][i, j], 'd"),

ha="center", va="center",

color="white" if value["Confusion Matrix"][i, J] > thresh
else "black")

plt.show ()

print ("Overall Confusion Matrix:")

print (overall cm)

print ()

overall precision = np.diag(overall cm).sum() /
overall cm.sum(axis=0) .sum()

overall recall = np.diag(overall cm).sum() /

overall cm.sum(axis=1) .sum()
overall fl score = 2 * (overall_precision * overall recall)
(overall precision + overall recall)

#print ("Overall Evaluation:")

#print ("Precision:", overall precision)
#print ("Recall:", overall recall)
#print ("F1 Score:", overall fl score)

y _pred = cross_val predict(model, X, y, cv=_cv)

cm overall = confusion matrix( y, y pred)

#print ("Confusion Matrix:")

#print (cm overall)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8), dpi=100)
cax = ax.matshow(cm overall, cmap=plt.cm.Blues)
fig.colorbar (cax)

tick marks = np.arange (len(np.unique(_y)))
ax.set xticks(tick marks)

ax.set yticks(tick marks)
ax.set xticklabels(list(range(l, 6)))
ax.set yticklabels(list (range(l, 6)))

plt.xlabel ('Predicted"')
plt.ylabel ('Actual')
plt.title('Confusion Matrix Overall')

thresh = overall cm.max()/2.

for 1 in range(cm overall.shape[0]):

/
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97
98

99

100
101
102

for j in range(cm overall.shape[l]):

ax.text(j, i, format(overall cm[i][j], 'd'), va='center',
ha='center', color='black' if overall cm[i,]j] > thresh else
"black")

plt.show ()

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 fl score macro = fl score(y, y pred, average='macro')
109 print (f"F1-Score Macro: {fl 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], yl[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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