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8 @strak Iphkam streaming online merupakan kegiatan menonton film sangat digemari oleh masyarakat salah satunya adalah
8 ygeTV WETV merupakan Streaming Online yang digunakan masyarakat untuk sebagai media hiburan.Aplikasi WeTV

ue

milikigrating sebesar 4 dari 256 ribu ulasan yang ditulis oleh penggunanya. Kumpulan ulasan berupa teks tersebut dapat
umpulkan dan diklasfikasikan menjadi tanggapan negatif, tanggapan netral, dan tanggapan negatif. Tanggapan positif adalah
& kﬂmentarZang optimis atau mendukung.Tanggapan negatif adalah komentar terhadap ungkapan atau kasus yang tidak
c @nduku pernyataan terhadap kasus terkait. Tanggapan netral adalah komentar yang sulit untuk dipahami antara negatif atau
4 positifya%sifatnya untuk memberikan saran, kalimat yang memiliki ulasan dari pengguna aplikasi dapat bersifat positifnegatif
= dan netral, data akan melalui proses klasifikasi dengan menggunakan metode K-Nearst Neighbor. Pada penelitian ini
 menggunakan 12000 review yang berasal dari playstore. Penelitian menggunakan tahap preprocessing yaitu cleaning, case
= folding, takenizing, normalisasi, stopword removal dan steaming selanjutnya ke tahap TF-IDF dan untuk hasil akhirnya akan
& dilakuka engujian dengan confusion matrix menggunakan bahasa pemograman Python. Hasil akurasi tertinggi dari proses
<2 pengujiarrtiengan nilai K= 3 pada model dataset 90% data latih dan 10% data uji memperoleh akurasi sebesar 0,70%, precision
0,76%,recall 0,69%, fl-score 0,72%. Berdasarkan hasil penelitian bahwa metode K-Nearst Neighbor baik dalam proses
£ identifikasi tanggapan negatif pada WeTV.

Kata Kunci: Confusion Matrix; KNN; Preprocessing; TF-IDF; WeTV

Abstract—Online streaming applications are activities for watching movies that are very popular with the public, one of which
is WeTV. WeTV is an online streaming that is used by the public as a medium of entertainment. The WeTV application has a
rating of 4 out of 256 thousand reviews written by its users. The collection of reviews in the form of text can be collected and
classified into negative responses, neutral responses, and negative responses. Positive responses are comments that are
optimistic or supportive. Negative responses are comments on phrases or cases that do not support statements about related
cases. Neutral responses are comments that are difficult to understand between negative or positive in nature to provide
suggestions, sentences that have reviews from application users can be positive, negative and neutral, the data will go through
a classification process using the K-Nearst Neighbor method. In this study, 12,000 reviews were used from the playstore. The
research used the preprocessing stage, namely cleaning, case folding, tokenizing, normalization, stopword removal and
steaming then to the TF-IDF stage and the final results will be tested with a confusion matrix using the Python programming
language. The highest accuracy results from the testing process with a value of K = 3 in the dataset model 90% training data
and 10% test data obtain an accuracy of 0.70%, precision 0.76%, recall 0.69%, f1-score 0.72% . Based on the results of the
research that the K-Nearest Neighbor method is good in the process of identifying negative responses on WeTV.

Keywordi:"Confusion Matrix; KNN; Preprocessing; TF-IDF; WeTV

1. PENDAHULUAN

Aplikasisstreaming online digunakan sebagai media hiburan yang digemari oleh masyarakat berdasarkan asosiasi
penyelenggara jasa internet Indonesia periode 2022-2023 terdapat 215,63 juta orang. Angka meningkat 2,67%
dibandingkan dengan periode sebelumnya yang berjumlah 210,03 juta orang [1] Aplikasi streaming online
digunakan untuk menonton yang membuat pengguna tidak merasa bosan, salah satu aplikasinya adalah WeTV.
WeTYV adalah aplikasi layanan yang dikemangkan oleh perusahaan teknologi global yang berada di China. WeTV
bersaing=dlengan aplikasi layanan streaming online lainnya. Tahun 2020, WeTV bekerja sama dengan organisasi
kreasi Indonesia dengan film seperti My Speaker My Significant Other dan Impeccable the Series yang mendapat
respon pgsitif dari pengguna WeTV[2]

SElain film dan acara televisi Asia, WeTV memiliki reality show dan variety show. Setiap pengguna WeTV
bebas mE€nonton berbagai macam film dan berhak memberikan ulasan tanpa ada batasan[3] Berbagai macam
komentaﬁsangat berpengaruh bagi pihak WeTV berupa komentar negatif, positif, dan netral. Tanggapan dari
penggun@]WeTV digunakan sebagai perbaikan bagi perusahaan aplikasi WeTV sehingga dapat membuat aplikasi
menjadidebih baik. Semakin banyak pengguna yang menggunakan aplikasi WeTV, maka semakin tinggi rating
aplikasi fersebut [4]. Namun, karena banyaknya ulasan pengguna, sulit bagi pihak WeTV untuk membaca dan
menganzﬂjmsnya secara manual merupakan cara yang tidak efektif, sehingga hal tidak disarankan. Selain itu,
ulasan depat memengaruhi aplikasi WeTV dalam peningkatan pelayanannya.

D.gngan menggunakan metode K-Nearst Neighbor, perlu dilakukan analisis sentimen terhadap review
aplikasi ®WeTV untuk mengatasi masalah tersebut [5]. Analisis sentimen menghasilkan sekumpulan data
berdasarkan rating dari para pengguna aplikasi, sehingga data digunakan developer dalam mengambil keputusan
untuk eval,uam pada aplikasi WeTV untuk mengurangi rating rendah dan mempertahankan penggunanya agar
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_, tidak berpindah ke aplikasi streaming online lain. Penelitian ini mengambil data melalui google playstore dengan
sﬁ)anya@lzooo data dari bulan Juli 2019- Maret 2023. Ulasan perlu dilakukan klasifikasi meliputi ulasan positif,
4 rfer;ral darulasan negatif, menggunakan algoritma K-Nearst Neighbor. Berdasarkan data pembelajaran yang paling
dekat dehgan objek maka digunakan metode K-Nearst Neighbor untuk mengklasifikasikannya. [6].

&  Pénelitian yang dilakukan oleh (Salwa, 2021), analisis sentimen data ulasan menggunakan algortima SVM
petla aplikasi Iflix berdasarkan data dari 1 Januari 2021 hingga 17 Maret 2021 sebesar 1.134 ulasan Berdasarkan
proses klasifikasi dengan menggunakan metode SVM yang dilakukan menunjukkan nilai akurasi tertinggi dimiliki
ofth skemario data latih 70 % dan data uji 30 % sebesar 93,45 %. Sedangkan hasil confusion matrix adalah
5 Ia_;mamp%fan prediksi kelas positif yang tepat benar adalah 145 ulasan dan kemampuan prediksi kelas negatif yang
epat bemar adalah 653 ulasan. Sedangkan tingkat kesalahan yang dapat terjadi dalam melakukan prediksi kelas
pasitif (false negative) sebesar 60 ulasan dan tingkat kesalahan 76 yang dapat terjadi dalam melakukan prediksi
K&las negatif (false positive) sebesar 17 ulasan [7]

- Berdasarkan penelitian sebelumnya (Sri Rahayu, 2022), penerapan metode K-Nearest Neighbor (KNN)

t§tuk a%isis sentimen kepuasan pengguna pada aplikasi flip financial technology berdasarkan data yang
digunakam dalam riset yang berasal dari Google Playstore, data 11.002 merupakan review tanggal 4-10 September
2821, te{}:japat 9.373 data dihasilkan selama tahap preprocessing, dan tahap pelabelan menghasilkan 6.343
komentak-positif, 1.247 komentar netral, dan 1.783 komentar negatif. Algoritma KNN digunakan dalam proses
klasifikasi, yang menghasilkan tingkat akurasi 76,68 persen, tingkat penarikan 86,92 persen untuk ulasan positif,
46,92 persen untuk ulasan negatif, dan 67,23 persen untuk ulasan netral. Kelas presisi untuk review negatif sebesar
= 65,46 pétsen, sedangkan kelas presisi untuk review netral sebesar 57,45 persen. Data kelas dengan review paling
positif memiliki nilai presisi sebesar 82,67 persen. nilai tekanan 70,97 persen dan spesifisitas 96,60 persen.
o TemuanBenelitian ini mengarahkan para peneliti pada kesimpulan bahwa proporsi data yang benar yang berisi
€ ulasan pesitif lebih tinggi daripada keseluruhan data yang diperkirakan berisi. Nilai recall sebesar 86,92 persen
' menunjukkan bahwa proporsi data yang diprediksi berisi review positif juga tinggi dibandingkan dengan jumlah
S_total data yang berisi review positif.[8]

Perbandingan Naive Bayes, SVM, dan KNN untuk sentimen gadget berdasarkan aspek dilakukan oleh
Jessica pada tahun 2021. Menurut temuan penelitian dan pengujian yang dilakukan pada komentar Gadget flip
Samsung Galaxy Z di YouTube, banyak pengguna memiliki pendapat positif tentang desain sementara yang lain
memiliki pendapat negatif tentang harga, spesifikasi, dan citra merek. Model klasifikasi SVM mencapai hasil
terbaik jika dibandingkan dengan metode Naive Bayes, SVM, dan KNN. Dari keempat aspek yang meliputi aspek
desain (94,40 persen), aspek harga (97,44 persen), aspek spesifikasi (96,22 persen), dan aspek citra merek (97,63
persen), akurasi SVM adalah 96,43%. [9]

Aplikasi WeTV memiliki ulasan positif, netral, dan negatif yang digunakan untuk mengevaluasi suatu
produk untuk peningkatan kualitas. [10]. Untuk situasi ini, pemeriksaan opini dapat diterapkan pada aplikasi survei
yang tersedia di Google Play Store. Jenis sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah yang
© membedakannya dengan penelitian sebelumnya. Metode K-Nearst Neighbor (KNN) digunakan dalam penelitian
ini, dan datanya berasal dari data review aplikasi WeTV yang tersedia di Google Play Store dari Juli 2019 hingga
Maret 2023.
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2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tah%:ban Penelitian

Tahaparl::p_enelitian sebagai berikut:
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Gambar 1. Tahapan Penelitian
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Berikut penjelasan dari gambar 1:

am Data“Derasal dari review ulasan aplikasi WeTV pada Google Play Store pengumpulan data dengan
menggunakan bahasa pemograman Phython dan web scrapping. Data yang dihasilkan sebanyak 12000 data
* yangediambil dari Juli 2019- Maret 2023. Data yang terkumpul dibagi menjadi 3 kelas sentimen, yaitu positif,
netraf"dan negatif.

* Pros€s preprocessing yaitu tahap pengolahan data untuk mempermudah proses klasfikasikasi yang terdiri dari
cleaning, case folding, tokenizing, normalisasi, stopword removal, dan stemming.

Pembobotan kata TF-IDF untuk pembobotan jumlah frekuensi kata yang digunakan pada proses klasifikasi.
Metotle K-Nearst Neighbor digunakan sebagai Klasifikasi data untuk mendapatkan analisis opini. Pada
< banyaknya jumlah data digunakan sebagai uji model yang diperoleh data training.

= UnrtlK mengetahui kinerja metode dilakukan evaluasi untuk nilai akurasi dengan menggunakan confusion
S matrix-

.

' 263 Pembibbotan Kata TF-IDF

1Buflpuyf@ eydio 3 H

Pt

>

$lanh sazteknlk pembobotan jumlah frekuensi kata adalah pembobotan kata. Menurut Robertson bahwa metode
T&-IDF digunakan untuk proses pembobotan kata karena efektif dan akurat. Teknik pembobotan data yang dapat
digunakan, antara lain Jumlah dokumen yang mengandung term tertentu disebut dengan document frequency (DF),
Salah saty metode untuk menentukan bobot setiap term dalam teks adalah term frequency (TF), dan inverse
S document frequency (idf) yaitu suatu metode untuk menghitung frekuensi kemunculan suatu term di seluruh
> kumpuld teks. Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) digunakan untuk menghitung bobot
o dengan pgngintegrasikan term frequency (TF) dan inverse document frequency (IDF) [11] Teknik ini memiliki
o nilai sigfifikan yang relatif terhadap waktu kemunculannya dalam teks. Selain itu, frekuensi dokumen terbalik

injas neje ueibegas dynbusw Buesejq °L

y

§_’ (IDF) adalah metode untuk menghitung berapa kali suatu istilah muncul di semua koleksi teks. Rumus perhitungan
@ TF-IDF [12] :

g. 0m = 00 @, 0) 0 000 (1)
§ Rumus mencari nilai idf sebagai berikut:

§ idf = log% @

§ Keterangan:

= W(i,j) :bobotdalam dokumen j

,BV T1(i, j) :frekuensi kemunculan term i dalam dokumen j
@ Idf :nilai idf dari kata i
a N : jumlah semua dokumen
g DF : Jumlah dokumen yang mengandung kata i
§ 2.3 Klasifikasi
g Pada maghine learning klasifikasi termasuk supervised learning [13]. Pada bidang kecerdasan buatan, machine
= T learningsadalah studi tentang metode yang dapat diprogram dan dipelajari dari data sebelumnya [14]. Pada setiap

= kelas yang telah ditentukan, supervised learning adalah proses membandingkan data baru dengan data yang sudah
£ ada [15}-Berdasarkan data training dan jarak terdekat objek, klasifikasi K-Nearst Neighbor digunakan untuk
@ mengklaﬁflkamkan objek. Saat menentukan label prediktif untuk data uji, jumlah tetangga terdekat dinyatakan
3 dengan mﬂal K. Jarak K tetangga terdekat pada jarak K tetangga terdekat yang dipilih. Pada data uji, label prediksi
g kelas dibférikan kepada kelas dengan voting terbanyak [16] Tujuan algoritma ini adalah menggunakan atribut dan
= sampel pelatihan untuk mengklasifikasikan objek baru. Klasifikasi yang digunakan sebagai nilai prediksi dari
sebuah glery instance baru yaitu algoritma K-Nearst Neighbor (KNN). Tujuan dari algortima ini untuk
mengklasiflka5|kan obyek baru berdasarkan atribut dan training sample [17]. Jarak euclidean (Euclidean Distance)
blasanya,dlgunakan untuk menentukan apakah tetangga dekat atau jauh. Jarak euclidean digunakan untuk
menghitfng jarak ukuran untuk menentukan seberapa dekat dua benda satu sama lain[18] Berikut rumus dari jarak

euclideafs
dx, y) SV G- yo)? (3)

Metode K’Nearest Neighbor dapat dihitung dengan cara berikut [19] :

1. Tentukan K

2. Gabngkan semua data pelatihan untuk menentukan jarak data baru. Jarak dihitung menggunakan jarak
Euclidean

3. Urut%h jarak dari yang terdekat

4. Periksa kelas K tetangga terdekat

5. DataKelas baru = mayoritas kelas K tetangga terdekat menentukan K parameter.

] WIISe)] J
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2. :éi Pen
o Fﬁnguk n klasifikasi menggunakan Confusion Matrix. Dalam bidang data mining, akurasi ditentukan dengan
& ni@nghitghg jumlah prediksi benar dan salah yang dibuat dengan metode klasifikasi baik menggunakan data aktual

upun-data prediksi[20] Cofusion matrix adalah tabelyang menghasilkan hasil klasifikasi terhadap masalah biner

(Ega kel g§ [21].
§ - Tabel 1. Confusion Matrix
S Kelas Hasil Prediksi
<. - Positif Netral Negatif
g = Positif True Positif False Positif Negatif ~ False Positif Negatif
o —Actual Class Netral ~ False Netral Positif False Netral Negatif True Netral
a 7 Negatif ~ False Negatif Positif True Negatif False Negatif Netral
@urasiicall, dan precision merupakan hasil output perhitungan confusion matrix
-y P (TP+TN)
Akurasi—= " 160% 4)
w (0] TP+TN+FP+FN
Precission = - 9
2 5 < 100% (5)
Recall oy = x 100% (6)
TP+FN
Keterangan:
TP D True Positif
TN “True Negatif
FP : False Positif
FN : False Negatif

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Proses dalam mengumpulkan data dengan menggunakan bahasa pemograman Phython dan web scrapping. Dari
Juli 2019 hingga Maret 2023, terkumpul sebanyak 12000 data Data yang terkumpul dibagi menjadi 3 kelas
sentimen, yaitu positif, netral dan negatif. Hasil pengumpulan data dalam format csv terdapat pada gambar 2:

an04 Nada rrywint bell v wety. Niatogs bek t hunksand. Tagd bamaren hat seen tanggel 0 chanmber gh updet. Sadwalings vip kan seren semget d Nogatif

%0 Kanapa wetv batak bics o inytal Netral

4506 GA BAKAL DOWNLOAD AR INI L 3 82k mau Batakn gn Vpa & ceb” lagl ka0 enggo da 1etep LANGGANAN dan hakal matong sakio b Negaif

JJaquins uemnqaﬂuaw uep ueyjwnuesusw edue) iU sin eAiey yninjas neje ueibegas diynbusw Buele)

nor WA TV e gy v s Qular VI age D anbeks Dyt my o el gagal L pdid sabdo wdh waya (8 bon ampun Netral
ason Udarbb baguuuus gak heyar lagsi Uat imperfect seruug Denn ko whkh Pove
4509 Uda download 1ry mau heyar gags ten ahal sido shopaepay paga ads Negant
#5110 SUdah pakal wio tape god e Shus NOMon Negauf
as11 M larggenan ViP tapt pas Bayar gak bias teru. Error padabal wido mencubks . Tolung dong...... Negstif
0512 Says beranggaean VIP dengan mass pembaynrs se g 721 Desern Tapl di tanggsl O3 Desemtier 2022, saye tidak bis gl mengakses VIF dan muncul notfikag Netral
HS1s Pak We Ty tolong di perbadks bined)a Sstenm nya. 5 Bl Dargar vip o Wi tetah Davhast 1 & aptrhast wety halm gabung 41 vy Netral
as1s Mats bet VIP selalu gagal ntab spa v salah, sudsh panti metode permihe 3 sdja suruh top up di, padebul sudah ada Birye Mg atif
LT Ini udah Berlangganan th masth ga biws revion misd nys gmna yin? Perou ong gw langganan Negatit
4516 Konapa i and heran portect huthand Daak update 7777 3Y &y 8v-.ay° Notial
us1r Tedak sprt wuty sbimnya stim b update . Y sheg makal ga ot apprrgn , mase sl dogin.. B tu uar ot ape e s snon lags gl Nrus ogin uleng . Oy gbesa ogw ke Neganl
asin Gasesus jacwel update tmeya patlatal Sechayar 87 Negait
28519 Baru mayu coba Mudahlam cocok Poure
#5820 Parag ngebug teruL. Udah vp 1e1a0 #)6 per Dk dong Neganl
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0527 Ada Wy st knpa smakin taruk pelayssan bmuy Negaif

ra

= Gambar 2. Pengumpulan Data

3.2 Pela.:oelan Data

Pelabelaﬁ data ulasan WeTV dilakukan secara manual sehingga dapat menentukan kelas dari pelabelan data yang
terdiri daﬂ kelas sentimen positif, netral dan negatif. Berikut contoh ulasan data WeTV pada tabel 2:

Gak bisa di buka, aplikasi jelek Negatif

‘2 Tabel 2. Contoh Data Ulasan WeTV
om Teks Label
w Sangat membantu apalikasinya..... Positif
=3 Iklan...Tolong di tiadakan Netral
&

=

3.3 Tex&g’reprocessing

Tahap p'“@golahan data adalah text preprocessing. Sebelum digunakan untuk melatih model, data yang diberi label
harus menJaIanl langkah-langkah preprocessing data [22]. Preprocessing data meliputi case folding, cleaning,
tokenlzmg, normalisasi, stopword removal, dan steaming [23]. Tahapan preprocessing terdiri dari:

)

[V
w

—

=
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S 3:.3,.1 @Q)Ieaning Data
:._ Pada tahap ini, membersihkan data dalam informasi seperti URL, tagar, pemberitahuan, dan emoji seperti kata

© “€ukup baik dan memuaskan.. & menjadi “cukup baik dan memuaskan”. Hasil proses cleaning terdapat pada ##3
sgbagai Berikut:
. o Tabel 3. Hasil Proses Cleaning
§. e Sebelum Sesudah
a Sangabmembantu aplikasinyakue Sangat membantu aplikasinya
--Iklan! Tolong di tiadakan Iklan Tolong di tiadakan
gGak bisa di bukalaplikasi jelek Gak bisa di buka aplikasi jelek
s

%.2 ~Case Folding
szhap ufituk mengubah huruf besar dalam dokumen, seperti kata “Cukup baik”menjadi “cukup baik”. Hasil proses

%e foIcIEg terdapat pada tabel 4 sebagai berikut:
@ (7)) Tabel 4. Hasil Proses Case Folding
ﬁ Sebelum Sesudah
- Bangat-membantu aplikasinya sangat membantu aplikasinya
Iklan{Folong di tiadakan iklan tolong di tiadakan
Bak bisa di buka aplikasi jelek gak bisa di buka aplikasi jelek

3.3.3 Efokenizing

c
Pada tahap ini, dilakukan pemisahan setiap kata yang terdapat dalam dokumen. Hasil proses tokenizing terdapat
pada tabel 5 sebagai berikut:

Tabel 5. Hasil Proses Tokenizing

Sebelum Sesudah
sangat membantu aplikasinya [‘sangat’, ‘membantu’, ‘apalikasinya’]
iklan tolong di tiadakan [‘iklan’, ‘tolong’, ‘di’, ‘tiadakan’]
gak bisa di buka aplikasi jelek [‘gak’, ‘bisa’, ‘di’, ‘buka’, ‘aplikasi’, ‘jelek’]

3.34 Normalisasi

Proses pengubahan kata-kata yang salah eja atau tidak baku menjadi bahasa baku, seperti kata “tiadakan” menjadi
“hapus”. Hasil proses normalisasi terdapat pada tabel 6 sebagai berikut:

Tabel 6. Hasil Proses Normalisasi

Sebelum  Sesudah
Sangat sangat
Membantu membantu
apalikasinya aplikasinya
iklan iklan
tolong tolong
tiadakan hapus

Jaquins ueyingalusw uep ueywniuesusw edue) 1ul siyny eAiey ynin@es neje ueibegas dynbusw Buese

gak tidak
bisa bisa
di di
buka buka
jelek jelek

888

Tahap infy menghapus kata-kata yang tidak perlu digunakan harus dihapus, seperti"di", "ke",dan "dari". Hasil proses
stopword&j?emoval terdapat pada tabel 7 sebagai berikut:

AP SIIATU DTWR[S] d)B}S

&
o
©
s
o
=
o
Py
@
3
Q
<
=8

=3 Tabel 7. Hasil Proses Stopword Removal

5y Sebelum Sesudah
[‘sangat’, ‘membantu’, ‘aplikasinya’] [‘sangat’, ‘membantu’, ‘apalikasi’]
[‘serinig’, ‘iklan’, ‘tolong’, ‘di’, ‘tiadakan’] [‘sering’, ‘iklan’, ‘tolong’, ‘hapus’]
[‘tidaks, ‘bisa’, ‘di’, ‘buka’, ‘aplikasi’, ‘jelek’] [‘tidak’, ‘bisa’, ‘buka’, ‘aplikasi’, ‘jelek’]

-~
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= 3:.,1:%.6 Steélmlng

ini semua kata mengalami transformasi menjadi bentuk dasarnya pada tahap ini, seperti kata
”jadi “bantu”. Hasil proses stemming terdapat pada tabel 8 sebagai berikut:

Ia
9 R
Sc
L

©

] Tabel 8. Hasil Proses Stemming

Q

— ‘ Sebelum Sesudah
2 sangat MBMbantu aplikasiiy@ sangat bantu aplikasi

a iklanftolong hapus iklan tolong hapus

= tidakgisa buka aplikasi jelek tidak bisa buka aplikasi jelek
@ Tahap TF-IDF

'l?ﬁhap TF-IDF berfungsi untuk menghitung bobot pada setiap kata atau term yang digunakan, dan juga untuk
rméngha$itkan nilai dari term yang sudah diekstrak sebelumnya. Menurut Robertson bahwa metode TF-IDF

unakag- untuk proses pembobotan kata karena efektif dan akurat. Hasil dari TF-IDF terdapat pada gambar 3
sl agai berikut:

w
- Tr-1IDF T
wn
e zolusi O 62h442 105
Q error 0. 65ab0/ 203
A downioad 0.355026 1652
o film 0.301003 2760
e tolong 0.291030 2454
panggil 0.000000 2
pandemi 0.000000 18
pandemik O 000000 1
pandu 0.000000 1
pangan  0.000000 1
Gambar 3. TF-IDF
3.5 Kilasifikasi

ywnueosuaw edue) i siyny eAiey yninjas neje ueibeqges diynbusw Buelej

@ Algoritma K-Nearst Neighbor digunakan untuk analisis sentimen data tahapan TF-IDF yang telah diubah menjadi

;vektor bobot hasil. Pada tahap ini, jarak ke tetangga terdekat dihitung menggunakan konsep algoritma KNN,
® analisa dari metode klasifikasi yang telah diperoleh data latih. Nilai k yang digunakan dalam proses perhitungan
3 yaitu 3. Terdapat 4 skenario yaitu 60% data latih dan 40% data uji skenario pertama, 70% data latih dan 30% data
@ uji skenapio ketiga, 80% data latih dan 20% data uji skenario ketiga, serta 90% data latih dan 10% data uji skenario
3 keempatg;Pengujian yang dilakukan dengan algoritma KNN menghasilkan hasil terdapat pada tabel 9 sebagai
o berikut: £
c
= @ Tabel 9. Hasil Klasifikasi Pada KNN
3 ot Skenario K Accuracy
S = 60:40 3 0,63%
g g 70:30 3 0,66%
b = 80:20 3 0,68%

= 90:10 3 0,70%

Té)el diatas menjelaskan bahwa hasil terbaik pada model KNN yang menggunakan skenario 90:10 dengan
nilaik=3/hilai akurasi sebesar 0,70%.

3.6 Pengujian

Pengujiaﬁ.‘menggunakan confusion matrix yang berguna dalam pengecekan dan melihat hasil prediksi algoritma
klasifikasiyaitu KNN. Untuk hasil penerapan confusion matrix dilakukan empat skenario yang menampilkan nilai
accuracysprecision, recall, dan f1-score sebagai berikut:

a. Skenakio Pertama
Hasigiari skenario pertama yaitu 60% data latih dan 40% data uji terdapat pada gambar 4:

# bagi data menjadi data uji dan data latih dengan rasio 6:4

x U Craseea, ' =<e)
F 3 LITRE (vEaes . azes)
W OTrmin : {(1ATEO. )

Y Tewt : (SaIO. )
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Predicted

@ preocision recall fi-score support
= o
- -1 0.72 9.65 0.68 4239
o T o 8.51 .90 2.65 2824
& ) 1 0.90 9.35 0.50 2777
8 x accuracy 8.63 Q840
o macro av e./1 0.63 .01 QE40
2. O g
- - weighted avg @.71 9.63 0.62 9346
3 ©
g - _ R ~ . .
= ) Confusion Matrix KNN Classifier
o 4
e 3 2500
= =
3 —s -4 84
Q — =
N e— LQ00
= ~
9
& =
a —_ BB g - 1500
o = Z 2
3
w U) ~ 1000
o
w s
-~ ;—‘ B804 1011 262 = 500
Q
A Nesgatif Natral Positf
QO
[ o

Gambar 4. Hasil Confusion Matrix Skenario Pertama

Skenario pertama pada gambar 4. dengan pembagian data latih sebanyak 60% dan 40% data uji
menghasilkan nilai accuracy sebesar 0,63%, precission 0,72%, recall 0,65%, dan fl-score 0,68%. Hasil prediksi
untuk setia kelas sentimen negative true positive (diprediksi benar) sebesar 2373 data, sedangkan true negative
(diprediksi salah) sebesar 1502 data. Untuk kelas netral true positive (diprediksi benar) sebesar 2545 data
sedangkan true negative (diprediksi salah) sebesar 279 data.Untuk kelas positif true positif (diprediksi benar)
sebesar 1011 data, sedangkan true negative (diprediksi salah) sebesar 1766 data.

b. Skenario kedua
Hasil dari skenario kedua yaitu 70% data latih dan 30% data uji terdapat pada gambar 5:

# bagi data menjadi data uji dan data latih dengan rasio 7:3

Ha=il mMilai X Train : {17226, SOl
Hazsdil MWilad X Tost > {FEES, TOZE)
Ha=il mMilai % Train : {ai7z22a,.3%
Hasil Milad ¥ Test D TFEEe, )
precision recall fl-score support
.74 9.067 8.70 2170
© @,.5%a ©@,.91 0,.ou 2161
1 a.89 8.4 B.55% 2847
ReCursacy Q.66 73aR0
maCro sV Q.73 .60 ©.04a /iue
weighted avg V.72 V.00 V.04 7380

Confusion Matrix KNN Classifiar

2000

Kegati!

— 1750
1500
— 1250
3 2
g - 1000
- T%0
- =00
= 572 662 213
& - 2%0
Negatf Netral Ponitif

Predicted

Ag uejng jo AJISIdATUN dIWR[S] I)B)}S

Gambar 5. Confusion Matrix Skenario Kedua

<V
SRenario kedua pada gambar 5. dengan pembagian data latih sebanyak 70% dan 30% data uji menghasilkan
nilai acctiracy sebesar 0,66%, precission 0,74%, recall 0,67%, dan fl-score 0,70%. Hasil prediksi untuk setiap
)

N
w

|
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_, kelas sentimen negative true positive (diprediksi benar) 2109 data, sedangkah true negative (diprediksi salah)

sebesar
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1 data. Untuk kelas netral true positive (diprediksi benar) sebesar 1963 data sedangkan true negative
g (ﬁpredim salah) sebesar 200 data. Untuk kelas positif true positif (diprediksi benar) sebesar 813 data, sedangkan
tg@le negative (diprediksi salah) sebesar 1234 data.
& Skendrio ketiga

O Hasildari skenario ketiga yaitu 80% data latih dan 20% data uji terdapat pada gambar 6:

# bagi data menjadi data uji dan data latih dengan rasio 8:2

Ha=3il Nilai X Irain (1908, 9920)
Has1l N1ila1l X Test (492a, 993a)
Has1l N1ila1 ¥V Train (19686, )
Hoasil Nilai V¥V Teso (aszo,)
precision recall fl-score support
1 e.74 .68 e.71 2068
o @.56 9.91 .70 14064
1 @.80 a.42 ®.57 1388
accuracy 8.68 4920
MAacro ave a.71 a.67 Q.66 A020
weighted avg Q.73 B.0u 0.0/ a92e

Caonfusian Matois KN Classifing

!

77

Mognrir Powrtr o
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Gambar 6. Confusion Matrix Skenario Ketiga

# bagi data moenjadi data uji dan data latih dengan
Ha=4il Milai X ITrain {22198, Do)
Ha=4il Miladi * Tes=st {Z2acn, D35
Masil Milai % Train 221988, 3
Ha=il Milai ¥ JTest {2a0e; )

precision recall fl-score

.76 9.69 .72

© @, Ly 8.9 ©,/2

1 a.92 8.40 .01

Aecursdcy Q.7
maCro aveg Q. /% D.09 o.o0M
weighted avg .75 V.7 V.09

Confusion Matrix KNN Clausifiar

.N
i
i

oo

Nevtra)
Praecdicted
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Gambar 7. Confusion Matrix Skenario Keempat

Skenario ketiga pada gambar 6. dengan pembagian data latih sebanyak 80% dan 20% data uji menghasilkan
nilai accuracy sebesar 0,68%, precission 0,74%, recall 0,68%, dan f1-score 0,71%. Hasil prediksi untuk setiap
kelas sentimen negative true positive (diprediksi benar) 1406 data, sedangkah true negative (diprediksi salah)
sebesar 662 data. Untuk kelas netral true positive (diprediksi benar) sebesar 1337 data sedangkan true negative
(diprediksi salah) sebesar 127 data. Untuk kelas positif true positif (diprediksi benar) sebesar 588 data, sedangkan
true negative (diprediksi salah) sebesar 804 data.
d. Skenario keempat

Hasimari skenario keempat yaitu 90% data latih dan 10% data uji terdapat pada gambar berikut:

“asio ©:1
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Skenario keempat pada gambar 7. dengan pembagian data latih sebanyak 90% dan 10% data uji
nghasitkan nilai accuracy sebesar 0,70%, precission 0,76%, recall 0,69%, dan fl-score 0,72%. Hasil kelas
timemnihegatif sebesar 2109 data, 992 data negatif diprediksi sebagai netral, dan 69 data negatif diprediksi
agai positif. Hasil kelas sentimen netral sebesar 1963 data, 173 data netral diprediksi sebagai negatif, dan 27

B

|

4

@

data netrdl sebagai positif. Hasil kelas sentimen positif 813 data,572 data positif diprediksi sebagai negatif, da 662
deta positif diprediksi sebagai netral. Hasil grafik perbandingan confusion matrix terdapat pada gambar 8 sebagai
berikutiry
o
5 o
‘g 3 PERBANDINGAN CONFUSION
2 = MATRIX
a o Precission  Recall 4 fl-Score gAccuracy
& =
g_ — ~ lir» X F\r S ° o
B Z BD\OO\O% oo\§§ oo\gg_ égo\o
- w 8 o =y S, S
e Q
(7
ek
)
A
o
c

©
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R10
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Gambar 8. Grafik Perbandingan Skenario Confusion Matrix

Berdasarkan gambar 8 bahwa diagram perbandingan dari hasil perhitungan confusion matrix dari empat
skenario~disimpulkan bahwa proses Klasifikasi menggunakan algoritma KNN yang menggunakan nilai K=3,
mendap&an hasil akurasi 70% untuk keempat skenario yang telah dijalankan. Skenario dengan performasi
model teftinggi didapatkan oleh 2 skenario, pertama skenario keempat dengan accuracy 0,70%, precission 0,76%,
recall 0,69%, dan fl1-score 0,72%. Kedua yang tertinggi pada skenario ketiga dengan accuracy0,68%, precission
0,74%, recall 0,68% dan f1-score 0,71%. Skenario yang memiliki akurasi terendah pada skenario kedua dengan
accuracy=D,66%, precisson 0,74%, recall 0,67% dan f1-score 0,70%.Kedua yang terendah pada skenario pertama
dengan geeuray 0,63%, precission 0,72%, recall 0,65% dan f1-score 0,68%.

=

3. 4. KESIMPULAN

Berdasaf&an pengujian menggunakan algoritma K-Nearst Neighbor dalam melakukan klasifikasi sentimen data
review péngguna WeTV menghasilkan akurasi baik. Skenario dengan model tertinggi didapatkan oleh 2 skenario
dengan @ai k=3, yang pertama skenario keempat , pertama skenario keempat dengan accuracy 0,70%, precission
0,76%, recall 0,69%, dan fl-score 0,72%. Kedua yang tertinggi pada skenario ketiga dengan accuracy0,68%,
precissiom0,74%, recall 0,68% dan f1-score 0,71%. Skenario yang memiliki akurasi terendah pada skenario kedua
dengan agcuracy 0,66%, precisson 0,74%, recall 0,67% dan f1-score 0,70%.Kedua yang terendah pada skenario
pertama‘@engan accuray 0,63%, precission 0,72%, recall 0,65% dan f1-score 0,68%. Hasil klasifikasi berdasarkan
dari kepgasan dan keluhan yang dihadapi oleh pengguna Aplikasi WeTV. Sentimen negatif dari ulasan aplikasi ini
berasal dari keluhan pengguna. Ketika menggunakan aplikasi ini, banyak sekali iklan dan ketentuan VIP berbayar yang
membuatmerasa mendapatkan layanan yang kurang. Terkadang pengguna ingin menginstal dan menggunakan aplikasi, tetapi
mengalami kesulitan karena tidak memahami sesuatu. Oleh karena itu, saran untuk developer aplikasi WeTV agar dapat
meningl&tkan pelayanan untuk menjadi lebih baik dikalangan pengguna WeTV supaya tidak beralih ke platform
streaming-online lain.
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