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’
Our main business is not to see what lies dimly as a distance, but to do whatlies

L1
clearly at at hand.

- Sir William Osler book How To Stop Worrying and Start Living

”» 9
Hidup kita dibentuk oleh pemikiran kita sendiri

- Marcus Aurelius

1]
Rasa aman yang menyenangkan, ketentraman batin yang mendalam,

serta kebahgiaan sejati akan menyegarkan seluruh syaraf manusia bila

”
manusia asyik melaksanakan tugas pekerjaannya

- John Cowper Powys book The Art of Forgetting the Unpleasent
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INTISARI

Transportasi online merupakan salah satu jenis transportasi yang paling
sering digunakan dalam beberapa tahun terkahir, dengan jumlah 1537 juta
pengguna android meggunakan aplikasi transportasi online menurut data comScore
per Desember 2017. Dengan adanya transportasi berbasis online, pemanggilan akan
lebih mudah dilakukan. Dalam hal ini, opini akan sangat dibutuhkan untuk
dijadikan penilaian kualitas pelayanan transportasi online tersebut. Opini-opini
tersebut akan mudah dijumpai di Twitter, salah satu platform media sosial yang
paling terkenal saat ini. Dengan mengakses Twitter, kita akan dengan mudah
menjumpai berbagai ulasan tentang transportasi online yang kita gunakan. Akan
tetapi, analisis sentimen tetap dibutuhkan karena Twitter tidak bisa menyimpulkan
kualitas Transportasi online tersebut.

Penelitian ini akan membuat model anailisis sentimen twitter pada
transportasi online di Indonesia yang paling populer digunakan yaitu Gojek dan
Grab. Pada penelitian ini juga akan membandingkan model terbaik di antara kedua
metode yang digunakan, yaitu Support Vector Machine dan K-Nearest Neighbor
dan membandingkan metode mana yang memiliki performa yang tinggi dan baik.
Evaluasi model menggunakan metode K-fold Cross Validation.

Hasil pada perhitungan akurasi menunjukan bahwa metode Support
Vector Machine lebih unggul dibanding KNN dengan 80% tanpa validasi dan
menggunakan validasi 81.5% pada dataset gojek dan pada dataset grab SVM 88%
tanpa validasi, menggunakan validasi 82.5%. sedang waktu proses KNN lebih cepat
dibadingkan SVM dengan waktu 0.0790 tanpa validasi dan 1.040second
menggunakan valiadasi pada dataset gojek dan pada dataset grab 0.0390 second

tanpa validasi dan 1.305 second menggunakan validasi.

Kata Kunci: machine learning, sentimen, klasifikasi, support vector machine,

k-nearest neighbor, k-fold cross validation
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ABSTRACT

Online transportation is one of transportation types that ofien used in
recent years, with 15,37 million android users are using online-based
transportation, according to comScore per December 2017. With online-based
transportations, users can call the services easily. In this case, opinion Is very
important to be the quality assessment of online-based transportation service.
These opinions are easy lo find in Twitter, one of most popular social media
platform. By accessing Twitter, we will be easy to find reviews about the online
transportation that we are going to use. But, sentiment analysis is still needed
because Twitter cannot assess the quality of the online transportation.

This research will make Twitter sentiment analysis model on most popular
online-based transportation in Indonesia: Go-jek and Grab. In this research will
compare the best methods between two: Support Vector Machine and K-Nearest
Neighbor, and find which method is in the highest and best perform. Model
evaluation will use K-fold Cross Validation method.

The calculation of accuracies result that Support Vector Machine method
is superior than KNN with 80% accuracy without validation and 81.5% accuracy
with validation for Go-Jek dataset, while 88% accuracy without validation and
82.5% with validation for Grab dataset. The calculation of process times resull that
KNN is superior than Support Vector Machine with 0.0790s without validation and
1.040s with validation for Go-Jek dataset, while 0.0390s without validation and
1.305s with validation for Grab dataset.

Keyword: machine learning, sentiment, classification, support vector machine,

k-nearest neighbor, k-fold cross validation
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