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BAB II  

LANDASAN TEORI 

2.1 Penelitian Terdahulu 

 Penelitian terdahulu diperoleh melalui Systematic Literature Review (SLR) 

dengan menggunakan metode PRISMA. SLR merupakan salah satu pendekatan 

yang digunakan untuk mengidentifikasi, menyeleksi, menilai, dan menganalisis 

penelitian yang telah dilakukan pada bidang tertentu[21]. Sementara itu, metode 

PRISMA adalah pedoman berbasis bukti yang membantu dalam melakukan 

tinjauan sistematis dan meta-analisis secara lebih terstruktur[22]. Pada penelitian 

ini, proses SLR dengan metode PRISMA diawali dengan mengumpulkan artikel 

jurnal yang relevan dengan topik penelitian, dengan total sebanyak 100 jurnal yang 

berhasil dikumpulkan. Selanjutnya, dilakukan proses penyaringan untuk 

memastikan jurnal yang digunakan memiliki relevansi dan kualitas yang sesuai 

dengan kebutuhan penelitian. Setelah melalui tahap seleksi, diperoleh 10 jurnal 

yang digunakan sebagai dasar dalam penelitian ini. Berikut merupakan diagram 

PRISMA yang menggambarkan proses pemilihan penelitian terdahulu dalam 

penelitian ini. 

 

Gambar 2. 1 Metodologi PRISMA 

Gambar 2.1 menunjukkan metodologi PRISMA yang digunakan Dari 100 

artikel awal, disaring jadi 90, lalu 40, hingga akhirnya tersisa 30. Setelah seleksi 
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ketat berdasarkan kriteria: bukan tentang travel apps (-5), bukan dari Google Play 

Store (-5), bukan metode supervised learning (-5), dan tanpa pendekatan analisis 

sentimen (-5), akhirnya hanya 10 studi yang relevan dan layak digunakan sebagai 

acuan penelitian.. Berikut ini adalah 10 artikel jurnal penelitian terdahulu yang 

didapatkan dengan teknik SLR melalui metode PRISMA. 

Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu 

Nama 

Penelitian 

Jurnal Nama Penulis Metode Hasil Penelitian 

 

Analisis 

Sentimen pada 

Ulasan 
Pengguna 

Aplikasi Bibit 

dan Bareksa 

dengan 
Algoritma 

KNN 

 

 

Vol 8 No 2 

(2021): JATISI 
(Jurnal Teknik 

Informatika dan 

Sistem 

Informasi) 

 

 

 

 
Aluisius Dwiki, 

Adhi Putra, Safitri 

Juanita 

 

 

 

 

KNN 

Aplikasi Bibit: 

Akurasi yang 

diperoleh adalah 

85,14%. 

 

Aplikasi Bareksa: 

Akurasi yang 

diperoleh adalah 
81,70%. 

Analisis 

Sentimen 

Kepuasan 
Pengguna 

Aplikasi 

WhatsApp 

Menggunakan 
Algoritma 

Naïve Bayes 

dan SVM 

Vol 6 No 2 

(2021): @is The 

Best : 
Accounting 

Information 

Systems and 

Information 
Technology 

Business 

Enterprise 

 

 

 
Acep 

Saepulrohman, 

Sudin Saepudin, 

Dudih Gustian 

 

 

 

 

Naïve 

Bayes 

dan 

SVM 

Akurasi untuk 

algoritma Naive 

Bayes adalah 
70,40% 

 

untuk algoritma 

Support Vector 
Machine (SVM) 

adalah 77,00%. 

 

Implementasi 

Algoritma K-
Nearest 

Neighbor 

(KNN) untuk 

Analisis 
Sentimen 

Pengguna 

Aplikasi 

Tokopedia 

Vol. 2 No. 2 

(2023): Intellect 
: Indonesian 

Journal of 

Learning and 

Technological 
Innovation 

M. Rival Ridautal 

Lillah, Dian 
Sa’adillah 

Maylawati,Wildan 

Budiawan Zulfikar, 

Wisnu 
Uriawan,Agung 

Wahana 

 

 

 

 

 

KNN 

 

 
Untuk 70:30, 

akurasinya 89% 

 

Untuk 80:20. 
Akurasinya 90.5% 

Analisis 
Sentimen 

Ulasan 

Aplikasi Dana 

dengan Metode 
Random Forest 

Jurnal 
Pengembangan 

Teknologi 

Informasi dan 

Ilmu Komputer:  
Vol 6 No 9 

(2022) 

September 2022 

 
 

 
 

 

Fanka Angelina 

Larasati  , Dian Eka 
Ratnawati, Buce 

Trias Hanggara 

 
 

 

Random 

Forest 

 
 

 

Akurasi sebesar 84% 

untuk pembagian 
data 80:20 

Analisis 

Sentimen Pada 

Rating Aplikasi 
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Nama 

Penelitian 

Jurnal Nama Penulis Metode Hasil Penelitian 

Shopee 

Menggunakan 
Metode 

Decision Tree 

Berbasis 

SMOTE 

 

JURNAL 
TEKNOLOGI 

INFORMASI: 

Vol. 18 No. 2 

(2021) 
 

 

 

 

 

Christian 
Cahyaningtyas, 

Yessica Nataliani, 

Indrastanti Ratna 

WIdiasari 
 

 

 

 
 

 

 
Decision 

Tree 

Akurasi yang didapat 

menggunakan 
SMOTE sebesar 

99,91%. 

 

Tanpa SMOTE 
Akurasi yang didapat 

sebesar 99,89% 

Analisis 

Sentimen 

Review Pada 

Aplikasi Media 
Sosial Tiktok 

Menggunakan 

Algoritma 

KNN dan SVM 
Berbasis PSO 

 

 

 

 
 

Jurnal 

INformatika 

Kaputama (JIK), 
Vol. 7. No. 2, 

Juli 2023 

 

 

 

 
 

Dian Ardiansyah, 

Atang Saepudin, 

Riska Aryanti, Eka 
Fitriani, Royadi 

 

 

 

 

SVM 

dan 

KNN 

 

 

 

 
Mendapat hasil ahkir 

Akurasi SVM 86.40 

% dan hasil akhir 

Akurasi KNN 83.40 
% 

Analisis 

Sentimen 

Pengguna 
Online Travel 

Agent Pada 

Perusahaan 

Pegipegi.com 
Menggunakan 

Random Forest 

 

 

 
 

JURNAL 

GAUSSIAN E-

ISSN:2339-
2541:  Vol 12, 

No 4 (2023) 

 

 

 
 

 

Ayu Lestari, Rukun 

Santoso, Suparti 

 

 

 

Random 

Forest 

Mengklasifikasikan 

opini pengguna 

aplikasi Pegipegi, 
dengan akurasi 

sebesar 92.27% dan 

nilai AUC-ROC 

sebesar 82.35% 

Analisis 

Sentimen 

Aplikasi Tiket 
Online di Play 

Store 

Menggunakan 

Metode SVM 
 

 

 

 
 

SISMATIK 

(Seminar 

Nasional Sistem 
Informasi dan 

Manajemen 

Informatika) 

Universitas 
Nusa Putra, 7 

Agustus 2021 

 

 

 
FathurahmanBei, 

Sudin Saepudin 

 

 

 

SVM 

Akurasi model 

tertinggi diperoleh 

pada aplikasi 
Pegipegi (78.21%), 

diikuti oleh Agoda 

(77.00%), 

Traveloka 

(75.03%), dan 

Mister Aladin 

(64.00%). Sementara 

itu, Tiket.com 
memiliki akurasi 

terendah sebesar 

58.68%. 

Sentimen 

Analisis 
Terhadap 

Aplikasi pada 

Google 
PLaystore 

Menggunakan 

Algoritma 

Naïve Bayes 

 

Jurnal Komtika 
(Komputasi dan 

Informatika) : 

Vol, 5 No. 1 Mei 
2021 

 

 
 

 

 
Arif Rahman, Ema 

Utami, Sudarmawan 

 

 

 

 

Naïve 

Bayes 

 

 
 

 

Akurasi Naïve Bayes 
mencapai 96,53 %, 

95,54% dan 95,54% 

dari 3 aplikasi pada 

Google Play Store 
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Nama 

Penelitian 

Jurnal Nama Penulis Metode Hasil Penelitian 

dan Algoritma 

Genetika 

Analisis 
Sentimen 

Access by Bus 

Kota se-

Indonesia 
Menggunakan 

Metode K-

Nearest 

Neighbors 

 
 

JURNAL 

ILMIAH SAINS 

TEKNOLOGI 
DAN 

INFORMASI 

(JITI):Volume 3 

Nomor 1 Januari 
2025 

 
 

 

 

 
M. Andrik 

Muqorrobin P, 

Zaehol Fatah 

 

 

 

 

KNN 

dengan pembagian 
90% data latih, 10% 

data uji dan 

menggunakan nilai k 

= 5 dengan nilai 
akurasi, presisi, dan 

recall secara 

berurutan sebesar 

90,23% 

Beberapa informasi pada Tabel 2.1  telah dilakukan terkait analisis 

sentiment pada aplikasi berbasi layanan digital, termasuk aplikasi keuangan, e-

commerce, transportasi, hingga online travel agency (OTA). Mayoritas penelitian 

terdahulu  menggunakan algoritma machine learning seperti KNN, Naïve Bayes, 

SVM, Decision Tree dan Random Forest, dengan hasil akurasi yang bervariasi. 

Penelitian terdahulu belum banyak membahas optimasi model melalui 

hyperparameter tuning, padahal teknik ini berpotensi meningkatkan performa 

model dalam menganalisis sentiment pengguna. Selain itu, hanya sedikit penelitian 

yang mempertimbangkan penanganan data imbalance, dengan satu studi yang 

menerapkan SMOTE pada metode Decision Tree [20]. 

Untuk mengisi gap tersebut, penelitian ini tidak hanya melakukan 

perbandingan algoritma dalam analisis sentiment, tetapi juga 

mengimplementasikan hyperparameter tuning untuk memperoleh parameter terbaik 

untuk masing masing algoritma. Selain itu, penelitian ini menerapkan SMOTE 

untuk menangani ketidakseimbangan kelas dalam data, yang dapat mempengaruhi 

performa model dalam mengklasifikasi sentiment secara lebih akurat. Dengan 

demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan hasil yang lebih optimal 

dibandingkan dengan pendekatan yang digunakan dalam penelitian sebelumnya. 

2.2Tinjauan Teori 

2.2.1 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen mengacu kepada bidang yang luas dari 

pengolahan bahasa alami, komputasi linguistic dan text mining dengan 
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tujuan menganalisis sebuah pendapat sentiment, evaluasi, sikap, emosi 

sesorang, kualitas sebuah produk, layanan, ataupun kegiatan tertentu[23]. 

Analisis sentimen mer iupakan Tieknik miengiekstrak data tieks iuntiuk 

miendapatkan informasi tientang s ientimient yang biernilai positif, n ietral 

dan niegatif[24]. Analisis s ientimien jiuga bisa mienjadi mietodie pienggiunaan 

analisis tieks iuntiuk miengiumpiulkan data dari b ierbagai s iumbier di intierniet 

dan bierbagai platform miedia sosial. Sientimient analysis jiuga mieriupakan 

bidang dari Natiural Langiuagie Prociessing (NLP) yang miembangiun 

systiem iuntiuk miengienali dan iekstrak opini dalam b ientiuk tieks. Tiujiuan dari 

pros ies ini adalah iuntiuk miendapatkan pandangan ataiu piendapat dari 

pienggiuna yang tierdapat di platform tiers iebiut [25].  

2.2.2 Tieoriema Bayies 

Tieoriema Bayies mieriupakan siebiuah riumius matiematika yang 

digiunakan iuntiuk mienghitiung probabilitas siuatiu kiejadian bierdasarkan 

informasi ataiu biukti yang ada [26]. Teorema bayes juga merupakan 

konsep fundamental dalam statistika yang memungkinkan pembaruan 

hipotesis seiring adanya informasi terbaru[27]. Konsep ini banyak 

diterapkan berbagai bidang seperti AI, pemrosesan bahasa alami serta 

analisis data[28]. 

Riumius dari Tieoriema Bayies adalah[29] : 

Ρ(Α|Β)  =  Ρ(Β|Α)  ∙  Ρ(Α) / Ρ(Β) (2.1)   

K ietierangan : 

P(A|B) : probabilitas k iejadian A tierjadi, jika dik ietahiui kiejadian B tielah 

tierjadi  

P(B|A) : probabilitas k iejadian B tierjadi, jika dik ietahiui kiejadian A tielah 

tierjadi 

P(A): probabilitas k iejadian A tierjadi siecara iumium 

P(B): probabilitas k iejadian B tierjadi s iecara iumium  
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2.2.3 Tiext Mining 

T iext mining mieriupakan prosies siuatiu pienambangan data dalam 

bientiuk tieks[30]. Tiext mining ataiu praprosies tieks digiunakan iuntiuk casie 

folding, tiekonizing, stopwords, dan stiemming[31]. Tiext mining mielibatkan 

piengiubahan data tieks yang tadinya tidak tierstriuktiur mienjadi tierstiuktiur olieh 

pros ies yang dilakiukan kompiutier[32]. Tiext mining mienganalisis data dalam 

iukiuran yang biesar s iehingga data tieks tidak tierstriuktiur diengan bantiuan 

pierangkat liunak yang dapat miengidientifikasi konsiep, pola, topik, kata kiunci 

dan atribiut lain pada data[33]. T iext mining jiuga miemiliki tiujiuaiun iuntiuk 

miendapatkan informasi ataiu mienggali informasi yang b iergiuna dari bierbagai 

dokiumien. Tiext mining jiuga miendiukiung Knowliedgie Discoviery pada 

biebierapa dokiumien yang biesar[34]. 

Berikut merupakan penjelasan mengenai case folding, tokenizing, 

stopwords dan stemming: 

a. Case folding 

Case folding merupakan proses pengubahan huruf / kata-kata menjadi 

huruf kecil. Tujuannya adalah untuk menghilangkan perbedaan 

kapitalisasi sehingga kata yang sama tidak akan dianggap berbeda oleh 

sistem[35]. 

b. Tokenizing 

Tokenizing merupakan proses memecah teks menjadi unit-unit kecil 

yang disebut tokens.Tokenizing bisa berupa kata, frasa, bahkan karakter 

tergantung pada metode yang digunakan. Tokenizing bertujuan untuk 

membantu menganalisa teks karena setiap katanya nanti akan di proses 

secara independent oleh sistem[36]. 

c. Stopwords 

Stopwords merupakan proses menghapus kata-kata umum yang tidak 

memiliki makna yang signifikan dalam proses analisis teks. Stopwords 

biasanya terdiri dari kata kata seperti “dan”, “di”, “ke”, “yang”, dll. 
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Menghapus kata kata yang tidak penting dapat membantu meningkatkan 

efisiensi model[37]. 

d. Stemming 

Stemming merupakan proses mengubah kata menjadi bentuk dasarnya 

dengan menghilangkan imbuhan. Tujuannya adalah untuk 

menyederhanakan kata sehingga variasi kata dengan makna yang sama 

dapat dikelompokkan bersama [38]. Proses ini penting dalam analisis teks 

karena membantu mengurangi kompleksitas data dan meningkatkan 

konsistensi representasi kata dalam tahap pemrosesan lanjutan seperti 

klasifikasi atau analisis sentimen. 

2.2.4 Confiusion Matrix 

Confiusion matrix mieriupakan siebiuah matriks yang dilak iukan olieh 

systiem iuntiuk miemiuat data klasifikasi baik siecara actiual maiupiun 

priediktif[39]. Confiusion matrix digiunakan iuntiuk miengievaliuasi pierforma 

s iuatiu modiel klasifikasi d iengan miembandingkan hasil pr iediksi modiel 

diengan labiel kielas yang siebienarnya dari data yang digiunakan iuntiuk 

training[40]. Confiusion Matrix tierdiri dari iempat jienis nilai, yaitiu triuie 

positivie (TP), triuie niegativie (TN), falsie positivie (FP), dan fals ie niegativie 

(FN)[41].  

 

Gambar 2. 2 Confusion Matrix[42]. 
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Berdasarkan Gambar 2.2 masing masing nilai tiersiebiut 

mieriepriesientasikan jiumlah data yang bienar bienar positif, bienar bienar 

niegativie, salah dipr iediksi siebagai positif, dan salah dipriediksi siebagai 

niegativie olieh modiel. Mietrik ievaliuasi kinierja s iepierti akiurasi, priesisi, riecall, 

F1-scorie dan siejienisnya dapat dihitiung bierdasarkan nilai nilai tiers iebiut. 

Confiusion matrix mienjadi pienting dalam ievaliuasi modiel klasifikasi dan 

miembantiu piengiembang modiel dalam mieningkatkan pierformanya[43]. 

Bierikiut mieriupakan riumius dalam mienghitiung pierforma pada 

confiusion matrix [44]  : 

1. Acciuracy 

Acciuracy mieriupakan pierbandingan antara data yang tielah d

 iklasifikasikan b ienar diengan kiesieliurhan data.  

Acciuracy = TP+TN / TP + FP + TN + FN (2.2) 

 

 

2. Pr iecision 

Pr iecision mieriupakan p ierbandingan antara data positif yang 

diklasifikasikan b ienar diengan data yang diklasifikasikan positif. 

𝑃𝑟𝑖𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  𝑇𝑃 / 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 (2.3) 

  

3. Riecall 

Riecall akan mieniunjiukan siebierapa bierhasil data positif tierklasifikasi 

diengan bienar positif. 

𝑅𝑖𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  𝑇𝑃 / 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (2.4) 

   

4. F1-scor ie 
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Nilai f1 scor ie akan diriepriesientasikan dari hasil antara nilai pr iecision 

dan jiuga nilai r iecall antara katiegori yang dipr iediksi diengan katiegori 

s iebienarnya. 

F1= 2 x (Riecall x Priecision) / (Riecall + Pr iecision) (2.5) 

 

2.2.5 Wieb Scraping 

Salah satu tahapan penting dalam proses pengumpulan data pada 

penelitian ini adalah web scraping. Teknik ini digunakan untuk mengambil 

data ulasan pengguna dari situs tertentu, dalam hal ini Google Play Store. 

Web scraping memungkinkan peneliti memperoleh informasi secara 

otomatis dan terstruktur tanpa harus mengambil data secara manual. Proses 

ini dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan bantuan 

library seperti Beautiful Soup. Penjelasan mengenai konsep dan proses kerja 

web scraping disajikan pada bagian berikut. 

 

Gambar 2. 3 Web Scraping 

Wieb Scraping mieriupakan siuatiu tieknik yang digiunakan iuntiuk 

miendapatkan s iuatiu data ataiu informasi pada wiebsitie tiertientiu. Informasi 

yang didapat bieriupa, tieks, taiutan, vidieo, aiudio ataiupiun dokiumien[45].  Wieb 

scraping dapat dilak iukan diengan cara iekstraksi informasi mienggiunakan 

phyton sierta library Bieaiutifiul Soiup. Bieaiutifiul Soiup disini nantinya akan 

digiunakan iuntiuk mienierjiemahkan ieliemien pada tag html yang b iertiujiuan 

iuntiuk miengambil isi tieks nya[46]. 
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2.2.6 TF - IDF 

TF-IDF ataiu tierm frieqiuiency- inviersie dociumient fr ieqiuiency yang 

mienjadi salah satiu fieatiurie iextraction dapat digiunakan pada tahap p iersiapan 

data]. TF-IDF akan miengievaliuasi friekiusieni dari kata kata yang dianggap 

biergiuna ataiu miemiliki bobot liebih. Hasil akhirnya dapat dig iunakan iuntiuk 

miengidientifikasi sientimien[48]. Metode ini digunakan untuk Analisa teks 

karena dapat menyoroti kata kata yang memiliki relevansi tinggi[49]. 

 Bierikiut mieriupakan riumius iuntiuk mienghitiung Tierm Frieqiuiency[50]: 

  

Tf=0,5 + 0,5 x (tf) / max (tf) (2.6) 

    

 Keterangan: 

Tf= banyaknya kata yang dicari pada s iebiuah data 

max(tf)= jiumlah kiemiunciulan tierbanyak tierm pada data yang sama 

S ielain itiu, iuntiuk mienghitiung IDF  diengan cara [50]: 

IDF(t, D) = log (jumlah total dokumen / (jumlah dokumen 

yang mengandung kata t + 1)) 

 (2.7) 

Keterangan : 

T mieriupakan kata yang dihitiung 

  D mieriupakan Kiumpiulan dokiumien 

2.2.7 E- Commerce 

iE-commiercie dalam bahasa Indon iesia dikienal diengan istilah 

"P ierdagangan iEliektronik" ataiu "iE-niaga". iE-commiercie adalah s iuatiu prosies 

tierjadinya transaksi jiual bieli yang dalam praktieknya dilakiukan s iecara onlinie 

mielaliui miedia ieliektronik siepierti intierniet, tielievisi, dan lain-lain. iE-

commiercie miencakiup kiegiatan bielanja onlinie, namiun tidak hanya itiu, 

mielainkan jiuga bierbagai aktivitas yang mielibatkan transaksi onlin ie, siepierti 
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intierniet banking dan ie-walliet, hingga piemiesanan tikiet, akomodasi, dan lain 

lain[51]. 

2.2.9 SMOTE 

SMOTE (Synthetic Minority Over Sampling Technique) merupakan 

salah satu metode over-sampling yang digunakan untuk menangani data 

imbalance atau ketidak seimbangan pada data. Ketidakseimbangan ini 

terjadi ket0069ka satu kelas memiliki jumlah sampel yang jauh lebih sedikit 

dibandingkan kelas lainnya[52]. SMOTE (Synthetic Minority Over 

Sampling Technique) menghasilkan data training sintesis yang baru dengan 

menginterpolasi linier untuk kelas minorias[53]. Data buatan tersebut 

nantinya dibangkitkan berdasarkan atribut yang berasal dari KNN. Untuk 

jumlah KNN, dapat ditentukan sesuai dengan pertimbangan kemudahan 

untuk menjalankannya [54]. 

2.2.10 Hyperparameter Tuning 

Salah satu langkah penting dalam meningkatkan kinerja model 

adalah penyesuaian hyperparameter.  Hyperparameter adalah parameter 

yang nilainya harus ditentukan sebelum pelatihan model dimulai dan tidak 

didapat langsung dari proses pembelajaran[55].  Perilaku algoritma akan 

dikontrol oleh hyperparameter, seperti kecepatan konvergensi, 

kompleksitas model, dan kemampuan generalisasi[55].  Tujuan pengaturan 

hyperparameter adalah untuk menemukan kombinasi terbaik yang akan 

memaksimalkan kinerja model (akurasi, presisi, atau skor f1) pada data 

validasi/tes[56]. 

Berikut merupakan beberapa pendekatan umum dalam 

hyperparameter tuning: 

- Grid Search 

Dalam hal ini, Grid Search akan memeriksa semua kombinasi 

hyperparameter yang ditentukan dalam grid[57]. 

- Random Search 
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Random search akan memilih kombinasi hyperparameter secara acak dari 

distribusi yang ditentukan[57]. 

- Bayesian Optimazation 

Optimalisasi Bayesian akan menggunakan probabilitas untuk membantu 

pencarian kombinasi terbaik.[29]. 

2.3Framiework & Algoritma 

2.3.1 Knowliedgie Discoviery in Databasies (KDD) 

Knowliedgie Discoviery in Databasie (KDD) mieriupakan prosies piersimpangan 

dari biebierapa ilmiu statistic, databas ie, AI, kompiutier paralliel, dan visiualisasi 

yang miempiengariuhi “intierdisciplinary kwowliedgie”[58]. KDD mielipiuti 

banyak kiegiatan s iepierti piengiumpiulan, piemakaian data, historis iuntiuk 

mieniemiukan kietieratiuran, pola, sierta hiubiungan dalam s iet data yang biesar[59]. 

Proses ini bertujuan untuk mengekstrak informasi berharga yang dapat 

digunakan dalam pengambilan keputusan dan analisis lebih lanjut[60]. 

 

Gambar 2. 4 Metode KDD[61] 

Gambar 2.4 menunjukkan tahapan-tahapan iutama dalam mietodie KDD yang 

mielipiuti[62]: 

a) Sieliection  

Tahap ini mielibatkan piemilihan s iumbier data yang rielievan iuntiuk analisis. 

P iemilihan data ini har ius miempiertimbangkan tiujiuan analisis dan jienis 
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informasi yang ingin diiekstrak. Misalnya, dalam kontieks pienielitian, piemilihan 

data bisa miencakiup miemilih data iulasan pienggiuna aplikasi Trav ieloka di 

Indoniesia siebagai siumbier informasi. 

b) Pr ie Prociessing  

Pada tahap ini, data yang dip ierolieh dari siumbier dipiersiapkan iuntiuk analisis 

liebih lanjiut. Prie Prociessing mielibatkan tiugas siepierti pienghapiusan data 

diuplikat, pienanganan missing valiuies, normalisasi data (misalnya, miengiubah 

skala), dan p iembiersihan data. iUntiuk data tieks, piemrosiesan tieks siepierti 

tokienisasi, pienghapiusan tanda baca, dan stiemming jiuga dapat ditierapkan. 

c) Transformation  

Transformasi data mieriupakan langkah mienyiapkan data iuntiuk diiumpankan kie 

algoritma data mining.  

d) Data Mining 

Tahap data mining adalah inti dari m ietodie KDD. Pada tahap ini, tieknik 

analisis s iepierti piemodielan statistik, p iembielajaran miesin, ataiu algoritma data 

mining digiunakan iuntiuk mienggali piengietahiuan dari data. Misalnya, dalam 

pienielitian s ientimien pienggiuna Travieloka, algoritma supervised learning 

digiunakan iuntiuk miengklasifikasikan s ientimien iulasan. 

e) Evaluation 

Proses evaluation merupakan tahap akhir yang dilakukan setelah 

pembentukan model berhasil terbentuk pada proses data mining. Tujuan dari 

proses evaluation ini untuk mengukur performa dari model yang telah 

dibangun. Melalui tahap ini, dapat diketahui sejauh mana model mampu 

melakukan prediksi atau klasifikasi secara akurat berdasarkan data yang 

diberikan. 

2.3.2 Naïvie Bayies 

Naïvie bayies mieriupakan algoritma mietodie klasifikasi s iedierhana iuntiuk 

miencari pieliuang yang miemanfaatkan tieoriema probabilititas d iengan cara 
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miempriediksi probabilitas dimasa d iepan bierdasarkan informasi di masa 

s iebieliumnya[63]. Sietiap data bar iu akan  dilak iukan probabilitas d iengan sietiap 

class yang ada. Hasil akhir dilihat nilai yang paling tinggi, s iehingga algoritma 

ini dirasa ciukiup baik iuntiuk mienientiukan probabilitas dalam mienientiukan 

hasil[64]. Naïvie bayies jiuga miemanfaatkan Tieoriema Bayies diengan asiumsi fitiur 

yang digiunakan iuntiuk klasifikasi adalah ind iepiendient satiu sama lain. Naïvie 

bayies siendiri siudah tierbiukti miempiunyai kieciepatan dan ak iurasi yang tinggi. 

K ietika digiunakan iuntiuk databas ie diengan data yang b iesar. iUntiuk klasifikasi 

naïvie bayies ini miemiliki kiemampiuan klasifikasi yang s ieriupa diengan nieiural 

nietwork dan diecision trieie [65]. 

Riumius dari Tieoriema Bayies adalah[29] : 

Ρ(Α|Β)  =  Ρ(Β|Α)  ∙  Ρ(Α) / Ρ(Β) (2.8) 

 

K ietierangan : 

P(A|B) : probabilitas k iejadian A tierjadi, jika dik ietahiui kiejadian B tielah 

tierjadi  

P(B|A) : probabilitas k iejadian B tierjadi, jika dik ietahiui kiejadian A tielah 

tierjadi 

P(A): probabilitas k iejadian A tierjadi siecara iumium 

P(B): probabilitas k iejadian B tierjadi s iecara iumium 

Tabel 2. 2 Kelebihan dan Kekurangan Naive Bayes 

Kelebihan Naïve Bayes[66] Kekurangan Naïve Bayes[67] 

Cepat dan efisien dalam training dan 

prediksi 

Asumsi fitur independent jarang terpenuhi 

di dunia nyata 

Cocok untuk data teks seperti analisis 

sentiment 

Kurang akurat jika data tidak seimbang atau 

fitur saling terkait 

Mudah diimplementasikan dan digunakan Tidak menangani interaksi antar fitur 

dengan baik 
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2.3.3 K-N ieariest Nieighbors (KNN) 

K-nieariest nieighbor (KNN) mieriupakan algoritma s iupiervisied dimana hasil 

klasifikasinya b ierdasarkan yang paling banyak / mayoritas[68]. Algoritma K-

Nieariest Nieighbor mieriupakan salah satiu mietodie klasifikasi data mining, KNN 

miengklasifikasikan s iekiumpiulan data bierdasarkan data p iembielajaran dibieri 

labiel. KNN tiermasiuk kie dalam s iupiervisied liearning yang dig iunakan iuntiuk 

klasifikasi objiek bariu bierdasarkan objiek tierdiekatnya. Hasil q iuiery instancie 

yang bariu, akan diklasifikasikan b ierdasarkan yang paling banyak jiumlahnya 

ataiu mayoritas dari katiegori pada KNN, dapat diartikan j iuga kielas yang paling 

banyak miunciul akan dijadikan s iebagai kielas klasifikasi[65]. 

M ietodie ini biergantiung pada kiesamaan antara dok iumien plieatihan dan 

dokiumien ties dalam hal alb iel katiegori yang mieliekat pada dokiumien tiersiebiut. 

Cara kierja algoritma ini adalah miencari s iejiumlah k pola tierdiekat diengan pola 

mas iukan, dan kiemiudian mienientiukan kiepiutiusan bierdasarkan jiumlah pola 

tierbanyak diantara k pola tiers iebiut [69].  

KNN menggunakan metrik jarak untuk menentukan kedekatan antar data. 

Salah satu metrik yang paling umum digunakan adalah Euclidean Distance, 

yang dihitung dengan rumus[70]: 

                  d(x, y) = √((x₁ - y₁)² + (x₂ - y₂)² + ... + (xₙ - yₙ)²) (2.9) 

Keterangan : 

d(x, y) adalah jarak antara dua titik data x dan y. 

xᵢ dan yᵢ adalah nilai fitur ke-i dari masing-masing data. 

n adalah jumlah fitur dalam dataset. 

Semakin kecil nilai d(x, y), semakin dekat dua data tersebut. 

Bierikiut mieriupakan kieliebihan dan kiekiurangan KNN[71] : 

Tabel 2. 3 Kelebihan dan Kekurangan KNN 

K ieliebihan KNN[72] K iekiurangan KNN[73] 

Algoritma dapat miengatasi data noisy KNN pierliu mienientiukan nilai paramietier 

K (jiumlah dari tietangga tierdiekat) 
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K ieliebihan KNN[72] K iekiurangan KNN[73] 

Algoritma KNN dapat mienanggiulangi 

data yang jiumlahnya biesar 

Piembielajaran bierdasarkan jarak tidak 

jielas miengienai jienis jarak apa yang harius 

digiunakan dan atribiut mana yang harius 
digiunakan iuntiuk dapat hasil yang tierbaik 

Miudah diimpliemientasikan Daya kompiutasi ciukiup tinggi kariena 

miemierliukan pierhitiungan siebiuah jarak 

dari tiap samplie iuji pada kiesielieriuhan 

samplie  

2.3.4 Decision Tree 

Pohon keputusan, atau decision tree merupakan salah satu metode 

klasifikasi dalam data mining yang populer dan sering digunakan. Metode ini 

banyak dipilih karena kemudahannya dalam interpretasi oleh pengguna. 

Decision tree berfungsi untuk membagi sekumpulan data menjadi subset yang 

lebih kecil dengan menerapkan aturan-aturan keputusan yang terbentuk[74]. 

Metode ini banyak digunakan karena mudah dipahami dan dipahami oleh 

orang-orang, bahkan mereka yang tidak terlalu teknis.  Karena menyerupai 

cara manusia membuat keputusan logis berdasarkan serangkaian kondisi, 

proses klasifikasi menggunakan pohon keputusan sangat mudah dipahami[75]. 

Tabel 2. 4 Kelebihan dan Kekurangan Decision Tree 

Kelebihan Decision Tree[76] Kekurangan Decision Tree[76] 

Tidak memerlukan persiapan data yang 

signifikan, seperti normalisasi. 

Rentan terhadap penyesuaian berlebihan 

atau overfitting. Terutama jika pohonnya 

dalam atau kompleks 

Bisa menangani data kategorikal dan 
numerik. 

Struktur pohon dapat sangat berbeda jika 
ada perubahan kecil dalam data 

Memungkinkan untuk menginterpretasikan 

aturan keutusan dalam bentuk logika if-else. 

Jika tidak dipruning atau dikombinasikan 

(seperti dalam random forest), kurang 

akurat 

 

2.3.5 SVM 

Support Vector Machine (SVM) adalah metode pembelajaran terawasi 

(supervised learning) yang digunakan untuk tugas klasifikasi. Model SVM 

bekerja dengan memisahkan setiap kelas atau label menggunakan margin 

seluas mungkin. SVM sendiri dapat diterapkan dalam bentuk Support Vector 

Classification (SVC) maupun Support Vector Regression (SVR)[77]. 

Algoritma SVM menentukan hyperplane terbaik dengan mencari jarak 

maksimum antara kelas-kelas yang dipisahkan. Dalam SVM, hyperplane 
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berfungsi sebagai batas keputusan yang memisahkan satu kelas dengan kelas 

lainnya. Pada ruang dua dimensi, batas keputusan ini disebut garis (line), 

sedangkan pada tiga dimensi disebut bidang (plane). Jika data memiliki lebih 

dari tiga dimensi, batas keputusan tersebut dikenal sebagai hyperplane[78]. 

Selain itu, SVM sangat efektif dalam menangani data berdimensi besar dan 

juga dalam kasus klasifikasi non-linear. Untuk data yang tidak dapat 

dipisahkan secara linear, SVM menggunakan pendekatan trick kernel, yaitu 

teknik yang memproyeksikan data ke ruang dimensi yang lebih besar sehingga 

dapat dipisahkan secara linear di ruang tersebut[79]. Beberapa fungsi kernel 

yang biasa digunakan oleh SVM antara lain: 

-  Jika data linear, kernel linear digunakan. 

-  Kernel polinomial cocok untuk data yang memiliki hubungan 

polinomial. 

-  Radial Basis Function (RBF), juga dikenal sebagai Gaussian Kernel, 

sangat populer untuk menangani data non-linear. 

-  Sigmoid Kernel Fungsinya mirip dengan fungsi aktivasi neural 

network. 

Tabel 2. 5 Kelebihan dan Kekurangan SVM 

Kelebihan SVM[80] Kekurangan SVM[81] 

Akurat untuk data dengan dimensi tinggi Proses training bisa lama untuk dataset 

Efektif memisahkan kelas yang tidak 
linear dengan kernel 

Pemilihan kernel dan parameter butuh 
tuning yang tepat 

Tahan terhadap overfitting pada ruang 

fitur tinggi 

Kurang cocok untuk data yang sangat 

besar 

 

2.3.6 Random Forest 

Random Forest adalah pengembangan dari Decision Tree yang 

menggunakan beberapa pohon keputusan untuk meningkatkan akurasi model. 

Setiap pohon dilatih dengan sampel yang dipilih secara acak, sementara 

pemisahan atribut dilakukan dari subset atribut yang juga dipilih secara acak. 

Metode ini memiliki keunggulan seperti ketahanan terhadap outlier, 

kemampuan menangani data yang hilang, serta efisiensi dalam penyimpanan. 
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Selain itu, Random Forest dapat melakukan seleksi fitur untuk memilih atribut 

terbaik, sehingga meningkatkan kinerja model dalam klasifikasi[82]. 

Random Forest adalah contoh metode pembelajaran kelompok di mana 

banyak model (dalam hal ini pohon keputusan) digabungkan untuk 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan stabil[53]. Proses penggabungan 

ini dilakukan dengan menggunakan teknik bagging yang dikenal sebagai 

Bootstrap Aggregating, yaitu dengan membuat subset data yang diambil secara 

acak dengan pengembalian, lalu hasil prediksinya digabungkan (misalnya, 

dengan memberikan suara untuk klasifikasi atau rata-rata untuk regresi)[83]. 

Tabel 2. 6 Kelebihan dan Kekurangan Random Forest 

Kelebihan random forest[84] Kekurangan random forest[84] 

Mengurangi overfitting: Random Forest 
lebih stabil daripada Decision Tree satu 

karena prediksi dibuat dari agregasi 

beberapa pohon. 

Proses pelatihan dan prediksi lebih lama 
dibandingkan dengan satu Decision Tree, 

terutama ketika ada banyak pohon. 

 

tahan terhadap gangguan dan data tidak 

seimbang. 

Tidak seperti pohon keputusan yang dapat 

divisualisasikan, model yang dibuat seperti 
"kotak hitam", sehingga sulit bagi pengguna 

untuk memahaminya secara langsung. 

 

2.4 Tools 

2.4.1 Python 

Python mieriupakan salah satiu bahasa p iemrograman yang banyak 

digiunakan olieh pieriusahaaanb iesar maiupiun para dievielopier iuntiuk   

miengiembangkan bierbagai macam aplikasi b ierbasis diesktop, wieb dan 

mobilie. Python mienjadi bahasa p iemrograman yang dipakai s iecara  liuas  

dalam  indiustri  dan  piendidikan  kariena siedierhana,  ringkas,  sintak  sintiuitif  

dan  miemiliki piustaka yang liuas[85]. 

Python miemiliki kieragaman kierangka kierjanya, Python mamp iu 

miembierikan potongan kod ie dalam jiumlah yang b iesar iuntiuk 

miengiembangkan siuatiu proyiek[86]. Python jiuga siering digiunakan dalam 

analisis s ientimien. Dalam analisis sientimien, Python miembierikan 

flieksibilitas kiepada pienggiuna dalam miengielola tieks diengan bierbagai 

mietodie, baik itiu mielaliui piendiekatan statistik yang s iedierhana ataiu 
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piemanfaatan mod iel machinie liearning yang liebih komplieks. Ini miembierikan 

kiesiempatan kiepada pieriusahaan dan p ienieliti iuntiuk miendalami pandangan 

s ierta pierasaan pienggiuna diengan liebih miendalam, yang s ielanjiutnya dapat 

digiunakan siebagai dasar iuntiuk piengambilan kiepiutiusan stratiegis, pierbaikan 

prodiuk, dan piengiembangan layanan yang liebih iunggiul. 

2.4.2 Googlie Colab 

Googlie colab mieriupakan Wieb Intiegratied D ievielopmient 

iEnvironmient (IDiE) wieb iuntiuk Python[87]. Googlie Colab mieriupakan 

platform yang b ierbasi cloiud dan frieie iuntiuk mienjalankan dan b ierbagi 

notiebook Jiupytier[88]. Googlie colab mienyiediakan hampier siemiua library 

yang dibiutiuhkan[89]. Wieb scraping mieriupakan tieknik piengiumpiulan data 

otomatis dari halaman w ieb. Googlie Colab mienyiediakan library dan 

lingkiungan yang cocok iuntiuk mienjalankan script Python. Olieh kariena itiu, 

kita bisa miemanfaatkan tools / platform Googlie colab siebagai sarana iuntiuk 

mielakiukan wieb scraping. 

  


