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Abstrak

Penelitian ini menganalisis sentimen publik terhadap acara Clash of Champions (CoC) oleh Ruangguru
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM). Data dianalisis melalui
proses evaluasi menggunakan Confusion Matrix dengan metrik evaluasi berupa accuracy, precision, recall, dan
F1-Score. Hasil menunjukkan bahwa algoritma KNN memiliki accuracy tertinggi sebesar 74.01%, sedangkan
SVM memiliki accuracy 73.68%. Dengan performa yang lebih stabil, KNN terbukti lebih unggul dalam
mendeteksi sentimen positif dan negatif dibandingkan SVM. Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma KNN
lebih efektif untuk analisis sentimen pada acara edukatif seperti CoC. Hasil ini diharapkan dapat memberikan
masukan bagi pengembang program untuk meningkatkan kualitas acara di masa depan.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Clash of Champions, K-Nearest Neighbor, Ruangguru, Support Vector Machine

Sentiment Analysis of the Clash of Champions Game Show by Ruangguru Using the KNN
and SVM Algorithms

Abstract

This study analyzes public sentiment towards the Clash of Champions (CoC) event by Ruangguru using the K-
Nearest Neighbor (KNN) and Support Vector Machine (SVM) algorithms. The data was analyzed through an
evaluation process using the Confusion Matrix with evaluation metrics in the form of accuracy, precision, recall,
and F1-Score. The results show that the KNN algorithm has the highest accuracy of 74.01%, while SVM has an
accuracy of 73.68%. With more stable performance, KNN is proven to be superior in detecting positive and
negative sentiments compared to SVM. This study shows that the KNN algorithm is more effective for sentiment
analysis on educational events such as CoC. These results are expected to provide input for program developers
to improve the quality of future events.

Keywords: Clash of Champions, K-Nearest Neighbor, Ruangguru, Sentiment Analysis, Support Vector Machine

1. PENDAHULUAN

Di era digital saat ini, perkembangan teknologi informasi telah berkembang pesat. Teknologi adalah
kumpulan alat, metode, dan proses yang dirancang untuk memudahkan atau meningkatkan efektivitas berbagai
aktivitas manusia [1]. Informasi adalah hasil pengolahan data yang memiliki makna dan dapat digunakan untuk
membuat keputusan, menyelesaikan masalah, atau memahami suatu situasi [2]. Secara umum, ilmu ini dapat
dipahami sebagai pengetahuan yang mencakup pengembangan dan penerapan berbagai temuan ilmiah untuk
menciptakan teknologi yang memberikan manfaat bagi manusia.

Dunia pendidikan juga dipengaruhi oleh kemajuan teknologi informasi, seperti dengan munculnya platform
e-learning yang memudahkan siswa dan pendidik untuk belajar secara daring. Pembelajaran jarak jauh sekarang
lebih mudah daripada pembelajaran tatap muka karena e-learning telah menjadi bagian dari kurikulum. E-
learning memungkinkan pelaksanaan pembelajaran jarak jauh, sehingga menjadi aspek yang sangat penting
dalam dunia pendidikan, terutama selama masa pandemi COVID-19 [3]. Salah satu bentuk inovasi dalam
pendidikan adalah pengembangan platform e-learning, seperti Ruangguru, yang menawarkan berbagai fitur
untuk mendukung proses belajar mengajar. Salah satu fitur utamanya adalah video pembelajaran yang
dibawakan oleh guru-guru yang dilatih dengan baik, dilengkapi dengan animasi untuk memperjelas topik yang
dibahas [4].
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Ruangguru merupakan salah satu platform belajar online terkemuka di Indonesia yang menawarkan
berbagai fitur yang dirancang untuk mendukung proses belajar mengajar secara efektif dan efisien [5]. Fitur-fitur
ini mencakup video pembelajaran interaktif, latihan soal, ujian online, serta sesi tanya jawab dengan tutor.
Dengan memanfaatkan teknologi terkini, Ruangguru berupaya untuk menyediakan pengalaman belajar yang
adaptif dan personal sesuai dengan kebutuhan masing-masing siswa. Salah satu inovasi terbaru dari Ruangguru
adalah program Game Show Clash of Champions (CoC).

Clash of Champions (CoC) adalah game show yang diadakan oleh Ruangguru yang melibatkan 40
mahasiswa berprestasi dari berbagai universitas ternama di Indonesia [6]. Peserta dari berbagai universitas
berkompetisi secara individu dan kelompok dalam bidang matematika, deduksi, dan hafalan [7]. Program Game
Show Clash of Champions (CoC) dirancang untuk menguji pengetahuan dan keterampilan mahasiswa dalam
suasana yang menyenangkan dan kompetitif [8]. Acara ini tidak hanya menjadi sarana hiburan, tetapi juga
diharapkan dapat meningkatkan motivasi belajar. Dengan tingginya tingkat partisipasi dan antusiasme
masyarakat terhadap program ini, penting untuk memahami bagaimana opini masyarakat terhadap program
tersebut. Analisis sentimen terhadap opini masyarakat dapat memberikan wawasan yang berharga bagi
pengembang program dan pihak terkait untuk mengevaluasi dan meningkatkan kualitas program di masa
mendatang.

Analisis sentimen adalah cara untuk mengolah data teks yang belum terstruktur secara otomatis. Tujuannya
adalah memahami, mengambil, dan memproses informasi untuk mengetahui pendapat atau perilaku seseorang.
Dalam analisis ini, sering digunakan pendekatan seperti algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Support
Vector Machine (SVM).

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah algoritma yang bekerja dengan mengklasifikasikan data baru
berdasarkan mayoritas tetangga terdekatnya. Proses ini dilakukan dengan menghitung jarak antara data baru
dengan data yang ada di dalam dataset. Kelebihan K-Nearest Neighbor (KNN) adalah kesederhanaan dan
fleksibilitasnya, tetapi algoritma ini kurang efisien untuk dataset besar karena memerlukan perhitungan jarak
untuk setiap data baru [9]. Sementara itu, Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma machine learning
yang berfungsi untuk menemukan hyperplane terbaik yang memisahkan data ke dalam kelas-kelas berbeda.
Support Vector Machine (SVM) sangat efektif digunakan pada data dengan dimensi tinggi, seperti teks, karena
memanfaatkan fungsi kernel untuk memetakan data ke ruang dimensi yang lebih tinggi. Hal ini membuat
Support Vector Machine (SVM) sering memberikan tingkat akurasi yang tinggi, terutama pada dataset yang
kompleks dan beragam [10].

Dalam beberapa tahun terakhir, analisis sentimen telah menjadi bidang penelitian yang sangat populer,
terutama dalam memahami opini masyarakat terhadap produk atau layanan tertentu. Banyak pendekatan
algoritmik yang telah digunakan untuk analisis sentimen, mulai dari algoritma klasik seperti Naive Bayes
Classifier (NBC), K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree hingga algoritma yang lebih canggih seperti
Support Vector Machine (SVM) dan model berbasis deep learning.

Adapun penelitian mengenai analisis sentimen dengan menggunakan Naive Bayes Classifier (NBC) oleh
Kevin, Margareta Enjeli, dan Andri Wijaya pada tahun 2024 terhadap ulasan aplikasi Kinemaster di Google Play
Store menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes menghasilkan accuracy 85%, precision 82%, recall
74%, dan F1-score 78%. Sentimen positif menunjukkan tingkat evaluasi lebih tinggi (88%) dibandingkan
sentimen negatif (78%) [11].

Penelit Penelitian lain mengenai analisis sentimen dengan menggunakan Decision Tree oleh Maharani dan
Fathoni pada tahun 2024 terharap ulasan PayPal di Google Play Store. Sentimen negatif mendominasi aspek
produk (97,33%), harga (99,68%), dan tempat (96,72%), sedangkan aspek promosi mendapatkan sentimen
positif sebesar 62,18%. Uji 5-Fold Cross Validation dengan kriteria gain ratio menghasilkan accuracy tertinggi
sebesar 90,69% [12].

Penelitian sebelumnya mengenai analisis sentimen dengan menggunakan Metode NLP dan Model BERT
oleh Siti Helmiyah dan Arry Verdian pada tahun 2024 terhadap sentimen masyarakat terhadap acara Clash of
Champions (CoC) dari Ruangguru menggunakan algoritma TextBlob dan model BERT pada 351 tweets di media
sosial X. Hasilnya menunjukkan sentimen positif sebesar 85,27% TextBlob dan 86,12% BERT, mencerminkan
antusiasme masyarakat dan keberhasilan acara dalam meningkatkan minat belajar. Sentimen negatif sangat kecil,
yaitu 3,99% TextBlob dan 0% BERT, sebagian besar terkait tantangan teknis, memberikan masukan untuk
perbaikan [13].

Penelitian ini berbeda dengan penelitian sebelumnya dalam hal pendekatan metodologis. Penelitian
sebelumnya menggunakan algoritma BERT, sedangkan penelitian ini menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) dan Support Vector Machine (SVM) untuk menganalisis persepsi masyarakat terhadap program
Clash of Champions (CoC). Dengan demikian, penelitian ini menawarkan perspektif baru dalam analisis
sentimen, menggantikan pendekatan berbasis model BERT dengan metode yang lebih sederhana namun efektif
seperti KNN dan SVM. Analisis ini diharapkan dapat mengungkap kelebihan dan kekurangan program serta
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memberikan masukan berharga bagi Ruangguru dalam mengembangkan dan menyempurnakan program mereka
di masa depan agar lebih sesuai dengan kebutuhan dan harapan masyarakat. Dengan demikian, program edukatif
seperti Clash of Champions (CoC) diharapkan mampu memberikan manfaat optimal bagi peningkatan kualitas
pendidikan di Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan efektivitas kedua algoritma dalam
menganalisis sentimen publik terhadap acara tersebut. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan
rekomendasi yang berharga bagi pengembang program untuk meningkatkan kualitas dan efektivitas acara di
masa depan.

2. METODE PENELITIAN

Tahapan penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data, di mana data diambil dari media sosial X, yang
dipilih karena merupakan platform populer yang digunakan oleh banyak pengguna untuk berdiskusi dan berbagi
pendapat tentang acara-acara publik, termasuk Clash of Champions (CoC) dari Ruangguru. Media sosial X
menyediakan aliran data real-time yang sangat berguna untuk analisis sentimen, di mana pengguna sering kali
menyatakan opini mereka secara langsung dalam bentuk teks yang mudah dianalisis. Oleh karena itu, X menjadi
sumber data yang relevan untuk penelitian ini, karena mencerminkan persepsi publik yang dinamis terhadap
acara tersebut. Data kemudian dicrawling menggunakan Google Colab, sebuah alat yang efisien untuk
mengakses dan mengolah data dalam jumlah besar, dan disimpan dalam format CSV untuk memudahkan
pengelolaan dan analisis selanjutnya. Selanjutnya, data tersebut diberi label dan diproses lebih lanjut dalam tahap
Pre-Processing yang mencakup Cleansing, Tokenize, Transform Cases, Filter Token by Length, Filter Stopword,
dan Stemming. Setelah Pre-Processing, data diimplementasikan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor
(KNN) dan Support Vector Machine (SVM) dengan menggunakan fitur TF-IDF dan visualisasi Wordcloud.
Terakhir, hasil klasifikasi dievaluasi menggunakan Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score untuk mengukur
kinerja model. Proses ini memberikan gambaran menyeluruh mengenai tahapan yang dilakukan dalam
pengolahan dan klasifikasi data teks untuk menghasilkan model yang efektif. Tahapan penelitian dapat dilihat
pada Gambar 1.

Pre-Processing
Crawling Data Labeling

Case T-IDF
@ | X |—>|Guogle Culab|—>| csv |  —
Filter Token Fme,-
by Length Stopword R

Confusion Matrix Implementasi Algoritma Split Data
§ . Support Vector K-Nearest .
| F1-Scroe H Recall H Precision H Accuracy ‘ Machine (SVM) Neighbor (KNN) ‘ Data Testing }4—{ Data Training

Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, dataset yang digunakan yaitu sebanyak 5000 data yang diambil dari platform X
(sebelumnya dikenal sebagai Twitter) pada tanggal 16 Juni - 25 Juli 2024. Data ini dikumpulkan menggunakan
Google Collab dan kemudian disimpan dalam format CSV. Pengumpulan data dapat dilihat pada Gambar 2.

X_, @ J__, cva

Google Collab File CSV
Gambar 2. Pengumpulan Data

Google Collab mengambil data dari media sosial X dengan mengautentikasi akses ke media sosial X dan

menggunakan kode_auth dari Twitter. Setelah terhubung, Google Collab dapat mengambil data tweet dengan
keyword tertentu.
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2.2. Pre-Processing

Pre-processing adalah tahap penting dalam proses klasifikasi yang dimana akan memperbaiki kata atau
menghapus kata yang tidak penting. Data yang dimasukkan ke tahap ini adalah data yang asli dan belum melalui
proses apa pun, sehingga hasilnya adalah data yang bersih yang memudahkan proses klasifikasi [14].

a. Cleansing

Cleansing merupakan proses menghilangkan karakter dari teks yang tidak termasuk alfabet, bertujuan
untuk mengurangi karakter atau simbol yang tidak penting, seperti tanda baca, url, hastag (#), mention (@),
emoticon, dan sebagainya [15].

b.  Tokenize

Tokenize merupakan proses mengubah dokumen teks menjadi serangkaian token, seperti kata atau frasa,
yang lebih mudah diolah oleh komputer. Tokenisasi mengubah teks menjadi kata-kata secara terpisah,
membuatnya lebih mudah diproses [16].

c.  Transform Case

Transform Case merupakan proses mengubah data menjadi huruf kecil dalam dataset untuk konsistensi
format penelitian. Proses ini mengubah huruf kapital dalam dokumen menjadi huruf kecil sehingga semua data
yang diperoleh berhuruf kecil [17].

d.  Filter Stopword

Filter stopwords merupakan proses dalam analisis teks untuk mengeliminasi kata-kata yang kurang
signifikan terhadap makna ulasan dalam dokumen. Kata-kata ini disebut stopword, seperti "dan”, "di", "tetapi",
"atau", yang tidak memiliki nilai emosional atau kontribusi penting [18].

e.  Filter Token by Length

Filter Token by Length merupakan proses analisis teks untuk menghapus kata-kata dengan jumlah huruf
minimal atau maksimal tertentu. Data yang sudah difilter berdasarkan Kaggle kemudian diimplementasikan ke
model [19].

f.  Stemming

Stemming merupakan proses mengonversi kata ke bentuk dasarnya sehingga kata-kata yang berbeda dapat

dianggap sebagai kata yang sama [20].

2.3. Labeling

Pada tahap ini, proses pelabelan dilakukan secara otomatis menggunakan lexicon dengan memberikan label
sentimen positif atau negatif pada setiap dataset. Metode berbasis lexicon membandingkan kata dalam teks
dengan nilai polaritas di lexicon, menghitung jumlah kata positif dan negatif untuk mengklasifikasikan sentimen
[21]. Pendekatan ini sederhana dan cepat tanpa memerlukan data pelatihan, tetapi memiliki keterbatasan dalam
menangkap konteks, sarkasme, atau sentimen implisit.

2.4. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-1DF)

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) adalah metode pembobotan yang digunakan
dalam pengolahan teks untuk mengevaluasi pentingnya suatu kata dalam sebuah dokumen relatif terhadap
koleksi dokumen lainnya [22]. Nilai TF menghitung frekuensi kata dalam dokumen, sementara IDF menghitung
seberapa unik kata tersebut di seluruh dokumen. Pembobotan ini efektif dalam mengurangi pengaruh kata-kata
umum yang tidak relevan dalam proses analisis teks. TF-IDF sering digunakan sebagai representasi fitur dalam
tugas klasifikasi teks, clustering, dan pencarian informasi.

2.5. K-Nearest Neighbor (KNN)

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah algoritma klasifikasi berbasis instance yang bekerja dengan mengukur
kedekatan suatu data dengan k data terdekat lainnya berdasarkan jarak tertentu, seperti jarak Euclidean [23].
Data baru diklasifikasikan berdasarkan mayoritas label dari tetangga terdekatnya. KNN bersifat non-parametrik,
sehingga cocok untuk dataset dengan distribusi yang tidak diketahui. Meskipun sederhana, KNN dapat
memberikan performa yang baik jika jumlah tetangga (k) dipilih dengan tepat dan data telah dinormalisasi.
Pemilihan jumlah tetangga (k) yang optimal sangat penting karena terlalu sedikit tetangga dapat menyebabkan
model terlalu sensitif terhadap noise, sedangkan terlalu banyak tetangga dapat mengurangi kemampuan model
dalam mendeteksi pola yang lebih halus. Oleh karena itu, pemilihan k dilakukan berdasarkan eksperimen untuk
mencari nilai k yang memberikan hasil terbaik dalam mengklasifikasikan sentimen. Selain itu, KNN juga
menggunakan ukuran jarak (distance metric) untuk menentukan tetangga terdekat, dengan jarak Euclidean sering
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digunakan, meskipun jarak Manhattan atau Minkowski juga dapat dipilih sesuai dengan karakteristik data.
Rumus jarak Euclidean yang digunakan adalah sebagai berikut:

d(x,y) = Xia(xi = yi)? €y

2.6. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk klasifikasi dan
regresi dengan mencari hyperplane terbaik yang memisahkan kelas data [24]. Hyperplane dipilih untuk
memaksimalkan margin, yaitu jarak antara hyperplane dan data terdekat dari masing-masing kelas. SVM efektif
untuk data berdimensi tinggi karena memanfaatkan kernel trick untuk memproyeksikan data non-linear ke ruang
yang lebih tinggi. Dalam penelitian ini, kernel yang digunakan adalah kernel linear karena sifat data yang
diharapkan relatif dapat dipisahkan secara linier. Namun, kernel lain seperti polynomial atau radial basis function
(RBF) dapat dipertimbangkan jika data membutuhkan pemisahan yang lebih kompleks. Selain kernel, parameter
lain yang penting dalam SVM adalah parameter C, yang mengontrol trade-off antara memaksimalkan margin
dan meminimalkan kesalahan klasifikasi. Nilai C yang lebih besar cenderung menghasilkan model yang lebih
sensitif terhadap kesalahan, sedangkan nilai yang lebih kecil menghasilkan model yang lebih umum. Untuk
kernel RBF, parameter gamma juga mempengaruhi seberapa besar pengaruh masing-masing titik data terhadap
klasifikasi, dengan nilai gamma yang tinggi menyebabkan model lebih fokus pada data terdekat, berpotensi
menyebabkan overfitting. Rumus klasifikasi SVM adalah sebagai Berikut:

f(x) =sgn(w.x+b) (2)

2.7. Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi performa model klasifikasi dengan
membandingkan hasil prediksi model terhadap data sebenarnya. Matriks ini terdiri dari empat komponen utama:
True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN) [25]. TP adalah jumlah
data positif yang terklasifikasi dengan benar, sementara FP adalah data negatif yang salah diklasifikasikan
sebagai positif. TN merepresentasikan data negatif yang benar diklasifikasikan, dan FN adalah data positif yang
salah diklasifikasikan sebagai negatif. Proses evaluasi model dalam penelitian ini menggunakan Confusion
Matrix untuk menilai performa klasifikasi algoritma. Data yang digunakan dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80%
untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, guna memastikan model dapat belajar pola dari data pelatihan dan
diuji pada data yang tidak terlihat sebelumnya. Rumus confusion matrix adalah sebagai berikut::

a.  Accuracy
Accuracy merupakan rasio prediksi benar terhadap total prediksi, cocok untuk dataset seimbang.

TP+TN

Accuracy = ———
y TP+FN+FP+TN

3)

b.  Precision
Precision merupakan keandalan prediksi positif, penting untuk meminimalkan kesalahan positif palsu.

.. TP
Precision = ©))
TP+FP

c. Recall
Recall merupakan kemampuan model mendeteksi semua data positif, penting untuk mengurangi kesalahan
negatif palsu.

TP
TP+FN (5)

Recall =

d. F1-Score
F1-Score merupakan rata-rata harmonis Precison dan Recall, ideal untuk dataset tidak seimbang.
Fl =2 Precision. Recall (6)

" Precision + Recall
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dengan menggunakan Google Collab dan bahasa pemrograman Python. Proses ini
memanfaatkan library tweet-harvest untuk mengumpulkan data selama periode 16 Juni 2024 hingga 28 Juli
2024. Kata kunci yang digunakan untuk pencarian adalah "coc ruangguru.” Hasil pencarian tersebut kemudian
disimpan dalam sebuah file dengan nama “coc_ruangguru™ dalam format CSV. Total data yang berhasil
dikumpulkan yaitu berjumlah 5000 dataset. Proses pengumpulan data dapat dilihat pada Gambar 3.

Filling in keywords: coc ruangguru since:2024-06-16 until:2624-07-28 lang:id

reated new dir

Your tweets saved to: /content/tweets-data/coc_ruangguru.csv
Total tweets saved: 14

Your tweets saved to: /content/tweets-data/coc_ruangguru.csv
Total tweets saved: 28

Your tweets saved to: /content/tweets-data/coc_ruangguru.csv
Total tweets saved: 42

Your tweets saved to: /content/tweets-data/coc_ruangguru.csv
Total tweets saved: 61

Gambar 3. Proses Pengumpulan Data

Proses pengambilan dataset pada Tweet-Harvest yang menggunakan Google Collab dan API X dimulai
dengan menyiapkan dan memastikan akses ke API X. Pertama, library Tweepy, yang berinteraksi dengan API
Twitter dan Pandas untuk mengolah data, diinstal. Setelah itu, langkah selanjutnya adalah mengautentikasi
aplikasi dengan APl X dengan menggunakan kunci API yang diperoleh dari akun developer X. Metode ini
mengumpulkan data tweet dan menyimpannya dalam format CSV. Jumlah total data yang dikumpulkan dari
dataset ini, yang dikumpulkan per-tanggal dari 16 Juni 2024 hingga 28 Juli 2024, berjumlah 5000 data. Setelah
melakukan proses cleansing data, dataset yang berhasil dikumpulkan yaitu sebanyak 3023 data. Hasil
pengumpulan data dapat dilihat pada Gambar 4.

1 |conversation_id_str created_afavorite_cfull_text id_str  image_urlin_reply {lang  location quote_coireply_cou retweet ctweet_url user_id_siusemame

2 M1809609659776659784 satJul 06 0 Gualulus 1,81E+18 in 0 0 0 https://x.. 1,366+18 leviosafa

3 1809609652151414359 SatJul 06 0 Bateku tol 1,81E+18 https://pbs.twimg.ciin Makassar, 0 0 0 hitps://x. 8,47E+17 farhanputra__
4 [1809609056895791487 satJul 06 0 Rapat per 1,81E+18 https://pbs.twimg.ciin bangkok 0 0 0 https://x.. 1,41EH18 IbrahimNiar

5 '1809532154172359144 satJul 06 0 @ayyacia 1,81E+18 ayyacia in 221b Bake 0 0 0 hitps://x.( 1,676+18 thizzmoriarty
6 [1809608316743741476 SatJul 06 0 Ehdemic 1,81E+8 in menolakl o o 0 hitps://x.1,3E+18 livius

7 1809606442966034057 SatJul 06 0 @ruanggu 1,81E+18 hwangwa'in butterwol 0 0 0 hitps://x.i1,34E+18 hwangwatanabe_2
2 [1809607906926698771 satJul 06 0 REAAAAL 1,81EH18 in svibz 0 1 0 hitps://x. 9,86E+17 warmestwaves
o 11809606674954743850 satJul 06 0 @ruanggu 1,81E+18 ruanggurcin she 0 0 0 hitps://x.  3,36+03 acnomali

10 [1809606443966034057 SatJul 06 11 Ini maxwe 1,81E+18 https://pbs.twimg.ciin butterwol 0 3 1 hitps://x. 1,34E+18 hwangwatanabe_2
11 [1809606431718666583 satJul 06 5 sama kayz 1,81E+18 https://pbs.twimg.ciin 0 0 0 https://x.i 1,51E+18 anotherchoco
12 [1809606197391290817 satJul 06 0 waw max\ 1,81E+18 in she/her, © 0 0 0 hitps://x.i 1,196+18 anneliany

13 [1803606071213777081 SatJul 06 0 inituhcoc 1,81E+18 in 1718V o o 0 hitps://x.1,68E+18 strwbewrrys
14 [1809605304830197918 SatJul 06 0 Pertamak 1,81E+18 in Palestine 0 0 0 hitps://x.1,536+18 wonwhales

15 [1809605024951687768 satJul 06 0 @gifamor 1,81E118 gifamor in in my delt 0 1 0 hitps://x. 1416418 tiearsz

16 [1809605464956760242 satJul 06 0 ruanggury 1,816+18 in Bandar Lal 0 0 0 hitps://x.1 81041917 eternallenel

17 [1809603570266134022 SatJul 06 0 aaa tambe 1,81E+18 hitps://pbs.twimg.ciin 0 0 0 hitps://x. 1,14E+18 cylaf?

18 [1809603770642493449 satJul 06 0 Pasnonto 1,81E+18 in 0 0 0 https://x.. 1,08E+18 alipsih

19 [1809602859111182590 satJul 06 1 @ruangg 1,816+18 ruanggurtin 0 0 0 hitps://x.( 7,436+17 huzkies

20 (1809602308478730534 satJul 06 0 makasiiib 1,81E+18 in 0 0 0 https://x.i 1,54E+18 chocoflavoor
21 [1809601823646577082 SatJul 06 0 abis nonton coe ruangguru eps 3 &amp

22 [1809601381977997420 satJul 06 0 moonang 1,81E+18 hitps://pbs.twimg.ciin s/hera®a’ 0 1 0 https://x.. 1,526+18 prodbymarsha
23 (1309601082152173611 satJul 06 0 Reminder 1,81E+18 in 1 1 0 hitps://x.( 1,656+18 seceyess

Gambar 4. Hasil Pengumpulan Data

3.2. Pre-Processing

Tahapan berikutnya adalah melakukan pre-processing dataset dengan menggunakan software RapidMiner.
Salah satu proses penting dalam pre-processing adalah data cleansing, yang bertujuan untuk menghilangkan
kesalahan yang mungkin terdapat dalam data yang dikumpulkan. Pada penelitian ini, proses data cleansing
dilakukan dengan menggunakan sub-operator yang terdapat di dalamnya, termasuk operator replace dan trim.
Proses cleansing data dapat dilihat pada Gambar 5.

Replace RT Replace URL Replace Mantion Replace Hastag Replace Simbol Trim

|"] e T em[:l {]em . em[:l |"] e T em[:l {]em . em[:l |"] [ R em[:l (]em . em[:l
Lowp I3 Lap I3 Lowp I3

Gambar 5. Proses Cleansing Data
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a. Replace RT

Replace RT merupakan proses yang bertujuan untuk menghilangkan kalimat yang dimulai dengan "RT@"
menggunakan pola "RT @.*". Proses ini dilakukan untuk menghapus bagian teks yang diawali dengan "RT"
diikuti oleh nama pengguna tertentu.
b. Replace URL

Replace URL merupakan proses menghapus kalimat yang dimulai dengan "https” menggunakan pola
"https.*?". Ini dilakukan untuk menghapus tautan URL dari teks.
c. Replace Mention

Replace Mention merupakan proses menghapus kalimat yang dimulai dengan "@" menggunakan pola
"@.*?". Tujuannya adalah untuk menghapus nama pengguna dari teks.
d. Replace Hastag

Replace Hastag merupakan proses yang menghapus kalimat yang dimulai dengan tanda pagar "#" dengan
pola "#.*?". Tujuannya adalah untuk menghapus seluruh teks yang muncul setelah tanda pagar.
e.  Replace Simbol

Replace Simbol merupakan proses yang menggunakan pola "[-!"#$%&'()*+,./;;<=>?@\_“{[}~]" untuk
menghapus simbol-simbol khusus dari teks. Ini dilakukan untuk menghilangkan simbol-simbol yang tidak
relevan dari teks.
f.  Trim

Trim merupakan proses yang memastikan bahwa tidak ada spasi tambahan di awal dan akhir teks, menjaga
agar teks bebas dari karakter kosong yang tidak diperlukan.

Langkah pertama yang dilakukan pada tahapan pre-processing yaitu cleansing data, dan kemudian
dilanjutkan proses tokenize transform cases, filter stopword, filter token by length, dan terakhir stemming.
Proses pre-processing dapat dilihat pada Gambar 6.

Tokenize Transform Cases Filter Tokens (by Le... Filter Stopwords (Di... Stem (Dictionary)
r =

A h A \ p b h A h
1 doc = doct\ d doc = docf} (‘1 doc = doc|) (o = doc) (\\ doc = doc|)

‘ = ‘ ‘ = ‘ “' fil o Hj fil o doc

\
Gambar 6. Proses Pre-Processing

doc doc

a. Cleansing

Penghapusan karakter yang tidak relevan, seperti tanda baca dan mention (@ruangguru), sehingga teks
menjadi lebih bersih dan hanya berisi kata-kata yang penting untuk analisis lebih lanjut. Hasil cleansing dapat
dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Cleansing

Sebelum Cleansing Sesudah Cleansing

Kasian ya jadi talent coc. Selamat anda bukan jadi Kasian ya jadi talent coc Selamat anda bukan jadi
manusia biasa lagi gabakal bisa nafas sebebas dlu manusia biasa lagi gabakal bisa nafas sebebas dlu
ngomong sebebas dlu. Sekarang kalian dituntut harus ngomong sebebas dlu Sekarang kalian dituntut harus
jadi orang paling sempurna didunia. Karna mau gamau jadi orang paling sempurna didunia Karna mau
netizen Indonesia itu wajib harus kudu dipuaskan gamau netizen Indonesia itu wajib harus kudu
egonya. @ruangguru dipuaskan egonya ruangguru

b. Tokenize

Proses pemisahan teks yang belum ditokenize masih berupa kalimat utuh, sementara setelah ditokenize,
setiap kata dipisahkan menjadi token-token individual yang terpisah, memudahkan proses analisis dan
pemrosesan lebih lanjut. Hasil tokenize dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Tokenize

Sebelum Tokenize Sesudah Tokenize
Kasian ya jadi talent coc. Selamat anda bukan ‘Kasian’, ‘ya’, ‘jadi’, ‘talent’, ‘coc’, ‘Selamat’, ‘anda’,
jadi manusia biasa lagi gabakal bisa nafas ‘bukan’, ‘jadi’, ‘manusia’, ‘biasa’, ‘lagi’, ‘gabakal’, ‘bisa’,
sebebas dlu ngomong sebebas dlu. Sekarang ‘nafas’, ‘sebebas’, ‘dlu’, ‘ngomong’, ‘sebebas’, ‘dlu,

kalian dituntut harus jadi orang paling sempurna  ‘Sekarang’, ‘kalian’, ‘dituntut’, ‘harus’, ‘jadi’, ‘orang’,
didunia. Karna mau gamau netizen Indonesia itu ~ ‘paling’, ‘sempurna’, ‘didunia’, ‘Karna’, ‘mau’, ‘gamau’,
wajib harus kudu dipuaskan egonya. ‘netizen’, ‘Indonesia’, ‘itu’, ‘wajib’, ‘harus’, ‘kudu’,
@ruangguru ‘dipuaskan’, ‘egonya’, ‘ruangguru’
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c. Transform Case
Proses mengubah semua huruf kapital dalam teks menjadi huruf kecil untuk konsistensi format data,
sehingga analisis tidak dipengaruhi oleh perbedaan kapitalisasi. Hasil transform case dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Transform Case

Sebelum Transform Case Sesudah Transform Case

Kasian ya jadi talent coc. Selamat anda bukan jadi kasian ya jadi talent coc selamat anda bukan jadi
manusia biasa lagi gabakal bisa nafas sebebas dlu manusia biasa lagi gabakal bisa nafas sebebas dlu
ngomong sebebas dlu. Sekarang kalian dituntut harus ngomong sebebas dlu sekarang kalian dituntut harus
jadi orang paling sempurna didunia. Karna mau gamau jadi orang paling sempurna didunia karna mau gamau
netizen Indonesia itu wajib harus kudu dipuaskan netizen indonesia itu wajib harus kudu dipuaskan
egonya. @ruangguru egonya ruangguru

d. Filter Stopword

Penghapusan kata-kata umum yang tidak membawa makna penting (seperti "ya", "anda", "lagi", "itu", dll.),
sehingga teks menjadi lebih ringkas dan fokus pada kata-kata yang relevan untuk analisis. Hasil filter stopword
dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Filter Stopword

Sebelum Filter Stopword Sesudah Filter Stopword

Kasian ya jadi talent coc. Selamat anda bukan jadi manusia biasa kasian ya talent coc selamat manusia gabakal
lagi gabakal bisa nafas sebebas dlu ngomong sebebas dlu. nafas sebebas dlu ngomong sebebas dlu
Sekarang kalian dituntut harus jadi orang paling sempurna dituntut orang sempurna didunia karna
didunia. Karna mau gamau netizen Indonesia itu wajib harus gamau netizen indonesia wajib kudu
kudu dipuaskan egonya. @ruangguru dipuaskan egonya ruangguru

e. Token by Length
Proses penghilangan kata-kata yang dianggap tidak penting atau memiliki makna kurang signifikan, seperti
"ya," "jadi," "anda," "lagi," "dlu," dan "itu," sehingga hanya menyisakan kata-kata yang lebih relevan untuk

analisis. Hasil token by length dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Token by Length

Sebelum Token by Length Sesudah Token by Length

Kasian ya jadi talent coc. Selamat anda bukan jadi manusia biasa kasian talent selamat manusia gabakal
lagi gabakal bisa nafas sebebas dlu ngomong sebebas dlu. nafas sebebas ngomong sebebas dituntut
Sekarang kalian dituntut harus jadi orang paling sempurna orang sempurna didunia karna gamau
didunia. Karna mau gamau netizen Indonesia itu wajib harus kudu netizen indonesia wajib kudu dipuaskan
dipuaskan egonya. @ruangguru egonya ruangguru

f.  Stemming
Proses penghilangan imbuhan dan bentuk kata yang kembali ke bentuk dasar atau akar kata. Misalnya, kata

"jadi” menjadi "jadi", "ngomong"” menjadi "bicara”, dan kata-kata lain disederhanakan menjadi bentuk yang
lebih sederhana untuk memudahkan analisis. Hasil stemming dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Stemming

Sebelum Filter Stopword Sesudah Filter Stopword

Kasian ya jadi talent coc. Selamat anda bukan jadi manusia biasa kasihan talent selamat manusia gabakal
lagi gabakal bisa nafas sebebas dlu ngomong sebebas dlu. nafas sebebas bicara sebebas dituntut
Sekarang kalian dituntut harus jadi orang paling sempurna didunia. orang sempurna dunia karna gamau
Karna mau gamau netizen Indonesia itu wajib harus kudu netizen indonesia wajib kudu dipuaskan
dipuaskan egonya. @ruangguru egonya ruangguru

3.3. Labeling

Data dikumpulkan dengan menggunakan Google Collab dan bahasa pemrograman Python. Proses ini
memanfaatkan library tweet-harvest untuk mengumpulkan data selama periode 16 Juni 2024 hingga 28 Juli
2024. Kata kunci yang digunakan untuk pencarian adalah “coc ruangguru.” Hasil pencarian tersebut kemudian
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disimpan dalam sebuah file dengan nama "coc_ruangguru” dalam format CSV. Total data yang berhasil
dikumpulkan yaitu berjumlah 3023 dataset. Hasil labeling dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Labeling

Opini Sentimen

baru nonton coc ruang guru ep 1 masya Allah keren bgt tiap kali dispill prestasi2 pesertanya gue .
: . ) Positif
ikut bangga bgt dan bertanya2 gimana cara parenting ortunyaaa

Miris ya skrg lagi booming acara COC ruang guru yg pesertanya anakanak jenius tapi di satu sisi yg

diusung jadi pejabat daerah malah yg kyk gitu Negatif

Setelah melakukan labeling, proses berikutnya menentukan presentasi sentimen positif dan negatif dari
3023 dataset. Kinerja K-Nearest Neighbor (KNN) yang lebih unggul dibandingkan Support Vector Machine
(SVM) pada dataset ini disebabkan oleh sifat KNN yang adaptif terhadap distribusi data yang tidak seimbang.
Dataset ini didominasi oleh sentimen negatif yaitu sebanyak 2207 data dibandingkan sentimen positif sebanyak
816 data, yang menyebabkan SVM cenderung bias terhadap kelas mayoritas, terutama dengan kernel linear yang
kurang optimal untuk pola non-linear. Sebaliknya, KNN mengklasifikasikan data berdasarkan kedekatan dengan
tetangga terdekat, sehingga lebih efektif dalam menangkap pola lokal. Dominasi sentimen negatif juga
memengaruhi evaluasi model, di mana KNN menunjukkan performa yang lebih stabil. Presentasi sentimen
positif dan negatif dapat dilihat pada Gambar 7.

Gambar 7. Presentasi Sentimen Positif dan Negatif.

3.4. Frequency-Inverse Document Frequency (TF-1DF)

Langkah berikutnya melakukan pembobotan kata menggunakan metode TF-IDF. Semakin banyak
dokumen yang diproses, semakin banyak pula fitur yang dihasilkan dalam pembobotan kata ini. Dengan TF-IDF,
dapat menentukan kata-kata yang memiliki bobot tinggi dalam sebuah adalah dokumen, yang menunjukkan
tingkat kepentingan kata tersebut dalam konteks dokumen yang dianalisis. Presentasi TF-IDF dapat dilihat pada
Gambar 8.

Parameters

Process Documents from Data

LS /| create word vector

vector creation TF-IDF v |G
/| add meta information
keep text
prune method none * |
data management auto * |

select attributes and weights

Gambar 8. Proses TF-IDF
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Untuk memberikan visualisasi kata-kata yang paling sering muncul dalam penelitian, menggunakan teknik
wordcloud berdasarkan 20 kata yang paling sering muncul dalam data penelitian. Visualisasi wordcloud dapat
dilihat pada Gambar 9.

R banget

anak

nionbbuenu

Gambar 9. Visualisasi Wordcloud.

3.5. K-Nearest Neighbor (KNN)

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) digunakan untuk menganalisis sentimen dengan pembagian data
80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Hasil implementasi menunjukkan performa klasifikasi
berdasarkan jarak tetangga terdekat, dengan mayoritas tetangga menentukan hasil prediksi. Tingkat accuracy,
precision, recall, dan fl-score dihitung untuk mengevaluasi efektivitas algoritma ini dalam mengklasifikasikan
data sentimen positif dan negatif. Implementasi algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dapat dilihat pada Gambar
10.

Read CSV Nominal to Text Process Documents... Split Data k-NN Performance
gn y ont] qen ~ en‘ (] wor ex:"‘ { e@ Y par ta mmf\ { &b |xl}
- orl ea _ WIB par = QEE 3 per % !Bg
v r ! ‘
J | L

v v | pavF
Ca

|

Apply Model

d mod BJD

S

Gambar 10. Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)

3.6. Support Vector Machine (SVM)

Algoritma Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk memisahkan data sentimen ke dalam dua kelas
dengan hyperplane terbaik, menggunakan kernel untuk menangani data non-linear. Dengan pembagian data
yang sama 80% pelatihan, 20% pengujian, model dievaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall,
dan fl1-score. Implementasi algoritma Support Vector Machine (SVM) dapat dilihat pada Gambar 11.

Read CSV Nominal to Text Process Documents... Split Data SVM Performance
) dm &F ot duz ~ eED (] wor = euE Q= Y paiD & m mmD g w % pelb
‘J - o) m T i) *oad | (e ea)
v | v | ) wp | | |
v eml)
i |
Apply Model
¢ w;— &
dw ¥ mo
v |

Gambar 11. Implementasi Algoritma Support Vector Machine (SVM).
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3.7. Confusion Matrix

Hasil perhitungan menunjukkan bahwa Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) memiliki accuracy sebesar
74,01%, menandakan 74,01% prediksi model benar secara keseluruhan. Precision sebesar 51,83% menunjukkan
bahwa sekitar separuh prediksi positif model adalah benar. Recall sebesar 52,15% menunjukkan kemampuan
model mendeteksi lebih dari separuh kasus positif sebenarnya. Dengan F1-Score sebesar 51,99%, model
menunjukkan keseimbangan yang cukup baik antara precision dan recall meskipun performanya masih dapat
ditingkatkan. Hasil Confusion Matrix K-Nearest Neighbor (KNN) dapat dilihat pada Gambar 12.

accuracy: 74.01%

true Negatif true Positif class precision
pred. Negatif 362 78 82.27%
pred. Positif 79 85 51.83%
class recall 82.09% 52.15%

Gambar 12. Hasil Confusion Matrix K-Nearest Neighbor (KNN)

Confusion Matrix K-Nearest Neighbor (KNN):
True Positive (TP): 85

False Positive (FP): 79

True Negative (TN): 362

False Negative (FN): 78

a. Accuracy

TP+TN 85+362 447
Accuracy = = = — = (0.7401 atau 74.01%
TP+FN+FP+TN 85+79+362+78 604
b. Precision
.. TP 85 85
Precision = = = — = 0.5183 atau 51.83%
TP+FP 85+79 164
C. Recall
TP 85 85
Recall = = = — = 0.5215 atau 52.15%
TP+FN 85+78 163
d. F1-Score
Precision . Recall 0.5183. 0.5215 0.2703
F1 =2 —==S0n- 2% _ 5| =2. = 0.5199 atau 51.99%
Precision+Recall 0.5183 + 0.5215 1.0398

Hasil perhitungan menunjukkan bahwa Algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki accuracy
sebesar 73,68%, artinya 73,68% prediksi model benar secara keseluruhan. Precision mencapai 75%,
menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi positif model adalah benar. Namun, recall hanya 3,68%, yang
berarti model gagal mendeteksi banyak kasus positif sebenarnya. Akibatnya, F1-Score hanya 7,02%,
mencerminkan ketidakseimbangan performa antara precision dan recall. Hasil Confusion Matrix Support Vector
Machine (SVM) dapat dilihat pada Gambar 13.

accuracy: 73.68%

true Negatif true Positif class precision
pred. Negatif 439 157 73.66%
pred. Positif 2 6 75.00%
class recall 99.55% 3.68%

Gambar 13. Hasil Confusion Matrix Support Vector Machine (SVM)

Confusion Matrix Support Vector Machine (SVM):
True Positive (TP): 6

False Positive (FP): 2

True Negative (TN): 439

False Negative (FN): 157

a. Accuracy
TP+TN 6+439 445 _

Accuracy = = = — = (0.7368 atau 73.68%
TP+FN+FP+TN  6+2+439+157 604
b.  Precision

Precision =

P 5~ 5= 0.75atau 75.00%
TP+FP 6+2 8
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C. Recall
TP 6 6
Recall = = = — = 0.0368 atau 3.68%
TP+FN 6+157 163
d. F1-Score
Fl =2 .Preci'si'on. Recall =2, 0.75. 0.0368 =2, 0.0276 = 0.0702 ataw 7.02%
Precision+Recall 0.75 + 0.0368 0.7868

Penelitian sebelumnya menggunakan TextBlob dan BERT untuk menganalisis sentimen pada 351 tweets
terkait acara Clash of Champions (CoC), mencatat sentimen positif yang sangat tinggi, yaitu 85,27% (TextBlob)
dan 86,12% (BERT), dengan sentimen negatif minimal (3,99% TextBlob, 0% BERT), menunjukkan antusiasme
masyarakat dan keberhasilan acara. Sebaliknya, penelitian ini menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor
(KNN) dan Support Vector Machine (SVM) dengan hasil yang lebih kompleks. KNN menunjukkan accuracy
sebesar 74,01%, precision 51,83%, recall 52,15%, dan F1-Score 51,99%,. Sedangkan SVM menunjukkan
accuracy sebesar 73,68 precision 75,00%, recall hanya 3,68% dan F1-Score 7,02% Perbedaan ini mencerminkan
bahwa TextBlob dan BERT lebih unggul dalam mendeteksi sentimen positif, sementara KNN dan SVM
menunjukkan kekuatan pada dataset dengan dominasi sentimen negatif, seperti dalam penelitian ini.

4. KESIMPULAN

KNN menunjukkan performa terbaik dalam analisis sentimen Clash of Champions (CoC) dengan accuracy
sebesar 74,01%, precision 51,83%, recall 52,15%, dan F1-Score 51,99%, serta kemampuan unggul dalam
mengklasifikasikan data negatif. Sebaliknya, SVM mencatat accuracy sebesar 73,68 precision 75,00%, recall
hanya 3,68% dan F1-Score 7,02%, mengindikasikan bias terhadap kelas negatif. Hasil ini menunjukkan bahwa
KNN lebih efektif dan seimbang untuk analisis sentimen publik terhadap acara edukatif seperti CoC. Penelitian
selanjutnya dapat mempertimbangkan metode pembobotan atau balancing data untuk meningkatkan performa
SVM dalam menangani distribusi data yang tidak seimbang.
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