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Abstrak. KRL merupakan sistem transportasi yang diandalkan berbagai 

kalangan untuk bepergian, tiap tahunnya pengguna KRL mengalami kenaikan 

penumpang. Dengan bertambahnya penumpang tiap tahun, opini yang 

muncul terkait KAI Commuter Line semakin beragam, baik opini positif 

maupun negatif, sehingga diperlukan analisis terkait opini pengguna KRL 

terhadap KAI Commuter Line. Penting untuk memahami sentimen pengguna 

bagi pemegang kebijakan sehingga dapat menanggulangi persepsi negatif 

yang muncul. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna 

KRL dan mengukur tingkat akurasi algoritma Naïve Bayes dalam 

mengklasifikasikan teks. Penelitian ini menggunakan metodologi penelitian 

Knowledge Discovery in Database (KDD) untuk menemukan informasi yang 

penting yang berguna. Pengumpulan data dilakukan dengan teknik crawling 

pada sosial media X dengan bantuan tools harvest-tweet. Pada analisis 

dengan 909 data bersih dari 6.175 data yang terkumpul, terdapat 485 

sentimen positif dan 424 sentimen negatif. Pada hasil evaluasi akurasi, 

ditemukan bahwa  pembagian data dengan rasio 80:20 mendapatkan hasil 

akurasi tertinggi sebesar 79%. 

 

 

Abstract. The KRL is a transportation system relied upon by various groups 

for travel, and each year the number of KRL users increases. With the increase 

in passengers each year, opinions regarding the KAI Commuter Line have 

become increasingly diverse, both positive and negative, making it necessary 

to analyze KRL users' opinions of the KAI Commuter Line. It is important for 

policy makers to understand user sentiment so that they can address any 

negative perceptions that arise. This study aims to analyze KRL users' 

sentiments and measure the accuracy of the Naïve Bayes algorithm in 

classifying text. The study employs the Knowledge Discovery in Database 

(KDD) research methodology to identify important and useful information. 

Data collection was conducted using crawling techniques on social media X 

with the help of the harvest-tweet tool. In the analysis of 909 clean data from 

6,175 collected data, there were 485 positive sentiments and 424 negative 

sentiments. In the accuracy evaluation results, it was found that data division 

with a ratio of 80:20 achieved the highest accuracy of 79%. 
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1. PENDAHULUAN  

Saat ini pertumbuhan teknologi tidak 

dapat dipungkiri, baik teknologi informasi, 

kesehatan bahkan kendaraan. Salah satu 

kendaraan yang terus mengalami 

perkembangan adalah kereta, dari kereta uap 

sampai kereta listrik yang saat ini banyak 

digunakan di berbagai negara. Indonesia sendiri 

memiliki beberapa jenis kereta listrik, seperti 

KRL, MRT, LRT, dan JCJB. Diantara kereta 

listrik tersebut, yang saat ini banyak dipilih 

masyarakat Indonesia adalah KRL. KRL 

merupakan kereta non-lokomotif yang bergerak 

dari adanya energi yang dihasilkan oleh listrik 

[1]. Berdasarkan informasi yang didapatkan 

dari laman resminya KAI Commuter Line pada 

Juli 2024, Commuter Line Jabodetabek 

melayani sebanyak 1.048 perjalanan dengan 87 

rangkaian tiap harinya . Pada semester pertama 

tahun 2024, KAI Commuter Line mencatat rata-

rata pengguna di hari kerja sebanyak 961.051 

dan pada hari libur sebanyak 709.730 [2]. 

Bahkan diprediksi pada tahun 2027 akan ada 

sebanyak 410 juta penumpang yang dilayani 

oleh KRL Commuter Line [3]. Peningkatan 

penumpang tiap tahunnya merupakan indikasi 

efektivitas angkutan umum dalam mengurangi 

kemacetan sebagai transportasi umum [4].  

Dengan adanya, peningkatan 

penumpang, maka layanan yang diberikan KRL 

Commuter Line juga akan berpengaruh 

terhadap persepsi penggunanya, banyak portal 

berita yang menyalurkan opini pengguna KRL 

terhadap KAI Commuter Line. Salah satu opini 

positif yang muncul adalah biaya yang tetap 

murah meskipun saat periode waktu liburan [5]. 

Sedangkan pada berita lain disampaikan bahwa 

karena jam kantor yang sama, penumpang harus 

berdesak-desakan untuk masuk ke kereta [6]. 

Disamping banyaknya persepsi positif yang 

muncul, pembuat kebijakan harus mampu 

menangani persepsi negatif yang berperan 

penting terhadap efektivitas sistem transportasi 

berkelanjutan [7]. 

Untuk memahami opini yang dimiliki 

oleh pengguna KRL Commuter Line terhadap 

KAI Commuter Line dapat dilakukan analisis 

sentimen. Analisis sentimen sudah banyak 

dilakukan pada penelitian terdahulu untuk 

memahami sentimen terhadap suatu topik 

sehingga hasilnya dapat dijadikan bahan 

evaluasi bagi pihak terkait. Pada penelitian ini 

akan dilakukan hal serupa, yakni menganalisis 

sentimen pengguna KRL terhadap KAI 

Commuter Line. Penelitian ini menggunakan 

Algoritma Naïve Bayes karena tingkat 

akurasinya yang cukup tinggi pada penelitian 

terdahulu. Pada penelitian tahun 2022 yang 

menganalisis opini publik terhadap PT PAL 

Indonesia, Algoritma Naïve Bayes 

mendapatkan nilai akurasi sebesar 84.08%, 

hasil ini lebih baik dibandingkan Algoritma K-

NN dengan akurasi 83.38% dan Algoritma 

Decision Tree dengan akurasi 81.09% [8]. 

Penelitian ini bertujuan untuk 

menganalisis sentimen pengguna KRL terhadap 

KAI Commuter Line serta menganalisis tingkat 

akurasi Algoritma Naïve Bayes dalam 

mengklasifikasikan teks. Data yang 

dikumpulkan pada penelitian ini didapatkan 

melalui proses crawling sosial media X. Pada 

penelitian ini pre-processing berbasis Natural 

Language Processing (NLP) akan diterapkan. 

Pre-processing berbasis NLP terbukti penting 

untuk membantu model memahami teks [9]. 

Proses pelabelan pada penelitian ini akan 

dilakukan dengan dua langkah, yaitu pelabelan 

dengan lexicon serta pelabelan oleh ahli.  

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. KAI Commuter Line 

KAI Commuter Line merupakan anak 

perusahaan PT KAI yang melayani rute di 

wilayah Jakarta, Bogor, Depok, Tangerang, 

Bekasi (Jabodetabek) serta daerah lain seperti 

Yogyakarta-Solo. KAI Commuter Line 

memberikan kemudahan bagi penggunanya 

dalam mengatur jadwal bepergian dengan 

adanya aplikasi KAI Access, C-Access, dan 

website resmi untuk mengetahui jadwal 

keberangkatan kereta. Aplikasi C-Access 

memberikan pengaruh positif dan signifikan 

terhadap kepuasan pelanggan KAI Commuter 

line [10].  

2.2. X 

Informasi yang mudah disebar, 

interaktivitas, dan partisipasi publik merupakan 

tiga dari alasan mengapa anak muda memilih 

sosial media [11]. Salah satu platform sosial 

media yang digunakan anak muda adalah X. X 

merupakan platform sosial media yang 

memungkinkan penggunanya untuk 

membagikan pemikiran, foto, serta video, 

sebelum tanggal 24 Juli 2023, X disebut dengan 
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Twitter. X sebagai platform sosial media sudah 

banyak digunakan dalam penelitian, salah 

satunya adalah analisis sentimen dengan tujuan 

untuk mengetahui sentimen pengguna X terkait 

suatu topik. 

2.3. Crawling 

Teknik untuk mengumpulkan informasi 

dari berbagai sumber digital disebut dengan 

crawling [12]. Crawling merupakan proses 

mengunduh dan mengekstrak informasi yang 

dibutuhkan. Crawling memungkinkan 

pengumpulan data berjumlah besar dalam 

waktu yang singkat. 

2.4. Analisis Sentimen 

Bidang untuk menganalisis pendapat 

atau sentimen terhadap suatu topik disebut 

dengan analisis sentimen [13]. Ulasan, opini 

sosial media, dan survei dapat dijadikan sebagai 

sumber data dalam analisis sentimen. Data yang 

dikumpulkan selanjutkan dikategorikan ke 

dalam kategori tertentu sesuai dengan 

kebutuhan analisis, seperti positif, negatif, dan 

netral. Hasil analisis sentimen dapat 

memberikan wawasan mengenai persepsi 

terhadap suatu topik, hasil dari analisis 

sentimen juga dapat dijadikan acuan dalam 

pengambilan keputusan berdasarkan 

kecenderungan sentimen yang didapatkan. 

2.5. Algoritma Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes merupakan 

algoritma yang bekerja dengan menghitung 

probabilitas suatu teks untuk dikategorikan ke 

dalam kategori tertentu [14]. Algoritma Naïve 

Bayes memiliki karakteristik yaitu efisien dan 

akurasi yang tinggi, sehingga cocok untuk 

penelitian ini. Pada penelitian tahun 2025 

mengenai sentimen pengguna sosial media X 

terhadap acara Clash Of Champions, Algoritma 

Naïve Bayes mendapatkan tingkat akurasi 

sebesar 97% pada perbandingan data 90:10 

[14]. Berikut adalah persamaan Algoritma 

Naïve Bayes. 

𝑃(𝑋) =  
𝑃(𝑋)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 (1) 

Selain analisis teks, Algoritma Naïve Bayes 

juga mampu bekerja dalam kasus klasifikasi 

lain seperti sistem rekomendasi, klasifikasi 

gamabr, dan prediksi. 

2.6. Term Frequency (TF)-Inverse 

Document Frequency (IDF) 

Term Frequency digunakan untuk 

mengukur tingkat seringnya suatu kata muncul 

dalam dokumen. Sedangkan Inverse Document 

Frequency (IDF) adalah teknik pembobotan 

token [15]. Penggabungan antara TF dan IDF 

dapat memberikan bobot yang lebih tinggi pada 

kata-kata yang relevan dan penting dalam 

proses analisis. TF-IDF membantu dalam 

mengukur seberapa penting suatu kata dalam 

dokumen terhadap keseluruhan dokumen yang 

ada.  

2.7. Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan tools yang 

diimplementasikan dalam machine learning 

untuk evaluasi [16]. Confusion Matrix 

memberikan informasi mengenai kinerja model 

dalam mengklasifikasikan data ke kelas yang 

berbeda [17]. True Positive merepresentasikan 

jumlah prediksi data positif yang benar. True 

Negative merepresentasikan jumlah prediksi 

data negatif yang benar.  False Positive 

merepresentasikan prediksi positif yang salah. 

False Negative merepresentasikan prediksi 

negatif yang salah. Hasil dari confusion matrix 

selanjutnya digunakan pada tahapan evaluasi. 

Penelitian ini menggunakan tiga metrik untuk 

mengukur evaluasi Algoritma Naive Bayes 

dalam mengklasifikasikan teks. Metrik yang 

digunakan adalah accuracy, precision, dan 

recall. Accuracy mengukur seberapa baik 

model dalam memprediksi label yang benar. 

Precision untuk mengukur seberapa baik model 

dalam mengklasifikasikan label positif terhadap 

keseluruhan prediksi positif. Recall berfungsi 

untuk mengukur seberapa baik model dalam 

mengidentifikasi kelas positif yang benar. 

2.8. Knowledge Discovery in Database 

Knowledge Discovery in Database 

adalah metodologi penelitian yang dapat 

membantu dalam menemukan pengetahuan dari 

data yang ada. Metodologi KDD membantu 

dalam penemuan pola atau ilmu dari data yang 

dipilih untuk diteliti [18]. KDD terdiri dari lima 

tahapan yang saling berkesinambungan, 

dimulai dari data selection, pre-processing, 

transformation, data mining, dan evaluation.  
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 Gambar 2.1 Metodologi Naïve Bayes 

(Sumber: Rizaldi, Alam, & Kurniawan, 

2023) 

2.9. Lexicon 

Metode lexicon merupakan pendekatan 

untuk menganalisis teks dengan 

mengidentifikasi dan memetakan kata-kata ke 

dalam kategori tertentu. Untuk memberikan 

label pada kata-kata tersebut diperlukan kamus 

yang berisi kata-kata yang mengungkapkan 

sentiment . Metode lexicon bekerja dengan 

penggunaan kamus yang berisi daftar kata, 

selanjutnya, kata-kata yang ada di dalam kamus 

dikategorikan ke dalam kategori yang 

dibutuhkan untuk analisis. Jika dalam suatu 

dokumen memiliki banyak frekuensi kata yang 

termasuk ke dalam suatu kategori, maka 

dokumen akan diklasifikasikan sebagai kategori 

tersebut. Metode ini sudah diterapkan pada 

banyak penelitian klasifikasi teks. Penelitian 

oleh Putra dan Wijaya menggunakan metode 

lexicon untuk mengklasifikasikan sentimen 

pengguna X terhadap Artificial Intelligence 

[20]. Pada penelitian tersebut, metode lexicon 

mengkategorikan 714 tweet  ke dalam tiga 

sentimen, dan didapatkan 64% tweet 

dikategorikan sebagai positif, 25% tweet 

dikategorikan sebagai netral, dan 11% tweet 

dikategorikan sebagai sentimen positif.  

2.10. Python 

Python merupakan bahasa pemrograman 

tingkat tinggi yang populer dalam bidang data 

science dan pemrosesan bahasa alami. Bahasa 

pemrograman ini memiliki library yang luas, 

kesederhanaan dan fleksibilitas menjadi alasan 

mengapa Python banyak digunakan. Untuk 

analisis sentimen, Python memberikan berbagai 

tools yang sangat berguna. Python juga 

mendukung berbagai format data, seperti CSV, 

JSON, dan SQL sehingga memudahkan 

integrasi dari berbagai sumber. Python 

merupakan bahasa pemrograman yang mudah 

bagi pemula karena sintaksnya yang sederhana, 

fleksibel, serta dukungan komunitas bahasa 

Python yang luas [21]. 

3. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menerapkan metode 

penelitian Knowledge Discovery in Database 

(KDD). KDD adalah pendekatan yang dapat 

membantu dalam menemukan pola yang 

berharga atau informasi yang ada pada data 

yang diolah dalam analisis [18]. Metode 

penelitian KDD terdiri dari lima tahapan, yaitu 

data selection, pre-processing, transformation, 

data mining, dan evaluation. 

3.1. Data Selection 

Pada tahap ini, dilakukan dengan 

crawling sosial media X dengan keyword 

‘@CommuterLine’, ‘KRL’, dan ‘Commuter 

Line’. Periode pengumpulan data pada 

penelitian ini adalah 1 November 2024 sampai 

dengan 31 Januari 2025. 

3.2. Pre-processing 

Tahap ini merupakan langkah awal 

dalam analisis sentimen yang bertujuan untuk 

menyaring dan menyeleksi informasi relevan 

dari dokumen. Proses ini dirancang untuk 

menghapus elemen yang tidak diperlukan agar 

data siap untuk dianalisis lebih lanjut. Pada 

penelitian ini, proses pre-processing mencakup 

data cleaning, case folding, tokenizing, 

stopword removal, stemming, dan pelabelan. 

3.3. Transformation 

Pada tahap ini, data opini yang telah 

melalui pre-processing diubah menjadi 

representasi numerik menggunakan metode TF-

IDF. Setiap dokumen teks dikonversi menjadi 

vektor berdasarkan frekuensi kata. 

3.4. Data Mining 

Tahapan data mining dilakukan dua 

proses, yaitu data splitting dan data mining. 

Pada proses data splitting data dibagi menjadi 

data latih dan data uji dengan lima skenario, 

yaitu 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. 

Untuk tahapan data mining, dilakukan 

modeling dengan Algoritma Naïve Bayes 

Classifier. 
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3.5. Evaluation 

Tahapan evaluasi dilakukan untuk 

mengetahui performa model dalam 

mengklasifikasikan label sentimen. Penelitian 

ini menggunakan confusion matrix. Hasil dari 

confusion matrix selanjutnya digunakan untuk 

menghitung accuracy, precision, dan recall. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Berikut merupakan hasil dan pembahasan 

dari penelitian analisis sentimen pengguna KRL 

terhadap KAI Commuter Line. Hasil dan 

pembahasan didapatkan dengan menerapkan 

lima tahapan pada metodologi penelitian yang 

meliputi data selection, pre-processing, 

transformation, data mining, dan evaluation. 

4.1. Data Selection 

Data yang dikumpulkan pada penelitian 

ini didapatkan melalui proses crawling sosial 

media X dengan menggunakan tweet-harvest 

sebagai tools. Data yang dikumpulkan 

merupakan cuitan yang relevan untuk 

penelitian. Data tweet berbahasa Indonesia 

dikumpulkan berdasarkan kata kunci 

‘@CommuterLine’, ‘KRL’, dan ‘Commuter 

Line’ dengan periode waktu 1 November 2024 

sampai dengan 31 Januari 2025. Pemilihan 

periode waktu didasarkan pada prediksi BMKG 

terkait puncak musim hujan untuk Indonesia 

Bagian Barat [22]. Serta peningkatan 

penumpang pada liburan akhir tahun seperti 

yang disebutkan pada website resmi KAI 

Commuter Line [23]. Pada proses pengumpulan 

data berhasil didapatkan sebanyak 6.175 data 

bersih dengan 14 kolom yang disimpan dengan 

anam krl.csv.  

4.2. Pre-processing 

Tahapan pre-processing pada penelitian 

ini terdiri dari beberapa proses, yaitu cleaning, 

case folding, normalization, tokenizing, 

stemming, dan pelabelan. Berikut adalah tiap 

proses dari tahapan pre-processing. 

4.2.1. Cleaning 

Cleaning merupakan proses untuk 

membersihkan dataset dari dokumen yang tidak 

relevan, tidak konsisten, dan tidak berguna 

untuk analisis lebih lanjut. Proses ini bertujuan 

untuk memastikan bahwa data yang digunakan 

sudah bersih sehingga dapat meningkatkan 

kualitas data. Cleaning pada penelitian ini 

dilakukan dengan tiga proses, yaitu menghapus 

dokumen dengan nama pengguna yang berasal 

dari akun resmi, menghapus kolom yang tidak 

dibutuhkan dalam analisis selanjutnya, dan 

menghapus elemen-elemen yang tidak 

diinginkan dalam analisis selanjutnya.  

Hasil dari proses ini adalah dokumen 

yang berasal dari akun resmi yang bukan 

pengguna KRL sehingga total dokumen yang 

tersisa adalah sebanyak 909 dari yang 

sebelumnya 6.175. Penghapusan kolom yang 

tidak dibutuhkan pada analisis selanjutnya 

menyisakan satu kolom, yaitu kolom full_text 

yang berisi cuitan pengguna X.  Penghapusan 

elemen yang tidak diinginkan seperti URL, 

mention, hashtag, angka, simbol dan spasi 

berlebih menghasilkan data yang lebih bersih. 

Gambar 4.1 merupakan hasil dari proses 

cleaning. Hasil disimpan pada kolom 

text_cleaning. 

 
Gambar 4.1 Hasil Cleaning 

4.2.2. Case Folding 

Pada proses case folding huruf kapital 

pada tiap dokumen diubah menjadi huruf kecil 

atau lowercase. Casefolding membantu dalam 

menyeragamkan data sehingga isinya 

konsisten. Penelitian ini menggunakan fungsi 

.str.lower() yang disediakan di Pandas pada 

kolom text_cleaning. Hasil dari proses ini 

disimpan pada kolom text_folding yang 

hasilnya dapat dilihat pada gambar 4.2. Pada 

gambar 4.2, dapat dilihat bahwa setiap kata 

dengan huruf kapital sudah diubah menjadi 

huruf kecil. 

 
Gambar 4.2 Hasil Case Folding 

4.2.3. Normalization 

Data yang didapatkan dari sosial media 

seringkali mengandung kata informal, kata 

gaul, bahkan kata yang memiliki interpretasi 
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kasar. Untuk menyamakan bentuk kata tidak 

baku, kata gaul dengan makna sama, maka 

dilakukan proses normalisasi. Proses 

normalisasi membantu meningkatkan 

konsistensi teks. Proses normalisasi pada 

penelitian ini dilakukan dengan pendekatan  

berbasis kamus, yaitu mencocokan setiap kata 

atau frasa yang tidak baku ke dengan padanan 

kata Bahasa Indonesia yang lebih formal. 

Kamus yang digunakan pada penelitian ini 

sudah divalidasi oleh ahli Bahasa Indonesia. 

Untuk frasa yang terdiri dari dua makna seperti 

kata “gajelas”, digunakan metode pengenalan 

pola atau regex agar kata tidak terpecah menjadi 

kata yang tidak sesuai. Setelah frasa diubah, 

teks dipisahkan dengan fungsi split(). Kata yang 

ditemukan dalam kamus akan diganti, 

sedangkan jika tidak, maka akan tetap seperti 

asalnya. Proses ini diterapkan pada kolom 

text_folding dan hasilnya disimpan pada kolom 

text_normalized. Gambar 4.3 merupakan hasil 

dari proses normalisasi. 

 
Gambar 4.3 Hasil Normalization 

4.2.4. Stopword Removal 

Proses stopword removal akan 

menghapus kata-kata umum yang tidak 

memiliki arti signifikan terhadap analisis. 

Tahapan ini menggunakan daftar kata stopword 

dari library Sastrawi. Selain itu, karena data 

yang digunakan berasal dari sosial media 

dengan gaya bahasa informal, penelitian ini 

menambahkan kamus tambahan untuk 

stopword yang sudah divalidasi oleh ahli 

Bahasa Indonesia. Proses ini diterapkan pada 

kolom text_normalized dan hasilnya disimpan 

pada kolom stopword_removal. Gambar 4.4 

menampilkan hasil dari proses ini. 

 
Gambar 4.4 Hasil Stopword Removal 

4.2.5. Tokenizing 

Setelah data dibersihkan pada proses 

sebelumnya, data dipecah menjadi token pada 

proses tokenizing. Proses tokenizing diterapkan 

pada kolom stopword_removal dengan 

memanfaatkan fungsi split(). Hasil proses ini 

disimpan pada kolom tokenized. Gambar 4.5 

merupakan hasil dari proses tokenisasi. 

 
Gambar 4.5 Hasil Tokenizing 

4.2.6. Stemming 

Stemming merupakan tahapan mengubah 

suatu teks ke bentuk dasarnya dengan tujuan 

menyamakan berbagai variasi kata yang ada 

untuk meningkatkan akurasi dalam analisis 

teks. Pada penelitian ini proses stemming 

dilakukan dengan memanfaatkan library 

Sastrawi dengan fungsi stemming() yang 

diterapkan pada kolom tokenized dan hasilnya 

disimpan pada kolom stemmed. Gambar 4.6 

merupakan hasil dari proses stemming. 

 
Gambar 4.6 Hasil Stemming 

4.2.7. Pelabelan 

Proses pelabelan pada penelitian ini 

diawali dengan pelabelan dengan lexicon 

berbahasa Inggris menggunakan 

opinion_lexicon yang terdapat di library 

nltk.corpus. Untuk kamus berbahasa Indonesia 

disusun secara manual berdasarkan kata-kata 

sentimen yang ditemukan pada dataset. Kamus 

berbahasa Indonesia sudah divalidasi oleh ahli. 

Gabungan dari kedua kamus diterapkan pada 

kolom stemmed dan hasilnya disimpan pada 

kolom sentiment. 

Data yang sudah diberi label dengan 

metode lexicon selanjutnya divalidasi oleh ahli 

Bahasa Indonesia sehingga dapat  memberikan 

hasil evaluasi yang lebih akurat terhadap data 
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yang sudah diberi label. Pelabelan hasil validasi 

ahli disimpan dalam file valid_sent.csv. 

Terdapat perbedaan pada hasil pelabelan oleh 

lexicon dengan pelabelan oleh ahli. Penelitian 

ini menggunakan hasil pelabelan oleh lexicon 

yang selanjutnya divalidasi oleh ahli untuk 

tahapan selanjutnya. Tabel 4.1 menampilkan 

hasil pelabelan oleh lexicon serta pelabelan oleh 

ahli. 

Tabel 4.1 Hasil Stopword Removal 
Langkah 

Pelabelan 
Label Positif Label Negatif 

Lexicon 630 279 

Ahli 485 424 

4.3. Transformation 

Tahapan transformation atau 

Transformasi pada penelitian ini dilaksanakan 

dengan TF-IDF. Transformasi bertujuan untuk 

mengubah data yang sudah di stemming 

menjadi representasi numerik agar dapat 

diproses pada tahapan selanjutnya. Penelitian 

ini menggunakan TF-IDF (Term Frequency – 

Inverse Document Frequency) untuk proses 

transformasi. TF-IDF memberikan bobot yang 

lebih tinggi pada kata-kata yang sering muncul 

di suatu dokumen tetapi jarang muncul di 

dokumen lain. Term Frequency menghitung 

kemunculan kata dalam dokumen sedangkan 

Inverse Document Frequency mengukur 

seberapa jarang suatu kata muncul, semakin 

jarang maka nilai IDF-nya semakin tinggi. 

Gambar 4.7 menampilkan kode transformasi 

dengan TF-IDF. 

 
Gambar 4.7 Kode Transformasi TF-IDF 

Setelah proses transformasi dengan TF-

IDF, kata-kata yang ada diubah ke dalam 

bentuk numerik. Hasil dari transformasi dapat 

dilihat pada Gambar 4.8 di bawah ini. 

 
Gambar 4.8 Hasil Transformasi TF-IDF 

Pada Gambar 4.8 dapat dilihat hasil dari 

proses transformasi yang berhasil dijalankan. 

Pada indeks 3 kata ‘access’ mendapatkan nilai 

tinggi, yang artinya kata itu sering muncul pada 

dokumen tersebut namun tidak pada dokumen 

lainnya. Untuk kata-kata yang bernilai 0.0 

seperti kata ‘zombie’ dan ‘yuji’ maknanya kata-

kata tersebut tidak muncul di dokumen yang 

ditampilkan namun muncul di dokumen lain. 

4.4. Data Mining 

Pada tahap data mining, dilakukan proses 

pembagian data menjadi lima skenario serta 

pembangunan model klasifikasi untuk 

menemukan pola dari data opini yang telah 

melalui tahap transformasi. Berikut adalah 

pembahasan pada tahapan data mining. 

4.4.1. Data Splitting 

Setelah data dikonversi ke dalam bentuk 

numerik pada tahapan transformasi, tahapan 

selanjutnya adalah Membagi data atau data 

splitting. Proses ini bertujuan untuk membagi 

data menjadi data latih (train) dan data uji (test). 

Data latih digunakan untuk membangun model, 

Sedangkan data uji untuk mengukur hasil 

pelatihan terhadap model. Pembagian data 

dilakukan dengan menggunakan fungsi 

train_test_split() dari library scikit-learn. 

Penelitian ini menguji lima skenario, yaitu 

50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. 

Parameter test_size menentukan jumlah 

proporsi data yang digunakan sebagai data uji, 

Sedangkan random_state digunakan untuk 

memastikan hasil pembagian data tetap 

konsisten setiap kali dijalankan, pada penelitian 

ini random_state yang digunakan adalah 64. 

Gambar 4.9 menampilkan kode untuk data 

splitting. 

 
Gambar 4.9 Kode Data Splitting 

4.4.2. Modelling 

Tujuan dari tahap ini adalah untuk 

membangun model yang mampu 

mengklasifikasikan sentimen secara otomatis 
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ke dalam kategori positif dan negatif, 

berdasarkan data pelatihan yang tersedia. 

Teknik yang digunakan adalah klasifikasi 

dengan Algoritma Naive Bayes, tepatnya jenis 

Multinomial Naive Bayes, yang umum 

digunakan untuk klasifikasi teks atau analisis 

sentimen. Model dilatih menggunakan dataset 

yang telah dibagi ke dalam beberapa skenario 

rasio pembagian data latih dan data uji, yaitu 

50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. Gambar 

4.10 menampilkan kode pelatihan model. 

 
Gambar 4.10 Kode Modelling 

Untuk analisis lebih dalam digunakan 

confusion matrix pada data uji di tahapan 

evaluasi. 

4.5. Evaluation 

Model yang sudah dilatih dengan lima 

skenario pembagian data selanjutnya dievaluasi 

performanya. Evaluasi dengan confusion matrix 

berguna untuk mengevaluasi seberapa baik 

model membandingkan label sentimen yang 

diprediksi dengan label yang sebenarnya. 

Confusion matrix ditampilkan dengan 

menggunakan library seaborn dan scikit-learn. 

 
Gambar 4.11 Kode Confusion Matrix 

Hasil dari confusion matrix selanjutnya 

dihitung dalam evaluasi. Evaluasi pada 

penelitian ini menggunakan tiga metrik umum, 

yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), 

dan recall. Akurasi mengukur proporsi prediksi 

yang benar dibandingkan dengan total jumlah 

data uji. Presisi mengukur ketepatan model 

dalam memprediksi satu kelas tertentu. Jika 

hasil presisi sentimen positif tinggi maknanya 

prediksi sentimen itu memang benar-benar 

positif, begitu juga dengan sebaliknya. 

Penelitian ini menggunakan parameter 

average=’weighted’ untuk menghitung presisi 

rata-rata dari seluruh kelas. Recall mengukur 

seberapa baik model dalam menemukan semua 

data positif yang sebenarnya. Nilai recall yang 

tinggi menunjukan bahwa model tidak 

melewatkan terlalu banyak data yang 

seharusnya diklasifikasikan sebagai sentimen 

positif.  

Berikut adalah hasil dari confusion 

matrix dari lima skenario pembagian data. 

Dalam Gambar 4.12, 4.13, dan 4.14 

ditampilkan nilai akurasi dari tiap skenario. 

Hasil evaluasi tiap skenario ditampilkan dengan 

grafik garis untuk memudahkan memahami 

perbedaan nilai akurasi pada setiap skenario. 

Hasil evaluasi untuk setiap metrik evaluasi pada 

setiap skenario pembagian data konsisten dan 

stabil. 

 
Gambar 4.12 Hasil Evaluasi Akurasi dengan 

Confusion Matrix 

 
Gambar 4.13 Hasil Evaluasi Presisi dengan 

Confusion Matrix 
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Gambar 4.14 Hasil Evaluasi Recall dengan 

Confusion Matrix 

Pada Gambar 4.12, 4.13, dan 4.14 

ditampilkan hasil akurasi, presisi, dan recall 

pada tiap skenario pembagian data. Skenario 

50:50 mendapatkan hasil accuracy, precision, 

dan recall di angka 76,70%. Pada skenario 

60:40 hasil evaluasi untuk accuracy, precision, 

dan recall adalah 75,55%. Pada skenario 70:30, 

nilai accuracy, precision, dan recall yang 

didapatkan adalah 77,29%. Untuk skenario 

80:20 didapatkan hasil accuracy, precision, dan 

recall sebesar 79,12%. Dan untuk skenario 

90:10, nilai accuracy, precision, dan recall 

adalah 74,73%. Pada gambar yang disajikan 

dapat disimpulkan bahwa skenario 80:20 

memiliki nilai tertinggi dengan nilai akurasi, 

presisi, dan recall sebesar 79,12%. Sedangkan 

untuk nilai evaluasi akurasi, presisi, dan recall 

terendah ditemukan pada pembagian data 90:10 

dengan nilai 74,73%. Nilai akurasi, presisi, dan 

recall cenderung stabil dengan rentang 75,55% 

- 77,70% pada skenario pembagian data 50:50 

sampai dengan 70:30. 

Penelitian dengan judul “Analisis 

Sentimen Pengguna KRL Terhadap KAI 

Commuter Line melalui Sosial Media X dengan 

Algoritma Naïve Bayes Classifier” bertujuan 

untuk menganalisis opini atau sentimen 

pengguna KRL pada sosial media X serta 

mengukur tingkat akurasi Algoritma Naïve 

Bayes. Penelitian dengan metode KDD ini 

menganalisis sentimen yang didapatkan dari 

hasil crawling sosial media X dengan 

memanfaatkan tool harvest-tweet dengan kata 

kunci @CommuterLine”, “KRL”, dan 

“Commuter Line”.  Data yang sudah 

dikumpulkan selanjutnya di proses pada 

tahapan pre-processing yang terdiri dari 

cleaning, case folding, normalization, stopword 

removal, stemming, serta pelabelan data. Pada 

proses pelabelan data dengan lexicon  

didapatkan sebanyak 630 data berlabel positif 

dan 279 data berlabel negatif. Selanjutnya label 

divalidasi oleh ahli dan didapatkan bahwa total 

data dengan label positif adalah sebanyak 485 

atau 53,36% dari total data dan sebanyak 424 

data atau 46,64% diberi label negatif. Data yang 

sudah bersih dan sudah diberi label selanjutnya 

ditransformasi dengan TF-IDF untuk 

mengkonversi data teks ke bentuk vektor 

numerik sehingga mudah untuk dianalisis oleh 

mesin. Selanjutnya, dilakukan data splitting 

untuk membagi data latih (train) dan data uji 

(test) menjadi lima skenario, yaitu 50:50, 60:40, 

70:30, 80:20, dan 90:10. Data yang sudah 

dibagi selanjutnya di proses pada tahapan 

modelling dengan Algoritma Naïve Bayes 

Classifier. Hasil evaluasi menunjukan bahwa 

skenario pembagian data 80:20 memberikan 

hasil yang paling optimal dengan tingkat 

akurasi sebesar 79,12%, presisi sebesar 

79,12%, dan recall sebesar 79,12%. Dengan 

tingkat akurasi sebesar 79,12%, menunjukan 

bahwa dari seluruh data uji, 79,12% prediksi 

yang dilakukan oleh model sudah sesuai dengan 

labelnya, menunjukan performa yang cukup 

baik.  

Keberhasilan model dalam 

mengklasifikasikan cuitan pengguna KRL tidak 

luput dari tahapan pre-processing berbasis NLP 

yang mampu meningkatkan performa model. 

Jumlah sentimen positif yang dominan 

merepresentasikan bahwa pengguna X 

umumnya puas dengan layanan KRL. Namun, 

munculnya 424 cuitan dengan label negatif 

menunjukan bahwa ada persepsi negatif dari 

pengguna seperti masalah keterlambatan pada 

cuitan berbunyi “Dear @CommuterLine 

kenapa hari ini jadwal KRL line Cikarang or 

Bekasi ke Kp Bandan or Angke Via Manggarai 

terlambatnya g karuan sih harusnya ada yg jam 

5 baru ada jam 5.20. 20 menit saya kebuang 

weeeh cuman minta maaf doank g kasih 

penjelasan apa² ih.” serta masalah padatnya 

kereta pada cuitan yang berbunyi 

“@CommuterLine hopefully in the future bisa 

tambah frekuensi kereta line rangkasbitung - 

tanahabang yaa agak jomplang line bogor - 

manggarai 5 menit sekali meanwhile 

rangkasbitung line 10 menit sekali. keretanya 

jadi penuh bgtt sampe sesek napas gencetnya 

jam 6-9 pagi real”. 
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5. KESIMPULAN  

Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini diperoleh dengan proses crawling 

menggunakan tool harvest-tweet. Data yang 

diambil adalah cuitan berbahasa Indonesia yang 

mengandung kata kunci ‘@CommuterLine’, 

‘KRL’, dan ‘Commuter Line’ dengan periode 

waktu 1 November 2024 sampai 31 Januari 

2025. Total data yang dikumpulkan adalah 

6175, dengan data bersih yang digunakan dalam 

analisis sebanyak 909 data. Setelah data diberi 

pelabelan dengan pendekatan lexicon serta 

validasi ahli, dari 909 data, 485 diberi label 

positif dan 424 data diberi label negatif. 

Persentase dari data dengan sentimen positif 

adalah 53,36% dan data dengan sentimen 

negatif sebanyak 46,64%. Tingkat akurasi yang 

didapatkan oleh Algoritma Naïve Bayes adalah 

79,12%. Berdasarkan hasil penelitian sentimen 

yang dilakukan, mayoritas pengguna KRL 

memiliki sentimen cenderung positif, namun 

tidak sedikit juga sentimen negatif terhadap 

KAI Commuter Line. Sentimen negatif seperti 

keterlambatan dan sesaknya kereta dapat 

dijadikan landasan untuk pihak terkait 

melakukan evaluasi. Rekomendasi evaluasi 

yang dapat dilakukan adalah dengan mengatur 

jadwal lebih baik untuk mengatasi 

keterlambatan kereta, juga dapat dilakukan 

penambahan armada kereta untuk mengurangi 

kepadatan penumpang. 
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