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Pengukuran Kinerja Optimasi Algoritma Bat Pada Algoritma Naive
Bayes, KNN Dan Decision Tree Untuk Sentimen Analisis Di Lini Masa
Twitter

Candra Adipradana
Teknik Informatika, Universitas Kahuripan Kediri
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ABSTRACT

Social media is a very effective communication medium in today's digital era. Twitter is
one of the social media that can be used as data mining-based research, namely sentiment
analysis. This study aims to compare the performance levels of sentiment analysis accuracy on 3
classification algorithms namely Naive Bayes, Decission Tree and K-NN as well as optimize the
accuracy results for all three. Furthermore, the results of accuracy before optimization and after
optimization are compared. The optimization algorithm used in this research is the Bat Algorithm.
In this study, two research scenarios were made: first, calculating the accuracy of the Naive
Bayes, K-NN algorithm, and Decission Tree. Second, optimizing the classification results of the 3
algorithms with the Bat algorithm method, which then re-tested the accuracy value. In the first
scenario the percentage is generated from the accuracy value of Naive Bayes of 33,58, K-NN of
33,61 and Decission Tree of 32,82. In the second scenario, using one of the objective functions,
namely f(x) = x?, the Naive Bayes value is obtained 39,01, K-NN 66,15 and Decission Tree 76,63.
From the results of 3 the optimization test of classification Algorithm, it was found that the overall
objective functions of the Bat algorithm were all able to increase the data accuracy value from
before optimization. From all the tests, it was found that the Decision Tree algorithm has the
highest average value of optimization increment, namely 43,81 %.
Keywords: Naive Bayes, Decission Tree, K-NN, Bat Algorithm, Optimation

l. PENDAHULUAN

Pengguna internet di Indonesia tercatat
pada tiap tahun terus mengalami peningkatan
dibandingkan pada tahun sebelumnya[1][2][3].
Adanya suatu media sosial seperti Twitter[4][5]
mendorong orang melakukan penelitian untuk
mengetahui apa yang sedang dipikirkan oleh
orang kebanyakan. Oleh sebab itu
dikembangkan suatu teknik klasifikasi untuk
mengelompokkan suatu opini yang sedang
berkembang. Sebuah analisa sentimen atas
opini yang berkembang di media twitter dapat
dikelompokkan menjadi kategori opini positif,
negatif ataupun netral[6].

Manfaat dari pengklasifikasian ini adalah
mampu meneliti tren dan memperkirakan
produk yang dihasilkan. Hal ini juga bisa
digunakan untuk mempelajari pandangan
individu, perilaku, perasaan terhadap orang
lain, diri sendiri, masalah yang berkembang

serta kegiatan yang selama ini sudah
dilakukan. Informasi ini menjadi hal yang
menarik bagi para pengambil keputusan sebab
mampu memastikan apa yang sedang
dipikirkan oleh orang lain[7].

Teknik klasifikasi ini kemudian
berkembang menjadi suatu algoritma

klasifikasi. Dari sekian algoritma yang sering

digunakan tersebut adalah Naive Bayes
Classifier dan Decision Tree [8][9]. Pada
penelitian ke media Twitter sebelumnya, Naive
Bayes Classifier menghasilkan Nilai Precision
74,5 persen, Recall 73,5 persen, Accuracy
73,9 persen [10].

Pada penelitian di media sosial Twitter,
algoritma Decision Tree[11][10] menghasilkan
Nilai Precision 52,6 persen, Recall 53 persen,
Accuracy 52,9 persen. Pada penelitian
sebelumnya di media Twitter, K-NN mampu
menghasilkan Nilai Precision 62,8 persen,
Recall 62,9 persen, Accuracy 62,9 persen[10].

Dalam penerapannya, algoritma klasifikasi
ini seringkali kurang menghasilkan solusi yang
baik bagi masalah yang dihadapi. Untuk itu
adanya suatu optimasi atas algoritma
klasifikasi diharapkan mampu menghasilkan
tingkat solusi yang lebih baik[12]. Ada
beberapa algoritma optimasi yang
memungkinkan dapat digunakan dalam
mengoptimasi  algoritma  klasifikasi  salah
satunya yaitu Algoritma Bat atau Bat Algorithm
(BA)[BI[13][14].
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Il. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Penelitian-penelitian terdahulu

Penelitian Rozlini, Munirah dan
Noorhaniza, @ Melakukan pengujian tingkat
efektivitas pengolahan data untuk Algoritma
Bat melalui tipe data dan ukuran atribut dalam
berbagai dataset menggunakan algoritma
Naive Bayes, Decision Tree dan K-NN[8].

Penelitian Khurana dan Sanjib Kumar
Sahu, mendalami tentang sentimen analisis
pada data twitter menggunakan optimasi
Algoritma Bat dengan algoritma klasifikasi
yang digunakannya adalah Support Vector
Machine[15].

Penelitian Bilal, Shahid dan Amin Khan,
tentang klasifikasi sentimen berdasarkan
algoritma Naive Bayes, Decision Tree dan K-
NN [16].

2.2 Text Mining

Text mining juga dikenal sebagai data
mining teks[17] atau penemuan pengetahuan
dari database tekstual[18]. Sesuai gan
buku The Text Mining Handbook[19], Tujuan
dari text mining adalah untuk mendapatkan
informasi yang berguna dari sekumpulan
dokumen[20].

5
2.3 !erm Weighting TF-IDF / Pembobotan
Kata

Pada data yang kelasnya besar, skema
yang paling sukses dan secara luas digunakan
untuk pemberian bobot term adalah skema
pembobotan atau Term Weighting TF-IDF.

Kelemahan scoring dengan Jaccard
coefficient adalah tidak disertakannya
frekuensi suatu term dalam suatu dokumen,
maka diperlukan skoring dengan

kcabinasi Term Weighting TF-IDF.
1. Term Frequency (TF)

TF (Term Frequency) adalah frekuensi
dari kemunculan sebuah term dalam dokumen
yang bersangkutan. Semakin besar jumlah
kemunculan suatu term (TF tinggi) dalam
dokumen, semakin besar pula bobotnya atau
akan memberikan nilai kesesuaian yang
semakin besar.

0, ft,d, =0
TF =0.5+0.5x |—J4 (2)
mm{fr‘.d:r' .dEd]

2. Inverse Document Frequency (IDF)

Sebuah perhitungan dari bagaimana term
didistribusikan secara luas pada koleksi
dokumen yang bersangkutan.
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D
IDF; = log (d—f}) (3)
D
Wi = tfx log(d—ﬁ} (5)
Wy = tfyx 1og(d%) +1 (6)
7
2.4 Algoritma Optimasi
Algoritma[21]  Optimasi[22]  (Optimization
Algorithms) dapat didefinisikan sebagai

algoritma untuk menemukan nilai x sedemikian
hingga nilai f(x) bemilai sekecil atau sebesar
mungkin untuk suatu fungsi f yang diberikan,
yang dalam hal ini mungkin dapat disertai
dengan beberapa batasan pada nilai x. Nilai x
sendiri dapat berupa skalar atau vektor dari
nilai-nilai kontinu maupun diskrit[23].

2.5 E@ntimen Analisis

Analisis sentimen adalah alat untuk
memproses koleksi hasil pencarian yang
bertujuan dengan mencari afribut suatu produk
(kualitas, fitur, dll) dan proses memperolah
hasil pendapatnya. Tugas dasar dalam
analisis sentimen adalah mengelompokkan
polaritas dari teks yang ada dalam dokumen,
apakah pendapat yang dikemukakan dalam

dokumen bersifat positif, negatif atau
netral[24].
2.6 B&ive Bayes

Penggunaan metode Naive Bayes

Classifier pada penelitian ini didasarkan pada
banyaknya dataset yang dipakai sehingga
membutuhkan suatu metode yang mempunyai

performansi yang cepat dalam
pengklasifikasian serta keakuratan yang cukup
tinggi[25].

Keuntungan penggunaan Naive Bayes
Classifier —adalah metode ini hanya
membutuhkan jumlah data pelatihan (training
data) yang kecil untuk menentukan estimasi
parameter yang diperlukan dalam proses
pengklasifikasian[26]. Teorema Naive Bayes
dapat dinyatakan dalam persamaan 7 dibawah

ini[27] :
_ _P(Y|xp)
P(Xy|Y) = TPWIXD (7)

2.7. Decision Tree

Decision Tree dibuat dengan memisahkan
ruang vektor dari fitur dokumen ke dalam
bagian-bagian terpisah secara interaktif[28].
Decision Tree classifier menghasilkan sebuah
hirarki ruang ketidaktepatan dari data training
dimana suatu kondisi dari nilai atribut

52




Jurnal TIKomSiN, Vol. 11, No. 1, April 2023

digunakan untuk memilahkan data. Pembagian
data dikatakan selesai hingga titik daun berisi
nilai minimum dari record sehingga dapat
digunakan untuk menunjukkan maksud dari
pengelompokan[29].

2.8. K-Nearest Neighbor (K-NN)

Klasifikasi K-Nearest Neighbor (K-NN)
adalah suatu instan yang didasarkan pada
pengelompokan pada label klas dari data
traning yang sesuai dengan data uji. Bobot
jumlah dalam K-NN yang dikelompokkan dapat
ditulis dengan persamaan yang ditunjukkan
pada rumus 8 dibawah ini[30].

sim(d, d;) 6 (d;c) (8)
dj e KNN (d)

Score(d,c) =

2.9. Blgoritma Bat

alah satu algoritma heuristik baru yang
diadaptasi dari perilaku echolocation kelelawar
dalam mencari makanan. Kemampuan
echolocation ini membuat kelelawar dapat
membedakan rintangan dengan sumber
makanan.

Dalam Algoritma Bat, ada dua hal penting
yakni kebisingan dan pulse rate. Kebisingan
untuk mendeteksi jauh dekatnya jarak dengan
sumber makanan. Semakin dekat dengan
sumber makanan maka tingkat kebisingan
akan menurun. Pulse rate merupakan sinyal
yang didapat dari pantulan emisi sonar yang
dimiliki kelelawar terhadap rintangan. Semakin
dekat kelelawar dengan rintangan maka pulse
rate semakin meningkat. Solusi yang lebih
minimum berusaha dicari melalui proses
movement dan local search[31][15]. Berikut ini
pseudocode dari Algoritma Bat [32] :

Kondisi awal:
Fungsi obyektif (x), x = (x!.. x")%
Nilai awal jumlah kelelawar xidanvi, i=1,2..n.
While £ <T
For each bat x;, do
Solusi menggunakan Persamaan (1), (2) dan (3).
If rand> r;, maka
Pilih solusi di antara solusi terbaik.
Solusi lokal di sekitar solusi terbaik.
If rand <A; dan f(x:) <(x+), maka
Terima solusi baru.
Tambah r; dan kurangi A;.
Beri peringkat kelelawar dan temukan yang
terbaik saat ini x+
Tentukan frekuensi pulsa fipadax;, ¥i=1,2..n.
Inisialisasi denyut nadi r; dan kenyaringan A; i = 1,
2.0
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Il. METODE PENELITIAN

Berikut ini bagan dar alur penelitian seperti
yang ditunjukkan pada Gambar 1.

PreProcessing(
Cleansing,
Labeling, Case

Crawling Hapus Data

Data .

Twitter l

Kembar

Word Remaoval,
Stemming, Term
‘Weighting
TFIDF

Maive Bayes, Decission Tree, KNN

L 2

SKENARIO

Confusion

Optimasi Confusion
Matrix, Cross

Algortma - Matrix, Cross

Validation Bat Validation

Kesimpulan

Gambar 1 Alur Penelitian

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Crawling Data Tweet (Twitter search API)
Berikut ini contoh hasil crawling pada

RapidMiner ditunjukkan pada Gambar 2.

o lserid  Tolser To-User-klanguage Sowts  Text Geo-Locat Gea-Locat s
Bzl £ in <3 heat="F e Tarwaran Jokowd agar Pumomo Legowo Gibiran Majs Pilkads Sol hifps:;

sz 21 in <8 PrF="Y Bl Pkads cialah Bk Warga Negira. Tagd kS0 Bnak presidan il pikeds
(ruzsTs "1 in <a bref="" Gilbran BerpatensiL

00554 Barathadt J30T4403EIn <ahvafs"t @Barathattmad)a @5uburBur bukan berlaga ga mau tapill emg Iba TATA &
R Y1 in <3 hegt="F BT @geloracce Don Ad an Jokorwl & Tatapk
2505641 "1 <cabeef=") BT @jansen s Meu maju ya slsbiken 3ja. Tag, sk usabish raseeys itane
sas1808e71 1 73RS cabenf Pesciats
IBIEINLE G in <a hraf<"t BT @gelorace: Don Adam Usulkan Jokowl Kaluarkan Kepores unbuk Totapk

SNGIEETERIN
HINITTEI 1068 in
|I13601434085579 Doradam 131251472 in

<3 heaf"t BT @AImiTE: Says S menunEgY komentar para pendetar cemokras, gt
<3 brel="F BT @yelonscc: Don Adam Usulken Jok k Tetapi
<a bref="F @UonAdamAE Blarkan P Poer kut Pilkada, rakyat sokc yg aken memilih per

11T a1 in <a hraf="t BT @Il mU2E: Saya sdg menunggu komantar para pandetar demakrasi, par
01BN =1 in <3 hrigte" BT @guloracce Gibran Il Pilkada, SBY Terbukt Labin Baik Katimbang ioko
LMBEBNNMEITSIT <abeel=1 e 02 degy

(LIPS 1 in <a bref="2 BT @geloracc: Don Adam Usalkan Jok  Tetapk
me17Ie a <ahraf=tET s gura knncing baelari, ya lagi?
|MB3EBIN0EITSIT | in <ahrefet Ay 020 dengan aman,

B <3 frel="" @burguires D) ga gelar pilkacs 202, ngelanpa pilkada serenisk 2004Kl0

bungdres 2T in

HBsA1ATIO 0448500 <a bref="F BT @bennyHermaniD: @peloraco Gibran maju iba hakoys sspeni wargane

L2370 a n <alhvef="t BT @demosod] Pk
LIS < in <3 hraf BT @hatrad kalis: . 5w begacing semalaman samgs 53t ind bekam tider b
1652400640 -1 in <& Prel="" Dla juga berpesan kepads para kader PN di Pesawaran, agir bensaha dat

DZMBSISTRH0A1808

cabrelTRT @ sanjung datang dari

Gambar 2 Hasil Crawling data Twitter dari
RapidMiner

4.2. Analisis Sumber Data

Pada tahap ini akan dilakukan
penghapusan data kembar dan pemilahan
kolom data yang relevan dengan kebutuhan
penelitian ini.
1. Penghapusan data kembar
2. Cleansing
3. Labeling

4.3. PreProcessing Data

Dalam tahap ini dilakukan proses case
folding, tokenizing, stop word removal,
stemming.
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Pada penelitian ini proses Pembobotan Kata

disusun dalam tahap sebagai berikut:

1. Menyiapkan data hasil proses tokenizing,
stopwords removal dan stemming.

2. Menghitung Term Weighting TF-IDF /
Pembobotan Kata

Setelah melakukan proses fokenizing pada

dokumen kemudian lakukan proses

perhitungan pembobotan kata dengan

langkah-langkah sebagai berikut:

a. Lakukan perhitungan jumlah frekuensi kata

(misalkan kata pilkada) pada dokumen 1, 2

dan 3 sehingga didapatkan nilai d yaitu 1,1,0

b. Lakukan penjumlahan pada frekuensi kata

selain 0 untuk mendapatkan df

c. Lakukan pembagian D dibagi dengan df

d. Hitung nilai IDF dengan menghitung log10

pada hasil pembagian D/df

e. Tambahkan angka 1 pada hasil IDF

f. Lakukan proses nilai W dengan cara

mengkalikan nilai tf atau D dengan IDF + 1

g. Jumlahkan W pada masing-masing
dokumen
h. Hasil dari proses Pembobotan kata ini

dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1 Perhitungan Pembobotan Kata

D W=tf * (IDF+1)

Q e df| Dfdf | IDF | IDFs1 a y a3 -
|pilkada |1]1{0|1] 3| 1,333 | 0,125 | 1,125 | 1,125 | 1,125 - | 1,125
jabat ojojojo] 0 - - | 1,000 - - - -
kawal 0j1j0/0] 1] 4000 | 0,602 | 1,602 - | 1125 -
kepala 0j0j1|0] 1| 4,000 | 0,602 | 1,602 - - 1,125
daerah  |0|o|1/0| 1| 4,000 | 0,602 | 1,602 - - | 1128
kader 1lo[olo| 1] 4000 o602 | 1602 | 1,125 -
demokras| 0] 1| 0/0| 1| 4,000 | 0,602 | 1,602 - | 1,125
proses 0j110/0 1| 4,000 | 0,602 | 1,602 - | 1,125 -
politik  |olo|2/o| 1| 4,000 | 0,602 | 1,602 - - | 2,250 -

Total Nilai Bobot Kata setiap Dok = 2,250 | 4,500 | 4,500 | 1,125

4.4 Klasifikasi dan Akurasi

Dalam melakukan proses Klasifikasi dan
Akurasi ini, kita akan membagi menjadi 2
skenario percobaan. Skenario pertama adalah
membuat suatu klasifikasi dan akurasi atas
hasil preprocessing tanpa optimasi. Skenario
kedua adalah membuat suatu klasifikasi dan
akurasi setelah dilakukan suatu optimasi
dengan algoritma Bat. Berikut ini hasil dari 2
skenario tersebut.

4.4.1. Skenario Pertama

Pada skenario pertama ini, kita akan
melakukan pengklasifikasian data
menggunakan  Algoritma Naive Bayes,
Decission Tree dan K-NN tanpa

menggunakan proses optimasi.
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1. Klasifikasi pada Naive Bayes

Pada proses pengklasifikasian text mining
menggunakan Algoritma Naive Bayes ini
dibutuhkan langkah-langkah sebagai berikut :
a) Persiapan dokumen yang telah berlabel
(Positif, Negatif, Neutral)

b) Rekap tabel berlabel
pembobotan kata.

c) Hitung persentase tiap koldifiklasifikasi
Hasil klasifikasi Naive Bayes ditunjukkan pada
Tabel 2.

Tabel 2. Naive Bayes Model

POSITIF

dengan nilai

NEGATIF NEUTRAL

Sentimen
P(POSITIF/NEGATIF/NEUTRAL)

POSITIF NEGATIF NEUTRAL
pilkada 5086 100% 14%
jabat %6 0% 0%
kawal 0% 0% 14%
kepala 0% 0% 14%
daerah 0% 0% 14%
kader 50% 0% 0%
demokrasi 0% 0% 14%
proses 0% 0% 14%
politik 0 0% 14%
TOTAL 100% 100% 100%
Dokumen NEUTRAL
D1 100% 0% 0%
D2 0% 0% 57%
D3 0% 0% 43%
D4 0% 100% 0%
TOTAL 100% 100% 100%
POSITIF NEUTRAL
1 100% 100% 86%
2 0% 0% 14%
TOTAL 100% 100% 100%
d) Testing Data Model 23

Contoh dari tabel data uji/Testing Data yang
ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3 Training Data Model

Kata Dokumen Bobot Sentimen
_E kader D1 1 |rosimie
! kawal D2 1 N EUTRAL
- proses D2 1 NEGATIF
E pllkada D2 1 NEUTRAL
L pllkada D4 1 NEGATIF

e) Prediction Model

Hasil dari Prediction Model ini ditunjukkan
pada Tabel 4.

Tabel 4 Prediction Model

CLASSPREDICTION POSITMF NEGATIF NEUTRAL

POSITIF 10,0% 0.0% 003
NEUTRA 0,0% 0,0% 15%
EUTRAL 0,0% 0.0% 15%
NEUTRAL 0.0% 0.0% 155
NEGATIF oox|  00% 0.0
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22
f gnfusion Matrix
Hasil dari confusion matrix ini ditunjukkan pada
Tabel 5.
Tabel 5 Confusion Matrix Tabel

CLAL B
PO MTF | NEOATIF MEUT RAL

g) Hitung Akurasi

Dalam simulasi ini didapatkan hasil akurasinya
yaitu 80 % seperti yang ditunjukkan pada tabel
5 di atas.

h) Hasil RapidMiner

Untuk akurasi pada penelitian ini,
menggunakan aplikasi RapidMiner dengan
operator Cross Validation.Proses Cross

Validation ditunjukkan pada Gambar 3.

Maive Bayes Apply Model Performance

i redg e o ) )
e {u ' ) L % )

)
v LA v

Gambar 3 Klasifikasi Naive Bayes dan
akurasinya

Hasil akurasi dari Naive Bayes senilai
33,58 % ditunjukkan pada Gambar 4.

aCCuracy: 33.58% +- 1.19% jmicro avarage: 13.58%)
frue pes frue ney frue neg dizss predision
pred pos 1575 1500 1504 3303%
pred neu 1452 1450 1445 1140%
pred neg 1419 1374 1463 34.38%
dhaze recall 3% 2% 3250%

Gambar 4 Hasil akurasi dari Naive Bayes

2. Klasifikasi pada Decision Tree

Pada proses pengklasifikasian text mining
menggunakan Algoritma Decision Tree ini
dibutuhkan langkah-langkah sebagai berikut :
a) Persiapan Training Data
Pada tahap awal implementasi Decision Tree
adalah mempersiapkan Training Data. Pada
Training Data ini disiapkan sebanyak 13 record
data dan 3 atribut yaitu Kata, Dokumen, TF

(Pembobotan Kata) serta 1 label vyaitu
Sentimen.

b) Perhitungan Data Uji/Testing Data

Dalam data uji pada Decision Tree

ditambahkan perhitungan Entrophy dan Gain.
Rumus hitung Entrophy dalam pengujian ini
adalah Entrophy(S) = Y_, —pi*logypi dan
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rumus Gain adalah Gain(S,A) =
Entrophy(S) — £ Entrophy (Sv).

Berikut ini tabel data uji/Testing Data yang
ditunjukkan pada Tabel 6.

Tabel 6 Data Uji/Testing Data Decision Tree

lumiah POSITIF NEGATIF NEUTRAL Entrophy

Gain

Total

jabat 3 1 1 1| 1.584962501
kawai 2 1 o 1 1

Pada hitung data uji ini, dicari nilai Gain
yang terbesar, kemudian dicari nilai Entrophy
yang selain nol. Apabila ada nilai Entrophy > 0
maka akan dibuatkan tabel data latih baru
sesuai dengan jumlah atribut yang memiliki
nilai entrophy > 0.

Dalam simulasi ini didapatkan atribut Kata
memiliki Gain yang paling besar, yaitu 0,8999
dengan Kata jabat dan kawal yang memiliki
nilai entrophy > 0 yaitu 1,5849625007 dan 1.
Untuk itu dibuatkan data training baru yang
berisi tentang kata jabat. Berikut ini hasil data
training kata jabat yang ditunjukkan pada
Tabel 7.

Tabel 7 Data Latih/Training Data Kata Jabat

Kata Dokumen TF Sentimen

jabat D4 1|NEGATIF

jabat |jabat D1 2|POSITIF
jabat D1 1|NEUTRAL

Berikut ini hasil simulasi tabel data uji dari
kata jabat yang ditunjukkan pada Tabel 8.

Tabel 8 Data Uji/Testing Data Kata Jabat

T e
3 1419556
1

[w]
a3

=)
=]

1
2
0
0
1

[=1[=11F=]F"Y F-9
B ===
[=1 [=11F=1F" L]

0
0
0

[w]
B

—|Dokumen |~
g g
)

2
1 1

1

e

Proses pembuatan data uji dan data latih
ini akan berakhir apabila tidak ditemukan gain
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yang lebih besar dari yang lain. Jikalau
ternyata ditemukan gain yang lebih besar
maka harus diperiksa nilai dari entrophynya,
apabila nilai semua entrophy = 0 maka proses
berakhir.

c) Desain Pohon Keputusan/Decision Tree
Pada simulasi ini dihasilkan gambar desain
Decision Tree yang ditunjukkan pada Gambar
5.

Gambar 5 Desain Decision Tree

Susunan desain ini diawali dari atribut
yang memiliki gain terbesar menuju atribut
dengan gain terkecil. Hal ini ditandai dengan
simbol bulat biru, sedangkan untuk hasil
sentimennya ditandai oleh persegi panjang
warna jingga.

d) Hasil RapidMiner

Tahap selanjutnya adalah implementasi
pada aplikasi RapidMiner. Hasil akurasi dari
Decission Tree senilai 33,61 % ditunjukkan
pada Gambar 6.

:::::: - JLE1 o 0.04% [micro average: SLET%)

Fue pos tnug reg chass prechion

Gambar 6 Hasil akurasi dari Decission Tree
25

3. Klasifikasi p.ada K-NN

Pada proses pengklasifikasian text mining
menggunakan Algoritma K-NN ini dibutuhkan
langkah-langkah sebagai berikut :
a) Persiapan dokumen yang

disimbolkan dengan angka
b) Persiapkan data uji/Testing Data

c) Persiapkan Data Latih/Training Data

telah
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d) Hitung Nilai Ecludian Distance / K-NN
Model
Dengan

menggunakan rumus

d(p,q) =
’E;‘:l(qi —p)? pada tahap ini dihitung jarak

terdekat dari data uji/Testing Data ke data
latih/Training Data. Kemudian hitung nilai
terkecil dari data jarak yang sudah dibuat
apakah sesuai dengan nilai sentimen Neg(1),
Neu(2), Pos(3). Pengujian ini dilakukan hingga
K=15. Hasil dari tahap K-NN ditunjukkan pada
Tabel 9.

Tabel 9 K-NN Model

w

7,000
2,449
7,348
1,414
8775
4,123
3,742
2,449
3,742
4,583
5,000
6,164
7,348
8,367

[ [N

K-NN Model

(V)[R L) [N PV [P (9T P [N

= [N 0 [0 (0 0 [ I P =9 [ = O

[t]
2
0
2
0
0
2
2
1]
[t]
0
0
0

(=3 (=] [=] (=3 [=0 =0 =3 (=] f=0[=2 "3 =2 (=1 [=]

(00 (=3 (= =1 (75 (¥ [ [ 1 P (= [N =0 £ =1

p [ |

5,568

[=]
[=3
[

e) Hitung Nilai Persentase Sentimen Data
Uji/Testing Data
Adapun tabel prediksi Sentimen data uji
ditunjukkan pada Tabel 10.
Tabel 10 Persentase Sentimen Data UjiTesting
Data

NEGATIF NEUTRAL POSITIF
1 2 3

P(NEGATIF/NEUTRAL/POSITIF)

TOTAL 100% |
f)  Hitung Nilai K-NN Model Prediction
Hasil dari K-NN Model Prediction

ditunjukkan pada Tabel 11.

Tabel 11 K-NN Model Prediction

SE NEGATIF NEUTRAL POSITIF CLASS

PREDICTION

Distance JARS 2

7,000 47% 20% 0% 27%|NEUTRAL
5 2,448 16% 0% 0% 0%6|POSITIF
— 7,348 A9 22% 0% 293 |NEUTRAL
ks 1,414 % 0% 0% % |POSITIF
-g 8,775 58% 32% 5% 38% |NEUTRAL
& 4,123 27% 1% 0% 79| NEUTRAL
P 3,742 | 25‘53_ 0% D?’{i 5% |POSITIF
o 2,449 16% 0% o e[POSITIE
g 3,742 25% 0% 0% S%|POSITIF
4,583 31% 4% 0% 11%|NEUTRAL
z 5,000 3% 7% 0%] _ 13%|NEUTRAL
= 6,164 41% 14% 0% 21%|NEUTRAL
b4 7,348 4954 22% 0% 293 |NEUTRAL
8,367 S| 2% 2% 36%|NEUTRAL
5,568 37% 10% 0% 17%|NEUTRAL

g) Hitung Nilai Confusion Matrix dan Akurasi
Hasil perhitungan nilai Confusion Matrix

dan Akurasi ini dapat dilihat pada Tabel 12.
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Tabel 12 Confusion Matrix dan Akurasi

CLASS

NEUTRAL POSITIF
2 3

NEGATIF
Predicted | 1
NEGATIE
NEUTRAL
POSITIF
Accuracy =

Confusion
Table

h) Hasil Akurasi RapidMiner

Pada penelitian ini hasil akurasi dari K-NN
didapatkan nilai 32,82 % ditunjukkan pada
Gambar 7.

accuracy: 3283% +/- 1.70% [micro average: 12.82%)

Yud pos ot néw frod neg 0355 precine
pred pos 1482 143 143 nws
pred ney 2 4T #n s
pred neg 1542 2 1450 RN
dass recal 281% B naos

Gambar 7 Hasil akurasi dari K-NN

4.4.2. Skenario Kedua
Mengacu pada Gambar 1 tentang alur
penelitian maka optimasi pada Algoritma Bat
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Dengan menggunakan rumus fi = fmin +(fmax-

fmin)® maka dihasilkan data frekuensi seperti
pada Gambar 8.

AVNI3 - Jo | FREKWENSI (f) < fmin + [fmax-fmin)g

LY AVN AVO AP L) LyL VS AT LY L AW

Bar_
Sentiment
tatal
neg/Awal
Inerasi

082818 0,02707]
0,82818] 0,02707)

0,82818) 707
0,82818]

0,82818] 0.0 A
0,82818| 0,02707| 0,
0,82818) 707| 0.

d) Hitung velocity/Kecepatan (V)

Dengan menggunakan rumus vf = vl 4
(xf —x,) f; maka dihasilkan tabel kecepatan
kelelawar yang ditunjukkan pada Gambar 9.

™vi3 - £ | KECEPATAN (V)
ini dilakukan pada hasil klasifikasi pembobotan & w e
kata pada RapidMiner atau jika dikerjakan "
. . . . Index 1 2 3 4 5| [ 7| [] 9| 10
secara manual maka optimasi diawali pada x X% [ % [ w [ % [ % [0 [ w [ w [m
i . . Bai Bat_1 Bat 2 Bat 3 Bat 4 Bat 5 Bat 6 Bat 7 Bat § Bat 9 | Bat_10
hasil Term Weighting TF-IDF / Pembobotan s fo s Jmumams — Joers Jmer Joer [oas meesdae
Kata dimana hasil dari pembobotan kata e Lol ol 0 0
tersebut menjadi bahan olahan data pada = 1| 2.64215] 024132 1,1485] 2,79501] 003923 0.9832| 1,59265] 138142| 068384 012952
. . 2| 6,590899| 1,3%083| 2,28248| 553612| 0,01099) 1.37426| 2,39509| 3.33592| 3,14476| 1,93524)
Algoﬂtma Bat. Tahapan proses pada skenario 3] 11,0204] 169547 5,13273| B.20636] 0,77889] 1.18121] 8,15734| 5849 6.47648| 365585]
P m f 4| 14.9952| 2.00296| 7.94985) 11.6525| 3,17118) 0.41026| 5,15429| B.04961) 11,5049| 697653
kedua ini dl]elaskan pada 1ahapan berikut: s[ 19,667] 321%0| 11,8971 15,0432] 7,18335] -0,08228] 5,20034] 595677 18,2262 11.8971]
. e . 6| 25,4975| 5.24356| 16,4583| 17,9709 12,386) -0.44519| 4,85003| 12,1184) 26,1721| 16,3429)
1. Pengldentlflkaslan kelelawar 7 31309] 7,273 2a.1358] an.0e2a| 18 405[ 0.0082a] 5,1seve] is 0s68| a1178] 189723
Berikut ini tabel sebelum dilakukan ol ssad 00157 sessow §§i2§§l oSl s Zéi?iiil mﬁ
en identifikasian ke|e|awa|‘ Se eni an 10| 51,0451 150488 45,8403 .}0.5431 39.?.554 3,85449) 625109| 265719 59,0764| 349253
Eitug'ukkan ada Tabel 13 p yang Gambar 9 Hasil perhitungan kecepatan
/ P : kelelawar
Tabel 13 Identifikasi kelelawar pada tabel : ; i
Klasifikasi kata P e) Hasil Perhitungan Loudness/Kebisingan
Bat_ [ ol 3 4 5| o] 7] (A) L
Bat 1 |gat 2 t+1 t
sentiment [id Tell:ajle:t:abaihan D_eng_an I“L.II"I'IU.S fq'l' —.O.C Ai 0 =A< 1 maka
neg Lisar2s6s1953100000] 0,0 ool ool oo ool ool of dihasilkan nilai  kebisingan seperti yang
neg mooo0|__ 0.0 [ 0,0 0,0 0o oo o . R
neg 1300285 780498160000,0]__ 0,0 0.1 0,0 0,0 o0  ao g dltUﬂjUkkan pada Gambar 10.
= 1300381 0) 0.0 0,0 0,0 0.0 0.0) 0,0} 0,0}
neg 1 0| 0,0/ 0,0] 0,0 0.0 0,0 0,0 0,0] -
neg 1 o o0 0.0) 0,0 00 0.0 0.0 0.0 AHR13 e Je | LOUDNESS/KEBISINGAN ()
neg 1300380133115620000,0] 0.0 0,0} 0,0} 0.0 0,0} 0,0] 0,0
neg 13003801 28711600000,0) 0,0 0,0 0,0] 0,1 0,0] 0,0 0,0} L) EAR [AAS] AAT | AAU | AAV | AHW | AAX | AHAY | AH LILE
neg 1300380077587270000,0) 0.0 0,0} 0,0} 0.0 [ 0,0 0,0
nieg 1300380044246670000,0 0.0 oo oo ool ool ool  wof 2 3 1 5 5 7 g T
neg 130arsssaLzsnonns| o0 ) 0. 0 0, oo ) X W a| o ) (3 ¥ X & W | o
g 1300375782207560000,0] 0.0 o) 0.0 0.0 o0 oo g Bat._ | Batl PBard Bar3 | Bard | BarS | Bark | Bard | Bars | Bard |Bario
neg 1300379694840250000,0] 0,0 o) 0.0 0.0 00 0o 00  sentiment [ads [mger ah sjang |sken |ensk  |ande |and
neg 1300379657506760000,0]__ 0,0 0| 0,0 0.0 00 oo oo wom
neg 1300375615703440000,0) 0,0 0,0) 0,0 0,0 0,0) 0,0] 0,0] mee/Awal 0.9 : 0.3
eg | tncamiacimennondl 44 o4 o L L ol e 1| 0882 0,88 0.9 0.9 08 ossa| oss2] o082 03] ogs
1| oestse| o8s| omea| oss| oz oestse| ogse36| opstss| 03] 0Esese
. . 3| 0,84707) 0.85| 086436| 0.85436| 0.85436| 0,84707| 0,84707| 084707 08| 084707
2. Pengolahan pada tabel optlmam 4[ 083023 0847073] 0.84707| 0.84707| 0.83013| 0.83013] 0.83013 03] 02707
. o 5[ 081353 0230131 0,83013] 0.82013| og1353] pE13s3 084707
a) Penentuan fun93| obyekhfifltness 8 0813529( 0,81353( 081353 084707
b) Penentuan nilai B, a, v, €, fmin, fmax Ao st o] 7siss|-oetar] oaataiT ourae] seseo] oaeseo] ol sy
i i 9| 078131 0.765667| 0.7653| 0.76563| 0.79726] 075037 075037 03] 08407
C) Hltung Fr8kuenSI 10| 0,78131| 0,85 0,750373| 0,73037| 0,75037| 0,79726( 0,73537| 0,73537 09| 084707

Gambar 10 Hasil loudness/kebisingan kelelawar
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f)  Hitung Pulse emission rate
Dengan rumus 7t = r? [1 — exp (—yt) | maka
dihasilkan data seperti pada Gambar 11.

AAT1Z - Je | Pulse Emission Rate/Detak Sonar (R)

x RAT | RAU | RAV | RAW | RAX | BAY | RAX | ABA | AEE | ABC
Index

x

Bat_
Sentiment
total
neg/Awal

Iterasi

Gambar 11 Hasil pbise‘emission rate kelelawér

g) Hitung update posisi kelelawar

Dengan rumus Xyen = Xgq+ €At maka
ditentukan posisi X yang terbaru dimana nilai
Epsilon (g) bernilai -1 < € < 1. Dengan ini hasil
dari update posisi kelelawar ditampilkan pada
Gambar 12.

Mx13 - K| POSISI [ < Xit-1} +{€A(t-1))

Index 5 | 1
X Xl 2 | o | w [ 6 | w | w [ w | w [ w0 | w1 | w
Bat,_ g X E Bar, 10 | Bar |

Sentiment andrercgaga

tatal

neglne

Iterasi

,10074) 000653
czm 08219) -

Gambar 12 Hasil update posusu kelelawar
h) Hitung nilai fungsi obyektif / fitness
kelelawar 3

Dengan rumus f(x) = x® didapatkan hasil
seperti pada Gambar 13.

B13 - fe | FUNGSI OBYEKTIF/FITNESS fx] =x*2

Or—= E € [ £ FT €T ¥ T
13
14 Index 1 1 3 [ | 7] g
15 X X1 L] L5 X X5 L3 a L]
16 Bar Bat_l Bat 2 Bat_3 Batd | Bat5 | Bat6 | Ba] | Bard
17 Sentiment |ada agar agusyudhoyong |ajE gjang [skan  [anak  [snds s

total
18 neg/hwal 13,14214161 0,059550058]
19 terssi
0 1] 13.04014160] 0059550058 0119693909 34] 0.28775)
i 2 5| 0,059550059 0,119693909] 8. SM2a| 0.25775)
u 3 76765085 0059550058 0,119693909 r4| 051724 2778
] 4 7426755085] 0,059550058]  0.119693909 74| 051724 029775
24 5| 1 0,119693909 73] 031724 02‘37?3_
5 6 3,560688168| 0,053550055 0,119693909) 0.01133] 005112_
% 70 3s0eesiee| 0059550058 011969909 o133 0s172]

Gambar 13 Hasil perhntungan fungm obyekth
fitness posisi kelelawar
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i) Rekap Data Fitness

Hasil rekap iterasi ini nantinya akan
dimasukkan kedalam rapidminer untuk
dilakukan pengujian kembali hasil akurasi

datanya. Hasil rekap iterasi ini ditunjukkan
pada Gambar 14.

A1 - fx | sentimen

A B C [+] E F G H ]
1 entimen}ada agar sgusyudhaja ajang  akan  anak  anda
2 neg 13,14214  0,05955 0,119654 1437293 0,0171 1,032094 2570242 0,297
3 |neg 7426765 0,05955 0,119634 835883  0,0171 1,032094 2570242 0,297
4 neg 7426765 0,05955 0,119654 4,289721 0,0171 0,038385 0613398 0,297
5 neg 7426765 0,05955 0,1196%4 1,736502 0,0171 0,038385 0613398 0,297
6 neg 4,37027 0,095 0,119634 1,736502 0,000145 0,038385 0,613398 0,297
T neg 4,37027 0.05955 0,115654 0.429436 0.,000145% 0.038385 0029879 0,006
& neg 4,37027 0,05955 0,1196%1 0,000431 0,000145 0,038385 0029879 0,006
% |neg 4,37027 0,05955 0,119694 0,000491 0,000145 0,038385 0022804 00,0067
10 neg 4,37027 0,05955 0,11565%4 2,73E-05 0,000145 0,038385 0,022804 0,006
11 neg 4,37027  0,05955 0,1196%4 2,73E-05 0,000145 0,004246 0,022804 0,006
12 neg 4,37027 0,05955 0,1196%4 1,05E-05 0,000145 0,004246 0022804 0,006
13 neg 4,37027 0,05955 0,1196%4 1,05E-05 0,000145 0,004246 0,022804 0,006
14 | neg 437027  0,05955 0,119694 105E-05 0,000145 0004246 0,022604 0,006
15 neg 4,37027 0,05955 0,115654 1,05E-05 0,00014% 0,004246 0,021731 0,006
16 | neg 4,37027 0,05955 0,1196%4 1,05E-05 0,000145 0,004245 0,021731 0,006
17 neg 4,37027 0,095 0,119694 1,056-05 0,000145 0,004246 0,021731 0,006
13 neg 437027 0,035933 0,119654 1,05E.03 0,000143 0,004246 0,021731 0,006
19 | neg 4,37027 0,095 0,1196%4 1,05E-05 0,000145 0,004246 0,021731 0,006
20 neg 4,37027 0,05955 0,11965%1 1,056-05 0,000145 0,004246 0,021731 0,006

Gambar 14 Rekap fungsi obyektif/fitness posisi
kelelawar pada seluruh sentiment

3. Hitung nilai akurasi
a) Optimasi pada Naive Bayes Classifier

Hasil pengujian optimasi Naive Bayes ini
ditunjukkan pada Tabel 13.
Tabel 13 Akurasi Naive Bayes dengan 100 Bat
Percobaan akurasi pada fitness ke-i
Jumlah
Bat 1 K] 3 4 3 6 7 8 9 10
100 | 3468 | 36,23 | 3743 | 3779 | 3795 38,96 | 38,85 | 38,10 | 3736

Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai pada
fitness ke-6 merupakan nilai fitness yang
paling optimal dengan tingkat akurasi sebesar
39,01 %. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 15.

40.00

39.00
38.00 45
37.00 :
36.00

35.00
34.00
33.00

32.00 -+ T T T T T T T T T d
1 2 3 4 5 6 T 8 ) 10

Gambar 15 Nilai Pengujian Akurasi Naive Bayes
Untuk 100 Bat

b) Optimasi pada Decision Tree

Hasil dari 10 kali percobaan optimasi pada
Algoritma Bat pada Decision Tree seperti yang
ditunjukkan pada Tabel 14 di bawah ini.

58




Jurnal TIKomSiN, Vol. 11, No. 1, April 2023

Tabel 14 Akurasi Decision Tree dengan 100 Bat

Jumlah Percobaan akurasi pada fitness ke-i
Bat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 W
100 | 7538 75,07 | 7476 | 76,03 | 75,81 | 75,19 | 74,72 | 75,31 | 7573

Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai pada
fitness ke-10 merupakan nilai fitness yang
paling optimal dengan tingkat akurasi sebesar
77,50 %. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 16.

78.00
77.50
77.00
76.00 _— _?6799'578_17?5 3?5 73
L~ /2 ] 75,19 31
75.00 1204 7472
74.00
73.00 T T T T T T T T T
12 3 4 5 6 7 8 9 10

" Gambar 16 Nilai Pengujian Akurasi Decision '
Tree Untuk 100 Bat

c) Optimasi pada K-NN

Dari percobaan klasifikasi data yang telah
dioptimasi kemudian dengan menggunakan
RapidMiner, akurasi K-NN dengan nilai k yang
digunakan dapat dilihat pada Tabel 15.

Tabel 15 Akurasi KNN dari berbagai nilai K
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d) Rekap Hasil Optimasi

Hasil perhitungan nilai akurasi dari ketiga
Algoritma klasifikasi pada penelitian ini
ditunjukkan pada Tabel16.

Tabel 16 Perbandingan hasil optimasi

Klasifikasi Optimasi (%)
Sebelum f(x)=x"2
Naive Bayes 33,58 39,01
Decision Tree 32,82 76,63
K-NN 33,61 66,15

Berikut ini hasil perbandingan optimasi dalam
bentuk grafik seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 18.

50 4
n Zjﬂs&e&e&um
20 Sebelum
" _ , | —10) =x
& & 3
5 <8 =
@?}'b & +
2 &
o &

"~ Gambar 18 Grafik perbandingan akurasi hasil
optimasi dan sebelum optimasi

Dalam tabel dan gambar perbandingan hasil
optimasi diatas menunjukkan bahwa selisih
perhitungannya ditunjukkan pada tabel 17.

k : 1 31 5| 9] B ©l a] 5| 8] B| ¥ Tabel 17 Perbandingan selisih hasil optimasi
akurasi 56,59 | 57,69 | 57,68 | 59,10 | 60,82 | 62,43 | 6380 | 6501 | 64,11 | 6521 | 64,56 dibandingkan sebelum optimasi
k 5] o Klasifikasi f(x)=x"2 - Sebelum
; . Optimasi
akurasi 6554 | 6472
Zalld Naive Bayes 5.43
Decision Tree 43,81
Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai :
il p iti unju w ilai K-NN 32,54

K=41 merupakan nilai k yang paling optimal
dengan tingkat akurasi sebesar 66,15 %. Hal
ini juga dapat dilihat dalam bentuk grafik yang
ditunjukkan pada Gambar 17.

68.00

68.00

64.00 B LN

62.00

60.00

58.00
56.00
54.00

52.00

50,00 ¥ T v v * v v v v v T v v 1
k1 k3 k5 k8 K13 k17 K21 k25 k29 k33 k37 k41 k45 k49

Gambar 17 Nilai Pengujian Akurasi KNN

Berikut ini hasil tampilan grafik dari selisih
peningkatan hasil optimasi dibandingkan
dengan sebelum dilakukan optimasi. Gambar
grafik ditunjukkan pada Gambar 19.

50
43.81
40 P
30 \ 3254
20
10 /
543
0

Naive Bayes Decission Tree K-NN

Gambar 19 Selisih akurasi hasil optimasi
dibandingkan sebelum optimasi
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V. PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Pada penelitian ini metode optimasi

menggunakan algoritma Bat menunjukkan

suatu peningkatan nilai akurasi yang cukup
signifikan dibandingkan sebelum optimasi
pada kasus algoritma Naive Bayes, Decission

Tree dan K-NN. Dari hasil pengujian diatas

menunjukkan kesimpulan sebagai berikut :

1. Pada hasil perbandingan peningkatan
optimasi, didapatkan bahwa tiap algoritma
klasifikasi mengalami peningkatan akurasi
dengan menggunakan fitness f(x) = x?
yaitu mulai dari 5,43% hingga 43,81%

2. Pada hasil simulasi akurasi didapatkan
Algoritma Decision Tree menempati
selisih yang paling tinggi yaitu 43,81% dari
sebelum optimasi. Hal ini bisa disimpulkan
bahwa dalam penelitian ini algoritma
kelelawar  cocok  digunakan  untuk
mengoptimasi algoritma klasifikasi
Decission Tree selanjutnya diikuti KNN
(32,54 %) kemudian Naive Bayes
(5,43 %).

5.2 Saran
Pada penelitian selanjutnya, saran yang

dapat diberikan adalah :

1. Para peneliti juga bisa mencoba
persamaan fungsi yang lain pada fungsi
obyektif/fitness pada algoritma Bat.

2. Para peneliti juga dapat melakukan
iterasi > 150 kali pada tiap sentimennya
serta jumlah Bat > 100 sehingga bisa
menghasilkan kesimpulan uji yang lebih
kompleks.
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