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ABSTRACT
Dalam konteks perkembangan pesat pengguna media sosial di Indonesia, terutama di Twitter,
muncul permasalahan dalam mengelola dan menganalisis volume besar data yang dihasilkan.
Dengan jumlah pengguna yang terus meningkat, terutama dalam konteks penggunaan bahasa
Indonesia, penting untuk dapat memahami dan mengklasifikasikan konten yang diposting ke dalam
kategori yang relevan, seperti positif, negatif, atau netral. Permasalahan utama yang dihadapi
adalah bagaimana mengklasifikasikan tweet dalam bahasa Indonesia secara otomatis sehingga
dapat memberikan informasi yang berguna untuk berbagai keperluan, termasuk analisis sentimen,
pemantauan opini publik, dan pengambilan keputusan yang berdasarkan data. Data yang dihasilkan
memberikan informasi berharga untuk penelitian dan pengambilan keputusan. Penelitian ini
bertujuan untuk mengklasifikasikan tweet berbahasa Indonesia ke dalam kategori positif, negatif,
dan netral. Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode Decision Tree memiliki rata-rata presisi
kelas yang lebih tinggi dibandingkan dengan K-nearest neighbours (K-NN) dan Naive Bayes.
Algoritma Decision Tree mencapai presisi kelas sebesar 72.85%, sedangkan Algoritma K-NN
54.60%, dan Naive Bayes 47.66%. Selain itu, penggunaan Decision Tree menghasilkan presisi yang
tinggi untuk kelas Negatif (90,00%) dan Positif (81,82%).
Kata kunai: Sentiment Analysis, Twitter, Naive Bayes, Decision Tree, k-Nearest Neighbor

I. PENDAHULUAN

Jejaring sosial telah merevolusi cara orang berkomunikasi. Informasi yang tersedia dari
jejaring sosial berguna untuk menganalisis opini pengguna, misalnya mengukur umpan balik
terhadap produk yang baru dirilis, melihat respons terhadap perubahan kebijakan, atau
menikmati acara yang sedang berlangsung. Memfilter data ini secara manual bisa
membosankan dan berpotensi mahal. Analisis sentimen adalah bidang yang relatif baru yang
berhubungan dengan ekstraksi opini otomatis dari pengguna. Contoh sentimen positif
adalah, “pemrosesan bahasa alami itu menyenangkan”, sementara sentimen negatif adalah
“hari ini buruk, saya tidak keluar”. Teks objektif dianggap tidak mengungkapkan sentimen
apa pun, misalnya headline seperti “rencana rak perusahaan sektor angin”. Ada banyak cara
di mana data jejaring sosial dapat dimanfaatkan untuk memberikan pemahaman yang lebih
baik tentang opini pengguna. Isu ini adalah salah satu yang dapat dimanfaatkan dengan
menggunakan klasifikasi berdasarkan clastering data pengguna (Apriliyanto et al., 2020)
(Khoirunisa et al., 2020) dan bisa menjadi topik penelitian data mining yang menarik.

Dalam tulisan ini, kami menyajikan analisis sentimen yang mampu menganalisis data
Twitter menggunakan tiga metode: Naive Bayes, Decision Tree, dan K-Nearest Neighbor.
Tulisan ini menunjukkan cara mengumpulkan data sentimen secara otomatis untuk
keperluan analisis dan pengumpulan opini. Dengan menggunakan data ini, pembaruan
penelitian yang akan dilakukan menggunakan pengklasifikasi sentimen yang mampu
menentukan sentimen positif, negatif, dan netral atau objektif terhadap data yang diolah.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Ramadhan et al., 2020), akurasi KNN pada data
yang telah diklasifikasikan sebelumnya adalah 98,94% dengan waktu pemrosesan sekitar 24
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detik. Sementara itu, akurasi Decision Tree pada data yang sama mencapai 99,91% dengan
waktu pemrosesan sekitar satu detik. Dari penelitian ini, beberapa kesimpulan dapat diambil.
Pertama, algoritma Decision Tree memiliki akurasi yang lebih tinggi dalam mendeteksi
serangan DDoS dibandingkan algoritma KNN. Kedua, waktu pemrosesan Decision Tree
lebih efisien dibandingkan KNN karena durasinya lebih singkat.

Il. TINJAUAN PUSTAKA

Menurut Tella, penelitiannya tentang pemodelan spasial hotspot PM10 menggunakan
algoritma Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), dan K-Nearest Neighbor (KNN)
menghasilkan kinerja yang baik. Evaluasi model untuk KNN, RF, dan NB menunjukkan
spesifisitas masing-masing sebesar 98%, 99%, dan 92%; presisi sebesar 98%, 99%, dan
92%); recall sebesar 94%, 98%, dan 91%; serta akurasi keseluruhan sebesar 96%, 98%, dan
91% (Tella et al., 2021).

Kinerja setiap model bervariasi berdasarkan ukuran dan karakteristik dataset. Meskipun
terdapat sedikit perbedaan dalam pengukuran kinerja antar algoritma, SVM adalah
pengklasifikasi terbaik kedua, diikuti oleh K-Nearest Neighbor dan Decision Tree, ketika
diterapkan pada setiap dataset (Sheth et al., 2022).

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Akshay Gole, perbandingan antara tiga metode
yaitu Naive Bayes, Decision Tree, dan K-Nearest Neighbor menunjukkan bahwa metode
Naive Bayes merupakan pilihan terbaik. Hal ini didasarkan pada faktor-faktor seperti
kecepatan pembelajaran, kecepatan klasifikasi, kinerja saat menghadapi data yang hilang,
dan performa ketika berhadapan dengan fitur yang tidak relevan. (Akshay Gole, dkk, 2022).

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan tiga model algoritma klasifikasi, yaitu
Naive Bayes, regresi logistik, dan K-Nearest Neighbor (KNN). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa ketiga model tersebut dapat digunakan untuk memprediksi tingkat
kesembuhan pasien Covid-19 di Indonesia. Namun, model (KNN) terbukti paling unggul
dengan akurasi tertinggi sebesar 0,750, dibandingkan dengan regresi logistik dan Naive
Bayes yang keduanya memiliki akurasi sebesar 0,703. Variabel yang mempengaruhi tingkat
kesembuhan pasien Covid-19 meliputi usia, jenis kelamin, dan provinsi tempat tinggal
pasien. Penelitian ini menggunakan variabel-variabel yang relatif sederhana, namun masih
bisa ditingkatkan dengan menambahkan variabel lain seperti penyakit penyerta, pola makan,
riwayat perjalanan, dan variabel relevan lainnya. (Romadhon & Kurniawan, 2021)

Dalam penelitian lain yang dilakukan oleh (Sianturi dan Yuhana 2022), tiga algoritma
klasifikasi yang digunakan adalah Decision Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor.
Model-model ini dievaluasi menggunakan Python dan sklearn melalui dua jenis pengujian:
80:20 train split dan K-Fold 10 Cross-Validation. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode Decision Tree unggul dalam mendeteksi dan memprediksi gaya belajar. Pada
pengujian dengan train split 80:20, akurasi yang diperoleh adalah 0,96 dengan waktu
pemrosesan 0,000998 detik, sedangkan pada pengujian K-Fold 10 Cross-Validation,
akurasinya mencapai 0,98 dengan waktu pemrosesan 0,04033 detik.

Dalam studi yang dilakukan oleh (Itoo et al., 2021), fokusnya adalah membandingkan
efektivitas algoritma pembelajaran mesin dalam mengklasifikasikan transaksi penipuan dan
non-penipuan pada data kartu kredit dengan menggunakan metode random under sampling
(RUS). Temuan penelitian menunjukkan bahwa Regresi Logistik (LR) menonjol dalam
kinerja dibandingkan dengan Naive Bayes (NB) dan K-Nearest Neighbor (KNN), dengan
tingkat akurasi tertinggi mencapai 95% untuk LR, 91% untuk NB, dan 75% untuk KNN.
Selain itu, LR juga menunjukkan hasil yang lebih baik dalam hal Sensitivity, Specificity,
Precision, dan F-Measure dibandingkan dengan NB dan KNN. Terdapat juga pengamatan
bahwa teknik yang dimonitor (LR dan NB) menunjukkan kinerja yang lebih superior dalam
berbagai situasi daripada teknik tanpa pemantauan seperti KNN.
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Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Jopri et al., 2021), disarankan untuk
mengembangkan sistem kualitas daya yang lebih unggul dalam mengidentifikasi berbagai
sumber harmonik. Prosesnya dimulai dengan pembuatan dan pengumpulan sinyal kualitas
daya, diikuti oleh estimasi fitur tegangan dan arus. Langkah berikutnya adalah membentuk
himpunan fitur tegangan dan arus. Sistem diagnostik yang diusulkan menggunakan
algoritma pembelajaran mesin KNN dan NB. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
penggunaan kombinasi fitur terbaru dengan KNN menghasilkan kinerja yang lebih baik
dalam hal akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, dan F-measure. Untuk penelitian
berikutnya, disarankan untuk mempertimbangkan penggunaan klasifikasi yang lebih populer
seperti jaringan saraf konvolusional dalam mengidentifikasi sumber harmonik.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Lestari et al.,, 2020), Penggunaan teknik
pembelajaran mesin terbukti efektif dalam memisahkan data EEG antara kasus kejang dan
non-kejang. Di antara tiga metode klasifikasi utama, yaitu KNN, Naive Bayes, dan hutan
pohon acak, KNN menonjol dengan kinerja yang superior (akurasi: 92,7%, presisi: 82,5%,
sensitivitas: 73,2%, dan spesifisitas: 96,7%). Disusul oleh hutan pohon acak (akurasi: 86,6%,
presisi: 68,2%, sensitivitas: 42,2%, dan spesifisitas: 96,7%), dan kemudian Naive Bayes
(akurasi: 55,6%, presisi: 25,3%, sensitivitas: 80,3%, dan spesifisitas: 50,4%). Proses
pelatihan berbeda untuk setiap metode, dengan Naive Bayes hanya membutuhkan waktu
0.166030 detik, hutan pohon acak memerlukan waktu 2.4094 detik, dan KNN adalah yang
paling lambat dengan waktu pelatihan 4.789 detik.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Nurdina & Puspita bahwa hasil pengujian
algoritma Naive Bayes dan K-NN dalam mengklasifikasikan kepuasan pelanggan maskapai
penerbangan menggunakan aplikasi RapidMiner Studio versi 10.1 menunjukkan bahwa
metode Naive Bayes memiliki akurasi yang lebih tinggi daripada metode K-NN. Dengan
akurasi sebesar 84,48%, Naive Bayes mengungguli K-NN yang hanya mencapai 65,38%.
Selain itu, presisi Naive Bayes sebesar 82,25% lebih tinggi dibandingkan dengan K-NN
yang sebesar 67,35%. Begitu pula dengan nilai recall, di mana Naive Bayes mencapai
82,43% dan K-NN sebesar 74,33% (Nurdina & Puspita, 2023).

Penelitian yang dilakukan oleh Kinanti Kumarahadi et al. mengimplementasikan
aplikasi sistem pendukung keputusan untuk mengklasifikasikan mahasiswa yang
mengajukan keringanan menggunakan metode KNN, dan kemudian melakukan
pemeringkatan dengan metode SAW. Hasil pengujian terhadap keringanan UKT
menunjukkan bahwa sistem pendukung keputusan ini menghasilkan output serupa dengan
perhitungan manual yang dilakukan menggunakan Microsoft Excel. Tingkat akurasi metode
ini dapat mencapai 100% tergantung pada jumlah data yang digunakan. Sebagai
pengembangan lebih lanjut, penelitian dapat mengeksplorasi penambahan Kriteria yang
dapat disesuaikan dengan kebutuhan dan kondisi instansi terkait. (Kinanti Kumarahadi et al.,
2020)

Berdasarkan hasil penelitian, klasifikasi pada Mushroom Data Set menunjukkan bahwa
metode Decision Tree memberikan nilai akurasi tertinggi. Metode Cross Validation
dianggap lebih dapat diandalkan karena setiap sub data memiliki kesempatan menjadi bagian
dari data latih dan data uji. Pengujian menggunakan Decision Tree menghasilkan akurasi
yang lebih baik dibandingkan dengan K-Nearest Neighbor. Decision Tree mencapai akurasi
sebesar 0.9193, presisi sebesar 0.9227, recall sebesar 0.9193, dan skor F1 sebesar 0.9210.
Sementara itu, K-Nearest Neighbor memperoleh akurasi sebesar 0.8961, presisi sebesar
0.8983, recall sebesar 0.8961, dan skor F1 sebesar 0.8972. (Chitayae & Sunyoto, 2020).

Penelitian ini hanya memfokuskan pada pengukuran Kkinerja algoritma data mining
berdasarkan aspek akurasi, tanpa mempertimbangkan faktor-faktor lain seperti kecepatan
komputasi, ketahanan, skalabilitas, dan interpretabilitas. Hasil pengujian akurasi algoritma
dievaluasi dengan menggunakan konfusi matriks, yang mencerminkan nilai akurasi dari
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setiap algoritma. Sebagai hasilnya, algoritma Naive Bayes mencapai tingkat akurasi tertinggi
sebesar 65,59%, melebihi tingkat akurasi algoritma k-NN dengan berbagai nilai k (5:
57,88%, 10: 59,49%, 15: 59,38%, 20: 60,18%, dan 25: 61,57%) serta Algoritma Decision
Tree yang mencapai 60,30% (Wibowo & Oesman, 2020).

I1l. METODE PENELITIAN

Penelitian ini melakukan analisis sentimen dengan membandingkan algoritma naive
Bayes, Decision Tree, dan K-NN. Pada penelitian ini dataset diperolen dari
https://github.com/ridife/dataset-idsa sebanyak 10806 record. Metode yang digunakan
untuk proses analisis sentimen pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.

Data collection
Tweets Tiwter

TF-IDF Weighting

Yy

4

« Data Testing
e Data Training Learning and analyzing

« K-NN
« Naive Baye
« Decision Tree

Pre-processing

4

K-Fold Cros Validation

Feature Extraction

Gambar 1. Proses Analisis Sentimen

3.1. K-Fold Cross Validation (CV K-fold)
Dalam metrik kualitatif, fakta non-numerik merupakan dasar informasi kualitatif, dan

ketidakakuratan dalam kumpulan data ini disebut sebagai noise yang dapat sangat
mempengaruhi prediksi informasi penting. Untuk mengatasi masalah ini, pemisahan Train-
Test dan Cross-Validation diterapkan dalam penelitian ini. Kami memilih lima dataset
secara acak dari Kaggle dan menjalankan setiap dataset melalui berbagai pengklasifikasi,
membandingkan hasil untuk menentukan pengklasifikasi mana yang memberikan nilai
paling akurat dalam sebagian besar kasus. Untuk setiap dataset, matriks konfusi dihasilkan,
dan kami menghitung serta melaporkan setiap ukuran kinerja dalam tabel menggunakan
matriks konfusi yang dihasilkan oleh masing-masing pengklasifikasi (Romadhon &

Kurniawan, 2021). 8 | 9 | 10
10

9

9 10
9 10
9 10
9

9

9

=
oo |en |

Sh|Sh ([ |

e G G

[ SIS I N ST N S ]

wilw|w w|w|w|w
RN R

6
6
6
4 6
Gambar 2. 10 Skema Validasi Silang K-Fold
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CV 10-fold adalah salah satu metode cross-validation yang direkomendasikan untuk
memilih model terbaik karena cenderung memberikan estimasi akurasi yang lebih akurat
dibandingkan dengan cross-validation biasa, holdout cross-validation, dan bootstrap.
Dalam CV 10-fold, data dibagi menjadi 10 bagian yang kurang lebih sama besar, sehingga
terdapat 10 subset data untuk mengevaluasi kinerja model atau algoritma. Pada setiap subset
dari 10 subset tersebut, cross-validation akan menggunakan 9 lipatan untuk pelatihan dan 1
lipatan untuk pengujian, seperti yang diilustrasikan pada Gambar 2.

3.2. Metode Naive Bayes

Naive Bayes Classifier adalah metode statistik Bayesian yang sederhana (Lestari et al.,
2020). Metode ini disebut "naif* karena mengasumsikan bahwa semua variabel
berkontribusi terhadap Klasifikasi dan saling berkorelasi, yang dikenal sebagai asumsi
independensi bersyarat kelas.

Ini didasarkan pada teorema Bayes mengenai probabilitas bersyarat:

P(C;|X)P(C;
P(C|X) = # .......................................................................................................... (1)
Dimana P(C;|X) = Probabilitas posterior
P(C)). = Probabilitas apriori
P(C;|X). = Probabilitas
P(X). = Probabilitas prediktor kelas sebelumnya

3.3. Metode Decision Tree

Menurut Akshay Gole (2022), Decision Tree adalah struktur Kklasifikasi berbentuk pohon
yang menyerupai diagram alir seperti pada flowchart. Setiap node internal mewakili
pengujian terhadap suatu atribut, setiap cabang menunjukkan hasil dari pengujian tersebut,
dan setiap daun atau node akhir mewakili kelas atau distribusi kelas (Akshay Gole, dkk,
2022). Untuk menentukan atribut yang akan digunakan untuk membagi pohon, digunakan
konsep entropi. Semakin tinggi entropi dari sebuah sampel, semakin tidak murni sampel
tersebut. Rumus untuk menghitung entropi sampel S adalah

ENropY(S) = X1f — PiLOG Py oottt (2

Di mana c adalah jumlah nilai yang terdapat pada atribut target (jumlah kelas). Sementara pi
menunjukkan porsi atau perbandingan antara jumlah sampel dalam kelas i dengan jumlah
total sampel dalam kumpulan data (Ramadhan et al., 2020)

3.3 Metode K-Nearest Neighbor

K-nearest neighbour (k-NN) adalah algoritma supervised yang klasifikasinya didasarkan
pada mayoritas (Romadhon & Kurniawan, 2021). Algoritma k-NN biasanya menggunakan
jarak Euclidean atau Manhattan, tetapi jarak lain seperti norma Chebyshev atau Mahalanobis
juga dapat digunakan

X2 = (€= )24 (A= D)2 e, (3)

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan 5000 data latih dan 100 data uji. Contoh
data yang digunakan dalam dataset ditampilkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Himpunan Data

Gambar 4 memperlihatkan proses ekstraksi fitur yang digunakan sebagai dasar untuk
proses klasifikasi dan tokenisasi.
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doc doc doc doc got

Gambar 4. Proses Ekstraksi Fitur
Untuk mengekstrak data menggunakan metode TF-IDF Weighting, digunakan rumus
berikut:
TF—IDF(t,d) = TF(t,d)x IDF(t)
Di mana:
N

IDF(t) = log( 57

Desain skema model dengan metode naive Bayes yang menggunakan 5.000 data latih
dan 100 data uji ditampilkan pada Gambar 5 dan Gambar 6.
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Gambar 5. Model Proses dengan Metode Naive Bayes
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Gambar 6. Detail Model Proses Metode Naive Bayes

Penelitian yang menggunakan Metode Naive Bayes mencapai akurasi 47,58%,
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 7, perhitungan tersebut menggunakan rumus

P(Cx‘ X) — P(chx)'P(Cx)
P(X)
PerformanceVector
PerformanceVector:
accuracy: 47.58% +/- 2.01% (micro average: 47.58%)
ConfusionMatrix:
True: NEGATIVE POSITIVE NETRAL
NEGATIVE: 735 283 605
POSITIVE: 376 643 694
NETRAL: 344 318 1001
kappa: 0.214 +/- 0.031 (micro average: 0.214)
ConfusionMatrix:
True: NEGATIVE POSITIVE NETRAL
NEGATIVE: 735 283 605
POSITIVE: 376 643 694
NETRAL: 344 319 1001

Gambar 7. Akurasi Naive Bayes

Gambar 8 menampilkan hasil uji fungsi menggunakan naive bayes, dengan presisi
untuk kelas Negatif sebesar 45,29%, kelas Positif sebesar 37,54%, dan kelas Netral sebesar

60,16%.

accuracy: 47.58% +. 2.01% (micro average: 47.58%)

pred, NEGATIVE
prad. POSITIVE
pred, NETRAL

dlass recall

true NEGATIVE frue POSITIVE frue NETRAL class pracision
T35 283 805 45.20%
76 643 684 3I754%
344 319 1001 60.16%

50.52% 51.85% 4352%

Gambar 8. Kontingensi Naive Bayes

Desain skema model dengan metode Decision Tree yang menggunakan 5.000 data
pelatihan dan 100 data pengujian ditampilkan pada Gambar 9 dan Gambar 10.
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SENTIMENT ANALYSIS: Detect sentiment in texts using a dassification medel trained on categorized user reviews.
"~

Step 1. Import text data with some assessment of the sentiment related to i It s processed 10
extract the words and deliver 3 word-vector {3 numerical representation of the text)

Step 2. Tramn 3 Decision Tree model and valdate it
10 collect the performance data

Retrieve duts raking 1+ Mole Nominal fo Tast  Froseis e Cron Valgation

) Qom 3z ) Q= o) = G = o= ~d
',C 7« S q..“j‘ %,.p
v v v |
ve))
v
v

Step & The model trained with the oid
texts is appled 1o the hew document

Fatmeve it Betng Brocats Dotuments Zppty Mogel (1)

c P f wr ) ) -h

v e = w qw *
v | v

A

/ create word vector
vector creati... % TF-IDF
add meta information
/ keeptext ¥

prune method % none

& Hide advanced parameters
« Change compatibllity (8.3.001)

Process Documents from

- Data
Step 1 Create 3 new document from text {add your own text and try), then Text Processing
Process & as the initial ones. The intial word kst s an addisenal input e

Gambar 9. Model Proses dengan Metode Decision Tree

Performance (2)

lab % per tes
per

9
(1 unl mod per exa

Decision Tree Apply Model
i = .
q tra mod D mod mod q mod lab
exa D thr tes

wei D thr

per

Gambar 10. Detail Proses Model Metode Decision Tree

Pada penelitian dengan menggunakan Metode Decision Tree diperoleh akurasi sebesar
47,58% seperti terlihat pada Gambar 11, perhitungan tersebut menggunakan rumus H(S) =
— Xi=1pi log2(p;) untuk entropy sednan dengan information Gain mengunakan rumus

Ty
IG(T,a) = H(T) — ZvEValues(a) T HT,

PerformanceVector
PerformanceVector:

accuracy: 47.48% 4/- 0.43% (micro average: 47.48%)
ConfusionMatrix:

True: NHEGATIVE POSITIVE HETRAL
NEGATIVE: 45 2 3

POSITIVE: 4 36 4

NETRAL: 1406 1207 2293

kappa: 0.034 +/= 0.009% (micro average: 0.034)
ConfusionMatrix:

True: NEGATIVE POSITIVE HETRAL
NEGATIVE: 45 2 3

POSITIVE: 4 36 4

MNETRAL: 140& 1207 2293

Gambar 11. Akurasi Decision Tree
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Gambar 12 menunjukkan hasil uji fungsi menggunakan Decision Tree, dengan presisi
untuk kelas Negatif sebesar 90,00%, kelas Positif sebesar 81,82%, dan kelas Netral sebesar

46,74%.

Table View Plot View

accuracy: 47.48% +- 0.43% (micro average: 47.48%)

true NEGATIVE true POSITIVE true NETRAL class precision
pred. NEGATIVE 45 2 3 90.00%
pred. POSITIVE 4 35 4 81.82%
pred. NETRAL 1406 1207 2203 465.74%
class recall 3.09% 289% 99.70%

Gambar 12. Kontingensi Decision Tree

Desain skema model dengan metode K-NN yang menggunakan 5000 data latih dan
100 data uji ditampilkan pada Gambar 13 dan Gambar 14.

A Creane word vecior

SENTIMENT AMALYSIS: Defect seriment i bewts using & classification modiel frsined on categorined user reveews.
vector creati.. % TF-IDF

Saep 1. IOt 1@t Jata wath SO STIESTTE of T SENENETE related 10t 1T 5 prodessed i Siep 2 Traina KNN model and vabdabe & bo colbect
£x0ract the wards and delver 3 word-wecter (a numencal representason of the sexe). the performance data
add meta information
Fuiwwn cats faning it Acia siseuinal o Tut " B s rom Gt o vaikaaton keepten W
T (om ) emp . o = gp o
C 1 L L] oy = = -y % ™
| 1 ! prune method % none
data managemen!  aulo
s Hide advanced parameters
Stap . Tha madel rainad with the oid
mabeve it b iting FEs 14 Docum it I S TS Bppiy Mo (1) « Change compatibility (0.3 001
c ) | - smf) ] e =
' ] dw " nup
'

Help

Process Documents from Data

Step 3. Creste a new document from text {add yowr gwn text and tryl then T

process it the initial ores. The initial weed It i an additional input

Gambar 13. Model Proses dengan Metode K-NN

k-NN Apply Model Performance (2)

I
q = S mod mod (‘j ot 1ab ) (] lab % per f tes
‘ e exa ) thr .23 q unl - med ) C per exa D par

thr l

Gambar 14. Detail Proses Model Metode K-NN

Penelitian yang menggunakan Metode K-NN menunjukkan akurasi sebesar 54,42%,
seperti yang terlihat pada Gambar 15, perhitungan tersebut menggunakan rumus d(x,y) =

\/2?:1(xi - ¥i)?
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PerformanceVector

PerformanceVector:
accuracy: 54.42% +/- 1.39% (micro average: 54.42%)

ConfusionMatrix:

True: NEGATIVE POSITIVE NETRAL
NEGATIVE: 505 138 258

POSITIVE: 125 366 192

NETRAL: 825 741 1850

kappa: 0.239 +/- 0.025 (micro average: 0.239)
ConfusionMatrix:

True: NEGATIVE POSITIVE NETRAL
NEGATIVE: 505 138 258

POSITIVE: 125 366 192

NETRAL: 825 741 1850

Gambar 15. Akurasi K-NN

Gambar 16 menampilkan hasil uji fungsi menggunakan K-NN, dengan presisi untuk
kelas Negatif sebesar 90,00%, kelas Positif sebesar 81,82%, dan kelas Netral sebesar

46,74%.
accuracy: 54.42% +- 1.39% |micro average: 54.42%)
true NEGATIVE trug POSITIVE trua NETRAL
pred. NEGATIVE 505 138 258
pred. POSITIVE 125 366 102
pred. METRAL 825 4 1850
class recall MT1% 29.40% B80.43%

Gambar 16. Kontingensi K-NN

class precision
56.05%
53.50%

54.16%

Penelitian ini melibatkan 5.000 data latih dan 100 data uji. Untuk pengujian, digunakan
metode Naive Bayes, Decision Tree, dan K-NN, dengan hasil akurasi ketiga metode tersebut

tercantum dalam Tabel 1 dan ditunjukkan pada Gambar 17.

Tabel 1. Perbandingan Akurasi

Sentiment ground truthl Naive Byes | Decision tree KNN
Positive 1455 1623 50 901
Negative 1245 1713 e 683
Netral 2300 1664 4906 3416
Average Class Precision | 47.66% 72.85% 54.60%
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6000
5000

4000
Positive
3000 Negative
Netral

Average Class Precision
2000

1000

ground truth Maive Byes Decision tree ENMN

Gambar 17. Grafik Perbandingan Akurasi

V. KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian, disimpulkan bahwa Decision Tree memberikan rata-rata
presisi kelas yang lebih baik dibandingkan dengan Naive Bayes dan algoritma K-nearest
neighbour. Eksperimen dilakukan dengan menggunakan 5.100 tweet yang terbagi menjadi
5.000 data latih dan 100 data uji. Algoritma K-NN menghasilkan rata-rata presisi kelas
sebesar 54,60%, Decision Tree menghasilkan rata-rata presisi kelas sebesar 72,85%,
sedangkan Naive Bayes menghasilkan rata-rata presisi kelas sebesar 47,66%, sedangkan
dengan menggunakan Decision Tree, presisi untuk kelas Negatif mencapai 90,00%,
sementara presisi untuk kelas Positif mencapai 81,82%.

5.2 SARAN
Penelitian selanjutnya mencari data dari sumber yang lain, sehingga didapat dataset
yang lebih besar.
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