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INTISARI

Media sosial merupakan suatu media komunikasi vang sangat efektif pada
era digital saat ini. Dari sekian media sosial, Twitter merupakan media sosial yang
paling banyak digunakan. Banyak tweel yvang masok pada Twitter mendorong
timbulnya penelitian dibidang text mining. Salah satu cabang dari text mining
adalah sentimen analisis. Sentiment analisis pada penelitian ini dibentuk darn 3
algoritma  klasifikasi wvaitu Naive Bayes, Decission Tree dan K-NN. Pada
prakieknya, hasil dari 3 algoritma klasifikasi tersebul sering kali menghasilkan
tingkat akurasi yang sangat rendah. Algeritma Bat/kelelawar merupakan algoritma
yang mampu wﬂ hasil dart akurasi dari algoritma Naive Bayes,
Decission Tree,

Dalam: penelitian fﬂ’i, dibuat 2 skenario peneliian yaitu pertama,
mmghlm ‘akurasi dari- algoritma Naive Bayes. Decission Tree dan K-NN.

Kedua, mengoptimasi hasil i dari 3 algoritma tersebut dengan metode
u]@hn'ﬂul

emudian dhfka.n kembal Ilim mﬂﬁ Pada skenano
-mpersemnu dibasilkan dari nilai akurasi Naive Bayes sebesar 33.58,
Tree senilai 32,82 dan K-NN senilai 3361, | rio kedua,

mm%!gmm salah satu fungsi obyektif =1;‘ asilkan nilai
$% 9.01 Dﬁ:lssmnTreeTﬁJdn}:K Nﬁ%i ) .

Darl hssil 3 uji optimasi Algoritma Klasifikasi ini ﬁ#lm Iehwa
kesahﬂhm fungsi obyektif dori slgoritma Bat ini sermuanya  mampu
tkian nilai akurasi data dari sebelum dioptimasi. Dari seﬂu;”umn
an bahwa algoritma Decision Tree memiliki nilai rata-rata pﬂ*ﬂﬂ!ﬂhﬂn

upﬁmade*ymm 43 %1%

Kata kuncl: Naive Bayes, Decission Tree, K-NN, Algoritma Kelelawar, optimasi
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ABSTRACT

Social media is a very effective communication media in todav's digital
era. OF the social media, Twitter is the mast widely wsed social media. Mamy
tweets entered on Twitter have encouraged research in i‘.ﬁ'e_ﬁcﬁfla’rﬂr miming.
One of the hranches of text mining is sentiment analysis. Sentiment analysis in this
sty was formed from 3 classification algorithms, pamefy  Nalve. Boyves,
Decission Tree and K-NN. In practice, the results of the 3 classification
algorithms qﬂ'm produce very fow ." i o accuracy. Bat algovithm is an
a{g‘ﬂriﬁkmwmmmﬂnjzthm aceuracy of the Naive Baves
a{gﬂrﬂh Decission i resegrch  scenarios were.

ix Bbicined B PO, Decission Tree T :
ﬁemmﬂfjmmmmw thm, it

s Naive Baves, Decission Tree. K-NN, Bat Algiviim, sptimation
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

sedangkan pertumbuhan global hanya 11 persen. Pada kuartal ketiga, Twitter
Indonesia mencatat pertumbuhan pengguna aktif harian sebanyak 33 persen, naik
tajam dibandingkan dengan pertumbuhan global yang hanya 9 persen. puncaknya



pada kuartal keempat 2018, rerata pertumbuban pengguns Twitter Indonesia
sebesar 41 persen, sedangkan pertumbuhan global tetap 9 persen (Sianipar 2019),

Adanya suatu media sosial seperti Twitter mendorong orang melakukan
penelitian untuk mengetahui apa yang sedang dipikirkan oleh orang kebanyakan.

Bayes Classifier. Decision Tree dan est Neighbor (K-NN). (Rozlini,
Munirsh dan Noorhaniza 2016). Naive Bayes Classifier sendiri merupakan
algoritma yang memiliki pendekatan vang cukup sederhana dan efekiif, Naive
Bayes sendiri lebih tepat apabila diterapkan pada data yang besar serta memiliki
atribut yang tidak relevan (Husin, et al, 2017). Pada penelitian ke media Twitter



sebelumnya, Naive Bayes Classifier menghasilkan Nilai Precision 74.5 persen,
Recall 73.5 persen. Accuracy 73.9 persen (Kumar, et al. 2017).

Decision Tree merupakan algoniima klasifikasi yang mempunyai input
berupa truining sampfe dan sample. Algoritma ini dopat digunskan untuk

slgoritma klasifikasi dibarapkan
mampu menghasilkan tingkat solusi yang lebih baik. (Bansal dan Kaur 2018).
Ada beberapa algoritma optimasi yang memungkinkan dapat digunakan dalam
mengoptimasi algoritma klasifikasi salah satunva vaitu Algoritma Bat atau Bat

Algorithm (BA). (Rozlini, Munirah dan Noorhaniza 2016),



Algoritma Bat ini merupakan suaty algoritma metaheuristik baru yang
terinspirasi dari kebiasoan echolocation seekor Kelelawar (Rirk-Allah dan
Hircasion T Seait i Aljoritos Tt et tingkl ks Kl
dalam mencari makanan dan dapat membedakan jenis-jenis serangga walaupun
dalam kegelapan total. Algoritma Bat merupakan metode optimasi metaheuristik
yang dapat digunakan $ébagai feature selector dulim kasus klasifikasi. Algoritma

Bal memberil

voritma klasifikasi pada sentimen analisisa atau tidak.

a. Berapa tingkat akurasi yang dihasilkan tap kelompok sentimen dengan
mengpunakan Algoritma Naive Baves, Decision Tree dan K-NN 7

b. Berapa nilai akurasi yang dihasilkan pada tiap kelompok sentimen apabila

Algoritma Naive Bayes, Decision Tree dan KNN dioptimasi dengan

Algoritma Bat 7



c. Apakah Algoritma Bat layak dijadikan sebagai Algoritma optimasi untuk
Sentimen Analisis bagi Algoritma Naive Bayes. Decision Tree dan K-NN ?

Bayes, Decision Tree dan K-NN}.

1.4. Tujuan Penelltian

Tujuan dari penelitian ini adalah :



terhadap Algoritma Naive Bayes, Decision Tree dan K-Nearest Neighbor
(K-NN) pada analisa sentimen pemilihan kepala daerah di media sosial




1.6. Hipotesis

Algoritma Naive Bayes, Decision Tree dan K-Nearest Neighbor (K-NN)

diksi keakurasian diatas 71,94%
‘Algoritma Bat dapat memperoleh




1 atributnya, Meskipun persentase pengurangan atril
ini menghasilkan kinerja Klasifikasi yang lebib rendah. Nam

mendalami tentang bagaimana meningkatks

Vector Machine serta melakukan pendekatan analisa sentimen dari algoritma
tersebut. Penelitian ini menerangkan bagaimana sebush optimasi Algoritma Bat
digunakan namun tidak membahas algoritma klasifikasi yang lain seperti Naive



Bayes Classifier, Decision Tree dan K-Nearest Neighbor (K-NN) serta teknik
validasi menggunakan Cross Validation (2018).

Penelition Bilal, Shahid dan Amin Khan, tentang klasifikasi sentimen
berdasarkan algoritma Naive Beyes, Decision Tree dan K-NN. Dalem penelitian
ini diterangkan teknik penerapan algoritmaelasifikasi Naive Bayes, Decision Tree

dan K-NN pada analisa sentimen dimana menghasilkan Naive Bayes memiliki

ik tekstual dan 0.5 untuk
non-tekstual. Dari  hasil pengujian pengaruh pembobotan  non-tesktual
disimpulkan bahwa pembobotan non-tekstual berpengaruh terhadap akurasi dan
pengklasifikasian, dengan komposisi konstanta pengali terbaik ketika a=0.4 dan
B=0.6 sampai dengan 2=0.1 dan §=0.9 (2017).



Penelitian Matharasi, P. Bavithra dan Dr. A Senthilrajan, Membangun
analisa Sentimen dengan mengounakan pendekstan Unigram dari Naive Bayes.
Pengembangan Naive Bayes Classifier yang digunakan untuk membaca kumpulan
data dengan kategori dan strukur yang ditentukon dalam file excel (2007

Penelitian Gururaj K 8, Dr. Ko Thippeswamy, Memncang maodel
probabilistik untuk menganalisis fingkat kegagalan pemilihan dalam sistem
pemilihan dengan melibatkan satu model Baye lerkl.mijlngdjschul sebagai Naive
Buyes Model Penelition ini digunakan untuk mehicoba memprediksi alasan
kegagalan di tingkat pemungutun suam dengan model Probabilitss Noive Bayes
dengan mempertimbangkan empat parameter utama (2018).

Penalition  Saputro, Notodiputro, Khairil Anwar, ‘dan  Indahwati,

Mendeskripsikan hasil penambangan sentimen dan menentukan metode terbaik

untuk mnﬂm kelos sentimen. Persentuse sentimen ]:u:lnllf di 17 provinsi
lebihy besar dari sentimen negatif dan netral, Metode €50 menghasilkan prediksi
:mng-fld:ﬂw. baik daripada Naive Bayes (2018).

yaitu mmﬂmm telah d.wﬂ:kg lmtuk mengurangi ukuran

bagian fitur subset dan kompleksitas komputasi Algoritma Bat dan Binary Bat
Algorithm dengan algurir.mﬁ. SVM mam]iﬁ.menln'gkél.lfan akurasi, fitur perulangan

in akurasi klasifikasi

dan penggongeu telah dihapus dan set fitur dan terhitung. Algoritma Bat dan
Binary Bat Algorithm telah membenkan hasil yang lebih baik (2016),
Penelitian Singh, Gupta, dan Singh. Menganalisa dan membandingkan

implikasi signifikan opini tweet yang diungkapkan dalam kalimat positif dan



1

negatif. Penelitian ini menggunakan algoritma Naive Bayes dengan sebuah library
Phython yang dinamakan Textblob dan Twython package. Namun Penelitian ini
belum mengungkap tweet yang menggunakan kalimat yang sifatnya netral (2017).

Penelition Rusdiaman dan Rosiya, Membandingkan hasil ekstraksi APl




2.1, Keaslian Penelltian

Tabel 2

1. Miatriks literatur review dan posisi penel

Iitian

Pengukuran Kinerja Algoritma Wulmnﬂtﬁm‘ﬁﬂﬂﬂuK&HMEsi Neighbor (K-NN) Untuk Sentimen Analisis

Ko Judul Perbandingan
| | The Rowtini Mulumﬁ, Melskukan | =G khas tipe dot dnmhn hmr ~Tidak - Penelition berikirinya
Effectivencss | Munirah Mohd - ¥isof | penzojian tingknt deman ot vang c nakan mengzunakon alporims
of Hat Woorhaniza Wahdd,- ! ivitis Algeriting Bat sehaga seleksT fitur knak sulidusi | Naive Bayes, Decision
Algorithm for | 2016 6th [EEE pengolibundate | - Ketidokicpaian vipe  data- don Jﬁ:h. -Tidak: Tree dm K-Nearcs
Data Intermational itk Alporitma | atrfbut  Gdek  berbubunpan  denpmn ln:#tﬂt Neighbor dengan
Hendling Conference on fﬂl‘ﬂm: Hat melnlo npe perseniase  pengumnzan atmbui  dond| aplikasi - optemast Alpomtms Ba
Varmous Svstem, Computing | diste dan ukoren perfonma klasifikasanva, ariinye | pemodelan pode sentimen analists
Applications | and Engincerng, 25-27 | atribut dalim perscninse  pengumngnn  atribub tmegn | - Tiduk - obvek penclimn adalah
November ‘D[ﬁ. berhapai datnsel | tetopi  performm hasil  klisifikosinya | memenpdoan pemilihan kepala doerah
Penang, "\-T.uhjﬁ menggumnkon renduh seemru detil - Took yang digumakann
alpontma Nane - Sumiv tpe duty mermiliki tools yang adalah RepidMiner
Berizon | denpan kiner klasifikas: d.ﬂ:ulm-' digumakan - Peneliizn selumutnya
Tree dan K-NN nilnl pengumngmn atnbuinye. Meskipun | -Talak mengsunaken pengipan
perseniase peniZurnzan uu-ﬂ!uﬂqi iﬁﬂ: mcmhahos valutas: denpan Cross
tetapd  hal mi menghasilkon kmerja | scntimen Validation,
1 khl.iﬁk.m]lug lebih rendsh analisis
2 | BatInspired | Himjs Khorane, Sanjih | Meneraphan ; Mntuunpl:hln uhﬂfhm - Tuduk - Peneliizn selumutnya
Sentment Kumar Sahue Progress. | schunh hnnmmmghﬂmn cifisicnsi o | menprunakan menggunaken mive
Analysis | Advanced pendekaton mmn Vewlor m alppritma Nave | bayves classifier,
of Twitter Computing ond ervised Baves classificr, | Decison Tree don K-NN
Data Intellizent Engincering. | learming umuk Diectsion Tree - Pengujinn validas:
Springer Maturc mcTbeuat dan K-NN dengan tekmk Cross
Smgnpore e Lid, sentimen anafisis Validation.
018




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

No Judul Pencliti, Media Zaran atuu Perhandmyzan
Publikas. dan Kelomohan.
) Tahun L ‘ /

3 Sentiment Muhammad B - Penclitian ini mengacy L Tidak - Tools yang
classification | Huma Tsmr, 1k " pennmbanzan opimi uq.?nﬂm: mekakukan dipunakon sdalah
of Roman- Muhammad bahasa Romuon Urdd’ . pptimus Rapad Miner
Urdu opiniens | Shahid. Amin mengeunakan 3 n!gnnmim - Tidak - Melakukan optimas:
using Naive Khan, Journal of - Data traiming berisi 150 opini posiif dan mengrunak mengzunkan
Hayesian, Kmng Saud 130 negatif moC Algontma Bai
Decision Tree | University — - Husilnya Muive Bayes memiliki kinerja w
and K-NN Computer mnd yang terhaik dalom ukurast, kebih mmeef © F idak ada
classtfication Information ketepatunnya, kebih tmegi recall dan molm -
techmiques Sciences (2016) durt F-Mensare plos dibondinghon validasy

25, 330-344 denzon Decision Tree dan K-NN

4 Amalisis Arpes Rossi Mengnnabs dokumcn Dta Twitter tentung schanyal S0 dnta - Penelitian | - Penclitian herikutmya
Sentinen Trsna Lestors 1cks yang m fuet. Dan hasil peopupan uh-ﬂ, padaemop | mengzunakan algoritom
Tentang Opmi | Riral Setva ymsur noa-ickstual berupa | diperoleh 68%,52% untok kondiss: mi ldink Maive Hayes. Decision
Pilkada DKI | Perduna, M. Al | emoji. Almoritma yang pembobotan tekstual. 75,939 antik menghasilkn | Tree dan K-NN
2047 Pada Fawry, Jurnai i adalah Nnm: pembobotan mn—t:sktuul,ﬁtﬂﬂ.iﬁ nsentimen dengan optimasi
Dodoumien Penpembangzan ] i1 e b wnt netral Alzortma Bat dengan
Twitter Tl:hml:lil:l[;:iﬂgj:I m 3 1];“5 tr_kﬁﬁl.w& = Pencliian | software pengu) ill:lzii:.B
Berbahnsa Informeasi dun son-lekstng]. Dori mi padn RapidMiner 1ools
Indonesia [mm Komputer, mfcuﬂmhn non-les ] diharapkan | - Penelnmn selanpumya
Menzzumakm | Vol 1 Moo 2, him pemiy [ diiimpulkan behws pembobotan o MTEmpn menezumkan ieknik
Marve Bayes ITER- 1724, - ban mowi Lekstual sanp tekstunl berpenmrul fe ik menumnpilkn | confuson motnk dalam
dan ISSN ; 2548- dinormaliszs: dengan oy n bentuk memvabidasi tmgkat
Pembobotan | D64X. http: /13- metode min-max ngan komposis: konstanta pengali emoji yang | skwresi peralamnnyn
Emojt phitkabacid, 12 | menghasitkan sentimen | terbatk ketika 70,4 dan 806 sampai bersifat

Desember 2017 positif-neganf’ dengan o=0, | don =09 netral




Tabel 2.1. Matnks Iiteratur review d_an'ﬁﬁl_i‘pgna]il:ian {Lanjutan)

Ko Juschul Peneliti, Modim Perbandingan
Publiknst, dun Tahun |
5 | Sentmmen . Bavithra | Membanzun onnlsa fnwﬂnngnu "mn': —P_l:ﬂ.u_.mn Tﬂijnllm -Penelitinn sclanpstmya
Analysis of Suthara, D, “Srntimen dengan Bayes Clussifier vanz 11 | RSgnrn menggunakan ilgorima
Twitter Using | A.Senthilrajan, menrpunakon dizumakan umuk mnn:]m.l Eisa yang Maive Baves. Decision
Naove Bayes Intermational Jotmal [ pendckatan Unigram | membaca kumpulan ﬂ'l-i oleh | Tree dan K-NN denpan
With Unigram | OF Sciennific and | dlari Narve Bayes datadcngan kategon ophmast Alzomima Bat
Approach Research Publication, dan strokur vany - Pﬂn’iﬁrmi Hi. denan software
Wal 7, lsme 5, (85N ditentukan dabim file umhﬂ]ﬁmﬂlﬂ'ﬂﬂ:ﬁ pengujpian pada
- 12503153, 5 My excel - Penelitinn i tidik RuapidMiner tools
27 : miclakukan penmukuran Iools RopidMiner
tingkat validasi & - Penelitian sclanjutmya
- Tadak memibahiis menprurakan pemziojian
Tree don K-NN validast denzan teknik
1 Cross Validation
6 | Move Bayes Guurs) K S, Or K | Mesiticans model Penecliiin i - Tadak Men ~Pencliian selanprmya
Model for Thippeswamy, probabilistik untuk deeumkan wrk Tiknik validasi menrzunakon alzortmo
Analvsis of Internotionsl Jowrnal | | menpanalisis tinekat | mencoba memprediksi | - Tabak menzam fisa Namve Baves, Deciswn
Votmg Rate aonRecentand © kegaznton pemilihan | alisan kezagalin di sentimen pemilih ¢ Tree dan KNN dengan
Failure Innovation Trendsin | dabom siem timiglat nEaton = Tidak membandinglon optimast Alzorigmn Bal
Election Computing and pentilihan nﬂim model denzun metode Decigion dengan softwure
Syslem Communication UR] | melibatkan sotu Prohahilitas Move Tree dun K-NN penpujian pada
TCC) Vol. 6, Tssue 5, [ model haye In’na:[_ Bayes ﬁqgan - Tulak melakukan optimasi | RapidMiner tools
ISSN : 2321-8109, yantz dischut schagat | mempertimbanghan RapidMincr Tool
171-173, May 2018 | Naive Bayes Model cmpat parametor - Penchitmn sclanjutnya
utama. menrunakin penzujion
validast denzan telnik
Cross Valdation




Tabel 2.1. Matnks Iiteratur review d_an'ﬁéﬁ:_i‘pgna]ilian {Lanjutan)

Judul Peneliti, Media Perhandingun
Publikast, dan Tahun
Study OF Agunz Eddy Suryo / T m!ﬂnmﬂ j:lniTtlfd] i - Penelian bertkutnya
Sentrment Sapuire. Khairil Anwar | an hasil i Jehih besar dori scmm menggunskan algoritma
of Notodiputro, Indabwat, | penambangan mlrdﬂn metmal Ackndk valdnsi | Maive Bayes, Decision Tree
Governor's | Iniernotional Jowmal of | sentimen don | - Metode C5.0 micnighasikan prediksi | - Tiduk dan K-NN denpan optimas)
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Text Mining

Texr mining juga dikenal sebagai dere minimg teks (Hearst 1997) atau

penemuan pengetahuan dari dotabase tekstunol (Feldman & Dagan 1993). Sesuai
dengan buku The Texr Mining Handboo

Statistik dan Matematik, !mﬁmz Learning, n,g'i.ti.iﬁc, Natwral Longnoge

Processing dan  Viswalization. Kegiatan risel untuk fext miming antara lain

ekstraksi dan penyimpanan teks, preprocessing akan konten teks, pengumpulan
data.



2.3.2. Term Weighting TF-IDF / Pembobotan Kata

Pada data yang kelasnva besar. skema yang paling sukses dan secara luas
Weighting TF-IDF. Kelemahan scoring dengan Joccard coefficient adalah tidak

atau tidak dalam dokumen, jika ada diberi nilai satu (1), jika tidak diberi nilai
ol (0),



2. TF Mumi {raw TF}, nilai TF diberikan berdasarkan jumlah kemunculan suatu
term di dokumen. Contohnya, jika muncul lima (5) kali maka kata tersebut
akan bernilai lima (5).

3. TF Logaritmik, hal ini untuk menghindari dominansi dokumen yang

1+ log (5) = 1.699. Tetapi jika term tidak terda

2. Inverse Document Frequency (IDF)

IDF (Inverse Document Freguency) merupakan sebuah perhitungan dari
bagaimana term didistribusikan secars luas pads koleksi dokumen ying
bersangkutan. IDF menunjukkan hubungan ketersediaan sebuah term dalam
seluruh dokumen. Semakin sedikit jumlah dokumen vang mengandung term



vang dimaksud, maka nilal IDF semakin besar. Sedangkan untuk Inverse

Document Frequency (IDF) dihitung dengan menggunakan formula yang
ditunjukkan pada rumus 3 dibawah ini ©

o
1 DF; = lﬂg{d—“ .............................................. 3

Berapapun besamnya nilai tfy, apabila D = df}, maka akan didapatkan hasil
0 (nol), dikarenakan hasil dari log 1, untuk perhitungan IDF. Uniuk itu dapat
ditsmbahkan nilai | pada sisi IDF, sehingga perhitungan bobotnya seperti
ditunjukkan pada ramus & dibawah ini :



i |

Wﬂ' = t,r”x lﬂg(ﬂij) ‘I‘ 1 ....................................... 6

2.3.3. Algoritma Optimasi
Algoritma adalah setiap prosedur komputasi yang terdifinisi dengan baik
ohat nilai-nilal, sebagar masukan

ini mungkin dapat disertsi Gengan beberapa botasan pada nilai x. Nilai x sendiri
et Bl Sk el e sl el g Ak,

Algoritma optimasi sedikit berbeda dengan algoritma pencarian (search
algorithm), Jika pada algoritma pencarian terdapat suafu kriteria terientu yang
menyatakan apaksh elemen x, merupakan solusi stau bukan. Sebaliknya pada
algoritma optimasi mungkin tidak ferdapat kriteria torsebut, melsinkan hanya



fungsi-fungsi objektif yang menggambarkan bagus tidaknya suatu konfigurasi
yang diberikan.

Suatu algoritma dikatakan optimal yaitu jika tidak ada algoritma lain yang
sekelasnva vang dapat melakukan lebih sedikit operasi dasar pada worstcase-nya.
atau algoritma dianggap paling optimal.adalah apabila dalam worstcase-nya
melakukan perbandingan 2 entri dalam hist yang paling sedikit. Cara menentukan
optimalitasan W1 g nentil is. bawah dari jumlah

GEORET | TR U T

23.4. Sentimen Analisis

Informasi tekstual secara umum dapat dibagi menjadi informasi fakta dan
opini (Liu, 2010). Fakta adalah ekspresi obyektif terhadap suatu benda, kejadian
dan kepunyaan benda tersebut. Opini bisaanya berupa ckspresi subyektif yang



menggambarkan sentimen, penilalan, atou perasaan seseorang lerhadap suatu
benda, kejadian stau kepunysan dari benda tersebut. (Pang dan Lilian 2008)
menjelaskan bahwa analisis sentimen adalah bagian dani pekerjaan yang meninjau
segnls sesuatu berhubungan dengan pendapat komputasi, sentimen dan

subjektivitas teks. Ditambahkan oleh (Dayeg et al. 2003) bahwa analisis sentimen

klasifikasi subjektivitas (subjectivity classification) dan
dalam positif atau negatif, atau dikenal sebagn analisis sentimen. Hal ini adolah
proses yang penting untuk menentukan dokumen yang memiliki opini dan

dokumen yang menyimpulkan opini berilai positif, negatif maupun netral.



24

2.3.5. Naive Bayes

Naive Baves Classifier merupakan sebush metode klasifikasi dengan
probabilitas sederhana yang mengaplikasikan Teorema Baves dengan asumsi
ketidoktergantungan (independen) yang tinggi. Penggunaan metode Naive Bayes
Qi perfonmansi yang cepat

Dimana, keadaan Posterior (Probabilitas Xk di dalam Y) dapat dihitung
dari keadaan prior (Probabilitas Y di dalam Xk dibagi dengan jumlah dari semua

probabilitas Y di dalam semua Xi), Untuk dapat mengklasifikasikan suatu roeer,
dalam penelitian ini penulis menggunakan metode Naive Baves Classiffer untuk



Klasifikasi teks, seperti yang dilakukan (Ricci, et al. 2011) pada persamaan §
dibawah i,

Euunl.‘l"ﬂrmsfﬂ. docsvic

P(vliC=¢)= AllTerms(docs(c))

Dimana v1 dolam penelitian ini

23.6. Decision Tree

Decision Tree dibuat dengan memisahkan ruang vektor dan fitur dokumen
kedalam bagian-bagian lerpissh secara interaktif. Pada Setisp tahapan, suatu
pemisahan bagian melakukan perbaikan atas kesalahan pada bagian data training
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serta didasarkan dari strategi penguassan seria bagian cabang yang dibuat, Untuk
data yang baru. sehuah label diprediksi dengan membaca bagian cabang dari titik
pusat sebagaimana nilai pada fitur dari data yang baru.

Decision Tree sangatlah mudsh untuk ditefjemahkan, sebagsimana

pada klas. Sebuah instan dikelompokkan dari kesamaan data dengan tetangganya,
dengan suatu instan yang dikelompokkan dari sebush persamaan opini dari
tetangganya, dengan instan yang dikelompokkan ke dalam klas yang umum
digunakan pada nilai K tetangga terdekat (k adalah sebuah nilai positif). Jika k=1
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kemudian instan didaftarkan berdasarkan kesamaan per klas dari tetangga
terdekatnya. Memberikan sebuah data uji d, KNN menemukan K tetangga
terdekat diantara data traning. Kesamaan skor masing-masing data tetangga
terdekat terhadap data uji digunakan sebagai bobot klas data tetanggn. Bobot
jumlah dalam KNN yang dikelompokkan,dapat ditulis dengan persamaan yang

Dey 2012). K-Nearst Neighbor juga digmakan 1
L ﬁ%ﬂdﬂhm K-NN secara instag

komputas)

2.3.8. Algoritma Bat
Salah satu algoritma heuristik baru yang diadaptasi dari perilaku
echolocation kelelawar dalam mencari makanan. Kemampuan echolocation ini

membuat kelelawar dapat membedakan rintangan dengan sumber makanan.



2

Dalam Algoritma Bat, ada dua hal penting yakni kebisingan dan pulse rate.
Kebisingan digunakan untuk mendeteksi jauh dekatnva jorak dengan sumber
makanan. Semakin dekat dengan sumber makanan maka tingkat kebisingan akan
menurun, sedungkan pulse rate merupakan sinyal yang didapat dari pantulan emisi
Semakin dekat kelelawar
Solusi vang lebih

& Suhu, 2018).

2382 Kualites &u:rnErncﬂﬁm

Menurut Chaudhary & Kumar, 2016, Meskipun setiap sonar hanya
berlangsung beberapa ribu detik (hingga sekitar 8 hingga 10 ms), Namun, ia
memiliki frekuensi konstan yang biasanya di wilayah 25kHz hingga 150 kHz
Rentang frekuensi tipikal untuk sebagian besar spesies kelelawar ada di wilayah



tersebut 25kHz dan 100kHz, meskipun beberapa spesies dapat memancarkan
frekuensi vang lebih tingai hingga 150 kHz

Setiap ledakan ultrasonik biasanya berlangsung 5 hingga 20 ms, dan
microbats memancarkan sekitar 10 hingga 20 suara seperti ity meledak setiap

Kisaran pancaran pulsa pendek seperti itu biasanya beberapa meter, tergantung
pada frekuensi aktual. Kelelawar dapat mengelols untuk menghindar rintangan
sekecil rambut manusia yang tipis. Studi menunjukkan bahwa kelelawar gunakan

wakiu tunda dari emisi don deteksi gema. perbedsan wakiu antara dun telinga
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mereka, dan variasi nyaring gema untuk membangun fige skenario dimensi
sekitarnya.

Mercka dapat mendeteksi jarak dan orientasi dari target, jenis mangsa, dan
bahkan kecepatan bergerak mangsa seperti serangga kecil. Memang. penelitian

Dalam algoritma dasar kelelaws
‘aturan perkiraan atau ideal yang berikut ini diginakan adalah

1. Semua kelelawar menggunakan ekolokasi untuk merasakan jarak, dan mereka
juga 'tahu' perbedsannya antara makanan/mangsa dan latar belakang hambatan
dalam beberapa cara ajaib.
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Adapun Jenis, Sifat dan Pendekatan pada Penglitian

data schagai data uji yang akan
igunakan dalam penelition. Pada tahap ini puls data-data dori APl Twitter

32
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5. Pengelompokan Data
Pada tahap ini, dilakukan pengelompokan data dari APT Twitter yang telah
dikumpulkan, Pengelompokan data sesuai dengan kriteria pemetaan masalah
yang telah dispsun.

informasi yang ada dalam web. Crawling bekerja secara atomatis, dimana
informasi yang dikumpulkan berdnsarkan atas kats kunci yang diberikan oleh
penggion. Nt Jung; digiled suvic welbuan ceniing disini desgse

crawler.



Crawler berbentuk program yang diprogram dengan algoritma tertentu,
sehingga dapat melakukan pemindaian ke halaman-halaman web, sesuai dengan
alamat web ataupun kata kunci yang diberikan pengguna. Pada saat melakukan
pemindaian, crawler akan membaca teks yang ada, hyperlink dan berbagai tag
yang digunakan di halaman web tersebut. Berdas:
akan mengindeks informasinya ataw pun menyimpan. informasi tersebut ke dalam

penera awling pada media sosial
Twitter. Teknik ini bertujuan untuk n&égunmuﬂmndnhtwaehhrimediamiul
Twitter. Dari data yang telah dikumpulkan, dapat dianalisa dan diambil informasi
penting yang bermanfast bagi pengguna. Untuk menerapkan teknik twitter
crawling ini. pihak Twitter telah memberikan akses bagi pengguna untuk
memanfastkan Twitter APL Sehingga dengan memanfaatkan Twitter API
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tersebut, pengguna bisa dengan mudah memperoleh data-data seperti tweet. data
pengguna dan lain-lain. Untuk selanjutnya dikumpulkan dan disimpan dalam
sebuah file atau basis data. Dalam penelitian ini Crawling ini akan dilakukan oleh

program RapidMiner dan hasil crawling akan disimpan kedalam file excel.

3.2.2. Twitter AP

memberikan okses kepada situs pihak ketiga untuk mengakses informasi mereka
yang disimpan di penyedia lavanan lain tanpa haros membagi izin akses atau
keseluruhan dsta mereka. OAuth bergantung pada tiga set dari token dan secret

vang didapat dari server dan client;



|, Consumer key dan consumer secret
Consumer key adalah unique identifier untuk client yang digunakan client untuk
2. Request token dan request token secret

3. Client melakukan redirect pads user ke server untuk grant permission untuk
client melakukan akses ke resources milik user. Proses ini bisa terjadi jika request

token telah diautentikasi.



a7

4, Client melakukan request ke server untuk memberikan access token dan secret.

Hasilnya merepresentasikan sebuah identifier dan shared secret yang client nya
bisa punakan untuk mengakses resources ntas nama user,
5. Ketika membuat sebush request untuk akses ke resource terproteksi client

metode Cross Validation.
3.4, Alur Penelitian

Berikut ini bagan dari alur penelitin seperti yang ditunjukkan pada
gambar 3.2 :
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Optimasi Algoritma Bat

Gambar 3‘.1_ Alur Penelitian



Tahapan alur penelitian ini adalh

3.4.1.Crawling Data Tweet (Twitter search API)
Pada tahap ini dilakukan crawlhing data tweet dengan memanfantkan Twitter
search API (Application Programming Interface) untuk tweet yang berhubungan

tahap ini total jumlah data yang dihasilkan sebanyak 3.000 tweel. Selanjutnya dari
3.000) data yang telah dikumpulkan kemudian dibagi menjadi 2 bagian yang terdiri
dari 2700 data latih dan 300 data uji tweet.



343 PreProcessing Data (Cleansing, Labeling, Case Folding, Tokenizing, Siop

Word Removal. Stemming)

Pada tahap ini dilakukan proses ekstraksi dokumen, teks pada proses rext
mining ini memiliki resiko noise data vang cukup tinggi serta memiliki struktur
teks bahasa Indonesia yang kurang baik..Balam hal ini data yang berasal dan
Twitter memiliki kersmitan mgmmmn ketidak sesualan dengan
cjaan yang bakil dan kesalahan pada ¢jaan yang cukup tinggi pada penulisan
tweetnya (Go Alec at all, 2009). Cara mmmlwmmwlgm ah dengan
m dahulu mﬂﬁaﬁt fitur-fitur yang mwﬂﬁﬁm‘ﬁmﬂk seliap fitur

yang ada pada dokumen. ‘Menurut (Paurabek & Pak, 2010) sebel

ukan
fhﬁmm mewakili diperiukan tahap Preprocessing MMMm
muuﬁ%m mining pada dﬂkmnm. vaitu cleansing, labeling, ﬂh;ﬂimg,

Cleansmy

g I--.Ll-ﬂlh g

ROTIETATHE
_ L

Stop words Her

Gambar 3.3, Tahap PreProcessing Data
Adapun tahapan Preprocessing adalab sebagat berikut

1. Cleansing
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Tahap Cleansing masih termasuk dalam preprocess text dimana dalam tahap
ini dilakukan penghapusan semua karakter htm] atau web vang tidak lagi memilika
makna yang berhubungan dalam pengklasifikasian dokumen. Hal ini disebabkan
karena terkadang sebuah tweet menyertokan sualy alamat web didalamnya,
sehingga jika tidak dihapus akan menggangu proses klasifikasi. Pembersihan
semua karakter html.atau web ini.seperti spesial karakter, URL link, username.
serfa emoticon. Berdasarkan (Go Alec at all. 2009), emofican disini dihilangkan
karena bisa menuruikan kualitos akirasi data yang signifikan. (Nurhuda, et al
2013). Contoh karmkter yang dihapus seperti (@.#8," & dan lain-lain. Contoh
haasil edeamsing ditunjukkan pada gambar 3.4

smya  mendukung SuyVH kung

Tnput pilkuda it Output pilkadd ;’m ik
{akediri 20 2020 S~
berlunesing - tertib tertib den domai.
dan dunsat,

Gambar 3.4, Contoh penerpan Cleunsing
2. Labeling

Pada tahap ini dilakukan proses labeling data dengan cars mengkkasifikasikan
data tweet ke dalam sentimen positif, negaif dan metral Proses ini dapat
dilakukan secara manual maupun menggunakan aplikasi pihak ketiga seperti
Rosette Text Anabvics. Contoh bentuk pelabelan secara manual ditunjukkan pada
tabel 3.1 dibawah ini :

Tabel 3.1. Contoh Pelabelan Diata Tweet

Pernyataan Labeling

Saya mendukung pilkada bupati @Kedin 2020 berlangsung Positif
tertib dan damai.




Calon bupati  incumben mengmunakan  bantuan  sembako MNegatif
pemerintah sebagai alat kampanye #hoikotpilbup #kedin

Dokter sukma berkunjung ke kampung Ingoris Pare Netral

Dani tahap ini nantinya akan didapatkan beraps jumlah tweet positifl
negatif dan netral. Langkah selanjutnya, dari:3, (00 data vang ada kemudian dibagi
menjadi 1.000 tweet data sentimen positif, 1.000 bweet data sentimen negatif dan
1.000 tweet data sentimen netral.

3. CaseFolding

Case Folding sdalah proses merubah huruf kapital menjadi huruf kecil pada
data tweet (Go Alec at all. 2009). Hal ini digunakan mntuk mempermudah
pencarian. Karena tidak semua tweet menggunakan huruf kapital. Oleh sebab itu
lakukan keseragman bentuk tulisan dalam model fowercase Dalam tahap ini
hanya huruf *a” sampai 2" yang diterima. Karokier selain huruf dihilangkan dan
digngeap delimiter seperti tanda baca dan angka. Delimiter merupakan karakter
yang digunakan untuk membatasi atau memisahkan data yang disajikan dalam

plain pext, MMﬁfﬂm M‘kﬁ“ pada m 3‘5"'

I.I! i o J_'Iz"_lt.-l mlj‘l:li.:l.m! 2 " EIVE menduloum
o pilkaida hrupari mm - pilkata bupati dekedan
i Kedin el 1] | 120 herlungsung
berlangaimg et dan tertib ddam darmm.
damai

Gambar 3.5. Contoh penerapan cuve folding
4. Tokenizing

Pada tahap ini yang dimaksud Tokenizing adalah sebugh proses pemotongan
string input'tweet berdasarkan tiap kata yang menyusunnya (Feldman & Sanger,

2007). Proses ini memisahkan setiap kata vang menyusunnya. Secara umum
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sebuah kata dipisah dengan spasi. Oleh sebab itu karakter spasi menjadi karakter
penting dalam penentuan pemisahan suatu kata. Pada saat bersamaan tokenizing
juga berfungsi untuk membuang bagian karakter terfentu yang dianggap sebagai
tanda bace. Contoh proses Tokenizing dapat dilihat pads gambar 3.6 dibawah ini,

kamus stop words untul = @ kg
penerapan Stap wards Removal dapat dilihat pads




Gambar 3.7. Conich penerapan FilteringStop Ward Removal

6. Sirmming
Sebuah pembuatan indeks dilakukan karena suatu dokumen tidak dupat

dikenali langsung oleh suatu fnformation Retrival System (IRS). Oleh karena ttu,

Gambar 3.8. Contoh penerapan Stemming
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Pada tahap ini dilakukan penentuan Data Training dan Data Set. Data Training
positif diambil dari kelompok positif, Data Training negatif diambil dari
kelompok negatif dan data training netral diambil dari kelompok netral.

7. Term Weighting TF-1DF / Pembobotan Kata

— ship — gold — damage — fire — deliver — silver — arrive — truck

Pada tahap selanjuinya tiap dokumen diwujudkan sebagai sebuah vekior
dengan elemen sebanyak lerm query yang terdapat dalam tiap dokumen yang
berhasil dikenali dari tahap ekstraksi dokumen sebelumnya. Vektor tersebut



beranggotakan bobot dari setiap term query vang dihitung berdusarkan
metode Term Welghting TF-IDF.

dokumen dalam koleksi. Dari sini akan dibentuk suatu vektor antara dokumen dan
query yang ditentukan oleh nilai bobot termquery dalam dokumen.

k tiga dﬁm{n}ﬂ,mw dokumen dal

..J&'ﬁﬂm Shings ot

wiy = 2x (0477 +1)
wy = 2.954
Dengan demikian dapat diperoleh nilai bobot (w) untuk setiap term pada
query dalam masing-masing dokumen seperti vang ditunjukkan pada tabel 3.2
dibawah ini :
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Tabel 3.2, Stimulasi Hasil Pembobotan Kata

tf W=tf * [IDF+1)
Q dl|d2|d3|df|Djdf| IDF |IDF+1 dl d2 d3
| gold 1{0]1}2] 15 |{0.176|1176 1176 1] 1176
silver [0 201} 3 0477|1477 o 2.954 1]
truck 0(1]1]2] 15 (0176|1176 o 1.176 1176
sumidl) sumi{d2) | sum{d3)
| NMilai Bobot setiap Dokumen = 1176 4.130 2.352

8. Klasifikasi Naive Bayes

Tahap klasifikasi Naive Bayes adalah tahapen algortma yang digunakan
upiuk mencari nilai probabilitas tertinggi untuk mengklasifikasikan data wji pada
kategoni yang paling tepat (Feldman & Sanger, 2007). Tabap klasifikasi Naive
Bayes il jugs mengasumsikan penggolongan sustu Keberndaan atai Ketiadaon
dari ‘suatu kelas dengan fitur lainnya (Lorosae, et al. 2018). Naive Baves Classificr
(NBC) adalah metode classifier berdesarkan probabilitas dan Teorema Bayesian
dengan asumsi bahwa setiap variabel X bersifat bebas {independence). Dengan
kata Bin, Nufve Bavesian Classifier (NBC) mengansumsikan bahwa keberadaan
sebuah atribut {variabel) tidak ada kaitannya dengan beradaan atribut (variabel)
yang dain. Rumos Neive Baves  Classifier seperti yang ditunjukkan pada
persamaan 6 dibawah i

H}F
P(H|X) = %a

0. Decission Tree
Decision Tree merupakan metode pencarian dengan alur dari atas ke bawah
secara rekursif. Pada setinp tahaprya, atribut sebush subset data training benar-

benar dipertimbangkan, dan bentuk ini membelah menjadi 2 atan lebih subset



berdasarkan sebuah test bobot dari atribut. Ini akan berakhir hingga algoritma
mencapai ranting yang diset hanya dapat menerima ketidaksamaan. Sebuah
bagian dari root ke sebush ranting titik dicocokan ke sebuah aturan keputusan
konjungtive dan pohon keputusan merespon ke rule base ataupun ke sebuah
setting aturan keputusan disjunctive. {Fong et al. 2013),
10, K-Nearest Neighbor

lompokan ]II] ]llmm metode non
ok mupnnmmkmgmi

cembalian, ty i
2 '..".I.j..l.ju }m‘m- I] _l . jmns i
diantara Knearnﬂ, Aturan ini &

11. Cross Validation

Cross Validation ini digunakan untuk menghitung akurasi, presisi, recall
dan f-measure, Untuk kasus klasifikasi yang mempunyai proporsi jumlah data
yang tidak seimbang akurasi tidak terlahu mencerminkan performa dari sistem
yang dibuat. Perhitungan presisi, recall dan f-measure lebih penting untuk
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mengetahui performa dari sistem yang dibuat. Crass Vafidation merupakan salah
satu tools penting doalam metode visuslisasi vang digunakan pada mesin
pembelajaran yong biasanya memual dua kategon atau lebih (Manning, et al.
2009; Hom, 2010). Tobet 3.2 menggnmbarkan contoh hasil Cross Validation
prediksi dua kelas,

Tabel 3.3 Comtoh Hasil Cross Validation Prediksi Dua Kelas

Actual Class
Class-l | o Class2
Predicted Class Class-| True Positive False Negative
Class-2 False Positive Troe Negative

Nilai true positive (TP} dan true pegative (TN) adalah hasil kiasifikasi
yang henar. Nilii false positive (FP) adalah nilai dimana hasilnya diprediksi
sebagai class-1 namun sebenarnya merupakan class2 sedangkan false negative
(FN) adalah nilai dimana prediksi mengklasifikasikon sebagsi elass-? namun
faktanyn termasuk dalam klosifikasi closs-1. Nilai akumsi Cross Validation

berdasarkan Tabel 3.1 diperoleh dengan persamaan 7.

TF+TN

Accuracy = R B T

Validasi merupakan proses pengujian performa algoritma. Pada umunya
validasi dilakukan dengan mengulang proses perhitungan sampai beberapa kali.

Proses walidasi dalam penelitian ini menggunakan cross validation. Cross



validation adalah membagi dutaset menjadi dua bagian dengan satu bagian
dijadikan data training dan bagian yang lain dijadikan data testing.

Bebernpa penelitian membagi data menjadi 10 bagian, 90% dijadikan
training dan 10 lainnya digunakan sebagai testing. Proses ini dilakukan berulang

digunakan. Dalam penelitian ini digunakan confusion matrix sebagai alat ukur

merupakan sebush perhitungan yang membandingkan datsset dengan hasil
Klasifikasi sesuai dengan data sebenarnya dengan jumlsh keseluruhan data.
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Hasil akhir dari matrik ini adalah tingkat akurasi dengan satuan persen (%).
Tingkat akurasi ini yang nantinya dijadikan acuan para peneliti terkait performa
algoritma klasifikasi tersebut. Confusion Matrix adalah evaluasi dari sebush
klasifikasi data mining yang direpresentasikan menjadi tabel (Gorunescu 2011).
Convussion matrix berisi informasi perhandingan label hasit klasifikasi dengan

N,

¢ ; hasil Klasifikasi positif dengan klas

d : hasil klasifikasi negatif dengan klas sebenamya negatif
Dalam aplikasi rapid miner proses perhitungan performa algoritma dapat
dijelaskan sesuai gambar 3.10 dibawah ini :



R

Gambar 3.10. Confussion matrix model dalam aplikasi rapid miner
Dalam data training digunakan algoritma KNN dan dalam testing digunakan apply

. n panjang
kit dapat menvesuaikan  menye 1 panjang gelombang (atau
fang gelombang terbesar)
harus dipilih sedemikian rupa sehingga sebanding dengan ukuran domain yang
diminati, dan kemudian dikurangi ke rentang yang lebih kecil.

Selain itu, kita tidak harus menggunskan panjang gelombang sendiri,
sebagai gantinya, kita juga dapat memvariasikan frekuensi sambil memperbaiki
panjang gelombang A Ini adalah karena A dan f terkait karena fakts Af adalah



konstan. Kami akan menggunakan ini nanti pendekatan dalam implementasi kami.
Untuk kesederhanaan, kita dapat mengasumsikan £ € [0, fmax]. Kita tahu bahwa
frekuensi lebih tinggi panjang gelombang pendek dan menempuh jarak yang lebih
pendek.

Untuk kelelawar, rentang tipenya beberapa meter. Laju denyut nadi bisa
berada dalam kisaran {04 di mang 0 berarti tidak ada pulsa sama sekali, dan |

(), x = (x'.. o) _
si kelelawar xi danwi, i=1,2 _n.
i pulsa fipada 2z wi=1,2 .. n.

If rand <4; dan

Terima solusi baru.

Tambah r: dan kurangi A;.

Ben peringkat kelelawar dan temukan yang terbaik saat ini x..
Berdasarkan pseudocode diatas, berikut ini Flowchart Bat Algoritma seperti yang
digambarkan pada gambar 3.12 dibawah ini :



linkeiatize Bat populstion 5,
ﬂh,‘!:ﬂlv: fucion {3 and vebocity v,

'

Inefinee il frequency 1 at %,
Pubse rinte , amel Tsdniss A

Gambar 3.12. Flowchart Algoritma Bat



BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Crawling Data Tweet (Twitter search API)

Pada tahap ini dilakukan pengujian‘pengambilan data dengan kata kunci

4.2 Analisls Sumber Data

Pada tahap ini akan dilakukan penghapusan data kembar dan pemilahan
kolom data yang relevan dengan kebutuhan penelitian ini. Tahap ini berguna
untuk memastikan bahwa data yang akan kita olah merupakan data yang sudah

35



relevan dengan studi kasus vang diambil dalam penelitian ini yaitu sentimen
analisis terhadap pemilihan kepala daerah.
1. Penghapusan data kembar dan pemilahan data yang relevan

Tahap pengambilan data vang relevan disini dimaksudkan adalah

Sedangkan secars manual juga masih dilakukan untuk mencegah kesalzhan
otomatisasi pelabelan terkait atas makna hahasa yang digunakan serta memastikan
jumlah bentuk sentimen sesuai dengan skenario penelitian.
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Penentuan label ini ditunjukksn dengan inisial pos untuk pesitif, neu untuk
netral dan neg untuk negatif. Selanjutnya hasil rangkaian proses crawling hingga
tersimpan di file excel ini ditunjukkan pada tabel 4.2 dibawah ini :

Tabel 4.2, Hasil proses Crawling, cleaning dan labeling

" _ . e e e T T
- TSR TaL AL Bl ]

langkah pada tahap ini adalah :
1. Case Folding

Proses yang dilakukan pada tahap ini adalath merubah huruf kapital
menjadi huruf kecil, Proses case folding ini memastikan bahwa format huruf yang



58

pengklasifikasian kata yang digunakan. Implementasi case folding ini dilakukan
setelah data berbentuk excel. Selanjutnya diberikan rumus *=lower()’ pada kolom
text untuk merubahnyn menjachi huruf kecil.
3. Tokenizing
Proses ini memisahkan kata-kata yang telah dibersibkan dari karakter dan
hubungan dengan penelitian ini menjadi kata-kata yang

. begitu, pr— Pada p

5. Stemming

b s MY . walnsm st
imbuhan awalan, akhiran bahkan sisipan menjadi hanya kata dasarnya. Pada
penelitian ini proses stemming juga digunakan untuk membersihkan kata-kata

gaulistamy words.



Pada proses stemming yang pertama digunakanlah kamus slangword.txt,
Bentuk isi dari kamus diisi dengan format <<kata yang benar=> : <<kata yang
salah>> Contoh dari isi kamus slangword.ixt ditunjukkan pada gambar 4.1
dibawah ini :

I T TRy
B b Sk e sy iy Sl han P Wdes |
HE a8 4B 21N - B =T =1 F

O charrsapt ks o R
Sy
| vacym s pmgpas st ey o

Theis A
pestnsiean g nei e Y
Lompat  boga | N
vecm lam ok o SRR
aerpsis bas keI
tirzzaszh ! rirmaenc I
aacleiy el

| wdiad a8 b A o e IR

EETETIRSTRE PR FT
rTmT—— |
Prereeet _ -}

[LEETEREESTEY |

Gambar 4.1, Cantoh dan 5 kamus slangword

Pada stemming yang kedua yaitu merubah jadi kata dasar juga diganakan pola
yang sama yaitu <<kata yang benar>> : <<kata yang salah®> pada kamus
stemming txt. Hasil dori proses tokenizing. stop werds removal dan stemming
pada penelitian ini ditunjulckan pada kata kats pada tabel dibawah ini :

Tabel 4.3. Contoh Hasil Tokenizing, StopWords Removal dan Stemming

aman kondusif amanah aspirasi asal bansos

bangsa daerah beda biar dapil Isu
sare doa gilir golput hati hoax
kasus kardus kawal kira lawan prosas




pakai kepala pilkada jabat demo potensi

6. Term Weighting TF-1DF / Pembobotan Kata
Dari hasil dan tabel hasil tokenizing, stopwords removal dan stemming. Pada
penelitian ini proses Pembobotan Kata disssun dalam ahap sebagai berikut ©
. Menyiapkan data hasil proses iokenizning stopwords removal dan stemming.
a, Dokumen awal
Data ini merupakan salah satu dari hasil crawling pada penelitian ini.
Data ini telah dilakukan proses cose folding. stop words removal dan
stemming seperti yang ditunjukkan pada tabe! 4.4 dibawah ini ;
Tabel 4.4. Contoh Dokumen awal

no Id Dokumean

realita tujuan pilkada menang ajang potensi kader
1{1283363 798586322944 |cemeriang

mari kawal pilkada sama hasil proses demokrasi sehat
2| 12B83363686430543873 |kualitas integritas

dinamika politik jelang pilih ke pala daerah tensi
1283363679795380225 |politik mulai hangst

AT

1IB406E0207IE4705 |kasihan pecundang kalah pilkada lampias anies

b. Data Tokenizing
Langkah selanjutnya sdalah melokukan tokenize pada dokumen
sehingpa menjadi kata yang berdiri sendin. Berikul ini tabel contoh data

tokenize vang ditunjukkan pada tabel 4.5 dibawah ini ;



Tabel 4.5. Contoh Data Tokenizing

6l

et
1 z 3 4 5 ] 7 B 5 1o
cemer]
realita bujunm pilkadn [menang jajang |potensi |kader |sng
demokr kwalit

mari kawal pilkadn [sama hasil |prozes [asi sehat |as Integritss
dingmika |politik jelang |oilih kepnla (deemb [tensi politik |mulal |hangat

pecunda lamal
kasihan |nm Enlah pllkadn jws anies

1. Menghitung Term Weighting TF-1DF / Pembobotan Kata
Setelah melakukan proses tokenizing pada dokumen kemudian lakukan
proses  perhitungan pemboboton kata  dengan  langkah-langkali - sebagai

berikut:

a. Lakukan perhitungan jumlah frekuensi kota {misalkan kata pilkada) pada

dokumen 1. 2 dan 3 schingga didapatkan nilai d ymitu 1.1.0

b, Lakukan penjumlahan pads frekuensi kata selain 0 untuk mendspatkan df
e. Lakukan pembagian D dibagi dengan df
d. Hitung nilai IDF dengan menghitung log 10 pada hasil pembagian D/df
e. Tambahkan angka 1 pada hasil IDF
£ Lakukan proses nilai W dengan cara mengkalikan nilai tf atou D dengan

IDF+1

g Jumbahkan W pada masing-masing dokumen

R

Hasil dari proses Pembobotan kata ini dapat dilihat pada tabel 4.6




Tabel 4.6. Simulasi perhitungan Pembobotan Kata

a D af| psar | oF | iDFe1 VST ¥ [RFd)
1|2|3]|a dl dz d3 d4
pilkada [1[2fol1| 3| 1333 0aas | 1125] 1125 | 1128 - | 1125
jabat o|lojojo| o . - | 1,000 . . =
kawal o| 1|ojo| 1| a000| oE02 | 1,602 -] 11235 :
kepala (O{Oj1{0f 1] 4,000 | 0,602 | LE02 - -] 1135 -
daerah |o{of1]o| 1| 4,000 | D.602 | 1602 z - | 1125 %
kader 1ojojo| 2| 4000 | 0602 | 1,602 | 1,125 E -
demokras| 0f 1{0j@| 1| 4,000 | 0,602 | 1502 -}.1,125 -
proses |O|Ad}ojof 1| 4000 | o602 | 1,607 -l 1az3s =
politik _|@{oj2{o| 1| 4000 O.602 | 1602 i =}, 2.250 ;
Total Nilal Bobot Kata setiap Dokumen = 2,250 | 4,500 | 4500 [ Li2s

4.4 Klasifikast dan A kurasi
Dalam melakukan proses Klosifikes: dan Akurasy mi, kita akan.membagi
menjadi 2 skenario percobian. Skenario pertama adalah membuat sustu klasifikasi
don okurast ates hasil preprocessing tanpo optimasi. Skenano kedos adaloh
membuat sunfu klasifikosi dan akurasi setelah dilakukan suato optimast dengan
algoriima Bat, Berikut 1ni hasil dari 2 skenario tersebut.
4.4.1. Skenario Pertnma
Pada skenario pertama ini, Kita akan melakukan pengklasifikasian data
mengounakon. Algoritma Maive Bayes, Decission Tree dan K-NN lanpa
menggunakan proses optiinasi.
1. Klasifikasi pada Naive Bayes
Pada proses pengklasifikasian text mining menggunakan Algoritma MNajve
Bayes ini dibutuhkan langkah-langkah sebagai berikut :

a. Persiapan dokumen yang telah berlabel {Positif, Negatif, Newtral)
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Pada langkah pertama ini disiapkan data dokumen yang telah berlabel

sentiment vang sudah dilakukan pada proses awal pemelitian inmi

sebagaimana vang ditunjukkan pada tabel 4.7 dibawah ini :

Tabel 4.7, Contoh dokumen yong akan diklasifkasi

no Iid Dokumen Sentimen

realitatujuan pilkada menang ajang

1| 1283363798586322344 |potensi kader cemeriang Positif
mari kawal pilkada sama hasil prosas

2|1283363686430543873 |demokrasi sehat kualitas integritas Meutral
dinamika politik jelang pilik kepala

3{12233E3679795380275 |dasrah tensi politik mulai hangat Meutral
kasihan pecundangkalah pllkada

4| 13840660207 26884705 |lampias keras Negatif

b. Rekap tabel berfabel dengan nilai pembobotan kata

Langiah selanjutnya adalah melakukon rekap data traimng. Pada rekap i

dikumpulkan data Kata, Dokomen, Bobot serta Sentimen itu sendirl. Berikut

ini tampilan tabel tronmg data vang ditunjukkan pada tabel 4.8 dibawah ind

Tabel 4.8. Contoh tabel Tmintng Data

Bobot Sentimen
pilkada D1 1 POSITIF
pilkada D2 1 MELTRAL
pilkada DA 1 MEGATIF

kawal D2 k NEUTRAL
kepala 03 1 NELUTRAL
daerah D3 1 MEUTRAL
kader D1 1 POSITIF
demokrasi D2 1 MEUTRAL
proses 02 1 MEUTRAL
politik 03 F NEUTRAL

¢. Hitung persentase tiap kolom klasifikasi (Maive Bayes Model)




Langkah selanjutnya adalah menghitmg prediksi dari masing-masing
kolom. Langksh mi menghitung persentase peleang timp klasifkasi
terhadap keseluruhan klasifikasi pada tiap peluang sentimen. Misalkan
pada sentimen positif yang henya ada 2 peluang dari 10 peluang maka
persentasenya adalah 2006, lika.dalam excel. rumus yang digunakan
menggunokan EOUNTIE: Entuk e hasil dan seluruh  persentase
ditunjukknn pada tabel 4.9 dibawah ini

Tabel 4.9, Naive Bayes Model

MEUTRAL

pilkada

S0% LE b

jabat 0% [ %
kawal %% D9 14%
kepala 0] 0% 14%:
daerah 0% 096 1%
kader S0% o] ]
demokrasi 0% D% 14%
proses 054 0% 14%

0% 0% 14%

politik

TOTAL: 100%
1 100% 100% 8E%
0% 0% 145
ITOTAL i 1007 ; 100%|

Dengan total tap klasifikasi 100% maka ini menunjukkan tidak ada
kesalahan pada perhitungan runmesnya.



d. Testing Data Model
Langkah selanjutnya adalah menyusun tabel data uji/Testing Data, Tabel
uji ini berisi data yang hampir sama dengan data latih Training Data.
Bernikut ini contoh dari tabel data ujyTesting Data yang ditunjukkan pada
tabel 4.10 dibawah im -

Tabel 4.10, Training Dats Model

& Prediction Model

Setelah menyuson Testing Data  maka langkah selanjutnya. adalah
menghitung Class Prediction Model. Langkah ini menghitung peluang
tisp sentiment dari data ujiTesting Data ferhadap data latih Training
Data. Dalam rumus excel ind digunakan mmuos VEOOKUP: Untuk Class
Prediction didapatkan dari perbandingan nilai antar ke-3 Class Prediction.
Misalkan pada barns-| karens nilu pmiﬁﬂu'n]?lh-lnbih mendominasi dan
nilai negatif dan neutral maka hasil Class Predictionnya menyatakan hasil
positif. Dalam rumus excel tabel Class Prediction ini menggunakan rumus
IF. Hasil dan Prediction Model ini ditunjukkan pada tabel 4.11 dibawah
ini ;

Tabel 4.11. Prediction Model



CTION POSITIF  NEGATIF

£ Confusion Model

Untuk menghitung nilai dkurasi dari algortima Klasifikasi Naive Bayes
dalam RapidMiner miengmunakan Cross Validation wang  bernisi
perhitungan. dengan teknik Confusion Matrk. Confusion Matnk ini
menghitung jwmish sentiment padn date wji dibandingkan denpan jumiah
sentiment pada data prediksi. Dalom rumos excel mi menggunakan
COUNTIF. Hasil dari Confusion matrik im ditunjukkan pada tabel 4.12
dibawal mi :

Tabel 4.12. Confusion Matrix Tabel

Confusion

Tabie

g Hitung Akurasi
Tahap akhir dan Algoritma klasifikasi ini adalah menghitung
akurasi dari hasil Class Prediction dimana jumlsh tiap prediksi sentiment
dibagi dengan jumlah keseluruhan hasil Class Prediction. Dalam simulasi
ini didapatkan hasil akurasinya yaitu 80 % seperti yang ditunjukkan pada

tabel 4.12 diatas. Hasil akurasi 80 % ini moksudnya adalah ada hasil
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sentimen dari tabel data ujiTesting Data yang tidak sesuaitidak
tercantum pada tabel data latih/ Training Data.

Hal ini dapat dilihat pada baris ke-3 pada tabel Uji dimana hasilnya
adalah Negatif sedangkan hasil Negatif tersebut belum pernah ada dalam

Mmmmﬁmmmmmmxm
dan Decission Tree yang dihubungkan dengan operator Apply Model dan
Performance. Hasil akurasi dari Naive Bayes senilai 3358 %
ditunjukkan pada gambar 4.3 dibawah ini :
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Persiapkan data uji'Testing Data

Langkah selanjutnye adalah menyiapksan data UjiTesting Data. Dalam
simmlasi ini kami menyiapkan | contoh data uji/Testing Dats dimana
nantinya data tersebut akan dihitung jarak antara dote Uji dengan data
EatihTraining Data. Berikut ini contoh data wji yang ditunjukkan pada
tabwel 4.14 dibawah ini ;

Tabel 4.14, Contoh Datn Testing/LUi Data

Kata Dokumen Sentimen

POSITIF

Bobot 1 T 1 3

Persiapkan Data Latih/Training Data
Untuk memastikan babwa Algoritma K-NN ini dapat berjslan dengan
benar maka perlu disiapkan fabel Data LatthTraming Data. Datm

LatihTraining Dats ini telah dikonversi ke dalam bentuk numerik
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sebagaimana data latihTraining Data, Berikut ini tabel data uji seperti
vang ditunjukkan pada tabel 4.15 dibawah imi :

Tabel 4.15. Contoh Data Latih/Training Diata

G | | [ o | s | | |
P | ot | e f o e el | e s | e ] s [
o | pe | i | | b | b i | i | e | e e |

o | o= o [ | e | i i o e f e | | 20

d.  Hitumg Nilai Ecludian Distance / K-NN Model

Pada (ighap selanjutnya,  dilakukon perhitungsn nilai  Jorak
Euclidean antara data latih dan data uji. Dengan menggunakan rumus
dip.q) = JEL. (g, — p;)* poda tahap imi dibitung jarak terdekat dan
data ujiTestmg Datn ke dota intih Troming Data. Setelah ditemuokan nilaj
jartknva, kemudian dilikukan perhitungan nilar terkecil dar data jarmk
vang suwdah dibuat apaksh sesusi dengan nilai sentiment Negatiffl),
Netral{2}, Positifi3). Pengujian im dilakukan hinggn K=|5. Hasil dan
tahap K-WN Model ini ditunjukkan pada tabel 4.16 dibawah ini :

Tabel 4.16. Contoh K-NN Model



K-NN Model

7,000 o o 0 3 3
2,449 o 2 2 2 2
7,348 o 1] o] 1 ]
1,414 2 2 2 2 2
B. 775 o 0 0 o ]
4,123 o 4 3 3 3
3,742 o 1 ! 1 1
2,445 1] 2 2 2 2
3,742 o r =2 2 F
4,583 o o 2] F.i F
5,000 o [ 3 3 E] |
&, 154 o 0 o 2 r
7,348 o 0 0 1

B.367 o 2] t] 0 2
5,568 1) 0 2 .

£

Hitung Nilai Persentase Sentimen [Data Ui Testimg Diata

Proses ini dilakukan sebelum menghitung K-NN Model Prediction.
Hal ini dilakuknn sebagni langkah awal untuk menghitung akurasi
menggunakan tabel Confusion Matnx, Adapun tabel  prediksi
Sentimen data uji ditonjukkan pada tabel 417 dibawnh ini &

Tabel 4.17. Persentase Sentimen Data UjiTesting Data

NEGATIF NEUTRAL POSITIF

Hitung Nilai K-NN Model Prediction
Langkah selanjuinya adalah menghitung persentase perbandingan
jarak distance dan total selurch distance. Kemudian hasil persentase

tersebui  dibandingkan kepada masing-masing persentase masing-



K-NN Model Prediction

masing sentimen. Nilai yang paling mendekati masing-masing
sentiment merupakan hasil dari Class Prediction. Hasil dan K-NN

Model Prediction ditunjukkan pada tabel 4. 18 dibawah imi :

Tabel 4.18. K-NN Model Prediction

SE NEGATIF NEUTRAL POSITIF CLASS
1 2 PREDICTION
7,000 20% 0% 27% |[NEUTRAL
2,449 0% 0% 0% |[POSITIF
7.348 2% 0% 29% [NEUTRAL
1,414 0% 0% 0% |POSITIF
8,775 32% 53, 38%|NEUTRAL
4,123 2% 1% 0% 7% |NEUTRAL
3,742 25% 0% 0% 5%|POSITIF
2,449 169 0% o 0% |POSITIF
3,742 25% 0% 0% 5% |POSITIF
4,583 319 4% 0% 1% [NEUTRAL
5,000 335 i) %6 13% |NEUTRAL
| 6164 419 14% % 21%|NEUTRAL
1 7.348 4% 22% 0% 29% |NEUTRAL
8,367 56% 2% 2% 36% |[NEUTRAL
5,568 373 10% % 17% |[NEUTRAL

g, Hitung MNiloi Confusion Matnx dan Alurasi

Hasil akhir dori Alporitma K-NN ini adalah menpghitung nilai akuras
menggunakan Confusion Matrix. Pada tahap ini  dilakukan
perhitungan perbandingan nilol sentiment pada data Uji dibandingkan
dengan nilai sentiment pada data K-NN Model Prediction. Hasil dan
nilai ini kemudian dibitung nilai akurasinyn vang menghasilkan nilai
27%. Hasil perhitungan nilai Confusion Matrix dan Akurasi im dapat
dilihat pada tabel 4.19 dibawah ini ;

Tabel 4,19, Confusion Matnx dan Akuras:



CLASSE
MEGATIF MEUTRAL POSITIF

Predicted |
Confusion ] NEGATIF

Table | NEUTRAL
POSITIF

Accuracy =

h. Hasil RapidMiner
Uptuk akuras: pada peneliian iy, diimplementasikan menggunakan
aplikasi RapidMiner dimana dalom penelitian. ini Desain dari operator

Algoritma KNN ditunjukkan pada gambar 4.4 dibawah in ;

L e e  Prtaipsies
i el = e, P fp i1 - r
¥ oma N Ll a " smfy - ‘ = L
e e

Crambar 4.4, Layar proses Traming dan Testing dengan klasifikasi K-NN

Pada penelitian ini hasil akomsi dari K-NN didopatkan nilai 32,82 %

ditunjukkan pada gambar 4.5 dibawah i

B EOTRCE R Bl LT D IV ages 1 AP

e e it nry trn neg claes prectzian
sl e e (a1 Eel] A
[T 117 14 ELA| EVET
mrd ned 562 1521 T Ll
iy recal 231% bt} I T

Crxmbar 4.5. Hasil akurasi dan K-NN
Hasil dan performance vektor dan K-NN ditunjekkan pada gambar 4.6 dibawah

mi:
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PerformanceVector

EFerform VeCcLor:
sccuracy: 53.23% +/- 6.12% (micro average: 53.23%)

Cnntusiunﬂap;i;:

True: neg neu poa
neg: 1og o =t
neus a i

2 0.288)

latih/Training Data yang ditunjukkan pada tabe
Tabel 4.20. Data Latih Decision Tree



Dokumen TF Sentimen
pilkada |D1 1| POSITIF
kader D2 2|NEUTRAL
jabat D4 1|MEGATIF

m kawal D2 1{MEUTRAL
E kepala |04 2|NEGATIF
E daerah 03 1{MEUTRAL
£ |j=bat od 2|POSITIF
"g demakras| 02 1|NEUTRAL
" |proses. D2 1|posimIF
politic  [D3 2|NEUTRAL
jabat D1 1NEUTRAL
kawal 02 1{POSITIF
daerah |D3 2|NEUTRAL

b. Perhitungan Data HjiTesting Data

Dalam data wji pada Decision Tree ditambahkan perhitungon
Entrophy dan Gain. Rumus hitung Entrophy dalam pengujian ini adalah
Entrophy(5) = YL, —pi=log;pi dan rumos Guin  adalsh
Gain(S, A) = Entrophy(§) — Ei—f Entropige (Sr).

Dalam wji data ini diitung dufu jumish record Data Training,
sentiment positif; negotif dan newtral. Selanjuinya dihitung nilsi mosing-
masing atribut terhadap masing-masing sentiment kemudian dilanjutkan
pada perhitungan Entrophy dan Gomn. Benkuf @ni tabel data uji/Testing
Data yang ditunjukkan pads tabel 421 dibawah i :

Tabel 4.21. Datn Uji/Testing Data Decision Tree



T6

Jumlah POSITIF NEGATIF NEUTRAL Entrophy Gain

Tatal 13 4 2 7| 1419556259
| pilkada 1 1 i o [i]
iabat 3 1 1 1] 1.584962501
| kawal 2 1 0 1 1
v ‘|kepala i 0 1 0 0
g .. daerah 2 0 1] 2 o
3 |kader 1 0 1] 1 (]
|demokrasi 1 0 D 1 0
'_ proses 1 1 (1] 0 [
| politik 1 0| o0 1 0
Total [
o1 3 ] o 1| 0918255834
b2 5| 2 i 3] 0.970350534
] oz 3 0 0 3 0
i 2 0 3 ol 0
0,8342
1 B 3 1 4] 1.405639062
2 5 1 1 3| 1370950584
Total 00273

Pada hitung data uji ini. dicari nilai Gain yang terbesar, kemudian
dicari nila1 Entrophy yang selain nol. Apabila sda miai Entrophy > 0
mitka akan dibuatkan tabel duta latth baru sesuni dengan jumlah atribut
wang memilika nilai entrophy = 0.

Dalam simutlasi im didapatkan atribot Kata memiliki Gain yang
paling besar, yaitu (,8999 dengan Kata feber dan towal yang memiliki
nilai entrophy =0 vaitu L.5849625007 dan . Untuk itu dibuatkan data
training baru yang berisi tentang kota fofai. Berikut ini hasil data training
kata jobat yang ditunjukkan pada tabel 4.22 dibawah ini:

Tabel 4.22. Data Latih'Training Data Kata Jabat
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Kata Dokumen TF Sentimen

|iabat D4 1|NEGATIF
jabat |jabat D1 2| POSITIF

~ iabat D1 1|NEUTRAL

Atas hal ini maka dibuat kembali wbel data uji/Testing Data untuk
menguji duta latihTraining Data Katn jabut. Pada dsta uji kata jabat,
afribut yang digunakan adalabh Dokumen dan TF (pembobotan kata).
Selanjutnyn dibitung kembali entrophy don mun nyeckembali. Berikut ini
hasi! simulasi tabel data uji dari katn jabal yang ditorijukkan pada tabel
4.235 dibawah m

Tabel 4.23. Data UjiTesting Data Kata Jabat

Jumiah POSITIF  NEGATIF NEUTRAL

13 4 7 | 1,419556
2 1 ] 1 |
] i 0 a 0
4] i) o d 0
1 0 1 a o

1] 1 1 1
o o D

Proses pembuitan dats uji dan dita latih i akan berakhir apabila
tidak diternuban gain yang lebih besar dari yanpg lain. Jikslau temyata
ditemukan gain yang lebih besar maka harus diperiksa nilai dan entrophynya,
apabila nilol semua entrophy = 0 maka proses berakhir.
¢. Desain Pohon Keputusan/Decision Tree

Pada simulasi ini dibasilkan gambar desain Decision Tree yang

ditunjukkan pada gambar 4.7 dibawah im
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Gambar 4.8, Layar proses Training dan Testing dengan Decission Tree



79

Hasil akurasi dari Decission Tree senilai 33,61 % ditunjukkan pada gambar 4.9
dibawah i :

Gambar 4.10. Hasil Tree pada Decission Tree
Berikut ini tabel statistik dari pengolahan slgoritma Decission Tree seperti pada

tabel 4.24. dibawah ini :
Tabel 4.24. Tabel Hasil Statistik pada Decission Tree
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_ Gambar 4.12. Word cloud penelitian
Grafik class penelitian ditunjukkan pada gambar 4.13 dibawah ini :



|

Cussaa w
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Gambar 4,13, Grafik class penelitian
442 Skenario Kedua'

Mengocu padn gambar 3.3, tentang alur penelitinn pada tesis ini maka
optimasi pada Algoritma Bal ini dilakukan pada hasil Kasifikasi pembobotan
kata pada RapidMiner atau jika dikerjokan secara manual maks optimeasi
dimvali pada hasil Term Weighting TF-IDF / Pembobotan Kata dimana hasil
dari pembobotan kata tersebut menjadi bahon olahan date pada Algoritma Bat.
Pada skenuno kedua imi kita akan  melakukan pﬁﬂsﬁ.l.nm.ﬂhﬁmn datn
mengounakan Algoritma  Maive Bayes, Decission Tree dan K-NN dengan
menggunakon dafe pembobofan kata ying telah dioptimasi menggunakan
Algoritma Bat. Tahapan proses pada Wuh:h:nﬂ dijelaskan pada tahapan
dibawah i :

1. Pengidentifikasian kelelawar
Pada proses imi hasil pembobotan kata dari hasil klasifikasi vang rfelah
dilakukan dafam scenarie perfama kita  jadikan sebagai bakan utama

pemrosesan data yait dengan melakukan proses pengidentifikasian kolom Kata



menjadi kolom kelelawar. Berikut ini tabel sebelum dilakukan pengidentifikasian
kelelawar seperti vang ditunjukkan pada tabel 4.25 dibawah ini :
Tabel 4.25 Identifikasi kelelawar pada tabel klasifikasi kata
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W C T Fmi - - ]l bmp e Fee Fm = =

- 1 E = _....'.‘!'.-ﬁ‘.':'...J-_L:. e "!JJ.- e e L — i ]

P T T W ST WA T YT T A H A T ——r

i 2 oA wnl ol el 1 1 ar FrMT ]

T I I T f ] wh

i x| [ T s L}

i INCNSMMHAMOOH N B RR o [ . - o - .

I T (7 A-li L - £ -

£l 1N L. = L 2 AR LF 113

T T T al = v ™
e b [T F VT s

oAl B L Ll - = -

N T T - 2-"’ nE

[ — w 5

= 1 " BN S 1 e

s —

st i -]

L W {5

= | xx

P . I

L&

=

.

an proses optimasi nilai bobgt ki
1 sufty proses iterasi {jumiah iterasi menyes

udian didapat =
' ang terkecil. Untuk lobih
jelasnya, ‘Berikut i proses implementa de algoritma kelelawar
2.1. Penentuan fungsi obyektif/fitness

Pada tahap ini, penentuan persamaan ini akan menjodi acuan apakah nila:
vang diperoleh manti lebih optimum dari sebelumnya. Dalam hal imi optimum
yang dimaksud adalah memiliki nilai fitness yang lebih kecil dari sebelumnya.



Pada Tesis ini dilakukan percoboan menggunakan fungsi obyektif'fitness fix) =
%"
2.2, Penentuan nilai f. o, ¥, € G frm. Ag

Sesuai dengan keadaan di alam yang belum diketahui oleh kelelawar (jenis

microbat) dalam mencan mangsa di suatw lokasi (fon={) maka kelelawar ini

Nilai & didapat dari nilai random pada rumus excel =rand{) sedangkan nilai foe =
0 dan f,,, = |. Contoh momus Frekoensi pada excel adalah =5DS10HSES10-

SDS10y*JUPIS.



2.4, Hitung velocity/Kecepatan (V)

Pada hitung kecepatan, seekor kelelawar terbang secara acak dengan
kecepatan (V) pada posisi x; dengan frekuensi tetap f, untuk setiap iternsinya. Pada
hitung kecepatan dilakukan penjumizhan kecepatan sebelumnya ditambahkan
i % terbaik (paling minimum) dari

dengan pengurangan posisi X dengan
- ="'+ (x] — x,) f; maka

l, tabel 4.27 dibawah

an rumus KecepatanVelocity pada excel de smanfaatkan perintah
om lebih kecil : Rate maka

dengan ‘oilal terkecil dori selurih nilai po enr kemudian dikalikan
dengan frekuensi. Seba i besar maka kecepatan
okan  tetap. Contoh rumus  Velocity pada  excel  adalah
=TFIUFTE=EIVIBDAQIS HBRLIO-{MIN(SBRL I $:SDAP1E)) ILK205DAQ18)
2.5, Hasil Perhitungan Loudness/Kebisingan {A)

Kebisingan merupakan hasil dari sonar suara yang dikeluarkan oleh seekor
kelelawar, Prinsip kebisingan ini adalah jika kelelawar makin mendekati obyek



maka kebisingan makin menurnn begite pula sebalikmea, Karena  kelelawar
membuska sonar suara diswal dengan cukup keras maka nilai kebisingan ini dapat

diset dengan nilai 0,9, Dengan umus A = ALL0 = 4 = 1 maka dihasilkan

nilai kebisingan seperti yang ditunjukkan pada tabel 4.28 dibawah ini :

iess akan tetap. Hal ini dapat menggunakan mumus if. Contoh rumus
PIE<FTA1R:S] .

aka nilai Pulse emivrion
rate cenderung mening istilahkan sebagai detak
sonar. Untuk itu nilai pulse emission rate diset dengan nilai yang cukup kecil
diawalnya yaitu 0,01, Dengan rumus 1 = 0 [1 — exp(—yt)] maka dihasilkan
data seperti pada tabel 4.29 dibawah ini :

Tabel 4.29 Hasil pulse emission rate kelelawar



Pada hitung Pulse Emission Rate.di excel menggunakan rumus if dimana
dilakukan perbandingan apakah.nilai mndom lebih kecil dibandingkan loudness
dan nilai fitness Iehih kecil dibandingksn nilai mtio. Apabila benar maka
dilakitkan perkalian antar nilsi Pulse Emission Rate sebelumnya dengan nilai |
dikurangr basil exponential dori minum v dikalikan dengan nilai iterasinya.
Namun apabila nilai tersebut salah maka nilai Pulse Emission Rate mya tetap.

Comtoh  rumus  Pulse  Emission  Rate  pada excel  adalah
=IF(AND(JUPIS- FTAI8;BI 8<AIG18);ETV18*( 1-EXP(-SCS10*SA20)EIV 18)
27, Hitung update posisi kefelawar

Update posisi kelelawar dilakukan apabila nilai random kelelawar lebil
kectl dan pilad pulse epission pone-dan nilal fitness nilai kecil dan sebelumnya.
Dengan numus X, = X + =A% maka ditentukan posisi X yang terbaru dimana

milai Eﬁﬁﬁm‘-l’c‘}hmﬁui-—! << | Dengan ini hasil dari update posisi kelelawar
ditampilkan pada tabel 4.30 dibswah ini
Tabel 4.30 Hasil update posisi kelelawar

uapp B fom o ] iy
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Pada hitung Update Posisi Kelelawar di excel menggunakan rumus if
dimana dilakukan perbandingan apakah nilai random kelelawar lebih kecil dari
nilai pulse emission rate dan nilai fitness nilai kecil dari sebelumnya. Dimana jika
bemilai benar maka nilai posisi kelelawar akan ditambahkan dengan perkalian

nilai epsifon dengan rata-rata nilai dari kece

nilai fungsi obyektif / fimess kelelawar

Pada hitung fitness atau fungsi obyektif di excel menggunakan rumus if dimana
dilakukan perbandingan apakah nilai fitness lebih kecil dart sebelumnya. Apabila
lebih kecil maka nilai fitness yang baru akan menggantikan nilai fitoess yang




lama. Apabila tidak lebih kecil maka nilai fitness akan menggunakan nilai fitness
yang sebelumnya. Contoh rumus excel untuk hitung fungsi obyektif fitness adalah
=IF(BI8<AIGI8:BI8&;AIG20),

29. Rekap Data Fitness

ek
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Setelah seluruh tahapan optimasi dilakukan maka pada penelitian ini dilakukan
beberapa simulasi untuk membandingkan kualitas akurasi dari fungsi yang telah
dibuat serta membandingkannya dulﬂlnlmﬂsehehmdlfahlkmnptm



3.1 Optimasi pada Nafve Bayes Classifier

Optimasi pada Naive Bayes Classifier dilakukan untuk menguji apaksh hasil
akurasi yang didopat setelah dioptimasi akan memberikan peningkatan atau
sebaliknya. Pada Uji optimasi Algoritma Bat pada Naive Bayes ini dilakukan
pengujian dengan mengambil data hasil fitness sesuai dengan jumlah dokumen
yang dijikan dimana’proses pengiijian ini difakiskan iterasi sebanyak 10 kali

ilemnsi deng

a. Hasil pengujian

ol
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i senilai 33,58 %, Pada optimasi Algoritma Bat pad

Optimasi pada Decision Tree dilakukan untuk menguji apakah hasil akurasi
yang dillsoui scielab diphivas skai cberkin peiaghsten atil sbalikaya,
Dalam lasifikasi Decision Tree nilai pembobotan kata yang telah dioptimasi
menggunakan  Algoritma  Bat kemudion dihitung  menggunakan  Algoritma
Decision Tree dengan 10 kali percobaan sehingga didapatkan hasil dari pengujian



a1

optimasi Algoritma Bat pada Decision Tree seperti yang ditunjukkan pada tabel
4.34 dibawah ini.

Tabel 4.34 Akurasi Decision Tree dengan 100 Bat

Jumilah Percobaan akurasi pada fitmess ke-i
Bat 1 F 3 4 13 7 8 3 10
100 | 75,38 7608 [ 7581 | ; 7472 | 7531 ] 573

TR ':-_ Aliness ke-10 I!Eﬂl]mkﬂn

o Untuk 100 Bat
sebanysk 10 kali dengan
data yang diacak (10 fold Cross Validation). Hal ini lebih tinggi dari data sebelum
dioptimasi yaitu senilai 76,63 %, Pada optimasi Algoritma Bat pada Decision
Tree ini, dampak yang dirasakan pada proses perhitungan Algoritma Naive Bayes
odalah nilai entrophy > 0 lebih sedikit sehingga hal ini membuat level
percabangan Decision Tree menjadi lebih pendek. Hal ini membuat hasil



persentase sentiment pada class prediction mengalami peningkatan sehingga

membuat npilai prediction confusion tzble dan hasil akhir akumsi menjzdi

meningkat,

3.3. Optimasi pads K-NN

Optimasi pada K-NN dilakukan untuk menguji apakah basil akurasi yang
didapat setelah dioptimasi dengan algorima Bat skan memberikan peningkatan
atau sebaliknya. Adapun optimasi pada K-NN adalsh pada pembobotan kata yang
telah mengmunakan data yang telah dioptimasi oleh Algoritma Bat. Selanjutnya
dihitung pada tobel data wjiTesting Data. Dari percobaan Klasifikasi data yang

telah dioptimasi kemudian dengan menggunakan RapidMiner. akimsi K-NN
dengan nilai k yang digunakan dapat dilihat pada tabel 4.35 dibawah ini :

Tabel 4.35 Akurasi KNN dari herbagai nilai K

I k 1| 3 3 3 i i¥ 2§ = 19 EE) 3z

|akurasi] sasa| o700 | 2700 | ssa0 | somz | sz43 | szan | emmn [ oaaa | e3n | sase
k 43 LE) :

| akuras: o334 | Ba72

Hasil penelition menunjukkan bahwa nilai K=41 merupakan nilai k yang
pﬂﬁlﬁcﬁiﬂhi dm;mﬁng:: akurasi schesar 66,15 %. Hal im juga dapat
dilihat dalam bentuk grafik yang ditunjukkan pads gambar 4.16 dibawah ini :




EEEE
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hasil klasifikasi.
3.4. Rekap Hasil Optimasi
Hasil perhitungan nilai akurasi dari ketign Algoritma klasifikasi pada
penelitian ini ditunjukkan pada tabel 4.36 dibawah ini :
Tabel 4.36 Perbandingan hasil optimasi



Optimasi %o
Klasifikasl Sehehm | T)=372
Naive Bayes 358 3000
Decission Tree 3282 76,63
K-NN 336l .|
Berikut ini hasil perbandingan optimasi dalam bentuk grafik seperti vang

ditunjukkan pada gambar 4.17 -

| a0

Tabel 437, Perbandingan

Klasifikas] (fix)=x"2) - Schelum
Naive Bayes 543
Devission Tree 43,81
K-NN 3254
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Berikut ini hasil tampilan grafik dari selisih peningkatan hasil optimasi
dibandingkan dengan sebelum dilakukan optimasi. Gambar grafik ditunjukkan
pada gambar 4.18 dibawah ini -

i B e BB R B

Algoritma Decision Tree Algoritma yang menghasilkan nilai akurasi
tertinggi dibandingkan Naive Bayes dan K-NN.
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan

Pada penelitian ini metode optimasi, menggunakan algoritma kelelawar
menunjukan suatu peningkatan nilai akurasi yang eukup signifikan dibandingkan
Dari hasil

Pada penelitian selanjutnya, sa

I. Para peneliti juga bisa mencoba persamaan fungsi yang lain pada fungsi
abyektifffitness pada algoritma kelelawar.

2. Para penelifi juga dapat melakukan iterasi > 150 kali pada tiap
senfimennya serta jumish Bat > 100 sehingg bisa menghasilkan

kesimpulan uji vang lebih kompleks.
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