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INTISARI

Anime adalah salah satu bentuk hiburan populer yang berupa animasi yang
berasal dari Jepang, dengan popularitas anime. banvak streaming services yang
menyediakan anime dalam konten layanan mereka. Anime memiliki sebush cerita
layaknya film dan memiliki banyak genre, Genre adalah istilah yang dipakai untuk
mengelompokkan media ke dalam kategom-kategori yang memiliki cin-ciri yang
serupa. Saat ini. pengelompokkan genre anime masih dilakukan secara manual oleh
penerbit dan perlu_membaca seluruh sinopsis atau menonton anime tersebut,
mengakibatkan mw waktu yang ikan. Untuk.menyelesaikan masalah

klasifikasi ‘genre anime berdasarkan sinopsis
menggunakan ﬂgﬂnhﬂ " K-Nearest nghbﬂm dmn Naive Bayes dan
memmn Iumrw tersebul beserta wgm_hmhmw fitur
ol Ih]pmpeﬂalimﬁﬂﬂdﬂﬁiukmklmﬁkasi enre anime berdasarkan sinopsis
w Inggris. Klasifikast genre dilakukan untuk mengelo kan genre
w ijmu yaitu fantasy, mystery, romance dan m : berisi 250
opsis sehingga total datuset mencapai 1000 sin }%
cessing dan pembobotan TF-1DF serta seleksi fitur ‘\-'Iu’hhi nformatii
jutkan ke tnhap klasifikasi K-Nearest Neighbors dan ’an:m SO
* Hasil terbaik didapatkan menggunakan algoritma Naive ﬁqfﬂ.ﬂmgm
an#mlhkﬂmhm fitur preprocessing tanpa melibatkan st fitur

M dengun hasil nilai akurasi 78.0%., precision 78. . recall

T8.0%, E (77 902% menungguli hasil terbaik yan ritma K-
Hgmﬁt eighbors dengan menggunakan seluruh kombinas g
tanpa melibatkan seleksi fitur mutual information dengan bﬁl akursi 78.0%,
premfun TEOB T, recall 78.0%, Fl-score 77. 902%. Iﬂ'ﬂﬂmmm bahwa

Kata kunci: anime, genre, machine learning, k—nmmtquglibms. klasifikasi

xViil



ABSTRACT

Anime iy a popwlar farm of entertainment in the form of animation
originating from Sapan. With the popularity of anime, many streaming services
include anime in their contents. Amime fas o story fike o movie and comes in variows
penres. Genre ix a form used o categarize media inta groups that share simifar
characteristics. Currently, anime genre classification is still done mdmlm‘fy e
publishers, rcqu!ringm .I,areud'riu ix o waich the anime, resulting
in significant time iy : p. the researcher proposed
classifving ami Neighbors and Naive
Bayes alpo the wse of different
feature co '

px ko 4 hipes,

accuracy 780, precision 78.087%,§
proves that Naive Bayes alge



BAB I

PENDAHULUAN

ke dalam situs seperti Streaming Services. Karena itu, mengklasifikasikan genre
atau mengelompokkan anime adalah metode untuk mengidentifikasi keterkaitan
antara setiap anime, sehingga memudahkan penonton menemukan anime yang



[

Penelitan sebelumnya yang terkant klasifikasi genre dilakukan oleh
(Saputra et al. 2019), Dalam penelitian tersebut data teks sinopsis pada film
Indonesia dapatl digunakan sebagai fitur untuk menentukan genre film yang sesuai
dengan memanfaatkan algoritme machine leaming. Model yang digunakan
menunjukkan bahwa hasil terbaik adalah SVYM+TF-IDF Classifier menggunakan
unigram dengan skor 1 sebesar %Tﬁd@dwhhm lain yang membahas
klasifikasi hq{dwim gm&—ﬂlﬂ}*lﬂ;ﬂﬂmkmﬂqh {Akbar et al, 2023),
penelition tersehut bersifat Klasifikasi multi-label dnndhmﬂl‘fﬂ&igﬂ_rih‘nu Support
Weetor Machine, Regresi Logistik, dan Naive Bayes dengan hasil pengujian terbaik
vaits SYM.. Selain ity pula terdapat penelition yang melakukan: pengujian
Klasifikasi Sinopsis Novel Menggunakan Metode Naive Bayes (Rahmayanti et al..
2019) yang menghasilkan akurasi sebesar $0.5%. Namun Penelitian terkait
sebelumnya membiahas genre film dan novel bukan anime,

Nafve Bayes Classifier adalah algoritma kiasifikasi yong menghitung
prﬂﬁﬁiims sunotu peristiwa terjodi. Probabilitss dihitung secarn iﬁﬁ_q_lenden dan
it RTINS, [J8hth scdans,
P@Mﬁﬂb}'ﬂmukﬂﬂ bahwa kehadiran fitur tertentu dalam
kelas tidak terkait dengan kehadiran fitur lainnya. Terlepas dari apakah ini fitur-
fitur ini bergantung pada kehadiran satu sama lan. fitur-fitur ini berkontribusi pada
probabilitas. Algoritma Maive Bayes dipilih karena keunggulannya yang hanya
membutuhkan sedikit pelatihan data untuk estimasi parameter vang diperlukan
untuk klasifikasi. Algoritma Naive Bayes memberikan probabilitas bersyarat, yang

bekerja berdasarkan teorsma Bayes (Banlawe et al., 2021). Teorema Bayesian



digunakan untuk metode supervised leaming serta metode statistik untuk
memperkirskan Klasifikasi dan model probabilitas yang mendasarinya dan
memungkinkan untuk menangkap ketidakpastian tentang model secara teoritis
dengan menentukan hasil probabilitas dengan demikian algoritma ini dapat

a. Berapa tingkat Recall, Precision, F-Measure dari Algoritma Naive bayes dan K-
Mearest Neighbors dalam Mengklasifikasikan genre Anime berdasarkan

sinopsis?



b. Apa kombinasi Fitur preprocessing terbaik untuk mengklasifikasikan Anime
berdasarkan sinopsis menggunakan Algoritma Naive Bayes dan K-Nearest
Neighbors?

c. Apakah menerapkan seleksi fitur Mutual Information dapat meningkatkan

akurasi pada Algoritma Naive Bayes danK-Nearest Neighbors?

1.4. Tujuan Penelitian
a. Evaluasi hasil klasifikasi yang telah dilakukan menggunakan confusion matrix



b. Menemukan Kombinasi Fitur terbaik untuk mengklasifikasikan Anime
berdasarkan sinopsis menggunakan Algoritma Naive Bayes dan K-Nearest
Neighbors

c. Mengetahui performa penerapan seleksi fitur yaitu Mutual Information dalam




berdasarknn ningkasan sinopsis
Vector Machines dengan ekstraksi
akurasi dan F| score terbaik setelah data training (45%). Pada penelitian ini. masih
terdapat kekurangan dan kesalahan pada hasil klasifikasi genre film saat melakukan
input ringkasan sinopsis. Hal ini disebabkan karena kurangnya dataset terutama
melihat jumlah film Indonesia dengan ringkasan sinopsis dan genre film yang masih

mampu menemukan nilai akuresi dan



dapat digunakan dalam dataset. Perlunya penambahan dataset dan pemilihan data
film Indonesia dengan kriteriz bahasa Indonesia vang baik dan benar serta
menyesuzikan genre film yang ada.

Terdapat Penelitian lzinnya yang membahas tentang performa naive bayes
dan KNN dalam klasifikasi sentimen terhadap penilaian jasa {Hermansyah & Sarno,
2020) Klasifikasi K-NN memiliki akiirasi yang lebili baik dibandingkan yang lain.
Hasil yang diperoleh menunjukkan akurasi dari TextBlob, Naive Bayes dan K-NN
sebesar 54,67%, 69.44%, dan 75%. Metode Texthlob memiliki performa yang lebih
buruk dibandingkan Naive Bayes dan K-NN ﬂ]:mp!ﬁwca]l karena tipe

pengklasifikasi yang tidak supervised type classifier
1

ngan machine

asis classifier berbasis machine lenming sebﬁarﬂﬂﬁ,'ﬂz,‘?ﬂdan
hmhmpnl:mtu Textblob memaksa untuk menghitung seluruh dataset sebagai
data uji memberikan hasil presisi schesar TextBlob, Naive Bayes, dan K-NN
sehesar 94.12%, 64.20%, dan 87.50%. Metode K-NN berkinerja lebih baik karena
melckat untuk mengoptimalkan secara lokal, Peningkatan lebih lanjut dapat
dilakukan dengan menggunakan dataset yang lebili besar dan lebih kompleks untuk
meningkatkan nilai akurasi dalam amalisis sentimen. Penelition di masa depan
diharapkan juga dapal memasukkan setiap aspek dari produk untuk meningkatkan
hipotesis sentimen.

Penelitian  selanjutnya membahas Klasifikasi Naive Bayes dalam

melakukan klasifikasi laporan gangguan listrik (Fathoni et al, 2020} Dalam



penelitian tersebut. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dengan
menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier dalam text mining diketahui bawah
laporan yang teklasifikasi dibawah 180 menit ada 64.4% |, 34.8% untuk laporan
yang terklasifikasi kurang dari 1 hari dan 0,08% untuk loporan vang terklasifikasi
lebih dar | hari. Perlunya penelitian terkait seberapa besar pengarub akuras
terhadap Penggunaan stopwords mmuxéngduhn preprocessing.

Selain ity terdsipat penelition Kiasifikasi menggunakan Naive Bayes dalam
mengklassifikasi komentar (Chatrina. Siregar et ol, 2020) Untuk menentukan
w dilakukan pc'm'ttrhadnp 50 dntum-mn menggunakan
algoritma Naive Bayes Classifier didapatkan bahwa hasil nilai akurasi yaitu sebesar
truining (data latit) dalam jumlsh yang lebih banyak dengan tujuan menghasilkan
tingkat akurnsi yang lebih tinggi karena semakin banyak data latih yang digunakan
maka akan semakin akurat pula hasil klasifikssi dan dalam pengolahan komentar
dapat 'mfnggmnkm bahasa asing mpem bahasa mggmtdm lainnya,

Penelitian la an Algoritma Naive Bayes dalam melakukan
klasifikasi kﬂ]mmkﬂ (Ariyanti & Ism ﬂ"ﬂll Dalam penelitian
tersebut. Pengolahan data keluhan masyarakal ini melalui beberapa tahapan teks
mining vaitu token, filter, stemmmg dan nn'.ll}'zmg Setelah melalui tahapan

praproses, data tersebut akan dilakukan klasifikast menggunakan algoritma Naive
Bayes, hasil perhitungan tersebut yang nantinya akan menunjukkan hasil kelas dari

setiap data keluhan masyarakat vang masuk baik melalui telepon. sms. Penelitian



ini menghasikan tingkat akurasi mencapai 95%, sehingga dapat mengklasifikasikan
keluhan masyarakat tiap-tiap instansi di pemerintah Kota Probolinggo.

Penelitian lainnya adalah mengkomparasi algoritma KNN, Naive Bayes.
dan SVM dalam melakukan kiasifikasi genre film berdasarkan sinopsis (Buslim et




1.1, Keaslian Penelitian

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi |
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No | Judul ‘Penclilf,Media | Tujuan Penclitan | Kesimpulan ‘w
I | Mult-Label 1 Akbar, E !#guj! dan Algortma klssifikos Pemnghatan lebily langid | Penclitian terscbut
Classification of Film | Utami and & Memibandingian mult-labed yang lebih lanjut ]ﬂhh;-in menzgunakan synopsis film
Genres Based on Yagqing2022 6th | Kdnsifikosi multi- di addalafh dan datn set demgan. | debagni objek penelitian,

Synopas Lsing Instermmticnl m.lhn: Genre garitma Suppori mcnmpl‘.nﬂpmd:h.nlﬂ: | penikanan penelinan ini

Support Vector Conferenee on | sdalnh perbandingan
Machine, Logisiic Infa ul porma klasafikes yang
Regression and Techne | dingumkan untuk
Noive Bayes Information: mengklasifikasi penre secarm
Algonthms Systems mnd mulb-label.
Electrical
Engincering
{ICITISEEL ]
Yogyakarta, m Rt
Indoncsin, 2022 m iperofeh milai 11-7
seare schesar .58
SVM dengam
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dﬁhﬂﬁﬂw

dengan dataset
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Tabel 2.1, Lanjutan Matriks htmnurwhwdm posisi penelitian

Mo | Judul Pencliti. Media | Tujuan atou Kelemohan | Perbandingon
Publikasi, dan
Tahun
NB dengan nila f1-
sgongsehe=ar (.48 dan
LI denpan nilai £1-
score schesar 0.43.
1 | The Classificasion of | A.C. Saputrs, & | Menpuji algoritma | Berdasarkan penelition | Pada peneliton ini; Penelitian terschut
the Mavie Genre B Suepin, S0 dalam ni, slgoritma mampu il leexbapat mengrunakom synopsis film
based on Stanlcy, WL P, | melzkukan micoghostlkin krjtmh -schagai objck penclitian.
Synopas of the Yohanes Signt. P. | klusifikes genre klnsifikemsi teks yang Joesulshany jpenckaman penelitian im
Indonesian Film G. Sarto Al | Almindonesia baik denznn mieltha klusifikasi zonne film  adaluh perbandingon
Tetuko and GO | berdasariun milm akurasi dun F1 saat melakukan’ mﬁﬂ. alrorima klasihkos vang
‘wp:h. 28 | mmopms soore yang terbank. ringknsan siopsis. Hal | | dugunokan untuk
Intemational ' Padn klosifikos renre i dischabkon karena | mengklasfikasi genre fiim
E‘uuﬁ:r# of {ilm Indomesi lumunenya dafaset | indonesia.
At fiem] berdusarkan ningkasan | (critamimelihod jmnlish
]!I'Id.tille‘ll sinopais film Indonesm ] et il :
Information Indonesia berdasarkan ﬁhmﬁnnm
Techno ringkasan sinopsis film i vamp masih)
EEC'M]T;?F Indfenesi algoritma mﬂﬂm
¥ orynk Klusifikiasi Support datuset Perlunym
Indonesia, 29, 'Fncﬂ'ﬂmhlms preniamiby ataset don
pp 201-204 inmfﬂmmkﬂ TF- . dain film
: sin dengan
mﬂm milmi kriterin bahasa
ahurast dan akurssidas | Indosesin yang boik dan
F | soore terbaik setelah | benar serta
‘dlutn brmbrimg {45%). menvesumkon genre




Tabel 2.1, Lanjutan Matriks Iltmhumhwdm posisi penelitian
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memiliki akurasi yang’ | lebily besardan Icbih objek penchitinn, penckanan
Tehih haik conmiplels otk peneliinn tersehut ndalah
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memiliki performo
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Tabel 2.1, Lanjutan Matriks Inmhumiﬂwdm posisi penelitian

Judul Penchiti. Medin | Tujuan atpu Kelbemnhan Perhandingon
Publikasi, dan
Tahun
Klnsifikusi Teks Ekn Afrinmita. Melakukan @ Birdasarkan penclition’ | Prerhsmys pencliian Perbedaan objek vange
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unitik Heroea, JS15 Klusafikns alzoritma Maive Bayes fﬂhﬁam mengeunakon NBC antuk
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don Durasi Recovery | Journal), Tisirik: bawal lapuran yeng PTCRTOCCESINE,
Teme Lapormn VOL.12, NG teklzsifikas dibawnh
Gongguan Listnk PT. | Apml2020 180 memit ada 64,4%
PLN (Persera) 34_5% uniuk lpomn
WEIIB Arco yamg terklasifikas
Palembang furng dan 1 hon-dan
00084 wnmik laporan
vang terklasifikasi lebih
dar | hori.
Implementasi Metode | Naomi Chatnne. | Melakokan Liniuk-meneniukin Dalim pengembangan Penclitiam tersebut
Muive Bayes Sirepar, Riki miplementisg kniegon dilskukan sclanjuinya. somrdnpat | mengmmakan objek yang
Classifier {NBC) Ruli A_ Sircgar, | alzorime NBC petizugion terhadap S0 kuksn penambahan | berbeda yaitu klnsifikns
Padn Komentar M. Yora Diste | omiuk klesifikns dutn komienitar denenn | datn mining daem k) | komentar
Wargn Sckolah Sodirman, Komentsr PIF 261} dalam jumlah yang lehih
Menzenai Jurnal s alzomitma Mafve mnyak dengan fujuan
Pelaksanonn Teknologa, Vol, s Clasurfier o metighasilkan tinghat
Pembelajoran Jark | 3, Mo 1, ﬂu-huhim.lﬂ akumsi vang kebih tingg
Jauh (P11} Apustus 3020, millni akuresi yoiti karenn semokin bamvak
IS5 2654-5683 sehesor 68%. datn lanh yong




Tabel 2.1, Lanjutan Matriks Iltemtu.r rwmw d.u.n ]ZNJS131 penelitian
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dillnulmn klnsifikas
menggumakon
ilam Naive Buyes,
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Vg MY
akan menanpukkan
datn kehshan i
mutsyarakat yang masuk

baik melalm telepon,
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2.3, Landasan Teorl
231, Anlme

Anime adalah jenis animasi vang berasal dari Jepang yang dikenal dengan
ilustrasi yang terang don berwama-warni, menggambarkan karakter yang hidup
dalam cerita yang sarat dengan aksi, senngkali dengan tema fantasi atau futuristik.
Istilah "anime” mummm]uhwhmhﬁﬁi animasi yang diproduksi di
Jepung (Aziz & Ong, 2023). Anime biasanva memiliki ciriciri lewat gambar
WRIM@<Waml yang mulqilkmtpkuh—m}mh. Tokoh = tokoh tersebut memiliki
keragaman karakter, mulai darf tokoh yang berperun antagoms, protagonis, hingga
figuran. Anime sangat dipengaruhi gaya gambar manga yaitu komik khas Jepang
(T}, 2020

Anime sebagai film animasi juga memiliki banyak Genre, Genre merupakan
1stiluh vang digunakan untuk mengklasifikasikon teks media ke dalam kelompok-
kelompok dengan karakteristik sejenis (Rayner et al., 2004) dan Genre merupakan
konsep: yong diterapkan dalam studi dan teori film untuk mmﬁﬁmtiﬁkm
kesamaan antara kelo npok film berdasarkin elemen estetika, sosial,

institusional, kultural, hpﬂﬂuﬂ}'mg lehil Juas, Genre film memperlihatkan

keseragaman dalam gaya dan bentuk, tema, serfa fungsi komunikatifnya. Oleh
karena itu, suatu genre film dibentuk oleh sémngkﬁiﬂ.n konvensi yang memengaruhi

produksi karva dalam genre tersebul, serta harapan dan pengalaman penonton.
Genre digunakan dalam industri film untuk produksi dan pemasaran, oleh analis
dan kntikus untuk menganalisis sejarah film, dan sebagal kerangka kerja bag

penonion dalam memilih dan menikmati film (Bondebjerg, 2015).
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Perbedaan antars penceritaan animasi barat (Kartun Amernka) dan timur

{ Anime Jepang ) terletuk pada asal-usul cerita, yang dilihat secara berbeda dan sudut
pandang barat atau timur. Elemen penceritasn karakter adalah salah satu perbedaan
paling signifikan antsra penceritaan animasi barat dan timur, Narasi Barat lebih
menekankan pada satu karakter sentral (character arc), yang berfungsi sebagai titik
fokus narasi. Sepanjang cerita. sang protagonis akan menghadapi berbagai kendala,
yang akan ia-atasi dengan tekad dan ketabahan thﬂtl\itﬂqqcnpm tujuan cerita.
Sebaliknya, pmdfl;ﬂmklﬁpﬂngu:’bﬂngun karakier dalom penceritasn animasi
timur adalah salah sato karakter pada akhirnya menjadi protagonis. Altematifnya,
pendekatan barat, di mana tokoh protagonis diperkenalkan di awal gerita, tokoh
protagonis bisa diperkenalkan di tengah cerito (Shah et al, 2023), Sebaliknya, dari
sudut pandang model penceritaan dan struktur cerita dalam penceritaan animasi
barut Lﬁn.ﬁnﬁ&;;pundekmﬂ.n yung berbeda terlihat digunakan sebagai bagian dan
. i m e

dikembangkan oleh orang-orang Barat dari pcrspnhifm Barat. Mayorites
mﬂmﬁmm marasi yang hlgm}:gehajﬂmyﬂ, penceritaan
animasi timur, khususnya animasi Jepang, sedikit menggunakan model penceritaan

atau struktur cerita. Hal ini karena mﬂyuntlas cerita Jepang lebih rumit dan

ill'-'lllﬂi pengembangan cerita. Sebagian besar model

kompleks. Banyak anime Jepang tidak mengikuti model penceritaan yong sudah
mapan, karena sebagian besar model tersebut dibuat oleh orang Barat. Sebagian
besar cerits memiliki pengaruh kuat terhadap budaya dan seni Jepang (Shah et al..

2023).
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Sinopsis merupakan suatu ringkasan dari suatu karva atau ide atau gagasan
vang ditulis dengan suatu bentuk narasi yang dapat digunakan sebagai suatu
parameter untuk membantu penonton dalam mengetahui garis besar alur cerita
{Laili et al., 2019).

Sinopsis anime. film live action, dan manga biasanya memiliki inti cerita
yang sama, tetapi seringkali ada pumm detail, penokohan, dan cara
penyampaian cerita. Adaptasi dari anime ke frve action dapat mengubah elemen-
elemen terentu unlnkmmymuﬁ:m dengan format barn, memperbarui konteks
budaya, ateu membuat, cerits lebih cocok dengan Ww yong berbeda.
Misalnya, perubahan fokus sutradarn terhadap alur pada film yang memengaruhi
dominansi tokeh utama dalam film, pemotongan lator yang tidak memiliki fungsi
hingga keberadaun subplot tokoh lain (Jayanti, 2020). Selain itu, perbedasn gaya
wisua| dan produksi bisa memengaruhi bagaimana cerita.disampaikan.

Naive Bayes Classifier (NBC) adalah sebush teknik prediksi berbasis
dengan asumsi independensi yang kust (naif) (Prasetyo, 2014), Dalum Bayes
(khususnya Naive Bayes), maksud dari independensi yang kuat adalah ketika
sebuah fitur data tidak terkait dmgan ada atau Iiﬂu.[cnjra fitur lain dalam data yang
sama. Kaiton antara Naive Baves dengan klasifikasi, korelasi hipotesis, dan bukti
klasifikasi adalah hipotesis dalam teorema Bayes merupskan label kelas vang
menjadi targe! dalam pemetasn klasifikasi. Sedangkan bukti adalah fitur vang

menjadi input dalam model klasifikasi. Keuntungan menggunakan Naive Buayes



adalah hanya membutuhkan sedikit dnia pelatihan (Training Data) unfuk
menentukan estimasi  parameter yang dibutuhkan dalam proses klasifikasi
(Firmanda & Fitriati, 2018). Naive Bayes sering kali bekerja juuh lebih baik di
sebagian besar situasi dunia nyata yang sebanding dengan yang diharapkan (Saleh,

N_¢=Jumlah kelss c pada seluruh dokumen

N = Jumlah seluruh dokumen
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Sementara rumus Multinomial yang digunakan dengan pembobotan kata TF-IDF
adalah sebagai berikut (Rahman et al., 2017) -

P(to) = et
Keterangan !
W _et = Nilai pembobotan tfidf atau W das

jumlah kata yang disimpan oleh sistem (Manning et al.. 2008)

Stemming merupakan proses untuk mencari stem (kata dasar) dari kata hasil
stopword removal (filtering). Terdapat dua aturan dalam melakukan stemming
yaitu dengan pendekatan kamus dan pendekatan aturan (Utomo & Oktora, 2017).



Tokenisasi adalah proses untuk memotong kata dari teks menjadi beberapa
token. Pada proses ini akan menghilangkan spasi.
2.3.4. TF-IDF

Term Frequency-lnverse Document Frequency (TF-IDF) adalah metode
yang digunakan untuk menghitung bobotan setiap kata yang telah diekstrak.

Penggunaan m

ik mengihitung kata umum yang

i _wmwlemﬁwm{“m]
1 + lag10tfe,d,jika tft,d >,

d. Hitu

e. Hitung nilai bobot TF-IDF
Wea = Wifiaxidfy (4)

Keterangan :
th s = frekuensi term
Wtf: & = bobot frekuensi serm



df = jumlah frekuensi dokumen yang mengandung term
N = jumlah total dokumen

W= bobot TE-IDF

2.3.5, Mutual Infomation

Mutual Information (MI) adalah pengukumn jumlah informasi vang

uji yang nilai sebenamya diketahui. Tabel berikut menunjukkan Confusion Matrix
untuk model klisifikasi dua kelas (Herlambang et al., 2015).
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TP

le1=rm

*x 100%

F-Measure=———————
Frenst ARurast

Precision adalah proporsi kasus vang diprediksi positif yvang juga positif
benar pada data sebenarmya. Recall adalah proporsi dari kasus positif kejadian
sebenarnya yang diprediksi positif benar. (Powers, 2020)



2.3.7. K-Nearest Nelghbors

Salah satu metode klasifikasi paling sederhana yang dipunakan dalam
penambangan data dan pembelajaran mesin adalah K-Nearest Neighbor (KNN). Ini
adalzh metode klasifikasi vang paling diterima karena kemudahan dan efisiensi
praktisnya: itu tidak mengharuskan pemasangan model dan telah terbukti memliki
kinerja vang unggul um,mng_laﬁm.wajenis data. Namun, kinerja
klasifikasi superior KNN mm!’“"‘ hﬂﬂ_ﬂng digunakan unfuk
menghitung jarak berpasangan antara fittk data. Mifmm dibuat oleh
sampel pelatihan saja, tanpa data tambahan hinqﬁ.ﬁﬂﬂﬁ;ﬁﬁgﬂm yang lebih
rumit, klasifikasi KNN, menemukan sekelompok objek k dalam set pelatihan yang
p:!lni& dekat dengan objek tes; dan mendssarkan penugasan label [ﬂﬂlﬁﬂmul
kelas fertenty di lingkungan ini. Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah
Mﬂdr:'wni'.'mm__gk]miﬁkasikm objek berdasarkan cantoh pelnﬁhm-ﬁﬁélml di
ruang fitur. KNN adalah jenis pembelsjaran berbumm atau _ﬁiﬂ&clajm
malas i mann fungsinya. hanya didekati secara lokal dan semua perhitungan
gubkan hingga klasifikasi. (Nikhath ct al., 2016)
‘Pada metode KNN memerlukan perhitungan jarak untuk mengetahui
kedekatan dari setiap dokumen, untuk perhitungan jaraknya digunakan metode
vaitu Eucledian Distance. Kedekatan dokumen dihitung berdasarkan jarak

eucledian terdekol. Berikut adalah tahapan dari metode KINN vang akan dijalankan:
8. Mengubah data dokumen yang telah memiliki bobot ke dalam bentuk vektor
fitur.

b. Menentukan nila k



d. Menguratkan jarak berdasarkan jarak terdekat
e Mengambil tetangga sejumlah k




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Pengujian menggunakan 1000 data sinapsis anime dengan genre sebanyak
4 jenis yaitu Fantasy, Mystery, Romance dan Sports yang masing-masing genre
memiliki 230 data sinopsis. Data didapatkan dengan cara melakukan scraping pada

situs MyAnimeList lalu masing-masing sinopsis dan genrenva akan disatukan

27
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digunakan hanyalah data sinopsis anime yang menggunakan Bahasa Inggris.
3.3, Metode Analisis Data
Sebelum melakukan analisis data tahap awal vang dilakukan adalah




stopword removal, stemming, dan tokenisasi. Penelitian ini membahas mengenai

teknik preproceesing dengan melakukan beberapa skenario pengujian kombinasi
teknik preprocessing untuk mengetahui teknik preprocessing yang menghasilkan



a0

berdasarkan sinopsis. Terdapat 4 Kombinasi fitur preprocessing yang berbeda yang
akan digunakan pada penelitian ini, vang membedakannya hanya penggunakan fitur
Stopword Removal dan/atau Stemming. Tidak ada proses yang mutlak dalam fitur
yang digunakan dalam preprocessing. pada penelitian ini dilakukan perubahan fitur
preprocessing dengan tujuan menganalisis dampak sebuah fitur tersebut terhadap
hasil klasifikasi yangdilakukan. Stopword removal.dan Stemming karena kedua
fitur tersebut terjadi perubahan struktur bahasa. Dalam beberpa kasus, Stopword
Remowal dapat menyebabkan hilangnyn banyuk mformasi dan dopat terjadi
perubahan makna pada beberapa kata setelah stemming dilakukan. Perbedaan
masing-masing kombinasi fitur yang digunakan dalim penelitian ini dagat terlihat
pada tabel 3.1. Gambar 3.2 menampilkan Alur preprocessing vang terdir atas tahap
case folding, data cleansing, normalisasi bahasa, stopword removal, stemming. dan

tokenisaan
Tabel 3.1. Kombimasi Fitur
Kombinasi | | Kombimasi 2 | Kombinesi 3 | Kombinasi 4
Stopword | Tidak Ya Tidak Ya
Removal
Stemming | Tidak Tidak Ya Va




3

menyimpannya  kembali. Proses  stopword removal  digunakan  untuk
menghilangkan kata-kata yang tiduk penting dan sering muncul seperti “he, she, is,
we, our, to, be, him, his". Proses dta cleansing yakni menghapus semua karakter
yang tidak relevan seperti usermname, hahstag, URL, dan Emoticon. Proses
menjadi “look™. Proses terskhir dari Preprocessing adalah tokenization,



“we live in a society” menjadi [*we’, “live’, ‘in’, "a’, *society’].
3.4.3. Pembobotan TF-IDF
Data yang sudah melalu tahopan preprocessing akan ditentukan bobot

Terkait Gambar 3.8, pembobotan term dengan TF-IDF dimulai dengan
menghitung term frequency (tf) atau frekuensi kemunculan suatu term pada satu
email. Setelah itu dilakukan perhitungan bobot sementara dengan persamaan (2)
dan didapat Wif. Untuk menurunkan nilai term yang sering muncul, diitung
document frequency (df) atau jumlah dokumen yang berisi suatu term, yang



persamasn (3). Untuk mendapatkan bobot tfidf, dilakukan perhitungan sesuai
dengan persamaan (4) dan didapatkan hasil berupa matriks bobot term. Hasil
pembobotan TF-IDF akan disimpan ke dalam bentuk Matrix TF-IDF.

3.4.4. Seleksl Fitur

Pada '[Bhﬂp my;  datn i __ gkan dilakukan seleksi fitur
’ i n pada panell'.tinn

Gambar 3.9. Alur Seleksi Fitur

Merujuk pada Gambar 3.9., secara garis besar alur seleksi fitur akan
menghitung nilai mutual information kemudian fitur-fitur tersebut akan diurutkan
berdasarkan peringkat nilai MI dan hanya fitur terbaik berdasarkan nilai MI yang



akan dipilih(disimpan) dan fitur yang tidak dipilih akan terhapus tidak digunakan
3.4.5. Klasifikasl Naive Bayes

Pada tahap ini, Klasifikasi Genre dilakukan menggunakan data matriks TF-
IDF yang telah dilakukan seleksi fitur ki ke Mutial Tisoraatic

Gambar 3.10. Alur Klasifikasi Naive Bayes

Merujuk pada Gambar 3.10. secara garis besar alur klasifikasi
menggunakan naive bayes akan menghitung Probabilitas dari data testing terhadap



3.4.0. Klasifikasl K-Nearest Nelghbors

Pada tahap ini. Klasifikasi Genre dilakukan menggunakan data matriks TF-
IDF vang telah dilakukan seleksi fitur menggunakan metode Mutual Information.
Proses Klasifikasi ini dilakukan menggunakan slgoritma KNN. Gambar 3.11

Merujuk pada Gambar 3. garis besar alur Klasifikasi
menggunakan KNN yaitu menentukan nilai k terlebih dahulu lalu akan menghitung
dan menyortir jaruk dats testing terhadap data training dari yang tedekat dan
diambilnya tetangga sejumlsh nilai k untuk menentukan prediksi kelas untuk data
uji tersebut,



3.4.7. UJi dan Evaluasl Hasil
berupa Accuracy. Precision, Recall, dan F-Measure.




Gambar 4.1. Alur Pengumpulan Data
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4.1.1, Seraplng
Pada tahap ini dilakukan scraping data dari website MyAnimeList (MAL)

untuk mengumpulkan data anime seperti genre dan sinopsis anime. Setelah data
dikumpulkan selajutnya data disimpan ke dolam file csv.
Genre yang digunakan dari penelitian imi-adalah :

tantangan dalam hubungan, dan momen-momen emosional yang
g Shitai!." "Nisekol." dan "Sakura-sou no Pet na Kanajo"



4. Genre Sports, mengangkat tema tentang olahraga dan kompetisi. Fokus
cerits biasanya pada karakter yang berussha menjodi atlet terbaik.
pertandingan, dan kerja sama tim, Beberapa contoh anime sporis adalah
"Captain Tsubasa." "Kuroko's Basketball." dan "Eyeshield 21."

Data yang akan digunakan sehanyak 1060 sinopsi

® Fantasy ® Myslmty B Romanoce  ® Soorts

Gambar 4.2, Grafik Distribusi Dataset
Seperti yang terlihat pada gambar 4.2.. semua data terdistribusi secara sama

ruta ke dalam 4 kelas genre sebanyak masing-masing 250 data yang menghasilkan
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total data menjadi 1000 data, hal ini dilakukan untuk mecegah dataset vang tidak
seimbang atau disebut dengan istilah Imbalanced Dataset. Dataset yang tidak
seimbang kelemahan salah satunya adalah Model vang dilatih pada dataset tidak
seimbang cenderung bias terhadup kelas mayoritas; Akibatnya algoritma klasifikasi
yang digunakan mungkin berkinerja baik dalam memprediksi kelas mayoritas tetapi
buruk dalam memprediksi kelas minbritas (Al et al;;2019)
4.1.2, Data Cleaning

File yang sudah ﬁmgm dilakukan tahap pembersihan datn yakni proses
untuk menghopus data yang terduplikat dan data yang kosong. Proses pembersihan
data melibatkan perbaikan atau penghapusan data vang tidak akurst, usak, tidak
sesut format. duplikat, atau tidak lengkap dalam kumpulon data. Ketika data dari
berbagai sumber digabungkan, terdspat banyak kesempatan di mana data dupat
WE&.&I@H atau dibeni label yang salah. Kehadiran data yang fidak benar
dapat Eﬁugnk'_ibnlkan ketidnkandalan hasil dan n!gﬂm.mkimiesmnyn
tampak: benar. Tidak ada pendekatan yang bersifat mutlak dalum menentukan
langkah-langkah yang sesuai dalam proses pembersihan data karena setiap dataset
memiliki karakteristik yang berbeda. Dalam penelitian ini, proses pembersihan data
yang tidak memiliki isi.
4.1.3. Pemisahan Data

Jumlah genre yang digunakan pada penelitian ini adalah sebanyak empat

genre, dan hasil scraping data yang telah didapatkan. Setiap genre dan sinopsisnya

dipisah ke dalam empat file csv, Pemisuhan data dilakukan menggunakan bahasa
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permnrograman Python dengan aturan per skenario misalnya ketika mencari genre
“Fantasy’, maka ketika mencari genre *Fantasy” tersebut harus tidak menyertakan
genre “Mystery”. ‘Romance’. dan “Sports. Begitu pula saat skenario yang mencari
genre tainnya, hal imi dilakukan karena satu sinopsis bisa saja memiliki dua atau
lebih genre.
4.1.4. Penggabungan daia

Setelah dilakukon pemisahan, empat file csv yang telah dipisah tersebut
digabungkan ke dolam satu file csv untuk selanjutnya dilokukan preprocessing.
Tabel 4.1. Berikut ini adolsh preview datasel sinopsis anime yang telah
digabungkan ke dalam satu file csv.

Tabel 4.1. Preview Datasel Sinopsis
Index Sinopsis Label

1 | 'When Subaru Natsuk leives the convenience store, the lest thing he | Fantasy
cxpots w10 be wrenched from fos overyday life and dropped mio
fantasy world. Things are not looking zood for the bewibdered foenazer;
however, not lmg affer his amival, e is attocked by same thigs. .

In elass 3-3 of Yomiyama North Junior High, upﬁﬂnﬂnﬂ-:uuidﬂ Mystery
Sukakihara mukes his returm after taking 2 sick feve for the first month
of school. Among: ltis new classmates, e is inexplicably drawn toward
Met Misaki—a reserved garl with s évepaich whom he met in the

Id

bospital dunng his absence. But none of his classmates acknowledie

er existence; .
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Tabel 4.1. Lanjutan Preview Dataset Sinopsis
3 Everybedy has had that stage m ther ife where they have thouzht | Romance
themselves to be special, different from the masses of ordinary hurmans.
They might go as far as seeing themsebves capable of wielding mystical
powers, or maybe even believe themselves to hwve descended from a

ety ] iseries.

aﬁh,m Goysba et SChOD

o s to y

Py B BEH Iﬂ}'!tﬁriﬂu!

Gambar 4.3. Wordcloud dari Dataset



4.1. Data Preprocessing

Tahap text preprocessing vaitu tahap dimana perbaikan teks sinopsis dan 1eks
yang sulit diketahui oleh sistem menjadi mudah untuk diproses menggunakan

metode klasifikasi. Tahop preprocessing terdin atas tahap case folding, dota

cleansing, stopword removal, stemming, damfokenisasi. Masing-masing kombinasi

akan dilakukan disimpan kedalam file .csv terpisah sesuai dengan penomoran

kombinasi fitur vang digunakan, yang membedakonnya hanya penggunakan fitur

Stopword Remova| dan'atan Stemming. Perbedaan masing-masing kombinasi fitur

wang digunakan dalam penelitian ini dapat terlihof pada tabel 4.2,

Tabel 4.2, Perbedaan Kombinasi Fitur

Kombinasi | | Kombinasi 2 | Kombingsi 3 | Kombinas: 4

Case Folding | v o "y f
Data o o v W
Cleansimg

Stopword | X 7 X e
Remaoval

Stemming | X x v v
Tokenisasi < v v S

4.3.1, Case Folding

Tahap case folding adalah tahap untuk mengubah semua huruf menjadi

lower case atan huruf kecil. Tujuan Case Folding ini adalah menghasilkan datz yang

lebih terstrzktur dan penyamarataan penggunaan semua hurof kapital. Tabel 4.3




merupakan contoh hasil dari proses case folding sinopsis paragraf pertama dan

anime Re:Zero kara Hajimeru Isckai Seikatsu vang dirilis pada tahun 2016,

Tabel 4.3. Hasil Case Folding

Sebelum Case Folding

Sesudah Case Folding

When Subaru Natsuki  leaves the

convenience store, Lhe last l!!LnE he
expects is to be wrenched ﬁum: his
everyday life and dropped into a
fantasy world. Things are not looking
good for the bewildered teenager;

however, nol long after his amival, he

when subaru natsuki  leaves the

convenience store, the last thing he

expects i 10 be wrenched from his
everydoy life and dropped into a
fantasy world. things are not looking
good for the bewildered teenager;
however, not long after his arrival, he

15 attacked by some thugs,

is attacked by some thugs.

4.3.2, Data Cleansing

‘Selanjutnys sistem melalui tahapan cleansing, suafu langkah untuk
menghilangkan semua karakter numerik, simbol, tanda baca, tag HTML (Hypertext
Markup Language), dan juga URL (Uniform Resource Locator). Proses ini akan
menghilangkan tanda baca, dan emoticon. Bebérmpa data sinopsis terdapat karakter
penulisan bahasa Jepang (hiragana (=R, katakana (5 {RE ) dan kanji (EF),
Karakter penulisan bahasa jepang tersebut juga dihapus dan dats sinopsis melalu
tahapan ini. Selain itu pula, pada setinp sinopsis tertera keterangan dari mana
sinopsis tersebut berasal, keterangan tersebut akan dihapus melalui tahapan im

seperti contohnya “[Written by MAL Rewrite]”, "(Source: ANN]", *{Source:
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AniDBY", dll karena kata-kata tersebut dapat menjadi fitur vang termasuk ke dalam

outliers dan noise vang dapat memperbursk hasil akurasi.

Hasil data cleansing dapat dilihat pada Tabel 4.4 terdapat simbol titik (.},

tittk koma (;}, dan koma {,) dihapus dari dataset sinopsis.

Tabel 4.4. Hasil Data Cleansing

Sebelum Data Clexnsing.

 Sesudah Data Cleansing

when subaru matsuki leves the
convepience store, the last thing he
expects is to be wrenched from his
everyday life and dropped into a
fantasy world. things are not looking
good for the bewildered teenager;
however, not long afier his arrival, he

is attacked by some thugs.

when subani natsuki leaves the
convenience. store the last thing he
expects is o be wrenched from his
everyday life and dropped into a
fantasy world things are not looking
good for the bewildered feenager

hiowever not long after his amrival he is

attncked by some thugs

4.3.3, Stopwords Removal

Kemudian dilanjutkan ke tahap stopword removal untuk menghilangkan
semua kata-kata yang merupakan stopword plﬂn_lh!unl Inggris. pada proses ini

melibatkan library dari NLTK dan Menggunakan corpus stopwords dari library

tersebut. Pada tabel 4.3 terdapat kata-kata seperti *the”. *he’, *is”, ‘to’, *be’, *from”

<his’, and’, “inte’ “a’, *are’, ‘not’, “for’, dan ‘are’ merupakan kata yang termasuk

dalam stopword vang dihapus dari dataset sinopsis. Hasil proses stopword remowval

dapat dilihat pada Tabel 4.5 sebelum dilakukan stopwords removal dan sesudahnya.
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Tabel 4.5. Hasil Stopwords Removal

Sebelum Stopwords Removal

Sesudah Stopwords Removal

when subaru natsuki [eaves the
convenience store the last thing he
expects is to be wrenched from his
everyday life and dropped intosa
fantasy world things sre pat looking
good for the bewildered teenager
however not long after his amival he is

attacked by some thugs

when stbaru natsuki leaves

convenience store last thing expects

wrenched everyday life dropped
fantasy world things looking good
bewildered teemager however long

arnival attacked thugs

4.3.4. Stemming

Proses selanjuinya dilimjutken dengan tahapan stemming dimana pada

stemiming akan mencari kafn dosar dar sebuah katn, menghilongkan semua
imbuhan baik yang terdiri dari awalan, sisipan dan akhimn, proses ini akon
melibatkan library Porter Stemmer untuk Bahasu Inggris. Terlihat pada tabel 4.6

kata-kata berimbuhan seperti “leaves’.

‘convenience’, ‘expects’, “wrenched',

‘dropped’, ‘fantasy’, ‘things’, ‘looking’, ‘bewildered', ‘teenager’. ‘however',

‘arrival’, ‘attacked’, ‘thugs’. Hasil proses stemming depat dilihat pada Tabel 4.6

sebelum dilakukan stemming dan sesudahnya.
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Tabel 4.6. Hasil Stemming

Sebelum Stemming

Sesudah Stemming

when stbaru natsuaki leaves

convenience store last thing expects
everyday
fantasy world things. looking goead

wrenched life  dropped

bewildered teenager however long
arrival attncked thugs

when subaru natsuki leav conveni store
last thing expect wrench everyday life
drop fantasi world thing lock good
bewild teenag howev long arriv attack

thug

4.3.5. Tokenization

Tokenisasi adalah teknik untuk memecsh teks tertontu menjadi fmgmen-

frogmen keeil atwy token. Token bisa berupn kata-katn atse karakter, Hasil

tokenisasi diperlibatkan pada tobel 4.7. Terdapat 25 kata berbeda yang telah

menjadi token.

Tabel 4.7. Hasil Tokenization

Sebelum Tokenization

Sesudah Tokenization

when subaru natsuki leav conveni storo
last thing expect wrench everyday hife
drop fantasi world thing look pood
bewild teenag howev long arriv attack

thug

[when, subami, natsuki. leav, conveni,
store, last, thing, expect, wrench,
everyday. life. drop, fantasi, world,
thing, look, good. bewild, teenag.

howev, long, amriv, attack, thug)
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4.3, Pembohotan TF-IDF

Pada tahap ini akan melakukan ekstraksi fitur, fitur yang diekstraksi pada
proses ini adalah Term Freguency-lnverse Document Frequency (TF-IDF).
Masing-masing kombinasi okan dilakukan pembobotan TF-IDF, peneliti
menggunakan library “tidfvectorizer’ sehimgga hasil TE-IDF berupa matriks yang
kemudian disimpan kedalam file .cay terpisah sesuaidengan penomoran kombinasi
fitur yang digunakan.
4.4. Seleksi Fitur

Setelah dilakukan TFIDF, data tersebut’ akan dilakukan seleksi fitur
menggunakan Mutual Information, setiap terms yang ada akan, dihitung
menggutiakan rumus (5) dan menghasilkan nilsi M1, setiap terms akan diurutkan
berdasarkan nilm tersebut dan kemudian terms vang memiliki nilai MI sebesar 0
akan dieliminasi dan tidak aksn digunakasn dalsm tahap klasifikasi. Bemkot im
adalah perubashan jumlsh fitur sebelum dan sesudah dilakukan seleksi fitur

menggunakan Mutual Information :
Tabel 4 8. Perubahan jurlah fitur

‘Kombipesi | | Kombinasi 2 | Kombinasi 3 | Kombinasi 4
Jumlah fter | 12047 | 2885 Q474 o417
sebelum
Seleksi Fitur
Jumlah fitwr | 6516 6462 4730 4702
setelah
Seleksi Fitur
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Perubahan Jumlah Fitur

lanoo 3T TIHET

Jumish Fitwr

Proses selanjuinya setelah melakukan proses preprocessing dan seleksi fitur

yang dibutuhkan adalah proses klasifikasi menggunakan algoritma KINN. Tahap ini
akan menerapkan algoritma KNN yang telah dipaparkan pada sub-bab sebelumnya,

Tidak ada nilai mutlak untuk nilai k pada algoritma K-Nearest Neighbors
(KNN) karena nilai k yang optimal sangat tergantung pada karaktenstik dataset



vang digunakan, termasuk distribusi data, ukuran dataset, dan kompleksitas

masalah.
Pada penelitian ini, nilai k didapatkan dengan cara mengikuti suatu pendekatan,
yaitu aturzn empiris di mana nilai k yang sama dengan akar kuadrat dari jumlah
il yamg lebih akurat (Sun et al., 2018), Park

k= 316227766017

Nilai k yang didapatkan dari rumus tersebut adalah 31.6227766017 sehingga
dibulatkan menjadi 32. Nilai k yang digunakan dalom klasifikosi algoritma KNN

penelition ini adalah k=32



B |

4.0. Klasifikasl Menggunakan MNalve Bayves

Proses lainnya setelah melakukan proses preprocessing dan seleksi fitur yang
dibutuhkan adalah proses klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes. Tahap
ini akan menerapkan algontma Naive Bayes vang telah dipaparkan pada sub-bab
sebelumnya.
4.7. Ujl dan Evaluasl Hasil
klasifikas) demgan mﬂgmunn KNN dan NB. peneliti menggunakan
perngkat komputer yang dirakit dengan spesifikasi Processor Intel Core Intel®
Core™ i5-12400F, RAM 32GB DDR4 3200MHz (Dual ﬂmm*&m:d State
Drive 500 dan berjalun pada Sistem Operasi Microsoft Windows 10
Professional 22H2 64-bit.

Penelition ini mengmmakon data vang didapatkan dengan melakukan web
scraping untuk mendapatkan sinopsis dari situs anime-manga database berbahasa
ingqi;mrdupm 1000 dota yang dikumpulkan dari wulﬁng_;{nng.iﬁbqgi menjadi
250 ‘sinopsis genre fantasy, 250 sinopsis genre mystery, 250 sinopsis genre
romance, dan 250 sinopsis gense sports. Dan dataset yang digunakan, data dibag:
menjadi proporsi $0% untuk data training dan 20% ;ntuk data testing, proses
pembagian data dilakukan secara acak dan setiap label mempunyai jumlah anggota
vang sama sant dilakukan pembagian.

Diata harus melalui tahap preprocessing. yaitu mengubah semwa huruf
menjadi huruf kecil (case folding), laly menghapus teks yang tidak relevan (data

cleansing ). menghapus kata-kata umum (stopwords removal), menemukan kata-



kata ke bentuk dasamya (stemming). dan pada tahap terakhir memisahkan semua
kalimat menjadi kata-kats yang terpisah (tokenisasi). Masing-masing kombinasi
akan dilakukan dan disimpan kedalam file .csv terpisah sesuai dengan penomoran
kombinasi fitur yvang digunakan, Kombinasi Stemming dan Stopwords remowval
dipilih karena kedua fitur tersebut dapat mengubah struktur bahasa dari sebuah teks.
Setelah tahap  preprocessing, pembobotan: TF-IDF dilakukan dengan
fitur tniuhihﬂahulumuﬂmﬂnmnl Infomation untuk mengurangi fitur kata
Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors
(KNN). Nilai k yong digunakan dalam penelitian ini mengikuti pendekaton aturan
umun yang ada yaitu akar dari jumlah data sampel vang menghasilkan k=32 Selain
mengrunakan KNN. digunakan puls algoritma Naive Bayes untuk melnkukan
klasifikasi dan membandingkan performa dari kedua algoritma kiasifikasi tersebut.
Untuk mengevaluasi performa kedua algoritma fersebut, = dilakukan
perhitungan total duta yang diklasifikasikan dengan benar dibagi olch jumlah
keseluruhan data uji. Informasi mengenai hasil klasifikast ditampilkan dalam Tabel
confusion matrix yang memberikan detail prediksi algoritma klasifikasi tersebut
dengan perubahan kombinasi fitur dan penggunaan seleksi fitur.
Evaluasi dilnksanakan untuk menilai apakah penelitian telah mencapai
tujuannya atau belum. Evaluasi penelitian ini melibatkan perhitungan akurasi,
presisi, recall. dan F1-Score berdasarkan hasil klasifikasi vang terdokumentasikan



53

dalam confusion matrix. Benkut ini  adalah hasil  klasifikesi  yang
terdokumentasikan ke dalam confusion matnks
4.7.1. Klasifikasl K-Nearest Nelghbors tanpa Mutual Information

Tabel-tabel dibawah ini adoalah adalah confesion matnx untuk enpat
kombinasi text preprocessing yang berbeda dalam algoritma klasifikasi K-Nearest
Neighbors (KNN) tanpn mengE;Lh!ﬂkm Mutunl Information, Setiap confusion
matrix mewakili hasil dan prediksi terhadap kategoni akfual untuk empat genre
yang berbeda: Fantasy, Mystery, Romance, dan Sports.

‘Setinp confusion matriks menunjukkan jumlah prediksi yung tepat dan tidak
tepat untuk setiap kategori aktual. Sebagai contoh, pada hasil dit Tabel 4.9
( K.ombinasi 1):

« Pada baris Fantasy, kolom Fantasy, angka 33 menunjukkan jumiah prediksi
yang benar-benar adalsh genre "Fantosy" yang sesuni dengan Kategori
aktualnya juga adalah "Fantasy”.

# Pada baris Fantosy. kolom Mystery, anghka 3 menunjukkan bahwa ada 3
prediksi yang sebenamys adalah genre "Fantasy® tetapi diprediksi sebagai
"Mystery".

Tabel 4.9. Confusion Matrix Kombinasi | Algoritma KNN tanpa Mutual
Information

Kombinasi | — Tanpa Stopwords removal dan stemming

Algoritma : K-Nearest Neighbors (k=32)

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports

Aktual




Tabel 4.9. Lanjutan Confusion Matrix Kombinasi | Algontma KNN tanpa Mutual

Information

Fantasy i3 3 f L
Mystery 4 34 f 6
Romance 5 3 M L
Sports I il b 44

Tabel 4:10. Con fusion Matrix Kombinas) 2 Algortma KNN fanpa Mutual

Information

Kiombinas: 2 —Stopwonds removal

Algoritma : K-Nearest Melghbors (k=32)

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports
Aktual

Fantosy 36 4 b 4
Mystery 7 34 5 4
Romance [ 4 3 7
Sparts i 2 42

Tabel 4.11. Confusion Matrix Kombinasi 3 Algontng KNN tanpa Mutual

Information

Kombinasi 3 — Stemming

Algoritmas : K-Mearest Neighbors (k=32)

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports
Aktual
Fantasy 34 4 6 6




Ly
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Tabel 4.11. Lanjutan Confusion Matrix Kombinasi 3 Algontma KNN tanpa
Mutual Information

Mystery 4 3R s 3
Romance 4 2 17 7
Sports 1 0 4 45

Tabel 4.12. Confusion Mutrix Kombinasi 4 Algoritma KNN tanpa Mutual
Information

Kombinasi 4 — Stopwaords removal donstemming

Algoritma : K-Nearest Nejghbors (k=32

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports
Alktnal

Fantasy i9 3 4 4
Mystery 1 a7 4 2
Romance |4 3 3% §
Sports 2 ! 3 =

Tabel 49. hingga Tabel 4.12. odalgh Confusion Matrix  vang
membandingkan prediks: dengan Eotegori aktual dam beberapa jenis genre
(Fantasy. Mystery, Rom#nce, Sports). Setiap sel dalam 1abel menyatakan jumlah
prediksi tertentu yang cocok dengan kategori nktual tertentu. Jadi, tabel tersebut
memberikan gambaran tentang seberapa baik prediksi genre untuk masing-masing
kategor aktual,

Dari inbel-label yang diberikan, terlihat confusion matrix untuk empat

kombinasi dari algoritma KNN tanps menggunakan Mutual Information, dengan
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matrix mi memberikan informasi tentang seberapa baik model melakukan
Kklasifikasi untuk setiap kategori. Berikut adalah beberapa temuan dari confusion

matnx ini:

+ Kombinasi 4 - Stopwords Removal dan Stemming:
peningkatan dalam klasifikasi untuk beberapa kelas, terutama "Romance”
dan "Mystery”. Ini menunjukkan bahwa kedua metode pre-processing ini
dapat memberikan kontribusi positif terhadap klasifikasi.



Dengan demikian, dan temuan ini, dapat disimpulkan bahwa penggunaan
teknik pre-processing seperti penghapusan stopwords dan stemming (Kombinasi 4)
dapat membantu meningkatkan kinerja model klasifikasi seperti K-Nearest
Neighbors dalam mengklasifikasikan teks ke dalam kategori yang sesual.
4.7.2. Klasifikasl Nalve Bayes tanpa Mutual Information

Tabel-tabel dibawah ini adalsh odalah confusion matrix unwk empat
kombinasi text preprocessing yung berbeds dalam algoritma klasifikasi Naive
Bayesfanpa menggunakan Mutual Information. Setiap confusion matrix mewakili
hasil dari prediksi terhadap kalegori aktual unfuk empal genre yong berbedn:
Fantasy, Mystery, Romance, dan Sports

Tabel 4. 13, Confusion Matrix Kombinasi | Algoritma Naive Baves tanpa Mutual

Information
Kombinasi 1 — Tanpa Stopwords removal dan stemming
Algoritma ; Naive Bayes
Prediks Fantasy Mystery Romance Sports
Alctual
Fantasy EF] i 12 ]
Mystery 1o 2T 13 ]
Romanee 3 1 44 2
Sports I 0 4 45




Tabel 4.14. Confusion Matnx Kombinasi 2 Algoritma Naive Bayes tanpa Mutual
Information

Kombinas: 2 —Stopwords removal

Algoritma : Naive Bayes

Prediksl Fantasy Mystery Romance Sports
Akitual

Fantasy 44 ¥ 3 I
Mystery 7 11 ib l
Romance 8 | 36 3
Sports 3 ] 2 43

Tabel 4.15. Confusion Matrix Kombinasi 3 Algoritma Naive Baves tanpa Mutual
Information

Kombinast 3= Stemming

Algoritma : Narve Bayes

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports
Aktual

Fantasy 37 2 1 1]
Mystery 9 33 8 0
Romance 2 1 45 2
Sports 1 0 4 45




Tabel 4.16, Confusion Matnx Kombinasi 4 Algoritma Naive Bayes tanpa Mutual
Information

Kombinasi 4 — Stopwords removal dan stemming

Algoritma : Naive Bayes

Prediksl Fantasy Mystery Romance Sports
Akitual

Fantasy 37 i B 2
Mystery mn 3% l !
Romance 2 2 44 2
Sports 1 1 3 45

Tabel 4.13. hingge Tabel 4.16. adalah Confision Matrix  yang
membandingkan prediks: dengan kategor akiual darn beberapn jenis  genre
(Fantasy, Mystery, Romance, Sports). Setiop sel dalum tabel menyatakan jumlah
prediksi tertentu vang cocok dengan kategori aktunl fertentu, Jadi, tabel tersebut
memberikan gambaran lentang seberapa baik prediksi genre untuk masing-masing
kategor aktual,

Dan “tabeltabel vang  ditampilkon, mosing-masmg confusion matrix
memumjukkan hasil dari empat kombinasi algortma Naive Bayes tanpa
mengpunakon Mutual Information, demgan wvariasi penghapusan stopwords,
penggunaan stemming. atau keduanya. Benkui adalah beberapa temuan dar
confusion matrix ini:

= Kombinasi | - Tanpa Stopwords Removal dan Stemming:



Terdapat kesulitan dalam mengklasifikasikan kelas "Fantasy" dan
“Mystery”. dengan beberapa sampel yang salah diklasifikasikan ke dalam
kelas “Romance”, Hal ini terlihat dari jumlah false positives yang cukup

Dari temuan i penggunaan  teknik pre-
processing seperti penghapusan stopwords dan stemming memiliki efek pada
kinerja algoritma Naive Bayes dalam hal ini, Namun, kelas "Mystery" tampaknya
menjadi tantangan dalam klasifikasi don mungkin memerlukan pendekatan
tambahan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi,
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4.7.3. Mllal Ferforma Tanpa Mutual Informatien

Berdasarkan hasil confusion matrix pada subbab sebelumnya, Tabel ini
memumjukkan hasil akurasi dan algoritma klasifikasi teks K-Nearest Neighbors
(KNN) dengan =32 dan Naive Bayes pada empat kelas teks yang berbeda, yaitu
Fantasy, Mystery, Romance. dan Sports, Kedua algontma diuji pada empat
kombinasi pengolahan data teks: (aipa stemming dan stopwords removal, dengan
stopwords removal, dengan stemming, sertn dengsn Kombinasi stemming dan
stopwords removal.

Tabel 4.17. Tabel Pengukuran Nilai Akurasi Pada Setiap Genre Tanpa Mutual
Information

Algoritm | Kelas Akurasi Akurasi Akurnsi Akursi Rata

n Pada Padi Pada Pada -

Kombinas | Kembinas | Kombinas | Kombimas | Rata

il i-2 i3 14
KNN Fantasy | 66 2% 08% T8% 1%
(=32} Mystery | 68% 68% T6% 4% 2%
Romanc | 687 6% 4% 72.0% T %
e
Sports RE% B4% 00% ER% 88"
MNaive Fantasy | 76% BE%a T4 T4 T8%

Bayes

Mystery | 54% 66% 66% T6% 6%




Tabel 4.17. Lanjutan Tabel Pengukuran Nilai Akurasi Pada Setiap Genre Tanpa
Mutual Information

Romance | 88% 2%, Q0% B8 B5%

Sports | 90% T 0%, 0% 90%

ata Akurasi Padla S

tertinggi dan paling konsisten, yuitu 84%-90% di semua kombinasi preprocessing
data untuk KNN, dan 90% di semua kombinasi untuk Naive Bayes.

Alasan mengapa genre Sports memiliki akurasi yang paling tinggi
kemungkinan besar adalah karena teks dalam kelas ini lebih konsisten dalam pola
dan terminologi yang digunakan. Bahasa dan kata-kata yang sering muncul dalam
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sinopsis bertema olahraga mungkin lebih mudah untuk diklasifikasikan oleh
algoritma-algonitma tersebut. Faktor lain bisa jadi adalah kurangnya ambiguitas
dalam kata-kata vang memeliki keterkaitan dengan sinopsis olahraga dibandinglkan
dengan genre lain seperti Mystery, di mana vanasi bahasa dan gava penulisan lebih
besar. Dengan kata lain, kamkteristik lingmstik dan struktur konten dalam teks
olahraga mungkin lebil homogen, sehingga lebih mudah umuk dikenali dan
diklasifikasikan dengan tepat oleh algoritma muchine leaming tersebut.

Tabel 1.18. dibawah ini merupakan hasil evaluas) performa don dua
nlgoritma klasifikasi. “ymith KNN (K-Nearest Neighbors) dan Naive Bayves,
mengounakan empat kombinasi yang berbeda dalam pmgnlnhm%aksl:mpa seleksi
fitur, Nilad performa dari setiap algoritma dievaluasi menggunakan metrik seperti
akurast, presisi, recall, dan Fl-score. Metnk-metrik ini memberikun informasi
tambahan tentang seberaps bak model klasifikasi bekegja.

Tabel 4.18. Tabel Pengukuran Nilai Performa Tanpa Mutial Infarmation

Algoritra | Matrix Kombinasi | Kombinasi | Kombinasi | Kombinasi 4
1 (Tanpa |2 ] (Stemming -+
Stemming | (Stopwords | (Stemming) | Stopwords
diin Removal) Removal)
Stopwords
Removal

KNN Accurney | 72.5% 72.5% T7.0%% TR.0%

(=32} Precision | 73.769% | 72.6% T7.58%% TR.09T %

Recall T2.5% 712.5% T TR0




Tabel 4.18. Lanjutan Tabel Pengukuran Nilai Performa Tanpa Mutual Information
Fl-Score | 72428% [ 72369% 76.9% T7.902%

MNaive Accuracy | TT.0% 79.0% 80.0% 8L.0%

Bayes Precision | 81.381% [ 80293% | 81.274% 82.234%

Recall TR T9.0% 800 82.0%

FlScore [77.017% _[T889% | 80.136% | 81.907%

HIhLFJ.eSWPE (Tanpa Seiehﬂ‘mu_]
Sromn
; TROOR o e
BEEE."
Bo.n0%

o
WEombinndd  WEarhinas D Koroneeld W Sombine 4

Gambar 4.5. Grafik Nilai F1-Score Pengujian tanpa Seleksi Fitur
Dalam Gambar 4.5, Untuk KNN, terlihat bahwa penggunaan Stemming saja
{Kombinasi 3) atau kﬂmlﬁmﬁﬂﬁmmg denpan Wmds Removal (Kombinasi

4) meningkatkan akurasi dan terjadi peningkatan yang konsisten dalam precision,
recall, dan Fl-Score dibandingkan dengon tidak menggunakan keduanya, Im
menunjukkan bahwa dalam kasus ini, penggunzan Stemming dapat membantu
meningkatkan kinerja model untuk mengidentifikasi dan memulihkan informasi

dengan tebih haik.
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Dalam Gambar 4.5 Pada kasus Naive Bayes, terlihat bahwa penggunaan
kombinasi Stemming dengan Stopwords Removal (Kombinasi 4) memberikan
peningkatan yang signifikan dalam semua metrik evaluasi dibandingkan dengan
kombinasi lainnya. Sedikit Berbeda dengan KNN, kombinasi 2 menghasilkan nilai
Fl-Score yang menurun tipis daripada kembinasi |. Ini menunjukkan bahwa
penggunaan Stemming dengan penghapusan stopwords dapat meningkatkan
pefonms Naiye Bayes dalon ks in

Terlihat dﬂm_{ﬁﬂlﬁﬂ balvwa performa terbaik intuk klasifikasi yang
tidsk mengounskon seleksi fitur, ditunjukkan oleh Algﬁ:ﬁmn Naive Bayes
menggunakan kombinasi 4 dengan hasil akurasi 82 0%, precision 82.234%, recall
R2.0%, Fi-Score 81.967%, hasil ini lebib tinggi dari hasil terbaik algoritma KNN

enggunakan kembinasi 4 yang hanya mendapatkan nilai akurasi 78.0%, precision
i?lﬂﬁﬂi recall 78.0% , Fl-score 77.902%. Dari hasil ini dapat dikatakan bahwa
berdasarkan sinopsis dan Kombinasi Fitur 4 memiliki hasil yang paling baik
diantara kombinasi fitur yang kainnya, Kesalahan atuu kegagalan dalarn klasi fikasi
terjadi karena kemiripan antara kata-kata yang membentuk suatu kelas dengan kata-
kata dalam kelas lain mmmmwﬂﬂmmgum

Dengan demikian, tabel ini memberikan wawasan tentang bagaimana

Noive Bayes mengungguli KNN dalam  men

penggunaan leknik-teknik pemrosesan teks tertentu (seperti Stemming dan

penghapusan stopwords) dapat mempengaruhi performa dan algoritma-algoritma
klasifikasi menggunakan KNN dan Naive Bayes.
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4.7.4. Klasifikas] kK-Mearest Nelghbors dengan Mutual Information

Eksperimen selanjuinva adalah menggunakan Seleksi  fitur  Mutual
Information untuk menghilangkan fitur-fitor vang tidak penting untuk proses
klasifikasi. Tobel-tabel dibawah ini adalah adalah confesion matnx untuk empat
kombinasi text preprocessing yang berbedn dalom alpontma klasifikasi KNN
dengan menggunakanMutual Information. Setinp confusion matrix mewakili hasil
dari prediksi terhadap kategon aktunl untuk empal genre yang berbeda: Fantasy,
Mystery, Romance, dan Sports.

Tabel 4. 1% Confusion Matrix Kombinasi | Algoritma KNN dengan Mutual
Information

Kombinasi | - Tanpa Stopwords removal dan stemming

Algoritma - K-Nearest Neighbors (k=132)

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports
Aktuul

Fantasy 42 - 4 0
Mystary o 30 4 0
Romance 13 3 33 1
Sports L 1 9 32

Tabel 4.20. Confusion Matrix Kombinasi 2 Algoritma KNN dengan Mutual
Information

Kombinasi 2 —Stopwords removal

Algoritma : K-Mearest Meighbors (k=32)

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports
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Tabel 4.20. Lanjutan Confusion Matrix Kombinasi 2 Algoritma KNN dengan
Mutual Information

Aktual

Fantasy 2 9 8 |
Mystery 5 41 4 0
Romance 3 14 3 2
Sports 2 ¥ L] 35

Tabel 4.7, Confusion Matnx Kombinasi 3 Algoritma KNN dengan Mutual

Information

Kombinasi 3

Stemming

Algoritma : K-Nearest Neighbors (k=32)

Prediksi Fantasy Mystery Romance Sports
Aktual

Fantasy 47 ] 3 0
Mystery 17 33 ] il
Romanes 19 4 26 1
Sporis 5 4 -] 36

Tabel 4.22. Confusion Matrmx Kombimast 4 Algontma KNN dengan Mutual

Information

Kombinasi 4 — Stopwords removal dan stemming

Algoritma : K-Nearest Neighbors (k=32)

Prediksi

Fantasy

Mystery

Romance

Sports

Akiual




Tabel 4.22. Lanjutan Confusion Matrix Kombinasi 4 Algoritma KNN dengan

Mutual Information

Fantasy 44 4 i |
Mystery 8 34 7 |
Romance 11 T 3 |
Sports 5 5 4 36

Tabel 4.19. hinggs Tabel 422, adalah masing-masing confusion matrix
mepunjukkan hasil dari empat kombinas: preprocessing untuk algoritma K-Nearest
Neighbors (KNN) dengan penggunaan Mutual Information. dengan variasi
penghapusan stopwords, penggunaan stemming. atau keduanys. Berikut adalah
beberapa termuan dari confsion matrix ini:

» Kombinasi | - Tanpa Stopwords Removal don Stemming
Kombinasi  ini  menunjukkan  kinega' kurang  balk  dalam
mengklasifikasikan keempat kelas, dengan heherlpa kesalghan terutama
terjadi. pada - kelus. "Mystery” dan "Romance® vang bamyak sampel
diklastfikasikan ke dalsm kelas “Fantasy™
« [Kombinasi 2 - Stopwords Removal
Penghapusan stopwords tampaknya sedikit meningkatkan kinerja
klasifikasi, terutama untuk kelass "Mystery" dan "Sports”. Namun, kelas
"Fantasy" dan “Romance™ masth memiliki beberapa kesalahan.
s Kombinasi 3 - Stemming
Stemming memberikan dampak signifikan pada kinerja klasifikasi,

tetapi kelas “Fantasi™ memiliki false positive vang tinggi.
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» Kombinasi 4 - Stopwords Removal dan Stemming:
Kombinasi penghapusan stopwords dan stemming memberikan
hasil yang sedikit lebih baik dari kombinasi lainnya, tetapi tetap saja terjadi
beberapa kesalahan terutama terjadi pada kelas "Mysteny™ dan "Romance”
yang banyak sampel diklasifikastkanke dalam kelas “Fantasy™
Namun, pengganaan teknik pre-processing seperti penghapusan stopwords
atau stemming fidsk memberikan perubahin yang sighifikan dalam kinerja
algoritma yang dstasetnya dilakukan seleksi fitur tedebih dahuly. Terdspat
beberapa kesalahan yang tegjadi terutama pada kelas-kelas yang memiliki overlap
dalam eiri-ciri teks mereka. seperti "Mystery" dan "Romance”.
4.7.5. Kiasifikasi Nalve Bayes dengan Mutual Information

Eksperimen  selanjutnya adalah menggunakan Seleksi ﬁﬂ# Mutual
Information untuk menghilungkon fitur-fitur yang tidak penting untuk proses
Klasifikasi. Tabel-tabel dibawah ini adalah adalah confusion matrix untuk empat
kombinasi text preprocessing vang berbeda dalam algoritma kiasifikasi Naive
Bayes dengan menggunakan Mufunl Information. Sefiap confusion matrix
mewakili hasil dari prediksi terhadap kategori aktmal untuk empat genre yang
berbeda: Fantasy, Mystery, Romance, dan Sports.

Tabel 4.23. Confusion Matrix Kombinasi | Algontma Naive Bayes dengan
Mutual Information

Kombinasi | — Tanpa Stopwords removal dan stemming

Algoritma : Naive Bayes

Prediksl Fantasy Muystery Romance Sports




Tabel 4.23, Lanjutan Confusion Matnix Kombinasi | Algoritma Naive Bayes

dengan Mutual Information

70

Aktual

Fantasy 4 | ] 1
Mystery 14 25 10 1
Romance 5 i 44 1
Sports 2 2 4 42

Tabel 4:24. Confusion Matrix Kombinssi 2 Algontma Narve Bayes dengon

Mutual Information

Kombinasi * —Stopwords removal

Algoritma : Naive Bayes

Prediksi Fantasy Mystery Romance Spaorts
Aktual

Fantasy 41 l ] 2
Mystery |2 30 8 i
Romanes 7 3 iR 2
Sporis 3 2 4 41

Tabel 4.25. Confusion Matrix Kombinasi 3 Algoritma Naive Bayes dengan

Mutual Information

Kombinas: 3 — Stemming

Algoritma : Naive Bayes

Prediksi

Fantasy

Mystery

Romance

Sports

Akiual
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Tabel 4.25, Lanjutan Confusion Matnix Kombinasi 3 Algoritma Naive Bayes
dengan Mutual Information

Fantasy 38 i 9 2
Mystery 11 32 7 0
Romance 3 H 24 2
Sports 2 2 4 42

Tabel 426, Confusion Matrix Kambinasi 4 Algoritma Naive Bayes dengan
Mutual Information

Kiombinasi 4 — Stopwords removal dan stemming

Algoritma : Naive Bayes

Prediksi Fantasy Mystery Romurice Sporis
Aktual

Fantasy 38 ] 5 2z
Mystery |7 38 3 3
Romance | 4 42 3
Sparts | 3 4 42

Tabel 423, hingga Tabel 426, adalah masimg-masing confusion matrix
menunjukkan hasil dari empat kombinasi preprocessing untuk algoritma Naive
Bayes dengan penggunaan Mutual Information, dengan vanasi penghapusan
stopwords, pengmmaan stemming, atau keduanya. Berikut adalah beberapa temuan
dari confusion matrix ini:

s Kombinasi 1 - Tanpa Stopwords Removal dan Stemming:



mengklasifikasikan keempat kelas, terdapat banyak kesalahan yang
terutama terjadi pada kelas "Mystery",
s Kombinasi 2 - Stopwords Removal:
Penghapusan stopwords tamps

dalam algoritma Naive Bayes memberikan kineja yang baik dalam
mengklasifikasikan teks ke dalam kategori yang sesuai. Penggunaan teknik pre-
processing seperti penghapusan stopwords atau stemming memiliki pengaruh yang
bervariasi tergantung pada dataset dan kelas-kelas yang ada. Terdapat beberapa
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kesalahon yang terjadi terutama pada kelas yang memiliki overlap dalam ciricin

teks. seperti kelas "Mystery”.

4.7.0. Nilul Performa Dengan Mutual Informatien

Berdasarkan hasil confusion matrix padn subbab sebelumnya, Tabel ini

menumpukkan hasil akurasi dari alporitma klasifikasi teks K-Nearest Neighbors

(KNN) dengan =32 dan Naive Bayes dengan mutaalinformation pada empat kelas

teks yang berbeda, yaitu Fanlasy, Mystery, Romunce, dan Sports. Kedua algoritma

diuji pada empat kombinasi pengolabon data teks; anpa-stemmung dan stopwords

removal, dengan stopwords removal, dengan stemming, serta dengan kombinasi

stemming dan stopwords removal.
Tabel 4.27. Tubel Pengukursn Nilai Akurasi Pada Setinp Genre Dengan Mutts]
Information

Algoritma | Kelus Alurasi Akurasi Akurasi Akursi Rata-
Padn Pada Pada Pada Rata
Kombinasi | Kombinasi | Kombinasi | Kombinasi
1 (Tanpa |2 3 4
Stemming | (Stopwords | (Stemming) | {Stemming
dan Remowval) +
Stopwords Stopwords
Femaoval Removal)

KNN Fantasy | 284% 64 4% BE%% 83%

(K=32) Mystery | 60% B2% B6% 68% 9%
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Tabel 4.27. Lanjutan Tabel Pengukuran Nilai Akurasi Pada Setizp Genre Dengan

Mutual Information

+ Seleksi | Romaonce | 66% G2% 52% 62% 01 %
Fitur Sports 6% T4 T2% T2% T0%
Maive Fantasy |80% 2% T6% To% 7%
Bayes Mystery | 50% HilsG 64% To%% 03%
+ Seleksi | Romanee [82% 7 [76% | B8% "% FrTn
Fitur Sports | #4% 2% 8% 4% B4%
\ UNIlai Rata-rata Akurasi Pada SEtIHﬁﬁﬁﬂﬁ'{m
Seleksl Fitur) g
o T

T
| I‘

MalvE Bage - Sele i Fitur

Gambar 4.6. Grafik Nilai Rata-Rata Akurasi pada Setiap Genre (Dengan Seleksi

Fitur)

Dari Tabel 4.27 dan Gambar 4.6 dapat dikatakan bahwa Kelas Fantasy

menjadi kelas yang memiliki akurasi paling tinggi dari pengujian menggunakan

algoritma KNN dan seleksi fitur dengan rata-rata akurasi sebesar 83%.




Sementara itu, Kelas Sports dan Romance memiliki akurasi paling tinggi
dari seloreh pengujizn menggunakan algortma Naive Bayes dan seleksi fitur
dengan rata-rata akurasi #4%. algoritma Naive Bayes bekerja sangat baik pada
kategori Sports dan Romance karena adanya kosakata vang spesifik dan konsisten,
distribusi kata yang jelas, dan efektivitas qeknik preprocessing yang membantu
memperkuat fitur-fitur relevan. Naive Bayes memanfaatkon probabilitas tinggi dari
kata-kata yang unik unfuk Setiap kategori ini. membuatnya lebih mudah untuk
mengkinsifikasikan teks dengan benar don mencopai akurasi vang tinggi.

Tubel 428 int merupakan hasil evaluasi performa dari dua algoritma
klasifikasi, yaitu KNN (K-Nearest Neighbors) dan Naive Bayes. ménggunakan
empat kombinasi yang berbeda dalam pengolahon teks, Nilai performa dari setiap
algoritma dievaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, presisi. recall, dan F1-
seore. Metrik-metrik ini memberikan informasi tambahan tentang seberapa baik
mode| kiasifikasi bekerja.

Tabe| 4.28, Tobel Pengukuran Nilai Performa Dengan Mutoo! Information
Algoritma | Matrix Kombinasi | Kombinasi | Kambinasi || Kombinasi
1 (Tanpa |2 3 4
Stemming | (Stopwords | (Stemming) | (Stemming

dan Removal) +

Stopwords Stopwords

Removal Removal)
ENN Accuracy | 63.5% 60.5% TL.0% T1.5%

(k=32) Precizion | 73.77% 12327% T6.916% T4.27T%




Tabel 4.28. Lanjutan Tabel Pengukuran Nilai Performa Dengan Mutual
Information

T6

+ Sclcksi | Recall | 685% | 69.5% 0% | 72.5%
Fitur FlScore | 69.100% | 6O876% | 71327% | 72.535%
Nave | Accurmcy | T5.5% | 15.0% T8 0% 80.0%

T8.715%

79.828%

B.0%%

menggunakan berbagai kombinasi preprocessing teks. Akurasi meningkat dari
68.5% (Kombinasi 1) menjadi 72.5% (Kombinasi 4), menunjukkan bahwa
penggunazn kombingsi stemming dan stopwords removal memberikan peningkatan
vang signifikan. Secara umurm, terdapat peningkatan dalam precision, recall, dan
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F1-Score ketika menggunakan kombinasi preprocessing teks yvang lebih lengkap
(Stemming, Stopwords Removal, atau kombinasi keduanya). Hal ini menunjukkan
bahwa preprocessing teks vang lebih baik dapal membantu model KNN untuk
melakukan prediksi yang lebih baik.

Minp dengan KNN, Naive Bayes juga menunjukkan peningkatan dalam
akurasi dengan penggiinasn prcpmﬂ tuh?mg lebih lengkap. Akurasi
bahwa pengounoan stemming dan stopwords removal juga, memberikan
peningkatan yang signifikan di sini. precision, recall, dan F1-Score Naive Bayes
juiga meningkat dengan penggunaan preprocessing teks yang lebih baik;

Terlihat dalam tabel 4.18. bahwa performa terbaik untuk klasifikasi yang
menmﬂlﬂm fitur lerlebih dahulu, ditunjukkan oleh .ﬁgm Naive
Bayes menggunakan kombinasi 4 dengan hasil akurasi 80.0%. precision 80.085%.
recall 80.0%, F1-Score 79.992%, hasil i lebih tinggi Mhﬂm—hﬂﬂgﬂntmn
KNN menggunakan kombinasi 4 yang hanya mendapatkan nilai akurasi 72.5% .
precision 74.277%, recall 72.5%, dan Fl-score 72.533%, Dari hasil ini dapat
dikatokan bahwa Naive Bqﬂdmaan menggunakan seleksi fitur mutual
mformation mengungguli KNN . dengan

ienggunl seleksi fitur mutual
information  dalam meng.k'l:-]siﬁkusi'kn.ﬁ -géﬁe anime berdasarkan sinopsis dan
Kombinasi Fitur 4 memiliki hasil yang paling baik diantars kombinasi fitur yang
lainnya. Kesalahan atau kegagalan dalam klasifikasi terjadi karena kemiripan antara
kata-kata yang membentuk suatu kelas denpan kata-kata dalam kelas lain serta kuta-

kata dan setiap data yang digunakan,
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4.7.0. Komparas| Hasil

Tabel ini menyajikan hasil tentang bagaimana dun algoritma klasifikas
pada penelitian ini yaitu KNN (dengan k=32) dan Naive Bayes bekerja dengan dan
tanpa seleksi fitur pads empat kelas{genre) data yaitu Fantasy, Mystery, Romance,
dan Sports. Dan tabel, terlihat bahwa seleksefitur memiliki pengarsh yang berbeda
tergantung pada kategon data dan algontma yang digunakan,

Tabel 4.29. Tabel Pengukuran Rata-Ratn Nilai Akurasi Pada Setiap Genre Untuk
Seluruh Skenario Pengujian

Alpontme | Kelus Alowras Akurns Alourasi Alowrasi Rita-
Pada Pada Pada Pada Rata
Kombines: | Kombinasi | Kombines: | Kombimis
] F 3 +
KENN Funtasy | 66% 2% 6EY 78% Ti%
(=32} Mystery | 68% 68 Ta% TA% T2%
Romance | 68% 66%% T4% T2 e 0%
Sports BR% B4% Q0% ER% BE%
Maive Fantazy | 76% BR% Td% 74% T8%
Bayes Mystery | 54% 66% b To% bo%
Romance | 88% 2% D0 BR% B5%
Sports | 90% 90% 907, [T 90
KNN Fantasy | B4% G4%s 04% BE% B3%
(k=312) Mystery | 60% 2% 6ita 68% 69%
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Tabel 4.29. Lanjutan Tabel Pengukuran Rata-Rata Nilai Akurasi Pada Setiap
Genre Untuk Seluruh Skenario Pengujizn

+ Seleksi | Romance | 66% 62% 32% 62% 6%
Fitur Sports 64% T0% 2% 2% T
Maive Fantasy | 80% 2% T To% T¥%
Bayes Mystery | 50% 636 4% 7% 63%
+ Seleksi [ Romaniee | 89% % | B8% % | 84%
Fitur ﬁwﬁ BA% £2% B4 % B4%

"

Milal Rata-rata Akurasl Pada Setiap'Kelas Dalam
Seluruh Pengujian

aTVE By ininlle Selelal Pt podhee By e + Seleial

Fltzir

EFamiiey By B Avmance  SSSorks

Gambar 4.8 Grafik Nilai Rats-Rata Akurasi Pada Setinp Genre Untuk Seluruh
Skenario Pengujian

Berdasarkan tabel 4.29 dan gambar 4.8 vanp disajikan. genre Sports
menghasilkan rata-rata akurasi paling tinggl pada mayoritas skenario pengujian,

vaitu 88% untuk KNN (k=32) dan %% untuk Naive Bayes, keduanya tanpa seleks
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fitur. Jika menggunakan seleksi fitur, kelas Sports mengalami penurunan akurasi
vaitu 70% untuk KNN dan 84% untuk Naive Bayes.

Alasan mengapa genre Sports memiliki akurasi yang paling tingg
kemungkinan besar adalah korena teks dalam kelas ini lebih konsisten dalam pola
dan terminolog: yang digunakan. Istilah dankonteks yang sering digunakan dalam
olahraga biasanya sangat spesifik dﬁtm ﬂmgﬂu‘e lain, sehingga algoritma
dapat mengenali pola dengan lebih mudah dan tidak sering muncul dalam kelas
lain. Faktor lun bisa jadi adalah kurangnys ambiguitss dalam . genre sports
dibandingkan dengan genre lnin seperti Mystery, di mana variasi bahasa dan gaya
penulisan lebih besar, Dengan kata lain, karakteristik linguistik dan striktur konten
dalam genre Sports mungkin lebih homogen, sehingga lebih mudah untuk dikenali
dun diklasifikasikan dengan tepat oleh algoritma machine leaming yang digunakan
dalam pﬂﬂlﬁm ini. Walasupun seperti itu, penumunan akurasi pada saat
mienggunakan seleksi fitur terjodi karena fitur yang dipilih mungkin tidak selalu
mencakup seluruh aspek penting dari data. Terkuw,.ﬁhm?mg tampak tidak
signifikan dalam perhitungan mutual information masih memiliki kontribusi yang
penting ketika dikombinasikan dengan fitur Imw fitur-fitur ini bisa
mengurangi kemampuan algoritma pengujian untuk menangkap informasi yang
relevan.

Sementara itu, genre Mystery memiliki rata-rata akurasi paling rendah dari
seluruh pengujian. Hal ini kemungkinan disebabkan oleh beberapa faktor vang
membuat data dalam genre Mystery lebih sulit untuk dikbasifikasikan dengan

akurasi tinggi. Salah satu alasan utama mungkin adalah variasi dan kompleksitas
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dalam sinopsis Mystery yang lebih tinggi dibandingkan dengan kelas lain. Sinopsis
Mystery bisa mencakup berbagai subgenre dan gaya vang berbeda. sehingga
menciptakan lebih banyak ambiguitas dan kurangnya pola vang jelas untuk dikenali
oleh algoritma. Selain itu, fitur-fitur dalam sinopsis Mystery mungkin tidak sejelas
atau sepadal fitur dalam genre lain seperti Sports. Misalnya, elemen-elemen cerita
dalam genre Mystery bisa lebih bervarasi dan kompleks, dengan petunjuk. plot
twist, dan karakterisasi yang lebih berigam. Hal ini mengakibatkan genre ini lebih
sulit bag algoritma untuk mepemuknn dan memanfaatkan pola yang konsisten
untuk klasifikosi.

Selanjutnya adalah hasil keseluruhan pengujidn pada algoritma dan skenario
pengujian yang diusulkan pada dataset peneliti. Tabel 4.30. merupakan hasil dari
seluruh pengujian yang dilakukan dalam penelitian ini dengan skenario pengujian
yang herbeda. Perbedaan Simulasi penelition mencakup Perbu:lunn Algoritma
(KNN dan NB), Penggunaan Seleksi fitur, dan perbedaan kombinosi fitur
preprocessing. Tabel ini merupakon hasil dari seluruh simalasi pengujian yang
dilakokan oleh peneliti.

Tahel 4.30, Tabe! Hasil keseluruban pengujian don Pengukuran Nilai Performa
Algoritma | Matrix Kombinasi | Kombmasi | Kambinasi | Kombinasi 4

1 "(Tanpa |2 3 (Stemming +
Stemming | (Stopwords | (Stemming) | Stopwords
dan Remowval) Removal)
Stopwords

Femoval




82

Tabel 4.30. Lanjutan Tabel Hasil keseluruhan pengujian dan Pengokuran Nilai

Performa
KNN Accuracy | 72.5% 72.5% T7.08%% TR.0%
k=312) Precision | 73.76%% | 72.6% T7.589% TRN9T %
Recall T2.5% 72.5% TT% TR.0%
Fl-Score | 72428% | 7236%% 76.9% T7.902%
Naive Accuracy | 7708 T09.0% TR E2.0%
Bayes Precizion | B1381% | 802393% B2 74% B2.234%
Recall 7100 T9.0% 8007 82.0%
Fl-Score [TT.017T% | 78.39% BO.136% B1.967%
KNN Accuracy | 68.5% 69.5% T T72.5%
(k=32) Precision | 73.77% 72.327% T6.916% T4.2T7%
+ Seleksi | Recall 68.3% 69.5% T1.0% T1.5%
Fitur Fl-Score | 69.102% [ 69.876% TI327% T2.538%
MNaive Accuracy | 75.5% T5.0% TH.0% B0.0%
Bayes Precision | TR TI5% [ 76.845 TOR2B% BO.085%
+ Seleksi | Recall 13.5% T5.0% TH.0% B0.0%
Fitur Fl-5core | 75.114% [ 75.087% TRO4T 79.992%




Nilal F1-Score Seluruh Pengujian

BlaTE

) don kombinasi 2 (Stopwords Removal),
I T X U I ﬂhR - T

Penggunaan Stopwords Removal tidak memberikan dampak vang
signifikan, terlihat hanya terjadi perubahan yang sangat kecil dalam hasil
klasifikasi. walsupun begitu penurunan performa ketika menggunakan stopwords
Removal terjadi karena banyaknya informasi yang hilang pada dataset setclah
proses stopword removal. Proses stemming dapat membantu meningkatkan hasil



pada kedua algoritma tersebut dengan cara mengurangi vanasi kata sehingga minim
noise dan outliers, Namun efektivitasnya terganteng pada seberapa baik teknik ini
mampu mempertahankan makna asli kata. Penggunaan proses Stemming yang
dipadukan dengan Stopwords Removal menghasilkan nilai pengujian vang paling
baik setidaknya untuk penelitian kasus inizHal mi terjadi karena beberapa kata
setelah dilakukan Stemming akan mmmm dan kemudian proses
stopwords removal akan menghilangkan stopwords vang tidak diperlukan sehingga
data_menjndi ehil bersih dari noise atau outliers sehingga efidktivitas kedua
W}Iﬂg digunakan menjadi meningkat. Eksperimen ini:mipunjukkan bahwa
ﬁtﬂt preprocessing  teks vang tepat juga memiliki peran mg dalam
me:ﬂi@lﬂ:ﬁn skurasi dan efektivitas model machine leamming dalam proses
kasifikasi teks.

PW seleksi fitur pada algoritma KNN ﬂr—“] dan NmaBtjMJuga
memberikon pengaruh yang berbeda. Pada algoritma KNN, seleksi fitur
menyebabkan penurunan yang signifikan dalam semus mﬂrhjﬁnﬁmndin@m
 seleksi fitur. Begitu pula pada algoritma Naive Bayes, seleksi
fitur lrmhﬁ;mm pwﬁ:u:lm dalam semun metnk evaluasi untuk semua
kombinasi. Walaupun | demikian, Kombinasi 3 dan Kombinasi 4 dapat

meningkatkan hasil uji secora signifikan, tetopi Kombinasi 2 hanya mendapat
peningkatan tipis untuk hasil uji yang tefah dilakukan jika dibandingkan dengan
Kombinasi 1.

Dapat disimpulkan dalam tabel 430 dan gambar 4.9, bahwa performa

terbatk wntuk seluruh hasil klasifikasi dengan berbagai skenario ditunjukkan



Algoritma  Naive Bayes tanpa menggunakan seleksi fitur dan menggunakan
kombinasi 4 dengan hasil akurasi 82.0%, precision 82.234%, recall 82.0%, FI-
Score 81.967%.

Kombinasi fitur yvang terbaik delam tiap skenario adalah kombinasi 4 yang

melihatkan semua fitur preprocessing vang
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pengujian pada sh
5.2, Saran
|, Penelitian selanjutnya diharapkan dapat menggunakan dataset yang berbeda
sehingga memungkinkan untuk meningkatkan hasil pengujian.
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