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Abstrak

Salah satu cabang ilmu komputer yaitu pembelajaran mesin (machine learning) menjadi tren
dalam beberapa waktu terakhir. Pembelajaran mesin bekerja dengan memanfaatkan data dan
algoritma untuk membuat model dengan pola dari kumpulan data tersebut. Selain itu,
pembelajaran mesin juga mempelajari bagaimama model yang telah dibuat dapat memprediksi
keluaran (output) berdasarkan pola yang ada. Terdapat dua jenis metode pembelajaran mesin
yang dapat digunakan untuk analisis sentimen: supervised learning dan unsupervised learning.
Penelitian ini akan membandingkan dua algoritma klasifikasi yang termasuk dari supervised
learning: algoritma K-Nearest Neighbor dan Support Vector Machine, dengan cara membuat
model dari masing-masing algoritma dengan objek teks sentimen. Perbandingan dilakukan untuk
mengetahui algoritma mana lebih baik dalam segi akurasi dan waktu proses. Hasil pada
perhitungan akurasi menunjukkan bahwa metode Support Vector Machine lebih unggul dengan
nilai 89,70% tanpa K-Fold Cross Validation dan 88,76% dengan K-Fold Cross Validation.
Sedangkan pada perhitungan waktu proses metode K-Nearest Neighbor lebih unggul dengan
waktu proses 0.0160s tanpa K-Fold Cross Validation dan 0.1505s dengan K-Fold Cross
Validation.

Kata Kunci: machine learning, klasifikasi, support vector machine, k-nearest neighbor, validasi

Abstract

One branch of computer science, machine learning, become a trend in recent times. Machine
learning works by utilizing data and algorithms to make a model based on pattern from the data.
Furthermore, machine learning methods learn how to predict outputs of data based on the existing
pattern. There are two types of machine learning methods that can be used in sentiment analysis:
supervised learning and unsupervised learning. This research will compare between two
algortihms that including part of the supervised learning method: K-Nearest Neighbor algorithm
and Support Vector Machine algorithm by making model each algorithm with sentimental text
object. Comparison is done to find out which algorithm is better in terms of accuracy and
processing time. The result of accuracy calculation shows that Support Vector Machine algorithm
better with 89,70% percentage without validation and 88,76% percentage with validation.
Whereas the result of processing time calculation shows that K-Nearest Neighbor algorithm better
with 0.0160 second without validation and 0.1505s with validation.

Keywords: machine learning, classification, support vector machine, k-nearest neighbor,
validation
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1. Pendahuluan

Sosial media menjadi fenomena
yang tidak terbendung keberadaannya.
Sosial media telah mengubah kehidupan
manusia dan cara berinteraksi manusia.
Sosial media biasanya digunakan oleh
seseorang sebagai media komunikasi,
sarana informasi dan sebagai media hiburan
bagi penggunanya(He, Zha, & Li, 2013).

Twitter adalah salah satu media
sosial yang bertipe microblogging sebagai
layanan interaksinya. Twitter menjadi salah
satu layanan media sosial yang paling
terkenal di dunia dengan lebih dari 200 juta
pengguna aktif dan lebih dari 10.6 milyar
tweet yang telah dihasilkan(M. Ibrahim,
Abdillah, Wicaksono, & Adriani, 2016).

Meningkatnya penggunaan social
network dan situs micro-blogging, dapat
dimanfaatkan dengan membuat analisis
sentimen. Sentiment analysis menjadi
penting karena dengan melakukannya
sebuah perusahaan produk atau jasa bisa
mendapatkan feedback dengan mudah
hanya dengan menganalisis opini-opini yang
masuk ke perusahaan mereka, atau
customer bisa menilai suatu produk atau
jasa dengan melihat hasil analisis sentimen
terhadap produk atau jasa
tersebut(Patodkar & 1.R, 2016).Terdapat
beberapa metode yang dapat digunakan
untuk membuat suatu percobaan analisis
sentimen. Terdapat dua jenis metode yang
ada pada lingkup machine learning yang
dapat digunakan untuk analisis sentimen,
yaitu supervised learning dan unsupervised
learning. Pada  supervised learning,
beberapa data akan dilatih dan akan
dijadikan model untuk data baru yang akan
diuji. Sedangkan pada unsupervised
learning teks dikategorikan sesuai dengan
tujuan dari setiap teks tersebut(Feldman,
2013).

K-Nearest Neighbor merupakan
salah satu algoritma yang mudah
diimplementasikan dengan tingkat
keefektifan yang tinggi, serta cocok untuk
berbagai masalah yang berhubungan
dengan Kklasifikasi. Sedangkan Support
Vector Machine merupakan salah satu
algoritma yang tepat dipakai untuk klasifikasi
text classification. Kemampuan Support
Vector Machine menemukan hyperplane
terbaik menjadikan algoritma ini memiliki
tingkat generalitas yang tinggi serta
menjadikannya algoritma dengan akurasi
terbaik dibandingkan algoritma
lainnya(Gayathri & Marimuthu, 2013).

Penelitian perbandingan algoritma
klasifikasi pernah dilakukan untuk
menganalisis sentimen mengenai berita
kabut asap dan kebakaran hutan.
Pembuatan model klasifikasi diuji coba
menggunakan metode optimasi PSO. Hasil
yang didapatkan adalah model SVM
mendapatkan  akurasi  80.83%  dan
SVM+PSO sebesar 86.11%. Model K-NN
mendapatkan akurasi 85.00% dan K-
NN+PSO sebesar 73.06%(Utami, 2017).
Selain itu, perbandingan algoritma klasifikasi
juga dilakukan pada analisis sentimen
terhadap  perbankan, dengan SVM
mendapatkan akurasi 63% dan 69.55%
pada pengujian 100 dan 266 data,
sedangkan K-NN mendapatkan 57% dan
49.62% di pengujian 100 dan 266
data(Probo et al., 2016).

Pada penelitian ini  dilakukan
perbandingan antara dua algoritma
klasifikasi K-Nearest Neighbor dan Support
Vector Machine dari segi akurasi dan
kecepatan proses dalam analisis sentimen
terhadap presiden Amerika Serikat Donald
Trump. Perbandingan ini bertujuan untuk
mengetahui algoritma mana yang memiliki
akurasi terbaik dan waktu proses tercepat.
1.1. K-Nearest Neighbor

Metode K-Nearest Neighbor (K-NN)
merupakan salah satu dalam top 70 metode
data mining yang paling banyak digunakan.
Metode ini melakukan klasifikasi
berdasarkan kemiripan suatu data dengan
data yang lain. Prinsip sederhana metode ini
adalah “Jika suatu hewan berjalan seperti
bebek, bersuara kwek-kwek seperti bebek,
dan penampilannya seperti bebek, maka
hewan itu mungkin beEek”(Prasetyo, 2014).
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Gambar 1. llustrasi K-Nearest Neighbor

llustrasi di atas menjelaskan
metode klasifikasi. Pada gambar ini, titik biru
akan dijadikan objek diprediksi kelasnya.
Untuk k = 1 maka kemungkinan objek masuk
ke kelas merah. Selanjutnya k = 3, objek
diprediksi masuk kelas merah, dengan
perhitungan 2-1 lebih banyak atas kelas
hijau. Untuk k = 5, maka akan diprediksi
masuk kelas hijau dengan perhitungan 3-2
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lebih banyak dari kelas merah(Mitchell B.O.,
2014). K-Nearest Neighbor digunakan untuk
mengklasifikasi data yang tidak dilabeli.
Karakteristik data didapatkan dari training
set dan test set(Zhang, 2016).
Langkah-langkah klasifikasi data
menggunakan K-Nearest Neighbor adalah
sebagai berikut( Ibrahim, Bacheramsyah, &
Hidayat, 2018):
1. Tentukan nilai K
2. Hitung jarak antara data baru ke
setiap label data
3. Tentukan k labeled data yang
mempunyai jarak yang paling
minimal
4. Klasifikasikan data baru ke dalam
label data yang mayoritas K-NN
dipilih berdasarkan metrik jarak.
Pada penelitian ini, data teks yang
telah didapatkan akan diubah menjadi
vektor. Dalam perhitungan jarak antar
vektor, metode yang sering digunakan
adalah cosine similarity. Metode ini mudah
untuk dijelaskan pada data yang bersifat
sparse seperti text data. Persamaan dari
cosine similarity adalah:

T
X
4 (1)
Nyl

Di mana ||x|| = |¥!_, x? dan |ly|l =

t_, y? adalah panjang dari vektor(Al-Anzi

& AbuZeina, 2017).
1.2. Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM)
adalah salah satu metode klasifikasi yang
banyak dikembangkan saat ini. Konsep
dasar metode ini adalah memaksimalkan
batas hyperplane yang memisahkan suatu
set data(Prasetyo, 2014).

Scosine (X, y) =

" Ducsion boundags
O kelas1 O ks

Gambar 1. llustrasi Support Vector
Machine

Gambar di atas menjelaskan
konsep klasifikasi SVM. Pada gambar (a)
terdapat sejumlah data dengan lingkaran
sebagai kelas -1 dan kotak sebagai kelas
+1. Pada gambar tersebut juga terdapat

sejumlah hyperplane yang mungkin untuk
set data. Gambar (b) adalah hyperplane
yang paling maksimal. Perhitungan
hyperplane  dilakukan  dengan cara
menghitung jarak margin dengan data
terdekat dari masing-masing kelas. Data
terdekat ini disebut sebagai Support Vector
Machine. Inti dari metode ini adalah
pencarian hyperplane terbaik dari setiap
kemungkinan(Neneng, Adi, & Isnanto,
2016).

Persamaan hyperplane yang
terletak pada support vector adalah:
X+b=-1 ©)

-

X+b=+1

SIS

Persamaan untuk  menghitung
maximum margin antara hyperplane yang
optimal dengan hyperplane yang berada
pada support vector adalah(Varma, Rao,
Raju, & Varma, 2016):

2
Margin = —— 3
I = wl G)
1.3. Evaluasi
Evaluasi berfungsi untuk

mengetahui akurasi dari model algoritma
yang dibuat(Utami, 2017). Kriteria evaluasi
yang dipertimbangkan adalah akurasi,
standard deviation, f1 score, recall, precision
dan specificity(Attal et al.,, 2015). Pada
penelitian ini, evaluasi yang dilakukan
adalah dengan menghitung akurasi dan f1
score. Untuk mendapatkan precision dan
recall, maka penelitian ini menggunakan
confusion matrix.

Confusion matrix adalah alat yang
berfungsi untuk menganalisis seberapa
model klasifikasi mengenali tuple dari data
yang berbeda(Probo et al., 2016).

Prediction outcome

positive negative
positive TP FN TP+ FN
negative FP TN FP+ TN

TP+ FP FN+TN
Gambar 2. Confusion Matrix

Akurasi adalah proporsi dari total
prediksi true dari semua data. Rumus
akurasi adalah:

TP+ TN

TP+TN+FP+FN ()

Accuracy =
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Precision adalah ukuran ketepatan
dari hasil suatu model. Persamaannya
adalah perbandingan antara true positive

dengan total data dengan label positive:

TP
. . — 5
Precision TP TP (5)

Recall adalah ukuran kelengkapan
dari sebuah model. Persamaan recall
perbandingan antara true positive terhadap
total contoh yang benar-benar positive:

Recall = — 6
T TPYEN ©)

F-measure merupakan harmonic
mean dari precision dan recall, di mana
persamaannya adalah(Tripathy, Agrawal, &
Rath, 2016):

F1s _ 2 * Precision * Recall )
core = Precision + Recall

1.4. Validasi

Model fit adalah aspek penting
pada permasalahan Klasifikasi dan regresi.
Aspek ini menunjukkan seberapa jauh suatu
model dalam memprediksi data baru yang
tidak dilatih sebelumnya. Jika terjadi
penyimpangan yang jauh dalam
memprediksi data maka pada model
tersebut terjadi overfitting(Lever, Krzywinski,
& Altman, 2016).

15

& 4 2 o 2 4 6

Gambar 3. llustrasi overfitting

K-Fold Cross Validation adalah
salah satu metode yang dapat memeriksa
overfitting pada suatu model. Data yang
dibagi menjadi k bagian membolehkan
setiap bagian data berhenti memprediksi
data lebih cepat ketimbang tidak dibagi
terlebih dahulu(Barrow & Crone, 2013).

Training set |

Training folds Test fold
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Gambar 4. llustrasi k-Fold Cross Validation

Pada k-Fold Cross Validation,
model yang telah dibuat dibagi menjadi k
bagian yang sama atau mendekati
ukurannya. Akurasi model akan diuiji
menggunakan data uji pada setiap fold, dan
berlanjut ke fold selanjutnya sampai selesai.
Akurasi akan ditotal dan dibagi dengan
banyaknya k(Yadav & Shukla, 2016)
2. Metode Penelitian

Berikut ini adalah tahapan-tahapan
eksperimen yang dilakukan pada penelitian
ini.

Pengumupulan

Data Pre-processing

Pelatihan dan

" Pembobotan
Pengujian

Evaluasi Model Validasi Model

Gambar 5. Diagram alir tahapan eksperimen

2.1. Pengumpulan Data

Tahapan awal adalah tahapn
pengumpulan data tweet. Data yang
dikumpulkan menggunakan Twitter API
yang telah disediakan oleh Twitter. Kata
kunci yang dicari adalah tweet yang
mengandung “Donald Trump” atau yang
berkaitan tentang Donald Trump.

Data yang dikumpulkan sebanyak
1113 data. Masing-masing data dipisahkan
menjadi data uji dan data latih. Data uji diberi
label sedangkan data latih tidak diberi label
namun akan diberikan kolom expected
untuk perhitungan akurasi dan F1 Score.
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2.2. Pre-processing Data

Sebelum masuk tahap pembuatan
model dan analisis sentimen, tweet harus
terlebih dahulu melalui tahapan pre-
processing terlebih dahulu. Tahapan ini
bertujuan untuk membersihkan tweet dari
noise yang mengganggu agar lebih mudah
dihitung bobotnya dan dianalisis pada
tahapan berikutnya, sehingga diharapkan
hasil akurasi dari klasifikasi menjadi lebih
akurat.

Langkah-langkah yang dilakukan
pada tahapan ini adalah pengubahan semua
jenis huruf ke dalam huruf kecil (case
folding), pembersihnan dokumen tweet
(cleaning), pengubahan kata-kata menjadi
kata dasarnya (lemmatizing), penghapusan
stopwords (stopwords removing),
pemisahan string input setiap kata
(tokenization).

2.3. Pembobotan TF-IDF

Tahapan pembobotan bertujuan
untuk mendapatkan nilai dari kata dasar
yang berhasil diekstrak, kemudian kata-kata
dasar tersebut dikonversi menjadi sebuah
vektor yang mewakili kata yang
bersangkutan. Pada penelitian ini
menggunakan metode pembobotan Term
Frequency (TF) dan Inverse Document
Frequency (IDF).

2.4. Klasifikasi

Tahapan klasifikasi merupakan
tahapan yang utama dalam proses analisis
sentimen. Pada bagian ini terdapat dua
proses klasifikasi. Proses pertama adalah
klasifikasi pada training data yang telah
diberi bobot menggunakan TF-IDF. Proses
training akan menghasilkan model classifier
yang kemudian akan disimpan dalam file
berbentuk pickle. Pickle adalah feature
vector yaitu hasil perpaduan antara setiap
feture words dan label sentimen.

Selanjutnya adalah proses pada
test data, di mana data ini akan melalui
proses pre-processing dan pembobotan,
kemudian akan dianalisis menggunakan
model classifier yang telah dibuat. Hasil
akhir dari proses ini adalah berupa sentimen
pada dokumen tweet apakah positif atau
negatif.

Pada metode klasifikasi K-NN,
langkah pertama yang harus dilakukan
adalah  menentukan nilai K  untuk
menentukan banyaknya tetangga
(neighbor). Setelah itu menentukan nilai
kedekatan (similarity) antar data
menggunakan metode cosine similiarity
pada persamaan (2.4). Kemdian data

diurutkan dari yang memiliki nilai kemiripan
terbesar hingga terkecil. Langkah terakhir
adalah melakukan voting pada setiap
tetangga untuk menentukan sentimen yang
paling mendekati.

Hitung nilal simifarity
antar pweed

Tentukan Urntizan datz dengen
sentimen fweet tedkeci]

Gambar 6. Diagram alir tahapan K-NN

Tentukanmlai K

Dalam kasus analisis sentimen,
hyperplane pada SVM berfungsi sebagai
batas pemisah antara sentimen positif dan
negatif. Pada kasus ini jika score > 0 maka
tweet akan diklasifikasikan sebagai tweet
positif, sedangkan jika score < 0 maka tweet
akan diklasifikasikan sebagai tweet negatif.
Pada penelitian ini akan digunakan kernel
SVM linear.

Input hasil
pembobotan

Tiveet Negatif

Tweet Positif

Simpan hasil

klasifikasi

Gambar 7. Diagram alir tahapan SVM

2.5. Evaluasi

Proses Evaluasi model dilakukan
untuk mengukur kinerja dari model
klasifikasi yang telah dibuat dan mengetahui
akurasinya. Metode evaluasi pada penelitian
ini menggunakan confusion matrix. Seluruh
test data yang sudah dikumpulkan kemudian
dibagi menjadi empat kategori, yaitu True
Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP) dan False Negative (FN).
Akurasi didapatkan dengan mengkalkulasi
semua nilai True dibagi dengan jumlah
keseluruhan data.
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Pada penelitian ini juga akan
dihitung precision, recall dan f1 score dari
model klasifikasi tersebut.

2.6. Validasi

Validasi model dilakukan untuk
memeriksa  overfitting pada  model
klasifikasi. Metode validasi yang dipakai
pada penelitian ini adalah K-Fold Cross
Validation. Pada proses ini seluruh dataset
akan diacak (shuffle) lalu dibagi menjadi k
bagian sama besar, di mana 1 bagian akan
menjadi data uji, sedangkan sisanya akan
menjadi data latih.

Pada 10-Fold Cross Validation, 1
bagian data akan menjadi data latih dan 9
bagian data lainnya akan menjadi data uiji.
Contohnya pada dataset penelitian ini
terdapat 1100 data akan dibagi ke dalam 10-
fold. Fold ke-1 akan menjadi data uji
sedangkan sisanya menjadi data latih.
Setelah training tahap pertama selesai
selanjutnya training dilakukan dengan
menjadikan fold ke-2 sebagai data uji dan 9
data bagian lainnya menjadi data latih.
Seperti itu seterusnya sampai proses
selesai.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Pengujian

Dokumen yang telah dikumpulkan
sebanyak 1113 data seluruhnya akan
diproses melalui tahapan pre-processing.
Selanjutnya data akan dibagi menjadi data
latih dan data uji dengan rasio 80:20. Data
latih akan dibuat model classifier
menggunakan algoritma yang telah
ditentukan, sedangkan data uji akan
diprediksi menggunakan model yang telah
dibangun. Model akan dihitung akurasi dan
waktu prosesnya berdasarkan hasil prediksi.

Penelitian ini menggunakan
perangkat keras dan perangkat Iunak
dengan spesifikasi berikut.

Tabel 1. Spesifikasi perangkat keras dan
perangkat lunak

Perangkat Keras | Spesifikasi
Sistem Operasi | Windows 10 Pro
Tipe Sistem 64-bit
Intel® Core®  i5-
Prosesor 7200U @2.50 GHz (4
CPUs)
Memori (RAM) 8 GB
Harddisk 1TB
e JetBrains
Eerangkat Pycharm
unak .
Community

Edition
2018.2.3

e Anaconda

e Anaconda
Library
meliputi:
NLTK, Scikit-
learn,
Tweepy, SQL
Alchemy,
DataFreeze,
Pickle

e Microsoft
Excel 2016

3.2. Pembahasan Hasil
3.2.1. Penentuan K terbaik pada K-NN

Evaluasi dilakukan untuk
menentukan nilai K terbaik pada K-NN.
Terdapat 10 nilai K yang telah ditentukan,
yaitu K=1 hinggga K=10. Nilai K terbaik
adalah K yang memiliki akurasi tertinggi.

Berdasarkan hasil evaluasi, nilai K
tertinggi didapatkan pada dua nilai K, yaitu
nilai K=2 dan K=6, dengan presentase
sebesar 88,5%. dengan hasil ini, maka
model classifier yang akan dibandingkan
selanjutnya adalah model SVM dan model
K-NN dengan K=2 dan K=6.

Berikut diagram batang
perbandingan presentase K dengan K=1
sampai K=10.

Presentasi K (dalam %)

90

85
80
75I
70
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Gambar 8. Grafik batang presentase

akurasi setiap K pada K-NN
3.2.2. Perbandingan akurasi dan waktu
proses

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
metode SVM memiliki tingkat akurasi yang
lebih tinggi daripada metode K-NN, dengan
nilai akurasi SVM sebesar 89,7%.
Sementara akurasi terendah terdapat pada
metode K-NN dengan K=1, dengan
presentase sebesar 76,3%.

Pada perhitungan waktu proses,
model classifier yang memiliki waktu
tercepat adalah model K-NN dengan K=8,

10
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memiliki waktu proses 0.0140s. Sedangkan
model classifier dengan waktu proses
terlambat adalah K-NN dengan K=3,
memiliki waktu proses 0.0760s. Model
classifier SVM memiliki waktu proses
0.0230s.

Berikut tabel perbandingan akurasi
dan waktu proses setiap model classifier.

Tabel 2. Perbandingan akurasi dan waktu
proses

Perhitungan
Waktu
Model | Akurasi proses
dalam (%) (dalam
second)
K=1 |76.3 0.0160
2 88.5 0.0150
3 83 0.0760
4 87.8 0.0648
5 85.9 0.0419
6 88.5 0.0170
7 84.9 0.0170
8 86.2 0.0140
9 87.8 0.0170
10 87.5 0.0588
SVM | 89.7 0.0230

Sedangkan perhitungan recall,
precision dan F1 Score ditunjukkan pada
tabel berikut.

Tabel 3. Hasil perhitungan recall, precision
dan f1 score

Recall Precision | F1 Score
Model | (dalam (dalam (dalam
%) %) %)
K=1 |76.3 82.6 78.5
2 88.5 87.4 87.4
3 83 84.5 83.7
4 87.8 86.8 87
5 85.9 86.1 86
6 88.5 87.4 87.4
7 84.9 84.8 84.9
8 86.2 84.9 85.2
9 87.8 87.3 87.5
10 |87.5 86.2 86.3
SVM | 89.7 89 89.1

3.2.3. Nilai akurasi K-NN dengan k-Fold
Cross Validation

Validasi pada model classifier K-NN
menggunakan nilai K pada K-NN dengan
akurasi terbaik, yaitu K=2 dan K=6,
sedangkan k pada metode k-Cross Fold
Validation menggunakan nilai k=10.

Hasil validasi menunjukkan bahwa
akurasi optimal K-NN dengan K=2 memiliki
akurasi tertinggi di iterasi ke-2 yaitu 96.87%
dengan rata-rata akurasi sebesar 86.18%.
Sedangkan K=6 memiliki akurasi tertinggi
pada iterasi ke-2 dengan nilai akurasi
tertinggi sebesar 96,87% dengan rata-rata
akurasi sebesar 88,1%.

Hasil akurasi metode klasifikasi K-
NN dengan K=2 divalidasi menggunakan
metode 10-Fold Cross Validation adalah
sebagai berikut.

Tabel 4. Hasil perhitungan akurasi K-NN
(K=2) dengan K-Fold Cross Validation
Iterasi- | Nilai akurasi (dalam

ke %)

84.37
96.87
90.32
80.64
83.87
80.64
90.32
80.64
90.32
10 89.87

Rata- | gg 4g
rata

Sedangkan hasil akurasi model
classifier K-NN dengan K= 6 divalidasi
menggunakan K-Fold Cross Validation
adalah sebagai berikut.

QIO NO | R WIN-~

Tabel 5. Hasil perhitungan K-NN (K=6)
dengan K-Fold Cross Validation

Iterasi- | Nilai akurasi (dalam
ke %)
1 90.62
2 96.87
3 87.09
7 87.09
8 83.87
9 90.32
10 90.32
Rata- | gg 10
rata
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3.2.4. Nilai akurasi SVM dengan K-Fold
Cross Validation

Validasi pada model classifier SVM
menggunakan satu model yang telah
dibangun, sedangkan k pada metode k-
Cross Fold Validation menggunakan nilai
k=10.

Hasil validasi menunjukkan bahwa
akurasi optimal berdasarkan metode k-Fold
Cross Validation turun sedikit dari akruasi
awal, di mana model classifier SVM memiliki
akurasi tertinggi pada iterasi ke-2 dengan
nilai akurasi tertinggi sebesar 96,87%
dengan rata-rata akurasi sebesar 88,76%.

Nilai akurasi metode klasifikasi K-
NN menggunakan metode 10-Fold Cross
Validation adalah sebagai berikut.

Tabel 6. Hasil perhitungan akurasi SVM
dengan K-Fold Cross Validation

Iterasi- | Nilai akurasi (dalam
ke %)

1 87.5
2 96.87
3 80.64
4 87.09
5 90.32
6 80.64
7 90.32
8 90.32
9 96.77
10 87.09
Rala | 876

3.2.4. Perbandingan rata-rata akurasi dan
waktu proses

Hasil perhitungan setelah validasi
menunjukkan bahwa metode SVM memiliki
tingkat akurasi yang lebih tinggi daripada
metode K-NN, dengan nilai akurasi SVM
sebesar 88,76%. Sementara K-NN setelah
validasi dengan K=6 sebagai akurasi
tertinggi memiliki nilai sebesar 88,1%.

Pada perhitungan waktu proses
SVM memiliki waktu proses lebih lambat
setelah divalidasi. Model SVM hanya
memiliki 0.4532s pada waktu prosesnya.
Sedangkan K-NN lebih cepat dengan waktu
proses 0.1505s.

Tabel perbandingan akurasi SVM
dan K-NN setelah validasi ditampilkan pada
Tabel berikut.

Tabel 7. Perbandingan akurasi dan waktu
proses dengan K-Fold Cross Validation

Waktu
Model Akurasi Proses
(dalam %) (dalam

second)
SVM 88.76 0.4532
K-NN (K=2) 86.10 0.1505
K-NN (K=6) 88.10 0.1964

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan
dari eksperimen yang telah dilakukan,
kesimpulan yang bisa ditarik dari penelitian
ini adalah:

1. Metode klasifikasi Support Vector
Machine memiliki akurasi yang lebih
tinggi dibandingkan metode klasifikasi
K-Nearest Neighbor, vyaitu sebesar
89,70% tanpa validasi K-Fold Cross
Validation dan sebesar 88,76% dengan
validasi K-Fold Cross Validation.

2. Metode K-Nearest Neighbor memiliki
waktu proses yang lebih cepat daripada
metode Support Vector Machine, yaitu
sebesar 0.0160s tanpa validasi K-Fold
Cross Validation dan sebesar 0.1505s
dengan validasi K-Fold  Cross
Validation.

3. Pada penelitian ini, bisa disimpulkan
bahwa metode K-Nearest Neighbor
memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan Support Vector Machine.
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