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ABSTRACT

Masyarakat Indonesia banyak yang memperbincangkan isu ekonomi Indonesia pada masa pandemi Covid-19 2020 di media
sosial. Salah satu isu yang diperbincangkan yaitu mengenai resesi Indonesia dimana sudah ada masyarakat yang
memperbincangkan hal ini di media sosial sebelum Indonesia mengalami resesi. Masyarakat yang khawatir dan membahas isu
ekonomi ini lebih cenderung untuk menuangkan opini negatif di media sosial. Untuk itu dibuat analisis sentimen data opini publik
mengenai ekonomi Indonesia di media sosial khususnya twitter. Sehingga dapat diklasifikasikan sentimen setiap opini dan
mempermudah mendeteksi isu ekonomi yang ada pada kumpulan opini publik yang bersentimen negatif. Dan dapat dianalisa
dan dijadikan acuan oleh pihak yang memerlukan apakah memerlukan penanganan atau tidak. Klasifikasi sentimen pada
penelitian ini dibuat menggunakan algoritma Naive Bayes, Support Vector Machine, dan K-Nearest Neighbor dengan
menggunakan metode cross validation 10 fold dengan 3 skenario random percentage split. Dari hasil evaluasi dari ketiga model
tersebut diketahui bahwa algoritma Support Vector Machine dengan percentage split 90:10 memiliki kinerja paling baik yang

menghasilkan akurasi sebesar 95,53%.

PENDAHULUAN

Awal tahun 2020 terdapat virus baru yaitu
Covid-19 yang mewabah di berbagai negara sehingga
dinyatakan sebagai pandemi. Hingga akhir bulan
Februari 2020 Indonesia masih menjadi salah satu
negara yang bebas oleh Covid-19, namun kasus
pertama Covid-19 akhirnya ditemukan setelah
beberapa warga Depok diperiksa dan dinyatakan
positif pada tanggal 2 Maret 2020 (Lengkong et al.,
2021). Terjadinya pandemi Covid-19 di suatu negara
tidak hanya mempengaruhi dari aspek kesehatan
masyarakatnya saja. Perekonomian pada suatu negara
juga dapat terimbas oleh pandemi ini. Pada awal tahun
2020 terdapat beberapa negara yang sudah terkena
dampak ekonomi dan mengalami resesi. Bahkan
negara yang mengalami resesi ini tidak hanya dari
negara berkembang saja, ada juga negara maju yang
mengalaminya seperti Jepang, Korea Selatan, dan

Australia. Resesi sendiri merupakan suatu kondisi di
suatu negara dimana ekonominya mengalami
pelemahan, yang mengakibatkan pertumbuhan
ekonominya berada pada titik minus (Yamali & Putri,
2020).

Dampak ekonomi yang cukup besar pun mulai
dirasakan Indonesia setelah beberapa bulan terdampak
oleh pandemi Covid-19. Hal ini ditandai bahwa pada
triwulan ke-I1 pertumbuhan ekonomi Indonesia tidak
begitu baik dan berada pada titik minus yaitu -5,32%
(Lengkong et al., 2021). Dan akhirnya pada kuartal ke-
111 tepatnya pada hari Kamis 5 November 2020, Badan
Pusat Statistik (BPS) mengumumkan bahwa dengan
kondisi pertumbuhan ekonomi Indonesia yang masih
berada di titik minus maka resmi dapat dikatakan
mengalami resesi (Kusuma, 2020).

Tentunya kabar mengenai gejolak ekonomi di
Indonesia ini  banyak diperbincangkan  oleh
masyarakat. Pada masa pandemi 2020 ini, dimulai dari
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awal ter konfirmasinya kasus Covid-19 di Indonesia
hingga 31 Desember 2020 terdapat 116.018 pengguna
Twitter yang memperbincangkan mengenai ekonomi
di Indonesia. Dan terdapat 92.334 tweet dibuat
sebelum Indonesia resmi dinyatakan mengalami
resesi, dimana 5.525 tweet di antaranya
memperbincangkan mengenai  resesi. Data ini
diketahui dari dataset hasil scraping yang digunakan
pada penelitian ini. Hal ini menandakan adanya isu
ekonomi mengenai resesi dan banyak diperbincangkan
oleh masyarakat di media sosial khusushya twitter
sebelum Indonesia resmi dinyatakan resesi.

Keluh kesah masyarakat Indonesia pada
tweetnya beragam. Ada masyarakat yang khawatir
dengan ekonomi di Indonesia dan juga ada yang tetap
optimis. Tentunya dari berbagai tweet ini memiliki
sentimen masing masing yang dapat menunjukan
apakah yang disampaikan oleh si penulis secara
keseluruhan bersifat positif atau negatif. Oleh karena
itu dapat digunakan teknik yang sering dilakukan
dalam penelitian untuk mengekstrak opini publik yaitu
dengan analisis sentimen. Teknik ini termasuk ke
dalam natural language processing karena mengolah
dan mengekstrak opini publik berbentuk teks untuk
menentukan sentimen pada setiap opini (Febrianti et
al., 2018).

Pada penelitian ini membahas tentang analisis
sentimen mengenai ekonomi di Indonesia pada masa
pandemi Covid-19 2020. Dengan dilakukanya analisis
sentimen ini dapat diketahui bagaimana tingkat
kekhawatiran masyarakat dengan kondisi ekonomi di
Indonesia pada masa pandemi 2020. Dan dari yang
sudah dijelaskan sebelumnya dimana terdapat 5.525
data tweet yang membahas mengenai resesi yang
dibuat sebelum Indonesia resmi dinyatakan mengalami
resesi. Hal ini menandakan bahwa terdapat
pembahasan isu ekonomi mengenai resesi oleh
masyarakat. Pembahasan mengenai isu ekonomi dapat
disinyali dengan banyaknya opini publik bersentimen
negatif mengenai hal ini. Sehingga selain dapat
melihat tingkat kekhawatiran masyarakat, bisa juga
untuk mengidentifikasi isu ekonomi yang terjadi.
Sehingga dapat dijadikan acuan untuk mengambil
tindakan oleh pihak yang memerlukan. Salah satunya
yaitu Kementerian Koordinator Bidang Perekonomian
yang memiliki tugas menangani isu isu ekonomi yang
terjadi di Indonesia (Perekonomian, 2016).
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STUDI LITERATUR

Klasifikasi

Terdapat beberapa metode yang masih tergolong
ke dalam machine learning, salah satunya vyaitu
klasifikasi yang berdasar pada konsep supervised
learning. Konsep dari supervised learning yaitu
memiliki suatu kegunaan dalam melakukan prediksi
kedalam kelas manakah data yang ingin di prediksi
dari hasil pembentukan model. Sesuai dengan
namanya data yang di training diawasi berdasarkan
label kelas yang sudah diberikan. Sehingga terbentuk
model yang telah di ajari data yang diberikan dan
mampu mengklasifikasikan data baru (Ulfah & Anam,
2020). Pada eksperimen ini Klasifikasi dilakukan
dengan algoritma SVM, NB, dan KNN.

K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan algoritma
yang memprediksi kelas dari objek baru atau data uji
berdasarkan namanya. Algoritma ini memiliki kinerja
dengan melakukan pelabelan objek baru kedalam kelas
yang memiliki tingkat perbedaan yang paling sedikit
dan  memiliki  banyak  kemiripan.  Dengan
menggunakan euclidean distance maka jarak dari
objek yang di prediksi dengan data latih dapat
dihitung, sehingga diketahui kelas manakah yang
merupakan tetangga terdekat (Wibowo & Fitrianah,
2018).

Naive Bayes

Naive Bayes adalah algoritma yang sering
digunakan dalam kasus prediksi suatu kejadian atau
bagaimana tingkat probabilitas dari suatu kejadian.
Pada analisis sentimen algoritma ini bekerja dengan
asumsi bahwa, pengaruh dari kemunculan kata yang
satu dengan yang lainya tidak ada sama sekali dengan
kata lain independen (Andika et al., 2019). Konsep
independensi ini berdasarkan dari teorema bayes yang
mempelajari prediksi dengan menghitung probabilitas
yang sederhana (Sadikin & Alfiandi, 2018).

Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan
algoritma yang memerlukan label kelas data untuk
mengawasi dan melatih data pada proses training data.
Pada tahap eksperimen ini terdapat dua label kelas data
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yaitu label kelas positif dan negatif. Algoritma SVM
bekerja dengan menghasilkan nilai yang berbentuk
hyperplane yang berbentuk garis untuk memisahkan
antara dua kelas label, yaitu negatif dan positif
(Lugyana et al., 2018).

Studi Terkait

Penelitian mengenai analisis sentimen sendiri
telah beberapa kali dilakukan. Salah satunya pada
penelitian mengenai analisis sentimen ulasan tentang
tokopedia yang dipublikasikan pada (Pajri et al., 2020)
dapat diketahui bahwa algoritma KNN dapat
digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen yang
menghasilkan akurasi sebesar 88,11%. Kemudian
penelitian mengenai analisis sentimen terhadap data
tweet saat terjadi peristiwa kritis yang dipublikasikan
pada (Ruz et al., 2020) dapat diketahui bahwa dalam
mengklasifikasikan sentimen mengenai dua data
berbeda dengan beberapa algoritma, didapatkan bahwa
algoritma terbaiknya pun bisa berbeda pada masing
masing data yang diklasifikasikan. Pada data tweet
mengenai gempa bumi Chile algoritma SVM memiliki
tingkat akurasi paling tinggi yaitu 81,2% dan pada data
tweet mengenai kemerdekaan Catalan algoritma RF
memiliki akurasi paling tinggi sebesar 85,8%. Dan
pada penelitian analisis sentimen pada data tweet
mengenai Go-Pay menggunakan algoritma NB yang
dipublikasikan pada (Wisnu et al., 2020) diketahui
bahwa algoritma NB dapat mengklasifikasikan
analisis sentimen dengan baik dengan akurasi sebesar
70,71%.

METHODOLOGI

Pada penelitian ini dilakukan eksperimen
membandingkan Kinerja algoritma Support Vector
Machine (SVM), Naive Bayes (NB), dan K-Nearest
Neighbor (KNN) untuk mengklasifikasikan atau
memprediksi kelas dari data baru berdasarkan model
yang dilatih dengan data lama. Tahapan langkah yang
dilakukan dalam penelitian meliputi pengumpulan data
dengan teknik scraping, pre processing data, pelabelan
kelas data, resampling data, pembobotan TF-IDF,
klasifikasi dengan algoritma SVM, NB, KNN, dan
evaluasi hasil eksperimen. Pada penelitian ini alat yang
digunakan vyaitu python dan r dengan google
collaboratory.

Rincian dari tahapan dalam penelitian ini yaitu
sebagai berikut, pada tahap pengumpulan data
dilakukan dengan teknik scraping dengan bantuan
library snscrape. Pada tahap pra pemrosesan dilakukan
penyiapan data agar dapat diolah oleh komputer dan
dapat menghasilkan akurasi yang lebih tinggi. Setelah
itu dilakukan pelabelan kelas data kedalam 2 kelas
yaitu negatif dan positif. Pelabelan kelas ini dilakukan
karena tahap klasifikasi membutuhkan variabel kelas
sebagai prediktor, yang digunakan untuk melatih
model dan menguji model. Pada tahap resampling
dilakukan untuk menyetarakan jumlah data
berdasarkan variabel kelas. Pada tahap pembobotan
TF-IDF dilakukan untuk mengubah data yang
berbentuk teks menjadi angka agar dapat diolah oleh
komputer pada tahap Klasifikasi. Untuk tahap
klasifikasi dilakukan untuk membentuk model
machine learning yang dapat memprediksi kelas dari
data baru berdasarkan training model dengan data
training dan menguji kinerja dari model dengan data
testing. Gambar 1 menyajikan gambar flowchart dari
tahapan penelitian.
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Gambar 1 Flowchart Tahapan Penelitian

Pengumpulan Data

Pada tahap pengumpulan data dilakukan dengan
teknik scraping menggunakan python dengan bantuan
library snscrape. Data yang diambil merupakan tweet
masyarakat Indonesia dengan kata kunci ekonomi
Indonesia, yang dibuat di masa pandemi Covid-19
2020 di Indonesia. Rentang waktu pengambilan data
yaitu 1 Maret 2020 hingga 31 Desember 2020, dimana
tanggal 2 Maret 2020 merupakan tanggal kasus Covid-
19 yang pertama terjadi di Indonesia. Data yang
didapatkan dari scraping ini sebanyak 116.018.
Pengumpulan data ini dilakukan pada 26 Maret 2021.
Dari dataset yang didapatkan, diketahui bahwa data ke
23.684 hingga data ke 116.018 sebanyak 92.334 data
dibuat sebelum Indonesia resmi dinyatakan resesi. Dan
dari 92.334 data tersebut diketahui bahwa terdapat
5.525 data membahas mengenai resesi.

Pre Processing Data

Pre processing data merupakan proses penyiapan
dan membersihkan data mentah menjadi data siap
pakai. Pada tahap eksperimen ini dilakukan penyiapan
data dimana data yang digunakan berupa teks dan
memiliki beberapa permasalahan seperti duplikat data,
noise, dan data tidak lengkap. Oleh karena itu data
harus diolah kembali agar dapat digunakan untuk
diproses pada tahap klasifikasi dan mendapatkan hasil
akurasi model yang lebih baik (Pravina et al., 2019).
Gambar 2 menyajikan flowchart tahap eksperimen pre
processing data.
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Gambar 2 Flowchart Preprocessing

Berikut rincian dari tahap eksperimen ini dan

langkah yang dilakukan yaitu :

1. Cleansing, pada data yang baru saja diperoleh
dari scraping twitter ada yang terdapat unsur
yang tidak terpakai untuk digunakan pada
tahap penelitian selanjutnya seperti hashtag,
url, dan tanda baca. Sebagai contoh digunakan
teks awal yang belum melalui tahap pre
processing yaitu “Banyak cara untuk
membangkitkan kembali ekonomi Indonesia.
#KembangkanEkonomiDigital”. Dan setelah
melalui tahap cleansing teks menjadi “Banyak
cara untuk membangkitkan kembali ekonomi
Indonesia KembangkanEkonomiDigital”.

2. Case folding, pada tahap ini dilakukan
penyetaraan dimana data masih ada yang pada
kalimatnya terdapat huruf besar dan kecil.
Sehingga harus disamakan standar dari huruf
dengan mengubah menjadi huruf kecil. Dan
setelah contoh kalimat pada tahap cleansing
melalui tahap ini maka kalimatnya menjadi
“banyak cara untuk membangkitkan kembali
ekonomi indonesia
kembangkanekonomidigital”.

3. Tokenizing, pada tahap ini dilakukan
memotong kata yang ada pada kalimat
menjadi kata yang terpisah antara satu dengan
yang lainya. Sehingga setiap kata pada kalimat
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dapat di cek satu persatu pada langkah
berikutnya. Berikut contoh kalimat pada tahap
case folding yang sudah melalui tahap ini “
‘banyak’ ‘cara’ ‘untuk’ ‘membangkitkan’
‘kembali’ ‘ekonomi’ ‘Indonesia’
‘kembangkanekonomidigital® ”.

4. Stopword removal, pada tahap ini telah
disediakan stopword yang berisi kata tidak
bermakna. Dan apabila kata dalam data cocok
dengan yang ada di stopword maka di hapus
pada tahap ini. Dan hasil akhir dari contoh
kalimat yang di pre processing menjadi
seperti ini “bangkit ekonomi indonesia

kembangkan  ekonomi”. Gambar 3
menyajikan hasil dari tahap eksperimen pre
processing.

clean_text

semoga undang undang cipta kerja omnibus law d...
perjuangan minimal peningkatan pendidikan pelo...
markas tni mengembangkan industri militer meme...
potensi ekonomi digital indonesia didukung inv...
kemudahan investasi uu cipta kerja majukan eko...

jaksa agung ri st burhanuddin nmengucapkan nse...

Gambar 3 Screenshot Hasil Tahap Pre Processing.

Pelabelan Kelas Data

Pada tahap ini data yang sudah bersih dan
hanya memiliki kata yang bermakna diolah dengan
bahasa r di google collaboratory. Data kemudian
dicocokan ke dalam kamus korpus bahasa Indonesia
sentimen negatif dan positif yang disiapkan
sebelumnya dalam bentuk csv. Setiap kata yang cocok
pada tweet dengan corpus sentimen positif maka diberi
nilai 1, jika ada kata pada tweet yang cocok dengan
corpus sentimen negatif maka diberi nilai negatif 1,
dan jika tidak ditemukan kata tersebut di korpus
negatif dan positif maka diberi nilai 0. Kemudian
dilakukan penghitungan skor dengan menjumlahkan
semua nilai dari kata. Jika skor bernilai <0 maka tweet
dilabeli negatif dan jika jumlah skor >=0 maka tweet
dilabeli positif (Ulfah & Anam, 2020). Proses
pelabelan otomatis ini memiliki kelebihan dan
kekurangan sendiri. Dengan pelabelan otomatis ini

tingkat keakuratan pemberian label pada setiap teks
lebih kecil. Dan pelabelan otomatis ini memiliki
kelebihan untuk mempermudah melabeli data dengan
jumlah yang banyak. Gambar 4 flowchart alur
pelabelan data dan gambar 5 screenshot hasil tahap
pelabelan data.

Gambar 4 Flowchart Tahap Pelabelan Data
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scece clean_text label _data
semoga undang undang ¢ Pla sar@ omnbus aw o Positif

paruangan minimal panngkatan pandidikan palk Positif

" ! me nstan indonesia alat transaksi seis ghana Negatif

Gambar 5 Screenshot Hasil Pelabelan Kelas Data

Resampling

Pada tahap ini dilakukan menyeimbangkan jumlah
data antar kelas label jika tidak seimbang (Wijanarto
& Brilianti, 2020) dan memang ketidak seimbanganya
terlalu jauh. Resampling sendiri memiliki tujuan agar
data yang di training tidak memiliki kecenderungan
untuk memprediksi kepada salah satu kelas yang
jumlah datanya lebih banyak. Pada tahap ini terdapat
dua cara untuk menyelesaikan masalahnya. Pertama
data dari kelas yang jumlahnya sedikit ditambah
sampai setara dengan kelas yang datanya lebih banyak
yaitu up sampling. Dan pemangkasan data yang
berlebih dari suatu kelas yaitu under sampling
(Pujianto, 2016). Up sampling dilakukan jika jumlah
data yang diolah sedikit sehingga mempengaruhi pada
model yang dibuat dan begitu pula sebaliknya pada
under sampling. Dilakukan atau tidak dilakukannya
resampling berdasarkan hasil perbandingan jumlah
data berdasarkan label kelas data. Setelah melakukan
tahap pelabelan data diketahui jumlah data kelas
positif sebanyak 65.450 dan data kelas negatif
berjumlah 33.466. Sehingga pada penelitian ini
dilakukan tahap eksperimen resampling dengan cara
under sampling karena jumlah data yang banyak, dan
perbedaan jumlah data pada kelas negatif dan positif
yang jauh yaitu di atas 30%.

Pembobotan TF-IDF

Agar data yang digunakan dapat diolah oleh mesin
dan di klasifikasi dengan algoritma maka dilakukan
pembobotan dengan TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document  Frequency). Pembobotan  TF-IDF
merupakan ekstraksi fitur dimana dataset tweet yang
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digunakan berupa kalimat. Oleh karena itu harus ada
pengubahan dari setiap kata dalam bentuk angka,
sehingga mesin dapat mengolah data yang digunakan
(Oyebode & Oriji, 2019). Pemberian nilai pada setiap
kata di tahap ini dilakukan dengan berdasar pada
seberapa sering kata tersebut muncul pada dataset
(Pravina et al., 2019).

Klasifikasi

Pada eksperimen ini klasifikasi dilakukan dengan
algoritma SVM, NB, dan KNN. Pada tahap ini juga
dilakukan menggunakan tiga skenario pemisahan data
antara data train dan data uji dan juga digunakan
metode cross validation. Hal ini dilakukan supaya
dapat menemukan model dan skenario terbaik untuk
mengklasifikasikan dataset.

HASIL DAN DISKUSI

Pada penelitian ini dilakukan 3 skenario
percentage split pada tahap klasifikasi. Percentage split
merupakan pemisahan data train dan tes berdasarkan
perbandingannya, contohnya 80:20 yang berarti data
train yang digunakan sebanyak 80% dan 20% nya
sebagai data test. Pada eksperimen tahap klasifikasi ini
dilakukan percentage split dengan 3 skenario terbaik
dan paling banyak digunakan berdasarkan studi
pustaka yang telah dilakukan. Percentage split 90:10,
80:20, dan 70:30 merupakan tiga skenario percentage
split yang memiliki hasil kinerja paling baik dalam
pembentukan model. Gambar 6 menunjukan flowchart
tahap klasifikasi dengan 3 skenario percentage split.
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X-10, Y+10

Gambar 6 Flowchart Klasifikasi Dengan 3 Skenario
Percentage Split.

Selain percentage split pada tahap klasifikasi
juga digunakan metode cross validation 10 fold. Cross
validation merupakan metode untuk merotasi urutan
langkah train dan test data. Contohnya pada cross
validation 10 fold maka dilakukan proses sebanyak k?
yaitu 100 kali proses yang terdiri dari proses test data
sebanyak k fold yaitu 10 kali dan sisanya untuk train
data. Pada cross validation 10 fold dilakukan k proses
pada setiap iterasi hingga iterasi ke k, dan test data
dilakukan di proses pertama pada iterasi pertama
kemudian dilakukan di proses ke dua pada iterasi ke
dua hingga iterasi ke k. Pada eksperimen ini digunakan
cross validation k=10 atau 10 fold karena diketahui
dari hasil studi pustaka bahwa menghasilkan akurasi
yang paling besar. Tabel 1 menunjukan cara kerja
cross validation 10 fold.

Tabel 1 Cara Kerja Cross Validation 10 Fold
(TS=Tes dan TR=Train
TS [TR [TR [TR [TR [TR [TR | TR [ TR [ TR

TR | TS | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR

TR | TR | TS | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR

TR | TR | TR | TS | TR | TR | TR | TR | TR | TR

TR | TR | TR | TR | TS | TR | TR | TR | TR | TR

TR | TR | TR | TR | TR | TS | TR | TR | TR | TR

TR | TR | TR | TR | TR | TR | TS | TR | TR | TR

TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TS | TR | TR

TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TS | TR

TR TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TR | TS

Hasil evaluasi dari model dengan setiap
skenario yang dilakukan tentu saja berbeda. Kinerja
masing masing model yang terbentuk dari hasil
training didapatkan dari hasil uji dengan data test.
Pengujian terhadap setiap model dilakukan
menggunakan konsep confusion matrix. Pada
confusion matrix terdapat istilah TP (True Positif), TN
(True Negatif), FP (False Positif), dan FN (False
Negatif). TP berarti hasil prediksi kelas positif yang
dinyatakan prediksinya benar dengan kelas aslinya,
dan begitu juga pada TN untuk prediksi kelas negatif
yang dinyatakan prediksinya benar sesuai kelas
aslinya. Kemudian FP adalah hasil prediksi kelas
positif yang dinyatakan salah prediksi atau tidak sesuai
dengan kelas aslinya, dan begitu pula untuk FN pada
kelas negatif. Setelah didapatkan jumlah dari
TP,TN,FP, dan FN maka barulah model dapat
diketahui tingkat akurasinya. Karena akurasi dari
model adalah bagaimana model memprediksi
keseluruhan dokumen secara benar.

Dari eksperimen pada tahap klasifikasi yang
dilakukan dengan algoritma SVM, NB, dan KNN.
Diketahui beberapa rincian kinerja dari model dengan
percentage split 90:10 dan cross validation 10 fold.
Bahwa untuk algoritma NB memiliki nilai akurasi
81,55%, untuk algoritma SVM memiliki nilai akurasi
95,53%, dan untuk algoritma KNN memiliki nilai
akurasi 74,30%. Gambar 7 menunjukan kinerja model
dengan percentage split 90:10.
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Gambar 7 Kinerja Model Percentage Split 90:10 dan CV
10 Fold

Dari eksperimen pada tahap Kklasifikasi.
diketahui beberapa rincian kinerja dari model dengan
percentage split 80:20 dan cross validation 10 fold.
Bahwa untuk algoritma NB memiliki nilai akurasi
80,74%, untuk algoritma SVM memiliki nilai akurasi
95,47%, dan untuk algoritma KNN memiliki nilai
akurasi 73,71%. Gambar 8 kinerja model dengan
percentage split 80:20.
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Gambar 8 Kinerja Model Percentage Split 80:20 dan CV
10 Fold

Dari eksperimen pada tahap Kklasifikasi.
diketahui beberapa rincian kinerja dari model dengan
percentage split 70:30 dan cross validation 10 fold.
Bahwa untuk algoritma NB memiliki nilai akurasi
80,76%, untuk algoritma SVM memiliki nilai akurasi
94,90%, dan untuk algoritma KNN memiliki nilai
akurasi 73,92%. Gambar 9 kinerja model dengan
percentage split 70:30.
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Gambar 9 Kinerja Model Percentage Split 70:30 dan CV
10 Fold.

KESIMPULAN

Dari hasil penelitian yang dilakukan dapat
disimpulkan bahwa algoritma yang memiliki kinerja
paling baik dari hasil cross validation 10 fold adalah
Support Vector Machine (SVM) dengan percentage
split 90:10. Hal ini ditunjukan bahwa algoritma SVM
dengan percentage split 90:10 memiliki tingkat akurasi
model yang paling tinggi yaitu 95,53%. Dan secara
keseluruhan dari ketiga skenario, percentage split
80:20 memiliki nilai akurasi model yang paling tinggi.
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