UIN SUSKA RIAU

E\~
(=

PEKANBARU
2021

h N
’ﬂ' l
e
UIN SUSKA RIAU

TUGAS AKHIR

PERBANDINGAN METODE DECISION TREE DAN
GBOOST UNTUK KLASIFIKASI SENTIMEN VAKSIN
COVID-19 DI TWITTER
Diajukan Sebagai Salah Satu Syarat
Untuk Memperoleh Gelar Sarjana Teknik
Pada Jurusan Teknik Informatika
Oleh
HABIB HAKIM SINAGA
11651100031
i
Al
FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI
UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SULTAN SYARIF KASIM RIAU

o X

© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau
Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:

a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.

b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



“.:}

£
)

b I

(I
0

R

It

=

\

NV VISNS NIN
-

‘nery eysng NiN Jefem BueAk uebunuaday ueyiBniaw yepn uedynbusad 'q

‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z
‘yelesew niens uenelun nele sy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniuad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥njun eAuey uednnbusd ‘e

nery wrsey J1

LEMBAR PERSETUJUAN

PERBANDINGAN METODE DECISION TREE DAN
XGBOOST UNTUK KLASIFIKASI SENTIMEN VAKSIN
COVID-19 DI TWITTER

JURUSAN TEKNIK INFORMATIKA
UIN SUSKA RIAU

TUGAS AKHIR

Oleh

HABIB HAKIM SINAGA
NIM. 11651100031

Telah diperiksa dan disetujui sebagai Laporan
Tugas Akhir di Pekanbaru, pada tanggal
19 Januari 2023

Pembimbing,

.2

Surya Agustian, S.T.,M.Kom
NIP. 197608302011011003




‘nery ex)sng NN Jefem BueA uebunuaday ueyibniaw yepn uednnbuad ‘q

AVIA VISNS NIN
———
pfU}
>

LEMBAR PENGESAHAN

PERBANDINGAN METODE DECISION TREE DAN
XGBOOST UNTUK KLASIFIKASI SENTIMEN VAKSIN
COVID-19 DI TWITTER

JURUSAN TEKNIK INFORMATIKA
UIN SUSKA RIAU

Oleh

HABIB HAKIM SINAGA
NIM. 11651100031

Telah dipertahankan di depan sidang dewan penguji sebagai salah satu syarat
untuk memperoleh gelar Sarjana Teknik
pada Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau
Pekanbaru, 19 Januari 2023
Mengesahkan,

K Jurusan,

ndar,

.198212162015031003

DEWAN PENGUJI

Ketua : Iwan Iskandar, MT
Pembimbing : Surya Agustian, S.T., M.Kom
Penguji I : Muhammad Fikry, S.T., M.Sc
Penguyji 11 : Muhammad Affandes, MT

‘nery eysng NN uizl edue) undede ynjuag wejep 1ul sin} eAIey yninjas neje ueibeqas yeAueqiadwaw uep ueyjwnwnbuaw Buele|iq 'z

‘yelesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode] ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniiuad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥njun eAuey uednnbusad ‘e

nery wisey yi




NV VISNS NIN

‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

4

03

DU

=

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebunuaday uexibnisw yepn uednnbusd °q

11y uesiinuad ‘ueisode] ueunsnAuad ‘yeiw| eAley uesiinuad ‘uenguad ‘ueyipipuad uebunuaday ymun eAuey uednnbuad ‘e

‘yejesewl njens uenelun neje

0

=l\

nery wisey jr.

SURAT PERNYATAAN

Saya yang bertandatangan di bawah ini:

Nama

NIM
Tempat/Tgl.Lahir
Fakultas

Prodi

Judul Skripsi

HABIB HAKIM SINAGA

11651100031

Sungai Pakning, 22 Februari 1999

Sains dan Teknologi

Teknik Informatika

PERBANDINGAN METODE DECISION

TREE

DAN

XGBOOST UNTUK KLASIFIKASI SENTIMEN VAKSIN
COVID-19 DI TWITTER

Menyatakan dengan sebenar-benarnya bahwa :
1. Penulis Skripsi dengan judul sebagaimana tersebut di atas adalah hasil pemikiran dan

penelitian saya sendiri.

2. Semua kutipan pada karya tulis saya ini sudah disebutkan sumbernya.

W)

. Oleh karena itu Skripsi saya ini, saya menyatakan bebas dari plagiat.

4. Apabila dikemudian hari terbukti terdapat plagiat dalam penulisan Skripsi sava

tersebut, maka saya bersedia menerima sanksi sesuai peraturan perundang-undangan.

Demikianlah Surat Pernyataan ini saya buat dengan penuh kesadaran dan tanpa

paksaan dari pihak manapun juga.

Pekanbaru, 24 Januari 2023
... Yang membuat pernyataan

gk A /
| MMWPEPK M
F3AKX288728707

""HABIB HAKIM SINAGA
NIM. 11651100031

IEAEATATAN




NV VISNS NIN

‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

g

JURNAL NASIONAL TEKNOLOGI DAN SISTEM INFORMASI - VVoL. 08 No. 03 (2022) 107-114

_amun ll

| ISSN (Print) 2460-3465 |

Terbit online pada laman : http://teknosi.fti.unand.ac.id/

Jurnal Nasional Teknologi dan Sistem Informasi i, o

ISSN (Online) 2476-8812 | =

Byad °

edgn
dio Ny

o
elper@Etitian

3

[« 8

Pelia

o}

dingan Metode Decision Tree dan XGBoost untuk Klasifikasi

O 35 o
= = . . . .
sSerftien-Vaksin Covid-19 di Twitter
oS o8 =
c = . . * .
C;%Hﬁb@ akim-Sinaga *, Surya Agustian °
[\}) = s | —
= gog&m&tudi Tekhik Informatika, Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau, JI. H.R. Soebrantas No. 155 Km 15, Simpang Baru, Tampan,
8%3,€Pe1@1baru, Wu, Indonesia
%“. [72]
a9 c
= 1))
= Ji =
R Y
INFORMASI ARTIKEL ABSTRACT

!

= [«5]
argh Artikel:
ertfha Redaksi: 19 Oktober 2022
VisEAkhir: 15 Desember 2022
ergftkan Online: 31 Desember 2022

gdS

s

d

TA KUNCI

q £ am

¥ ey¥sng NI Jefem Byek ueBunpadgy
Y

.0
cision tree,
Boost,
\Rkgh Covid-19,
Zzhe T
asBikasi sentimen

‘ne|

et

Pemerintah Indonesia melaksanakan vaksinasi dalam upaya pencegahan virus COVID-19.
Namun upaya tersebut memicu pro dan kontra dalam masyarakat. Pro dan kontra tersebut
dapat dikatakan sebagai sentimen. Sentimen dapat diungkapkan di berbagai media, salah
satunya adalah media sosial. Teknik yang digunakan untuk mendeteksi sentimen pada media
sosial salah satunya adalah klasifikasi teks dengan machine learning. Penelitian ini akan

(a3 membandingkan Decision tree dan XGBoost untuk mengklasifikasikan sentimen di twitter.
Data diperoleh dengan cara crawling menggunakan pemograman pyton dan Twitter API. Data
diberi label dengan teknik crowdsourcing dan majority voting. Data yang digunakan setelah
diseimbangkan adalah 6000 data latih, 778 data validasi dan 400 data uji. Hasil pengujian
Decision tree dan XGBoost mendapatkan hasil terbaik pada model XGBoost dengan nilai
akurasi sebesar 66% dan f1-score sebesar 57%. Hasil ini juga merupakan yang terbaik
dibanding metode yang digunakan pada penelitian sebelumnya dengan dataset yang sama.
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Ccﬂ_jorg' Virus,DiEéase 19 (COVID-19) adalah sebuah penyakit
yahyy disebabkan Gleh virus Severe Acute Respiratory Syndrome
Cagronavirus 2 (SRRS-COVZ) yang mengakibatkan infeksi pada
ba@an saluran pﬁnapasan atas dengan tingkat ringan hingga
segang. Virus il merupakan varian jenis baru hasil yang
memiliki tingka@enularan lebih tinggi dibandingkan varian
sel%lumnya. Pad% manusia, virus korona menyebabkan infeksi
safran pernapasannringan seperti pilek, meskipun beberapa

befituk penyakit %perti MERS dan SARS yang sifatnya lebih

m%latikan [1]. bt
c W

Viﬁis tersebut diyakini berasal dari kelelawar yang muncul di

WEnan, China a tahun 2019 dan telah menyebar dengan

sal_%at cepat meldjui interaksi antar manusia, menjangkau 188
pts

yejesew niens
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negara dan 25 negara di seluruh dunia sejak pertama kali
diumumkan. Berdasarkan laporan Satgas Covid-19 Indonesia, per
19 Juni 2021 terdapat 130.096 kasus aktif, 54.043 kematian, dan
1.779.127 orang dari jumlah kasus terkonfirmasi sebanyak
1.963.266 orang terhitung sejak diumumkannya kasus pertama
pada 2 Maret 2020.

Dampak dari wabah pandemi ini telah menimbulkan banyak
gejolak di berbagai belahan dunia, termasuk Indonesia.
Penutupan sekolah, fasilitas umum, pembatasan transportasi,
layanan kota dan banyak lagi. Di Indonesia, pemerintah
mengadakan Pembatasan Sosial Berskala Besar (PSBB) [2].

Kegiatan vaksinasi ini mendapat respon dari masyarakat.
Masyarakat memberikan respon dan opininya di berbagai media.
Salah satu media yang banyak digunakan oleh masyarakat untuk
memberikan pendapatnya terhadap sesuatu adalah media sosial.

Attribution-ShareAlike 4.0 International Some rights reserved
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.f \_
% akan salah satu media sosial yang popular di
donesia menempati peringkat 5 pengguna Twitter
terbesar di dunia. Berdasarkan data dari PT Bakrie Telecom,
nbndone5|a_mwlllk| @9.5 juta pengguna aktifl. Ada banyak
gnfornesi mngrada diJwitter, tidak terkecuali informasi kegiatan
m/akalnml Eh"lf_@naa kggiatan vaksinasi pada media sosial Twitter

%ngu% menirBbulkarmbanyak respon pro dan kontra.
= @

o (o}

%@JOE an kontra di masyarakat berkembang menjadi
ccse@a@etﬁmgn Ser@nen merupakan opini, sikap, dan perasaan
3e§or@g_gn€ng prg.lk layanan, organisasi, kepribadian, topik
%ta't’]' r‘@salahcdan istiwa. Klasifikasi Sentimen merupakan
abi fings stg)dlc'yang mengklasifikasikan pendapat, sikap, dan

q@saﬁ <§raug terhggap masalah dan peristiwa yang terjadi
gdagm a%iukglayang organisasi, kepribadian, dan komunitas
gtu:*se%lrﬁi Kasifikast sentimen dapat mengelompokkan teks

aly %daf-‘-dlaalam &yatu kalimat, pendapat, opini maupun
'%ogj En. &Iasmkassentlmen dilakukan untuk melihat apakah
augu @n@pat bernildl posmf negatif ataupun netral [3].

ue
eb

EB@/agnym jumlah t dan komentar di Twitter menyebabkan
Binva' gplakukan Wdasifikasi sentimen jika dilakukan secara
$Aualy Ehingga, @nik yang digunakan adalah Klasifikasi
aﬁm&ehlne learning.
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@cﬁ max:hlne learning yang populer antara lain Naive Bayes,
uﬁ) gector Machine, serta Decision Tree. Klasifikasi
el imen gerhadap vaksin COVID-19 dengan metode Naive
SBages ¢arfg dilakukan oleh [4] dengan memilih kombinasi teks
:preprcEesSing, balancing dataset, setra parameter tunng
nm@gl[ﬁs@an akurasi terbaik 61% dan fl-score 57,15%.
elanJEtnﬁ klasifikasi sentimen COVID-19 menggunakan
E_Suppoﬁ Yector Machine dengan dataset yang sama [5]
umendagatikan model terbaik dengan akurasi 65% dan f1-score
Zebesar %,81%. Klasifikasi sentimen dengan teknik deep
Searnidy @enggunak@% Long-short term memory [6] dengan
Tatasel y@g sama rgendapatkan hasil fl-score 54% dengan

cﬁkurawe@o g

18s &EE u

n

;I_(Iasﬁﬁ%as‘igteks men(jﬂ.unakan Decision Tree diusulkan oleh [7]
_nountuk %endetekm H%: Speech dan Abusive Language. Proses

emlllﬂanzkomblnaﬂ ks preprocessing serta tuning parameter
gnemperolg:\ akurasi ?esar 71,03%. Penelitian dengan dataset
gyang @ma menggunakan Random Forest [8] yang merupakan
Salah atu algorltr@ pengembangan dari Decision Tree
“’mendgatkan hasil al@rasn rata-rata lebih tinggi sebesar 75,96%.
I::j‘\/leto e machine lear#ing yang lain seperti K-Nearest Neighbor
pada o@faset yang san@' [9] juga mendapatkan performa lebih dari
ZIDecmﬁh Tree tinggi @ngan akurasi 78,46 %.

%xtren@ Gradient Bgostlng (XGBosost) dan Random Forest
;{g]emllm struktur yang=sama yaitu pohon. Selain Random Forest,
E(GBo.o.st juga m_ﬁ_‘;upakan salah satu algoritma hasil
'pengelabangan dari (pecision Tree [10]. Algoritma XGBoost
digunggan dalam p‘@elman tentang perbandingan algoritma
SVM, :’Random Forest dan XGBoost [11]. Penilitian ini
mendﬁatkan hasil te'Tnnggl pada model XGBoost dengan nilai
accurdgy sebesar 820/§recall 70%, dan precision 92%.

3 (7
[\) i e
& =

L https: ifwww kominfo. ﬁld
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Penitian ini bertujuan untuk  mengklasifikasikan sentimen
terhadap vaksin COVID-19 dan melakukan improve terhadap
Decision Tree menggunakan XGBoost serta membandingkan
performa metode Decision tree dan XGBoost. Penilitan ini
dilakukan terhadap dataset yang digunakan pada penelitian [4],
[5], dan [6] untuk mengevaluasi dan membandingkan performa
Decision tree dan XGBoost terhadap ketiga metode tersebut.

2. METODE

Penelitian ini terdiri dari 6 tahap penelitian secara garis besar,
yaitu pengumpulan data, text preprocessing, Term Frequency-
Inverse Document Frequency, training Decision Tree dan
XGBoost, parameter tuning, dan pengujian seperti pada gambar
berikut ini.

—_—

Mulai

—

¥
Fengumpulan Data

v

Preprocessing

v

TF-IDF

|

Training Decision
Tree dan XGBoost

¥
Parameter Tuning

v

Pengujian

Selesai

Gambar 1. Metode Penelitian

2.1.  Pengumpulan dan Pengolahan Dataset

Data yang dikumpulkan yaitu data tweet bahasa Indonesia dari
rentang waktu Maret 2021 hingga April 2021. Data dikumpulkan
dengan cara crawling menggunakan pemograman python dan
Twitter API. Kata kunci yang digunakan difilter sedemikian rupa
agar tweet yang didapatkan relevan dengan vaksin COVID-19
sehingga diperoleh data tweet sebanyak 13,115 data. Kata kunci
yang digunakan dapat dilihat pada tabel 1.

Data kemudian diberi label positif, negatif, dan netral. Label
positif merupakan label yang berisi pujian, dukungan, masukan,
saran serta perasaaan positif seperti kesenangan, kebahagian, dan
kegembiraan. Label negatif biasanya mengandung keluhan,
kritik, cacian, hinaan serta emosi negatif seperti ketidakpuasan,
kekecewaaan, frustasi hingga kebencian. Data yang tidak masuk
kriteria positif dan negatif anak dikategorikan sebagai label
netral.

https://doi.org/10.25077/TEKNOSI.v8i3.2022.107-114
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‘%ata Kunci Pencarian Tweet

I dengan vaksin vaksin corona, vaksin covid

cowd 19 gratis, vaksin gotong royong,
- ;:E © vaksin covid, vaksin covid jadi
oo g T sehat, vaksin nusantara, vaksin
ALY ) 3 Q sinovac, vaksin sinovac aman,
i § & = vaksin sinovac gagal, vaksin
= = =2 o sinovac mantap, vaksin sinovac
8823 © lemah, positif covid setelah
; 3“:8: 5 N vaksin, vaksin sinovac bagus,
%'lgda.g fBengan g(ng kata vaksin tanpa efek samping,
"‘_‘ﬁovg” Gan metk vaksin, vaksin guru, optimis-vaksin
g t§)| gna@h da;arm topik aman, vaksin lemes, sakit habis
S \Eké:@lanpcovid-lg vaksin, vaksinasi indonesia,
=78 c < vaksin sukarela, vaksin nakes
3o 2 —_ . v >
; 8 = 3 =z vaksin murah, vaksin berhasil,
®© 3 < vaksin | vaksin
35 @ “ CCD bslasn'puasa s *
=

838 2 o>
ib@ %ben label-glengan cara crowdsourcing [12]. Setiap data
Dwet giberi Iabei-oleh 3 orang. Proses ini dikerjakan oleh 12

‘gorﬁg?g’ang dlbagi menjadi 4 kelompok dengan 3 orang pada
Qmasingtmasing kelompok. Setiap orang akan memberi label
9seluan)alk 3000 data. Label final yang didapat merupakan hasil
Qma}pri_}gy vote dari tiga annotator. Data yang memiliki label

o'ngnegatlf dan netral sekaligus akan dihapus dari dataset.
CSeffingga didapatkan data sebanyak 9.178 data tweet. Tabel 2
ﬁn@up@(an contoh data tweet yang dilabel.
A c m
P:’Tagel Z Contoh Pelabelan Data

SEntinen Tweet

Iﬁs@‘ Lancar gk ada halangan. Lega akhirnya
bokap nyokap selese juga vaksin sampe

udu

S

= Q.) . ox

Sh=, dosis kedua inidY™S

@tré ¢ 93.901 Warga Kota Bogor Sudah Disuntik
o 2 & Vaksin Covid-19
@ S @ https://t.coluVZEo7fDKE

%ggif = @Singa_Nala @JanissaryD_Last Kalau
= 2 = tetap jaga prokes buat apa di vaksin
9 @ 5 ..onceee...Mending gak usah
%—J 3 =+ paksin...prokes juga

g3 2

J|

Data yang sudah nalld kemudian dibagi menjadi 3 menjadi data
latih atau data trala, data validasi atau data development, dan data
ujiBatau data t&t. Data train berjumlah 8000 data, data
de®elopment berjfimlah 778 dan data test berjumlah 400 data.
Dafa train adalah'&'jata yang akan digunakan sebagai data latih
paﬁa model yang@kan dibangun. Data development adalah data
ya?ﬁ akan digunpakan untuk validasi dari model yang akan
dil;'@rngun. Data test adalah jenis data tweet yang bertujuan untuk
pe'@ujian model=Data test juga merupakan data yang belum
dllgenal oleh modet sebelumnya. Gambar 2 merupakan visualisasi
ha§]| pembagian dﬂa

[e=¥]

1y wrsey| yrred

‘yejesewd njens uen
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Data test;
Data 400
validasi;

778

Data
training;
8000

Gambar 2. Hasil Pembagian Data

2.2. Teks Preprocessing

Teks preprocessing adalah proses awal untuk menyeleksi teks
agar menjadi lebih terstruktur dengan melalui serangkaian
tahapan agar bisa digunakan untuk tahap selanjutnya. Penelitian
ini akan menggunakan beberapa tahapan seperti cleaning, case
folding, stopword removal dan stemming [13].

Tahap pertama adalah cleaning. Cleaning adalah tahap
membersihkan dokumen dari simbol-simbol, karakter, link, dan
jenis teks lain yang tidak berguna dan tidak memiliki keterkaitan
informasi serta tidak mengubah informasi sentimen dalam
dokumen  tersebut  seperti,  hashtag  (#), karakter
(%@$"&*#()_+7:{}<>.,21~/[]),  angka, link  website
(http://link.com), dan mention @username.

Berikutnya adalah tahap case folding. Case folding adalah proses
merubah semua huruf yang ada pada data atau dokumen menjadi
huruf kecil. Tahap cleaning dan case folding akan dilakukan
bersamaan guna mengurangi biaya komputasi.

Tahap berikutnya adalah stopword removal. Stopword removal
adalah proses menghapus kata-kata stopword yang meliputi kata
sambung, kata ganti, kata depan seperti kata “dan”, “lalu”, dan
“atau”.

Tahap terakhir adalah tahap stemming. Stemming merupakan
tahap menghapus imbuhan lalu mengubah suatu kata tersebut
menjadi kata dasar.

2.3.  Term Frequency-Inverse Document Frequency

TF-IDF  (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
merupakan varian lanjut dari Bag of Word. TF-IDF adalah
metode yang digunakan untuk menghitung bobot atau frekuensi
kemunculan setiap kata yang;telah diekstrak lalu mengubah kata
tersebut menjadi vektor. Vektor tersebut akan digunakan pada
proses Klasifikasi [14].

Term frequency (tf) merupakan frekuensi kemunculan kata pada
suatu dokumen. Sementara Wtf adalah jumlah bobotan dari tf
yang telah dihitung menggunakan logaritma. Berikut rumus
menghitung Term Frequency :

Wtf,q = {1 +10g10tfoa , if tfoa >0 o
i 0, otherwise

Habib Hakim Sinaga 109
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quuency adalah jumlah dokumen yang mengandung
tf. Sedangkan Inverse Document Frequency merupakan bobot
nkebalikan darjcbobot@F. Kata yang jarang muncul di banyak
Clokungen c_qeri'!“munyaifilai IDF yang tinggi. Berikut merupakan

%egamm‘aargqg &

5 3J 3 S5 @ =
@€ Qa

. e O IN O

Sag =ty ) & @
28 5 @ 3o

= > 2
@22a@c¢ &

?egalan_gobgg TF dan bobot IDF mendapatkan hasil bobot TF-
SR Brikgt g@rsamaan TF-IDF:

=5 = 6 s =

I —

We UG, B 1df7 (3)
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Peisigh @ree merupakan metode machine learning yang

@eﬁe@kipohon ups@g-down yang dimulai dari root (akar) dan
geﬁp'gab@gnya (node dan leaf) menampilkan berbagai pilihan.
g\seﬁ’apginSrnal nodegmerupakan pengujian terhadap atribut.
uSeBhngkard leaf merupakan label yang didapatkan dari hasil
gﬁe@u@nﬂs]. Gambar 3 merupakan contoh visualisasi decision

X[7722] <= 0.195
entropy = 1.459
samples = 6000

value = [2000, 3000, 1000]
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X[3987] <= 0.214
entropy = 1.44
samples = 5889

entropy = 1.439
samples = 5825
value = [1941, 2983, 901]

entropy = 0.396
samples = 64
value = [59, 5. 0]
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entropy = 0.0
samples = 3
value = [0. 3, 0]
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gpaﬁé%bar 3. Comtoh Decision Tree Klasifikasi Teks

0 o (o}
alamd nﬁmbanguncsebuah pohon, langkah awal adalah
ene@kan root ter@jh dengan mencari nilai Entropy terkecil.
‘TRoot ferupakan akaf yang biasanya merupakan atribut yang
,;memilg’;i value paling%erpengaruh pada suatu kelas tertentu [16].
RumuEmencari nilai ntropy sebagai berikut:
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Ei'(emu@an periksa n@e mempunyai nilai 0. Jika ada, tentukan
":Ieaf y%‘\g terbentuk. gika seluruh node bernilai 0, maka proses
terhenff. Jika terdapgat anggota node yang mempunyai nilai
entropy lebih besar qgr_i 0, maka proses akan diulang dari awal
dengagﬂ'node sebagai'syarat hingga semua anggota node bernilai
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Nilai entropy kemudian digunakan untuk mencari nilai gain
terbesar dari atribut-atribut yang ada. Rumus mencari nilai gain
sebagai berikut:

Si
S

Gain(4,S) = Entropy(S) — i (| ) * Entropy(Si)  (5)
=

Atribut dengan nilai gain tertinggi akan dipilih menjadi root
dalam sebuah pohon.

Decision tree memiliki prinsip kerja yaitu pembentukan pohon
dan pembuatan aturan-aturan (rules). Decision tree membentuk
pola pohon dengan metode divide and conquer. Selain
menentukan root node, metode divide and conquer juga
diterapkan untuk menentukan nilai gain untuk node-node pada
level berikutnya. Metode tersebut diterapkan secara kontinyu
sampai terbentuk daun-daun (leaf).

Prinsip kedua yaitu pembuatan rules. Aturan yang[terbentuk dari
pohon menghasilkan kondisi if-then. Aturan didapat dengan
membaca alur pohon dari root hingga leaf. Setiap cabang akan
membentuk kondisi if, sedangkan value pada leaf membentuk
hasil atau then.

2.5. XGBoost

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan salah satu
machine learning yang digunakan untuk prediksi dan klasifikasi
yang memiliki struktur decision tree [11]. XGBoost merupakan
salah satu metode boosting yang terdiri dari beberapa decision
tree yang mana pohon sebelumnya dan pohon berikutnya akan
saling betergantungan [10].

Instance
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v

Final Result

Gambar 4. Konsep Dasar XGBoost
(Sumber: researchgate.net)

Pada saat melakukan klasifikasi, XGBoost akan melakukan
update bobot pada masing-masing pohon yang dibangun
sehingga diperoleh pohon klasifikasi yang kuat [17]. Kemudian
seluruh bobot pohon dijumlahkan pada saat melakukan prediksi
lalu dimasukkan kedalam fungsi logistik:

K
9i= D felx. fi € F ©)
k
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umkan fungsi objektif. Fungsi objektif dapat ditulis
sebagai berikut:

k
li

engoptimalkan fungsi objektif. Fungsi objektif dapat
ang sebagai berikut:
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2. g Pengujim

Pafa tahap ini akaa dilakukan pengujian terhadap model decision
tr@ dan XGBooﬁ Pengujian dilakukan setelah mendapatkan
kombma5| teks \|v<reprocessmg dan parameter terbaik masing-
m&alng model. C@fusmn matrix akan digunakan untuk melihat
nlg i performa madsing-masing model.
= wn

C(ﬁ%fusion matrixgmerupakan cara untuk melihat apakah objek
yaEg diprediksi @ benar atau salah. Confusion matrix biasanya
m@can nilai akuam precision, dan recall [19]. Pada penilitian
|mcperforma masing-masing model akan dinilai berdasarkan
akorasi dan f1- scﬁre Berikut penjelasan confusion matrix pada

talﬁl 3.
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Tabel 3. Confusion Matrix

Kelas Terklasifikasi Terklasifikasi
Positif Negatif
Positif TP (True Positive) FP (False Positive)
Negatif FN (False Negative) TN (True Negative)
Akurasi = TPATN) 1100 (11)
TP+TN+FP+FN
Precision ——x100 (12)
TP+FP
Recall ——x100 (13)
TP+FN
Fl-score - 2 X(Recallere‘ci‘sion) (14)
Recall+Precision
3. HASIL

3.1. Balancing Data Train

Dari hasil proses pelabelan data secara crowdsourcing,
ditemukan data imbalance antara kelas positif, negatif, dan netral.
Pada data train terdapat 6664 kelas netral, 463 kelas positif, dan
873 kelas negatif. Pada umumnya, model machine learning pada
kasus data imbalance hanya akan berhasil mendeteksi kelas yang
dominan yaitu kelas netral. Oleh karena itu, dilakukan balancing
terhadap data train.

Langkah awal proses ini adalah menyeleksi data kelas netral
dengan memilih data yang mempunyai jumlah kata lebih dari 8.
Didapat sebanyak 5914 data netral.

Selanjutnya kelas netral dipangkas menjadi 3000 data. Hal ini
berguna untuk persiapan oversampling kelas positif dan kelas
negatif. Data kelas positif dan negatif akan menggunakan library
RandomOverSampler  pada tahap  oversampling ini.
RandomOverSampler akan menambah sampel data minoritas
secara acak sebanyak jumlah data mayoritas yaitu data berlabel
netral yang berjumlah 3000, sehingga masing-masing kelas
berjumlah 3000 data.

Data yang sudah melaluji tahap oversampling mempunyai rasio
1:1:1, yang mana data tersebut berpotensi overfitting karena rasio
awal data adalah 1:14:2. Data label positif dan negatif akan
dipangkas agar membentuk rasio data 1:3:2.

Uata Irain Awal

6664

873
463
1] —

Positif Netral Negatif

Gambar 5. Data Train Awal
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?a@a &ha ini, proses cleaning merupakan proses yang wajib.
=9 ,-a%n%ilakukan eksperimen terhadap stopword removal dan
3té¥1mgﬂg.§Eksperimen yang akan dilakukan bisa dilihat pada
Qabel 4= =

g 88
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;Tabel g’__ E@‘Sperimen Teks Preprocessing

o Stogivord Removal Stemming

S vas @ ® Ya

3 Yao 5 = Tidak

g Tidg 2 T Ya

2 Tidgk & = Tidak

c Q wn
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[ w .

Bﬁkspe g dilakukéh dengan decision tree dan XGBoost
'gerhad_ao_b B a validasratau data dev (development). Tabel 5 dan 6

ﬁnerup&am hasil konfpbsisi teks preprocessing terbaik masing-

%}nasin;ﬁmodel. =

8 =

Tabel g Kombinasi Tgrbaik Decision Tree Terhadap Data Dev

= Stoggord Stefiming  Akurasi F1-Score

c 25

= Renfval )5

»Yad Yarn 76,9% 49,1%

G Ya 5 TidaR 75% 46,7%

e =

O Tidak Ya— 79% 49,6%

2 Tidak Tidak 77,6% 47,6%

€ 5 =

Tabel B Kombinasi Il.%?baik XGBoost Terhadap Data Dev
Stogword Steftiming Akurasi F1-Score
Renfval ——
Ya = Ya R 78,6% 56,7%
Ya 3 Tidgk 74,5% 51,4%
Tid&k Yag: 78,9% 56,9%
Tidgg Tid% 77,2% 55,6%
=

112 Habib Hakim Si§ga

HABIB HAKIM SINAGA / JURNAL NASIONAL TEKNOLOGI DAN SISTEM INFORMASI - VoL. 08 No. 03 (2022) 107-114

Berdasarkan eksperimen yang telah dilakukan terhadap data
validasi, decision tree dan XGBoost sama-sama mendapatkan
kombinasi teks preprocessing terbaik yaitu dengan menggunakan
Stemming dan tanpa menggunakan Stopword removal.

3.3.  Parameter Tuning

Tahap ini merupakan tahap mencari parameter terbaik dari
masing-masing model decision tree dan XGBoost. Parameter
tuning bertujuan untuk mencari setelan parameter terbaik yang
menghasilkan f1-score terbaik.

Proses parameter tuning dilakukan dengan teknik GridSearch.
Adapun parameter decision tree yang akan menjadi perbandingan
yaitu criterion {entropy, gini}, splitter {best, random}, dan
max_depth {1, 2, 3, ...20}. Setelah melakukan tuning, diperoleh
parameter terbaik decision tree seperti pada tabel 7.

Tabel 7. Parameter Terbaik Decision Tree

Parameter Value
criteion entropy
splitter random
max_depth 13

Pada XGBoost, parameter yang akan menjadi perbandingan dapat
dilihat pada tabel 8.

Tabel 8. Parameter XGBoost

Parameter Rentang Nilai
subsample {0.5,0.75, 1}
colsample_bytree {0.3,0.5,0.75, 1}
max_depth {4,5,6,7,8}
min_child_weight {1, 3,5}
learning_rate {0.3,0.1, 0.03}

Setelah melakukan tuning dengan GridSearch, diperoleh
parameter terbaik XGBoost sebagai tabel 9.

Tabel 9. Parameter Terbaik XGBoost

Parameter Value
subsample 1
colsample_bytree 0,3
max_depth 5
min_child_weight 1
learning_rate 0,3

Parameter terbaik kedua model tersebut akan digunakan pada
tahap pengujian akhir terhadap data test.

4. PEMBAHASAN

Pada tahap ini, model final yang telah diperoleh akan dilakukan
pengujian terhadap data test. Data test merupakan data yang
belum dikenal oleh model pada saat melakukan training. Hasil
pengujian model decision tree dan XGBoost setelah
mendapatkan kombinasi teks preprocessing dan parameter
terbaik dapat dilihat pada tabel berikut:
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Akurasi  Precision Recall '+
score
Naives Bayes
oMW O 2 ?61 0.58 0.60 0.57
g aynva[ 0.65 0.61 0.54 0.56
oy

cg 2 @[g 066 0.75 0.53 0.54

g %m(ﬁbo@'ree —065 0.74 0.48 0.51

= m@o:% —-066 0.69 0.54 057

D.' D =

=)

Degisign gee meﬁlllkl akurasi 65%, lebih rendah 1% dibanding

%(@Baost Srang mendapatkan hasil 66%. Namun perbedaan f1-
:scgemd@wtara “keduanya terpaut 6% dimana XGBoost
m@d%atk‘an nil&i~f1-score lebih tinggi sebesar 57%. Decision
:tr% jlga gaempe@eh f1-score paling rendah dibanting metode
m&hlm {garning.yang lain.
CD =
sﬁam XGBo@St mendapatkan hasil terbaik dari keseluruhan
eﬁoda’yang dlbe&dmgkan XGBoost mendapatkan nilai akurasi
er%n@l 66%, Y mana nilai tersebut sama dengan akurasi
ﬁl yang didapatkan dengan metode LSTM. Sedangkan nilai
1@0&_&3 metode XGBoost mendapatkan nilai tertinggi 57%. Nilai
ersebed’ sama dengan nilai fl-score tertinggi yang diperoleh
e@a@metode Naive Bayes.

exibn.
u
ee

uEBuu

jelem ﬁug/(,u eguguad

sng,UNm
‘uen,||

e 3
“KESIMPULAN
3

EBerdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, dapat ditarik

ZAkesimpulan bahwa terlihat keunggulan metode XGBoost

%dlbandlng decision tree dalam melakukan Klasifikasi sentimen
pada dataset yang tidak seimbang. Pada kasus ini, XGBoost
mendapatkan hasil terbaik dibanding decision tree maupun semua
metode yang digunakan dengan hasil akurasi 66% dan f1-score
57%. Hasn penelitian ini adalah sebuah model XGBoost yang
dapat mengkla3|f|ka3| sentimen terhadap vaksin COVID-19.
Model ini juga bisa dijadikan perbandingan dengan metode lain
dan Juga bisa dlkembangkan dengan membuat sistem berbasis
apllka5| agar dapat memprediksi sentimen melalui input kalimat
ma:rilual, ;-

B g

Saran yang dapat diberikan untuk peneliti selanjutnya adalah
dengan menambah porsi data label positif dan negatif agar data
lebih seimbang sehmgga diharapkan akan meningkatkan kualitas
mggel dan meningkatkan hasil klasifikasi, baik itu menggunakan
decision tree maupun XGBoost. Selain itu, disarankan juga untuk
menggunakan word embedding sebagai fitur klasifikasi teks pada
penelman berlkutnya
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