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ABSTRAK

Nama : Hilda Rachmi

NIM : 14000896

Program Studi . Magister llmu Komputer

Jenjang . Strata Dua (S2)

Konsentrasi . Management Information System

Judul Tesis . Penerapan Principal Component Analysis dan Genetic

Algorithm untuk Pemilihan Fitur pada Analisis Sentimen
Review Pengiriman Barang menggunakan Algoritma
Support Vector Machine

Analisis sentimen menganalisis pendapat orang-orang, sentimen, sikap, penilaian,
evaluasi, dan emosi terhadap entitas seperti produk, jasa, peristiwa, organisasi,
individu, masalah, topik dan atributnya. Analisis sentimen dari data pelanggan
melalui website sangat penting dalam skenario bisnis saat ini karena setiap kali
harus membuat keputusan seseorang perlu mendengar pendapat orang lain.
Informasi ini dapat digunakan untuk riset pasar, umpan balik produk dan
menganalisis efektivitas layanan pelanggan. Masalah pada penelitian ini yaitu
pemilihan fitur untuk meningkatkan akurasi Support Vector Machine serta
mencari nilai parameter untuk mendapatkan akurasi yang paling tinggi pada
analisis sentimen review pengiriman barang serta menghasilkan klasifikasi hasil
review negatif dan positif dengan tepat. Penulis menggunakan Principal
Component Analysis dan Genetic Algorithm sebagai optimasi untuk meningkatkan
akurasi pada metode Support Vector Machine. Akurasi yang dihasilkan pada
algoritma Support Vector Machine sebesar 78,67%, setelah dioptimasi dengan
menggunakan Principal Component Analysis dan Genetic Algorithm akurasi
mengalami peningkatan menjadi 98,33%. Dapat disimpulkan bahwa penerapan
optimasi dapat meningkatkan akurasi dan model Support Vector Machine berbasis
Principal Component Analysis dan Genetic Algorithm dalam memberikan solusi
terhadap permasalahan klasifikasi analisis sentimen review pengiriman barang
yang menghasilkan review negatif dan positif dengan lebih akurat.

Kata Kunci : Analisis Sentimen, Review Pengiriman Barang, Support Vector
Machine
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BAB 1
PENDAHULUAN

Perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi komputer memberikan
pengaruh yang sangat besar di dunia teknologi informasi, dengan demikian
mendorong kemunculan berbagai jenis aplikasi, seperti desktop, web, atau
mobile. Di antara tiga aplikasi, web adalah yang paling cepat maju saat ini,
sehingga membuat internet menjadi kebutuhan primer (Made et al., 2013). Web
adalah tempat yang baik bagi orang-orang untuk mengekspresikan pendapat
mereka, pada berbagai topik. Bahkan pemberi opini secara profesional
memiliki blog dimana publik dapat mengomentari dan merespon apa yang
mereka pikirkan (Wayan et al., 2013).

Pada umumnya review yang diberikan oleh customer memiliki rating
yang dapat ditentukan oleh pelanggan itu sendiri. Namun, rating yang diberikan
tidak selalu menunjukkan isi dari review yang disampaikan. Pembaca review
pada umumnya tidak dapat menilai sebuah review hanya melalui rating.
Penilaian sebuah review harus dilakukan dengan membaca keseluruhan isi dari
review tersebut. Hal ini sangat merepotkan apabila review yang diberikan
berjumlah banyak. Membaca review tersebut secara keseluruhan dapat
membingungkan atau memakan waktu, namun jika hanya beberapa review
yang dibaca evaluasi akan menjadi bias (Zhang, Ye, Zhang, dan Li, 2011). Oleh
karena itu perlu adanya sistem yang bisa mengklasifikasikan review secara
otomatis.

Analisis sentimen dapat digunakan untuk melihat karakter sifat
pengguna terhadap suatu topik atau isu yang menarik berdasarkan identifikasi
dari pola reaksi yang dapat ditemukan dalam data berbasis teks yang diposting
dan dapat dikumpulkan (Ghiassi, Skinner, dan Zimbra, 2013). Pola sentimen
tersembunyi di dalam komentar, umpan balik dan kritik yang sering
memberikan informasi berguna yang dapat dimanfaatkan untuk tujuan yang
berbeda (Kontopoulos, Berberidis, Dergiades, dan Bassiliades, 2013). Salah
satu contohnya adalah data yang dibagikan oleh pengguna internet
mencerminkan sentimen mereka terhadap layanan atau produk untuk
membantu meningkatkan kualitas produk atau jasa (Wang, 2015).

Berbagai jenis metode Kklasifikasi telah diterapkan seperti Support
Vector Machine (SVM), Naive Bayesian classifier, Decision trees, Entropy,
Fuzzy logic, KNN (k-nearest-neighbour) dan masih banyak lagi (Swati, 2015).
Pada penelitian sebelumnya, Songbo Tan dan Jin Zhang (Tan dan Zhang, 2008)
membandingkan empat metode seleksi fitur (Ml, IG, CHI dan DF) dan lima
metode pembelajaran (centroid classifier, K-nearest neighbor, winnow
classifier, Naive Bayes dan SVM) yang diteliti pada sentimen corpus Cina
dengan jumlah 1.021 dokumen. Hasil percobaan menunjukkan bahwa IG
merupakan seleksi fitur yang terbaik dan SVM menunjukkan kinerja terbaik
untuk Kklasifikasi sentimen. Peneliti lain melakukan analisis sentiment dengan
menggunakan Support Vector Machine dan Artificial Neural Network (Moraes,
Valiati, dan Gavido Neto, 2013)

SVM merupakan algoritma yang sensitif terhadap pemilihan parameter
yang digunakan. Parameter C dianggap dapat meningkatkan akurasi pada SVM



Namun, sulitnya menentukan parameter C tetap menjadi kendala dalam
meningkatkan akurasi SVM. Pemilihan nilai parameter C akan dipilih dengan
melihat implikasi terhadap hasil akurasi yang paling tinggi terhadap nilai C
yang diberikan (Kurniawan, 2013). Pemilihan parameter C yang tepat
diharapkan dapat diterapkan dalam penelitian ini.

Analisis Komponen Utama atau Principal Component Analysis (PCA)
adalah teknik yang digunakan untuk menyederhanakan suatu data, dengan cara
mentransformasi linier sehingga terbentuk sistem koordinat baru dengan
variansi maksimum. PCA dapat digunakan untuk mereduksi dimensi suatu data
tanpa mengurangi karakteristik data tersebut secara signifikan (Puspitaningrum,
2014). Menurut (Morchid, Dufour, Bousquet, Linares, dan Torres-Moreno,
2014) Tujuan dari PCA adalah untuk mengekstrak informasi yang paling
penting dari tabel data, kompres ukuran dataset dengan hanya menjaga
informasi yang penting, menjelaskan dan menyederhanakan deskripsi dataset,
serta menganalisis struktur pengamatan dan variabel.

Algoritma genetika merupakan salah satu algoritma optimasi seleksi
fitur. Menurut (Gunal, 2012) salah satu metode wrapper yang bisa digunakan
dalam pemilihan fitur adalah Genetic algorithm (GA). Proses seleksi pada GA
adalah dengan mengambil beberapa individu terbaik. Selain itu juga dapat
dilakukan dengan proses pengambilan acak proporsional, dengan proporsi
setara dengan proporsi kualitasnya. artinya individu yang kualitasnya lebih baik
memiliki peluang terpilih lebih besar dan pengambilan dilakukan dengan
pemulihan (Sartono, 2010).

Berdasarkan penelitian  sebelumnya, Support Vector Machine
merupakan algoritma klasifikasi yang banyak digunakan oleh para peneliti
dibidang analisa sentimen. Untuk meningkatkan akurasi Support Vector
Machine selain dengan mengubah nilai parameter, maka pada penelitian ini
Principal Component Analysis dan Genetic Algorithm sebagai metode
pemilihan fitur akan diterapkan untuk mengklasifikasikan teks pada komentar
dari review pengiriman barang.



BAB 2
LANDASAN TEORI

Text Mining

Pendekatan manual text mining secara intensif dalam laboratorium
pertama muncul pada pertengahan 1980-an, namun kemajuan teknologi telah
memungkinkan ranah tersebut untuk berkembang selama dekade terakhir. Text
mining adalah bidang interdisipliner yang mengacu pada pencarian informasi,
30 pertambangan data, pembelajaran mesin, statistik, dan komputasi linguistik.
Dikarenakan kebanyakan informasi (perkiraan umum mengatakan lebih dari
80%) saat ini disimpan sebagai teks, text mining diyakini memiliki potensi nilai
komersial tinggi. Text mining adalah proses ekstraksi pola (informasi dan
pengetahuan yang berguna) dari sejumlah besar data tak terstruktur. Masukkan
untuk pengembangan teks adalah data yang tidak (atau kurang) terstruktur,
seperti dokumen Word, PDF, kutipan teks, sedangkan masukkan untuk
pengembangan data adalah data yang terstruktur (Feldman, 2007)

Review Pengiriman Barang

Ulasan atau review yang terdapat di internet sangat banyak namun tidak
diolah menjadi sebuah informasi yang bermanfaat. Kini konsumen semakin
meningkat sehingga mereka dapat memberikan opini dan pengalaman yang
tersedia secara online (Zhang et al., 2011)

Algoritma Support Vector Machine

SVM disampaikan pada tahun 1992 oleh Vladimir Vapnik dan
rekannya, Bernhard Boser dan Isabelle Guyon, meskipun dasar untuk SVM
telah ada sejak 1960-an. Metode ini menjadikan SVM sebagai metode baru
yang menjanjikan untuk klasifikasi data, baik linier maupun nonlinier. Langkah
awal suatu algoritma SVM adalah pendefinisian persamaan suatu hyperplane
pemisah yang dituliskan dengan:

W adalah suatu bobot vektor, yaitu W = { Wi, W2,...,Wn}; n adalah
jumlah atribut dan b merupakan suatu skalar yang disebut dengan bias. Jika
berdasarkan pada atribut Al, A2 dengan permisalan tupel pelatihan X = (x1,
x2), x1 dan x2 merupakan nilai dari atribut A1 dan A2, dan jika b dianggap
sebagai suatu bobot tambahan w0, maka persamaan suatu hyperplane pemisah
dapat ditulis ulang sebagai berikut:

Wo+ WX FWaXy =0, 2)

Pemilihan Fitur

Feature selection adalah sebuah proses yang bias digunakan pada
machine learning dimana sekumpulan dari features yang dimiliki data
digunakan untuk pembelajaran algoritma. Subset yang baik memiliki sedikitnya
dimensi angka yang paling banyak berkontribusi untuk akurasi dan nantinya
akan dibuang sisa dari dimensi yang tidak berkepentingan (Wahyuni &



Luthfiarta, 2004). Forward selection dimulai tanpa variabel dan menambahkan
mereka satu persatu, pada setiap langkah ditambahkan variable yang
menurunkan error paling banyak, sampai semua error dihilangkan.

Principal Component Analysis

Penggunaan seleksi fitur sangat berguna untuk mencegah terjadinya
efek dimensionalitas, mengurangi jumlah waktu dan memori yang dibutuhkan
oleh algoritme yang digunakan, memudahkan dalam memvisualisasikan data,
dan membantu mengurangi fitur-fitur yang tidak relevan (derau) tanpa
kehilangan informasi dari data aslinya (Hermawati, 2013). PCA
mentransformasikan sejumlah besar variabel yang berkorelasi, menjadi
beberapa variabel yang tidak berkorelasi tanpa menghilangkan informasi
penting di dalamnya. Cara untuk mendapatkan principal component adalah
dengan mencari nilai eigenvalue dan eigenvector dari matriks covariance-nya
(Santosa, 2007). Kovarian digunakan untuk mengukur bagaimana sebaran data
dengan dimensi yang bervariasi terhadap nilai tengahnya yang berkaitan
dengan hubungan antar data (Hermawati, 2013). Nilai covarian didapatkan
menggunakan persamaan:

(X~ ) (¥%~7)

— ey
cov(X,Y) = =

Genetic Algorithm

Algoritma Genetika biasa digunakan untuk klasifikasi dan juga masalah
optimisasi. Metode ini diawali dengan data set solusi atau populasi. Individual
pada suatu populasi merepresentasikan solusi untuk meyelesaikan suatu
masalah. Individu pada suatu populasi disebut chromosom, yang
merepresentasikan suatu solusi atas permasalahan. Chromosom yang sesuai
dengan tujuan memiliki kemungkinan tertinggi untuk dipilih. Setelah beberapa
generasi, Genetic Algorithm menghasilkan kromosom-kromos5om terbaik yang
diharapkan dapat menjadi solusi optimal atau suboptimal atas permasalahan
untuk optimisasi.

Evaluasi dan Validasi

Untuk melakukan evaluasi pada algoritma Support Vector Machine dan
algoritma Support Vector Machine yang sudah dioptimasi dengan Principal
Component Analysis dan Genetic Algorithm dilakukan beberapa pengujian
menggunakan confusion matrix dan kurva ROC (receiver operating
charateristic).



BAB 3
METODE PENELITIAN

Penjelasan mengenai tahapan-tahapan yang dilakukan adalah:

1.

Pengumpulan data (Data gathering)

Tahapan ini menjelaskan tentang sumber data untuk penelitian ini, cara
pengumpulan data dan bagaimana cara pengolahan data yang sudah
dikumpulkan agar dapat dipergunakan dalam ekseperimen. Data diambil
dari satu website yang menyediakan review untuk berbagai kategori. Data
review dari website tersebut diseleksi dari data yang tidak sesuai dan
dikumpulkan ke dalam aplikasi notepad untuk diolah dalam pengujian
data.

Pengolahan data awal (Data pre-processing)

Tahapan ini menjelaskan bagaimana pengolahan data awal untuk
mendapatkan data yang sudah ditransformasikan, agar sesuai dengan
bentuk yang diinginkan pada metode yang diusulkan serta dapat
digunakan dalam proses pembelajaran (training) dan pengujian (testing).
Pengolahan data awal bertujuan untuk mengurangi data yang tidak
relevan, atau data dengan atribut yang hilang. Pengolahan juga dapat
berupa konversi nilai-nilai redundan atau nilai yang terlalu beragam
kedalam kelompok yang lebih kecil untuk mempermudah pembentukan
model. Model yang digunakan pada penelitian ini adalah algoritma
Support Vector Machine. Algoritma Support Vector Machine dipilih
berdasarkan metode yang paling baik dari beberapa metode
pengklasifikasian teks yang sudah digunakan oleh beberapa peneliti
sebelumnya.

Metode yang diusulkan (Proposed Method)

Pada penelitian ini penulis mengusulkan metode Support Vector Machine
dengan penambahan optimasi agar dapat meningkatkan nilai akurasi.
Penambahan optimasi dilakukan dengan dengan menggabungkan metode
pemilihan fitur Principal Component Analysis (PCA) dan Genetic
Algorithm (GA).

Eksperimen dan pengujian metode (Experiment and testing method)
Tahapan ini menjelaskan bagaimana eksperimen dan pengujian model
dilakukan. Eksperimen dilakukan dengan menggunakan RapidMiner 5.3
untuk mengolah data sehingga menghasilkan nilai akurasi yang tinggi.
Pengujian metode dilakukan melalui aplikasi yang dibuat dengan bahasa
pemrograman PHP dan HTML.

Evaluasi dan validasi hasil (Evaluation and validation result)

Tahapan ini merupakan tahap akhir dari penelitian untuk melakukan
evaluasi hasil dari experiment dan pengujian model yang digunakan oleh
penulis. Evaluasi berfungsi untuk mengetahui akurasi dari model
algoritma yang diusulkan. Akurasi algoritma akan diukur menggunakan
Confusion Matrix dan akan ditampilkan dalam bentuk Curve ROC
(Receiver Operating Characteristic). Validasi digunakan untuk melihat
perbandingan hasil akurasi dari model yang digunakan dengan hasil yang
telah ada sebelumnya. Teknik validasi yang digunakan adalah Cross
Validation.



BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini akan dijelaskan hasil dari pengukuran kinerja model dan
validasi hasil penelitian. Hasil pengukuran kinerja model akan menjabarkan
pengukuran kinerja model untuk analisa sentimen review pengiriman barang
dengan menerapkan Principal Component Analysis dan Genetic Algorithm
sebagai pemilihan fitur menggunakan algoritma Support Vector Machine. Data
training yang digunakan pada saat pengujian data diambil dari
www.reviewcentre.com. Pengujian data, dilakukan dengan 300 data training
dengan merujuk pada penelitian sebelumnya (Puspaningrum dan Syidada,
2010), yang terdiri dari 150 review negatif dan 150 review positif. Kemudian
dilakukan training dan testing dataset sehingga didapatkan nilai accuracy dan
nilai AUC.

Tabel 4.1 Grid Search Nilai Akurasi Untuk SVM (%)

C 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

0.0 | 78.67 | 81.33 | 79.33 | 79.67 | 82.33 | 79.33 | 82.00 | 82.33 | 83.33 | 83.00 | 50.00

0.1 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.2 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.3 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.4 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.5 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.6 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.7 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.8 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

0.9 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 50.00

1.0 | 86.00 | 85.33 | 84.67 | 83.67 | 83.33 | 83.00 | 83.33 | 84.33 | 83.00 | 83.00 | 86.00

Sumber: Hasil Penelitian (2015)

Pada penelitian ini Principal Component Analysis diterapkan ke dalam
algoritma Support Vector Machine. Pada RapidMiner, Principal Component
Analysis memiliki parameter variance threshold yang dapat diubah untuk
meningkatkan akurasi. Perubahan nilai parameter threshold mempengaruhi
nilai akurasi yang dihasilkan. Disini parameter Genetic Algorithm masih
menggunakan nilai default yang ada. Adapun hasil dari perubahan nilai
akurasi yang dihasilkan setelah perubahan parameter threshold disajikan
dalam Tabel 4.2.



Tabel 4.2. Hasil eksperimen setelah menggunakan Principal Component

Analysis
SVM + PCA +
SVM PCA GA GA
C | Epsilon ThrZShOI Pqpula Maximum - .P . P P Accuracy | AUC
tion Number initialize | crossover | generate
0.0 0.0 1.0 5 30 0.5 0.5 0.1 95.67 0.983
1.0 0.0 1.0 5 30 0.5 0.5 0.1 95.33 0.984
0.0 1.0 1.0 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
1.0 1.0 1.0 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
0.0 0.0 0.9 5 30 0.5 0.5 0.1 95.33 0.986
1.0 0.0 0.9 5 30 0.5 0.5 0.1 96.00 0.987
0.0 1.0 0.9 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
1.0 1.0 0.9 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
0.0 0.0 0.8 5 30 0.5 0.5 0.1 95.33 0.986
1.0 0.0 0.8 5 30 0.5 0.5 0.1 97.00 0.990
0.0 1.0 0.8 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
1.0 1.0 0.8 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
0.0 0.0 0.7 5 30 0.5 0.5 0.1 95.33 0.986
1.0 0.0 0.7 5 30 0.5 0.5 0.1 96.00 0.987
0.0 1.0 0.7 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
1.0 1.0 0.7 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
0.0 0.0 0.6 5 30 0.5 0.5 0.1 95.33 0.986
1.0 0.0 0.6 5 30 0.5 0.5 0.1 96.00 0.987
0.0 1.0 0.6 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
1.0 1.0 0.6 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
0.0 0.0 0.5 5 30 0.5 0.5 0.1 95.33 0.986
1.0 0.0 0.5 5 30 0.5 0.5 0.1 96.00 0.987
0.0 1.0 0.5 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
1.0 1.0 0.5 5 30 0.5 0.5 0.1 50.00 0.500
0.0 0.0 0.4 5 30 0.5 0.5 0.1 95.00% | 0.987
1.0 0.0 0.4 5 30 0.5 0.5 0.1 92.33% | 0.974

Sumber: Hasil Penelitian (2015)

Eksperimen dengan menggunakan Genetic Algorithm dimulai dengan
melakukan adjustment pada nilai maximum number of generation, yaitu
dimulai dari 10-100 dengan kelipatan nilai 10, untuk menentukan jumlah
generasi yang menghasilkan akurasi paling tinggi. Ketika maximum of number
generation di-adjustment, nilai population, p initialize, p crossover, dan p
mutation berada pada nilai default, yaitu 5 untuk population, 0.5 untuk p
mutation, 0.5 untuk p crossover, dan 0.1 untuk p mutation. Setelah didapatkan
jumlah maksimal generasi yang menghasilkan akurasi paling tinggi, kemudian
dilanjutkan dengan melakukan adjustment pada nilai pop population yang
dimulai dari 5-100 dengan kelipatan nilai 5. Nilai population yang
menghasilkan akurasi paling tinggilah yang akan digunakan pada langkah
percobaan selanjutnya. Setelah itu, dilakukan adjustment pada p initialize
dengan range 0.1-1.0 dengan kelipatan nilai 0.1. Dilanjutkan dengan adjustment
pada p crossvover dengan range 0.1-1.0 dengan kelipatan nilai 0.1. Dan yang
terakhir dilakukan adjustment pada p mutation dengan range 1.0-1.0 dengan
kelipatan nilai 0.1.




Berikut adjustment pada nilai maximum number of generation.

Tabel 4.3. Adjustment pada nilai maximum number of generation

SVM + PCA +
SVM PCA GA GA
. Maximum P P P
C Epsil | Thre Number of Po_pula initial | cross | muta Accurac AUC
on shold . tion . . y
Population ize over | tion
0.0 0.0 0.3 10 5 0.5 0.5 0.1 96.67 0.993
0.0 0.0 0.3 20 5 0.5 0.5 0.1 96.67 0.993
0.0 0.0 0.3 30 5 0.5 0.5 0.1 97.67 0.993
0.0 0.0 0.3 40 5 0.5 0.5 0.1 97.33 0.993
0.0 0.0 0.3 50 5 0.5 0.5 0.1 97.00 0.992
0.0 0.0 0.3 60 5 0.5 0.5 0.1 97.33 0.993
0.0 0.0 0.3 70 5 0.5 0.5 0.1 97.00 0.992
0.0 0.0 0.3 80 5 0.5 0.5 0.1 96.00 0.993
0.0 0.0 0.3 90 5 0.5 0.5 0.1 96.00 0.993
0.0 0.0 0.3 100 5 0.5 0.5 0.1 96.00 0.993

Sumber: Hasil Penelitian (2015)

Akurasi tertinggi dicapai pada saat jumlah generasi 30. Nilai akurasi

dan AUC yang diperoleh adalah 97.675% dan 0.993, Semakin banyak jumlah
generasi, maka waktu komputasi yang dibutuhkan juga akan semakin
bertambah. Nilai maximum number of generation yang digunakan untuk
percobaan selanjutnya adalah 30. Selanjutnya dilakukan adjustment pada nilai
population mulai dari 5-100.

Tabel 4.4. Adjustment pada nilai population

SVM + PCA +
SVM PCA GA GA
. Maximum P P P
C Epsil | Thre Number of Po_pul initia | cross | muta Accura AUC
on | shold . ation . . cy
Population lize | over | tion

0.0 00 0.3 30 5 0.5 0.5 0.1 97.67 | 0.993
00| 00 0.3 30 10 0.5 0.5 0.1 97.33 | 0.988
00 ] 00 0.3 30 15 0.5 0.5 0.1 97.33 | 0.991
00| 0.0 0.3 30 20 0.5 0.5 0.1 97.67 | 0.992
0.0 0.0 0.3 30 25 0.5 0.5 0.1 97.33 ] 0.989
0.0 0.0 0.3 30 30 0.5 0.5 0.1 97.67 | 0.992
00| 00 0.3 30 35 0.5 0.5 0.1 98.00 | 0.993
00 ] 00 0.3 30 40 0.5 0.5 0.1 97.33 | 0.992
00| 0.0 0.3 30 45 0.5 0.5 0.1 97.67 | 0.993
0.0 0.0 0.3 30 50 0.5 0.5 0.1 97.67 | 0.993
00| 00 0.3 30 55 0.5 0.5 0.1 97.67 | 0.993
00| 00 0.3 30 60 0.5 0.5 0.1 97.67 | 0.992

Sumber: Hasil Penelitian (2015)




Berdasarkan proses adjustment pada nilai population di atas,
diperoleh akurasi tertinggi yang tercapai adalah 98,33%
dengan nilai AUC 0,992. Akurasi ini dicapai oleh nilai population 95.
Kemudian berikutnya akan dilakukan adjustment pada nilai probability
initialize mulai dari 0.1 hingga 1.0.

Tabel 4.5. Adjustment pada nilai p initialize

SVM + PCA +
SVM PCA GA GA
. Maximum P P P
C Epsil | Thre Number of Po_pul initia | cross | muta Accura AUC
on | shold . ation . . cy
Population lize | over | tion

0.0 | 0.0 0.3 30 95 0.1 0.5 0.1 97.00 | 0.992
0.0 0.0 0.3 30 95 0.2 0.5 0.1 97.67 | 0.992
00| 00 0.3 30 95 0.3 0.5 0.1 97.67 | 0.994
00 ] 00 0.3 30 95 0.4 0.5 0.1 98.33 | 0.992
0.0 0.0 0.3 30 95 0.5 0.5 0.1 98.33 | 0.992
0.0 0.0 0.3 30 95 0.6 0.5 0.1 97.67 | 0.995
0.0 0.0 0.3 30 95 0.7 0.5 0.1 97.67 | 0.993
00| 00 0.3 30 95 0.8 0.5 0.1 97.67 | 0.994
00| 00 0.3 30 95 0.9 0.5 0.1 97.67 | 0.991
0.0 | 0.0 0.3 30 95 1.0 0.5 0.1 98.00 | 0.994

Sumber: Hasil Penelitian (2015)

Pada proses adjustment nilai p initialize di atas, akurasi tertinggi yang

tercapai adalah 98.33% dengan nilai AUC 0,992. Akurasi ini dicapai oleh nilai
p initialize 0,4 dan 0,5. Semakin tinggi nilai p initialize waktu komputasi yang
dibutuhkan juga semakin lama. Karena ke-empat nilai p initialize memiliki
akurasi yang sama, maka dipilih nilai p initialize terkecil yaitu 0,4 untuk
eksperimen selanjutnya. Kemudian dilakukan adjustment pada nilai probability
crossover mulai dari 0.1 hingga 1.0.

Tabel 4.6. Adjustment pada nilai p crossover

SVM + PCA +
SVM PCA GA GA
. Maximum P P P
C Epsil | Thre Number of Po_pul initia | cross | muta Accura AUC
on | shold - ation . . cy
Population lize | over | tion

00| 00 0.3 30 95 0.4 0.1 0.1 97.67 | 0.995
00| 00 0.3 30 95 0.4 0.2 0.1 98.00 | 0.991
00| 0.0 0.3 30 95 0.4 0.3 0.1 97.67 | 0.990
00| 0.0 0.3 30 95 0.4 0.4 0.1 97.67 | 0.992
00| 0.0 0.3 30 95 0.4 0.5 0.1 98.33 | 0.992
00| 00 0.3 30 95 0.4 0.6 0.1 98.00 | 0.993
00| 00 0.3 30 95 0.4 0.7 0.1 97.67 | 0.991
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.1 98.33 | 0.994
00| 0.0 0.3 30 95 0.4 0.9 0.1 98.00 | 0.996
00| 00 0.3 30 95 0.4 1.0 0.1 98.33 | 0.992




Sumber: Hasil Penelitian (2015)

Dari hasil adjustment nilai p crossover di atas, diperoleh nilai p
crossover 0,5, 0.8, dan 1,0 yang dapat menghasilkan akurasi paling tinggi yaitu
sebesar 98,33 %. Namun AUC yang dihasilkan berbeda. AUC paling tinggi
dihasilkan saat nilai p crossover 0,8. Oleh karena itu untuk langkah selanjutnya
adalah melakukan adjustment pada nilai
probability mutation dengan menggunakan nilai p crossover 0,8. Berikut
adalah hasil adjustment pada nilai p mutation dari 0,1 hingga 1,0:

Tabel 4.7. Adjustment pada nilai p mutation

SVM + PCA +
SVM PCA GA GA
. Maximum P P P
C Epsil | Thres Number of Po_pul initial | cross | muta Accurac AUC
on hold . ation - . y
Population ize over | tion
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.1 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.2 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.3 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.4 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.5 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.6 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.7 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.8 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 0.9 98.33 0.994
0.0 0.0 0.3 30 95 0.4 0.8 1.0 98.33 0.994

Sumber: Hasil Penelitian (2015)

Pada proses adjustment pada nilai p mutation di atas, diperoleh akurasi
yang sama untuk seluruh nilai parameter yang diambil sesuai range 0,1-1,0.
Akurasi yang dihasilkan adalah 98.33% dengan nilai AUC 0,994. Semakin
tinggi nilai p mutation, waktu komputasi yang dibutuhkan juga semakin lama.
Karena seluruh nilai p mutation memiliki akurasi yang sama, maka dipilih nilai
p mutation terkecil yaitu 0,1. Hasil pengujian data dengan Metode Support
Vector Machine berbasis Principal Component Analysis dan Genetic Algorithm
menghasilkan Akurasi 98,33% dan AUC sebesar 0.994. Hal ini menunjukkan
bahwa dengan menggunakan optimasi Principal Component Analysis dan
Genetic Algorithm dapat meningkatkan akurasi yang lebih baik.

Untuk melakukan akurasi pada Algoritma Support Vector Machine
dilakukan pengujian dengan menggunakan Kurva ROC dan Confusion Matrix.

Kurva ROC

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) adalah cara lain untuk
mengevaluasi akurasi dari klasifikasi secara visual. Sebuah grafik ROC adalah
plot dua dimensi dengan proporsi positif salah pada sumbu X dan positif benar
pada sumbu Y. Hasil perhitungan pada kurva ROC, meggambarkan kurva ROC
untuk algoritma Support Vector Machine dengan penambahan pemilihan fitur
Principal Component Analysis dan Genetic Algorithm. Dapat disimpulkan
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bahwa satu point pada kurva ROC adalah lebih baik dari pada yang lainnya jika
arah garis melintang dari kiri bawah ke kanan atas didalam grafik. Kurva ROC
Support Vector Machine memiliki AUC sebesar 0.994 yang termasuk ke dalam
kategori excellent classification. Berikut dapat dilihat Kurva ROC Support
Vector Machine pada Gambar 4.8.

AUC: (O34 v 0.010 pmikre: 0094 [posiion Class: Rowiim _Posinsn)

1o |

Sumber: Hasil Penelitian (2015)
Gambar 4.1 Kurva ROC SVM + PCA + GA

Keterangan:

Akurasi 0.90 — 1.00 = Excellent classification
Akurasi 0.80 — 0.90 = Good classification
Akurasi 0.70 — 0.80 = Fair classification
Akurasi 0.60 — 0.70 = Poor classification
Akurasi 0.50 — 0.60 = Failure

Confusion Matrix

Memberikan keputusan yang diperoleh dalam training dan testing,
confusion matrix memberikan penilaian performance klasifikasi berdasarkan
objek benar atau salah. Confusion matrix berisi informasi aktual (actual) dan
prediksi (predicted) pada sistem klasifikasi. Berikut merupakan persamaan
model Confusion Matrix untuk menghitung akurasi pada percobaan Support
Vector Machine sebelum adanya penyesuaian nilai parameter dan sebelum
dilakukan optimasi dengan pemilihan fitur.

Tabel 4.7 Confusion Matrix Support Vector Machine

PREDICTED CLASS
CLASSIFICATION | Class=Yes Class=No
Class=Yes 148 4
Class=No 2 146

Sumber: Hasil Penelitian (2015)

Acc (Accuracy)= TP+TN = 148 + 146 =294 = 0.98
TP+TN+FP+FN 148+2+4+146 300
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Akurasi yang diperoleh yaitu 97.00% dari 150 data review negatif dan
150 data review positif. Data review yang dihasilkan RapidMiner
dengan model SVM + PCA + GA menunjukan bahwa klasifikasi untuk
review positif yang sesuai prediksi yaitu 148. Data review negatif yang
termasuk ke dalam prediksi positif yaitu 2. Dara review positif yang
termasuk ke dalam prediksi negatif yaitu 4 dan data review negatif yang
termasuk ke dalam prediksi negatif yaitu 146.

Sensitivity = TP = 148 =148 = 0.973
TP +FN 148 +4 152
Specificity= __ TN = 146 =146 = 0.986
TN +FP 146 + 2 148
PPV = TP = 148 =148 = 0.986

TP + FP 148 + 2 150

NPV = _ TN 146 =146 = 0.973
TN +FN 146 +4 150

Pengembangan Aplikasi

Selanjutnya dari hasil ekeperimen yang sudah dilakukan, maka
dibuatkan model aplikasi analisis sentimen review pengiriman barang. Data
review bersifat tidak terstruktur dan memiliki banyak noise, oleh karena itu
dibutuhkan suatu aplikasi untuk memproses data tersebut menjadi data
terstruktur sehingga nantinya akan menjadi informasi yang berguna. Berikut
tampilan aplikasi yang dirancang:

~fR 1 Q,

ANGALIE SRTIMES SEVEYY PRUGERMA BASANE MENGGUMAFRAN AL DR THA SPROHT VECTOSR MO

REVIEW PENGIRIMAN BARANG

Gambar 4.2 Tampilan awal website analisis review pengiriman barang

Tampilan diatas menunjukkan petunjuk penggunaan web sesuai dengan
menu yang disediakan.
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ANALISIS SENTIMEN REVIEW PENGIRIMAN BARANG MENGOUNAKAN ALGORITMA SUPPORT VECTOR MACHINE
Tiew Duze Frwprocwaning Sappers Vectar Machims

UPLOAD DATA

Na Revew

Gambar 4.2 Tampilan Menu Upload

Menu Upload digunakan untuk meng-input data review yang akan
dianalisa sehingga dihasilkan Klasifikasi positif dan negative dari review yang
sudah diberikan.

Uploas Preprecessing Supgpars Vestar Machine
REVIEW PENGIRIMAN BARANG i |
No  Review

| wias goan 3 Sanerday defvary doba and roConad @ 20t in the Maming 10 Say My wakhing maching wouk! be Savaead Detwees 3am aed 7pm  The machne
never amved and axpont 16JUBCS NI 23 tha

2 My debwary wits schoduled 40 & marmeag Shat | lekphoned EL thee Sme 0 S a8amosn 1 3nd ou! where my 0o0er wid. On the St coll thay sad aw it
arother bout 3o | & But st sothing

£ what & okl 2 Selbenion carceled s they cauld net Ind ry waaistey maches B fus now Seen 2 wedks withoot o winkiang suchine and | R now crdeind
4 tew 006 (s B2 the ncompalencd of s cam

4 | burw Soan tryng lar thrwe days naw to srteege b & debwery s mathet which option you chooss you me puf stasgtt an hokd sl gt 12 speek 1o samesns|
Typang this s on Soldt)

Gambar 4.3 Tampilan Menu View Data

Menu View Data digunakan untuk menampilkan data review yang akan
sudah diinput pada menu upload. Untuk menampilkan data, gunakan tombol
mulai yang ada di kanan atas website.
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Gambar 4.4 Tampilan Menu Preprocessing

Menu Support Vector Machine menampilkan hasil klasifikasi dari review yang
suda diinput. Kategori menunjukkan apakah review tersebut masuk ke dalam
review negative atau positif. Nilai 1 menunjukkan bahwa review yang diinput
masuk ke dalam kategori positif, sedangkan nilai 0 menunjukkan bahwa review
tersebut masuk ke dalam kategori negatif.

.

“‘4

mmmmmmmwmm

Uplead  View Data  Freprooessisg
Suppert Vector Machine

No  Review MNilsl  Kategon

1 ooarty ime compony delwers um is prbiens havd Qet right 1 m
e Salinday Suivery Gaie 1OCehad (UKD IMOITANG Say washng Machnne debarcd por pn machioo sener JImvid expelDIGies el ite 1 m
talivery schaduied bt framing skl (afeps o Ovwe lime annan fnd mder wies Sl call sadd baivs mriothsr hair did il nething 1 =3

1 what phe delvmses cancelng Snd washng machne now weaks without washing machare naw odered new one due Incompetenc e com - =3
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Gambar 4.5 Tampilan Menu Support Vector Machine
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BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Semakin besar nilai parameter C yang dipengaruhi oleh nilai epsilon
pada Support Vector Machine, maka performa cenderung makin menurun.
Penelitian ini menunjukkan bahwa untuk mengklasifikasikan teks dengan data
berupa review pengiriman barang, salah satu pengklasifikasi yang dapat
digunakan adalah Support Vector Machine. Support Vector Machine sangat
populer digunakan untuk Klasifikasi teks dan memiliki performa yang baik pada
banyak domain. Penelitian ini menghasilkan akurasi pada algoritma Support
Vector Machine 78,67% dan AUC sebesar 0.975. Hasil akurasi ini didapatkan
hanya dengan menggunakan algoritma Support Vector Machine tanpa adanya
penyesuaian parameter maupun penambahan optimasi. Kemudian dibandingkan
dengan Support Vector Machine yang dioptimasi dengan Principal Component
Analysis dan Genetic Algorithm dengan akurasi 98,33% dan AUC sebesar
0.994. Pada penelitian ini nilai parameter yan digunakan untuk Support Vector
Machine adalah 0.0, baik untuk parameter C maupun parameter epsilon.
Sedangkan nilai parameter threshold untuk Principal Component Analisys
adalah 0,3. Dan untuk Genetic algorithm, nilai parameter yang digunakan
adalah Maximum Number of Generation dengan nilai 30, Population dengan
nilai 95, p initialize dengan nilai 0,4, p crossover dengan nilai 8,8, dan p
mutation dengan nilai 0,1. Model Support Vector Machine berbasis Principal
Component Analysis dan Genetic Algorithm dapat memberikan solusi terhadap
permasalahan klasifikasi review negatif maupun positif pada pengiriman
barang agar lebih akurat dan optimal. Model ini dapat digunakan untuk
mengetahui hasil klasifikasi pada review, apakah review tersebut termasuk ke
dalam review negatif atau review positif. Hal ini juga dapat membantu
seseorang untuk menghemat waktu saat mencari review pengiriman barang
dengan pelayanan yang baik sesuai reviewnya.

Saran

Metode Support Vector Machine sudah banyak digunakan dan
mempunyai performa yang baik dalam klasifikasi teks, namun ada
beberapa hal yang dapat ditambahkan untuk penelitian selanjutnya:

1. Menggunakan pemilihan fitur lain, seperti Chi Square, Mutual
Information, Information Gain, dan lain-lain. Penggunaan pemilihan fitur
lain dapat dilakukan dengan cara penggabungan ataupun terpisah. Hasil
dari penggunaan pemilihan fitur lain dapat dibandingkan dengan metode
yang sudah digunakan.

2.  Menggunakan pengklasifikasi lain yang mungkin di luar Supervised
learning. Sehingga bisa dilakukan penelitian yang berbeda dari umumnya
yang sudah ada.

3. Menggunakan data review dari domain yang berbeda, misalnya review
film, restoran, review produk, dan lain sebagainya.
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