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INFORMASI ARTIKEL ABSTRAK

Peningkatan pengguna media sosial X pada tahun 2024 sebesar 639 ribu
mengakibatkan penyebaran informasi yang sangat masif, menjadikan buzzer
berperan dalam mengarahkan opini publik dan memicu konflik sosial, seperti yang
terlihat pada tren #STY TanpaDiasporaNol usai gugurnya tim nasional Indonesia di
ASEAN Championship 2024. Penelitian ini bertujuan untuk membangun model
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KATA KUNCI machine learning dalam klasifikasi akun buzzer menggunakan algoritma K-Nearest

Neighbor (KNN). Data yang akan digunakan dalam penelitian ini berasal dari
Buzzer kumpulan tweet dari sosial media X dalam tagar #STY TanpaDiasporaNol. Penelitian
Klasifikasi ini memiliki prosedur penelitian, di antaranya pengumpulan data, pra-pemrosesan
Sosial Media data (cleaning, labelling, feature engineering dan standardization), splitting data,

pemrosesan data, dan evaluasi model. Hasil penelitian ini mendapatkan model
KORESPONDENSI ) dengan akurasi terbaik yaitu varian model perbandingan spl/it data 80:20 dan K = 5

dengan nilai akurasi sebesar 89% serta nilai precision dan recall sebesar 89% lalu
nilai F/-score sebesar 88%. Model sangat baik dalam memprediksi kelas mayoritas
namun kesulitan dalam memprediksi kelas minoritas. Kemudian dilakukan
eksperimen resampling data dengan tujuan membuat keseimbangan data. Hasil
didapatkan bahwa varian pada split data 70:30 dengan K = 9 diperoleh akurasi
sebesar 91% dengan precision, recall dan accuracy juga sebesar 91%. Model
eksperimen ini cukup baik mendeteksi kelas mayoritas maupun kelas minoritas.
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PENDAHULUAN

Perkembangan media sosial saat ini sudah memudahkan pengguna internet untuk berkomunikasi secara langsung dan
penyebaran informasi yang cukup masif. Merujuk data yang dikutip dari We Are Social, menunjukkan bahwa sebanyak
139 juta pengguna media sosial di Indonesia per Januari 2024 dan apabila dibandingkan dengan total populasi di Indonesia
berada di angka 49,9% [1]. Salah satu media sosial yang cukup digemari, yaitu X di Indonesia pada awal tahun 2024
mengalami peningkatan sebesar 693 ribu pengguna dibandingkan dengan tahun 2023 [1]. Dengan algoritma yang dimiliki
oleh X, dapat merangkum hal yang lagi ramai diperbincangkan dalam fitur trending topic. Hal yang sedang trending
umumnya diikuti oleh tagar atau hashtag yang berisi topik pembahasan.

Cepatnya penyebaran informasi ini dimanfaatkan oleh buzzer, yang awalnya merupakan sebuah teknik marketing, kini
menjadi alat propaganda publik [2]. Buzzer dapat bekerja secara personal maupun kolektif dalam mengangkat atau
mendengungkan (buzzing) suatu isu agar dibicarakan oleh publik dalam dunia maya [3]. Keberadaan buzzer di antara
masyarakat berisiko menjadi penyebab perpecahan dan konflik sosial di negara Indonesia. Salah satu konflik sosial yang
terjadi disebabkan oleh buzzer yaitu pada Pemilihan Presiden tahun 2019 ditandai dengan adanya perang komentar
kebencian serta munculnya istilah “Cebong” dan “Kampret” untuk masing-masing kubu [4].
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Adapun konflik sosial lainnya yang terdapat campur tangan buzzer di luar dari kontestasi politik adalah munculnya tagar
#STYTanpaDiasporaNol pada hari Minggu, tanggal 22 Desember 2024, tepat sehari setelah kekalahan tim nasional
Indonesia melawan tim nasional Filipina dengan skor 0-1 yang sekaligus menandakan gugurnya tim nasional Indonesia
dari ajang ASEAN Championship 2024 [5]. Hal ini dibuktikan oleh sebuah tangkapan layar percakapan tentang
penawaran untuk menjadi buzzer serta instruksi dalam melancarkan pesan provokatif [6].

Munculnya tagar ini sebagai trending topic memicu perdebatan dan perpecahan dalam pendukung Timnas yang ditandai
dengan munculnya tagar dari kedua belah pihak yaitu #STY Stay dan #STYOut [7]. Masa depan karier Shin Tae-Yong
sebagai pelatih Timnas Indonesia ditentukan pada konferensi pers yang dilakukan oleh PSSI pada tanggal 6 Januari 2025
yang menyatakan pemutusan kontrak sebagai pelatih Timnas Indonesia. Keputusan ini menimbulkan rasa kekecewaan
pendukung Timnas Indonesia atas langkah yang dilakukan PSSI, dikarenakan peningkatan capaian dan prestasi yang
didapatkan oleh Timnas Indonesia, terutama dalam 15 tahun terakhir [8]. Penekanan transparansi dalam keputusan PSSI
ini dilakukan oleh beberapa pihak, salah satunya Komisi X DPR RI yang menanyakan hasil evaluasi kinerja secara
objektif serta mempertimbangkan aspirasi publik [9]. Efek yang diciptakan oleh propaganda buzzer pada tagar
#STYTanpaDiasporaNol menciptakan polarisasi publik serta keraguan transparansi dalam lembaga PSSI oleh
masyarakat.

Berdasarkan dari dampak negatif yang disebabkan oleh akun buzzer, proses pengklasifikasian akun buzzer dibutuhkan
untuk membedakan akun yang terindikasi sebagai media provokator yang membawa informasi tanpa validasi dengan
akun yang hanya menyampaikan opini pribadi saja. Sebelumnya, penelitian dalam klasifikasi akun buzzer telah dilakukan
dengan metode yang berbeda. Algoritma Decision Tree C4.5 digunakan dalam menyelesaikan permasalahan dengan hasil
rata-rata akurasi yang diperolah adalah 88,5% [10]. Klasifikasi akun buzzer juga telah dilakukan menggunakan algoritma
SVM (Support Vector Machine) yang bekerja dalam tiga kernel, yaitu linear, polynomial dan rbf dengan akurasi yang
didapatkan berturut-turut adalah 86,5%, 87,5% dan 89% [11]. Klasifikasi akun Twitter yang terindikasi spam juga pernah
dilakukan menggunakan berbagai macam algoritma, di antaranya SVM, KNN, XGB, Random Forest, dan Extra Trees.
Dari hasil penelitian ini, algoritma Random Forest memiliki akurasi tertinggi di nilai 99,30%, lalu diikuti oleh algoritma
XGB dengan akurasi 98,39%, disusul oleh algoritma Extra Trees dan KNN dengan akurasi 98,02% dan algoritma SVM
dengan nilai 95% [12].

Berdasarkan penelitian-penelitian dan penjelasan yang telah disampaikan, maka pada penelitian ini akan melakukan
klasifikasi akun buzzer menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) pada tagar #STY TanpaDiasporaNol guna
mendeteksi akun-akun provokator yang berinteraksi di media sosial X.

TINJAUAN PUSTAKA

X (Twitter)

X atau yang dulu dikenal sebagai Twitter adalah platform media sosial yang memungkinkan para penggunanya
mengunggah pesan teks singkat, foto ataupun video, disebut tweet, untuk berbagi informasi dan opini. X memiliki fokus
dalam pengembangan media sosial mereka pada pengalaman pengguna terhadap peristiwa terkini, seperti foto, video dan
tautan yang dapat dibagikan dengan pengguna lainnya [13]. Penggunanya yang cukup banyak menjadikan X menjadi
wadah untuk masyarakat dalam menyampaikan pandangan, opini maupun dukungan terhadap permasalahan tertentu,
contohnya politik [14].

Buzzer

Buzzer merupakan istilah untuk akun yang menciptakan efek buzz (dengung) yang menyebabkan diskursus publik [15].
Dalam media sosial, buzzer adalah pengguna media sosial yang dapat mempengaruhi orang lain melalui pesan yang ia
unggah [16]. Adapun karakteristik yang dimiliki oleh buzzer menurut [17] sebagai berikut:
1. Buzzer mengarah kepada perilaku berisik dan memperbanyak suara, yang bertujuan untuk berpartisipasi dalam
retweet, posting dan komentar.
Buzzer umumnya anonim dan menggunakan foto profil menarik.
3. Buzzer umumnya hanya mengikuti arus yang ada.
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Pembelajaran Mesin (Machine Learning)

Pembelajaran mesin atau machine learning merupakan bagian dari kecerdasan buatan (artificial intelligence) yang
bertujuan untuk membangun sistem yang dapat belajar dan membuat keputusan. Menurut Goldberg dan Holland (1988),
definisi machine learning adalah aplikasi komputer dan algoritma matematika yang dibentuk berdasarkan cara
pembelajaran dari data dan akan menghasilkan prediksi di masa yang akan datang [18]. Dalam machine learning, sebuah
program komputer diberikan serangkaian tugas untuk diselesaikan dan meningkatnya kinerja machine learning diukur
berdasarkan tugas yang diberikan dari waktu ke waktu dengan semakin banyaknya latihan yang dilakukan [19].

K-Nearest Neighbor

Algoritma KNN atau K-Nearest Neighbor adalah metode yang digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap suatu
objek berdasarkan data pelatihan yang memiliki jarak terdekat dengan objek tersebut [20]. KNN bekerja dengan mencari
K titik data yang terdekat dari suatu sampel yang diberikan, kemudian KNN menggunakan label kelas dari titik data
tersebut untuk memprediksi label kelas dari sampel tersebut [21].

Dalam melakukan perhitungan jarak, algoritma KNN memiliki beberapa cara, salah satu di antaranya adalah Euclidean
Distance. Adapun rumus Euclidean Distance sebagai berikut:

euc = XL, (p;i — q.)* @
Keterangan:
euc : Jarak Euclidean antara dua titik
Di : Data train ke-i
q; : Data test ke-i
i : Variabel data
n : Jumlah dimensi data
METODOLOGI

Pra-pemrosesan

P lan Dat
engumpulan Data Data

Evaluasi Model Pemrosesan Data Splitting Data

A 4

Eksperimen

Gambar 1. Alur Proses Penelitian

Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan menggunakan teknik scraping pada media sosial X. Alat yang
digunakan dalam scraping data adalah twscrape yang merupakan salah satu /ibrary dari Python. Library twscrape bekerja
melalui API resmi sehingga diperlukan akun untuk melakukan scraping tweet di X. Data yang akan dikumpulkan dari
media sosial X berupa informasi akun dari user yang mengunggah fweet dengan tagar #STY TanpaDiasporaNol. Tweet
yang dikumpulkan mulai dari tanggal 21 Desember 2024 hingga tanggal 28 Desember 2024.
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Pra-pemrosesan Data

Tahapan pra-pemrosesan data dilakukan untuk memilah informasi yang dibutuhkan dan menghapus informasi yang tidak
diperlukan dalam proses klasifikasi. Pada tahap ini, tweet yang tidak berhubungan dan tidak sesuai topik dengan kasus
buzzer pada tagar #STY TanpaDiasporaNol akan dihapus. Kemudian proses pelabelan akun dilakukan berdasarkan ciri-
ciri atau karakteristik yang dimilik oleh akun. Label yang digunakan adalah buzzer dan non-buzzer. Berdasarkan
karakteristik yang ada, sebuah akun mendapat label buzzer apabila telah memenuhi seluruh karakteristik dan sebaliknya
untuk label non-buzzer.

Pada tahapan ini juga dilakukan rekayasa fitur (feature engineering) untuk meningkatkan akurasi yang dimiliki oleh
model nantinya. Adapun rekayasa fitur yang dilakukan menghasilkan fitur-fitur baru seperti usia akun, frekuensi tweet,
reputasi, rasio follower dan firiend, tingkat pertumbuhan follower, tingkat pertumbuhan friend, dan rasio media dengan
rumus persamaan berikut [10], [11], [12].

e Usia Akun

Waktu data diambil — Waktu akun dibuat 2)

e  Frekuensi Tweet

Total Tweet

©)

Usia Akun

e Reputasi

Follower

Q)

Friend+Follower

e Rasio Follower dan Friend

Follower

)

Friend

e Tingkat Pertumbuhan Follower

Follower

(©)

Usia Akun

e Tingkat Pertumbuhan Friend

Friend

@)

Usia Akun

e Rasio Media

Total Media

®)

Total Tweet
Proses pra-pemrosesan data diakhiri dengan melakukan standarisasi pada seluruh data yang ada untuk mendapatkan
akurasi model yang lebih baik karena telah mengatasi skala yang sangat besar atau sangat kecil.

Splitting Data

Kemudian pada tahapan splitting data, seluruh set data yang berupa informasi akun dari fweet pada tagar
#STYTanpaDiasporaNol, akan dibagi menjadi dua set data yang berbeda yaitu data #rain dan data fest. Perbandingan
jumlah data train dengan data fest akan dilakukan dengan eksperimen untuk mendapatkan akurasi yang terbaik.
Eksperimen pembagian data ¢rain dan data test yang akan dilakukan adalah 90:10, 80:20 dan 70:30.
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Pemrosesan Data

Pemrosesan data merupakan tahap di mana model akan dibentuk dan dibangun berdasarkan dari set data yang ada.
Algoritma KNN yang digunakan dalam penelitian ini, mengimplementasikan metode Euclidean Distance untuk
menghitung jarak antar data. Penentuan parameter K diperlukan untuk mendapatkan hasil yang maksimal pada model
klasifikasi. Eksperimen dilakukan dalam menentukan parameter K, di antaranya 3, 5, 7 dan 9 yang akan digunakan pada
pembangunan model machine learning.

Evaluasi Model

Setelah dilakukannya proses klasifikasi, evaluasi model diperlukan untuk mengetahui bagaimana performa dan kinerja
model dalam melakukan klasifikasi pada data. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik, seperti
akurasi (accuracy), presisi (precision), sensitivitas (recall) dan F1-Score. Accuracy merupakan persentase prediksi yang
benar dari total prediksi yang dilakukan model. Precision adalah persentase perbandingan prediksi positif yang benar
terhadap seluruh prediksi positif yang ada. Recall adalah persentase perbandingan prediksi positif yang benar terhadap
seluruh data yang seharusnya positif. F'/-Score adalah persentase gabungan dari precision dan recall.

Eksperimen

Tahapan eksperimen bertujuan untuk mengatasi ketidakseimbangan pada set data. Untuk mengatasi ketidakseimbangan
tersebut, maka pengurangan (undersampling) dan penambahan (oversampling) data akan dilakukan. Undersampling data
akan dilakukan terhadap data mayoritas yaitu kategori buzzer sedangkan oversampling data akan dilakukan terhadap data
minoritas yaitu kategori non-buzzer. Proses undersampling dan oversampling akan dilakukan menggunakan library dari
Python yaitu imblearn yang menangani ketidakseimbangan data. Untuk undersampling akan menggunakan metode
TomekLinks sedangkan untuk oversampling akan menggunakan metode SMOTE.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengumpulan Data

Penelitian yang dilakukan menggunakan data dari sosial media X yang berupa informasi akun pada setiap akun yang
berinteraksi atau terlibat dalam tweef menggunakan tagar #STY TanpaDiasporaNol dengan rentang tanggal 21 Desember
hingga 28 Desember 2024. Pengumpulan data dilakukan dengan teknik scraping data menggunakan salah satu library
dari bahasa Python yaitu twscrape. Data yang didapatkan dari hasil proses scraping sebanyak 680 fweet pada rentang 7
hari.

Tabel 1. Sampel Data Tweet Pada Tagar

No. tweet_content username .. media
1  Bahaya dg pendukung sty iQ 78... tengsaw1 184
2 Oh katanya ada buzzer? yg diduga dari... ynjaya 841
3 Duh,hmm... & @ \n\ngea:... labiebsadat ~ 1,960
4  (wgilabola_ina #STY TanpaDiasporaNol bangpoerslalu ... 7,948
5 & ® Jagat media sosial Indonesia... Joedwip 37

676 Fans kecewa, bukan cuma karena kalah... daccaaf 43

677 ngapa deh si coach eksperimen terus... laginuscha 74

678 itu biar apa deh coach? Biar kita makin... Delusilusii 86

679 (@salmaindriana_ hadehhh dah pokoknya...  gallsxx_ 321

680 (@sebutir_baja emang lawak baanget yee...  gallsxx_ 321

Pra-pemrosesan Data

Tahapan ini diperlukan untuk melakukan pengolahan informasi data yang dapat digunakan dalam model machine
learning. Terdapat 4 proses penting yang akan dilakukan dalam tahapan pra-pemrosesan data, di antaranya yaitu cleaning
data, pelabelan, rekayasa fitur, dan standarisasi.

Pembersihan atau cleaning data diperlukan untuk menghapus duplikasi data serta membuang informasi yang tidak
diperlukan dan tidak sesuai dengan spesifikasi yang dibutuhkan. Pada proses pembersihan data, fweet akan dilakukan
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filtering dengan membuang duplikat akun yang melakukan tweet lebih dari satu kali. Kemudian tweet yang disimpan
merupakan tweet yang pertama kali diunggah oleh akun, sehingga didapatkan akun dengan tweet yang bersifat unik.

Tahapan selanjutnya adalah melakukan filtering terhadap tweet yang tidak sesuai dengan topik dengan tujuan untuk
menghapus outlier dari data yang tidak sesuai dengan konteks sepakbola Indonesia. Sehingga hasil yang dapat digunakan

dalam data untuk pembangunan model yang bersifat unik dan sesuai konteks.

Hasil proses cleaning data didapatkan sebanyak 573 tweet yang mewakili tiap akun serta sesuai dengan topik yang ada.

Tabel 2. Tweet Setelah Proses Cleaning Data

No. tweet_content username media
1  Bahaya dg pendukung sty iQ 78... tengsaw 1 184
2 Ohkatanya ada buzzer? yg diduga dari... ynjaya 841
3  (@gilabola ina #STYTanpaDiasporaNol bangpoerslalu 7948
4  #styout #STY TanpaDiasporaNol Kalah... ~ pram35708 0
5  Tagar #ErickOut tiba-tiba muncul... skorindonesia 20129

569 (@sebutir_baja kok lawak malah jadi... piipels 259

570 Fans kecewa, bukan cuma karena kalah... daccaaf 43

571 ngapa deh si coach eksperimen terus... laginuscha 74

572  itu biar apa deh coach? Biar kita makin... Delusilusii 86

573 (@sebutir_baja emang lawak baanget yee... gallsxx_ 321

Tahap pelabelan dilakukan secara manual berdasarkan dengan spesifikasi yang dimiliki oleh akun. Spesifikasi yang

digunakan sebagai berikut.

1. Akun buzzer umumnya anonim, bukan merupakan nama asli atau organisasi.

2 Akun buzzer biasanya merupakan akun baru, usia akun di bawah 3 tahun.

3. Pola dan frekuensi unggahan pada akun buzzer terstruktur dengan tagar relevan.

4 Akun buzzer melakukan retweet atau reply pada satu topik unggahan umumnya produk disertakan

dengan tagar khusus.

Tabel 3. Akun Setelah Pelabelan

No. username label
1  tengsawl ... non-buzzer
2 ynjaya ... non-buzzer
3 bangpoerslalu ... non-buzzer
4  pram35708 ... non-buzzer
5 skorindonesia ... non-buzzer

569 piipels ... buzzer

570 daccaaf ... buzzer

571 laginuscha ... buzzer

572 Delusilusii ... buzzer

573 gallsxx ... buzzer

Rekayasa Fitur merupakan sebuah tahapan untuk menciptakan fitur-fitur baru dengan cara mengolah fitur-fitur yang talah
ada dengan tujuan meningkatkan akurasi pada model. Adapun berikut merupakan seluruh rekayasa fitur yang dilakukan

pada setiap 573 data yang telah dikomputasikan.

Tabel 4. Data Setelah Proses Rekayasa Fitur

No. Followers .. Usia Akun Frekuensi Tweet Reputasi label
1 59 .. 4561 1.9520 0.4876 non-buzzer
2 544 .. 5551 13.1130 0.6348 non-buzzer
3 2240 .. 4352 11.2307 0.5386 non-buzzer
4 0 .. 105 0.0857 0 non-buzzer
5 29095 .. 4571 38.7204 0.9896 non-buzzer
569 1015 .. 872 2.7144 0.4810 buzzer
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570 1170 ... 558 0.8889 0.4924 ... buzzer
571 1276 .. 636 1.7972 0.8812 ... buzzer
572 1303 .. 680 2.1397 0.8038 ... buzzer
573 9273 .. 4465 4.4287 0.8996 ... buzzer

Standarisasi merupakan tahap terakhir dari pra-pemrosesan data. Standarisasi pada data bertujuan untuk meningkatkan
akurasi serta kecepatan dalam melakukan pelatihan model dikarenakan data yang sangat besar atau sangat kecil akan
memiliki rentang yang cukup kecil setalah dilakukannya standarisasi. Berikut merupakan hasil data setelah dilakukan
standarisasi z-score.

Tabel 5. Akun Setelah Standarisasi
No. Followers Friends Statuses Media Usia Akun ... label

1 -0.0495  -0.3441 0.3014 -0.0204 2.6369 .. non-buzzer
2 -0.0427  0.1373 4.1735  0.6047 3.3703 ... non-buzzer
3 -0.0190  3.2172 2.7241  7.3676 2.4820 .. non-buzzer
4 -0.0503  -0.4572  -0.2376  -0.1955 -0.6646 ... non-buzzer
5 0.3563  0.1239  10.4888 18.9588 2.6443 ... non-buzzer

569 -0.0361 1.6370  -0.0947  0.0509 -0.0963 ... buzzer

570 -0.0339 1.8499  -0.2081 -0.1546 -0.3289 ...  Dbuzzer

571 -0.0325  -0.1331  -0.1689  -0.1251 -0.2711 ... buzzer

572 -0.0321 0.1469  -0.1500 -0.1137 -0.2385 ... Dbuzzer

573 0.0793 1.5219 0.9603  0.1099 2.5657 .. buzzer

Splitting Data

Penelitian ini menggunakan 3 macam rasio pembagian data yang akan dilaksanakan dalam eksperimen, di antaranya
70:30, 80:20, 90:10. Eksperimen ini dilakukan bertujuan untuk mendapatkan pembagian data dengan hasil yang paling
baik dalam pembangunan model.

Tabel 6. Splitting Data Model

Jenis 70:30 80:20 90:10
Data Train 401 458 515
Data Test 172 115 58

Setelah proses splitting data dengan 3 varian rasio yang berbeda, maka didapatkan perbandingan kategori sebagai berikut.

Tabel 7. Perbandingan Antar Kategori

Kategori 70:30 80:20 90:10
Buzzer 314 356 399
Non-buzzer 87 102 116

Pemrosesan Data

Pada tahapan pemrosesan data, pembangunan model machine learning dilakukan untuk mendapatkan hasil akhir.
Algoritma KNN bekerja dengan menghitung jarak terdekat terhadap K, dengan K merupakan jumlah objek terdekat.
Penelitian ini menggunakan metode Euclidean Distance untuk menghitung jarak dalam algoritma KNN.

Proses pembangunan model dilakukan setelah simulasi perhitungan sampel data selesai. Dalam pembangunan model
menggunakan Python, K ditentukan berdasarkan eksperimen dengan menggunakan 3, 5, 7 dan 9.

Tabel 8. Nilai Akurasi Seluruh Varian Model

Nilai K 70:30 80:20 90:10
K=3 84% 86% 84%
K=5 86% 89% 84%
K=17 85% 86% 84%
K=9 85% 87% 86%
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Dari keseluruhan hasil eksperimen pembangunan model, ditemukan model yang memiliki akurasi terbaik pada nilai §89%
yaitu pada splitting data 80:20 dengan K = 5.

Evaluasi Model

Model yang telah dibangun akan dievaluasi untuk melihat kinerja dan kelayakan model agar dapat digunakan. Salah satu
alat evaluasi model yang umum digunakan adalah confusion matrix. Confusion Matrix bekerja dengan menghitung nilai
dari True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan False Negative (FN).

Confusion Matrix - Split 80-20 - K=5

buzzer

- 40

Actual

-30

12 19 20

non-buzzer
|

-10
! i
buzzer non-buzzer

Predicted

Gambar 2. Confusion Matrix Model

Berdasarkan visualisasi confusion matrix model di atas, didapatkan jumlah TP sebanyak 83, FP sebanyak 1, FN sebanyak
12 dan TN sebanyak 19. Hal ini menandakan bahwa model berhasil memprediksi akun dengan benar sebanyak 102 akun
dan salah memprediksi akun sebanyak 13 akun dari total 115 akun.

Kemudian evaluasi model selanjutnya melalui laporan klasifikasi atau classification report berisikan informasi berupa
nilai dari accuracy, precision, recall, dan FI-score dalam model. Berdasarkan laporan yang ada ditemukan nilai sebagai

berikut.

Tabel 9. Classification Report dari Model

Jenis Evaluasi Nilai

Precision 87%

Buzzer Recall 99%
Fl-score 93%

Precision 95%

Non-buzzer Recall 61%
Fl-score 75%

Precision 91%

Macro Average Recall 80%
Fl-score 84%

Precision 89%

Weighted Average Recall 89%
Fl-score 88%

Accuracy 89%

Berdasarkan dari tabel di atas, model sudah bekerja cukup baik dapat dilihat dari metrik evaluasi pada macro dan weighted
average yang dimiliki model berada di rentang 84% hingga 91%. Namun terdapat ketimpangan nilai dalam mendeteksi
masing-masing kategori, dapat dilihat bahwa recall yang dimiliki oleh kategori buzzer sebesar 99% sedangkan pada
kategori non-buzzer hanya sebesar 61%. Model sangat baik dan hampir sempurna dalam memprediksi kategori buzzer
berbanding terbalik dalam kategori non-buzzer, model cukup kesulitan dalam memprediksinya.

Metode evaluasi menggunakan learning curve bertujuan untuk menilai kelayakan model yang dibangun serta dapat
melihat indikasi overfitting atau underfitting pada model.
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Learning Curve - Split 80-20 - K=5
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Gambar 3. Learning Curve Model

Berdasarkan kurva di atas, training score pada model dimulai di atas angka 88%, walaupun sempat mengalami penurunan,
kurva mengalami kenaikan dan mendapatkan nilai akhir di atas 92%. Sedangkan cross-validation score, nilai sudah
berada di atas angka 80% sejak awal yang dapat mengindikasikan bahwa model terlalu cepat untuk memprediksi dengan
tepat.

Eksperimen

Tahapan eksperimen bertujuan untuk mengatasi indikasi overfitting yang terjadi pada model yang telah dibangun. Indikasi
overfitting ini terjadi disebabkan karena adanya ketidakseimbangan pada set data. Proses undersampling dan
oversampling akan dilakukan menggunakan /ibrary dari Python yaitu imblearn yang menangani ketidakseimbangan data.
Untuk undersampling akan menggunakan metode TomekLinks sedangkan untuk oversampling akan menggunakan
metode SMOTE.

Tabel 10. Data Sebelum Oversampling dan Undersampling

Kategori 70:30 80:20 90:10
Buzzer 314 356 399
Non-buzzer 87 102 116

Tabel 11. Data Setelah Oversampling dan Undersampling

Kategori 70:30 80:20 90:10
Buzzer 307 348 389
Non-buzzer 307 348 389

Proses pembangunan model machine learning pada Python dilakukan menggunakan data yang telah diseimbangkan
dengan tetap menggunakan eksperimen dengan nilai K sebesar 3, 5, 7 dan 9.

Tabel 12. Nilai Akurasi Seluruh Varian Model Eksperimen

Nilai K 70:30 80:20 90:10
K=3 86% 83% 84%
K=5 89% 87% 86%
K=17 88% 89% 86%
K=9 91% 88% 86%

Hasil yang didapatkan adalah varian dengan splitting data 70:30 dengan K = 9 mendapatkan akurasi yang terbaik sebesar
91%.
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Confusion Matrix pada gambar menunjukkan bahwa terdapat jumlah TP sebanyak 118, FP sebanyak 8, FN sebanyak 8
dan TN sebanyak 38. Model ini dapat memprediksi akun dengan benar sebanyak 156 akun dan salah memprediksi akun

sebanyak 16 akun.

Tabel 13. Classification Report dari Model Eksperimen

Jenis Evaluasi Nilai
Buzzer Precision 94%
Recall 94%
Fl-score 94%
Precision 83%

Non-b
on-buzzer Recall 83%
Fl-score 83%
Precision 88%
Macro Average Recall 28%
Fl-score 88%
Precision 91%

] A

Weighted Average Recall 91%
Fl-score 91%
Accuracy 91%

Berdasarkan dari tabel di atas, dapat dilihat bahwa terdapat peningkatan kestabilan pada keseluruhan hasil evaluasi metrik.

Peningkatan recall pada kategori minoritas yaitu non-buzzer juga mengalami peningkatan pada angka 83%. Berdasarkan
hasil dari classification report ini, tidak ditemukan indikasi overfitting seperti pada model sebelumnya karena model

sudah cuku baik dalam memprediksi

kedua kategori tersebut.
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Adapun dari hasil learning curve yang ada, ditemukan bahwa cross-validation score dimulai dari angka yang lebih
realistis yaitu dimulai pada angka di bawah 70% yang seiring jumlah latihan meningkat hingga hampir menyentuh 95%.
Adapun jarak antar fraining score dengan cross-validation score sudah cukup dekat yang menandakan model sudah
berjalan dengan cukup baik.

Nilai akurasi model eksperimen KNN terbaik mendapatkan nilai sebesar 91%, akurasi ini lebih tinggi dibandingkan
dengan model Decision Tree yang mendapatkan akurasi dengan nilai 88,5% [10] serta model SVM yang dilakukan pada
tiga kernel berbeda dengan akurasi 86,5%; 87,5% dan 89% [11].

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil dari pembangunan model machine learning menggunakan algoritma KNN dengan metode eksperimen
mendapatkan varian pada split data 80:20 dengan K = 5 dan nilai akurasi yang didapatkan sebesar 89% dengan precision,
recall dan accuracy sebesar 89%. Namun terdapat kekurangan model dalam mendeteksi akun, model sangat baik dalam
memprediksi kelas mayoritas namun kesulitan dalam memprediksi kelas minoritas. Hal ini menunjukkan adanya indikasi
overfitting yang disebabkan ketidakseimbangan data. Eksperimen dilakukan untuk mendapatkan hasil yang lebih baik
pada model dengan melakukan undersampling dan oversampling pada data yang bertujuan membuat keseimbangan data.
Hasil yang didapatkan bahwa varian pada split data 70:30 dengan K = 9 diperoleh akurasi sebesar 91% dengan precision,
recall dan accuracy juga sebesar 91%. Model eksperimen ini juga cukup baik mendeteksi kelas mayoritas maupun kelas
minoritas. Saran untuk penelitian selanjutnya adalah mengembangkan penelitian ini menggunakan algoritma dengan
tingkat kompleksitas yang lebih tinggi untuk memperoleh hasil yang lebih baik, serta melakukan pemilihan dan rekayasa
fitur yang lebih tepat untuk meningkatkan kecerdasan model dalam menangani variansi objek.
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