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INTISARI

ANALISIS KINERJA ALGORITMA DECISION TREE DAN
RANDOM FOREST PADA KLASIFIKASI MULTIKELAS
CUITAN X MENGGUNAKAN TERM FREQUENCY-INVERSE
DOCUMENT FREQUENCY (TF-IDF)

(Studi Kasus: Data Cuitan Terkait Grup K-pop aespa)

Oleh

JAMILA MAULIDA SHOLICHATI
22106010009

Klasifikasi teks merupakan proses pengelompokan data teks ke dalam
kategori tertentu berdasarkan karakteristik kata atau pola bahasa yang terkandung
di dalamnya. Aktivitas pengguna pada media sosial X menghasilkan data teks tidak
terstruktur dalam jumlah besar sehingga memerlukan metode klasifikasi untuk
mengidentifikasi jenis konten pada cuitan. Cuitan terkait grup K-pop aespa
diklasifikasikan ke dalam empat kategori, yaitu Informasi, Opini/Ekspresi, Interaksi
Fandom, dan Promosi menggunakan algoritma Decision Tree dan Random Forest
dengan representasi fitur Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF).
Dataset penelitian terdiri atas 2304 cuitan hasil scraping dan pelabelan manual.
Tahapan preprocessing meliputi cleaning, tokenization, stopword removal, dan
stemming, kemudian dilakukan ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree memperoleh akurasi sebesar 70%,
sedangkan Random Forest memperoleh akurasi sebesar 75%. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa lebih baik dibandingkan
Decision Tree dalam klasifikasi multikelas data cuitan terkait grup aespa pada

platform media sosial X.

Kata kunci: klasifikasi teks, Decision Tree, Random Forest, TF-IDF, media sosial

X, multikelas
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ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF DECISION TREE AND
RANDOM FOREST FOR MULTICLASS CLASSIFICATION
OF X TWEETS USING TERM FREQUENCY-INVERSE
DOCUMENT FREQUENCY (TF-IDF)

(Case Study: Tweet Data Related to K-pop Group aespa)

By

JAMILA MAULIDA SHOLICHATI
22106010009

Text classification is the process of grouping text data into specific
categories based on the characteristics of the words or language patterns they
contain. User activity on social media platform X generates a large amount of
unstructured text data, necessitating a classification method to identify the content
types of tweets. Tweets related to the K-pop group aespa were classified into four
categories: Information, Opinion/Expression, Fandom Interaction, and Promotion
using the Decision Tree and Random Forest algorithms with Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-IDF) feature representation. The research dataset
consisted of 2,304 tweets scraped and manually labeled. Preprocessing steps
included cleaning, tokenization, stopword removal, and stemming, followed by
feature extraction using TF-IDF. The evaluation results showed that the Decision
Tree algorithm achieved an accuracy of 70%, while the Random Forest algorithm
achieved an accuracy of 75%. These results indicate that Random Forest
outperformed Decision Tree in the multiclass classification of tweet data related to

the group aespa on social media platform X.

Keywords: text classification, Decision Tree, Random Forest, TF-IDF, social

media X, multiclass

XX



BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi informasi yang pesat telah menghasilkan jumlah
data digital sangat besar dan beragam, selanjutnya dikenal dengan istilah big data.
Big data memiliki karakteristik volume, velocity, dan variety, sehingga metode
konvensional dalam pengolahan data seringkali tidak memadai untuk
mengekstraksi informasi yang bermakna dari data tersebut (Kitchin, 2014;
Zikopoulos et al., 2012). Salah satu bentuk data yang dominan dalam ekosistem big
data adalah data tidak terstruktur, khususnya data teks. Data ini bersifat tidak baku,
informal, dan dapat mengandung kode campuran bahasa, sehingga tidak dapat
diproses secara langsung menggunakan metode statistik konvensional (De Boe,
2014; Sint et al., 2009). Sumber data teks berasal dari media sosial karena
memungkinkan pengguna menghasilkan konten secara real-time dan dalam jumlah
besar (Nasrullah, 2021). Karakteristik data teks media sosial yang ringkas, dinamis,
dan bervariasi menjadikan fext mining sebagai pendekatan untuk mengekstraksi

pola dan informasi bermakna (Aggarwal & Zhai, 2012; Feldman & Sanger, 2007).

Platform media sosial X dipilih sebagai sumber data utama karena
kemampuannya menyediakan konten secara real-time dan publik, sehingga
memudahkan pengumpulan data dalam jumlah besar tanpa menghadapi banyak
pembatasan privasi. Dibandingkan dengan platform media sosial lain seperti
Instagram, Facebook, atau TikTok, X memiliki format teks yang ringkas dan
konsisten, memfasilitasi proses tokenization dan representasi numerik untuk
klasifikasi multikelas. Meskipun akses 4P/ resmi memiliki keterbatasan, alternatif
social media scraping menggunakan Tweet Harvest dapat membantu pengumpulan
data secara efisien, termasuk variasi bahasa dan kode campuran yang relevan untuk

studi klasifikasi teks. Karakteristik platform X yang kaya interaksi sosial, didukung



oleh hashtag maupun mention, membuatnya ideal untuk menganalisis topik yang
bervariasi dan dinamis, sehingga metode klasifikasi multikelas dapat diterapkan
secara efektif untuk mengkategorikan cuitan ke dalam berbagai topik, bukan

sekadar analisis sentimen.

Fokus penelitian ini diarahkan pada klasifikasi cuitan di platform media
sosial X yang berkaitan dengan salah satu grup musik K-pop yaitu aespa. Pemilihan
K-pop sebagai topik penelitian dikarenakan peneliti mengikuti genre musik ini
sehingga memiliki pemahaman kontekstual yang lebih baik terhadap konten dan
dinamika komunitas. Hal ini memungkinkan proses penentuan kategori untuk
klasifikasi multikelas dilakukan secara lebih terarah dan efisien tanpa harus
melakukan penelusuran awal. Pemilihan topik K-pop juga didasarkan pada
tingginya volume interaksi pengguna dan keragaman konten yang tersedia di
platform media sosial, sehingga menyediakan dataset yang kaya dan representatif
untuk analisis teks. Pemilihan grup K-pop aespa secara khusus dilakukan karena
grup ini menunjukkan aktivitas komunitas yang intens dan tema bervariasi dalam
setiap cuitan. Pemilihan grup ini juga mempertimbangkan relevansi topik,
ketersediaan data, dan potensi kontribusi praktis penelitian terhadap pemahaman

pola interaksi pengguna di media sosial.

Penelitian in1 memilih klasifikasi multikelas karena karakteristik data cuitan
terkait grup K-pop aespa, keragaman topik dan kategori konten. Berbeda dengan
klasifikasi biner atau berbasis sentimen, pendekatan multikelas memungkinkan
setiap cuitan dikategorikan ke dalam kelas yang sesuai secara spesifik, sehingga
analisis topik dan kategori cuitan dapat dilakukan secara lebih komprehensif.
Pendekatan ini penting untuk memetakan keragaman opini, topik, dan interaksi
pengguna di media sosial secara sistematis, sekaligus meminimalkan kehilangan
informasi, bila data hanya diklasifikasikan dalam dua kategori saja. Pendekatan ini
relevan karena berbagai penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa
klasifikasi multikelas mampu menangani variasi data kompleks secara efektif,

sehingga menjadi relevan untuk penelitian klasifikasi cuitan X terkait grup aespa.



Representasi numerik diperlukan dalam konteks penelitian klasifikasi teks
agar data teks mentah dapat diproses oleh algoritma machine learning. Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dipilih karena kemampuannya
memberikan bobot pada kata-kata yang lebih informatif dan membedakan
kontribusi setiap kata terhadap klasifikasi. Manning et al. (2009) menjelaskan
bahwa TF-IDF menghitung bobot kata berdasarkan frekuensi kemunculannya
dalam dokumen serta seberapa umum kata tersebut di seluruh korpus (kumpulan
dokumen), sehingga kata yang lebih unik atau spesifik terhadap topik memiliki
pengaruh lebih besar terhadap model. Selain itu, TF-IDF efektif dalam menangani
data teks berdimensi tinggi dan sparse, yang sering ditemukan pada cuitan, serta
lebih sederhana dan interpretatif dibandingkan representasi lain seperti word
embeddings, sehingga cocok untuk penerapan klasifikasi multikelas pada dataset

teks di platform X.

Algoritma Decision Tree dan Random Forest dipilih sebagai metode
klasifikasi karena keduanya merupakan algoritma serumpun dan menawarkan
keunggulan untuk karakteristik data teks tidak terstruktur. Decision Tree memiliki
interpretabilitas tinggi dan konstruksi keputusan yang relatif cepat, sehingga
memudahkan pemahaman struktur klasifikasi dan interpretasi hasil. Namun,
algoritma ini rentan terhadap overfitting, terutama pada data berdimensi tinggi dan
sparse. Keterbatasan tersebut dapat diatasi oleh Random Forest sebagai algoritma
ensemble berbasis pohon yang menggabungkan hasil voting dari banyak pohon
keputusan, sehingga meningkatkan akurasi, stabilitas model, dan ketahanan
terhadap overfitting (Breiman, 2001; Han et al., 2012). Selain itu, kedua algoritma
ini telah banyak digunakan dalam penelitian klasifikasi teks, sehingga

memungkinkan perbandingan kinerja yang relevan dengan studi sebelumnya.

Firnanda et al. (2025) membandingkan algoritma Decision Tree dan
Random Forest dalam klasifikasi penjualan produk pada data Supermarket ASDA,
dan menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa yang lebih baik dan
lebih stabil dibandingkan Decision Tree, termasuk setelah dilakukan

hyperparameter tuning. Oktavianto et al. (2024) membandingkan Decision Tree



dan Random Forest dalam klasifikasi teks data kesehatan, di mana Random Forest
menunjukkan akurasi lebih tinggi dan stabil dibandingkan Decision Tree.
Abdurrazik & Wirawan (2025) mengklasifikasikan teks cuitan (tweet) berbahasa
Indonesia berdasarkan topik sosial menggunakan Support Vector Machine (SVM)
dan representasi TF-IDF, serta menunjukkan bahwa metode tersebut mampu
menghasilkan akurasi yang baik dalam klasifikasi teks pendek media sosial.
Bintang et al. (2025), serta Chen et al. (2020) menegaskan efektivitas Decision Tree
dan Random Forest dalam berbagai domain, termasuk prediksi fitur kritis dan
seleksi fitur, menunjukkan bahwa kedua algoritma ini mampu menangani data

berdimensi tinggi dan kompleks.

Berdasarkan literatur dan penelitian sebelumnya, masih diperlukan evaluasi
langsung terhadap performa algoritma Decision Tree dan Random Forest dalam
klasifikasi multikelas cuitan X terkait grup K-pop aespa. Hal ini penting untuk
memahami bagaimana kedua algoritma menangani data teks media sosial yang
dinamis, sparse, dan berdimensi tinggi, dengan ragam topik yang kompleks.
Kesenjangan ini relevan untuk diteliti karena karakteristik cuitan X terkait grup
aespa berbeda dari dataset teks pada penelitian sebelumnya, baik dari segi variasi

topik maupun penggunaan bahasa informal.

Penelitian ini dilakukan untuk menguji dan membandingkan performa
Decision Tree dan Random Forest dalam mengklasifikasikan cuitan terkait grup K-
pop aespa menggunakan representasi Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) sebagai dasar pengembangan metode klasifikasi teks berbasis
statistika dan pembelajaran mesin. Penelitian ini bertujuan memberikan
pemahaman yang lebih komprehensif mengenai efektivitas kedua algoritma dalam
menghadapi beragamnya data teks media sosial. Hasil penelitian diharapkan tidak
hanya menjadi acuan dalam ketepatan pemilihan algoritma klasifikasi dan
memberikan kontribusi metodologis serta praktis bagi penelitian serupa di masa
mendatang. Akan tetapi, juga menawarkan wawasan bagi pihak yang tertarik
menganalisis topik atau interaksi pengguna di media sosial, sehingga pendekatan

klasifikasi multikelas dapat diterapkan secara lebih efektif.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang, penelitian ini difokuskan pada evaluasi

performa algoritma klasifikasi dalam konteks data teks tidak terstruktur dari media

sosial. Secara lebih rinci, masalah dalam penelitian ini dirumuskan sebagai berikut:

1.

Bagaimana langkah-langkah algoritma Decision Tree dan Random Forest?

2. Bagaimana kinerja algoritma Decision Tree dalam mengklasifikasikan

cuitan X terkait grup K-pop aespa menggunakan representasi TF-IDF?

Bagaimana kinerja algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan

cuitan X terkait grup K-pop aespa menggunakan representasi TF-IDF?

. Algoritma manakah, antara Decision Tree dan Random Forest, yang lebih

optimal dalam mengklasifikasikan data teks berupa cuitan dari platform X

terkait grup K-pop aespa?

Rumusan masalah ini menjadi panduan penelitian untuk mengevaluasi secara

sistematis kelebihan, kelemahan, dan relevansi masing-masing algoritma dalam

konteks klasifikasi teks pada media sosial.

1.3 Batasan Masalah

Agar penelitian ini lebih terfokus dan hasilnya dapat dianalisis secara

mendalam, ditetapkan beberapa batasan masalah sebagai berikut:

1.

Sumber Data: Penelitian ini menggunakan data teks berupa cuitan grup K-
pop aespa di platform X. Data diambil menggunakan metode scraping, dan

tidak mencakup platform media sosial lain.

Jenis Algoritma: Analisis performa difokuskan pada dua algoritma
supervised learning, yaitu Decision Tree dan Random Forest, tanpa
mengevaluasi algoritma lain seperti SVM, Naive Bayes, atau neural

network.



3. Representasi Teks: Semua dokumen teks diproses dan direpresentasikan
dalam bentuk numerik menggunakan Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF), sehingga metode lain seperti word embedding tidak

digunakan dalam penelitian ini.

4. Jenis Klasifikasi: Penelitian terbatas pada klasifikasi multikelas, di mana
setiap cuitan dari platform X dikategorikan ke dalam kelas Promosi,

Informasi, Opini/Ekspresi, dan Interaksi Fandom.

5. Evaluasi Model: Kinerja algoritma diukur menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, dan Fl-score, dengan pendekatan macro-average dan

weighted-average.

6. Preprocessing Teks: Tahapan preprocessing mencakup cleaning, case
folding, tokenization, stopword removal, dan stemming/lemmatization.
Tahap lanjutan seperti feature engineering tambahan tidak menjadi fokus

utama.

Batasan masalah ini ditetapkan untuk menjaga fokus penelitian, memudahkan
pengolahan data, dan memastikan interpretasi hasil klasifikasi dapat dilakukan

secara valid dan sistematis.

1.4 Tujuan Penelitian

Penelitian ini memiliki tujuan utama untuk mengevaluasi dan
membandingkan performa algoritma klasifikasi dalam pengolahan data teks tidak
terstruktur dari media sosial. Adapun tujuan spesifik dari penelitian ini adalah

sebagai berikut:
1. Menjelaskan langkah-langkah algoritma Decision Tree dan Random Forest.

2. Menganalisis kinerja algoritma Decision Tree dalam mengklasifikasikan

cuitan X terkait grup K-pop aespa menggunakan representasi TF-IDF.



3. Menganalisis kinerja algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan
cuitan terkait grup K-pop aespa menggunakan representasi TF-IDF, serta

mengevaluasi stabilitas dan akurasi prediksi model.

4. Membandingkan kinerja Decision Tree dan Random Forest dalam
klasifikasi data teks berupa cuitan dari platform X berdasarkan metrik
evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan Fl-score untuk konteks

multikelas.

Tujuan penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi metodologis dalam
pemilihan algoritma klasifikasi teks, serta memberikan wawasan praktis bagi

pengolahan data media sosial tidak terstruktur dan berdimensi tinggi.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat baik secara teoritis maupun

praktis. Manfaat tersebut dapat dijabarkan sebagai berikut:
Manfaat Teoritis:

1.  Memberikan kontribusi terhadap pengembangan ilmu pengetahuan dalam
bidang fext mining, khususnya terkait pemrosesan dan klasifikasi data teks
tidak terstruktur menggunakan algoritma Decision Tree dan Random

Forest.

2. Menjadi referensi metodologis bagi peneliti lain yang ingin mengevaluasi
atau membandingkan performa algoritma klasifikasi pada data media sosial,
termasuk aspek representasi TF-IDF dan penanganan data high-dimensional

serta sparse.
Manfaat Praktis:

1. Memberikan panduan bagi praktisi atau analis data dalam memilih
algoritma klasifikasi yang efektif untuk pengolahan data teks di platform X,

khususnya dalam konteks klasifikasi multikelas.



2.  Membantu organisasi, agensi, atau pengelola media sosial memahami tren
konten terkait topik tertentu (dalam penelitian ini: grup K-pop aespa)

melalui pemanfaatan model klasifikasi berbasis machine learning.

3. Menjadi dasar pengembangan sistem otomatisasi analisis teks, misalnya
dalam monitoring media sosial atau pengambilan keputusan berbasis data,

dengan pertimbangan efisiensi dan akurasi model.

Hasil penelitian ini diharapkan memperkuat integrasi antara teori dan
praktik dalam pemrosesan data teks, serta memberikan kontribusi nyata bagi
pemanfaatan data media sosial secara sistematis. Selain itu, penelitian ini dapat
menjadi referensi bagi studi klasifikasi multikelas di platform media sosial lain,

sehingga pendekatan dan temuan yang diperoleh bersifat lebih luas dan aplikatif.

1.6 Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian terdahulu telah mengevaluasi algoritma klasifikasi
multikelas, terutama dalam konteks data teks, data berdimensi tinggi, atau data
media sosial, dan dapat menjadi acuan bagi penelitian ini. Referensi yang dipilih
saling melengkapi karena memberikan gambaran tentang (1) teknik representasi
data teks, (2) pemilihan dan optimasi dataset, (3) metode klasifikasi multikelas,

serta (4) evaluasi performa algoritma Decision Tree dan Random Forest.

Firnanda et al. (2025) melakukan analisis perbandingan algoritma Decision
Tree dan Random Forest dalam klasifikasi penjualan produk pada data Supermarket
ASDA. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa
yang lebih baik dibandingkan Decision Tree, baik pada pemodelan dasar maupun
setelah dilakukan hyperparameter tuning, dengan tingkat akurasi mencapai 99%.
Hasil evaluasi menggunakan precision, recall, dan FI-score juga mengindikasikan
bahwa Random Forest lebih stabil dan akurat. Meskipun konteks data yang
digunakan bukan data teks, penelitian ini memperkuat temuan bahwa Random
Forest secara konsisten mampu mengatasi kelemahan Decision Tree, khususnya

terkait overfitting.



Oktavianto et al. (2024) meneliti klasifikasi teks data kesehatan
menggunakan Decision Tree dan Random Forest. Penelitian ini menggunakan
empat skenario pembagian data latih dan data uji (10%-90%, 15%-85%, 20%-80%,
25%-75%). Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest selalu memiliki
akurasi lebih tinggi dibanding Decision Tree, dengan akurasi stabil pada nilai 99%,
sedangkan Decision Tree berada di kisaran 75%. Penelitian ini menekankan
keunggulan Random Forest dalam menangani dataset multikelas yang kompleks

serta memberikan stabilitas prediksi yang lebih tinggi.

Bintang et al. (2025) membandingkan lima algoritma klasifikasi yaitu
Logistic Regression, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, dan SVM.
Klasifikasi ini digunakan untuk analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Netflix
dari Google Play Store. Data diproses melalui pembersihan teks, tokenisasi,
stopword removal, dan stemming, serta direpresentasikan menggunakan TF-IDF.
Evaluasi dilakukan berdasarkan rasio 90:10 antara data latih dan data uji. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa Logistic Regression dan Random Forest memiliki
akurasi tertinggi sebesar 76%, diikuti SVM 74%, Decision Tree 73%, dan Naive
Bayes 71%. Penelitian ini relevan karena menggunakan TF-IDF dalam klasifikasi

multikelas dan membandingkan algoritma populer pada data teks nyata.

Chen et al. (2020) menekankan pentingnya seleksi fitur pada dataset
berdimensi tinggi untuk meningkatkan performa klasifikasi. Penelitian ini
menggunakan tiga dataset populer, yaitu Bank Marketing, Car Evaluation, dan
Human Activity Recognition. Random Forest efektif dalam memilih fitur penting
dan meningkatkan akurasi klasifikasi. Hasil eksperimen menunjukkan akurasi
tertinggi Random Forest, misalnya 98,57% pada 561 fitur dan 93,26% pada 6 fitur.
Penelitian ini relevan karena menekankan keunggulan Random Forest dalam
menangani data sparse dan high-dimensional, serta mengombinasikannya dengan

feature selection untuk meningkatkan kinerja klasifikasi.

Penelitian lain dalam konteks klasifikasi teks media sosial dilakukan oleh
Abdurrazik & Wirawan (2025) yang mengklasifikasikan tweet berbahasa Indonesia

ke dalam tiga kategori topik, yaitu politik, hiburan, dan lainnya menggunakan
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algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan representasi TF-IDF. Tahapan
preprocessing meliputi pembersihan teks, case folding, tokenisasi, stopword
removal, dan stemming. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model mampu
mencapai akurasi sebesar 84%, yang menunjukkan bahwa kombinasi TF-IDF dan
algoritma klasifikasi efektif dalam menangani data teks pendek dari media sosial.
Penelitian ini memiliki kesamaan pada jenis data penelitian, yaitu teks cuitan
(tweet), serta tahapan preprocessing dan representasi fitur. Namun demikian,
penelitian tersebut berfokus pada klasifikasi berdasarkan topik, sedangkan
penelitian ini mengklasifikasikan berdasarkan tujuan komunikasi, sehingga

memiliki tingkat kompleksitas berbeda.

Dengan kombinasi beberapa studi berikut ini, penelitian dapat membangun
kerangka metodologis yang kuat dan relevan untuk klasifikasi multikelas cuitan di

platform media sosial X.

Tabel 1. 1 Tinjauan pustaka

No Judul Hasil Persamaan Perbedaan
1. Analisis Hasil penelitian Membandingka | Menggunakan
Perbandingan | menunjukkan bahwa | n algoritma dataset
Decision Tree | algoritma Random Decision Tree | penjualan
dan Random | Forest memiliki dan Random supermarket

Forest dalam | performa yang lebih | Forest serta untuk skema
Klasifikasi baik dibandingkan menggunakan | klasifikasi
Penjualan Decision Tree, baik | metrik evaluasi | biner (produk
Produk pada | pada pemodelan akurasi, laris dan tidak
Supermarket | dasar maupun setelah | precision, laris) dengan
(Firnanda et | dilakukan recall, dan F'/- | menggunakan
al., 2025) hyperparameter score. variabel

tuning, dengan

tingkat akurasi

mencapai 99%. Nilai

numerik dan

kategorikal.
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precision, recall, dan
Fl-score pada
Random Forest juga
lebih tinggi
dibandingkan

Decision Tree.

Analisis Penelitian ini Menggunakan | Dataset berupa
Komparasi membandingkan Decision Tree | teks kesehatan,
Kinerja Decision Tree dan dan Random bukan data
Metode Random Forest untuk | Forest serta media sosial
Decision Tree | klasifikasi teks data | melakukan terkait K-pop;
dan Random | kesehatan dengan evaluasi analisis
Forest dalam | pembagian data latih | performa dilakukan
Klasifikasi dan uji 10%-90%, model berdasarkan
Teks Data 15%-85%, 20%- klasifikasi. beberapa
Kesehatan 80%, dan 25%-75%. skenario
(Oktavianto Hasil penelitian pembagian
et al., 2024) menunjukkan bahwa data, bukan
Random Forest topik K-pop
memiliki akurasi aespa; fokus
lebih tinggi dan stabil pada konteks
(~99%) dibanding medis, bukan
Decision Tree media sosial.
(~75%).
Perbandingan | Penelitian ini Menggunakan | Dataset berupa
Kinerja menganalisis representasi review Netflix,
Algoritma klasifikasi sentimen | TF-IDF untuk | bukan data teks
Klasifikasi ulasan pengguna klasifikasi teks | media sosial
pada Review | aplikasi Netflix dari | multikelas, terkait K-pop;
Pengguna Google Play Store. serta fokus
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Aplikasi
Netflix
(Bintang et
al., 2025)

Data diproses melalui
pembersihan teks,
tokenisasi, stopword
removal, dan
stemming, serta
direpresentasikan
menggunakan TF-
IDF. Lima algoritma
dibandingkan:
Logistic Regression,
Naive Bayes,
Decision Tree,
Random Forest, dan
SVM. Hasil
penelitian
menunjukkan bahwa
Random Forest dan
Logistic Regression
memiliki akurasi
tertinggi sebesar
76%, diikuti SVM
74%, Decision Tree
73%, dan Naive
Bayes T1%.

membandingka
n performa
beberapa
algoritma,
termasuk
Decision Tree
dan Random

Forest.

penelitian pada
analisis
sentimen,
bukan
klasifikasi
topik;
pembagian data
dan jumlah
algoritma yang

diuji berbeda.
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Selecting
Critical
Features for
Data
Classification
Based on
Machine
Learning
Methods
(Chen et al.,
2020)

Penelitian ini
menekankan
pentingnya seleksi
fitur untuk dataset
berdimensi tinggi,
menggunakan tiga
dataset, yaitu Bank
Marketing, Car
Evaluation, dan
Human Activity
Recognition. Random
Forest terbukti
efektif dalam
memilih fitur
penting, mengurangi
dimensi, serta
meningkatkan
akurasi dan stabilitas
klasifikasi. Hasil
eksperimen
menunjukkan akurasi
tertinggi Random
Forest: 98,57% pada
561 fitur, dan
93,26% pada 6 fitur.

Menggunakan
Random Forest
untuk
klasifikasi data
berdimensi
tinggi (high-
dimensional)
dan menguji
performa
algoritma
dalam konteks

multikelas.

Tidak
menggunakan
algoritma
Decision Tree
dan
representasi
TF-1DF;
dataset
berbeda, bukan
data media

sosial.
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Analisis
Klasifikasi
Tweet
Berdasarkan
Topik Sosial
Menggunakan
SVM
(Abdurrazik
& Wirawan,

2025)

Model klasifikasi
menggunakan SVM
dengan representasi
TF-IDF mampu
mencapai akurasi
sekitar 84%,
menunjukkan
efektivitas metode
dalam
mengklasifikasikan
cuitan atau teks
pendek dari platform

media sosial X.

Menggunakan
data teks dari
platform media
sosial X
(sebelumnya
Twitter),
melalui
tahapan
preprocessing
serta
representasi
TF-IDF dalam
klasifikasi

multikelas.

Menggunakan
algoritma
Support Vector
Machine
(SVM) dan
klasifikasi
berbasis topik
(politik,
hiburan,
lainnya),
sedangkan
penelitian ini
menggunakan
Decision Tree
dan Random
Forest serta
klasifikasi
berbasis konten
(informasi,
opini, promosi,

interaksi).
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1.7 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan skripsi ini terdiri dari enam bab, di antaranya yaitu

bab pendahuluan, landasan teori, metode penelitian, pembahasan, studi kasus, dan

penutup. Adapun uraian setiap bab adalah sebagai berikut:

1.

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini membahas latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, tinjauan pustaka, dan

sistematika penulisan.

BAB II LANDASAN TEORI

Bab ini berisi teori-teori yang menjadi dasar penelitian, mencakup konsep
dasar matematika, konsep data, hingga konsep dasar yang menjadi

penunjang algoritma pada penelitian ini.

BAB III METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan jenis penelitian, metode pengumpulan data, variabel
penelitian, metode penelitian, metode analisis data, serta flowchart

penelitian.

BAB IV PEMBAHASAN

Bab ini membahas mengenai algoritma yang digunakan pada penelitian,
yaitu algoritma Decision Tree dan Random Forest, pembahasan mengenai

evaluasi model, serta contoh sederhana penerapan kedua algoritma.

. BAB V STUDI KASUS

Bab ini membahas pengaplikasian algoritma Decision Tree dan Random

Forest pada klasifikasi multikelas cuitan X terkait grup K-pop aespa.

BAB VI PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan dan saran

untuk penelitian atau pengembangan selanjutnya.



BAB VI
PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan pada studi kasus, berikut

adalah kesimpulan dari analisis kinerja algoritma Decision Tree dan Random Forest

pada klasifikasi multikelas cuitan X terkait grup K-pop aespa menggunakan TF-

IDF:

1.

Penelitian ini telah menerapkan proses klasifikasi multikelas pada data teks
tidak terstruktur berupa cuitan platform X terkait grup K-pop aespa. Dataset
penelitian diperoleh melalui proses scraping dan sampling data, kemudian
dilakukan pelabelan manual dengan satu annotator yaitu peneliti. Label
terdiri dari empat kategori, yaitu Informasi, Opini/Ekspresi, Interaksi
Fandom, dan Promosi. Selanjutnya, data diproses melalui tahapan
preprocessing yang meliputi case folding, cleaning, tokenization, stopword
removal, dan stemming untuk mengurangi noise pada teks. Setelah itu,
representasi fitur dilakukan menggunakan metode TF-IDF sehingga data
teks dapat diubah menjadi representasi numerik untuk digunakan dalam
proses klasifikasi machine learning.

Algoritma Decision Tree mampu melakukan klasifikasi multikelas terhadap
data cuitan terkait aespa dengan nilai akurasi sebesar 70% dan weighted F1-
score sebesar 0.70. Proses klasifikasi pada Decision Tree dilakukan dengan
membentuk struktur pohon keputusan berdasarkan fitur-fitur TF-IDF yang
memberikan pemisahan kelas terbaik pada setiap node. Berdasarkan hasil
evaluasi menggunakan confusion matrix dan classification report, model
menunjukkan performa yang cukup baik pada kategori Promosi dan
Informasi. Namun, model masih mengalami kesulitan dalam membedakan

kategori Interaksi Fandom.

101
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3. Algoritma Random Forest menghasilkan performa klasifikasi yang lebih

baik dibandingkan Decision Tree dengan nilai akurasi sebesar 75% dan
weighted Fl-score sebesar 0.74. Model Random Forest dibangun
menggunakan parameter n_estimators = 100 yang membentuk 100 pohon
keputusan dalam proses klasifikasi. Meskipun demikian, kategori Interaksi
Fandom masih menjadi kategori dengan performa terendah karena
karakteristik bahasa pada kategori tersebut masih memiliki kemiripan
dengan kategori Opini/Ekspresi.

Berdasarkan perbandingan metrik accuracy, precision, recall, dan FlI-
score, Random Forest menunjukkan performa klasifikasi yang lebih baik
dibandingkan Decision Tree pada dataset penelitian ini. Berdasarkan hasil
evaluasi, Random Forest menunjukkan peningkatan performa pada
sebagian besar kategori, terutama Opini/Ekspresi dan Promosi. Dengan
demikian, hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ensemble pada
Random Forest lebih efektif dalam menangani klasifikasi multikelas data
teks media sosial dibandingkan pohon keputusan tunggal. Namun, distribusi
data yang tidak sepenuhnya seimbang serta kemiripan karakteristik bahasa
antar kategori masih menjadi tantangan dalam proses klasifikasi cuitan

terkait grup aespa atau cuitan fandom pada platform media sosial X.

6.2 Saran

Penulis menyadari bahwa penelitian ini masih memiliki beberapa

keterbatasan dalam proses analisis kinerja algoritma Decision Tree dan Random

Forest pada klasifikasi multikelas cuitan X terkait grup K-pop aespa menggunakan

TF-IDF. Oleh karena itu, berikut beberapa saran untuk pengembangan pada

penelitian selanjutnya:

l.

Penggunaan jumlah data yang lebih besar serta periode pengambilan data
yang lebih panjang dapat membantu menghasilkan variasi bahasa dan
konteks cuitan yang lebih beragam. Selain itu, perbandingan dengan

algoritma lain seperti Support Vector Machine atau XGBoost, maupun
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metode deep learning seperti LSTM atau BERT dapat dilakukan untuk
memperoleh gambaran performa klasifikasi yang lebih luas pada data teks
media sosial.

. Penerapan teknik penanganan data tidak seimbang, seperti SMOTE,
undersampling, atau oversampling, dapat dipertimbangkan untuk
meningkatkan performa klasifikasi pada kelas minoritas.

. Proses pelabelan data dapat dikembangkan dengan melibatkan lebih dari
satu annotator sehingga konsistensi dan reliabilitas hasil pelabelan menjadi
lebih baik. Penggunaan pengukuran inter-annotator agreement juga dapat

dipertimbangkan untuk mengurangi subjektivitas dalam proses anotasi data.
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