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ABSTRAK

Internet saat ini telah menjadi salah satu sarana utama untuk melakukan komunikasi, pencarian
informasi, bahkan untuk melakukan transaksi jual beli barang. Hal ini menyebabkan data yang
diproses menjadi sangat banyak dan tidak beraturan. Karena banyaknya pengguna dan data
yang dioper di dalam internet maka muncullah kebutuhan untuk mengolah data yang sangat
bervariasi dalam jumlah yang sangat besar dan dengan kebutuhan akan kecepatan pemrosesan
yang tinggi menjadi pokok permasalahan yang dihadapi saat ini.

Sebuah sistem terdistribusi adalah salah satu dampak kemajuan teknologi yang dapat
mengolah big data dengan komputasi secara paralel terdistribusi. Hadoop adalah contoh
kerangka kerja yang dapat menjalankan perangkat lunak dengan sistem yang terdistribusi.
Hadoop adalah salah satu kerangka kerja yang dirancang untuk memproses dan menganalisis
data yang sangat banyak. Hadoop memiliki komponen-komponen yang dapat mengolah data
menggunakan banyak komputer dalam satu waktu secara paralel, sehingga waktu yang dieksekusi
selama pemrosesan data menjadi minimum.

Untuk dapat mengetahui dan mengambil informasi berharga yang tersembunyi dalam big
data, dibutuhkan teknik data mining/machine-learning untuk melakukan proses pembuatan
model spesifik yang nantinya bisa digunakan untuk memprediksi kemunculan data berikutnya.
Hal ini dapat berguna untuk suatu perusahaan dalam melakukan predictive analysis untuk
menaikkan nilai perusahaan tersebut.

Pada skripsi ini, telah berhasil dikembangkan sebuah perangkat lunak yang berjalan di dalam
lingkungan Hadoop berbasiskanMapReduce yang mampu melakukan pembuatan model klasifikasi
naive bayes sekaligus melakukan pengujian terhadap model tersebut menggunakan big data.
Pada eksperimen yang telah dilakukan menggunakan cluster hadoop yang ada pada laboratorium
milik FTIS (Fakultas Teknologi Informasi dan Sains), ditetapkan 2 variabel eksperimen, yaitu (1)
ukuran big data dan (2) ukuran blok. Dari hasil eksperimen yang telah dilakukan diketahui bahwa
ukuran big data yang diumpankan pada perangkat lunak sangat bergantung pada spesifikasi
perangkat keras milik cluster Hadoop, sehingga dapat mempengaruhi waktu eksekusi. Lalu,
ukuran blok pada HDFS (Hadoop Distributed File System) juga mempengaruhi waktu eksekusi
perangkat lunak yang berjalan pada sistem terdistribusi Hadoop.

Kata-kata kunci: Hadoop, Map Reduce, Big Data, Naive Bayes





ABSTRACT

Nowadays, internet has become one of the most used tool for communicating, searching for
information, even for online transaction like buying and selling some products. Also, it has grows
to become a digital place for companies to sell and market their products. Because internet
users continue to grow quickly and diverse, this could cause all the data that are processed
is getting more and more big and also had unstructured pattern. It also made the needs for
processing huge data at an efficient amount of time to be the major common problem faced by
most companies/individual.

A distributed system is an impact from the present technology that can meet human
expectations in huge data processing. Hadoop is an example of a framework that can run
software in a distributed system. Hadoop is a framework that build for huge data processing and
analysis. Hadoop have many component that support it to process a numerous data in many
computers at the same time with parallel method. Because of the ability to concurrently run a
job at the same time, Hadoop can minimize the process time from the job.

To be able to know and retrieve hidden valuable information inside the big data, it required
data mining technique/machine learning algorithm to perform the process of making a specific
model that can later be used to predict a fact in the future so that company could make a better
decision. This could be useful for company in doing predictive analysis to raise the value of the
company.

In this research, a MapReduce based software that runs in Hadoop environment has been
successfully developed which is able to make a naive bayes classifier model for classification
as well as testing the models that use large data. In experiments that has been done using
existing hadoop clusters in the laboratory owned by FTIS (Faculty of Information Technology
and Sciences), 2 experimental variables were defined, which is: (1) big data size and (2) block
size. The results told us that the size of big data fed on the software is very dependent on the
hardware specifications owned by hadoop cluster, so it can affect the execution time. Also, block
size on HDFS (Hadoop Distributed File System) also affects software execution time running on
the hadoop distributed system according to the size of the data itself.

Keywords: Hadoop, Map Reduce, Big Data, Naive Bayes
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Seiring dengan berkembangnya teknologi, kebutuhan akan penggunaan Internet melaju sangat
pesat. Tidak dapat disangkal, bahwa kebanyakan dari manusia masa kini sudah melihat Internet
sebagai kebutuhan primer-nya, karena kemudahan dan manfaat yang ditawarkan oleh Internet yang
sangat banyak. Hal tersebut menyebabkan frekuensi penggunaan Internet yang semakin tinggi pula,
sehingga secara tidak langsung Internet telah menjadi sarana utama dalam mendapatkan informasi
dan telah berhasil meniadakan batasan informasi yang bisa diakses dari mana saja.

Dengan begitu, banyak perusahaan yang menjadikan Internet sebagai salah satu sarana utama
untuk mengembangkan produk/jasa yang mereka miliki, melihat pengguna-nya yang sangat banyak
dan bermacam - macam dari segala penjuru dunia yang juga menggunakan Internet. Karena
banyaknya pengguna dan data yang dioper di dalam Internet maka kebutuhan untuk mengolah
data yang sangat bervariasi dan jumlah yang sangat besar dengan kecepatan yang tinggi menjadi
pokok permasalahan yang dihadapi saat ini ( Big Data).

Big Data merupakan suatu terminologi modern untuk sekumpulan data yang memiliki kesulitan
tersendiri untuk diproses dengan cara tradisional (menggunakan satu buah komputer). Tiga hal
terpenting yang menjadi pokok permasalahan dalam Big Data adalah : (1) mengolah data yang
berjumlah sangat besar, (2) mengolah data yang memiliki tipe sangat bermacam - macam / variatif,
(3) mengolah data dengan performa yang optimal. Big Data tidak melulu berasal dari Internet,
di dalam kehidupan kita sehari - hari sering kali kita berurusan dengan data, seperti data pada
sensor sidik jari ketika absensi, data pembelian pada supermarket, data sensor kelembaban udara
pada 10 tahun terakhir untuk memprediksi cuaca, kenaikan dan penurunan harga saham, bitcoin,
dsb. Big Data menjadi topik yang diminati karena dengan data yang begitu banyak, dapat diteliti
pola yang terjadi pada data tersebut selama beberapa kurun waktu tertentu untuk digunakan
dalam menganalisis data dan membuat keputusan serta memberikan prediksi kemunculan data
berikutnya dengan tingkat akurasi yang tinggi berdasarkan data yang dipelajari. Perusahaan -
perusahaan saat ini tengah memulai untuk mengumpulkan setiap data yang dapat mereka peroleh
dari customer untuk melihat pola perilaku dari customer mereka dan membuat keputusan yang dapat
menguntungkan perusahaan berdasarkan hal tersebut. Tentu saja hal ini tidak dapat dilakukan
menggunakan teknik komputasi yang tradisional (menggunakan satu buah komputer berteknologi
tinggi), karena biaya dan waktu yang terlalu mahal dan lama.

Apache Hadoop merupakan platform yang dibuat untuk menangani permasalahan yang muncul
pada Big Data dan melakukan analisis pada Big Data. Hadoop merupakan sebuah platform
open-source yang terdiri dari beberapa cluster yang saling bekerja sama untuk mengolah data
berdasarkan sistem yang terdistribusi dan mampu melibatkan ratusan bahkan ribuan cluster yang
dapat menjadi node worker-nya. Hadoop memiliki dua komponen utama yaitu HDFS (Hadoop
Distributed File System) dan MapReduce. MapReduce adalah sebuah model pemrograman untuk
memproses data yang sangat besar. MapReduce menggunakan algoritma paralel dan terdistribusi.
Fungsi MapReduce tersebut akan menyaring, memperkecil, dan melakukan agregasi terhadap data
sehingga data yang tidak diperlukan akan dihilangkan. HDFS adalah sebuah sistem file yang
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terdistribusi yang didesain untuk beroperasi di dalam suatu kumpulan hardware (a set of commodity
hardware). Jika dibandingkan dengan file-system lainnya, HDFS dirancang untuk menyimpan data
set yang besar dan memiliki bandwidth yang tinggi untuk melakukan streaming data tersebut.

Di samping itu, Data Mining merupakan teknologi baru yang sangat berguna untuk membantu
perusahaan-perusahaan menemukan informasi yang sangat penting dari gudang data mereka.
Melihat perkembangan dan pertumbuhan data yang kian semakin tinggi, teknik data mining sangat
cocok untuk diimplementasikan pada Big Data. Karena, diharapkan teknik data mining memiliki
tingkat akurasi yang tinggi sebanding dengan volume data yang kian meninggi. Kakas data mining
meramalkan tren dan sifat-sifat perilaku bisnis yang sangat berguna untuk mendukung pengambilan
keputusan penting. Data Mining dapat menjawab pertanyaan - pertanyaan bisnis yang dengan cara
tradisional memerlukan banyak waktu untuk menjawabnya. Data Mining mengeksplorasi data - data
yang ada untuk menemukan pola - pola yang tersembunyi dan mencari informasi pemrediksi yang
mungkin saja terlupakan oleh para pelaku bisnis karena tidak terpikirkan sebelumnya oleh mereka.
Pada data mining teknik tersebut dinamakan sebagai teknik klasifikasi. Salah satu algoritma yang
cukup populer digunakan pada teknik klasifikasi adalah algoritma NBC (Naive Bayes Classifier).
Berbeda dengan beberapa algoritma yang menerapkan teknik klasifikasi lainnya, pada algoritma
NBC tidak diperlukan proses yang berjalan secara iteratif. Sehingga, algoritma NBC ini cocok
untuk diimplementasikan pada Hadoop dengan berbasiskan MapReduce.

Fokus penelitian skripsi ini adalah untuk menggunakan sistem terdistribusi Hadoop dalam
memecahkan 3 masalah utama yang dimiliki oleh Big Data dalam menerapkan algoritma teknik
data mining menggunakan NBC dalam melakukan klasifikasi berdasarkan data yang diberikan.

1.2 RumusanMasalah
Dari latar belakang tersebut, rumusan masalah yang dibahas pada skripsi ini adalah :

1. Bagaimana merancang algoritma Naive Bayes Classifier berbasis MapReduce pada lingkungan
sistem terdistribusi Hadoop ?

2. Bagaimana mengimplementasikan algoritma Naive Bayes Classifier berbasis MapReduce pada
lingkungan sistem terdistribusi Hadoop ?

3. Bagaimana melakukan pengujian pada algoritma Naive Bayes Classifier berbasis MapReduce
dengan Big Data ?

4. Bagaimana melakukan eksperimen terhadap algoritma Naive Bayes Classifier pada lingkungan
terdistribusi Hadoop menggunakan Big Data ?

1.3 Tujuan
Berdasarkan identifikasi masalah, tujuan penelitian sebagai berikut:

1. Merancang algoritma Naive Bayes Classifier berbasisMapReduce pada lingkungan terdistribusi
Hadoop.

2. Mengimplementasikan algoritma Naive Bayes Classifier berbasis MapReduce pada lingkungan
terdistribusi Hadoop.

3. Menguji hasil implementasi algoritma Naive Bayes Classifier dengan Big Data.

4. Melakukan eksperimen pada algoritma Naive Bayes Classifier pada lingkungan terdistribusi
Hadoop menggunakan Big Data
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1.4 BatasanMasalah
Batasan masalah dari penelitian ini antara lain :

1. Karena keterbatasan sumber daya yang dimiliki, digunakan 1 komputer sebagai master node
dan 4 komputer sebagai slave node selama pengujian dan eksperimen berlangsung.

2. Pada eksperimen dengan big data, digunakan data nyata (diperoleh dari https://www.kaggle.
com/murderaccountability/homicide-reports) yang digandakan.

1.5 Metodologi Penelitian
Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah :

1. Melakukan studi literatur tentang sistem terdistribusi Hadoop dan tools lainnya yang dapat
membantu

2. Melakukan studi literatur tentang klasifikasi menggunakan algoritma NBC (Naive Bayes
Classifier)

3. Mempelajari Hadoop MapReduce dan membuat program - program kecil yang dapat mendu-
kung implementasi dari algoritma NBC berbasis MapReduce

4. Merancang algoritma NBC berbasis MapReduce

5. Mengumpulkan data yang dianalisis/diuji (input)

6. Melakukan implementasi klasifikasi menggunakan algoritma NBC pada sistem terdistribusi
Hadoop dengan Big Data

7. Menganalisis studi kasus untuk data yang berukuran kecil, menengah, dan sangat besar (Big
Data)

8. Merancang teknik analisis hasil data dari output pada hasil dari pekerjaan Hadoop MapReduce

9. Melakukan pengujian dan eksperimen untuk menguji performa sistem

1.6 Sistematika Pembahasan
Sistematika pembahasan pada skripsi ini, yaitu :

1. Bab 1 Pendahuluan, berisi tentang latar belakang dan permasalahan utama yang dibahas
pada penelitian ini yang kemudian akan dipecahkan menjadi beberapa poin penting, tujuan
dari penelitian, batasan masalah, metodologi penelitian yang digunakan, dan sistematika
pembahasan pada penelitian ini.

2. Bab 2 Landasan Teori, berisi tentang teori dasar dan pengetahuan mengenai Sistem Terdistri-
busi Hadoop dan Algoritma Naive Bayes Classifier. Pada bab ini dijelaskan juga mengenai
beberapa framework yang digunakan dalam membangun perangkat lunak.

3. Bab 3 Analisis, berisi tentang analisis masalah yang telah dideskripsikan pada Bab 1 dan
menentukan seluruh kebutuhan dari perangkat lunak yang dibangun.

4. Bab 4 Perancangan Perangkat Lunak, berisi tentang rancangan perangkat lunak yang dibangun.
Perancangan perangkat lunak meliputi perancangan antarmuka, diagram kelas lengkap, dan
rincian metode - metode yang ada pada kelas.

https://www.kaggle.com/murderaccountability/homicide-reports
https://www.kaggle.com/murderaccountability/homicide-reports
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5. Bab 5 Implementasi, Pengujian, dan Eksperimen Perangkat Lunak, berisi tentang hasil
dari implementasi, pengujian, dan eksperimen yang dilakukan pada perangkat lunak pada
lingkungan terdistribusi Hadoop.

6. Bab 6 Kesimpulan dan Saran, berisi tentang kesimpulan atas hasil penelitian yang telah
dilakukan, apakah semua masalah pada rumusan masalah dapat terselesaikan atau tidak,
serta saran untuk penelitian yang masih bisa dikembangkan dari penelitian ini.
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