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ANALISA PERBANDINGAN ALGORITMA MULTINOMIAL
NAIVE BAYES DAN ADABOOST DALAM
MENGKLASIFIKASIKAN SENTIMEN
MASYARAKAT TERKAIT
PINJAMAN ONLINE

ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan kinerja algoritma
Multinomial Naive Bayes (MNB) dan AdaBoost dalam mengklasifikasikan
sentimen masyarakat terkait pinjaman online. Data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah komentar pengguna di media sosial twitter terkait pinjaman
online yang diambil dengan metode scraping pada periode waktu 01-12-2023
hingga 31-01-2024. Metode yang digunakan untuk mengolah data adalah SEMMA
(Sample, explore, modify, model, acces), tahapan tersebut mencakup tahap
preprocessing data pemodelan dan evaluasi. Sentiment diklasifikasikan kedalam
kelas positif, negatif dan netral dengan menggunakan kamus lexicon base bahasa
indonesia. Model yang dibangun menggunakan Algoritma Multinomilan Naive
Bayes dan AdaBoost untuk dibandingkan performanya dengan mengukur nilai
akurasi, presisi, recall dan f1 score pada masing-masing algoritma. Hasil evaluasi
model menunjukan menunjukkan bahwa algoritma AdaBoost memiliki kinerja
yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma Multinomial Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan sentimen masyarakat terkait pinjaman online. Hal ini
dibuktikan dengan nilai akurasi dari algoritma AdaBoost sebesar 76%, sedangkan
akurasi dari algoritma MNB sebesar 71%.

Kata Kunci: Analisis sentimen, Pinjaman online, Multinomial Naive Bayes,
AdaBoost, klasifikasi, Data Mining.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF MULTINOMIAL NAIVE BAYES AND
ADABOOST ALGORITHMS IN CLASSIFYING SENTIMENT OF
COMMUNITY RELATED
TO ONLINE LOANS

ABSTRACT

This study aims to analyze and compare the performance of the Multinomial Naive
Bayes (MNB) and AdaBoost algorithms in classifying public sentiment related to
online loans. The data used in this study are user comments on Twitter social media
related to online loans taken using the scraping method in the period 01-12-2023 to
31-01-2024. The method used to process the data is SEMMA (Sample, explore,
modify, model, access), these stages include the data preprocessing, modeling and
evaluation stages. Sentiment is classified into positive, negative and neutral classes
using the Indonesian lexicon base dictionary. The model built using the
Multinomial Naive Bayes and AdaBoost Algorithms to compare its performance
by measuring the accuracy, precision, recall and f1 score values of each algorithm.
The results of the model evaluation show that the AdaBoost algorithm has better
performance than the Multinomial Naive Bayes algorithm in classifying public
sentiment related to online loans. This is proven by the accuracy value of the
AdaBoost algorithm of 76%, while the accuracy of the MNB algorithm is 71%.

Keywords: Sentiment analysis, online loans, Multinomial Naive Bayes, AdaBoost,
classification.
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BAB |
PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang Masalah

Sekarang ini manusia tidak bisa lepas dari perkembangan teknologi dalam
setiap aktivitasnya. Perkembangan tersebut tentu dipengaruhi dengan kecepatan
mengakses informasi dan komunikasi. Hal tersebut juga didukung dengan
keberadaan media sosial yang mewadahi manusia untuk mengakses informasi
secara instan. Kemudahan dalam mengakses informasi berdampak pada sifat
manusia yang lebih konsumtif dalam memenuhi kebutuhanya. Keberadaan media
sosial secara tidak langsung juga telah mempengaruhi gaya hidup manusia, dari apa
yang dilihat di media sosial membuat manusia menginginkan sesuatu yang lebih
dari apa yang dibutuhkan dan tidak pernah puas akan hal tersebut (Hedonisme).
Sehingga perkembangan inovasi di bidang ekonomi keuangan menjadi salah satu
isu yang terus dikembangkan. Salah satu yang cukup populer akhir-akhir ini yaitu
pinjaman online.

Pinjaman online merupakan salah satu bentuk perkembangan teknologi dari
dari sektor ekonomi yang mana konsep peminjaman uang kini bisa melalui online
untuk memudahkan transaksi. Pinjaman online telah menjadi salah satu solusi
finansial yang populer bagi masyarakat diera digital saat ini. Pinjaman online
menawarkan kemudahan dan kecepatan dalam mendapatkan pinjaman. Kemudahan
dalam segi persyaratan dan proses pengajuan untuk mendapatkan pinjaman menjadi

salah satu nilai tambah bagi masyarakat untuk mengambil pinjaman.



Meskipun memberikan akses cepat dan mudah untuk mendapatkan dana,
masih banyak penyedia layanan pinjaman online yang belum memiliki regulasi
yang memadai sehingga potensi risiko bagi para peminjam menjadi lebih tinggi.
Fenomena ini juga menimbulkan perhatian atas beragam isu terkait, termasuk
kesulitan pembayaran, suku bunga yang tinggi, dan praktik peminjaman yang tidak
bertanggung jawab. Hal ini diperparah dengan maraknya kasus penipuan dan
tindakan yang tidak etis oleh beberapa pemberi pinjaman online. Oleh karena itu
timbulah berbagai macam persepsi masyarakat terhadap penggunaan pinjaman
online.

Adanya berbagai macam persepsi atau opini masyarakat yang beredar luas
tentu akan memberikan gambaran atau pandangan terhadap fenomena pinjaman
online. Oleh karenanya untuk mengetahui apakah keberadaan pinjaman online
berdampak baik atau buruk bagi masyarakat perlu adanya analisis sentiment.
Analisa sentimen digunakan untuk mengidentifikasi pola dari opini dan persepsi
yang beredar sehingga diketahui fenomena tersebut berdampak positif atau negatif
bagi masyarakat.

Maraknya stigma masyarakat terkait keberadaan pinjaman online bisa
dilihat melalui media massa, berita, website dan media sosial. Salah satu media
sosial yang sering digunakan masyarakat untuk menyampaikan keluhan dan
tanggapan adalah twitter. Twitter adalah sebuah situs jejaring media sosial yang
sedang berkembang pesat saat ini yang mana pengguna dapat berinteraksi dengan
pengguna lainnya secara bebas melalui penyampaian opini atau keluhan dan
ditanggapi. Penggunaan dari media sosial yang mudah karena dapat diakses melalui

perangkat mobile atau komputer dari manapun dan kapanpun. Menurut laporan We



Are Social, ada 564,1 juta pengguna twitter di seluruh dunia per Juli 2023.
Sehinggan twitter sangat cocok untuk melihat sentimen masyarakat terkait suatu isu
yang ada.

Untuk menganalisa sentimen tersebut digunakan algoritma Multinomial
Naive Bayes dan Adaboost. Kedua algoritma tersebut nantinya akan dibandingkan
performanya dengan melihat nilai akurasi, precision, recall dan fl-score dari
masing-masing model algoritma. Algoritma Multinomial Naive Bayes Classifier
adalah modifikasi dari algoritma Naive Bayes Classifier yang terbukti efektif dalam
klasifikasi sentimen dan memiliki kinerja lebih baik dari algoritma klasifikasi
lainnya (Sentia, 2023). Pada penelitian yang dilakukan oleh Zaki Hariansyah
(2022), menghasilkan skor akurasi sebesar 93%, precision 90%, recall 93%, dan
fl-score 91% dengan rata-rata skor sebesar 92%. Hal tersebut diperkuat dengan
penelitian yang dilakukan oleh Zelin Gaa Ngilo & Nuryuliani Nuryuliani (2023),
dengan menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes diperoleh tingkat akurasi
pelatihan sebesar 91.50% dan tingkat akurasi validasi sebesar 85.35% dengan
menggunakan 2211 data uji dan 553 data validasi yang bersumber dari twitter. Dari
hasil penelitian terdahulu yang dipaparkan cukup untuk menunjukan bahwa
algoritma Multinomial Naive Bayes diklaim baik dalam melakukan Kklasifikasi.

Adaboost adalah singkatan dari “Adaptive Boosting” merupakan algoritma
yang cukup populer untuk melakukan klasifikasi. Algoritma Adaboost memiliki
performa yang lebih baik jika dibandingkan dengan algoritma Boosting lainnya
seperti Gradien Boosting dan XGBoost (Latief et al., 2021). Dari penelitian yang
dilakukan (Syah et al., 2023) dengan menggunakan algoritma AdaBoost didapat

nilai Accuracy 80.21, Precision 85.01, Recall 73.36 dan AUC 0.861. Penelitian



dengan menggunakan algoritma Adaboost juga dilakukan oleh (Wahyu et al., 2023)
dengan 560 data tweet yang dibagi menjadi 500 untuk data latih dan 60 untuk data
uji, menghasilkan bahwa algoritma AdaBoost memiliki kemampuan untuk
mengkategorikan tweet kenaikan BBM Pertamina ke dalam kelas bersentimen
positif atau negatif dengan akurasi sebesar 86,8%.

Atas dasar maraknya stigma masyarakat terkait isu pinjaman online maka
dilakukan penelitian dengan cara melakukan analisa sentimen. Analisis sentimen
atas kasus pinjaman online dapat menjadi kunci untuk memahami persepsi,
pendapat, serta perasaan yang berkembang di kalangan masyarakat terkait masalah
ini. Dari fenomena tersebut maka penulis mengangkat topik penelitian yang
berjudul “ANALISA PERBANDINGAN ALGORITMA MULTINOMIAL
NAIVE BAYES DAN ADABOOST DALAM MENGKLASIFIKASIKAN
SENTIMEN MASYARAKAT TERKAIT PINJAMAN ONLINE” Dalam konteks
ini, penelitian yang berfokus pada analisis sentimen terhadap kasus pinjaman online
memiliki potensi untuk memberikan wawasan yang berharga bagi pemangku
kepentingan terkait, mulai dari regulator, penyedia layanan, hingga konsumen,
untuk meningkatkan pemahaman, pengelolaan risiko, serta pelayanan yang lebih

baik di industri pinjaman online.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian dari latar belakang masalah, maka rumusan masalah
yang menjadi fokus pada penelitian ini adalah bagaimana perbandingan performa

algoritma Multinomial Naive Bayes dan Adaboost dalam mengklasifikasikan



sentiment masyarakat terkait pinjaman online dengan mengukur nilai akurasi,

presisi, recall dan f1 score pada masing-masing algoritma.

1.3. Batasan Masalah
Adapun batasan masalah dalam melakukan penelitian ini adalah:
1. Data yang digunakan bersumber dari twitter (X).
2. Analisa dilakukan kepada tweet yang berkaitan dengan isu pinjaman online
dan berbahasa Indonesia.

3. Hasil analisis berupa klasifikasi positif, negatif dan netral.

1.4. Tujuan Penelitian
Dari rumusan masalah yang telah diberikan maka tujuan dari penelitian ini
adalah:
1. Untuk mengetahui apakah keberadaan pinjaman online berdampak baik
atau buruk bagi masyarakat.
2. Melihat dan menganalisa perbandingan performa dari algoritma
Multinomial Naive Bayes dan Adaboost dalam melakukan klasifikasi

data sentimen berbasis text mining.

1.5. Manfaat Penelitian
Manfaat dari hasil penelitian ini dibagi menjadi dua, yaitu berdasarkan
manfaat secara teoritis dan manfaat secara praktis.

1. Manfaat teoritis :



a. Dapat mengetahui tingkat performa dari algoritma Multinomial Naive Bayes
dan Adaboost dalam melakukan klasifikasi data pada sentimen masyarakat
terkait isu pinjaman online.

b. Sebagai acuan, rujukan atau bahan referensi dan pengembangan pada
penelitian-penelitian selanjutnya yang berhubungan dengan penelitian
sentimen analisis.

2. Manfaat praktis:
a. Bagi Masyarakat
e Dapat mengetahui dampak dari keberadaan instansi pinjaman online,
apakah baik atau buruk bagi masyarakat.

b. Bagi Instansi

e Dapat menjadi bahan pertimbangan bagi instansi dengan mengetahui
sentimen publik mengenai isu pinjaman online.

e Memberikan wawasan yang berharga bagi pemangku kepentingan untuk
meningkatkan pemahaman, pengelolaan risiko, serta pelayanan yang lebih

baik di industri pinjaman online.



BAB I1
LANDASAN TEORI
2.1. Data Mining

Data mining adalah proses pengolahan data untuk mendapatkan informasi
yang berguna dari basis data yang besar dan perlu diekstraksi agar menjadi
informasi baru sehingga membantu dalam pengambilan keputusan. Data mining
adalah proses menganalisis data dari berbagai sumber dan menggabungkannya
untuk menciptakan informasi, pengetahuan, atau pola yang penting untuk
meningkatkan keuntungan, mengurangi biaya, atau keduanya. (Suntoro, 2019).
Sedangkan menurut Menurut Werdiningsih (2020:17), Data mining merupakan
disiplin ilmu yang digunakan untuk menangani proses pengambilan informasi dari
database dengan menggunakan teknik dari statistik, pembelajaran mesin, visualisasi
data, pengenalan pola, dan database.

Data mining erat kaitannya dengan KDD (Knowledge Discovery In
Database), yaitu proses tahapan mencari dan meneliti sejumlah besar himpunan
atau data yang dibantu oleh kinerja komputer untuk mengekstrak informasi dan
pengetahuan yang berguna. Adanya data mining bertujuan untuk memberikan
wawasan dari data yang dikelolah, memberikan informasi yang relevan dan
menguji kebenaran gagasan atau hipotesis. Sehingga akan sangat bermanfaat dalam
proses pengambilan keputusan. Dalam proses kerjanya, data mining digambarkan

sebagai berikut:



E S
.QI. 0'
- B =
N & < .
EVALUATION ) 671") !
% :l
DATA MINING | "
: S % Knowledge
( TRANSFORMATION /
- ‘ gl i
(' PREPROCESSING R, l"ﬁ
" SELECTION ) i - Pattern

/ -~ t é Data
- . ~
::t F'ransformation
l - Pre-processed

Data

Target Data

Data warchouse

Gambar 2. 1 Proses Data Mining

Proses data mining diawali dengan tahapan selection atau pemilihan data.
Tahapan ini juga meliputi pencarian data dari berbagai sumber serta penggabungan
data yang telah diperoleh (data integration). Tahap selanjutnya adalah
preprocessing atau tahapan persiapan data, pada tahap ini dilakukan tindakan data
cleaning atau pembersihan data dari kesalahan, inkonsistensi, dan ketidaksesuaian.
Proses ini mencakup identifikasi dan perbaikan nilai-nilai yang hilang, duplikat,
atau tidak valid, serta penanganan outlier dan data yang tidak lengkap.

Pada tahapan data transformation data dilakukan pemilihan fitur dan target
data dengan cara filtering data yang tidak diperlukan. Selanjutnya proses data
mining, proses dimana dilakukan berbagai teknik dan metode untuk mengetahui
pola-pola potensial sehingga menghasilkan data yang berguna. Setelah tahapan
data mining perlu adanya tahapan evaluasi, evaluasi digunakan untuk mengukur
ketepatan atau kesesuaian pada model yang sudah dibangun sehingga diketahui

seberapa optimal model dalam memecahkan masalah.



2.1.1. Metode Data Mining
Dalam pembelajaran data mining terdapat beberapa metode yang

digunakan untuk mengolah data, adapun beberapa metode yang digunakan

data mining adalah sebagai berikut:

1. Prediksi
Proses menemukan pola dari data dengan menggunakan beberapa
variabel acuan untuk memprediksikan variabel lain yang tidak diketahui
jenis atau nilainya. Teknik ini juga digunakan untuk menemukan nilai
atau memperkirakan peristiwa dimasa depan dengan data dari masa lalu
sehingga biasanya datanya bersifat time series.

2. Klasifikasi
Klasifikasi merupakan suatu proses untuk menemukan model atau fungsi
yang menggambarkan class atau hubungan dari suatu data. Klasifikasi
juga diartikan proses pemberian label baru pada tiap kelompok data yang
sudah teridentifikasi dari data yang sebelumnya. Selain itu juga klasifikasi
bertujuan membedakan kelas atau kelompok data untuk mengidentifikasi
pola dari objek yang data tidak diketahui.

3. Clustering
Adalah proses mengidentifikasi tiap titik data untuk selanjutnya
dikelompokan berdasarkan karakteristik dari data tersebut. Data yang
dikelompokan dalam satu cluster memiliki karakteristik yang sama.

4. Asosiasi
Asosiasi adalah Proses ini digunakan untuk menemukan suatu hubungan

dari variabel yang terdapat pada nilai atribut dari sekumpulan data.



10

Asosiasi digunakan untuk menemukan korelasi serta menjelaskan pola
data. Asosiasi dalam data mining, juga dikenal sebagai analisis keranjang
belanja atau market basket analysis, adalah teknik penelitian yang
bertujuan untuk menemukan hubungan atau korelasi antara elemen dalam

database.

2.2. Analisa Sentimen

Analisis sentiment adalah bidang data mining yang biasa digunakan untuk
menganalisis data teks berupa opini dengan cara menemukan polarisasi dari data
tersebut dan kemudian menghasilkan informasi yang bernilai positif, negatif, atau
netral. Metode analisis sentimen merupakan suatu metode untuk menganalisis
informasi yang diperoleh dari internet dengan sedemikian rupa sehingga
memungkinkan untuk mengetahui polaritas informasi tersebut. Analisis sentimen
dapat digunakan untuk mengumpulkan polaritas opini yang ada untuk digunakan
dalam memprediksi sentimen publik. (Que et al., 2020).

Sedangkan menurut Ghozali & Sugiharto (2022) Analisis sentimen adalah
proses menentukan polaritas teks dokumen atau kalimat dan mengelompokkan
sentimen sehingga dapat ditentukan kategori sentimen positif, negatif, atau netral.
Jajak pendapat juga dapat dibandingkan dengan penelitian opini karena berfokus
pada opini positif atau negatif. (Laurensz & Sediyono, 2021). Analisis sentimen
melibatkan penambangan data, yang menganalisis, memproses, dan mengekstrak
data tekstual dari entitas seperti layanan, produk, manusia, fenomena, dan topik.
Proses analisis dapat mencakup teks ulasan, forum, tweet, blog, dll. Text mining

adalah proses menganalisis data dalam bentuk teks.
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2.3. Text Mining

Text mining adalah metode yang digunakan untuk menganalisis data tidak
terstruktur dalam format teks. Ada dua fase utama dalam analisis text mining. Salah
satunya adalah preprocessing atau persiapan data dan integrasi data yang tidak
terstruktur, proses tersebut dilakukan untuk analisis statistik dari data yang telah
diproses sebelumnya untuk mengekstraksi konten atau informasi dari teks. Dengan
kata lain text mining mengubah data tak terstruktur menjadi data terstruktur (Zaki
Hariansyah, 2022). Text mining mengacu pada ekstraksi informasi dan pola yang
implisit, sebelumnya tidak diketahui, dan berpotensi berharga secara otomatis atau
semi-otomatis dari data tekstual tidak terstruktur yang sangat besar, seperti teks
bahasa alami (Hassani et al., 2020). Berikut ini adalah gambaran proses perjalanan

text mining (Firdaus & Firdaus, 2021)
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Gambar 2. 2 Alur Proses Text Mining

Alur proses data mining diawali dengan pengumpulan dokumen atau data
yang nantinya akan dikelolah. Data berupa text akan melewati tahap preprocessing
sebelum ke tahap pemodelan, pada bagian ini dilakukan persiapan data yaitu
pengubahan data mentah menjadi format data yang lebih mudah dipahami.
Pengubahan struktur data dan pemilihan fitur juga dilakukan pada alur tahapan text

mining sebelum masuk tahapan pemodelan data.
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Data mining dan text mining berbeda berdasarkan jenis data yang
ditanganinya. Data mining menangani data terstruktur yang berasal dari sistem,
seperti database, text mining menangani data tidak terstruktur yang ditemukan di
dokumen, email, media sosial, dan web. Dengan demikian, perbedaan antara data
mining dan text mining adalah bahwa dalam text mining polanya diekstraksi dari
teks bahasa alami bukan dari database yang terstruktur (Hassani et al., 2020).

2.3.1. Text Klasifikasi

Di Dalam text mining, sistem Kklasifikasi teks merupakan proses
pengelompokan text berdasarkan acuan tertentu. Sistem klasifikasi teks
adalah sebuah proses penentuan untuk pemisahan dan pengelompokan teks
secara langsung atau otomatis, sesuai dengan acuan klasifikasi konten teks
yang diberikan sistem. Klasifikasi teks adalah teknik pembelajaran mesin
yang menetapkan serangkaian kategori yang telah ditentukan sebelumnya ke
data teks. Klasifikasi teks dapat menganalisis teks secara otomatis dan
kemudian menetapkan serangkaian tag atau kategori yang telah ditentukan
sebelumnya berdasarkan konteksnya.

Teks Klasifikasi  digunakan untuk mengelompokkan atau
mengkategorikan informasi ke dalam kelas-kelas atau kategori-kategori
tertentu berdasarkan ciri-ciri atau karakteristik yang dimiliki. Teks klasifikasi
nantinya akan mengelompokan kata atau kalimat kedalam kelas positif atau
negatif dari sentiment yang dianalisa.

2.3.2. Text Preprocessing
Text processing adalah metode yang digunakan untuk mengelolah

suatu text yang tidak terstruktur menjadi lebih terstruktur dengan menemukan
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pola bertujuan untuk teks tersebut dapat diolah kembali untuk mendapatkan
informasi dan pola teks pada suatu dokumen tertentu (Ashari et al., 2020).
Text processing adalah tahapan dalam text mining yang mana proses
didalamnya dilakukan untuk persiapan data text. Proses ini dibagi menjadi
beberapa tahap supaya kumpulan data yang telah diperoleh dapat digunakan

untuk model yang dibuat. Tahapan dari text preprocessing adalah:

p.. Case Folding

Stopword
Removal

y/ Hasil Data Bersih

Gambar 2. 3 Alur Proses Text Preprocessing
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1. Case Folding
Case Folding adalah proses pengubahan semua kata yang ada pada data
text menjadi huruf kecil.

2. Cleaning
Cleaning adalah pembersihan data text atau dokumen dari kata-kata
yang tidak diperlukan seperti adanya emoticon, url, link dan hastag
yang ada pada data text.

3. Tokenize
Tokenizing adalah tahap untuk memisahkan atau memecah teks atau

kalimat menjadi bagian—bagian kata yang disebut token.
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4. Normalisasi
Merupakan proses untuk mengubah teks pada dari sebuat kata-kata
yang tidak tepat atau singkatan bahasa menjadi kata atau kalimat yang
memiliki arti.
5. Stopword Removal
Stopwords Removal adalah tahap untuk menghapus kata-kata yang
tidak penting atau tidak memiliki bobot makna dari hasil normalisasi.
6. Steaming
Stemming adalah proses pengolahan teks dengan membuang imbuhan

dari setiap kata dan membuat kata tersebut menjadi kata dasar.

2.4. Lexicon Base

Lexicon Based adalah sebuah metode yang didasari oleh kamus yang
bertujuan untuk mendapatkan bobot dari suatu kalimat di dalam data set sehingga
dapat diketahui sentimen dari kalimat tersebut (Hendriyadi et al., 2023). Metode
lexicon base adalah pengklasifikasian sentiment yang didasarkan pada polaritas
potongan text yang diperoleh dari polarisasi kata-kata yang menyusunya. Lexicon
base mempunyai beberapa kelebihan salah satunya adalah metode ini dapat
melakukan pelabelan secara otomatis pada suatu kalimat sehingga terjadi
penghematan waktu dalam proses pengolahan dataset yang berjumlah banyak atau

besar. Kemudian dengan menggunakan metode ini, sentimen didalam dataset
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digunakan untuk menghindari kalimat bias dari opini pribadi seseorang (Laurensz
& Sediyono, 2021).

Pada lexicon based juga dikenal istilah kamus lexicon, kamus menjadi acuan
dalam menentukan nilai sentiment dari tiap text. Menggunakan kamus untuk
menentukan nilat dari kata-kata sentiment adalah metode yang jelas dan efektif,
caranya adalah dengan menggunakan beberapa kata sentimen benih sebagai
referensi dan mencocokkannya berdasarkan sinonim dan struktur antonimnya
dalam kamus. Secara khusus, metode ini berfungsi sebagai acuan yang berupa
sekumpulan kata sentimen dengan orientasi bobot nilai positif atau negatif yang

diketahui yang kemudian dikumpulkan secara manual.

2.5. Pembobotan Kata

Pembobotan kata adalah teknik untuk memberikan nilai pada kata dalam
dokumen. Tujuannya adalah untuk mengetahui seberapa penting makna kata
tersebut. Pembobotan kata adalah proses pengubahan kata menjadi nilai numerik
yang mampu dibaca oleh sistem (Wati et al., 2023). Salah satu metode yang
digunakan dalam proses pembobotan kata adalah TF-IDF atau Term Frequency-
Inverse Document Frequency. TF-IDF adalah metode yang berfungsi dalam
menghitung nilai bobot frekuensi kemunculan setiap kata yang ada pada dokumen
(Ashari et al., 2020). Term Frequency adalah jumlah frekuensi kemunculan sebuah
kata dalam suatu dokumen. Inverse Document Frequency adalah perhitungan untuk
mengetahui seberapa banyak persebaran kata yang dimaksud dalam sebuah

dokumen yang dikelolah. Frekuensi dokumen menunjukan seberapa umum kata
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tersebut muncul pada sebuah dokumen, sehingga nilai bobot antara suatu kata dan
dokumen menjadi tinggi bila kemunculan kata tersebut tinggi pada suatu dokumen.

TF-IDF akan berfungsi sebagai metode ekstraksi fitur dari dokumen yang
sudah diproses setelah pemrosesan teks. Fungsinya adalah untuk menentukan
seberapa relevan kata-kata dalam sebuah dokumen terhadap sekelompok dokumen.
TF-IDF menerapkan proses ini dengan mengaitkan perhitungan bobot kata dalam
dokumen atau korpus. Bobot ini adalah nilai penting dari sebuah kata dalam
dokumen, dan semakin tinggi nilainya, semakin penting peran kata dalam dokumen

tersebut. Berikut perhitungan TF-IDF dalam persamaan (Devita et al., 2018):

TF(dt) = tfd x f(dt) (2.1)
nd (2.2)
IDF (t) =1+ log 10
Keterangan :
1.tfd = Jumlah munculnya kata t pada dokumen d
2. f(dt) = Jumlah dokumen yang mengandung kata t
3.nd = Jumlah seluruh dokumen
4.df(t) = Jumlah dokumen yang terdapat term t

Dengan persamaan tersebut dapat digunakan persamaan berikut untuk
menemukan nilai TF-IDF

TF — IDF = TF(dt).IDF(t) (2.3)

Metode TF-IDF menggabungkan dua konsep yaitu frekuensi suatu kata
dalam suatu dokumen dan frekuensi kebalikan dari dokumen yang mengandung

kata tersebut. Saat menghitung bobot dengan TF-IDF, hitung terlebih dahulu nilai
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TF per kata sehingga bobot setiap kata adalah 1. Sedangkan nilai IDF dirumuskan

pada persamaan di atas.

2.6. Multinomial Naive Bayes

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Sentia (2023) algoritma
Multinomial Naive Bayes terbukti efektif dalam klasifikasi sentimen dan memiliki
kinerja lebih baik dari algoritma klasifikasi lainnya. Multinomial Naive Bayes
merupakan percabangan dari algoritma Naive Bayes yang digunakan untuk
klasifikasi. Metode Naive Bayes terbukti dapat memberikan hasil yang cukup
memuaskan ketika digunakan untuk klasifikasi teks (Sabrani et al., 2020). Metode
ini mengasumsikan bahwa tidak ada ketergantungan dari setiap atribut terhadap
atribut lain. Pada keadaan yang sebenarnya, asumsi bahwa setiap kata tidak
bergantung satu sama lain lain berlawanan dengan pemahaman yang sebenarnya.
Hal ini dikarenakan suatu dokumen atau teks perlu memiliki kata yang saling
berhubungan agar dokumen tersebut memiliki makna. Akan tetapi, metode ini
terbukti mampu memberikan hasil yang cukup memuaskan apabila diterapkan di
bidang klasifikasi teks (Sabrani et al., 2020).

Berikut adalah persamaan algoritma Naive Bayes:

P(x1,x2,...,xn) (2.4)
1nP(xi|y)

P(y|lx1,x2,...,xn) =

e P(ylx1,x2,...,xn) adalah probabilitas kelas y yang diberikan x1, x2

Lo, XN
e P(y) adalah probabilitas prior dari kelas y

e P(xily) adalah probabilitas likelihood dari fitur xi diberikan kelas y
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e P(x1,x2,...,xn) adalah probabilitas evidence atau bukti dari fitur x1,x2,...,xn
Algoritma Naive Bayes adalah metode Klasifikasi yang menggunakan
teorema Bayes dengan asumsi independensi antar fitur. Persamaan ini
menggambarkan bagaimana algoritma Naive Bayes menghitung probabilitas kelas
berdasarkan fitur-fitur yang diamati. Multinomial Naive Bayes Classifier adalah
salah satu teknik klasifikasi teks yang paling umum digunakan dalam sentimen
analisis. Teknik ini didasarkan pada asumsi bahwa setiap kata dalam sebuah
dokumen independen dari kata-kata lainnya (Sentia, 2023). Berikut penjelasan
mengenai langkah-langkah penyelesaian masalah algoritma Multinomial Naive

Bayes Classifier yaitu sebagai berikut:

1. Persiapan data testing

2. Pembuatan tabel persebaran frekuensi

3. Hitung nilai probabilitas

4. Hitung nilai probabilitas dari kemunculan kata
5. Hitung nilai akhir

6. Penarikan kesimpulan berdasarkan hasil akhir

Algoritma Naive Bayes multinomial merupakan salah satu metode khusus
dari algoritma Naive Bayes sebagai metode proses text mining pada proses
klasifikasi teks, dimana metode tersebut menggunakan probabilitas kelas pada
dokumen. Prosesnya dimulai dengan menginput data latih yang digunakan untuk

pembelajaran kemudian menghitung nilai probabilitas menggunakan persamaan:

P(c|d) x P(c) 1 < k < nd P(tk|c) (2.5)

Keterangan:
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e P(c), adalah prior probability dari sebuah dokumen yang terdapat dalam
kelas c. Bila term dari sebuah dokumen tidak memberikan petunjuk yang
jelas untuk satu kelas dibandingkan dengan kelas lainnya, maka dipilih
satu kelas yang memiliki prior probability yang tertinggi.

e <tl1t2, .., tnd >, adalah kumpulan token dalam dokumen d yang
merupakan bagian dari vocabulary yang digunakan untuk mengklasifikasi
dan nd adalah jumlah token tersebut di dalam dokumen d. Contoh, <t1,t2,
..., thd> untuk dokumen dengan satu kalimat “Bunga pinjaman terlalu
tinggi” menjadi <bunga, pinjaman, tinggi >, dengan nd = 4, jika term and
dan the dianggap sebagai stop words.

Peluang untuk memperkirakan prior probability P(c) atau peluang kemunculan
suatu kelas pada data latih dilakukan menggunakan persamaan (Hadaina &

Budiyanto, 2022).

P()=a0: @9
Keterangan:
c : Kategori atau kelas
doc : Dokumen
Nc : Banyaknya kategori ¢ pada dokumen latih

Ndoc  : Banyaknya keseluruhan dokumen latih yang digunakan
Perhitungan selanjutnya dari probabilitas bahwa setiap kata termasuk dalam

kategori atau kelas tertentu dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan:
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count(wi,c) +1 2.7
P(wi,c) = ( ) 2.7)
Xw count(w,c) + |V|
Keterangan:
wi : Kata ke-i dalam seluruh dokumen yang berkategorikan c
(wi,) : Jumlah Kkata tertentu yang muncul dalam suatu kategori
atau kelas

Zw (w,) : Jumlah seluruh kata pada kelas
\4 : merupakan jumlah seluruh kata unik pada kelas
Untuk mendapatkan nilai akhir probabilitas pada dokumen data yang diuji,
apakah dokumen uji tersebut termasuk dalam kelas positif atau negatif digunakan
persamaan:

Nc o count(wi,c) +1 (2.8)
Ndoc Xw count(w,c) + |V|

P(c) =

Persamaan untuk mendapatkan nilai akhir probabilitas data yang diuji
adalah dengan mengalikan nilai prior probability atau banyaknya dokumen ¢ pada
data latih dibagi dengan seluruh dokumen atau data latih pada dokumen c dikali
dengan probabilitas bahwa setiap kata termasuk dalam kategori atau kelas tertentu
atau yang ada pada persamaan dua.Berikut ini adalah Flowchart algoritma

Multinomial Naive Bayes Classifier yaitu sebagai berikut:



21

Im port data
tweet

¥

[ Membuat Tabel Frekuiensi ]

¥
HitungNilai Probabilitas
PV = |[docf|/|cornton]

h ol
[Hif:ung Milai Probabiliftas Kem unculan Kata}

e+l
P&|C)y=—e—
(ter ;clr)‘l'B!

h a
Hitun gz Nilai Akhir
poley Tetl

N (tevT..)+ B

bl

Mdecarinilai max danhasil perhitungan
probabilita s

Cutput
Hasil klasifilkasi

i
D
Gambar 2. 4 Flowchart Multinomial Naive Bayes

2.7. Adaboost

Adaboost atau kepanjangan dari Adaptive Boosting merupakan percabangan
dari algoritma Boosting diantaranya adalah XGBoost, Gradien Boost dan Adaboost.
Algoritma Adaboost (Adaptive Boosting) adalah algoritma pembelajaran mesin
yang digunakan untuk meningkatkan kinerja model prediksi dengan
menggabungkan beberapa model prediksi sederhana menjadi satu model yang lebih
kompleks. Algoritma ini bekerja dengan memberikan bobot yang berbeda pada
setiap sampel data, sehingga sampel yang sulit diprediksi akan diberikan bobot
yang lebih tinggi. Kemudian, model prediksi sederhana akan dibuat untuk setiap

iterasi dengan memperhatikan bobot pada setiap sampel data. Model-model
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tersebut kemudian digabungkan menjadi satu model yang lebih kompleks dengan
menggunakan teknik voting (Wahyu et al., 2023). AdaBoost adalah metode
boosting yang mampu menyeimbangkan kelas dengan cara memberikan bobot pada
tingkat error klasifikasi dan kelasnya.

Algoritma AdaBoost menggunakan metode boosting untuk membangun
klasifikasi gabungan. Pada algoritma ini, pentingnya dasar pengklasifikasian
tergantung dari error rate. Pada dasarnya, Algoritma AdaBoost memiliki 3 tahap.
Tahap pertama memulai pendistribusian bobot data pelatihan. Jika memiliki nilai
sampel N, pada awalnya setiap sampel pelatihan akan diberikan bobot yang sama.
Tahap kedua yaitu melatih pengelompokan dasar. Dalam proses yang spesifik, jika
sebuah sampel telah diklasifikasikan dengan akurat, maka bobot akan dikurangi
pada set yang akan dibangun berikutnya. Jika sampel diklasifikasikan belum akurat,
maka bobot akan ditingkatkan pada set yang akan dibangun berikutnya. Set
berikutnya digunakan untuk melatih pengelompokan berikutnya. Pada tahap
terakhir yaitu menggabungkan weak classifiers yang diperoleh dari setiap pelatihan
menjadi strong classifier. Setelah melatih tiap golongan yang lemah, meningkatkan
bobot pada weak classifier dengan Klasifikasi error rate yang kecil akan berperan
lebih baik pada klasifikasi akhir. Dengan kata lain, weak classifier dengan nilai
error rate yang kecil akan memiliki bobot yang besar pada pengklasifikasian akhir,
begitu pula sebaliknya (Rabbani et al., 2021).

Secara garis besar proses yang dilakukan dalam Adaboost adalah membangun
sejumlah weak learners yang tidak memiliki korelasi satu sama lain, lalu kemudian

menggabungkan prediksinya (Sinaga et al., 2022). Dalam penerapannya Adaboost
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dikombinasikan dengan algoritma lain dengan tujuan untuk mengoptimalisasi

performa yang dihasilkan [5]. Adaboost (x) didefinisikan sebagai:

Hk(x) = ZT: (logﬁl,#) ht (x)

(2.9)

Dimana /(x) merupakan weak learners yang memiliki nilai error terendah ,
sedangkan St merupakan bobot dari weak learners tersebut. Premis akhir dalam
Adaboost dihasilkan dari kombinasi weak learners yang memiliki nilai suara
tertinggi.

Algoritma adaboost dapat dideskripsikan secara high-level dari langkah
dasarnya, langkah-langkahnya:

1. Inisialisasi bobot sample pelatihan

2. Melatih weak learner

3. Hasilkan set baru dengan pengambilan sampel dengan penggantian,

sesuai dengan bobotnya.

4. Evaluasi performa weak learner

5. Memperbaharui bobot sample pelatihan

6. Sesuaikan bobot, tambah bobot instance pada weak learner untuk iterasi

selanjutnya.

7. Ulangi langkah 2-6 sesuai jumlah iterasi yang ditentukan

8. Weak learners digabungkan dengan voting. Vote pada setiap learner

diberi bobot sesuai dengan tingkat kesalahannya untuk menghasilkan
model yang kuat.

Seluruh proses digambarkan dalam gambar berikut:
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Gambar 2. 5 Langkah-Langkah Algoritma Adaboost

2.8. Pinjaman Online

Pinjaman online adalah layanan peminjaman uang yang disediakan oleh
penyedia jasa keuangan online. Penyedia pinjaman online ini biasa dikenal dengan
istilah fintech. Pinjaman Internet atau yang disebut dengan Layanan Pinjaman Uang
dan Pinjaman Berbasis Teknologi Informasi (LPMUBTI) merupakan inovasi di
bidang jasa keuangan yang menggunakan teknologi yang memungkinkan pemberi
pinjaman dan peminjam untuk bertransaksi tanpa bertemu langsung melalui sistem
pinjaman fintech, atau aplikasi yang terorganisir. atau situs web. Penyedia ini
merupakan lembaga jasa keuangan yang beroperasi secara online melalui teknologi
informasi. (Nihayah et al., 2023).

Dalam Pasal 1 ayat 3 Peraturan Otoritas Jasa Keuangan Nomor 77 Tahun

2016, menjelaskan bahwa layanan pinjam meminjam uang berbasis teknologi
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informasi adalah penyelenggaraan layanan keuangan dengan mempertemukan
pemberi pinjaman dengan penerima pinjaman secara online melalui platform dalam
rangka melakukan perjanjian pinjam meminjam dalam mata uang Rupiah yang
disediakan melalui sistem elektronik dan media dengan menggunakan jaringan
internet. Dilansir dari situs pajak online, pinjaman online merupakan fasilitas
pinjaman uang yang diselenggarakan oleh penyedia jasa layanan keuangan berbasis
online.

Pendapat lain, menurut Supriyanto & Ismawati (2019). Berpendapat bahwa
teknologi pengajuan pinjaman uang online merupakan model keuangan berbasis
financial technology, yaitu solusi keuangan yang menggunakan teknologi pinjaman
yang efektif dan efisien tanpa harus dibatasi ruang dan waktu, jika peralatan yang
digunakan, misalnya ponsel pintar dan komputer, dapat terhubung ke Internet.
Menurut kamus Tokopedia, pinjaman online adalah perjanjian pinjaman dari
lembaga online. Cukup mengajukan permohonan atau melalui website,

permohonan akan diproses tanpa harus pergi ke lembaga keuangan.

2.9. Twitter

Twitter adalah layanan jejaring sosial berbasis teks yang memungkinkan
pengguna untuk mengunggah suatu informasi hingga 280 karakter yang dikenal
dengan sebutan kicauan atau tweet. Twitter diciptakan oleh Jack Dorsey, Noah
Glass, Biz Stone, dan Evan Williams pada bulan Maret 2006 dan diluncurkan pada
bulan Juli tahun itu. Perusahaan induk sebelumnya, Twitter, Inc., berbasis di San
Francisco, California dan memiliki lebih dari 25 kantor di seluruh dunia. Pada

Oktober 2022, Elon Musk membeli kepemilikan Twitter senilai US$44 miliar atau
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Rp683 triliun dan melakukan rebranding dengan mengubah logo serta nama yang
semualnya Twitter diubah menjadi X hingga sekarang. (Wikipedia)

Sebagai media sosial berbasis teks twitter menjadi sumber informasi yang
cepat. Di Indonesia sendiri pengguna twitter sebanyak 25,25 juta pengguna per Juli
2023. (Databoks) sebagai media yang umum digunakan oleh banyak orang tentu
twitter juga digunakan untuk menuangkan aspirasi, keluhan atau opini yang
berkaitan dengan suatu isu. Twitter sebagai salah satu jejaring sosial interaktif
memungkinkan penggunanya untuk mengkritik suatu isu atau fasilitas layanan
secara real time. Twitter berfungsi sebagai sumber dalam mengumpulkan
pemikiran masyarakat dan seringkali twitter memberikan kontribusi yang sangat
tinggi di banyak bidang (Sentia, 2023). Berikut adalah beberapa fitur yang ada pada

twitter:

1. Trending topic adalah fitur yang menampilkan topik atau pembahasan
teratas berupa hastag yang banyak dibicarakan pengguna twitter.

2. Hashtag adalah fitur yang dapat mengelompokkan tweet atau pesan.
3. Retweet adalah fitur untuk membagikan tweet dari pengguna lain.

4. Following adalah fitur untuk menghubungkan antar
pengguna atau sering disebut teman.
Data twitter dapat diambil menggunakan aplikasi atau API yang disediakan
oleh twitter. Jika dibandingkan dengan media sosial lainnya, tidak mudah untuk
mengumpulkan data secara terbuka. Media sosial lainya tidak mengizinkan data

akses karena kebijakan keamanan yang berbeda-beda. Selain itu, twitter juga
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mempunyai beberapa kecocokan dengan data mining, sebagai berikut (Wandani,
2021):
1. Format data twitter yang cocok dan nyaman bagi peneliti untuk dianalisis
2. Peraturan twitter untuk data relatif fleksibel jika dibandingkan dengan
API lainnya.
3. Twitter mempunyai desain yang user friendly atau mudah diakses bagi

penggunanya.

2.10. Google Colab

Google Collaboratory atau disebut juga dengan Collab merupakan
perangkat komputasi awan (cloud computing) atau tools yang dibuat oleh Google
dengan tujuan untuk memudahkan penggunaan untuk pembelajaran dan
pengolahan data dengan mudah seperti menggunakan tampilan berbasis Jupyter
Notebook atau iPython (interactive Python). Google Collab menyediakan sebuah
layanan platform komputasi gratis berupa software virtual untuk setiap
penggunanya yang dilengkapi dengan kemampuan pengolahan data yang memadai.
Google Collab merupakan produk yang dihasilkan oleh Google Research.

Collaboratory menyediakan runtime Python 2 dan 3 vyang telah
dikonfigurasi sebelumnya dengan library machine learning yang penting seperti
Scikit-learn Matplotlib dan Seaborn. Dengan memanfaatkan Google Collab,
pengguna tidak perlu melakukan instalasi atau pengaturan yang rumit untuk
keperluan pengolahan data dengan menggunakan bahasa Python. Kelebihan lain
yang ditawarkan oleh Google Collab, menurut Bonner (2019) adalah sebagai

berikut:
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Library bawaan dari machine learning yang lengkap

Data yang ditulis pada Google Collaboratory dapat diakses dan diedit

dengan mudah

Mempermudah proses kolaborasi antar tim sehingga menjadi lebih

fleksibel

2.11. Penelitian Terdahulu

Memiliki fitur GPU dan TPU yang dapat dimanfaatkan secara gratis

Berikut adalah tabel penelitian terdahulu yang mendukung kerangka teoritis

pada penelitian ini.

Tabel 2. 1 Tabel Penelitian Terdahulu

No | Referensi Object Metode Hasil Penelitian
1 Analisis Sentimen | Data twitter | Multinomial | Hasil klasifikasi
Terhadap tentang Naive proses penelitian diuji
Dampak Inflasi di | inflasi di Bayes menggunakan
Indonesia Indonesia beberapa skenario
Menggunakan pembagian data yaitu
Metode 90:10, 80:20, 70:30,
Multinomial untuk tingkat akurasi
Naive Bayes.Tri terbaik dihasilkan
Wijaya, Aldi menggunakan
Hermawan, Arief skenario 90% data
(2023) train dan 10% data
test mendapatkan hasil
akurasi 75,5%,
precision 75%, f1-
score 75% dan recall
74%.
2 MULTINOMIAL | Analisa Klasifikasi | Algoritma
NAIVE BAYES | sentiment menggunak | Multinomial Naive
CLASSIFIER data twitter an Bayes Classifier
UNTUK algoritma memiliki kinerja yang
ANALISIS Multinominl | efektif dalam
SENTIMEN a Naive klasifikasi sentimen
TWITTER Bayes dan banyak digunakan

karena kecepatan,
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Ayuni Sentia
(2023)

kesederhanan, dan
mudahnya
diimplementasikan
dalam klasifikasi teks.

Analisa Sentimen | Data twitter | Algoritma | Hasil dengan
Terhadap Twitter | tentang Smote, menggunakan metode
IndihomeCare IndihomeCar | Support SVM Accuracy 80.01,
Menggunakan e Vector Precision 82.29,
Perbandingan Machine, Recall 71.75 dan
Algoritma Smote, AdaBoost AUC 0.907.
Support Vector dan Particle | Sedangkan untuk
Machine, Swarm metode AdaBoost
AdaBoost dan Optimizatio | didapat nilai Accuracy
Particle Swarm n 80.21, Precision
Optimization. 85.01, Recall 73.36
Syah, Ferdian dan AUC 0.861.
Fajrin, Hanif Terakhir, hasil dari
Afif, Abiyyu Nur metode SPW
Saeputra, Accuracy 76.59,
Muhamad Rafi Precision 76.57,
Mirranty, Dinda Recall 80.35 dan
Saputra, Dedi AUC 0.868.
Dwi (2023) Berdasarkan hasil
penelitian, metode
Adaboost mempunyai
hasil terbesar dan
dinilai efektif dengan
dataset yang ada
Prediksi Tingkat | Data Adaboost Algoritma divalidasi
Pelanggan Churn | karakteristik melalui data latih dan
Pada Perusahaan | pelanggan data uji dengan
Telekomunikasi pada perbandingan 80:20.
Dengan perusahaan Dari hasil yang kami
Algoritma telkom dapatkan dengan
Adaboost. Latief, menggunakan python
Igbal Muhammad tools, ditemukan
Subekti, Agus bahwa algoritma
Gata, Windu adaboost mempunyai
(2021) akurasi sebesar 80%
Penerapan Data twitter Klasifikasi | Studi ini
Metode Adaptive | tentang isu sentiment menghasilkan
Boosting Pada kenaikan dengan algoritma AdaBoost
Analisis Sentimen | BBM algoritma memiliki kemampuan
Kenaikan BBM Adaboost untuk

Pertamina
Faizi &Nugroho
(2023)

mengkategorikan
tweet kenaikan BBM
Pertamina ke dalam
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kelas bersentimen
positif atau negatif
dengan akurasi
sebesar 86,8%.

Implementasi Ulasan Klasifikasi | Hasil pengujian
Metode produk dengan menghasilkan analisa
Multinomial Colearn pada | algoritma pengujian akurasi
Naive Bayes Google Play | Multinomini | bernilai 88,89%
Untuk Sentiment | Store nal Naive dengan 536 dataset,
Analysis Bayes 439 data positif dan
Terhadap Data 97 data negatif. Hal
Ulasan Produk itu menunjukan bahwa
Colearn Pada metode Multinomial
Google Play Naive Bayes dapat
Store melakukan analisa
Fadhlan Hadaina sentiment tentang data
& Utomo ulasan dengan baik.
Budiyanto (2023)

ANALISIS Data twitter | Pengujian Hasil pengujian
SENTIMEN tentang opini | kinerja menunjukkan tingkat
OPINI penggunaan | algoritma akurasi yang diperoleh
PENGGUNA aplikasi bibit. | Multinomial | sebesar 88%.
TWITTER PADA Naive Bayes

APLIKASI dalam

BIBIT mengolah

MENGGUNAKA data teks

N

MULTINOMIAL

NAIVE BAYES

Zelin Gaa Ngiloa

& Nuryulianib

KLASIFIKASI Data gambar | Klasifikasi | Didapatkan hasil
DATA DETEKSI | tentang keadaan Adaboost sebagai
JATUH keadaan jatuh model
MENGGUNAKA | ketika dan berdasarkan | baik dengan nilai

N MACHINE saat terjatuh | gambar akurasi tertinggi di 4
LEARNING rasio yaitu 97,5%
DENGAN pada rasio 20%:80%,
ALGORITMA 98,7% pada rasio
ADAPTIVE 30%:70%,
BOOSTING 99,3% pada rasio
(ADABOOST) 40%:60% dan 100%

Reza Rabbani, Ida
Wahidah & Iman
Hedi Santoso

pada rasio 50%:50%.
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METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Pendekatan Penelitian

Penelitian ini dilakukan untuk mencari tahu hasil analisis sentiment
pengguna twitter terkait fenomena pinjaman online yang diklasifikasikan
berdasarkan sentimen positif, negatif dan netral. Sehingga dari hal tersebut dapat
diketahui apakah keberadaan pinjaman online berdampak baik atau buruk bagi
masyarakat. Penggunaan algoritma Multinomial Naive Bayes dan Adaboost yang
nantinya akan dibandingkan kinerjanya untuk mengetahui algoritma mana yang
terbaik dalam mengklasifikasikan sentiment masyarakat terkait isu pinjaman

online.

3.2. Metode Pengumpulan Data
3.2.1. Data Sekunder

Data sekunder berupa sentiment masyarakat pengguna twitter terkait
isu pinjaman online. Data diambil dengan menggunakan metode scraping
data memakai tools Google Colab dan library pandas. Data yang diambil
berupa tweet dari 2023-12-01 sampai dengan 2024-01-31, dan diperoleh data
sebanyak 3.260 data. Data yang diambil dalam periode waktu dua bulan,
dimaksudkan untuk mendapatkan sentimen yang terbaru dari masyarakat
terkait isu pinjaman online sehingga hasil klasifikasi yang didapat nantinya
merupakan hasil yang relevan untuk digunakan sebagai acuan kedepan. Data
tersebut masih berupa data mentah yang selanjutnya akan dilakukan tahap

preprocessing data.

31



32

3.2.2. Studi Pustaka
Studi pustaka pada penelitian ini dilakukan untuk menunjang
penelitian ini dengan cara membaca, mempelajari dan memahami literatur
terkait masalah dari penelitian yang dilakukan sebelumnya. Studi pustaka
juga dilakukan dengan mencari referensi seperti dari penelitian sejenis, baik
berbentuk fisik maupun elektronik, jurnal artikel, skripsi maupun tesis dalam

upaya untuk pemecahan masalah.

3.3. Metode SEMMA

Penelitian ini mengacu kepada metode SEMMA Data Mining Process
untuk metodologi penelitian. Fokus dalam metode SEMMA ini adalah modifikasi,
pemodelan, dan penambangan data yang dirancang untuk membantu pengguna
SAS enterprise miner. Metode SEMMA terdiri dari sample, explore, modify, model
dan asses.

Metode SEMMA berfokus pada proses modifikasi, pengumpulan data, dan
pembangunan model yang dirancang untuk membantu pengguna software SAS
enterprise miner (Akuntansi & Primakara, 2022). Metode SEMMA jika
dibandingkan dengan metode data mining yang lain seperti CRISP-DM dan KDD,
metode SEMMA memiliki tahapan atau proses yang lebih sederhana sehingga
memberikan keluasan dan kemudahan pada penerapannya (Sitorus et al., 2020).
Kelebihan dari metode SEMMA adalah tahapannya mudah dipahami dan dapat
dijadikan pengembangan serta kemudahan dalam pemeliharaan proyek data mining
yang terstruktur (Komputer et al., 2022). Berikut tahapan metode SEMMA (Alizah

et al., 2020):
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¥

Gambar 3. 1 Alur Metode SEMMA

3.3.1. Sample

Pada tahap ini dilakukan sampling data dengan mengekstraksi data
yang telah ditetapkan untuk menampung informasi yang signifikan.
Pengumpulan data bersumber dari media sosial twitter dengan metode
scraping atau crowling dengan memanfaatkan API twitter dan library Python
untuk scraping data. Scraping data dilakukan dengan memasukan query atau
kata kunci “pinjol” dengan menggunakan tools Google Colab data tersebut
disimpan di dalam file csv.
3.3.2. Eksplore

Pada tahap ini data dideskripsikan dan dieksplorasi untuk tren yang
tak terduga dan anomali dalam rangka untuk mendapatkan pemahaman data
dan ide-ide. Pada tahapan eksplore juga dilakukan penyeleksian atribut yang
tidak digunakan dalam analisa data (data cleaning), hal ini berguna supaya
modem bekerja lebih maksimal. Pada tahap ini juga dilihat kata-kata yang
sering muncul dalam data untuk melihat hasil kata yang sering muncul
sebelum dan sesudah dilakukan tahapan text preprocessing.
3.3.3. Modify

Pada tahap modify dilakukan dengan membuat, memilih, dan
mengubah variabel untuk memusatkan pemilihan model, dan informasi atau

variabel tambahan untuk membuat keluaran informasi menjadi signifikan.
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tahapan ini juga dilakukan persiapan data atau pre-processing seperti, case
folding, cleaning, tokenize, stopword removal, normalize dan stemming.
Selanjutnya melakukan visualisasi kata yang sering muncul dalam bentuk

wordcloud.

3.3.4. Modeling

Pada tahap ini dilakukan pelabelan data berdasarkan kelasnya untuk
menentukan opini positif, negatif dan netral menggunakan pelabelan manual
yang mengacu pada kamus sentimen positif dan negatif atau yang lebih
dikenal dengan metode Lexicon Base. Setelah itu, data set yang berupa text
diubah kedalam bentuk vektor yang disebut feature extraction sehingga data
menjadi bentuk numerik untuk selanjutnya bisa diolah oleh mesin. Kemudian
data diolah berdasarkan kedua metode yaitu Multinomial Naive bayes dan

Adaboost.

3.3.5. Asses

Pada tahap ini dilakukan evaluasi dari model dengan mengukur
seberapa baik kinerjanya. Pada metode Multinomial Naive Bayes dan
Adaboost digunakan cross validation untuk mengetahui akurasi, presisi,
recall dan fl-score dari model. Pada tahapan ini juga dilihat nilai dari
confusion matrix pada tiap tiap kelasnya, sehingga perhitungan akurasi,
presisi, recall dan fl-score dapat divalidasi dengan benar. Jika model data
valid, model tersebut akan berfungsi dengan baik pada sampel yang

dicadangkan dan sampel yang dibuat.
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3.4. Labeling dengan Lexicon Base

Labeling data adalah tahapan memberikan label sentimen positif, negatif
atau netral pada data teks. Label tersebut dipengaruhi oleh kata-kata yang ada dalam
kalimat dalam teks tersebut, sementara untuk mengidentifikasi setiap kata tersebut
masuk kedalam kata-kata positif atau negatif adalah dengan menggunakan metode
lexicon base. Lexicon base bekerja dengan mengoreksi setiap kata dengan rumus
kata positif dan negatif. Kamus lexicon tersebut didapat dari penelitian yang
dilakukan oleh Koto & Rahmaningtyas, (2017) yang mengumpulkan kata-kata
positif dan negatif berbahasa Indonesia yang ada pada blog dan memberinya bobot
nilai plus dan minus. Kamus tersebut juga telah diuji dalam jurnal yang ditulis oleh
Azhar, (2018) tentang identifikasi opini pada tweet berbahasa Indonesia dan
hasilnya akurat.

Berikut contoh kamus yang digunakan:

Kamus_Positif.csy X

1to 10 of 3608 entries | Filter | U

hai 3

merskam 2
ekstensif 3
paripurna 1

detail 2

pernik 3

belas 2

welas -

kabung 1

rahayu 4

maaf 2
Show per page 4| 2 w0 100 300 30 361

Gambar 3. 2 Kamus Kata Positif
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1to 10 of 6608 entries | Filter | |J

putus tali gantung

|
(%]

gelebah

gobar hati

tersentuh (perasaan)
isak

larat hati

nelangsa

remuk redam

tidak segan

gemar

tak segan

LA bbb n s b

Show per page

1 2 10 100 600 G660

Gambar 3. 3 Kamus Kata Negatif

Orientasi sentimen kalimat ditentukan dengan menjumlahkan nilai orientasi

semua kata sentimen dalam kalimat. Kata positif diberi nilai sentimen plus (+) dan

kata negatif diberi nilai sentimen minus (-). Kata-kata negasi dan kata-kata yang

berlawanan juga dipertimbangkan. Terdapat 3 langkah dalam menentukan suatu

orientasi sentimen berdasarkan pendekatan lexicon, yaitu:

1.

kata yang positif.

Identifikasi kata yang mengandung sentimen : Untuk setiap kalimat yang
memiliki lebih dari satu sentiment caranya dengan memilih semua kata atau
frasa yang ada pada kalimat tersebut. Setiap kata positif diberi skor sentimen
+1 dan setiap kata negatif diberi skor sentimen -1. Contoh "Barang ini
kualitasnya kurang bagus [+1], tapi dayanya tahan lama [+1]". Dari contoh

ini kata bagus bernilai +1 dan tahan lama juga bernilai +1 karena merupakan

Pengubah sentimen (sentimen shifter) adalah kata dan frasa yang dapat
mengubah arah sentimen. Ada beberapa jenis pengonversi kata negatif
(shifter negasi), seperti tidak, tidak pernah, dan tidak ada yang merupakan

jenis yang paling umum. Dengan demikian, kalimatnya menjadi “Kualitas
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dari barang ini tidak bagus [-1], tetapi kekuatannya tahan lama [+1]” karena

kata negasinya “Tidak.”.

3. Agregasi: Pada langkah ini, fungsi agregasi opini diterapkan pada skor
sentimen yang dihasilkan untuk menentukan arah akhir sentimen.

Kamus lexicon pernah digunakan dalam penelitian tentang implementasi
kamus lexicon untuk melakukan analisis sentimen tentang komentar masyarakat
terkait daerah wisata di kota Yogyakarta, dan didapatkan hasil yang baik dalam
menentukan label komentar masyarakat. (Ismail & Hakim, 2023). Karenanya

metode ini dipilih pada penelitian ini untuk lebaling data.

3.5. Feature Extraction

Tahapan feature extraction adalah pemilihan fitur yang paling berpengaruh
terhadap hasil data actual sehingga ketika saat melakukan pengolahan oleh model
algoritma sistem akan memberikan hasil yang akurat dan dapat meningkatkan nilai
akurasi dari model algoritma tersebut. Pada analisa data text tahapan feature
extraction adalah dengan mengubah token setiap kata menjadi bentuk numerik
untuk bisa dibaca oleh algoritma. Pada tahap ini tahapan feature extraction
menggunakan metode TF-IDF.

Metode feature extraction dengan TF-IDF adalah dengan menghitung
frekuensi kemunculan kata yang ada pada sebuah dokumen dan menghitung
banyaknya dokumen yang memiliki kata tersebut dibagi dengan banyaknya
dokumen yang ada. Nilai dari setiap kata yang dihasilkan menunjukan seberapa
berpengaruh kata tersebut dalam dokumen, dalam kasus Klasifikasi sentiment hal

ini tentu akan memudahkan model algoritma untuk menentukan kelas sentiment
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dengan mengutamakan pengolahan data pada fitur kata yang bernilai tinggi. Berikut
adalah tahapan feature extraction dengan TF-IDF.
1. Trem Frequency (TF)
TF adalah dengan menghitung term frequency kata, yaitu menghitung
frekuensi kemunculan kata dalam suatu dokumen, digambarkan dengan
persamaan :

TF(dt) = tfd x f(dt) (3.1)

Yang mana tfd adalah banyaknya kata di kali banyaknya dokumen yang
ada atau f(dt).

2. Inverse Document Frequency (IDF)
Tahapan ini menghitung logaritma dari dokumen yang memiliki kata
tersebut dengan jumlah keseluruhan dokumen hal ini untuk mengukur
seberapa umum suatu kata tertentu diluruh dokumen, digambarkan
dengan persamaan:

IDF () =1 +1 (3.2)
0g
df (t)

Yang mana nd adalah dokumen yang memiliki kata tersebut dibagi

dengan df(t) adalah jumlah seluruh dokumen.
3. Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF)
TF — IDF = TF(dt).IDF(t) (3.3)
Metode TF-IDF bekerja dengan menghitung skor TF-IDF untuk setiap
kata dalam sebuah dokumen. Skor TF-IDF dihitung dengan mengalikan
frekuensi kemunculan kata tersebut dalam dokumen (TF) dengan

logaritma terbalik dari jumlah dokumen yang berisi kata tersebut (IDF).
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3.6. Waktu dan Tempat Penelitian

3.6.1. Waktu Penelitian

Tabel 3. 1 Tabel Waktu Penelitian

No. | Tahapan Januari Februar Maret April Mei

2024

1. | Pengajuan Judul

2. | Pengumpulan
data

3. | Penyusunan
Proposal

4. | Seminar
Proposal

5. | Analisis Data
dan Penelitian

6. | Penyusunan
Skripsi

7. | Sidang Meja
Hijau

8. | Penyempurnaan
Skripsi dan
Penulisan
Artikel Jurnal
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3.6.2. Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada sentimen yang ada pada media sosial
twitter tentang isu pinjaman online. Pengambilan dan pengolahan data
menggunakan tools Google Colab dengan dibantu library Python Pandas

serta API twitter untuk scraping data.

Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian merupakan langkah-langkah dan tahapan yang

digunakan sebagai kerangka pemikiran untuk menyelesaikan masalah penelitian.

Dalam prosedur penelitian terdapat alat-alat untuk pengumpulan dan pengolahan

data,

tahapan penyelesaian masalah, dan penulisan. Prosedur penelitian

digambarkan sebagai berikut:

Identifikasi Masalah

Penelitian Sejenis
Crowling Data Twitter

,—‘ Sample F»

—

Pengumpulan Data
(Studi Literatur, Crowling | |
Twiter) | _< Explore }‘>[ Seleksi Atribut ] I
Metode Pengembangan }-;{ SEMMA II I 1J Modify B st;:;rililng?Y;gﬁ?zs@g?g?;%ial. ] I
Multinominal Naive Bayes &
| _{ Model Adaboost ] I
| Asses _ Evaluation I
| (Acuration, Presition, Recall) I
Penulisan Sripsi  [¢————/ L _J

Gambar 3. 4 Prosedur Penelitian



41

3.8. Perangkat Penelitian

Perangkat penelitian adalah alat-alat yang digunakan untuk mengumpulkan
dan mengolah data dalam sebuah kegiatan penelitian. Contoh perangkat penelitian
tersebut meliputi berupa perangkat keras (Hardware) ataupun perangkat lunak
(Software) yang digunakan dalam penelitian, ini dipilih sesuai dengan kebutuhan
penelitian. Perangkat keras (Hardware) yang digunakan pada penelitian ini adalah
satu unit laptop dengan spesifikasi yang cukup untuk menjalankan perangkat lunak
(Software) yang digunakan dalam penelitian. Keduanya digunakan berdasarkan
kapasitas dan kemampuan dari tiap perangkat. Perangkat keras dan perangkat lunak
digunakan dengan maksimal sehingga penelitian ini dapat berjalan dengan baik.
Berikut adalah deskripsi tiap perangkat:

Tabel 3. 2 Tabel Kebutuhan Perangkat Keras

No Nama Perangkat Deskripsi
1 Laptop Asus X441Ba

2 Processor Intel Celeron

3 RAM 4GB

4 Penyimpanan 500GB HDD

Tabel 3. 3 Tabel Kebutuhan Perangkat Lunak

No Nama Deskripsi
1 | Windows 10 64-bit Operating System
2 | Google Colab Tools yang digunakan untuk membangun sistem

dan pengolahan data serta membuat dan melatih
model yang akan digunakan.

3 | Python 3.10.11 dan Bahasa pemrograman yang digunakan untuk
membangun system.
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Pandas Pustaka Python untuk memanipulasi dan
menganalisis data.
Scikit-learn Pustaka Python yang menyediakan algoritma

dan fungsi untuk analisis data, termasuk
pengelompokan data (klasifikasi).

Matplotlib dan Seaborn

Pustaka Python untuk visualisasi data.

Microsoft Office 2016

Tools untuk membuat laporan penelitian




BAB 4

HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Sample
4.1.1. Penelitian Sejenis

Penelitian sejenis merupakan tahapan untuk mencari materi yang
berkaitan dengan analisa sentimen dan metode Multinomial Naive Bayes
serta Adaboots sebagai bahan rujukan atau acuan dari penelitian ini.
Tahapan ini juga mencari informasi dari penelitian lain yang relevan dengan
isu yang dibahas dari penelitian ini.

4.1.2. Scraping Data

Scraping data dengan mengambil data tweet pengguna media sosial
twitter (X) dengan memanfaatkan API twitter dan autentifikasi token akun
pengguna. Data yang diambil adalah data tweet pengguna twitter terkait isu
pinjaman online dengan menggunakan kata kunci atau query “pinjol”.
Scraping data menggunakan tools Google Collaboratory dengan bahasa
pemrograman Python dan dibantu dengan library Python Pandas.

Data yang diambil adalah data tweet dalam kurun waktu dua bulan
yaitu dari mulai tanggal 01-12-2023 sampai 31-01-2024. Didapatkan
sebanyak 2.896 data dengan 12 kolom, diantaranya created at, id_str,
full_text, quote_count, reply count, retweet count, favorite_count, lang,
user_id_str, conversation_id_str, username dan tweet _url, namun data
yang akan digunakan hanyalah data yang ada pada kolom full_text, sehingga

kolom lianya akan dibersihkan pada proses preprocessing.

43
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Ipip install pandas
Icurl -sL https://deb.nodesource.com/setup 18.x | sudo -E bash -
Isudo apt-get install -y nodejs

Requirement already satisfied: pandas in /usr/local/lib/python3.1@/dist-packages (1.5.3)

Requirement already satisfied: python-dateutil»>=2.8.1 in /usr/local/lib/python2.1@/dist-packages (from pandas) (2.8.2)
Requirement already satisfied: pytz»=2020.1 in fusr/local/lib/python3.1le/dist-packages (from pandas) (2023.4)

Requirement already satisfied: numpy»>=1.21.8 in /usr/local/lib/python3.1@/dist-packages (from pandas) (1.23.5)

Requirement already satisfied: six»=1.5 in /usr/local/lib/python3.18/dist-packages (from python-dateutil»=2.8.1-»pandas) (1.16.8@)

Get:1
Get:2
Get:3
H
5
6
7
8

Hit

Get:

http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security InRelease [118 kB]

https://cloud.r-project.org/bin/linux/ubuntu jammy-crand@/ InRelease [3,626 B]

https://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/repos/ubuntu22@4/x86_64 InRelease [1,581 B]

http://archive.ubuntu.com/ubuntu jammy InRelease

http://archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates InRelease [119 kB]

hittps://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/repos/ubuntu2284/x86_64 Packages [673 kB]

https://ppa.launchpadcontent. net/c2d4u. team/c2d4ud. 8+/ubuntu jammy InRelease

hitps://ppa.launchpadcontent.net/deadsnakes/ppa/ubuntu jammy InRelease

9

http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/main amdé4 Packages [1,448 kE]

(1@
(11
t12
113
114
115
116
117
Get:

18

https://ppa.lavnchpadcontent.net/graphics-drivers/ppa/ubuntu jammy InRelease
http://archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-backports InRelease [18% kE]
https://ppa.launchpadcontent.net/ubuntugis/ppa/ubuntu jammy InRelease

http://secur ubuntu.com/ubuntu jammy-security/universe amdé4 Packages [1,865 KB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/restricted amde4 Packages [1,751 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/main amd64 Packages [1,728 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/restricted amdé4 Packages [1,818 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/universe amdé4 Packages [1,335 kB]
httn:/farchive. uhuntu. com/uhunty dammv-hacknorts/universe amdfd Packases [28.1 kA1

Gambar 4. 1 Instalasi Pandas

Tahapan Scraping dimulai dengan melakukan instalasi Pandas dan

instal nodejs.

| data = 'data_pinjol.csv’
search_keyword = 'pinjol until:2623-12-81 since:2824-01-31°
limit = 3@ee

Inpx --yes tueet-harvest@2.2.8 -o "{data}" -s "{search_keyword}” -1 {limit} --token "
Gambar 4. 2 Code Python Scraping Data

Scraping data dilakukan dengan menggunakan kode diatas, yang
mana membuat variabel untuk menampung data dalam bentuk csv.
Memasukan kata kunci pencarian dengan memasukan query “pinjol” dan
memberikan batas waktu dari data yang ingin diambil. Kemudian
memasukan limit data yang diinginkan, saat kode dijalankan sistem akan
meminta memasukan token autentikasi akun pengguna twitter yang
didapatkan dari API twitter. Maka selanjutnya sistem akan mengumpulkan
data sesuai dengan perintah yang dimasukan dan secara otomatis akan

tersimpan ke dalam file csv.
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’ created_at id str full_text quote count reply count retweet count favorite count lang user_id str conversation_id_str username
3 .
: ——— @sharing_pinjol
23:59.08 1730000e+18 Sukses 0.0 0.0 1] 0.0 in 173E+18 1.736+18 mogahiduptenang  https://twi
Py lamarannya hari
ini ka.
Fri Do 01 @sharing pinil
235517 1.730000e+18 Lﬁn;aane‘am; 0.0 10 0 00 in 1.66E+18 1.73E+18 durmigato  hitps://tw
+0000 2023
ya Ru
FE @mirthfulhue
23:5120 1.730000e+18 H[;L\"jA"[")ﬁz 0.0 00 0 00 in 1.30E+18 1736418 eunchze  https://twi
+0000 2023 PINJOL YA
Fri Dec 01 Nyarl hashtag
#pinjol, isinya
23:48:43 1.730000e+18 (] 0.0 a 0.0 in 1.66E+18 1.73E+18 durmigato  hitps:/ftw
joki semua
+0000 2023 STIESTE
—— @Vu:ndandaArchl
23:47:31  1.730000e+18 %‘I j’;"‘“‘me 00 1.0 0 00 in 8.71E+17 173E+18 ArifNasfi05  https://t
+0000 2023 @blibl OK'”'"
esi 2
A
7 =
~
A 8 C D 3 F G H ! J K L M N o P Q
1 [created elid_str  full_text quote_cotreply_cou retweet_c favorite_clang user_id_si conversat username tweet_url
2 [FriDecOL 1.73E+18 @sharing pinjol Sukses lamarannya hari ini k 0 0 0 0in 1.73E+18 1.73E+18 mogahidu hitps://twitter.com/mogahiduptenang/status/1730738330063811
3 |FriDecOl 1.73E+18 @sharing_pinjol @haadehhh_Lumayan lama 0 1 0 0in 1.66E+18 1.73E+18 durmigatc https://twitter.com/durmigate/status/1730737363662561441
4 |FriDec0l 1.73£+18 @mirthfulhue HAA MAU DUADIIN PINJOL YA 0 0 0 0in 1.30E+18 1.73E+18 eunchze hitps://twitter.com/eunchze/status/1730736370682143110
5 |FriDecOl 1.73E+18 Nyari hashtag #pinjol, isinya joki semua 8Y",¢ 0 0 0 0in 166E+18 1.73E+18 durmigate hitps://twitter.com/durmigato/status/1730735711123599557
6 |FriDec01 1.73E+18 @YuanandaArchi @idextratime @bliblidotco 0 1 0 0in 8.71E+17 1.73E+18 ArifNasfil hitps://twitter.com/ArifNasfi05/status/1730735407275597894
7 |FriDecOl 1.73E+18 @ayaaaaaalk Aamiin Smoga cepet selesai 0 1 0 0in 1738412 1.73E+18 Syukurinil hitps://twitter.com/Syukurinikmat1/status/173073534512447103
2 |FriDecOl 1.73E+18 Gue tau lingkar setan pinjol grgr oren sih awa 0 0 0 1in 1.72E+18 1.73E+18 Anyaalen https://twitter.com/Anyaalennie/status/1730733362359521428
9 |FriDec0l 1.73E+18 @sharing_pinjol Semoga diberikan kelancara 0 0 1] 0in 1.66E+18 1.73E+18 durmigatc https://twitter.com/durmigato/status/1730732390572847205
10 |FriDec01 1.73E+18 @nctzenbase Buat kalian yang merasa finans 0 1 0 2in 1.036+18 1.73E+18 Chocooob hitps://twitter.com/Chocoooballl_fstatus/1730727670420500964
11 |FriDec01 1.73E+18 @jjkgfluv_@sekoudumais0801 berasa di bur 0 1 0 0in 1.59E+18 1.73E+18 saquelaac https://twitter.com/saquelaadx/status/1730726818213491027
12 |FriDec01 1.736+12 @ngopipagi9224a1 @miccilatte tadinya mere 0 0 0 0in 1726412 1.73E+18 usury_bus https://twitter.com/usury_buster/status/1730726768083194009
13 |FriDec01 1.73E+18 Info pinjol yang kita minjem 10]t tar kit balik 0 1 0 1in L19E+18 1.73E+18 _ xyuntile hitps://twitter.com/_xyuntilanax/status/1730726708289192373
14 |FriDec01 1.73£+18 galob tulob bukanlah solusi dari jeratan pinjc 0 1 0 6in 1.72E+18 1.73E+18 usury_bus https://twitter.com/usury_buster/status/1730724610247979326
15 |FriDec01 1.73E+18 @padangmenfess pinjol 0 1 0 Oen 1.39E+18 1.73E+18 ladokoetc hitps://twitter.com/ladokoetoe/status/1730721572422611100
16 |FriDec01 1.73E+18 @binbin_putra @Greschinov Biasa dapet tag| 0 0 0 32in 1.39E+18 1.73E+18 GFitrnia  https://twitter.com/GFitmia/status/1730719575023767784
17 FriDec0l 1.73E+18 alangkah baiknya jika informasi seperti ini di 0 0 1 1in 1.726+18 1.73E+18 usury_bus https://twitter.com/usury_buster/status/1730716589761417439
18 FriDec01 1.73E+18 @staubr_fella Harapannya semoga bulan ini | 0 0 1] 0in 1.43E+18 1.73E+18 Navanatic https://twitter.com/Navanationpick/status/173071599601988416
19 |FriDec01 1.73E+18 Mimin joki pinjol buat di galbay ya jd jgn ke n 0 1 0 0in 1.35E+18 1.73E+18 yukgalbay https://twitter.com/yukgalbaypinjol/status/173071575590867781
20 |FriDec01 1.73E+18 @0xAnakBungsu23 kalo mau dibayar, minta ¢ 0 2 1 4in 1.72E+18 1.73E+18 usury_bus hitps://twitter.com/usury_buster/status/1730715495131555261
21 |FriDec01 1.73&+18 @stuckindustry @ridwanhr ga hanya home 0 0 0 oin 2256403 1.73E+18 mede201] hitps://twitter.com/mede2017/status/1730714827650416886
22 FriDecOl 1.73E+18 gapernah aing bayangin di umur mane yang 1 0 1 0 0in 1.62E+18 1.73E+18 cloesgtr  https://twitter.com/cloesgtr/status/1730712210228515170
23 |FriDec0L 1.736+18 @tukangkuqu Gabakal ada, banyak yang fee ¢ 0 0 0 0in 8.69E+17 1.73E+18 Elouradd hitps://twitter.com/Elourag9/status/1730711839879958854
1 v

Gambar 4. 3 Data Hasil Scraping

4.2. Explore

Tahapan explore adalah tahapan melakukan eksplorasi data untuk
menemukan informasi sementara yang ada pada data. Sebelumnya data yang telah
dikumpulkan dengan query “pinjol” melalui tahapan scraping juga menghasilkan
data yang tidak berbahasa Indonesia, maka dilakukan penghapusan data yang
tidak berbahasa Indonesia, tahapan tersebut dilakukan secara manual dengan
menggunakan tools Microsoft excel. Data hasil scraping didapatkan sebanyak
3.260 dan setelah dilakukan proses penghapusan data yang tidak berbahasa
Indonesia didapatkan data sebanyak 2.896 data. Tahapan explore dimulai dengan

melihat info dari dataset untuk mengetahui jumlah baris dan kolom, tipe data tiap
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kolom, baris kosong yang ada pada data dan memfilter data yang diperlukan saja

yaitu kolom full_text.

° df.info()

B <class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 2896 entries, @ to 2895
Data columns (total 12 columns):

#  Column

created_at
id_str

full text
quote_count
reply count
retweet count
favorite_count
lang
user_id_str
conversation_id str
18 username

11 tweet_url

'
OU‘\JU‘\U’!JE!U-II\-ID—‘Q:

uw

Mon-Null Count
28%6 non-null
2896 non-null
2896 non-null
2895 non-null
2895 non-null
2895 non-null
2895 non-null
2895 non-null
2895 non-null
2895 non-null
2894 non-null
2894 non-null

dtypes: floaté4(4), object(s)

memory usage: 271.6+ KB

[ 1 df.shape

(2896, 12)

o #Memfilter kolom yang diperlukan
df = df.filter([ 'full_text'])

df.head()

object
floates
object
object
object
object
object

Gambar 4. 4 Ekslpore Data

Tahapan selanjutnya yaitu melihat frekuensi kata-kata yang sering muncul

dari data awal yang belum melalui tahapan preprocessing. Hal ini dilakukan untuk

nantinya dibandingkan dengan data yang telah melalui tahapan preprocessing dan

dilihan apakan ada perbedaan dari kedua hal tersebut. Tentu hal ini akan

memunculkan informasi yang berguna untuk tahapan-tahapan selanjutnya.
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Kata-kata yang sering mucul

1686
1600 |

1400 -

1200 4

1000 4

Frekuensi

800

600 - 528
400 388
290 261 239
o i
0 ‘ - ‘ ‘ ‘ .

& & & o Y 2 ~ @ S
§ & K, & & & & & & R

Gambar 4. 5 Frekuensi Kemunculan Kata

Dihasilkan bahwa kemunculan kata terbanyak dari data yang belum melalui
tahapan preprocessing adalah “pinjol”. Kata-kata lainnya adalah kata bantu atau
kata-kata yang kurang memiliki makna atau kurang berpengaruh pada suatu
kalimat, hal ini menunjukan bahwa data masih kotor dan perlu adanya tahapan
preprocessing yang benar untuk mengekstraksi kata yang memang memiliki

makna dan berpengaruh dalam suatu kalimat.

4.3. Modify

Tahap ini merupakan tahap dimana dataset dilakukan text preprocessing
untuk dimodifikasi dengan tujuan untuk menjadikan data set lebih terstruktur dan
dapat dibaca atau dikenali oleh sistem untuk tahap selanjutnya. Tahapan text
preprocessing dimulai dari case folding, cleaning, tokenize, stopword removal,
normalize dan stemming. Semua tahapan tersebut menggunakan tools Google
Collaboratory dengan bahasa pemrograman Python. Tahapan preprocessing data
sangat penting dilakukan karena keadaan data yang kotor dan tidak stabil sehingga

akan sulit untuk nantinya dibaca oleh model algoritma.
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4.3.1. Case Folding
Langkah pertama pada tahapan modify atau text preprocessing pada
penelitian ini adalah case folding. Tahap case folding adalah merubah semua

karakter kata dalam dataset menjadi huruf kecil.

Case Folding

Mengubah semua karakier menjadi huruf kecil

o df[ "case_folding"] = df[ "full_text'].str.lower()

Gambar 4. 6 Source Code Case Folding

Setelah dilakukan case folding maka hasil data teks akan berubah
menjadi seperti berikut:

Tabel 4. 1 Hasil Case Folding

Full_text Case folding

@YuanandaArchi  @idextratime | @yuanandaarchi ~ @idextratime
@bliblidotcom Kesian bro... Ntar | @bliblidotcom kesian bro... ntar Ig
Ig bnyak tagihan pinjol si botak... | bnyak tagihan pinjol si botak...

Kyaknya bntr Ig kebayar dgn azab | kyaknya bntr Ig kebayar dgn azab

mnggadaikan kehormatan bgsa mnggadaikan kehormatan bgsa dgn

dgn jd mangsa pinjol... jd mangsa pinjol...

4.3.2. Cleaning
Tahapan cleaning dilakukan untuk membersihkan data dari adanya
tanda baca, emoticon, url link, hashtag, white space serta angka yang tidak

berguna serta menghapus dari atribut atribut yang tidak penting.



o import string

import
def ng(komentar):
# ve ascii
komentar = komentar.encode('ascii', '

#remove angka

komentar = re.sub('[@-9]+', "', koment
#remove mention, link, hashtag
komentar = re.sub('<br )]

éplace

ar}

komentar = ' ".jo WAMASE)Y"," ", komentar).split{})
komentar = re.sub('@[~\s

#remove url

komentar = re.sub(r"\w+: /{23 [dhw- 1+ [udw-T+0* 022 (200 s/ 15 * ', , komentar)
#remove tanda baca

komentar = re.sub(r'[~\w\d\s]+', , komentar)

#remove whitespace
komentar = re.sub('\s+',' °,komentar)
#remove line baru
komentar = re.sub('%n",' °,kcmentar)
#remove garis bawah
komentar = re.sub('_",' ',komentar)
return kementar
df['cleaning"] = df['case_folding'].apply(
# menghapus data duplikat
df.drop_duplicates({subset ="cleaning"”,
df.head()

kee

cleaning}

p = 'first', inplace = True)

Gambar 4. 7 Source Code Cleaning Data

Tabel 4. 2 Hasil C

leaning Data
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Full_text

Cleaning

@YuanandaArchi @idextratime
@bliblidotcom Kesian bro... Ntar
Ig bnyak tagihan pinjol si botak...
Kyaknya bntr Ig kebayar dgn azab
mnggadaikan kehormatan bgsa dgn

jd mangsa pinjol...

kesian bro tar Ig bnyak tagihan
pinjol si botak kyaknya bntr Ig
kebayar dgn azab mnggadaikan
kehormatan bgsa dgn jd mangsa

pinjol

Proses cleaning dibantu dengan library string dan ragex. Kemudian

dilakukan dengan membuat function dengan parameter komentar dan

memasukan perintah pada parameter tersebut. Selanjutnya memanggil

kembali parameter komentar tersebut. Data yang dibersihkan adalah data

hasil dari case folding sehingga menghasilkan data yang terstruktur.
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4.3.3. Tokenize
Selanjutnya proses tokenisasi adalah proses memecahkan kalimat

menjadi potongan Kkata-kata menjadi token untuk mempermudah

mengetahui kata dasar dari kata tersebut.

| import nltk
nltk.download( ' punkt")
nltk.download( "' stopwords')

[nltk_data] Downloading package punkt to /root/nltk_data...
[nltk_data] Unzipping tokenizers/punkt.zip.

[nltk_data] Downloading package stopwerds to /root/nltk_data...
[nltk_data] Unzipping corpora/stopwords.zip.

True

i from nltk.tokenize import word_tokenize
def word_tokenize_ wrapper(cleaning}):
return word_tokenize(cleaning)
df[ ' tokenize'] = df[ cleaning’].apply(word_tokenize_wrapper)
df.head()

Gambar 4. 8 Source Code Tokenize

Tokenisasi  menggunakan  library  nltk dengan

python
mengimportkan fungsi word_tokenize. Selanjutnya data yang diambil
adalah data dari kolom cleaning atau data yang sudah bersih sehingga hasil

tokenize hanyalah berupa kata-kata yang ada pada kalimat tersebut.

Tabel 4. 3 Hasil Tokenize

Cleaning Tokenize

kesian bro tar lg bnyak tagihan | [kesian, bro, ntar, Ig, bnyak,

pinjol si botak kyaknya bntr Ig
kebayar dgn azab mnggadaikan

kehormatan bgsa dgn jd mangsa

pinjol

tagihan, pinjol, si, botak, kyaknya,

bntar, lg, kebayar, dgn, azab,

mnggadaikan, kehormatan, bgsa,

dgn, jd, mangsa, pinjol]
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4.3.4. Stopword Removal

Stopword removal adalah tahapan menghapus kata-kata umum yang
banyak digunakan namun tidak memiliki makna dan tidak memberikan
pengaruh sentimen pada suatu kalimat. Proses stopword yang digunakan
adalah dengan memanfaatkan library dari nltk yang di dalamnya terdapat
corpus stopword bahasa Indonesia.

Selain itu juga dilakukan penambahan corpus stoword secara
manual untuk memaksimalkan hasil data. Kemudian data yang diambil
adalah data dari kolom tokenize, ini lah gunanya tokenisasi kata, untuk
memudahkan sistem membaca data satu persatu berdasarkan token. Berikut

adalah source code stopword removal.

from nltk.corpus import stopwords
list_stopwords = stopwords.words('indonesian')
#tambahkan stopword manual
list_stopwords.extend(["tu', 'uf’, 'deh’,‘nak’,’amp’','b’,"a’,'w’, 'je’, 'jd", %", 'sih",
‘dos’, 'haa’, 'eh’, "tuh’, "hmm',’grgr’', ‘nya’, 'ufufuf’, ['lho’,
‘rm', ‘nya', 'ufcc’, ‘ppv','dok', 'je', 'gb', 'pa', 'e', 'br’,
‘ya', ‘yg', 'di', ‘ga’,'lu’,'noh’,'thx', 'gpp’, "hehehe*,"d11'])
sw = set(list_stopwords) - set (["jangan', 'jangankan®, 'janganlah', “"tidak', ‘tidakkah', "tidaklah’'])
def stopwords_removal(words):
return [word for word in words if word not in sw]

df["stopword'] = df[ "tokenize'].apply(stopwords_removal)
df .head()

Gambar 4. 9 Source Code Stopword Removal

Tabel 4. 4 Hasil Stopword Removal

Tokenize Stopword Removal

[aamiin’, 'smoga’, 'cepet’, ‘selesai’, | ‘aamiin’, 'smoga’,  'cepet’,
'masalahnya’, 'ya', 'kak', 'sy’, 'jga’, | 'selesai’, 'kak’, 'sy', 'jga’, 'kak’,
'sama’, 'kak', 'mumet’, 'banget’, 'ditagih’, | 'mumet’, ‘'banget’, ‘ditagih’,
‘pinjol’, 'drpada’, 'galob’, 'tulob’, 'sy’, | 'pinjol', ‘drpada’, 'galob’, ‘tulob’,
‘putuskan’, ‘buat’, 'pasang’, 'badan’, ‘aja’, | 'sy’, ‘putuskan’, ‘pasang’, '‘badan’,
'mau’, 'gimana’, 'lagi', 'smoga’, 'kita', | 'aja’, 'gimana’, 'smoga’, 'smua’,
'smua’, 'dlm’, 'lindungannya’, ‘aamiin] | 'dlm’, 'lindungannya’, ‘aamiin'
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4.3.5. Normalize
Tahap berikutnya adalah normalisasi kata atau normalize. tahap
normalisasi dilakukan untuk menstandarisasi kata yang memiliki makna
yang sama dengan melakukan perubahan penulisan kata yang disingkat dan
atau tidak baku. Penelitian ini menggunakan sebuah kamus normalisasi
yang didapatkan dari kamus NLP (Neuro Linguistic Programming) bahasa
Indonesia Resource (Owen et al., 2020). Kamus kata tersebut tersedia open

source di github.

1 |tidak_baku kata_baku
2 |w0ww wWOow

3 |laminn amin

4 |met selamat
5 netaas menetas
6 |keberpa keberapa
7 |eeeehhhh eh

8 |kataZnyaaa kata-katanya
3 |hallo halo

10 |kaka kakak

11 |ka kak

12 |daah dah

13 |aaaaahhhh ah

14 |yaa ya

15 |smga semoga
16 |slalu selalu

17 |amiin amin

18 |kk kakak

18 trus terus

20 |kk kakak

21 |[sii sih

22 |nyenengin menyenangkan
23 |bgt banget

Gambar 4. 10 Kamus Normalisasi Kata
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} normalisasi_kata = pd.read_excel("kamuskatabaku.x1lsx")

normalisasi_kata_dict = {}
for index, row in normalisasi_kata.iterrows():

if row[@] not in normalisasi_kata_dict:

normalisasi kata dict[row[8]] = row[1]

def normalisasi term{document):

return [normalisasi_kata_dict[term]

if term in normalisasi_kata_dict

else term

for term in document]

df[ "normalisasi'] = df['stopword'].apply(normalisasi term)
df.head()

Gambar 4. 11 Source Code Normalisasi Kata

Sistem akan menganalisa setiap kata yang ada kemudian jika
ditemukan kata yang tidak baku yang ada pada kamus kata maka sistem

akan menggantinya dengan kata baku yang ada pada kamus kata. Berikut

adalah hasil normalisasi kata :

Tabel 4. 5 Hasil Normalisasi Kata

Stopword Removal Normalisasi

‘aamiin’, 'smoga’, 'cepet’, 'selesai’, | 'amin', 'semoga’, 'cepat’, 'selesai’,
'kak', ‘'sy', ‘jga, ‘'kak', 'mumet’, | 'kak', 'saya’, 'juga’, 'kak', 'mumet’,
'banget’, 'ditagih’, 'pinjol’, ‘drpada’, | 'banget’, 'ditagih’, ‘pinjol’,
‘galob’, ‘tulob’, 'sy', ‘'putuskan’, | 'daripada’, 'galob’, 'tulob’, 'saya,
'pasang’, ‘'badan’, 'aja’, ‘gimana’, | 'putuskan’, 'pasang’, 'badan’, ‘saja’,
'smoga’, 'smua’, 'dlm’, | 'bagaimana’, 'semoga’, ‘'semua’,
‘lindungannya’, ‘aamiin’ ‘dalam’, 'lindungannya’, ‘amin’

4.3.6. Stemming
Tahapan selanjutnya adalah stemming, yaitu pengubahan setiap kata
menjadi kata dasar berdasarkan KBBI, tahapan ini berguna untuk

menemukan makna yang sesuai dengan kata yang ada sehingga identifikasi
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kelas nantinya akan mudah. Proses stemming menggunakan library sastrawi

sebagai acuan corpus kamus besar bahasa Indonesia.

° Ipip install PySastrawi

import Sastrawi

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory
from nltk.stem import PorterStemmer

from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer

E Collecting PySastrawi
Downloading PySastrawi-1.2.@-py2.py3-none-any.whl (218 kB)
21@.6/210.6 kB 4.2 MB/s eta 0:009:00

Installing collected packages: PySastrawi
Successfully installed PySastrawi-1.2.@

Stemming

Menghapus kata-kata yang tidak memiliki makna berdasarkan library sastrawi

[18] factory = StemmerFactory()
stemmer = factory.create_stemmer()
def stemmed_wrapper(term):
return stemmer.stem(term)
df["stemming'] = df[‘'normalisasi’'].apply(lambda x: [stemmer.stem(y) for y in x])
df.head()

Gambar 4. 12 Source Code Steamming

Proses stemming akan mengambil data dari hasil normalisasi untuk
selanjutnya dideteksi keberadaan kata yang tidak sesuai KBBI dan diganti
kata tersebut sesuai dengan kamus besar bahasa Indonesia. Berikut adalah

hasil stemming data.

Tabel 4. 6 Hasil Steamming Data

Normalisasi Stemming
‘pinjol’, 'semoga’, 'kelancaran', 'kak’, | 'pinjol', 'moga’, 'lancar’, 'kak’,
'semoga’, ‘Jalan’, 'pinjamannya’ 'moga’, ‘jalan’, 'pinjam’

4.3.7. Clean

Tahapan akhir dari proses text preprocessing adalah pembersihan
data dari adanya tanda baca yang ada pada kata. Hal ini dilakukan karena

tahapan labeling tidak bisa bekerja jika kalimat masih memiliki tanda baca.
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import string
def remove punct(text):

text = " ".join([char for char in text if char not in string.punctuation])
return text

df["clean’] = df['stemming’].apply(lambda x: remove_punct(x))

df.head()

Gambar 4. 13 Source Code Cleaning

Tabel 4. 7 Hasil Clean Data

Stemming Clean
['pinjol', 'moga’, 'lancar’, 'kak’, ‘moga’, | pinjol moga lancar kak moga
jalan', ‘pinjam’] jalan pinjam

Cleaning data dilakukan dengan mengambil data dari kolom
stemming. Menggunakan library string untuk membaca data string dan

fungsi penghapusan tanda baca yang ada pada data.

4.4. Modeling
Tahapan pemodelan dimulai dengan melakukan labeling pada dataset untuk
menentukan kelas sentiment pada data. Labeling dilakukan dengan menggunakan
metode lexicon based dengan kamus kata positif dan negatif. Selanjutnya sebelum
data diolah oleh model algoritma dilakukan tahapan feature extraction, tahapan ini
mengubah data teks menjadi bentuk numerik agar bisa dibaca oleh model algoritma.
Kemudian data akan diolah berdasarkan algoritma yang telah ditentukan yaitu
Multinomial Naive Bayes dan Adaboost untuk menemukan hasil prediksi klasifikasi
kelas sentiment berdasarkan kedua model algoritma tersebut.
4.4.1. Labeling dengan Lexicon Based
Untuk melakukan klasifikasi digunakanlah metode lexicon based,
dilakukan untuk memberikan label pada kelas dataset. Terdapat 3 kelas yaitu

kelas positif, kelas negatif dan kelas netral di dalam suatu kalimat atau
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dokumen pada dataset. Kata-kata dalam kumpulan dataset akan
dibandingkan dengan dokumen kamus lexicon. Perbandingan kata tersebut
nantinya diberikan nilai atau score jika kata pada kalimat atau dokumen
yang ada pada data, terdapat kesamaan dengan kata yang ada di dalam
kamus lexicon.

Jumlah nilai atau score ini akan menentukan komentar tersebut
termasuk ke dalam label positif atau negatif, jika nilai score pada komentar
tersebut bernilai 0 maka komentar tersebut tergolong kelas netral. Kamus
lexicon yang digunakan bersumber dari yaitu Indonesian Sentiment (Inset)
(Koto & Rahmaningtyas, 2017). Terdapat kurang lebih 10.250 kata yang

diberi nilai dari -5 hingga +5.

o # Membuat class untuk membaca kamus lexicon positif dam negatif
lexicon_positive = dict(}
with open{"/content/Kamus_Positif.csv", "r")} as csvfile:
reader = csv.reader{csvfile, delimiter=","}
for row in reader:
lexicon_pesitive[row[@]] = int{row[1]}

lexicon_negative = dict{}
with open{"”/fcontent/Kamus_HNegatif.csv™, "r"} as cswfile:
reader = csv.reader(csvfile, delimiter=","}
for row in reader:
lexicon_negative[row[2]] = int{row[1]}

# Membuat fungsi untuk mempolarisasi sentimen berdasarkan kamus lexiceon yvang ada
def sentiment_analysis(text):
score = @
for word in text:
if {word in lexicon_positive):
score = score + lexicon_positive[word]
for word in text:
if {(word in lexicon_negative):
score = score + lexicon_negative[word]

polarity = "'

if (score > @ ):
polarity = "Positif"

elif (score < @ }:
polarity = "Megatif

else :

polarity = "Netral"
return score, polarity

[ 1 result = df['stemming'].apply{sentiment_analysis)
re result
df ] = result[e]
df

result[1]
ty™].value_counts())

Megatif 1591
Netral Sas
Positif 482

Name: polarity, dtype: intss4
(2352, 1@)

Gambar 4. 14 Source Code Labeling Data
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Dari hasil labeling data dengan kamus lexicon didapatkan bahwa 1.591 data
masuk kedalam kelas negatif, 509 data masuk kedalam kelas positif dan 462 masuk
kedalam kelas netral. Kemudian pada plot frekuensi kemunculan kata, “pinjol”
masih menjadi kata yang sering muncul, namun berbeda dengan kemunculan kata
pada data sebelum dilakukan preprocessing, setelah dilakukan preprocessing data
kata-kata yang sering muncul pada plot frekuensi kata memang banyak menunjukan

kata yang berkonotasi negatif.

Frekuensi Kata-Kata

2500
2384

2000 A

1500 A

Frekuensi

1000

500 -
319
ﬁ . ﬁ . ﬁ b
0 T r T T T ﬁ_
LY

Gambar 4. 15 Frekuensi Kata Setelah Preprocessing
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WordCloud

benar

—

pakai pinjol

o1y
C
>
i
O

Gambar 4. 16 Wordcloud

Pada Wordcloud juga menampilkan hal yang sama. Digambarkan juga
banyak kata lainnya yang memang mengarah pada konotasi yang negatif. Sehingga

memang valid jika data lebih banyak yang berada pada kelas negatif.

4.4.2. Feature Extraction
Pada tahapan feature extraction pertama dilakukan pembagian data
uji dan data latih dengan pembagian secara random dan didapatkan jumlah

data latih sebanyak 2049 data Dan data jumlah data uji 513 data.

[ 1 X train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df['clean’], df['polarity'], test_size=8.2, random_state=234)

ata Uji: {len(X_test)}')

Gambar 4. 17 Pembagian Data Latih dan Uji

Selanjutnya adalah ekstraksi fitur dengan TF-IDF caranya dengan
melakukan import dari sklearn.feature_extraction.text dan memanggil
library TfidfVectorizer. Selanjutnya memasukan data uji dan data latih untuk
diolah oleh library TfidfVectorizer dengan fungsi fit_transform. Sistem akan
mengubah data menjadi bentuk numerik dengan perhitungan TF-IDF untuk

data latih dan data uji.
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[ 1 wectorizer = TfidfVectorizer(strip_accents='ascii')
tf_idf_train = vectorizer.fit_transform(X_train)
tf_idf_test = wvectorizer.fit_transform(X_test)

Gambar 4. 18 TF-IDF Feature Extraction

Pada tahapan modeling dilakukan pembangunan model algoritma yang
telah ditetapkan yaitu Multinomial Naive Bayes dan Adaboost. Pembangunan
model algoritma juga melakukan impor dari sklearn dan memanggil library
algoritma Multinomial Naive Bayes dan Adaboost. Caranya dengan membuat
variabel model untuk menampung algoritma yang dipilih dan memasukan hasil

ekstraksi fitur kedalam algoritma untuk evaluasi nantinya.

[ 1 from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

[ 1 model = MultinomialNB()
model. fit(tf_idf train, y_train)

‘vMultinomialNBé

MultinomialNB()

[ 1 medel_2 = AdaBoostClassifier()
model 2.fit(tf_idf train, y_train)

vﬂdaBoostClassi?ierg

AdaBoostClassifier()

Gambar 4. 19 Pembangunan Model Algoritma

4.5. Asses

Terakhir adalah tahapan asses yaitu tahapan untuk mengevaluasi kedua
model algoritma untuk mengukur performa dari model yang telah dibuat. Hasil
evaluasi yang digunakan pada kedua metode ini berupa nilai confusion matrix

dengan ukuran 3x3, yang berisi nilai akurasi, presisi, fl1-score dan recall dari
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masing-masing kelas. Nilai tersebut didapatkan dari hasil pengolahan data train.
Dalam menentukan nilai confusion matrix, penelitian ini menggunakan cross
validation agar nilai yang dihasilkan maksimal.

Secara umum penggunaan confusion matrix biasanya banyak digunakan
pada data yang hanya memiliki dua kelas dan digambarkan sebagai berikut:

Tabel 4. 8 Confusion Matrix 2x2

Prediksi Data

Aktual Data

TP FN

FP N

Pada penelitian ini kelas yang dihasilkan memiliki tiga kelas sehingga confusion
matrixnya juga matrix berukuran 3x3. Untuk matriks yang memiliki multi class
tentu perhitunganya berbeda dengan matrik biasa, berikut tabel perhitungan matrix
multiclass:

1. Kelas negatif

Tabel 4. 9 Confusion Matrix 3x3 Kelas Negatif

Prediksi Data

Aktual Data
TP FN FN
FP TN TN

FP TN TN
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2. Kelas netral

Tabel 4. 10 Confusion Matrix 3x3 Kelas Netral

Prediksi Data
Aktual Data

N FP N
FN TP FN
N FP N

3. Kelas positif

Tabel 4. 11 Confusion Matrix 3x3 Kelas Positif

Prediksi Data
Aktual Data
TN TN FP
TN TN FP

FN FN TP

4.5.1. Multinomial Naive Bayes
Pada tahapan pembangunan model pembagian data uji dan data latih
dilakukan secara random. Pada tahapan evaluasi digunakan data latih karena
jumlah datanya lebih banyak. Pada model algoritma Multinomial Naive
Bayes dilakukan evaluasi model dan didapatkan hasil nilai akurasi sebesar

0.71 atau 71%.
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# Evaluasi Model menggunakan data latih
predictions_train = model.predict(tf_idf_train)

# Akurasi
accuracy_train = accuracy score(y_train, predictions_train)
print(f'Accuracy on Training Data: {accuracy_train:.2f}")

# Report klasifikasi
print(’'\nClassification Report on Training Data:\n', classification_report(y_train, predictions_train})

conf_matrix_train = confusion_matrix(y_train, predictions_train)

# Plot confusion matrix untuk data latih
plt.figure(figsize=(2, 6))
sns.heatmap(conf_matrix_train, annot=True, fmt='d’, cmap="Blues’,
xticklabels=[ 'Negatif', 'Metral’, "Positif'], yticklabels=['Negatif', 'Netral', 'Positif'])
plt.title( Confusion Matrix on Training Data')
plt.xlabel{ Prediksi")
plt.ylabel{ " Aktual')
plt.shou()

Gambar 4. 20 Evaluasi Model Multinomial NB

E Accuracy on Training Data: 8.71

Classification Report on Training Data:

precision recall fl-score  support
Negatif a8.68 1.a8 8.81 1275
Netral .98 a8.38 a.46 482
Positif 1.68 a.17 a8.29 372
accuracy 8.71 2849
macro avg a8.89 .49 .52 2849
weighted avg 8. 88 a8.71 8.65 2849

Gambar 4. 21 Hasil Evaluasi Model Multinomial NB

Dari hasil evaluasi model algoritma Multinomial Naive Bayes didapatkan
nilai akurasi sebesar 71%, nilai presisi untuk kelas negatif 68%, recall sebesar
100% dan f1-score sebesar 81%. Untuk kelas positif nilai posisinya sebesar 100%,
recall sebesar 17% dan f1-score sebesar 29%. Dan untuk kelas netral nilai posisinya
sebesar 98%, recall sebesar 30% dan nilai f1-score sebesar 46%. Hasil dari evolusi
model algoritma dipengaruhi oleh banyak hal karenanya nilai evaluasi yang tidak
maksimal tidak menandakan bahwa algoritma tersebut tidak baik untuk mengolah
data sejenis. Untuk lebih jelasnya perlu ditampilkan nilai dari confusion matrix,

berikut adalah plot tampilan confusion matrix:
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Gambar 4. 22 Confusion Matrix Multinomial NB
Berikut adalah perhitungan manual untuk mengukur kinerja algoritma
Multinomial Naive Bayes berdasarkan nilai dari confusion matrix:

TP+TN

Akurasi = X 100%
TP+FN+FP+TN

1274+(1204+0+2+64
( ) X 100%
1274+1+(282+308)+(120+0+1+62)

1457
X 100% = 71%
2048

Presisi positif =

62
X 100%  ———— X 100% =1
+FP 62+0
iti 62
Recall positif = X 100% X 100% = 0.17
+EN 62+(308+2)
F1-score positif = presisi positif xrecall positif 1x0,17

presisi positif+recall positif

— X 2 =029
1+0,17

S 1274
Presisi negatif = X 100%

X100% = 0,68
1274+ (282+308)

P+FP

63
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_ TP 1274
Recall negatif =———— X 100% X 100% =1
TP+FN 1274+(1+0)
F1-score negatif _ pT‘eSl:Sl: negatz:fxrecall negatL:f 0,68X1 X 9= 0,81
presisi negatif+recall negatif 0,68+1
N TP 120
Presisi netral =———— X 100% — X 100% =0,98
TP+FP 120+(1+2)
TP 120
Recall netral =———— X 100% X 100% = 0,30
TP+FN 120+(282+0)
F1-score netral = pTESl:Sl: netralxrecall netral M 2 =046
presisi netral+recall netral 0,98+0,30

4.5.2. Adaboost
Evaluasi model untuk algoritma Adaboost juga dilakukan dengan
hal yang sama, yaitu dengan menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan f1-
score. Juga digunakan confusion matrix untuk melihat nilai dari kinerja
algoritma. Dalam evaluasi model algoritma adaboost juga digunakan data

latih.

o # Evaluasi Model menggunakan data latih
predictions_train = model_2.predict(tf_idf_train)

# Akurasi
accuracy_train = accuracy_score(y_train, predictions_train)
print(f'Accuracy on Training Data: {accuracy_train:.2f}")

# Report klasifikasi
print({‘\nClassification Report on Training Data:\n', classification_report(y_train, predictions_train}))

conf_matrix_train = confusion_matrix(y_train, predictions_train)

# Plot confusion matrix untuk data latih
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap{conf_matrix_train, annot=True, fmt='d', cmap='Blues’,
xticklabels=[ 'Negatif', 'Metral’, 'Positif'], yticklabels=['Negatif', 'Netral', 'Positif'])
plt.title( "Confusion Matrix on Training Data')
plt.xlabel( 'Prediksi')
plt.ylabel( aktual')
plt.show()

Gambar 4. 23 Evaluasi Model Adaboost
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Gambar 4. 24 Hasil Evaluasi Adaboost

Sedangkan untuk hasil evaluasi model algoritma Adaboost didapatkan nilai

akurasi sebesar 76%, nilai presisi untuk kelas negatif 81%, recall sebesar 90% dan

fl1-score sebesar 85%. Untuk kelas positif nilai presisi sebesar 82%, recall sebesar

33% dan f1-score sebesar 47%. Dan untuk kelas netral nilai presisinya sebesar 61%,

recall sebesar 74% dan nilai fl-score sebesar 67%. Untuk lebih jelasnya perlu

ditampilkan nilai dari confusion matrix, berikut adalah plot tampilan confusion

matrix:

Confusion Matrix on Training Data
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TP+TN

Akurasi = X 100%
TP+FN+FP+TN

1146+ (297+5485+123)
1146+ (107422)+(100+164)+(297+5+85+123)

X 100%

1656 1656

X 100%
1146+129+264+510 2049

X 100% = 0,76

o . TP 123
Presisi positif =———— X 100% X 100% =0,82
TP+FP 123+(22+5)
o TP 123
Recall positif =———— X 100% X 100% =0,33
TP+FN 123+(164+85)
F1-score positif = pre51:51: pos%tz:fxrecall pOSl:tl:f % 0,82x0,33 X 2 =047
presisi positif +recall positif 0,82+0,33
o ] TP 1146
Presisi negatif =———— X 100% X100% =0,81
TP+FP 1146+(100+164)
) TP 1274
Recall negatif =———— X 100% X 100% =0,90
TP+FN 1274+4+(107+22)
F1-score negatif = preSl:SL: negatl:fxrecall negatl:f M X 2= 0,85
presisi negatif +recall negatif 0,81+0,90
. TP 297
Presisi netral =——— X 100% X 100% = 0,61
TP+FP 297+(107+85)
TP 297
Recall netral =—— X 100% X 100% = 0,74
TP+FN 297+(100+5)
F1-score netral = presisi netralXrecall netral X 2 M X 2= 0,67

presisi netral+recall netral 0,61+0,74
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4.6. Interprestasi Hasil

Rincian hasil dari penelitian ini adalah proses pengambilan data
menggunakan metode scraping data pada media sosial twitter dengan query atau
kata kunci “pinjol” didapatkan data sebanyak 2.896 data. Pengambilan data
komentar tersebut menggunakan tools Google Collaboratory dimana bahasa

pemrograman yang dipakai adalah bahasa pemrograman python.

Tahapan tahapan yang dilakukan di dalam penelitian ini diantaranya adalah
web scraping, text pre- processing, pelabelan dataset dengan menggunakan kamus
lexicon, klasifikasi data menggunakan 2 metode klasifikasi yaitu dengan Naive
Bayes dan K-Nearest Neighbor, pengujian confusion matrix dan visualisasi dimana

visualisasi menggunakan wordcloud.

Selanjutnya data yang sudah didapatkan dari teknik scraping tersebut
dilakukan tahap pre-processing. Tahap pre-processing pada penelitian ini meliputi
beberapa tahapan lagi yaitu seperti case folding, cleaning, tokenize, normalize, dan
stopword removal dan stemming,. Dataset yang sudah dilakukan tahapan-tahapan
preprocessing ini selanjutnya disebut dengan data bersih yang akhirnya berjumlah

2.562 data tweet bersih.

Data yang sudah dibersihkan dan terstruktur selanjutnya dilakukan proses
pelabelan yaitu melabelkan data menjadi 3 kelas sentimen yaitu kelas positif, kelas
negatif dan kelas netral. Pelabelan kelas didalam dataset ini menggunakan salah
satu tahap pemodelan yaitu lexicon based. Kata-kata atau data komentar yang ada
pada dataset dibandingkan dengan dokumen kamus lexicon. Data komentar tersebut
akan dibandingkan dan diberikan nilai atau score sesuai dengan kamus lexicon.

Jumlah dari score tersebut akan menentukan data komentar tersebut memiliki label
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kelas positif atau kelas negatif. Kamus lexicon yang digunakan bersumber dari Koto
(2017) Indonesian Sentiment (Inset). Hasil dari perbandingan data komentar dengan
dokumen kamus lexicon ini terdapat 462 data berlabel positif, 1.591 data berlabel

negatif, dan terdapat 509 data berlabel netral.

Tahap terakhir yaitu tahap asses pada penelitian ini. Tahap ini dilakukan
evaluasi dari 2 model klasifikasi yaitu Multinomial Naive Bayes dan Adaboost.
Evaluasi tersebut berisikan nilai confusion matrix, nilai akurasi, nilai presisi, nilai
recall, dan f1-score dari data uji pada masing masing model klasifikasi. Didapatkan
bahwa metode Multinomial Naive Bayes mendapatkan hasil nilai akurasi sebesar

71% dan metode Adaboost mendapatkan hasil nilai akurasi sebesar 76%.

Nilai presisi, recall dan f1-score pada masing-masing kelas juga ditampilkan
pada perhitungan manual diatas. Dari hasil tersebut disimpulkan bahwa algoritma
Adaboost bekerja lebih baik dalam mengolah data tweet terkait isu pinjaman online
dibandingkan dengan algoritma Multinomial Naive bayes. Dari hasil analisa juga
didapatkan bahwa keberadaan pinjaman online lebih banyak mendapatkan
komentar negatif di media sosial twitter dan hal ini mengindikasikan bahwa

keberadaan pinjaman online berdampak buruk bagi masyarakat.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan
Dari penelitian ini kesimpulan yang dapat diambil adalah:

1. Nilai akurasi, presisi, recall dan fl-score pada algoritma Adaboost lebih
tinggi jika dibandingkan dengan algoritma Multinomial Naive Bayes, yang
mana algoritma Adaboost mendapatkan nilai akurasi sebesar 76%
sedangkan algoritma Multinomial Naive Bayes mendapatkan nilai akurasi
sebesar 71%. Terbukti bahwa algoritma Adaboost bekerja lebih baik dalam
mengolah data sentiment twitter terkait isu pinjaman online.

2. Hasil klasifikasi sentiment dengan menggunakan kamus lexicon bahasa
Indonesia didapatkan bahwa terdapat 462 data berlabel positif, 1.591 data
berlabel negatif, dan terdapat 509 data berlabel netral. Hal ini membuktikan
bahwa keberadaan pinjaman online dari komentar masyarakat di media

sosial twitter berdampak buruk bagi masyarakat.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian pada penelitian ini, peneliti memiliki beberapa
saran yang dapat menjadi masukan dan bahan pertimbangan untuk penelitian
selanjutnya disarankan untuk:

1. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan media sosial lain sebagai object
atau sumber data penelitian seperti instagram atau facebook.

2. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan metode atau algoritma lain
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3. Selain Multinomial Naive Bayes dan Adaboost atau melakukan kombinasi
algoritma untuk mendapatkan pemahaman baru dalam hal text mining.

4. Menggunakan metode pengklasifikasian yang lain selain dengan metode
lexicon kamus bahasa indonesia

5. Menggunakan metode feature extraction yang lain selain TF-IDF untuk
menghasilkan kinerja algoritma yang lebih baik, karena kinerja algoritma

juga dipengaruhi oleh tahapan feature extraction.
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Lampiran 6 Source Code Sistem

import pandas as pd

df = pd.read csv('/content/data pinjol.csv', encoding='latin-
1)

df .head()

df.info ()

#Memfilter kolom yang diperlukan

df = df.filter(['full text'])

df .head()

#Melihat kata-kata yang sering muncul
import matplotlib.pyplot as plt

from collections import Counter

text = " ".join(df ["full text"])

tokens = text.split ()
word counts = Counter (tokens)

top words = word counts.most common (10)
word, count = zip(*top words)

colors = plt.cm.Paired(range (len(word)))

plt.figure(figsize=(10,6))

bars = plt.bar (word, count, color=colors)
plt.xlabel ("Kata")

plt.ylabel ("Frekuensi")
plt.title("Kata-kata yang sering mucul")
plt.xticks (rotation=45)

for bar, num in zip(bars, count):
plt.text (bar.get x() + bar.get width() / 2 - 0.1, num + 1,
str (num), fontsize= 12, color='black', ha='center')
plt.show ()

df['case folding'] = df['full text'].str.lower()
import string
import re
def cleaning(komentar) :
#remove ascii
komentar = komentar.encode ('ascii',

'replace') .decode('ascii')

#remove angka
komentar = re.sub('[0-9]+', '', komentar)
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#remove mention, link, hashtag

komentar = re.sub ('<br.*?>(.+?)</br>',' ',komentar)
komentar = ' '.join(re.sub (" ([@#] [A-Za-z0-
91+) | (\w+:\/\/\S+)"," ", komentar) .split())

komentar = re.sub('@["\s]+',"'"', komentar)
#remove url
komentar = re.sub(r'\w+:\/{2} [\d\w-1+ (\. [\d\w-

J4)*(?2:(?2:\/[*\s/]*))*', '', komentar)

#remove tanda baca
komentar = re.sub (r'[*\w\d\s]+', '', komentar)

#remove whitespace
komentar = re.sub('\s+',' ',komentar)

#remove line baru
komentar = re.sub('\n',' ',komentar)

#remove garis bawah
komentar = re.sub(' ',' ',komentar)

return komentar

df['cleaning'] = df['case folding'].apply(cleaning)

# menghapus data duplikat

df .drop duplicates (subset ="cleaning", keep = 'first', inplace
= True)

df .head()

import nltk
nltk.download ('punkt')
nltk.download('stopwords"')
from nltk.tokenize import word tokenize
def word tokenize wrapper (cleaning) :
return word tokenize(cleaning)
df['tokenize'] = df['cleaning'].apply(word tokenize wrapper)
df.head ()

from nltk.corpus import stopwords

list stopwords = stopwords.words ('indonesian')
ftambahkan stopword manual

list stopwords.extend(['tu', 'uf',

'deh', 'nak', 'amp', 'b', 'a', 'w', 'je', 'jd', 'x', 'sih"',



'dos', 'haa', 'eh', 'tuh',

'hmm', 'grgr', 'nya', 'ufufuf', 'lho',

'rm', 'nya', 'ufcc', 'ppv','dok',
'gb', 'pa', 'e', 'br',

'va', 'yg', 'di',
'ga','1lu', 'noh', 'thx', 'gpp"', '"hehehe', 'd11'])
sw = set(list stopwords) - set (['jangan', 'Jjangankan',
'janganlah', 'tidak', 'tidakkah', 'tidaklah'])

def stopwords removal (words) :
return [word for word in words 1f word not in sw]

df['stopword'] = df['tokenize'].apply(stopwords removal)
df .head()

normalisasi kata = pd.read excel ("kamuskatabaku.xlsx")

normalisasi kata dict = {}
for index, row in normalisasi kata.iterrows():
if row[0] not in normalisasi kata dict:
normalisasi kata dict[row[0]] = row[l]

def normalisasi term(document) :
return [normalisasi kata dict[term]
if term in normalisasi kata dict
else term
for term in document]
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df ['normalisasi'] = df['stopword'].apply (normalisasi term)

df .head()

'pip install PySastrawi

import Sastrawi

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory

from nltk.stem import PorterStemmer
from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer
factory = StemmerFactory ()

stemmer factory.create stemmer ()
def stemmed wrapper (term) :
return stemmer.stem(term)
df ['stemming'] = df['normalisasi'].apply(lambda x:
[stemmer.stem(y) for y in x])

df .head()
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import string
def remove punct (text):

text = " ".join([char for char in text if char not in
string.punctuation])

return text
df['clean'] = df['stemming'].apply(lambda x: remove punct (x))
df.head ()

# Membuat class untuk membaca kamus lexicon positif dan
negatif
lexicon positive = dict()
with open("/content/Kamus Positif.csv", "r") as csvfile:
reader = csv.reader (csvfile, delimiter=",")
for row in reader:
lexicon positive[row[0]] = int (row[1])

lexicon negative = dict ()

with open("/content/Kamus Negatif.csv", "r") as csvfile:
reader = csv.reader (csvfile, delimiter=",")
for row in reader:

lexicon negative[row[0]] = int (row[1])

# Membuat fungsi untuk mempolarisasi sentimen berdasarkan
kamus lexicon yang ada
def sentiment analysis (text):
score = 0
for word in text:
if (word in lexicon positive):
score = score + lexicon positive[word]
for word in text:
if (word in lexicon negative):

score = score + lexicon negative[word]
polarity = ''
if (score > 0 ):
polarity = "Positif"
elif (score < 0 ):
polarity = "Negatif"
else
polarity = "Netral"
return score, polarity
result = df['stemming'].apply(sentiment analysis)
result = list(zip(*result))

df ["polarity score"] = result[0]
df ["sentiment"] = result[l]



print (df ["sentiment"].value counts())
df.shape

df = df.filter(['clean', 'sentiment'])
df.head ()

X = df['clean']

y df ['sentiment']

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

from sklearn.metrics import accuracy score,

classification report, confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

X train, X test, y train, y test =

train test split(df['clean'], df['sentiment'], test size=0.2,
random state=34)

vectorizer = TfidfVectorizer (strip accents='ascii')
tf idf train = vectorizer.fit transform(X train)
tf idf test = vectorizer.fit transform(X test)

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB
from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

model 1 = MultinomialNB ()

model 1.fit(tf idf train, y train)
model 2 = AdaBoostClassifier ()
model 2.fit(tf idf train, y train)

# Evaluasi Model menggunakan data latih

predictions train = model l.predict(tf idf train)

# Akurasi

accuracy train = accuracy score(y train, predictions train)

print (f'Accuracy on Training Data: {accuracy train:.2f}"')

# Report klasifikasi



print ('\nClassification Report on Training Data:\n',
classification report(y train, predictions train))

conf matrix train = confusion matrix(y train,
predictions train)

# Plot confusion matrix untuk data latih
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap (conf matrix train, annot=True, fmt='d',
cmap='Blues',

xticklabels=['Positif', 'Netral', 'Negatif'],
yticklabels=['Positif', 'Netral', 'Negatif'])
plt.title('Confusion Matrix on Training Data')
plt.xlabel ('Prediksi')
plt.ylabel ("Aktual')
plt.show ()

# Evaluasi Model menggunakan data latih
predictions train = model 2.predict(tf idf train)

# Akurasi

accuracy train = accuracy score(y train, predictions train)

print (f'Accuracy on Training Data: {accuracy train:.2f}'")

# Report klasifikasi
print ('\nClassification Report on Training Data:\n',
classification report(y train, predictions train))

conf matrix train = confusion matrix(y train,
predictions train)

# Plot confusion matrix untuk data latih
plt.figure (figsize=(8, 6))
sns.heatmap (conf matrix train, annot=True, fmt='d',
cmap='Blues',

xticklabels=['Positif', 'Netral', 'Negatif'],
yticklabels=["'Negatif', 'Netral', 'Positif'])
plt.title('Confusion Matrix on Training Data')
plt.xlabel ('Prediksi')
plt.ylabel ('Aktual')
plt.show ()
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