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Analisis Sentiment Masyarakat Terhadap Fintech Menggunakan

Metode Naive Bayes Classifier

NAFI’A NISA’'UL HAMIDAH
15650018

INTISARI

Twitter merupakan situs microbloging yang banyak digemari oleh ma-
syarakat. Salah satu topik cuitan warganet di Ttwitter adalah FinTech, Fin-
tech atau financial technology saat ini sedang menjadi pembicaraan yang
sangat menarik. Maka dari itu dilakukan penelitian mengenai Analisis Sen-
timen terhadap Fintech.

Analisis sentimen dengan kata kunci fintech dengan metode Naive Ba-
ves Classifier. Naive Bayes Classifier merupakan metode klasifikasi dengan
memanfaatkan probabilitas dan statistik. Data yang digunakan sebanyak
6050 data dengan komposisi 2500 data latih dengan label dan 3550 data
uji. Pada penelitin metode yang digunakan adalah Naive Bayes Classifier.

Penelitian yang dilakukan menggunakan dua model pembobotan, yaitu
TF dan TF-IDF dan menggunakan dua model akurasi, yaitu K-Fold Cross
Validation dan Leave One Out Cross Validation. Pembobotan term frequ-
ency (TF) pada data latih Fintech dengan akurasi K-Fold Cross Validation
mendapat nilai akurasi sebesar 76,02%. Sedangkan dengan pembobotan
TF dengan akurasi Leave One Out Cross Validation mendapat nilai akurasi
sebesar 71,68%. Menggunakan pembobotan term frequency-invers docu-
ment frequency (TF-IDF) pada data latih Fintech dengan metode akurasi
K-Fold Cross Validation mendapat nilai akurasi sebesar 67, 24%. Sedangk-
an dengan pembobotan metode akurasi Leave One Out Cross Validation
mendapat nilai akurasi sebesar 51, 80%.

Kata Kunci : analisis sentimen, twitter, fintech, k-fold cross validation,

leave ono out cross validation, naive bayes classifier, tf, tf-idf, klasifikasi
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Sentiment Analysis to Society towards Fintech Using Naive Bayes

Classifier Method

NAFI’A NISA’'UL HAMIDAH
15650018

ABSTRACT

Twitter is a microbloging site that is popular with many people. One of
the topics of warganet on Twitter is FinTech, Fintech or financial technol-
ogy is now a very interesting conversation. So from that carried out research
on Sentiment Analysis of Fintech.

Sentiment analysis with fintech keywords using the Naive Bayes Clas-
sifier method. Naive Bayes Classifier is a classification method by utilizing
probabilities and statistics. The data used were 6050 data with a compo-
sition of 2500 data trained with labels and 3550 test data tweet. The re-
searcher uses the Naive Bayes Classifier method.

Research carried out using two weighting models, namely TF and TF-
IDF and using two models of accuracy, namely K-Fold Cross Validation
and Leave One Out Cross Validation. Weighting term frequency (TF) on
Fintech training data with the accuracy of K-Fold Cross Validation received
an accuracy value of 76.02%. Whereas by weighting TF with textit accu-
racy Leave One Out Cross Validation gets an accuracy value of 71.68%
Using weighting term frequency-invers document frequency (TF-IDF) on
Fintech training data with accuracy method K-Fold Cross Validation gets
a value accuracy of 67.24%. Whereas by weighting the accuracy method
Leave One Out Cross Validation gets an accuracy value of 51.80%.

Key Word : analisis sentimen, twitter, fintech, k-fold cross

validation, leave ono out cross validation, naive bayes classifier, tf, tf-idf,
klasifikasi
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Adanya revolusi Industri 4.0, yang menggunakan teknologi internet se-
bagai penggerak utama ekonomi, merombak kondisi ekonomi diberbagai
belahan dunia tak lain juga Indonesia. Inovasi ini seharusnya jadi momen-
tum penting perkembangan konsep ekonomi kerakyatan di Indonesia. Ka-
rena dengan adanya ekonomi digital, rakyat dapat berpartisipasi menuju
pasar dunia tanpa harus mengeluarkan modal besar (Bintarto 2018). Saat
ini perkembangan Teknologi yang pesat serta didukung oleh infrastruktur
komunikasi yang semakin kuat dan stabil telah membawa dampak baru
terhadap masyarakat. Inovasi perkembangan teknologi dan kecerdasan tak
luput mempengaruhi industri keuangan dan tata kelola. Munculnya finan-
cial technology dalam berbagai platfrom bisa di rasakan oleh masyarakat.
Menurut Bank Indonesia, financial technology merupakan hasil gabung-
an antara jasa keuangan dengan teknologi yang akhirnya mengubah model

bisnis dari konvensional menjadi moderat (Akmal 2019) .

Financial Technology atau FinTech telah menyerap banyak perhatian

pada akhir-akhir ini. Industri layanan finansial yang menyediakan berbagai



macam layanan dari finansial, perbankan dan asuransi telah menyimpan
perhatian yang lebih pada keputusan untuk mengadopsi teknologi dalam
rangka untuk berinovasi dan berkembang (Abyan 2018). Menurut Dhar
(Dhar & Stein 2017), definisi dari financial technology merupakan sebu-
ah inovasi dari sektor finansial yang melibatkan model bisnis yang telah
terintegrasi dengan teknologi yang dapat memfasilitasi peniadaan peranta-
ra: dapat mengubah cara perusahaan yang sudah ada dalam membuat dan
menyediakan produk dan layanan; dapat menangani masalah privasi, regu-
lasi, dan tantangan hukum, memberikan peluang untuk pertumbuhan yang

inkusif .

Informasi mengenai FinTech begitu banyak dijumpai di sosial media,
salah satunya di twitter. Saat ini sosial media memiliki pengaruh yang be-
sar terhadap persebaran informasi dalam kehidupan. Di Indonesia sendiri
Twitter adalah salah satu sosial media yang cukup menarik banyak per-
hatian pengguna internet. Twitter merupakan sosial media microblogging
yang dipergunakan sebagai media komunikasi dan penyampaian informa-
si yang didalamnya memungkinkan terjadinya pertukaran informasi dalam
sosial media tersebut (Hendriyani 2013). Indonesia menempati peringkat
5 pengguna twitter di dunia. Posisi Indonesia hanya kalah dari USA, Bra-
zil, Jepang, dan Inggris. Berdasarkan data PT. Bakrie Telecom, Indonesia

memiliki 19,5 juta pengguna twitter dari total 500 juta pengguna global



(Kominfo 2019).

Chief Executive Officer twitter, Dick Costolo, mengatakan bahwa In-
donesia menjadi salah satu negara dengan pengguna Twitter terbanyak. Ka-
rena itulah rwitter pun akhirnya mendirikan kantor di Jakarta. Berdasarkan
laporan Twitter di kuartal IV 2014, total pengguna aktifnya mencapai 288
juta per bulan. Menurut Costolo pengguna media sosial di Indonesia memi-
liki pengetahuan yang baik dengan dunia digital. Disamping itu pengguna
twitter di Indonesia dinilai sangat atraktif dan bersemangat dalam menu-
liskan cuitannya. Tidak jarang, obrolan di lini masa menjadi Trending Topic
atau topik yang paling banyak di bicarakan di seluruh dunia (Cnn Indonesia

2019).

Berdasakan data-data diatas dapat disimpulkan bahwa twitter merupak-
an sosial media yang akrab dengan masyarakat Indonesia. Tidak hanya
perorangan yang memanfaatkannya namun juga institusi-institusi seperti
perusahaan-perusahaan untuk mempromosikan produknya. Twitter menja-
di salah satu situs microbloging yang dapat menjadi sumber informasi atau
data pendapat dan sentimen masyarakat. Data tersebut dapat digunakan se-

cara efisien untuk pemasaran atau studi sosial (Pak & Paroubek 2010).

Pembahasan mengenai FinTech pun banyak di cuitkan oleh warga twit-

ter dan dapat menjadi salah satu media untuk melakukan Sosial Media



Analitik (SMA) yang memuat mengenai kecenderungan informasi meng-
enai suatu topik apakah cenderung positif, negatif, netral atau irrelevant.
Oleh sebab itu, penelitian ini akan melakukan analisa terhadap opini twe-
et mengenai pandangan masyarakat terhadap FinTech. Data yang akan di
analiss adalah postingan tweet hasil pencarian kata kunci FinTech. Pengam-
bilan atau pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan API rwitter
yang kemudian akan diklasifikaiskan menjadi empat kelas sentimen, yaitu

positif, negatif, netral, serta irrelevant.

Berikutnya data tersebut akan diolah menggunakann bahasa pemro-
graman python dengan metode Naive Bayes Classifier. Naive Bayes Classi-
fier bekerja sangat baik dibanding dengan model classifier lainnya. Hal ini
dibuktikan pada jurnal Xhemali, Daniela, Chris J. Hinde, and Roger G. Sto-
ne. “Naive Bayes vs. decision trees vs. neural networks in the classification
of training web pages.”’(2009), mengatakan bahwa Nave Bayes Classifier
memiliki tingkat akurasi yg lebih baik dibanding model classifier lainnya

(Daniela dkk 2009).

Berdasarkan pemaparan diatas, dapat dilakukan penelitian mengenai
“Analisis Sentimen Masyarakat Terhadap FinTech Menggunakan Metode
Naive Bayes Classifier ”. Dalam penelitian ini akan menghasilkann infor-

masi dan diharapkan dapat membantu pihak-pihak terkait dalam menyikapi



keberadaan FinTech saat ini.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang permasalahan yang telah diuraikan diatas
maka dapat diambil rumusan yang akan menjadi pembahasan penelitian
ini, yaitu :“Bagaimana sentimen masyarakat terhadap perkembangan Fin-
Tech di lingkup Indonesia pada media twitter secara otomatis menggunak-

an algoritma Naive Bayes Classifier”.

1.3. Batasan Masalah

Adapun yang menjadi batasan masalah dari penelitian ini adalah :

1. Data yang digunakan berasal dari postingan di twitter dengan kata

kunci “FinTech ”.

2. Data yang digunakan adalah berbahasa Indonesia dengan jumlah da-

ta yang digunakan sebanyak 6050 cuitan

3. Data yang diambil adalah data bulan Januari s/d Februari 2019.

4. Pengambilan data menggunakan API twitter dengan search dengan

kata kunci “FinTech ” atau cuitan yang mengandung kata “FinTech

»»

5. Pengolahan data menggunakan bahasa pemrograman Python.



6. Algoritma yang digunakan dalam pengklasifikasian data adalah me-
tode Naive Bayes Classifier dan tidak ada perbandingan dengan me-

tode lain.

1.4. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan yang ingin dicapai oleh penulis dalam penelitian tugas

akhir ini adalah :

1. Melihat sejauh mana tingkat akurasi analisis sentimen menggunakan

algoritma Naive Bayes Classifier.

2. Dengan metode Naive Bayes Classifier dapat mempercepat proses
klasifikasi dan mendapatkan kategori sentimen yang positif, negatif,

netral dan irrelevant.

3. Mendapatkan hasil analisa dan informasi yang dapat membantu pihak-

pihak terkait dalam menyikapi keberadaan FinTech saat ini.

1.5. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah :

1. Menambah wawasan dalam penerapan text mining dalam kehidupan

sehari-hari.



2. Dengan metode Naive Bayes Classifier dapat diperoleh hasil analisa
yang dapat meberikan informasi khalayak umum terkait Finansial

Technologi.

3. Bagi UIN Sunan Kalijaga, dapat digunakan sebagai tambahan refe-
rensi yang terkait dengan peningkatan pengguna sosial media seiring

kemajuan teknologi.

4. Bagi penulis, dapat memberikan pengetahuan bahwa apa yang ter-
posting di sosial media dapat digunakan sebagai data analitik yag

dapat menjadi informasi berharga.

1.6. Keaslian Penelitian

Penelitian mengenai sentimen dan klasifikasi pada sosial media twitter
menggunakan metode Naive Bayes Classifier, sampai saat ini sudah banyak
dilakukan oleh peneliti sebelumnya. Namun, berdasarkan referensi dan tin-
jaun pustaka, penelitian Fakultas Sains dan Teknologi UIN Sunan Kalijaga
Yogyakarta mengenai analisis sentimen menggunakan sosial media twitter
dengan metode Naive Bayes Classifier mengenai pandangan masyarakat
terhadap finansial teknologi atau FinTech belum pernah ditemukan oleh

peneliti.



1.7. Sistematika Penulisan

Untuk memberikan gambaran dan kerangka yang jelas mengenai po-
kok bahasan setiap bab dalam penelitian ini, maka diperlukan sistematika
penulisan. Berikut ini adalah gambaran sistematika penulisan pada masing-

masing bab :

BAB I PENDAHULUAN

Bab satu pendahuluan, berisikan latar belakang masalah, rumusan ma-
salah, batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, keaslian pe-

nelitian, dan sistematika penulisan skripsi.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI

Bab dua tinjauan pustaka dan landasan teori, menjelaskan tentang tinja-
uan pustaka dan landasan teori yang berhubungan dengan topik yang akan

di bahas dalam penelitian ini.

BAB IIT METODE PENELITIAN

Bab tiga metode penelitian, membahas menegnai metode yang dilakuk-

an dan atau yang digunakan dalam menyelesaikan penelitian ini.



BAB 1V HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab empat hasil dan pembahasan, menjelaskan hasil dari penelitian
yang dicapai. Dari proses pengambilan data hingga hasil yang diperoleh

dari penelitian ini.

BAB YV KESIMPULAN DAN SARAN

Bab lima penutup dan kesimpulan, menjelaskan kesimpulan yang diha-
silkan serta saran yang akan diberikan berdasarkan hasil yang telah dicapai
sehingga dapat digunakan sebagai bahan pertimbangan bagi oihak-pihak
yang berkepentingan serta untuk perkembangan penelitian-penelitian se-

lanjutnya.
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dengan jumlah 6050 data tweet dengan kata kunci fintech. Contoh data rwe-

et disajikan dalam Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Contoh Data Tweet

No.

Tweet

Selama ini, fasilitas pembiayaan bagi kalangan mahasiswa sangat terbatas.
Hal itu lantaran kredit konvensional menetapkan persyaratan yang sulit di-
penuhi kalangan mahasiswa. Kini hadir @cicilcoid sebagai solusinya Yuk
pakai untuk kebutuhan kuliahmu #tentangcicil #fintech #CicilDuluAja

Tim Direktorat Tindak Pidana Siber Bareskrim Polri menyatakan cara ilegal
yang dilakukan fintech pinjaman online adalah dengan mengakses seluruh
data yang ada di HP nasabah #PinjamanUangOnline

- bismillah... SUKSES SENDIRI ITU BIASA.. SUKSES BERJAMAAH
BARU LUAR BIASA ...Mau cari usaha atau BISNIS SAMPINGAN

yang tidak mengganggu pekerjaan ataupun ibadah dan tiap minggunya ht-
tps://t.co/FuFnZ15JBX https://t.co/ESQJEWTy4l

Tidak semua fintech memberikan uang pinjaman 100%. Banyak diantara-
nya melakukan potongan biaya administrasi yang cukup besar #PinjamUa-
ngOnline.

Penyaluran Pinjaman Fintech Mencapai Rp 22,67 Triliun ht-
tps://t.co/lcKDpD2xKh #Fintech

ojk sebanyak 22 fintech berpotensi naik status jadi berizin fintech

Hai telkomsel harus bagaimana cara mencegah sms spam fintech2 jahat dan
jasa keuangan lain nya sudah bosan juga saya ngeblock dan melaporkan nya
sms spam fintech udah riba nyepam pula. https://t.co/9jxPh0310C

Salah satu penyedia layanan fintech, Ovo merespon baik standari-
sasi QR code yang akan dilaksanakan oleh Bank Indonesia. ht-
tps://t.co/z1x9MiQGxR https://t.co/NBq6XntFSV

Kurang ajarnya lagi, orang yg tidak ada urusan dng pinjam meminjam juga
ditelp dan diteror hanya karena no HP nya ada di phonebook HP si Pemin-
jam yg diakses oleh Pengelola Fintech Online...

10

Pinjaman online atau pinjaman dalam jaringan akhir-akhir ini ramai dibi-
carakan salah satunya karena penagihan yang dianggap tidak etis sampai
kebocoran data yang terjadi. OJK mempunyai penilaian terhadap tingginya
kredit macet fintech lending. #ValidNih https://www.validnews.id/Kredit-
Macet-Meningkat—Bisnis-Fintech-Tetap-Memikat-cfa
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4.2. Pembersihan dan Pelabelan Data

Data yang didapatkan dari Twitter merupakan data mentah yang perlu
dilaukan pembersihan dengan membuang data yang berasal dari boot atau
duplikasi, kosong, dan tidak sesuai. Kemudian data dibagi menjadi 2 bagi-
an, yaitu diambil data sebanyak 2500 data latih dan 3550 sebagai data uji

untuk klasifikasi otomatis.

Proses pelabelan dilakukan secra manual. Dengan proses pelabelan ber-
dasarkan Data latih kemudian diberi label sebagai model klasifikasi. Seba-
nyak 2500 data diberi label secara manual. Setiap tweet akan dikelompokk-

an ke dalam empat kelas yaitu negatif (-1), netral (0), positif (1), irrelevant
(2).

Pemberian label negatif didasari oleh opini atau tindakan yang nega-
tif atau merugikan dan meresahkan. Pemberian label netral didasari oleh
opini atau tindakan yang tidak menunjukkan ke dalam negatif dan positif
namun masih dalam konteks Fintech. Pemberian label positif didasari oleh
opini atau tindakan yang positif, manfaat, menguntungkan. Pemberian la-
bel irrelevant didasari oleh opini atau tweet tersebut sama sekali tidak ada

hubungan dengan Fintech.



Contoh data yang telah diberi label disajikan dalam Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Contoh Pelabelan Data
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Data tweet

Label

Selama ini, fasilitas pembiayaan bagi kalangan mahasiswa sa-
ngat terbatas. Hal itu lantaran kredit konvensional menetapkan
persyaratan yang sulit dipenuhi kalangan mahasiswa. Kini ha-
dir @cicilcoid sebagai solusinya Yuk pakai untuk kebutuhan
kuliahmu #tentangcicil #fintech #CicilDuluAja

Tim Direktorat Tindak Pidana Siber Bareskrim Polri menya-
takan cara ilegal yang dilakukan fintech pinjaman online ada-
lah dengan mengakses seluruh data yang ada di HP nasabah
#PinjamanUangOnline

- bismillah... SUKSES SENDIRI ITU BIASA.. SUKSES BER-
JAMAAH BARU LUAR BIASA ....Mau cari usaha atau BIS-
NIS SAMPINGAN yang tidak mengganggu pekerjaan atau-
pun ibadah dan tiap minggunya https://t.co/FuFnZ15JBX ht-
tps://t.co/ESQJEWTy4l.

Tidak semua fintech memberikan uang pinjaman 100%. Ba-
nyak diantaranya melakukan potongan biaya administrasi yang
cukup besar #PinjamUangOnline.

Penyaluran Pinjaman Fintech Mencapai Rp 22,67 Triliun ht-
tps://t.co/lcKDpD2xKh #Fintech

ojk sebanyak 22 fintech berpotensi naik status jadi berizin fin-
tech

Hai telkomsel harus bagaimana cara mencegah sms spam fin-
tech2 jahat dan jasa keuangan lain nya sudah bosan juga saya
ngeblock dan melaporkan nya sms spam fintech udah riba nye-
pam pula https://t.co/9jxPh0310C

Salah satu penyedia layanan fintech, Ovo merespon baik stan-
darisasi QR code yang akan dilaksanakan oleh Bank Indonesia.
https://t.co/z1x9MiQGxR https://t.co/NBq6XntFSV

Kurang ajarnya lagi, orang yg tidak ada urusan dng pinjam me-
minjam juga ditelp dan diteror hanya karena no HP nya ada di
phonebook HP si Peminjam yg diakses oleh Pengelola Fintech
Online...




Tabel 4.3 Lanjutan Contoh Pelabelan Data
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No.

Data rweet

Label

10

Pinjaman online atau pinjaman dalam jaringan akhir-akhir
ini ramai dibicarakan salah satunya karena penagihan yang
dianggap tidak etis sampai kebocoran data yang terjadi.
OJK mempunyai penilaian terhadap tingginya kredit macet
fintech lending. #ValidNih https://www.validnews.id/Kredit-
Macet-Meningkat—Bisnis-Fintech-Tetap-Memikat-cfa

4.3. Preprocessing

Pada tahap preprocessing dilakukan untuk melakukan pembersihan ter-

hadap data rweet. Adapun langkah-langkah dalam pembersihan data adalah

sebagi berikut:

4.3.1. Cleansing

Data tweet umumnya mengandung hastag, url, username, tanda baca

ataupun karakter-karekter non huruf lainnya. Pada tahap cleansing ini, di-

lakukan pembersihan terhadap komponen-komponen tersebut. Pada tabel

4.4 disajikan perbandingan data sebelum dan sesudah proses cleansing se-

perti berikut:
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Tabel 4.4 Contoh Hasil Cleansing

Data

Sebelum

Sesudah

DTl

Selama ini, fasilitas pembiayaan
bagi kalangan mahasiswa sangat
terbatas. Hal itu lantaran kredit
konvensional menetapkan persya-
ratan yang sulit dipenuhi kalangan
mahasiswa. Kini hadir @cicilcoid
sebagai solusinya Yuk pakai untuk
kebutuhan kuliahmu #tentangcicil
#CicilDuluAja

Selama ini fasilitas pembiayaan ba-
gi kalangan mahasiswa sangat ter-
batas Hal itu lantaran kredit kon-
vensional menetapkan persyaratan
yang sulit dipenuhi kalangan ma-
hasiswa Kini hadir cicilcoid seba-
gai solusinya Yuk pakai untuk ke-
butuhan kuliahmu tentangcicil Ci-
cilDuluAja

DT2

Tim Direktorat Tindak Pidana Si-
ber Bareskrim Polri menyatakan
cara ilegal yang dilakukan finte-
ch pinjaman online adalah dengan
mengakses seluruh data yang ada
di HP nasabah #PinjamanUangO-
nline

Tim Direktorat Tindak Pidana Si-
ber Bareskrim Polri menyatakan
cara ilegal yang dilakukan finte-
ch pinjaman online adalah dengan
mengakses seluruh data yang ada
di HP nasabah PinjamanUangOnli-
ne

DT3

Salah satu penyedia layanan
fintech, Ovo merespon baik
stan-darisasi QR code yang akan
dilaksanakan oleh Bank Indo-
nesia.https://t.co/z1x9MiQGxR
https://t.co/NBq6XntFSV

Salah satu penyedia layanan fin-
tech Ovo merespon baik stan-
darisasi QR code yang akan dilak-
sanakan oleh Bank Indonesia

DT4

Pinjaman online atau pinjaman
dalam jaringan akhir-akhir ini
ramai dibicarakan salah satunya
karena penagihan yang dianggap
tidak etis sampai kebocoran data
yang terjadi. OJK mempunyai
penilaian terhadap tingginya kredit
macet fintech lending. #ValidNih
https://www.validnews.id/Kredit-
Macet-Meningkat—Bisnis-Fintech-
Tetap-Memikat-cta

Pinjaman online atau pinjaman da-
lam jaringan akhir-akhir ini ramai
dibicarakan salah satunya karena
penagihan yang dianggap tidak etis
sampai kebocoran data yang terja-
di OJK mempunyai penilaian ter-
hadap tingginya kredit macet finte-
ch lending ValidNih




4.3.2. Case Folding
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Tidak semua dokumen teks konsisten dalam penggunaan huruf kapital.

oleh karena itu, peran case folding dibutuhkan dalam mengkonversi keselu-

ruhan teks dalam dokumen. Pada tahap ini semua huruf pada tweet diubah

menjadi huruf kecil (lowercase). Adanya huruf kapital akan mempengaruhi

perhitungan TF dan TF-IDF. Maka dari itu dilakukan proses Case Folding

untuk menyamaratakan huruf menjadi huruf kecil. Pada tabel 4.5 disajikan

perbandingan data sebelum dan sesudah proses case folding seperti berikut:

Tabel 4.5 Contoh Hasil Case Folding

Data

Sebelum

Sesudah

DT1

Selama ini fasilitas pembiayaan ba-
gi kalangan mahasiswa sangat ter-
batas Hal itu lantaran kredit kon-
vensional menetapkan persyaratan
yang sulit dipenuhi kalangan ma-
hasiswa Kini hadir cicilcoid seba-
gai solusinya Yuk pakai untuk ke-
butuhan kuliahmu tentangcicil Ci-

cilDuluAja

selama ini fasilitas pembiayaan ba-
gi kalangan mahasiswa sangat ter-
batas hal itu lantaran kredit kon-
vensional menetapkan persyaratan
yang sulit dipenuhi kalangan ma-
hasiswa Kini hadir cicilcoid seba-
gai solusinya yuk pakai untuk ke-
butuhan kuliahmu tentangcicil cici-

Iduluaja
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Tabel 4.6 Lanjutan Contoh Hasil Case Folding

DT2

Tim Direktorat Tindak Pidana Si-
ber Bareskrim Polri menyatakan
cara ilegal yang dilakukan finte-
ch pinjaman online adalah dengan
mengakses seluruh data yang ada
di HP nasabah PinjamanUangOnli-

ne

tim direktorat tindak pidana siber
bareskrim polri menyatakan cara
ilegal yang dilakukan fintech pin-
jaman online adalah dengan meng-
akses seluruh data yang ada di hp

nasabah pinjamanuangonline

DT3

Salah satu penyedia layanan finte-
ch Ovo merespon baik standarisa-
si QR code yang akan dilaksanakan

oleh Bank Indonesia

salah satu penyedia layanan fintech
ovo merespon baik standarisasi qr
code yang akan dilaksanakan oleh

bank indonesia

DT4

Pinjaman online atau pinjaman da-
lam jaringan akhir-akhir ini ramai
dibicarakan salah satunya karena
penagihan yang dianggap tidak etis
sampai kebocoran data yang terja-
di OJK mempunyai penilaian ter-
hadap tingginya kredit macet finte-
ch lending ValidNih

pinjaman online atau pinjaman da-
lam jaringan akhirakhir ini ramai
dibicarakan salah satunya karena
penagihan yang dianggap tidak etis
sampai kebocoran data yang terjadi
ojk mempunyai penilaian terhadap
tingginya kredit macet fintech len-

ding validnih

4.3.3. Tokenisasi

Tokenisasi merupakan proses memecah atau memisahkan kata atau to-

ken. Tahap tokenisasi atau pemisahan token-token ini biasanya mengacu
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pada karakter spasi atau tanda baca. Pada tabel 4.7 disajikan perbandingan

data sebelum dan sesudah proses Tokenisasi seperti berikut :

Tabel 4.7 Contoh Hasil Tokenisasi

Data

Tokenisasi

DTI1

[‘selama’, ‘ini’, ‘fasilitas’, ‘pembiayaan’, ‘bagi’, ‘kalangan’, ‘mahasiswa’,
‘sangat’, ‘terbatas’, ‘hal’, ‘itu’, ‘lantaran’, ‘kredit’, ‘konvensional’, ‘mene-
tapkan’, ‘persyaratan’, ‘yang’, ‘sulit’, ‘dipenuhi’, ‘kalangan’, ‘mahasiswa’,
‘kini’, ‘hadir’, ‘cicilcoid’, ‘sebagai’, ’solusinya’, ‘yuk’, ‘pakai’, ‘untu’, ‘ke-

butuhan’, ‘kuliahmu,” ‘tentangcicil’, ‘cicilduluaja’]

DT2

[‘tim’, ‘direktorat’, ‘tindak’, ‘pidana’, ‘siber’, ‘bareskrim’, ‘polri’, ‘menya-
takan’, ‘cara’, ‘ilegal’, ‘yang’, ‘dilakukan’, ‘fintech’, ‘pinjaman’, ‘online’,
‘adalah’, ‘dengan’, ‘mengakses’, ‘seluruh’, ‘data’, ‘yang’, ‘ada’, ‘di’, ‘hp’,

‘nasabah’, ‘pinjamanuangonline’]

DT3

b

[‘salah’, ‘satu’, ‘penyedia’, ‘layanan’, ‘fintech’, ‘ovo’, ‘merespon’, ‘baik’,
‘standarisasi’, ‘qr’, ‘code’, ‘yang’, ‘akan’, ‘dilaksanakan’, ‘oleh’, ‘bank’,

‘indonesia’]

4.3.4. Slangword

Data tweet yang di posting terkadang mengandung kata-kata yang tidak

baku dan tidak sesuai dengan standart Bahasa Indonesia. Oleh karena itu
perlu adanya proses Convert Slangword. Pada prosesnya peneliti membuat

kamus kata tidak baku disertai bentuk baku dalam bentuk file .zxt sebagai
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bahan convert slangword. Pada tabel 4.8 disajikan perbandingan data sebe-

lum dan sesudah proses Slangword seperti berikut :

Tabel 4.8 Contoh Hasil Stopword

Dokumen | Sebelum Sesudah

DT1 jen gunakan fintech itu riba jangan gunakan itu fintech riba

DT2 asn meminta untk waspada dg | asn meminta untuk waspada de-
investasi fintech ngan investasi fintech

DT3 sdh tau kalau cicil membantu | sudah tau kalau cicil membantu
mahasiswa cicil tnpa kartu kre- | mahasiswa cicil tanpa kartu kre-
dit dit

DT4 bgini rasanya menginap di hotel | begini rasanya menginap di ho-
dg pelayanan robot tel dengan pelayanan robot

4.3.5. StopWord Removal

Proses selanjutnya adalah proses stopword, proses ini diperlukan dalam

preprocessing karena mampu meningkatkan peforma klasifikasi karena da-

pat meningkatkan nilai akurasi.Pada tabel 4.9 disajikan perbandingan data

sebelum dan sesudah proses Stopword seperti berikut :

Tabel 4.9 Contoh Hasil Stopword

ngan investasi fintech

Dokumen | Sebelum Sesudah
DT1 jangan gunakan fintech itu riba | jangan gunakan fintech riba
DT2 asn meminta untuk waspada de- | asn meminta waspada investasi

fintech
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Tabel 4.10 Lanjutan Contoh Hasil Stopword

tel dengan pelayanan robot

Dokumen | Sebelum Sesudah
DT3 sudah tau kalau cicil membantu | sudah tau kalau cicil membantu
mahasiswa cicil tanpa kartu kre- | mahasiswa tanpa kartu kredit
dit
DT4 begini rasanya menginap di ho- | begini rasanya menginap hotel

pelayanan robot

4.3.6. Stemming

Stemming adalah proses mengubah bentuk kata yang berimbuhan ke-

dalam bentuk kata dasar. Proses stemming dilakukan untuk menghilangk-

an imbuan pada suatu kata dengan memanfaatkan library stemming sas-

trawi Bahasa Indonesia di python. Contohnya, yaitu kata ‘“memanfaatk-

an”menjadi kata “manfaat . Pada tabel 4.11 disajikan perbandingan data

sebelum dan sesudah proses stemming seperti berikut:

Tabel 4.11 Contoh Hasil Steming

ngan investasi fintech

Dokumen | Sebelum Sesudah
DTI1 jangan gunakan fintech itu riba | jangan guna fintech riba
DT2 asn meminta untuk waspada de- | asn minta waspada investasi fin-

tech




63

Tabel 4.12 Lanjutan Contoh Hasil Stemming

Dokumen | Sebelum Sesudah
DT3 sudah tau kalau cicil membantu | sudah tau kalau cicil bantu ma-
mahasiswa cicil tanpa kartu kre- | hasiswa tanpa kartu kredit
dit
DT4 begini rasanya menginap di ho- | gini rasa inap hotel layan robot
tel dengan pelayanan robot

4.4. Analisa dan Evaluasi

4.4.1. Analisa

Data latih sebanyak 2500 data yang telah di preprocessing dan diberi

label secara manual akan dilakukan ekstraksi fitur. Ekstraksi fitur digunak-

an untuk mencari term frequency (tf) dan term frequency-invers Document

frequency. Ekstraksi fitur ini kemudian digunakan dalam perhitungan pro-

babilitas menggunakan Naive Bayes Classifier sebagai metode klasifika-

si data yang telah dilakukan preprocessing dan pelabelan manual. Dalam

pelabelan ini terbagi menjadi empat label, yaitu positif(1), negatif(-1), ne-

tral(0), irrelevant(2). Contoh label hasil preprocessing disajkan dalam tabel

4.12.
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Tabel 4.13 Contoh Hasil Preprocessing Data Tweet beserta label

Dokumen | Data Tweet Label
DTI1 jangan guna fintech riba -1
DT2 asn minta waspada investasi fintech 0
DT3 sudah tau kalau cicil bantu mahasiswa tanpa kartu 1

kredit
DT4 gini rasa inap hotel layan robot 2

Term Frequency (TF)

Term Frequency(tf) merupakan suatu metode yang digunakan untuk
mencari bobot suatu kata dalam dokumen rext di setiap kategori dan men-

cari kata kunci yang hampir mirip dengan kategori yang tersedia

Berikut ini disajikan tabel Term Frequency dari data tweet ditunjukkan

pada tabbel 4.14.

Tabel 4.14 Term Frequency

Dokumen
No. | Term
DT1 | DT2 | DT3 | DT4
1. | asn 0 1 0 0
2. | bantu 0 0 1 0
3. | cicil 0 0 1 0
4. | fintech 1 1 0 0
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Tabel 4.15 Lanjutan Term Frequency

Dokumen
No. | Term
DT1 | DT2 | DT3 | DT4

5. | gini 0 0 0 1
6. | guna 1 0 0 0
7. | hotel 0 0 0 1
8. | inap 0 0 0 1
9. | investasi 0 1 0 0
10. | jangan 1 0 0 0
11. | kalau 0 0 1 0
12. | kartu 0 0 1 0
13. | kredit 0 0 1 0
14. | layan 0 0 0 1
15. | mahasisiwa 0 0 1 0
16. | minta 0 1 0 0
17. | rasa 0 0 0 1
18. | riba 1 0 0 0
19. | robot 0 0 0 1
20. | sudah 0 0 1 0
21. | tanpa 0 0 1 0
22. | tau 0 0 1 0
23. | wasapada 0 1 0 0
Jumlah 4 5 9 6

Selanjutnya dilakukan proses klasifikasi Naive Bayes Classifier ber-
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dasarkan data latih sebanyak 2500 data dan pembobotan TF dengan cara
menghitung nilai peluang pada masing-masing kelas berdasarkan contoh

dokumen data tweet diatas dengan persamaan 4.1:

p(i) = X 4.1)

Mencari nilai peluang pada setiap term pada label sentimen tertentu dengan

persamaan 4.2:

. Count(t,i
P(t]i) = Soumtlto s, (4.2)

Mencari nilai klasifikasi dengan persamaan 4.3
P(i|A) = P(i) * P(t]i) * ... x P(t|7) 4.3)
Keterangan :
P(i) = peluang sentimen i
N (i) = jumlah dokumen yang masuk dalam sentimen i
N = jumlah keseluruhan dokumen
t =term

|V| = jumlah term

P(t|i) = varibel kelas
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Berdasarkan contoh pada tabel 4.9, dengan menggunakan persamaan 4.1

maka :

P(negatif) = —N(nef,atif) =1=0,25

P(netral) = w =1=0,25
P(positif) = Meositil) — 1 — () 95

P(irralevant) = —N(irr;‘\l,mm) =1=0,25

Langkah berikutnya adalah dengan mencari nilai peluang pada setiap
term pada dokumen label sentimen tertentu. Misalkan menghitung peluang

term ’jangan’ pada label sentiment negatif menggunakan persamaan 4.2

adalah sebagi berikut :
. . C ; , ;
P(jangan|negatif) = “umilima i _ el — 2
0,07407407

Pada tabel 4.16 berikut merupakan perhitungan setiap term pada label sen-

timen negatif.

Tabel 4.16 Peluang Term Sentimen Negatif

Dokumen
No. | Term DF | Peluang Term Negatif
DT1
1. | asn 0 0 0,03703704

2. | bantu 0 0 0,03703704




Tabel 4.17 Lanjutan Peluang Term Sentimen Negatif

Dokumen
No. | Term DT1 DF | Peluang Term Negatif
3. | cicil 0 0 0,03703704
4. | fintech 1 1 0,07407407
5. | gini 0 0 0,03703704
6. | guna 1 1 0,07407407
7. | hotel 0 0 0,03703704
8. | inap 0 0 0,03703704
9. | investasi 0 0 0,03703704
10. | jangan 1 1 0,07407407
11. | kalau 0 0 0,03703704
12. | kartu 0 0 0,03703704
13. | kredit 0 0 0,03703704
14. | layan 0 0 0,03703704
15. | mahasisiwa 0 0 0,03703704
16. | minta 0 0 0,03703704
17. | rasa 0 0 0,03703704
18. | riba 1 1 0,07407407
19. | robot 0 0 0,03703704
20. | sudah 0 0 0,03703704
21. | tanpa 0 0 0,03703704
22. | tau 0 0 0,03703704
23. | wasapada 0 0 0,03703704
Jumlah 4

68
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Untuk ferm label sentimen netral juga dilakukan perhitungan yang sa-
ma seperti label sentimen negatif dengan contoh term investasi sebagai ber-

ikut :

. . __ Count(investasi|netral)+1 _ 141 _ 2
P(investasi|netral) = contlnctral IV~ = 5128 = 28 =
0,07142857

Pada tabel 4.18 berikut merupakan perhitungan setiap term pada label

sentimen netral.

Tabel 4.18 Peluang Trem Sentimen Netral

Dokumen
No. | Term DT2 DF | Peluang Term Netral
1. | asn 1 1 0,07142857
2. | bantu 0 0 0,03571429
3. | cicil 0 0 0,03571429
4. | fintech 1 1 0,07142857
5. | gini 0 0 0,03571429
6. | guna 0 0 0,03571429
7. | hotel 0 0 0,03571429
8. | inap 0 0 0,03571429
9. | investasi 1 1 0,07142857
10. | jangan 0 0 0,03571429
11. | kalau 0 0 0,03571429
12. | kartu 0 0 0,03571429
13. | kredit 0 0 0,03571429




Tabel 4.19 Lanjutan Peluang Trem Sentimen Netral

Dokumen
No. | Term DT DF | Peluang Term Netral
14. | layan 0 0 0,03571429
15. | mahasisiwa 0 0 0,03571429
16. | minta 1 1 0,03571429
17. | rasa 0 0 0,03571429
18. | riba 0 0 0,03571429
19. | robot 0 0 0,03571429
20. | sudah 0 0 0,03571429
21. | tanpa 0 0 0,03571429
22. | tau 0 0 0,03571429
23. | wasapada 1 1 0,07142857
Jumlah 5
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Untuk term label sentimen positif juga dilakukan perhitungan yang sa-

ma seperti label sentimen negatif dan netral dengan contoh term cicil seba-

gai berikut :

P(cicil|positif) =

__ Count(cicil,positif)+1 __

1+1

count(positif)+|V|

2
= 2 =0,0625

9423

Pada tabel 4.20 berikut merupakan perhitungan setiap ferm pada label sen-

timen positif.



Tabel 4.20 Peluang Trem Sentimen Positif

Dokumen
No. | Term DT3 DF | Peluang Term Positif
1. | asn 0 0 0,03125
2. | bantu 1 1 0,0625
3. | cicil 1 1 0,0625
4. | fintech 0 0 0,03125
5. | gini 0 0 0,03125
6. | guna 0 0 0,03125
7. | hotel 0 0 0,03125
8. | inap 0 0 0,03125
9. | investasi 1 1 0,0625
10. | jangan 0 0 0,03125
11. | kalau 1 1 0,0625
12. | kartu 1 1 0,0625
13. | kredit 1 1 0,0625
14. | layan 0 0 0,03125
15. | mahasisiwa 1 1 0,0625
16. | minta 0 0 0,03125
17. | rasa 0 0 0,03125
18. | riba 0 0 0,03125
19. | robot 0 0 0,03125
20. | sudah 1 1 0,0625
21. | tanpa 1 1 0,0625
22. | tau 1 1 0,0625
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Tabel 4.21 Lanjutan Peluang Trem Sentimen Positif

Dokumen
No. | Term DF | Peluang Term Positif
DT3
23. | wasapada 0 0 0,03125
Jumlah 9

Untuk ferm label sentimen irrelevant juga dilakukan perhitungan yang

sama seperti label sentimen positif dengan contoh term rasa sebagai berikut

, __ Count(rasalirrelevant)+1 141 _ 2 __
P(rasalirrelevant) = couni(imelerann 1 V]~ — 65123 — 35 — 0, 06896552

Pada tabel 4.22 berikut merupakan perhitungan setiap term pada label

sentimen Irrelevant.

Tabel 4.22 Peluang Trem Sentimen Irrelevant

Dokumen
No. | Term DF | Peluang Term irrelevant
DT4
1. | asn 0 0 0,03448276
2. | bantu 0 0 0,03448276
3. | cicil 0 0 0,03448276
4. | fintech 0 0 034482759
5. | gini 1 1 0,06896552




Tabel 4.23 Lanjutan Peluang Trem Sentimen [rrelevant
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Dokumen
No. | Term DT4 DF | Peluang Term irrelevant
6. | guna 0 0 0,03448276
7. | hotel 1 1 0,06896552
8. | inap 1 1 0,06896552
9. | investasi 0 0 0,03448276
10. | jangan 0 0 0,03448276
11. | kalau 0 0 0,03448276
12. | kartu 0 0 0,03448276
13. | kredit 0 0 0,03448276
14. | layan 1 1 0,06896552
15. | mahasisiwa 0 0 0,03448276
16. | minta 0 0 0,03448276
17. | rasa 1 1 0,06896552
18. | riba 0 0 0,03448276
19. | robot 1 1 0,06896552
20. | sudah 0 0 0,03448276
21. | tanpa 0 0 0,03448276
22. | tau 0 0 0,03448276
23. | wasapada 0 0 0,03448276
Jumlah 6

Setelah dilakukan perhitungan term frequency pada masing-masing la-



74

bel sentimen, kemudian dilakukan proses klasifikasi dengan contoh doku-
men baru. Proses klasifikasi ini dengan cara mengalikan semua variabel

kelas pada masing-masing label sentimen. Seperti pada persamaan 4.3.

A = cicil beri fasilitas pinjam mahasiswa tanpa kartu kredit

1. Label Sentimen Negatif
P(Negatif|A) = P(Negatif)xP(cicil| Negatif)«P(beri|Negatif )
P(fasilitas|Negatif)*P(pinjam|Negatif)xP(mahasiswa|Negatif)*
P(tanpa|Negatif) x P(kartu|Negatif) « P(kredit| Negatif)
P(Negatif|A) = 0,25x%0,0370x0, 03700, 03700, 03700, 0370
0,0370 % 0,0370 = 0,0370

P(Negatif|A) = 0,00000000000008781199 atau 8, 781199¢ — 13

2. Label Sentimen Netral
P(Netral|A) = P(Netral) * P(cicil|Netral) x P(beri|Netral)
P(fasilitas|Netral)xP(pinjam|Netral)x P(mahasiswa|Netral)*
P(tanpa|Netral) * P(kartu|Netral) x P(kredit| Netral)
P(Netral|A) = 0,25 % 0,03571 % 0,03571 * 0, 03571 * 0, 03571 *
0,03571 % 0,03571 % 0,03571 % 0,03571

P(Netral|A) = 0,00000000000006610871 atau 6,610871e — 13

3. Label Sentimen Positif

P(Positif|A) = P(Positif)+P(cicil|Positi f)* P (beri| Positi f )
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P(fasilitas|Positif)xP(pinjam|Positif )« P(mahasiswa| Positi f )*
P(tanpa|Positif) x P(kartu|Positif) x P(kredit| Positif)
P(Positif|A) = 0,25 % 0,0625  0,03125 % 0,03125 0, 03125
0,0625 % 0,03125 * 0, 0625 * 0, 0625

P(Positif|A) = 0,0000000000003637979 atau 3, 637979 — 12

4. Label Sentimen Irrelevant
P(Irrelevant| A) = P(Irrelevant)x P(cicil|Irrelevant)* P (beri|Irrelevant)*
P(fasilitas|Irrelevant)*P(pinjam|Irrelevant)+ P(mahasiswal|lrrelevant)x
P(tanpal|lrrelevant) x P(kartul|lrrelevant) x P(kredit|Irrelevant)
P(Irrelevant| A) = 0,25 % 0, 03448 % 0, 03448 % 0, 03448 * 0, 03448 *
0, 03448 % 0, 03448 * 0, 03448 0, 03448

P(Irrelevant| A) = 0,000000000000049943 atau 4,9943¢ — 13

Dari hasil perhitungan dari keempat label kemudian dilakukan perban-
dingan bobot dari masing-masing sentimen. Besaran nilai perhitungan me-
nentukan label sentimennya. Pada dokumen A setelah dilakukan perhitung-
an nilai yang didapatkaan 8, 781199¢ — 13 (negatif), 6,610871e — 13 (ne-
tral), 3,637979¢ — 12 (positif), dan 4,9943e¢ — 13 (irrelevant. Dari hasil
nilai yang didapatkan, nilai tertinggi terdapat pada label Positif. Maka dari

itu dokumen A termasuk dalam label Positif

Selanjutnya dilakukan proses fraining menggunakan klasifikasi Naive
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Bayes Classifier dengan pembobotan term frequency terhadap data latih
yang berjumlah 2500 data dengan komposisi label negatif, netral, positif,
dan irrelevant. Dalam proses training ini akan menghasilkan model klasi-

fikasi untuk memberi label pada data uji.

Term Frequency-Invers Document Frequency (TF-IDF)

Semakin banyak suatu kata dalam suatu kelas yang terdapat dalam
suatu dokumen, maka nilai tf(ferm frequency) akan menjadi lebih ting-
gi pada kelas tersebut. Namun, apa bila suatu kata muncul pada semua
dokumen, maka tidak bisa dipastikan bahwa suatu kata tersebut memiliki
makna khusus yang rellevan. Untuk mengatasi masalah tersebut, salah sa-
tu cara yang umum digunakan adalah dengan menggunakan tf-idf 7erm
Frequency-Invers Document Frequency dengan menggunakan metode tf
(term frequency) dan idf (invers document frequency) Saputro (Michael &

Tyas).

Rumus TF-IDF bisa dilihat sebagi berikut :

idf (t) = log 5 +1 (4.4)
tf —idf = tfq* idf; (4.5)

Keterangan :
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Ny = Jumlah dokumen

df; = Jumlah dokumen yang mengandung ferm tersebut

t f1.a = Frekuensi kemunculan term dalam data tersebut

Selanjutnya dilakukan proses training menggunakan klasifikasi Naive
Baye Classifier dengan pembobotan term frequency-invers document fre-
quency terhadap data latih yang berjumlah 2500 data, yang memiliki kom-
posisi label negatif, netral, positif, dan irrelevant. Proses pelatihan / trai-
ning ini akan menghasilkan model klasifikasi untuk memebri label data uji
yang belum memiliki label. Penggunaan pembobotan TF-IDF dilakukan
sebagi pembanding dengan menggunakan pembobotan TF dengan melihat

akurasi masing-masing pembobotan.

Perhitungan TF-IDF menggunakan persamaan 4.4 berdasarakan doku-

men contoh pada tabel 4.13 ditunjukkan pada tabel 4.24 sebagi berikut :
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4.4.2. Evaluasi Model Klasifikasi

Diperlukan evaluasi model klasifikasi untuk menghitung akurasi dari
klasifikasi sentimen menggunakan metode Naive Bayes Classifier. Evalu-
asi model klasifikasi ini dilakukan dengan metode cross validation, yaitu
metode statistik yang dapat digunakan untuk mengevaluasi kinerja model
atau algoritma dimana data dipisahkan menjadi dua subset yaitu data proses
pembelajaran dan data validasi / evaluasi. Dalam metode cross validation

penulis menggunakan dua metode, yaitu K-fold dan Leave One Out.

Pertama, k-fold cross validation yang berfungsi menentukan data trai-
ning dan data testing yang baik. Fold yang digunakan adalah 10-fold, ya-
itu dengan membagi data dengan sepersepuluh bagian. K-Fold Cross Va-
lidation pada iterasi ke 1 menjadikan data ke- 1 hingga 250 data pertama
sebagai data uji, berikutnya untuk data ke- 251 hingga 2500 menjadi da-
ta training. Setelah semua iterasi dilakukan maka akan didapatkan rata-
rata akurasi dari klasifikasi sentimen. Rata-rata akurasi analisis sentimen
dengan pembobotan term frequency (TF) pada data latih Fintech sebesar
76,02%. Sedangkan rata-rata akurasi sentimen menggunakan pembobotan
term frequency-invers document frequency (TF-IDF) pada data latih Finte-

ch sebesar 67, 24%.

Adapun masing-masing akurasi dapat dilihat pada Gambar 4.2 dan Gam-
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bar 4.3 berikut :
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Term Frequency

Gambar 4.2 Grafik Akurasi K-fold cross validation TF
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TFIDF

Gambar 4.3 Grafik Akurasi K-fold cross validation TFIDF

Kedua, menggunakan Leave One Out Cross Validation. Perhitungan
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Leave One Out Cross Validation menggunakan seluruh data kecuali satu
data digunakan untuk latih dan sisanya sebagai data uji. Proses perhitung-
an berulang sejumlah banyaknya objek data. Dengan demikian, setiap data
pernah digunakan untuk data latih dan juga sebagai data uji. Setelah se-
mua data di proses maka akan didapatkan rata-rata akurasi klasifikasi senti-
men. Rata-rata akurasi Leave One Out Cross Validation dengan pembobot-
an term frequency (TF) pada data latih Fintech sebesar 71,68%. Sedangk-
an rata-rata akurasi sentimen menggunakan sentimen dengan pembobotan
term frequency-invers document frequency (TEF-IDF) pada data latih Finte-

ch sebesar 51, 80%.

Akurasi dengan pembobotan term frequency (TF) dalam perhitungan
validasi K-fold sebesar 76,02% dan LOOCYV sebesar 71, 68%, kedua va-
lidasi ini mendapatkan nilai akurasi lebih tinggi dibandingkan dalam per-
hitungan pembobotan TF-IDF. Pembobotan TF-IDF menggunakan K-Fold
mendapat nilai 71,68% dan LOOCYV sebesar 51,80% hasilnya cenderung
lebih rendah dibandingkan dengan akurasi pada term frequancy. Hal ini
menunjukan bahwa akurasi k-fold croos validation dengan pembobotan TF
lebih besar daripada dengan pembobotan TF-IDF. Penggunaan k-fold croos
validation dengan 10 fold direkomendasikan untuk pemilihan model terba-
ik karena cenderung memberikan estimasi akurasi yang lebih baik diban-

dingkan dengan leave one out cross validation.
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Akurasi dengan pembobotan ferm frequency (TF) dalam perhitungan
nilai peluang frekuensi kata dari setiap kelas bekerja dengan baik, dima-
na nilai peluang frekuensi kata tersebut disimpan dalam tabel Naive Bayes
yang menyimpan nilai peluang frekuensi kata dalam data latih dan term
atau kata. Data uji dilakukan pengecekan kata dalam daftar data latih, apa-
bila kata dalam data uji tidak ada dalam daftar data latih maka akan diaba-

ikan.

4.5. Implementasi

Pada tahap implementasi ini dilakukan klasifikasi secara otomatis pada
data uji yang belum memiliki label. Klasifikasi ini berdasarkan model kla-
sifikasi dari data latih atau training sebelumnya dengan menggunakan kla-
sifikasi Naive Bayes Classifier dan pembobotan TF-IDF. Data uji sebanyak
3550 data dengan kata kunci fintech. Setelah dilabeli secara otomatis, maka
didapatkan hasil klasifikasi sentimen negatif sebanyak 6, 7% dengan data
242 data, sentimen netral sebanyak 63, 1% dengan 2290 data, sentimen po-
sitif sebanyak 17, 8% dengan 648 data, dan sentiment irrelevant sebanyak
12, 4% dengan 452 data. Data grafik pada gambar 4.4 menunjukkan bahwa
data rweet dengan kata kinci Fintech pada bulan Januari hingga Februari

mendapatkan sentimen netral.



irrelevant positif

negatif

netral

Gambar 4.4 Hasil Implementasi Model Klasifikasi pada Data Uji
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BAB YV
PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Data yang digunakan adalah data yang bersal dari twitter yang di am-
bil menggunakan API search dengan kata kunci FinTech. Data yang di-
dapatkan sebesar 8249 data, kemudian dilakukan proses pembersihan data
dan mendapatkan data sebanyak 6050 data dan dibagi dua kategori, yaitu
sebanyak 2500 sebagai data latih dan 3550 sebagai data uji. Data diolah
menggunakan fext mining dengan metode Nave Bayes Classifier menggu-
nakan pembobotan TF dan TF-IDF serta akurasi K-Fold Cross Validation

dan Leave One Out Cross Validation.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan didapatkan kesimpulan
bahwa Anilisis Sentimen dengan metode Nave Bayes Classifier dapat di-
gunakan untuk mengklasifikasi data tweet dengan kata kunci Fintech. Pem-
bobotan term frequency dengan akurasi K-fold Cross Validation mendapat
nilai sebesar 76,02% dan pada akurasi leave one out mendapat nilai sebe-
sar 71,68%. Sedangkan pada pembobotan term frequncy-invers document
frequency dengan akurasi K-fold Cross Validation mendapat nilai sebesar

67,24% dan pada akurasi leave one out mendapat nilai sebesar 51,80%.

Dari dua pembobotan dan dua metode akurasi yang digunakan, ferm
frequency dengan metode k-fold cross validation menghasilkan nilai aku-
rasi yang paling besar, yaitu 76,02%. Hasil implementasi pada data uji

sebnayak 3550 data tweet menggunakan kata kunci Fintech dengan model
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klasifikasi dari data latih menggunakan Nave Bayes Classifier dan pembo-
botan TF-IDF menghasilkan 6,7% sentimen negatif,63,1% sentimen netral,

17,8% sentimen positif, dan 12,4% sentimen irrelevant.

5.2. Saran

Penulis menyadari penelitian ini masih terdapat kekurangan, maka dari
itu penulis berharap penelitian selanjutnya dapat memperbaiki kekurangan
penelitian ini. Penelitian ini hanya dilakukan analis dengan menggunakan
satu metode dan tidak ada perbandingan metode. Diharapkan pada pene-
litian berikutnya dapat melakukan perbandingan metode analisis sentimen
agar dapat mengetahui perbandingan dan diketahui metode apa yang lebih
tepat digunakan dalam penelitian sejenis. Serta penelitian ini hanya anali-
sis tanpa membuat rancang bangun sistem. Jadi diharapkan penelitian ber-
ikutnya dapat merancang sistem sentimen analisis yang dapat digunakan

langsung oleh user.
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