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ANALISIS SENTIMEN TERHADAP APLIKASI AKULAKU PADA
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RINGKASAN

Salah satu pengaruh dari peningkatan jumlah pengguna internet di Indonesia
adalah masyarakat mempunyai kecenderungan untuk berbelanja secara online atau
online-shopping. Hal ini dapat dilihat mulai bermunculan banyaknya marketplace,
salah satu yang sedang berkembang di Indonesia adalah. Tentunya perusahaaan
membutuhkan media sosial untuk berinteraksi dengan konsumennya, salah satu
media sosial yang digunakan adalah twitter. Penelitian dilakukan untuk mengetahui
sentimen masyarakat terhadap aplikasi akulaku dengan menggunakan metode
Naive Bayes Classifier. Analisis sentimen merupakan suatu teknik mengekstrak
data teks untuk mendapatkan informasi tentang sentimen bernilai positif, netral
maupun negatif. Tahapan proses diawali pengumpulan data, preprocessing, dan
pelabelan secara otomatis dengan library textblob, setelah pelabelan dilakukan
klasifikasi dengan evalusi menggunakan confussion matrix. Bahasa pemrograman
yang diterapkan adalah Python dan framework flask. Berdasarkan hasil eksperimen
menggunakan 1571 data, analisis sentimen-yang dapat dilakukan oleh sistem

mendapatkan tingkat akurasi 60,32 %.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Twitter, Naive Bayes Classifier, Python
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SENTIMENT ANALYSIS OF AKULAKU APPLICATION ON TWITTER
USING NAIVE BAYES CLASSIFIER ALGORITHM

Student Name : Muhammad Hamzah Fanzuri
Student Identity Number  : 201851019
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ABSTRACT

One of the effects of the increasing number of internet users in Indonesia is
that people tend to shop online or shop online. This can be seen from the emergence
of many markets, one of which is developing in Indonesia. Of course, companies
need social media to interact with their consumers, one of the social media used is
twitter. The study was conducted to determine public sentiment towards the Akulaku
application using the Naive Bayes Classifier method. Sentiment analysis is a
technique of extracting text data to get information about sentiments that are
positive, neutral or negative. The stages of the process of collecting data,
preprocessing, and labeling automatically with the textblob library, after labeling
are classified by evaluation using a confusion matrix. The programming language
used is Python and the flask framework. Based on experiments using 1571 data, the

sentiment analysis that can be done by the system gets an accuracy rate of 60.32%.

Keywords : Sentiment Analysis, Twitter, Naive Bayes Classifier, Python

vii



DAFTAR ISI

HALAMAN PERSETUJUAN ..ottt i
HALAMAN PENGESAHAN .......coootiiieeecese et iii
PERNYATAAN KEASLIAN ... .ot 1\
KATA PENGANTAR ..ottt ettt st %
RINGKASAN ..ottt ettt st besreesaene e e s Vi
ABSTRACT ettt b e ettt et b e bbbttt ettt beene e vii
DAFTAR IS ittt bbb viii
DAFTAR GAMBAR ..ottt ittt e e abiaae st sa e e e e stesresresneaneas X
DAFTAR TABEL 1 ittt et Xi
DAFTAR LAMPIRAN ...ttt s e b e sae e sees i sk snesse s e Xii
DAFTAR ISTILAH DAN SINGKATAN .....ccoooviiieaiesete it et Xiii
BAB | PENDAHULUAN ..ottt aeaieiie e sisstesbeasb e neefae e abnase e 1
1.1 Latar BelaKang co...ceoieeeiiiiiee it 1
1.2, Perumusan Masalah........ociniieiiiesiene s ssisissse e s see s e 2
1.3, Batasan Masalah ...t bbb 2
181 Tujuae s R T T e R .. L K. 2
1.5, Sistematika PeNUIISAN...........coiiviieieieiiie e sie e sae e eee e sae e 2
BAB I TINJAUAN PUSTAKA.. ... oottt sttt ann s 5
2.1, Penelitian TerKaIl ........ccooiiiiiiiiieiiiere et b s 5
2.2, ANALISA SENTIMEN ..ottt et e e ae e e ste s e ereesaeesbeasbeaneeneens 6
2.3.  Natural Language ProCesSiNg...cc.c.ccueiueeiiivieiuesisessiesreeieseesiessianeesseanens 6
2.4, TEXE IMIINING. . coiiiiiiiiiii et et eae e saa s e s abe et esteenaessdesrabnnesreeereenaens 7
2.5, SCIAPING. ..ttt srt et ettt e b e bbbttt e e fnedae ettt nbe e 7
/G T N1/ 11~ S SO S SUSSPSN 7
2.7, PrePIrOCESSING c.veeure vt iiissesssesssssessssite e sesseesssnnsssseessesssesbaesseessessesssesssens 7
2.7. 1 ClEANSING ..ottt 7
2.7.2  CaSE FOIdING ..c.voveieieiiiiece e 8
2.7.3  TOKENIZING ...veeiiiiiiie ittt ae e raeera e 8
2.7.4  STOPWOIT ..ottt 8
2.7.5  STEMMING ..ttt bbb 8

2.8.  Pembobotan Kata .........ccoeiiiiiiiiieeeee e 8
2.9, FIOWCNAIT ... 9
2.10.  Metode Naive Bayes ClasSifier..........ccccviiiriiiiiiiiieene e 10

viii



BAB [ METODOLOGIH ......ociiiie e 11

3.1, Kebutuhan SIStEM.......c.coiiiiiiiiie e 11
3.2, Metode PENEITIAN ........ccovveiiiiiiicisee e 11
3.3. Metode Pengumpulan Data ...........cccceoeieiinenininieeee e 11
3.4.  Perancangan Program ANaliSiS. ..o 11
20t R Tor - o] [ 1o OSSR 12
3.4.2.  PrEPIrOCESSING.....cveretitiitiriesiisieeiee ettt sb e 12
343 LADEING cooeicieee e 13
3.4.4. Kilasifikasi Naive Bayes ClasSifier...........ccccocevviieiiienieiieiicieen, 14

3.5, Kerangka Pemikiran ... ...t 16
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN ......coii it 17
O [ 0101 [=] 1< g - S USSR 17
4.1.1. Pengumpulan DataSerl ............c. i iiiraienenieseeee et e 17
4.1.2. Tahap PreproCeSSING....ccooieiiinmeieienierienetieie st beneenee b tnreseeneas 20
4.1.3. Tahap Labeling..cccio ottt e 25
4.1.4. Tahap Klasifikasi Naive Bayes.........cccooviiiiiiinieieiiieic e 27
4.1.5.  Tahap EVAIUAST ......cccooiieiiiiiiiie et 28

4.2 Hasil dan Pembahasan.........ccccoiiiiiiiii i 28
421, HaSIH SCraping.......cio it sb e 29
4.2.2.  HaSil PreproCeSSING .. ..ot ieeeiiiiuiieie it siesesieeseeieste e seesiesnnes 31
4.2.3.  HaSH LaDEIING ...ooveiiiiiieeiiei it sb e 41
4.2.4. Hasil Klasifikasi Naive Bayes Classifier .........c.ccocvvveneiniiiciiennnns 42
A4.2.5. " VISUBIISAST ..ecvveveiiieiesseeiiansesrenssssiaianeessesnsesnaesseansesseessesnesseasnenseees 45
4.2.6. Perhitungan Manual Klasifikasi Naive Bayes...............ccccciveeueennne. 46
4.2.7.  Hasil KIaSifiKash CUITAN ....couerrriiieeiivnenesniesieese e sesiae e 50
BAB V PENUTUP ...ttt ettt b bt 53
5.1, KESIMPUIAN....coiiiineiiiieiiece et e sh e re e 53
0.2, SAFAN ittt i1 AR bt ne e 53
DAFTAR PUSTAKA ..ottt 54
LAMPIRAN ...ttt ettt bbb eb e 56
BIODATA PENULIS. ...t 64



DAFTAR GAMBAR

Gambar 3.1 FIOWChart Program ..........cccceveeiiiineniiiseseseeeee e 12
Gambar 3.2 AU SCrapiNg ......ccecveiieieieere e re e nas 12
Gambar 3.3 AIUr PreproCesSINg .......cccveivereeiieieeie e sieeseesieseesie e sree e esee e nnas 13
Gambar 3.4 AlUr Labeling .....ooveveeiiieciee e 14
Gambar 3.5 Alur Klasifikasi NaIVe BAYES ..........ccccooeiiriiinieiccie e 14
Gambar 3.6 CoNfUSION MALFIX .......oruveiiiiiiin i 16
Gambar 3.7 Kerangka PEMIKIFaN ............ccooooiinieis it 16
Gambar 4.1 Halaman Dashboard ............cccooeriiiiene i 29
Gambar 4.2 Halaman SCraping . i i eieie ekttt 29
Gambar 4.3 Halaman PreproCeSSING ....ccuiiiu e uererereiaienaiheibeneeeenstiaeseeabeseeseesneas 31
Gambar 4.4 Halaman Labeling ....ccciiiueeniiie i et nae e s sbiennas 41
Gambar 4.5 Halaman KIASITIKAST ........c.ciceueeierieieiienie s 43
Gambar 4.6 HaSH KIASITIKAST ......c.ueiuuiueieerieeieiiesieseesreesieseessaeseeeseesteesseeeesnensons 43
Gambar 4.7 Halaman VisUaliSaSi ........cccuiueiiiriiiii e seeseeie e sie e esine e snseanas 46
Gambar 4.8 Halaman KIasifikasi CUITAN ..........cc.eierererieniiseeieneeiie s e sesseeiens 51



DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 FIOWCNAIT .........oiiieiee e 9
Tabel 4.1 Data Hasil SCraping ........ccceoveiieiieieiieseee e 30
Tabel 4.2 Data Hasil CIeansing .........cccevveiiiiiiieiece e 32
Tabel 4.3 Data Hasil Case FOldiNg.........cccovviiiiiiiiece e 34
Tabel 4.4 Data Hasil TOKENIZING ........coummnieieieieieces s 36
Tabel 4.5 Data Hasil Stopword Removal . .....coocooiiiiiiiiiiiec e 37
Tabel 4.6 Data Hasil StEMMING.......ccc.cooviiiiiie i i 39
Tabel 4.7 Data Hasil LabelNG ........ccvoviiiiiicc st 41
Tabel 4.8 CONTON TEIM ...ttt e e bbb e nee e 47
Tabel 4.9 Data Traning dan TESTING .....cccuiieeierereriade e sbesbeneesee i 48

Xi



DAFTAR LAMPIRAN

Lampiran 1. Lembar KONSUIASI.........ccccviviieiieiieiece e 56

Lampiran 2. Lembar REVISI.......ccccciviiviiiiie ettt a e 61

Xii



DAFTAR ISTILAH DAN SINGKATAN

NBC : Naive Bayes Classifier

API : Application Programming Interface
NLP : Natural Language Processing

TF : Term Frequency

IDF : Inverse Document Frequency

Xiii



