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Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau adalah terbuka untuk umum, de-
ngan ketentuan bahwa hak cipta ada pada penulis. Referensi kepustakaan diperke-
nankan dicatat, tetapi pengutipan atau ringkasan hanya dapat dilakukan atas izin
penulis dan harus dilakukan mengikuti kaedah dan kebiasaan ilmiah serta menye-
butkan sumbernya.

Penggandaan atau penerbitan sebagian atau seluruh Tugas Akhir ini harus
memperoleh izin tertulis dari Dekan Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam
Negeri Sultan Syarif Kasim Riau. Perpustakaan dapat meminjamkan Tugas Akhir
ini untuk anggotanya dengan mengisi nama, tanda peminjaman dan tanggal pinjam
pada form peminjaman.
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Dengan menyebut nama Allah yang maha pengasih lagi maha penvayang

Assalamu’alaikum \Warahmatullahi Wabarakatuh

Alhamdulillahi Rabbil 'Alamiin, segala puji bagi Allah Subhanahu Wa
Ta’ala sebagai bentuk rasa syukur atas segala nikmat yang telah diberikan tanpa ada
kekurangan sedikitpun. Shalawat beserta salam tak lupa pula kita ucapkan kepada
Nabi Muhammad Shallallahu ’4/aihi Wa Sallam dengan mengucapkan Allahumma
Sholli’ala Sayyidina Muhammad Wa’ala Ali Sayyidina Muhammad. Semoga Kita
semua selalu senantiasa mendapat syafa’at-Nya di dunia maupun di akhirat, Aamiin
Ya Rabbal’Alamiin. Peneliti persembahkan karya kecil ini sebagai salah satu hadi-
ah istimewa bentuk bakti, rasa terima kasih, dan hormat kepada orang tua peneliti
tercinta.

Ayah dan ibu tersayang, terima kasih atas setiap perjuangan, doa, bimbin-
gan, serta dukungan yang kalian berikan kepada peneliti. Terima kasih atas segala
kebaikan dan selalu ada saat keadaan tersulit sekalipun. Terima kasih untuk segala
pengorbanan yang kalian lakukan. Peneliti akan selalu mendoakan yang terbaik un-
tuk ayah dan ibu agar bahagia dunia dan akhirat, serta diberikan tempat istimewa di
sisi-Nya kelak sehingga kita bisa berkumpul kembali bersama-sama di Jannah-Nya.
Terima kasih untuk diri sendiri karena telah mampu berusaha keras dan berjuang se-
jauh ini. Mampu mengendalikan diri dari berbagai tekanan di luar keadaan dan tak
pernah memutuskan menyerah sesulit apapun proses penyusunan Tugas Akhir i-
ni dengan menyelesaikan sebaik mungkin. Ini merupakan pencapaian yang patut
dibanggakan untuk diri sendiri.

Terima kasih juga peneliti ucapkan kepada abang dan adik yang sangat
peneliti sayangi. Terima kasih untuk segala waktu berharga yang telah dilalui
bersama, doa, dan dukungan yang tiada hentinya. Kemudian peneliti ucapkan teri-
ma kasih kepada bapak dan ibu Dosen Program Studi Sistem Informasi yang telah
mewariskan ilmu yang bermanfaat dan arahan kepada peneliti untuk menyelesaikan
Studi di Program Sistem Informasi ini. Semoga kita semua selalu diberikan kemu-
dahan, rahmat, serta karunia-Nya. Aamiin.

Wassalamu’alaikum \Warahmatullahi Wabarakaatuh
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KATA PENGANTAR

Alhamdulillahi Rabbil Alamin, bersyukur kehadirat Allah Subhanahu Wa

Ta'ala atas segala rahmat dan karunia-Nya sehingga peneliti dapat menyelesaikan
Tugas Akhir ini. Shalawat serta salam kita ucapkan kepada Nabi Muhammad Shal-
lallahu "Alaihi Wa Sallam dengan mengucapkan Allahumma Sholli’Ala Sayyidina
Muhammad WaAla Ali Sayyidina Muhammad. Tugas Akhir ini dibuat sebagai salah
satu syarat untuk mendapatkan gelar Sarjana Komputer di Program Studi Sistem In-
formasi Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau.

Pada penulisan Tugas Akhir ini, terdapat beberapa pihak yang sudah berkon-

tribusi dan mendukung peneliti baik berupa materi, moril, dan motivasi. Peneliti

ingin mengucapkan banyak terima kasih kepada:

1.

10.

11.

Bapak Prof. Dr. H. Hairunas, M.Ag sebagai Rektor Universitas Islam
Negeri Sultan Syarif Kasim Riau.

Bapak Dr. Hartono, M.Pd sebagai Dekan Fakultas Sains dan Teknologi.
Bapak Eki Saputra, S.Kom., M.Kom sebagai Ketua Program Studi Sistem
Informasi.

Ibu Siti Monalisa, ST., M.Kom sebagai Sekretaris Program Studi Sistem
Informasi.

Bapak Tengku Khairil Ahsyar, S.Kom., M.Kom sebagai Kepala Laboratori-
um Program Studi Sistem Informasi.

Ibu Idria Maita, S.Kom., M.Sc sebagai Dosen Pembimbing Akademik
peneliti yang telah memberikan arahan dan bimbingannya.

Bapak Inggih Permana, ST., M.Kom sebagai Dosen Pembimbing pertama
Tugas Akhir ini yang telah banyak memberikan arahan, masukan, nasihat,
baik dalam penyelesaian Tugas Akhir, maupun juga dalam perkuliahan dan
kehidupan sehari-hari.

Ibu Febi Nur Salisah, S.Kom., M.Kom sebagai Dosen Pembimbing kedua
dalam Tugas Akhir ini yang tidak kalah banyak memberikan motivasi dan
dukungan dalam penyelesaian Tugas Akhir ini.

Bapak Arif Marsal, Lc., MA sebagai Ketua Sidang peneliti yang telah mem-
berikan masukan dan saran yang sangat bermanfaat dalam penelitian ini.
Bapak Mustakim, ST., M.Kom sebagai Dosen Penguji | yang telah mem-
berikan masukan dan saran yang sangat bermanfaat dalam penelitian ini.
Bapak Nesdi Evrilyan Rozanda, S.Kom., M.Sc sebagai Dosen Penguji Il
yang telah memberikan masukan dan saran yang sangat bermanfaat dalam
penelitian ini.
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12.

13.

14.

15.

16.

Seluruh Bapak dan Ibu Dosen Program Studi Sistem Informasi yang telah
banyak memberikan ilmunya kepada peneliti. Semoga ilmu yang diberikan
dapat peneliti amalkan dan menjadi amal jariyah.

Seluruh Pegawai dan Staf Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam
Negeri Sultan Syarif Kasim Riau yang telah membantu dan mempermudah
proses administrasi selama perkuliahan ini.

Ibunda tercinta Aslianti dan Ayahanda Mashudi yang tanpa lelah selalu
memberikan semangat, dukungan, serta doa terbaiknya, dan selalu menjadi
motivasi peneliti untuk menyelesaikan Strata Satu (S1) ini. Terima kasih
atas segala keringat, jerih payah, pengorbanan dan kerja keras yang telah
kalian berikan dengan penuh keikhlasan demi menuju kesuksekan anakmu
ini. Semoga Allah Subhanahu Wa Ta’ala selalu menjaga dan melindungi
ibu dan bapak dimanapun kalian berada.

Kedua saudara peneliti yaitu Ilham Ariandi, SE dan Arif Setiawan yang se-
lalu memberikan dukungan moral sehingga peneliti termotivasi untuk segera
menyelesaikan penelitian ini.

Teman seperjuangan yaitu Celine Mutiara Putri, S.Kom, Farin Junita
Fauzan, S.Kom, Nabiilah, S.Kom, Septi Kenia Pita Loka, Siti Rohimah,
Nurkholis, Novita Sari dan teman-teman yang namanya tidak dapat dise-
butkan satu-persatu yang telah membantu dalam penyelesaian Tugas Akhir
ini.

Semoga segala doa dan dorongan yang telah diberikan selama ini menjadi

amal kebajikan dan mendapat balasan setimpal dari Allah Subhanahu Wa Ta’ala.
Peneliti menyadari bahwa penulisan Tugas Akhir ini masih banyak terdapat keku-
rangan dan jauh dari kata sempurna. Untuk itu kritik dan saran yang membangun
sangat diharapkan untuk kesempurnaan Tugas Akhir ini yang dapat dikirim melalui
e-mail 12050320529@students.uin-suska.ac.id. Semoga laporan Tugas Akhir ini
bermanfaat bagi kita semua. Akhir kata peneliti ucapkan terima kasih.

Pekanbaru, 15 Januari 2025
Peneliti,

YULIA IKHSANI
NIM. 12050320529
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g{)s@akf Pg_gélitian ini membandingkan performa algoritma SVM (Support Vector Machine) dan NBC (Naive Bayes Classifier)
laf@ menganalisis sentimen terkait pinjaman online di Twitter. Data yang digunakan terdiri dari 1.200 komentar yang
kulgpulkan-melalui teknik crawling, mencakup pinjol legal dan ilegal. Data ini diproses melalui text preprocessing (cleaning,
Wkemzing, filtsring, dan stemming) dan diberikan bobot menggunakan metode TF-IDF. Penelitian ini menggunakan teknik SMOTE
tul$ menyeimbangkan kelas sentimen dan membagi data menjadi 70% data latih dan 30% data uji. Hasil analisis menunjukkan
ahi®h algorftfha SVM dengan kernel RBF memiliki kinerja terbaik pada dataset pinjol legal, dengan akurasi, presisi, dan recall
fRasing-masifg sebesar 70%, 72%, dan 70%. Sedangkan pada dataset pinjol ilegal, algoritma NBC menunjukkan kinerja yang lebih
fRik dengan“dkurasi, presisi, dan recall masing-masing sebesar 75%, 76%, dan 75%. Penelitian ini menunjukkan pentingnya
ggunaan feknik SMOTE untuk meningkatkan performa model dalam mengatasi ketidakseimbangan data. Studi ini memberikan
wawasan mergenai efektivitas kedua algoritma dalam analisis sentimen dan relevansinya terhadap pemahaman opini publik di
gnah fintechiA8nding.

%ata Kuncif@Pinjaman Online; Support Vector Machine; Naive Bayes; Sentimen; Twitter

Abstract— Tchis study compares the performance of the SVM (Support Vector Machine) algorithm and NBC (Naive Bayes
Sassifier) in analyzing sentiment related to online loans on Twitter. The data used consists of 1,200 comments collected through
crawling techniques, covering both legal and illegal online loans. The data was processed through text preprocessing (cleaning,
Bkenizing, filtering, and stemming) and weighted using the TF-IDF method. The study employs the SMOTE technique to balance
ntiment classes and splits the data into 70% training data and 30% testing data. The analysis results show that the SVM algorithm
ith an RBF kernel achieved the best performance on the legal online loan dataset, with accuracy, precision, and recall of 70%,
g%, and 70%, respectively. Meanwhile, for the illegal online loan dataset, the NBC algorithm demonstrated better performance
with accuracy, precision, and recall of 75%, 76%, and 75%, respectively. This research highlights the importance of using the
OTE technique to improve model performance in handling data imbalance. The study provides insights into the effectiveness
both algorithms in sentiment analysis and their relevance to understanding public opinion in the realm of fintech lending.

Iieyword: Online Loans; Support Vector Machines; Naive Bayes; Sentiment; Twitter

1. PENDAHULUAN

usw uep ue

Peng_a;hgguran menjadi salah satu penyebab kemiskinan di masyarakat, terbatasnya lapangan pekerjaan
‘lgenyebabl@,_n beberapa orang kesulitan untuk memenuhi kebutuhan hidup sehari-hari mereka [1]. Hal ini juga memicu
fingginya permintaan pinjam meminjam di masyarakat. Dengan kemajuan teknologi banyak perusahaan start up
Beuangan yapg bermunculan guna membantu masyarakat dalam hal peminjaman dana berupa aplikasi maupun website
Binjaman onkine. Pinjaman online memberikan akses mudah bagi masyarakat untuk mendapatkan pinjaman secara
gepat dan tﬁlpa proses yang rumit [2]. Meskipun demikian, keberadaan pinjaman online juga memunculkan berbagai
pendapat dan sentimen yang beragam, baik positif, netral maupun negatif, di kalangan masyarakat khususnya di
$psial medi&’[3].

- Salah-satu media sosial yang paling populer adalah Twitter, yang menjadi tempat bagi individu untuk
menyampaﬁan pendapat, berbagi pengalaman, dan berinteraksi dalam diskusi publik [4]. Pentingnya analisis sentimen
dalam kontéks ini terletak pada kemampuan untuk memahami pandangan atau opini masyarakat terhadap suatu topik
atau isu terfgntu [5]. Dengan menganalisis sentimen masyarakat terhadap pinjaman online, pihak penyedia layanan
maupun regfilator dapat memperoleh wawasan yang berharga untuk meningkatkan kualitas layanan, mengidentifikasi
potensi mas'é"lah, dan merancang kebijakan yang lebih responsif terhadap kebutuhan masyarakat.

Salahy satu pendekatan yang umum digunakan untuk analisis sentimen adalah menggunakan algoritma
pembelajara®mesin (machine learning) [6]. Di antara banyak algoritma yang tersedia, dua metode yang cukup populer
adalah SVM“dan NBC. Algoritma SVM dikenal dengan kemampuannya dalam klasifikasi data yang sangat baik,
terutama unfuk dataset yang besar dan memiliki dimensi tinggi [7]. Sementara itu, NBC lebih sederhana dan efektif
dalam merﬁ‘ngani masalah klasifikasi berbasis probabilitas, meskipun cenderung lebih sensitif terhadap asumsi
independensi antar fitur [8].

Bebéfapa penelitian sebelumnya yang juga membahas perihal sentimen, seperti pada penelitian yang dilakukan
oleh Ikhsa?ﬁ dan lainnya (2023), perbandingan ini dilakukan untuk mengetahui kinerja dari algoritma SVM dan
Decision Tree yang mana diperoleh hasil akhir bahwa SVM lebih unggul dibandingkan Decision Tree terbukti dengan
hasil akura$ihyang lebih tinggi yaitu 99%][9]. penelitian oleh Arsi dan Waluyo (2021), menggunakan SVM untuk
menganalisisssentimen terkait pemindahan ibu kota Indonesia, memperoleh hasil akurasi yang tinggi sebesar 96,68%

[10].  BE
e
~
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Menugut Fathonah dan Herlina (2021), penerapan text mining dalam menganalisis sentimen juga menggunakan
tma NBC memperoleh hasil yang sangat baik terbukti dari nilai akurasinya yang mencapai 100% [11]. Penelitian
rifinddan lainnya (2022), dalam pengujian kinerja algoritma NBC untuk mengelompokkan data penerima
oggam keliarga harapan berhasil dilakukan. Diketahui metode NBC dikatakan baik dalam pengklasifikasian data
rsébut derfgan tingginya akurasi mencapai 88% [12]

: Meskipun kedua algoritma ini sering digunakan pada penelitian sebelumnya, belum banyak penelitian yang

e%andirtgkan performa keduanya dalam analisis sentimen dengan menggunakan 2 dataset yaitu pinjaman online

&EL
@@H

eIe
na®g

8w Bd

dan ilggal. Penelitian ini juga akan menerapkan 4 kernel pada algoritma SVM dan akan menggunakan teknik
E untuk menyeimbangkan datanya. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan Kinerja
gogitma Qpport Vector Machine dan Naive Bayes Classifier dalam mengklasifikasikan sentimen yang terkait
ngn pinE{nan online di Twitter. Dengan melakukan perbandingan ini, diharapkan dapat ditemukan algoritma yang
bi efektifzdlalam memberikan hasil analisis yang akurat dan relevan untuk memahami sentimen publik terhadap

mn@nan ophine.

>
§ . 2. METODOLOGI PENELITIAN
Bl “T:ahap%) Penelitian

@da dasar metodologi penelitian ini, tahap awal yang dilakukan yaitu perencanaan, dilanjutkan dengan pengumpulan
data melalyy Twitter dengan cara Crawling, yang diikuti tahapan text preprocessing. Selanjutnya tahapan
fnplementasi, dari kedua algoritma yaitu SVM dan NBC untuk mengetahui perbandingan performa keduanya, lalu

akukan @ualisasi. Kemudian ditutup dengan tahap dokumentasi. Alur metodologi penelitian dapat dilihat pada

mbar 1. ©
c

Zgu

R

uepu

Tahap Text Preprocessing

Cleaning |—»| Tokenizing |—»| Filtermz |—| Stemming

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

:Jequins uexjngaAusw uep uexwnjueousw eduey jui siingeR

EVM Perbandinzan
Performa  (—»| Visualisasi

Alporitma

Gambar 1. Metodologi Penelitian
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22 ;m‘ahap Rgnerapan Model

gh?pan iniCberisi proses pelabelan data, pembobotan menggunakan TF-IDF, Klasifikasi menggunakan algoritma
&V dan NBC, perbandingan performa kedua algoritma dan visualisasi data komentar. Sebagai berikut :
Relabelah Data, data akan dibagi menjadi tiga sebagai kelas positif, negatif juga netral. Proses pelabelan dilakukan
&kh pakar secara manual.
Pembohetan dengan TF-IDF

hap inirmelibatkan pemberian bobot pada tiap kata memakai metode Term Frequency dan Inverse Document
Brequenty [13], [14].
idasifikasi menggunakan Support Vector Machine dan Naive Bayes Classifier
Zengklasifikasian menggunakan algoritma SVM dan NBC akan ditampilkan dalam bentuk tabel hasil pengujian
Berisi nilai akurasi, presisi, dan recall dengan persamaan berikut [15].

01

Q . TP+TN

c Akugasi=_ x100% 1)

= — TP+TN+FP+FN

5 =2

= 2l TP

@ Pre§isi=__ x100% )
(= T;;FP

Recfll = x 100% 3)

® TP+FN

Singkatﬂ yang terdapat pada formula diatas menyatakan; TP untuk True Positif, TN untuk True Negative, FP untuk
False Positif, dan FN untuk False Negative.

Pada algeritma SVM juga akan menggunakan 4 kernelnya yang umum digunakan yaitu kernel Linear (4), kernel
Polinomial (5), kernel RBF (6), kernel Sigmoid (7) berikut [16].

K=(X,X) =X, X)) 4)
Kernel linear menghitung inner product antara dua vektor X; dan X;. cocok untuk data yang dapat dipisahkan secara
linear.

K=MX,X))= X, X;+ 1) )

Kernel polinomial menambahkan inner product (Xi, X;) dengan konstanta dan menaikkannya ke pangkat p.
Parameter p menentukan derajat polinomial, yang mengontrol kompleksitas dari pemisah data.
K=(X,X)= e’ )
i
Kernel Gaussian atau RBF, bergantung pada jarak kuadrat antara dua titik data. Parameter y mengontrol seberapa
jauh perg%aruh setiap titik data, semakin besar nilai y semakin sempit pengaruhnya.

K =%X;, X)) = tanh(nX:.. X; + v) @
o

Kernel §tgmoid menyerupai fungsi aktivitas pada jaringan saraf. Parameter  dan v mengontrol bentuk kurva
sigmoidydengan 7 sebagai skala dan v sebagai bias.

Penelitian ini juga menggunakan Grid search sebagai metode tuning parameter [17], dan akan menggunakan teknik
SMOTEHSynthetic Minority Oversampling Technique) guna menyeimbangkan data [18].

Perbanditrgan Performa Algoritma

Dilakukan untuk menentukan algoritma mana yang menunjukkan kinerja lebih baik dalam menganalisa sentimen,
akan d@ur dari nilai akurasi, presisi, dan recall. Lalu akan di dapat perolehan perbandingan dari akurasi antar
algoritng'pada kedua dataset yang digunakan.

Visualisasi

Akan mghampilkan wordcloud dari keseluruhan kata dan dari sentimen positif, netral dan negatif.

2.3 Dokumghtasi

Tahap dok@entasi adalah tahap akhir dari seluruh kegiatan penelitian, mulai dari tahap perencanaan hingga hasil akhir
penelitian. ¢n
o

=
)
=
3.1 Pengu&pulan Data

JJagRuNs ueyingaAusw uep ueywnjuesuaw eduey 1ul SIn} eAIeY yninjes neje uelbegasnnbustu Hee

6

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang (ﬁgunakan pada penelitian ini berupa opini masyarakat terhadap pinjaman online di Twitter. Rentang waktu
sejak 01 Januari 2023 sampai 30 September 2024. Teknik pengumpulan data adalah crowling dengan bahasa
pemrogramaa python pada google colaboratory. Dataset awal yang akan diolah terlihat pada Tabel 1 dan Tabel 2.

[} Wise
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= I © Tabel 1. Dataset Awal Pinjol Legal
= 5 _No Komentar
g =] Q1  Stay safe dan selalu waspada! Kalo ragu mending hati-hati daripada menyesal kemudian.
2 Y A #SelaluAdaBuatKamu #SelaluWaspada
- 9 @ Kalo nemuin yang kayak gitu buruan laporin ke CS resmi dan hotline AdaKami di
o 3 o 15000-77 supaya orang lain nggak jadi korban. #SelaluAdaBuatKamu
Q. .
a € ~  #SelaluJagainKamu
<3
8 p 600 @SamaPinjol lya sih bang gue posisi sama ibu kontrakan ga bayangin malunya nih. Wah
® 3 — _ gue juga lg uatas nih setelah berapa lama bang kalau boleh tau si fc dateng
S8 8=
@ @ Tabel1 merupakan data awal pinjol legal yang berjumlah sebanyak 600 data komentar, yang didapat dengan
Gracerawliig di twitter dengan menggunakan kata kunci pinjol legal, pinjol resmi, pinjol adakami, amartha dan
adla@indi. —
gy <
D .
5 @ wn Tabel 2. Dataset Awal Pinjol llegal
@ (=
= ido. Komentar
= T Ramai WNI di Luar Negeri Jadi Korban Pinjol llegal
z % Korban gali tutup lobang pinjol sampai kejebak 27 pinjol ilegal bunga tinggi tenor
2 A pendek Galbay aman nyaman tanpa sebar data backup cloning apk aman galbay bunda
D o tiarasiap bantu
) 600 @brobill123 Kak pindu ada dc lapangan ga? Terus keluar kondar ga? Soalnya kondar
3. aku nomor yang udah ga aktif.
S Tabel 2 merupakan data awal pinjol ilegal yang juga berjumlah sebanyak 600 data komentar, yang didapat dengan

Gra crawling di twitter dengan menggunakan kata kunci pinjol ilegal.
éz Text Preprocessing
=

Rhda tahap ini akan ada empat proses yaitu cleaning, tokenizing, filtering dan juga stemming [19], [20]. Berikut tahapan
da text preprocessing data:

& Cleaning, proses ini bertujuan menghapus karakter yang bukan simbol atau huruf, seperti nama pengguna, hastag,

2 angka, dan link. Output ada pada Tabel 3.

Q

§ Tabel 3. Hasil Cleaning

= Kategori Sebelum Setelah

?D unPinjol Legal @SamaPinjol lya sih bang gue posisisama  iya sih bang gue posisi sama ibu
= & ibu kontrakan ga bayangin malunya nih. kontrakan ga bayangin malunya nih
& o Wah gue juga lg uatas nih setelah berapa wah gue juga lg uatas nih setelah
O o) X .

= o lama bang kalau boleh tau si fc berapa lama bang kalau boleh si fc
) B dateng dateng

3 2 Pinjol llegal @brobill123 Kak pindu ada dc lapangan  kak pindu ada dc lapangan ga terus
= = ga? Terus keluar kondar ga? Soalnya keluar kondar ga soalnya kondar aku
% A kondar aku nomor yang udah ga aktif nomor yang udah ga aktif

Tabel 3:memperlihatkan data komentar pada pinjol legal dan pinjol ilegal sebelum dan sesudah dilakukannya
proses cteaning. Sebelumnya pada data komentar memiliki nama pengguna (@SamaPinjol dan @brobill123) serta
memilikgtanda baca (?), namun setelah dilakukan proses cleaning nama pengguna dan tanda baca tersebut telah
dihapusgMenandakan proses cleaning berhasil.

b. TokeniZing, adalah proses memecah kalimat menjadi bagian-bagian kata. Setiap komentar diambil minimal 3 kata
untuk rhgmahami maknanya. Proses ini terdapat pada Tabel 4.

; Tabel 4. Hasil Tokenizing

SKategori Sebelum Setelah

anjol Legal iya sih bang gue posisi sama ibu kontrakan ['iya', 'sih’, 'bang', 'gue', 'posisi', 'sama’,
ga bayangin malunya nih wah gue juga lg ‘ibu', ‘kontrakan', 'ga’, ‘bayangin’,
uatas nih setelah berapa lama bang kalau 'malunya’, ‘'nih', 'wah', 'gue’, ‘juga’, 'lg’,
boleh si fc dateng ‘uatas’, 'nih', ‘setelah’, 'berapa’, 'lama’,

'bang’, 'kalau', 'boleh’, 'si', 'fc', 'dateng’]

Y wisey] Jiredg u
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Ripjol Ilegal kak pindu ada dc lapangan ga terus keluar

kondar ga soalnya kondar aku nomor yang
udah ga aktif

['kak', 'pindu’, 'ada’, 'dc', 'lapangan’, ‘ga,
'‘terus’, ‘'keluar', 'kondar', 'ga’, 'soalnya’,
'kondar', 'aku’, 'nomer’, 'yang', 'udah’, 'ga’,

‘aktif']

7

p&na eydio yeH

stelah-dilakukan proses tokenizing seperti pada Tabel 4 dimana data komentar yang awalnya masih dalam bentuk
Iglimatgamudian berubah menjadi satuan kata.

E]tering, guna menghapus kata yang tidak bermakna secara signifikan dari token yang telah diperoleh sebelumnya.
Gntuk hasil lihat Tabel 5.
a =
% - Tabel 5. Hasil Filtering
& CKategori Sebelum Setelah
= Ig'mjol Legal ['iya) 'sih’, 'bang’, 'gue’, 'posisi', 'sama’, 'ibu’, [iya’, ‘'sih’, ‘'bang', ‘'gue', ‘posisi',
s 'kontrakan', 'ga’, 'bayangin’, 'malunya’, 'nih’,  ‘'kontrakan', 'ga’, 'bayangin’, 'malunya’,
e () 'wah', 'gue’, ‘juga’, 'lg', 'uatas’, 'nih’, 'setelah’,  'nih’, ‘gue’, 'lg', 'uatas', 'nih’, ‘bang’, 'si',
g ‘berapa’, 'lama’, 'bang’, 'kalau’, 'boleh’, 'si’, 'fc',  ‘fc', 'dateng']
- 'dateng’]
Rinjol llegal ['kak', 'pindu’, 'ada’, 'dc', ‘'lapangan’, ‘ga’, [kak', 'pindu’, 'dc', 'lapangan’, 'ga’
oy terus’, ‘'keluar’, ‘'kondar, ‘'ga’, ‘'soalnya’, ‘'kondar', 'ga’, 'kondar', 'nomer’, 'udah’,
Bios 'kondar', 'aku’, 'nomer’, 'yang', 'udah’, 'ga’, 'ga’, aktif]
g ‘aktif]

Pada Tabel 5 telah diperlihatkan hasil dari sebelum dan setelah dilakukannya proses filtering, yang mana setelah
dilakukan proses filtering banyak kata yang dihapus pada kalimat tersebut.

Stemming, mengubah kata pada kalimat dari yang berimbuhan menjadi kata dasar, dan dilakukan pengelompokkan
untuk kata-kata dengan makna dasar yang sama namun bentuknya berbeda. Ada di Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Stemming

'ga’, 'kondar’, 'nomer’, 'udah’, 'ga’, ‘aktif’]

Kategori Sebelum Setelah
Pinjol Legal [liya', 'sih’, 'bang’, 'gue’, 'posisi’, 'kontrakan', ['iya’, 'sih’, 'bang’, 'gue’, 'posisi', 'kontrak’,
'ga’, 'bayangin', 'malunya’, 'nih', 'gue’, 'lg’, ‘'ga’, 'bayangin', ‘'malu’, 'nih’, ‘gue’, 'lg’,
‘uatas’, 'nih’, 'bang’, 'si', 'fc’, 'dateng’] ‘uatas’, 'nih’, 'bang’, 'si', 'fc', 'dateng’]
Pinjol llegal  [kak', 'pindu’, 'dc', 'lapangan’, 'ga’, 'kondar', [kak', 'pindu’, ‘dc', 'lapang’, 'ga’, 'kondar’,

'ga’, 'kondar', 'nomer’, 'udah’, 'ga’, 'aktif’]

goAuaw uep ueswnjueousw eduey 1ul sijn} eAiey yninies neje uelbeqes dnbusw Buese|iq 'L

Pelabefgn

Proses stemming pada Tabel 6 memperlihatkan perubahan kata yang memiliki imbuhan menjadi kata dasar, seperti
pada kam ‘kontrakan” yang setelah dilakukan proses stemming berubah menjadi kata “kontrak”.

labelan dafa dilakukan secara manual oleh pakar, dimana kedua dataset akan terbagi menjadi masing-masing 3 label
itu: positif; negatif, dan netral. Hasilnya dapat dilihat pada Tabel 7 dan Tabel 8.

:Jaquinsgigyin

?_ Tabel 7. Hasil Pelabelan Pinjol Legal oleh Pakar

[

~No. Sentimen Komentar

;1 negatif stay safe waspada ragu mending hati hati sesal selaluadabuatkamu
= selaluwaspada

™2 negatif nemuin kayak gitu buru laporin cs resmi hotline adakami orang nggak
- korban selaluadabuatkamu selalujagainkamu

598 negatif iya sih bang gue posisi kontra ga bayangin malu nih gue Ig uatas nih
= bang si fc dating

Tabéf? Proses pelabelan telah dilakukan terlebih dahulu oleh pakar, dimana setiap komentar diperiksa jika
mengandung: kata-kata yang menyatakan kepuasan, kebahagiaan, atau penghargaan maka skornya positif, jika

mengandu

katanya me Cgandung fakta tanpa opini maka skornya netral.

kata-kata yang menyatakan ketidakpuasan, kemarahan, atau kritik maka skornya negatif, jika kata-

Tabel 8. Hasil Pelabelan Pinjol llegal oleh Pakar

Sentimen

Komentar

N lu}se)u[gje&

negatif

ramai wni negeri korban pinjol ilegal
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= T & negatif korban gali tutup lobang pinjol jebak pinjol ilegal bunga tenor pendek

o = galbay aman nyaman sebar data backup cloning apk aman galbay bunda

5 0 X tiara bantu

52 B

a ; 597 netral kak pindu dc lapang ga kondar ga kondar nomer udah ga aktif

éntg( pembsrian label pada Tabel 8 juga dilakukan oleh pakar dengan menggunakan cara yang sama seperti Tabel 7.
‘@_;3 (%’embcgotan dengan TF-IDF

%oa-:'s ini difakukan agar nilai bobot dari suatu kata bisa didapatkan. Berikut merupakan hasil TF-IDF untuk data pinjol
ggag_dan pinjol ilegal, lihat Tabel 9 dan Tabel 10.

ed 7~ Tabel 9. Hasil TF-IDF Pinjol Legal

L & (=

; g — No. adakami bayangin bayar zonauang

g5 Z1 0 0 0 0

C@ (2 01721 0 0 0

3 c 3 0 0 0,2294 0

5 508 0 0,2429 0 0

= =~

i Tabel 9 mgnunjukkan nilai bobot pada kata setiap komentar, kolom “adakami” sampai “zonauang” merupakan kolom

ng berisi+ata-kata yang muncul dalam kumpulan data teks. Contoh pada komentar no 2 terdapat kata adakami dan
@emiliki nifai bobot sebanyak 0,1721 menunjukkan kepentingan kata tersebut dalam dokumen. Semakin besar nilai TF-
BPF maka semakin penting kata tersebut.

2 Tabel 10. Hasil TF-IDF Pinjol llegal

)

= No. aman . bantu ilegal zonauang
® 1 0 0 0,0041 0

= 2 0,319076 0175311  0,05238 0

g 3 0 0 0,11747 0

2 597 0 . 0 0 0

‘Babel 10 juga menunjukkan nilai bobot pada kata setiap komentar untuk dataset pinjol ilegal, untuk konteksnya sama
§perti pada Tabel 9 semakin besar nilai bobot maka semakin penting kata tersebut.

$4 Pembagian Data

da penelitian ini menggunakan teknik pembagian data Holdout Validation dimana 70% merupakan data latih dan
;g)% merupg,_ian data uji.

@5 Penerdpan Algoritma SVM dan NBC
®

gada tahap+ai data akan diimplementasikan ke dalam algoritma SVM dan NBC. Untuk statistik data dapat dilihat
gada Tabel 1. Hasil pengujian dari algoritma SVM dan NBC untuk dataset pinjol legal lihat Tabel 12 dan Tabel 13

antuk datasg pinjol ilegal.

g_ < Tabel 11. Statistik Data Pinjol Legal dan llegal

_‘% (& Jumlah
2, Kategor Label Tanpa SMOTE SMOTE
o Pinjol Legal Negatif 280 280
. Netral 153 280
= Positif 165 280
< Total 598 840
Sh Pinjol Ilegal Negatif 300 300
W Netral 112 300
= Positif 185 300
—~  Total 597 900
1+

TabéP 11 menunjukkan jumlah masing-masing sentimen dari keseluruhan data komentar. Pada data pinjol legal
setelah dilaKiikan text preprocessing jumlah keseluruhan datanya menjadi 598 komentar. Untuk sentimen negatif
berjumlah 280 komentar, sentimen netral berjumlah 153 komentar, dan sentimen positif berjumlah 165 komentar.
Untuk menStabilkan datanya maka digunakan teknik SMOTE, setiap sentimen negatif, netral dan positif memiliki
jumlah yang;ama yaitu 280 data komentar. Dengan jumlah total datanya sebanyak 840 data.

[} Wise
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Fabat 11 juga menunjukkan jumlah keseluruhan data komentar pada dataset pinjol ilegal setelah dilakukan text

RiE®o

cessing Yyaitu sebanyak 597 data. Dengan sentimen negatif berjumlah 300 data, sentimen netral berjumlah 112
ditaOdlan seqgtimen positif berjumlah 185 data. Pada penggunaan teknik SMOTE setiap sentimen negatif, netral dan
gosgf memyliki jumlah data yang sama yaitu 300 data. Dan jumlah total datanya sebanyak 900 data.

9 o Tabel 12. Hasil Pengujian pada Dataset Pinjol Legal
§. Kategori Algoritma Kernel Parameter Akurasi Presisi Recall
3 Dengan NBC - - 69 69 69
= SI@DTE SVM Linear {C:10} 68 68 68
S &= RBF {C:10,y:1} 70 72 70
y — Polynomial {C;1,d:1, y:10} 68 68 68
a N Sigmoid {C:10, y:1} 66 66 66
&  Tanpa NBC - - 41 41 41
2 SMDTE SVM Linear {C:1} 47 44 47
S RBF {C1,y:1} 55 57 55
< 2 Polynomial ~ {C;0,1, d:1, y:10} 47 44 47
= Sigmoid {C;10, y:0,1} 47 44 47

n
o

—

Tabel 12 memperlihatkan hasil pengujian menggunakan SMOTE dan tanpa SMOTE, algoritma yang dipakai
itu NBC dan SVM beserta dengan 4 kernelnya. Parameter yang digunakan adalah C (cost) dengan nilai (0,001, 0,01,
, 1,10) ,E(gamma) dengan nilai (0,001, 0,01, 0,1, 1, 10), dan d (degree) dengan nilai (0, 1, 5, 8, 10).

g Tabel 13. Hasil Pengujian pada Dataset Pinjol llegal

Kategori Algoritma Kernel Parameter Akurasi Presisi Recall

Dengan NBC - - 75 76 75

SMOTE SVM Linear {C:10} 74 74 74

RBF {C:10,vy:1} 74 77 74

Polynomial {C;1,d:5, y:1} 74 83 74

Sigmoid {C;10, y:0,1} 70 69 70

Tanpa NBC - - 42 40 42

SMOTE SVM Linear {C:1} 45 34 45

RBF {C:10,y:0,1} 43 36 43

Polynomial {C;0,1, d:1, y:10} 45 34 45

Sigmoid {C;10, y:0,1} 45 34 45

o
n
n—rt

[+3]

=80%
N70%
560%
<50%
®10%
»n

=80%

:Jaquuns ueyingaAuduguep ueywnyuesuaw eduey Ul Sin} BAES yninjas neje uelbeqgas diynbusw 6

Tabel 13 memperlihatkan hasil pengujian menggunakan dataset pinjol ilegal, untuk keterangannya sama seperti
da Tabel 12 hanya berbeda pada nilai parameter dan nilai akurasi, presisi dan recallnya saja.

Algoritma Naive Bayes Classifier

Dalam algoritma NBC diketahui bahwa hasil pengujian sentimen pinjol legal dan ilegal dengan menggunakan
teknik SMOTE memiliki performa terbaik. Jelasnya lihat pada Gambar 2 dan Gambar 3.

Performa Algoritma NBC Pada Dataset Pinjol Legal

69% 69% 69%
41% 41% 41%
Akurasi Presisi Recall
Dengan SMOTE 11 Tanpa SMOTE

Gambar 2. Performa Algoritma NBC pada Dataset Pinjol Legal

Pada Gambar 2 diperlihatkan nilai akurasi, presisi dan recall dari hasil pengujian menggunakan algoritma NBC
pada daf&$et pinjol legal, dari hasil pengujian tanpa menggunakan teknik SMOTE kinerja algoritma NBC sangat
rendah.@)ilihat dari hasil akurasi, presisi dan recallnya yang hanya mencapai 41%. Dan setelah dilakukan

=
~
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RENgUji menggunakan teknik SMOTE kinerja dari algoritma NBC menjadi lebih baik dimana nilai akurasi,
gesiy recall yang diperoleh mencapai 69%.

o Performa Algoritma NBC Pada Dataset Pinjol llegal
75%

76%

Buepun-6uepun 1Bunpuljq e3din
1 W
S
N

0 Akurasi Presisi Recall

) = Dengan SMOTE @ Tanpa SMOTE

® Gambar 3. Performa Algoritma NBC pada Dataset Pinjol llegal

Perfornfa dari algoritma naive bayes pada dataset pinjol ilegal diperlihatkan pada Gambar 3, tanpa menggunakan
teknik SMOTE nilai akurasi hanya mencapai 42%, presisi sebanyak 40%, dan recall sebanyak 42%. Setelah
diterapkan teknik SMOTE pada data nilai akurasi bisa mencapai 75%, presisi mencapai 76%, dan recall mencapai
75%.Maka dapat dikatakan dengan menggunakan teknik SMOTE kinerja algoritma Naive Bayes menjadi lebih
baik.

Algoritma Support Vector Machine

Berdasarkan Tabel 12 pada dataset pinjol legal performa algoritma SVM terhadap akurasi, presisi dan recall
menjadi lebih baik jika masing-masing kernelnya menggunakan teknik SMOTE. Dan hasil performa terbaik
dimiliki oleh (kernel RBF, C:10, y:1) dengan akurasi sebesar 70%, presisi 72% dan recall sebesar 70%. Lebih
jelasnya lihat Gambar 4, Gambar 5, dan Gambar 6.

Presentase Akurasi Algoritma SVM Pada Dataset Pinjol Legal
0,
69% - 68% 66%

R60% 55%
= 47% 47% 47%

n
Kernel Linear Kernel RBF Kernel Polynomial Kernel Sigmoid

Dengan SMOTE 11 Tanpa SMOTE

Gambar 4. Presentase Akurasi Algoritma SVM pada Dataset Pinjol Legal

Gambar¥® menunjukkan presentase akurasi setiap kernel algoritma SVM, sebelum menggunakan SMOTE kernel
linear nﬁmiliki akurasi 47%, kernel RBF memiliki akurasi 55%, kernel polinomial akurasinya 47% dan kernel
sigmoidsdkurasi 47%. Setelah menggunakan SMOTE akurasi masing-masing kernel mengalami peningkatan nilai
akurasi Jaitu, kernel linear sebesar 68%, kernel RBF sebesar 70%, kernel polinomial 68% dan sigmoid sebesar
66%. W

Y wisey] yrresk
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Presentase Presisi Algoritma SVM Pada Dataset Pinjol Legal
2%
57%
44% 44% 44%
| I

68% 68% 66%

Kernel Linear Kernel RBF Kernel Polynomial Kernel Sigmoid

Dengan SMOTE  m Tanpa SMOTE

Gambar 5. Presentase Presisi Algoritma SVM pada Dataset Pinjol Legal

Gambars memperlihatkan nilai presisi pada masing-masing kernel, tanpa SMOTE kernel linear memiliki presisi
44%, kegnel RBF sebesar 57%, kernel polinomial sebesar 44% dan sigmoid sebesar 44%. Setelah menerapkan
SMOTHmilai presisi setiap kernel menjadi naik, kernel linear menjadi 68%, kernel RBF 72%, kernel polinomial
68%, daﬂ]sigmoid menjadi 66%.

Presentase Recall Algoritma SVM Pada Dataset Pinjol Legal

68% 70% 68% 66%

55%
47% 47% 47%

Kernel Linear Kernel RBF Kernel Polynomial Kernel Sigmoid

Dengan SMOTE 11 Tanpa SMOTE

Gambar 6. Presentase Recall Algoritma SVM pada Dataset Pinjol Legal

L
Gambarsh memperlihatkan nilai recall setiap kernel, tanpa SMOTE kernel linear memiliki recall sebesar 47%,
kernel RBF sebesar 55%, kernel polinomial 47%, dan kernel sigmoid 47%. Dengan SMOTE nilai recall kernel
linear rr'lﬂTﬁjadi 68%, kernel RBF 70%, kernel polinomial 68%, dan kernel sigmoid 66%.

—

<)
Berdasafkan Tabel 13 pada data pinjol ilegal performa algoritma SVM terhadap akurasi, presisi dan recall juga
menjadiebih baik saat menggunakan teknik SMOTE. Untuk performa SVM terbaik ada pada (kernel polynomial,
C;1, d:5+:1) dengan akurasi mencapai 74%, presisi sebesar 83% dan recall sebesar 74%. Lebih jelasnya dapat

" dilihat pada Gambar 7, Gambar 8, dan Gambar 9.

Presentase Akurasi Algoritma SVVM Pada Dataset Pinjol llegal
74% 74% 74% 70%

Kernel Linear Kernel RBF Kernel Polynomial Kernel Sigmoid
= Dengan SMOTE = Tanpa SMOTE

Gambar 7. Presentase Akurasi Algoritma SVM Pada Dataset Pinjol llegal
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mbar 7 menunjukkan presentase akurasi setiap kernel algoritma SVM, sebelum menggunakan SMOTE kernel

: ear iliki akurasi 45%, kernel RBF memiliki akurasi 43%, kernel polinomial akurasinya 45% dan kernel
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moid-8kurasi 45%. Setelah menggunakan SMOTE akurasi masing-masing kernel mengalami peningkatan nilai

&

aKurasi %aitu, kernel linear sebesar 74%, kernel RBF sebesar 74%, kernel polinomial 74% dan sigmoid sebesar
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Gambar 8. Presentase Presisi Algoritma SVM Pada Dataset Pinjol llegal

Gambar 8 memperlihatkan nilai presisi pada masing-masing kernel, tanpa SMOTE kernel linear memiliki presisi
34%, kernel RBF sebesar 36%, kernel polinomial sebesar 34% dan sigmoid sebesar 34%. Setelah menerapkan
SMOTE nilai presisi setiap kernel menjadi naik, kernel linear menjadi 74%, kernel RBF 77%, kernel polinomial
83%, dan sigmoid menjadi 69%.

Presentase Recall Algoritma SVM Pada Dataset Pinjol

llegal
0, 0 0 0
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= Gambar 9. Presentase Recall Algoritma SVM Pada Data Pinjol llegal

Gambare® memperlihatkan nilai recall setiap kernel, tanpa SMOTE kernel linear memiliki recall sebesar 45%,
kernel RBF sebesar 43%, kernel polinomial 45%, dan kernel sigmoid 45%. Dengan SMOTE nilai recall kernel
linear mgﬁjadi 74%, kernel RBF 74%, kernel polinomial 74%, dan kernel sigmoid 70%.

3.6 Perbalﬁingan Performa Algoritma

Berikut hasE)perbandingan performa dari kedua algoritma yaitu SVM dan NBC pada data pinjol legal dan illegal.

a. Perbanh@gan performa algoritma SVM dan NBC menggunakan teknik SMOTE pada data pinjol legal. Dan

didapatizbahwa performa algoritma SVM lebih baik dibanding dengan algoritma NBC. Hasil dapat dilihat pada
Gambar10.
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Gambar-10 menunjukkan perbandingan kinerja kedua algoritma, dapat dilihat bahwa algoritma SVM memang
lebih baik dalam mengklasifikasi data sentimen pinjol legal terbukti dengan nilai akurasi, presisi dan recall yang

lebih tinggi daripada algoritma NBC.

Berlkutﬁerupakan Tabel 14 yang berisi confusion matrix dari algoritma terbaik yakni SVM (kernel RBF, C:10,
v:1). Da#i-pengujian terdapat 252 data yang dievaluasi, dengan 43 data diklasifikasikan sebagai negatif, 62 data

sebagai QC?etraI dan 66 data sebagai positif.

Tabel 14. Confusion Matrix SVM

Prediksi
Negatif Netral Positif
Negatif 43 15 31
Aktual Netral 17 62 7
Positif 7 4 66

Berikut merupakan visualisasi data komentar pada dataset pinjol legal.
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Gambar 11. Visualisasi Data Komentar
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F:’Eman ingan performa algoritma SVM dan NBC menggunakan teknik SMOTE pada data pinjol ilegal. Didapat
sil banwa performa algoritma NBC lebih baik dibanding dengan algoritma SVM. Sebagaimana terlihat di
mbarL2.
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Gambar 12. Perbandingan Performa Algoritma pada Data Pinjol llegal

Gambar 12 menunjukkan perbandingan kinerja kedua algoritma pada sentimen pinjol ilegal, terlihat bahwa
algoritma NBC memiliki nilai akurasi dan recall yang lebih baik dari SVM sebesar 75%. Sedangkan untuk nilai
presisi algoritma SVM lebih unggul daripada NBC dengan nilai presisi sebesar 83%.

Berikut merupakan Tabel 15 yang berisi confusion matrix dari NBC. Terdapat 270 baris data, dengan 49 data
diklasifikasikan sebagai negatif, 82 data sebagai netral dan 71 data sebagai positif.

Tabel 15. Confusion Matrix Naive Bayes

Prediksi
Negatif Netral Positif
Negatif 49 19 28
Aktual Netral 0 82 0
Positif 10 11 71
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Benelitian i berhasil membandingkan performa algoritma SVM dan NBC dalam menganalisis sentimen terhadap

injaman oMline di Twitter. Pada dataset pinjol legal, SVM dengan kernel RBF unggul dengan akurasi terbaik
mencapai 78%, menunjukkan kemampuannya yang kuat dalam menangani data dengan dimensi tinggi. Sebaliknya,
Pada datasef, pinjol ilegal, NBC menunjukkan kinerja yang lebih baik dengan akurasi mencapai 75%, menegaskan
glektivitasnya dalam klasifikasi probabilistik. Teknik SMOTE terbukti sangat membantu dalam meningkatkan kinerja
fModel, khususnya pada dataset yang tidak seimbang. Sentimen yang diperoleh pada dataset pinjol legal adalah
séntiment positif. Sentimen yang diperoleh pada dataset pinjol illegal adalah negatif. Studi ini memberikan kontribusi
§gnifikan dalam memahami sentimen publik terhadap pinjaman online dan dapat digunakan oleh penyedia layanan
rta regulator untuk meningkatkan kualitas layanan dan merancang kebijakan yang lebih responsif. Rekomendasi
tuk penelitian selanjutnya adalah menggabungkan pendekatan algoritma lain dan mengeksplorasi fitur-fitur
mbahan yang dapat meningkatkan akurasi analisis sentimen.
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yulia ikhsani, yulia ikhsani, yulia ikhsani:

We have reached a decision regarding your submission to Building of Informatics, Technology and Science (BITS), "Analisis
Sentimen Pinjaman Online di Twitter Menggunakan Support Vector Machine dan Naive Bayes®.

Our decision is: Revisions Required

Dr. Hetty Rohayani
Muhammadiyah Jambi University
Phone 085266157710
hettyrohayani@gmail com

Reviewer A:
Recommendation: Revisions Required

1. Kontribusi artikel terhadap pengembangan ilmu pengetahuan

Memiliki Kontribusi

2. Penulisan Judul Artikel (CEK dan Komentari: Pada judul memiliki masalah yang di bahas, metode/solusi penyelesaian masalah,
dan informatif. Judul memiliki kata sebanyak 14-18 kata)

Jika menggunakan dua metode atau lebih, sebaiknya di perjelas tujuannya. Apakah dilakukan kombinasi atau
perbandingan antara kedua metode tersebut

3. Penulisan Abstrak (CEK dan Komentari: Pada Abstrak harus memiliki masalah yang di bahas pada penelitian, solusi/metode
yang digunakan, tujuan dan kontribusi dari penelitian, serta hasil sementara yang dicapai. Hasil bisa berupa
angka/persentase/linguistik)

1. Coba dijelaskan lebih spesifik lagi pemanfaatan oleh pihak yang tidak bertanggung jawab itu seperti apa dan
bagaimana?

2. Coba diperbaiki kalimat ini, hindari kalimat yang berbentuk pertanyaan seperti ini.

3. Tujuan penggunaan kedua metode tersebut harus jelas, apakah dikombinasi atau dibandingkan?.

4. Berdasarkan kedua hasil yang diperoleh ini, sebaiknya dibuat sebuah kesimpulan dari penggunaan kedua metode
tersebut.

4. 1si PENDAHULUAN (CEK dan Komentari: Isi pendahuluan menggambarkan masalah penelitian, metode pembanding, penelitian
sejenis/terkait, GAP/Perbedaan dari penelitian sebelumnya, tujuan penelitian yang akan dilakukan, mengkaitkan teori yang
digunakan dengan RUJUKAN/REFERENSI/KUTIPAN yang terdapat pada DAFTAR PUSTAKA, serta memiliki pernyataan kontribusi
dari hasil penelitian. Referensi/kutipan ditulis dengan format IEEE yang menggunakan Soft Referensi limiah mis. Mendeley).

1. Sebaiknya dijelaskan kronologi yang menjadi sebab dilakukannya penelitian ini, bagaimana sentimen masyarakat
di twitter terhadap pinjaman online tersebut?, jelaskan.

2. Dalam menjelaskan beberapa penelitian terdahulu, sebaiknya nama author, tahun dilakukan penelitian,
permasalahan, solusi serta hasil akhirnya dijabarkan dalam paragraf ini, jelaskan saja secara singkat akan tetapi
memuat hal-hal tersebut.

3. Penggunaan kedua metode tersebut harus jelas, di lakukan kombinasi atau di lakukan perbandingan?

5. Penulisan METODOLOGI PENELITIAN (CEK dan Komentari: Bagian metodologi ini harus memiliki tahapan penelitian yang
menggambarkan tahapan apa yang dilakukan pada penelitian, terlihat penerapan solusi/metode pada tahapan penelitian, serta
memiliki kajian pustaka dari algoritma/metode yang digunakan. Setiap penulisan WAJIB memiliki referensi/kutipan dengan format
|EEE yang ditulis menggunakan Soft Referensi limiah mis. Mendeley)

1. Dalam sebuah penjelasan baik pengantar gambar atau pun penjelasan gambar tersebut hendaknya berisi minimal
2 baris

Gambar B.2
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2. Setiap penjelasan ini berisi minimal 2 baris penjelasan
) 3. Setiap formula dalam rumus sebaiknya diberi penjelasan, penjelasan tersebut dapat disajikan dalam satu paragraf

Q 6. Penulisan HASIL dan PEMBAHASAN (CEK dan Komentari: Bagian ini menguraikan tahapan dari penerapan algoritma/metode

7 dalam menyelesaikan masalah, serta hasil yang di peroleh dari algonitma/metode yang digunakan. Hasil pengujian
algoritma/metode. Pembahasan dapat juga membandingkan hasil penelitian dengan penelitian sejenis. Bila penelitian berbentuk
pembuatan alat, di jabarkan prototyping dari alat yang dibuat serta hasil pengujiannya)

2. Untuk visualisasi ini sebaiknya diletakkan pada masing-masing proses diatas dan setiap gambar diberi

< 1. Setiap penjelasan ini berisi minimal 2 baris penjelasan
-
Q penjelasannya.

= 7. Penulisan KESIMPULAN (CEK dan Komentari: Kesimpulan berisi satu paragraph, tidak menggunakan point, yang berisi
— pernyataan akhir, hasil/temuan dari penelitian yang dilakukan)

; Cukup baik

8. Penulisan REFERENSI (CEK dan Komentari: Isi Referensi WAJIB menggunakan Soft Referensi llmiah mis MENDELEY, dengan

C Format IEEE, Jumlah min 20 referensi yang dijadikan acuan pustaka, untuk PUSTAKA PRIMER sebanyak 80% sumber referensi dari
- penelitian terkait dan termutakhir 5-8 tahun terakhir)

< Cukup baik

¢ 9. Penulisan Tabel dan Gambar (CEK dan Komentari: Gambar dan tabel diberikan penomoran dan judul min 2 kata, Gambar terihat
C jelas, tidak berwarna dan berkualitas baik. Tabel jangan di jadikan gambar. Setiap Tabel dan Gambar diberikan penjelasan detail

¢/ dan mengkaitkan penomoran tabel/gambar pada isi penjelasan yang dilakukan. Sebelum gambar/tabel harus di berikan kalimat
> pengantar)

Q 1. Setiap tabel diberi penjelasan
2. Setiap gambar diberi penjelasan

= 10, Penilaian Mutu dan Kualitas Manuscript secara keseluruhan

Q .
c Cukup Baik

Reviewer B:
Recommendation: Revisions Required

1. Kontribusi artikel terhadap pengembangan ilmu pengetahuan

Memiliki Kontribusi

2. Penulisan Judul Artikel (CEK dan Komentari: Pada judul memiliki masalah yang di bahas, metode/solusi penyelesaian masalah,
dan informatif. Judul memiliki kata sebanyak 14-18 kata)

Cukup baik
e 3. Penulisan Abstrak (CEK dan Komentari: Pada Abstrak harus memiliki masalah yang di bahas pada penelitian, solusi/metode

yang digunakan, tujuan dan kontribusi dari penelitian, serta hasil sementara yang dicapai, Hasil bisa berupa
E angka/persentase/linguistik)

a Cukup baik
; 4. |si PENDAHULUAN (CEK dan Komentari: Isi pendahuluan menggambarkan masalah penelitian, metode pembanding, penelitian

= sejenis/terkait, GAP/Perbedaan dari penelitian sebelumnya, tujuan penelitian yang akan dilakukan, mengkaitkan teori yang
&= digunakan dengan RUJUKAN/REFERENSI/KUTIPAN yang terdapat pada DAFTAR PUSTAKA, serta memiliki pernyataan kontribusi
w dari hasil penelitian, Referensi/kutipan ditulis dengan format IEEE yang menggunakan Soft Referensi limiah mis. Mendeley).

Awal paragraf bisa lebih langsung ke inti permasalahannya.

Saat menyebutkan dampak negatif, bisa ditambahkan statistik atau data dari sumber terpercaya untuk memperkuat
argumen,

Pendahuluan belum memiliki penjelasan mengenai penelitian terkait/sejenis yang dijadikan acuan dalam pembuatan
penelitian ini, sedikitnya ada 4 penelitian.

ISTAATITA O

Gambar B.3
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5. Penulisan METODOLOGI PENELITIAN (CEK dan Komentari: Bagian metodologi ini harus memiliki tahapan penelitian yang
menggambarkan tahapan apa yang dilakukan pada penelitian, terlihat penerapan solusi/metode pada tahapan penelitian, serta
memiliki kajian pustaka dari algoritma/metode yang digunakan. Setiap penulisan WAJIB memiliki referensi/kutipan dengan format
|EEE yang ditulis menggunakan Soft Referensi limiah mis. Mendeley)

Sebaiknya diberikan judul sub bab untuk bagian ini, seperti “tahapan penelitian.
Penjelasan ini sebaiknya digabungkan saja dengan sub bab tahapan penelitian.

6. Penulisan HASIL dan PEMBAHASAN (CEK dan Komentari: Bagian ini menguraikan tahapan dari penerapan algoritma/metode
dalam menyelesaikan masalah, serta hasil yang di peroleh dari algoritma/metode yang digunakan. Hasil pengujian
algoritma/metode. Pembahasan dapat juga membandingkan hasil penelitian dengan penelitian sejenis. Bila penelitian berbentuk
pembuatan alat, di jabarkan prototyping dari alat yang dibuat serta hasil pengujiannya)

pidia upii

Cukup baik

7. Penulisan KESIMPULAN (CEK dan Komentari: Kesimpulan berisi satu paragraph, tidak menggunakan point, yang berisi
pernyataan akhir, hasil/temuan dari penelitian yang dilakukan)

Cukup baik

8. Penulisan REFERENSI (CEK dan Komentari: Isi Referensi WAJIB menggunakan Soft Referensi limiah mis MENDELEY, dengan
Format IEEE, Jumlah min 20 referensi yang dijadikan acuan pustaka, untuk PUSTAKA PRIMER sebanyak 80% sumber referensi dari
penelitian terkait dan termutakhir 5-8 tahun terakhir)

Masih banyak referensi yang belum sesuai dengan format IEEE.
Format IEEE isinya nama author, judul, nama jurnal, vol, no, tahun, DOL.

nNCeCNnNOA NI L

Q 9. penulisan Tabel dan Gambar (CEK dan Komentari: Gambar dan tabel diberikan penomoran dan judul min 2 kata, Gambar terlihat
— Jelas, tidak berwarna dan berkualitas baik. Tabel jangan di jadikan gambar. Setiap Tabel dan Gambar diberikan penjelasan detail

~ dan mengkaitkan penomoran tabel/gambar pada isi penjelasan yang dilakukan. Sebelum gambar/tabel harus di berikan kalimat

a pengantar)

c Setiap tabel dan gambar harus diberikan penjelasan mengenai isi tabel/gambar.
Sebelum gambar juga diberikan kalimat pengantar.
10. Penilaian Mutu dan Kualitas Manuscript secara keseluruhan

Cukup Baik

Building of Informatics, Technology and Science (BITS)

Gambar B4
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;[bits] Editor Decision

‘2 pesan
1

1Dr. Hetty Rohayani <hettyrohayani@gmail.com> Min, 1 Des 2024 pukul 23.44
{Kepada: yulia ikhsani <yuliaikhsani72@gmail.com>, yulia ikhsani <12050320529@students.uin-suska.ac.id>

yulia ikhsani, yulia ikhsani, yulia ikhsani:

We have reached a decision regarding your submission to Building of Informatics, Technology and Science (BITS), "Analisis
. Sentimen Pinjaman Online di Twitter Menggunakan Support Vector Machine dan Naive Bayes".

| Our decision is to: Accept Submission

Dr. Hetty Rohayani
Muhammadiyah Jambi University

( Phone 085266157710

( hettyrohayani@gmail com

(

! Building of Informatics, Technology and Science (BITS)

*Dr. Hetty Rohayani <hettyrohayani@gmail.com> Min, 1 Des 2024 pukul 23.45
{Kepada: yulia ikhsani <yuliaikhsani72@gmail.com=, yulia ikhsani <12050320529@students.uin-suska.ac.id>
{

yulia ikhsani, yulia ikhsani, yulia ikhsani:

Pengeditan kiriman Anda, "Analisis Sentimen Pinjaman Online di Twitter Menggunakan Support Vector Machine dan Naive Bayes,'
telah selesai. Kami sekarang mengirimkannya ke tahap produksi.

URL pengiriman: https:/ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits/authorDashboard/submission/6106

Dr. Hetty Rohayani
Universitas Muhammadiyah Jambi
Telepon 085266157710

hettyrohayani@gmail.com

[Kutipan teks disembunyikan

Gambar B.5
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Perbéhdmgan Algoritma Support Vector Machine dan Naive Bayes
dalam Menganalisis Sentimen Pinjaman Online di Twitter

Penulis: Yulia Ikhsani(*), Inggih Permana, Febi Nur Salisah, Mustakim, Nesdi Evrilyan
Rozanda
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Berdasarkan hasil review dari reviewer bahwa artikel tersebut dinyatakan DITERIMA untuk
Ipublikasikan pada Volume 6, Nomor 3, December 2024.
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éR Code dibawah ini merupakan penanda keaslian LOA yang dikeluarkan yang akan menuju pada
;ﬁlaman website Daftar LOA pada Jurnal BITS.

Sebagai informasi tambahan, saat ini jurnal BUILDING OF INFORMATICS, TECHNOLOGY
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DAFTAR RIWAYAT HIDUP

Yulia Ikhsani, lahir di Cerenti, Kabupaten Kuantan Singingi,
Provinsi Riau pada tanggal 06 Juli 2002. Anak kedua dari 3
bersaudara. Bertempat tinggal di Desa Sungai Ara, Kecamatan
Kempas, Kabupaten Indragiri Hilir, Provinsi Riau. Pada tahun
2007 peneliti memulai pendidikan di TK Islam Mutiara hing-
ga tahun 2008. Setelah itu peneliti melanjutkan pendidikan di
SDN 06 Sungai Ara dari tahun 2008-2014. Lalu peneliti melan-
jﬁkan pendidikan di SMPN 3 Kempas dari tahun 2014-2017. Setelah itu peneliti
I?r;jut bersekolah di SMKN 1 Kempas dari tahun 2017-2020. Selanjutnya, peneliti
melanjutkan pendidikan ke jenjang Strata Satu (S1) pada tahun 2020 di Universitas
I%am Negeri Sultan Syarif Kasim Riau pada Fakultas Sains dan Teknologi dengan
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