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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan membandingkan kinerja algoritma
Multinomial Naive Bayes (MNB) dan AdaBoost dalam mengklasifikasikan sentimen
masyarakat terkait pinjaman online. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
komentar pengguna di media sosial twitter terkait pinjaman online. Metode yang digunakan
untuk mengolah data adalah SEMMA (Sample, explore, modify, model, acces), tahapan
tersebut menncakup tahap preprocessing data pemodelan dan evaluasi. Sentiment
diklasifikasikan kedalam kelas positif, negatif dan netral dengan menggunakan kamus lexicon
base bahasa indonesia. Model yang dibangun menggunakan Algoritma MNB dan AdaBoost
untuk dibandingkan performanya. Hasil evaluasi model menunjukan menunjukkan bahwa
algoritma AdaBoost memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma MNB
dalam mengklasifikasikan sentimen masyarakat terkait pinjaman online. Hal ini dibuktikan
dengan nilai akurasi dari algoritma AdaBoost sebesar 76%, sedankan akurasi dari algoritma
MNB sebesar 71%.

Kata Kunci: Analisis sentimen; Pinjaman online; Multinomial Naive Bayes; AdaBoost,
klasifikasi; Data Mining.

ABSTRACT

This research aims to analyze and compare the performance of the Multinomial Naive Bayes
(MNB) and AdaBoost algorithms in classifying public sentiment regarding online loans. The
data used in this research are user comments on Twitter social media regarding online loans.
The method used to process data is SEMMA (Sample, explore, modify, model, access), this
stage includes the preprocessing data modeling and evaluation stages. Sentiment is classified
into positive, negative and neutral classes using the Indonesian lexicon base dictionary. The
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model built uses the MNB and AdaBoost algorithms to compare their performance. The model
evaluation results show that the AdaBoost algorithm has better performance compared to the
MNB algorithm in classifying public sentiment regarding online loans. This is proven by the
accuracy value of the AdaBoost algorithm being 76%, while the accuracy of the MNB algorithm
is 71%.

Keywords: Sentiment analysis; online loans; Multinomial Naive Bayes; AdaBoost;
classification

1. PENDAHULUAN

Pinjaman online merupakan perkembangan teknologi dari konsep peminjaman uang
yang kini bisa melalui online atau menggunakan teknologi untuk memudahkan transaksi.
Pinjaman online telah menjadi salah satu solusi finansial yang populer bagi masyarakat diera
digital saat ini. Pinajaman online menawarkan kemudahan dan kecepatan dalam
mendapatkan pinjaman, sehingga menjadi solusi bagi masyarakat yang membutuhkan dana
cepat. Meskipun memberikan akses cepat dan mudah untuk mendapatkan dana, masih
banyak penyedia layanan pinjaman online yang belum meiliki regulasi yang memadai sehingga
potensi risiko bagi para peminjam menjadi lebih tinggi. Fenomena ini juga menimbulkan
perhatian atas beragam isu terkait, termasuk kesulitan pembayaran, suku bunga yang tinggi,
dan praktik peminjaman yang tidak bertanggung jawab[1l]. Hal ini diperparah dengan
maraknya kasus penipuan dan tindakan yang tidak etis oleh beberapa pemberi pinjaman
online.

Oleh karena itu timbulah berbagai macam persepsi masyarakat terhadap penggunaan
pinjaman online. Untuk mengetahui persepsi masyarakat tersebut perlu adanya analisa
sentiment, analisa sentimen digunakan untuk mengidentifikasi pola dari opini dan persepsi
yang beredar sehingga diketahui fenomena tersebut berdampat positif atau negatif bagi
masyarakat. sentiment masyarakat tersebut dapat dilihat dari media sosial twitter. Twitter
menjadi media sosial yang penggunanya paling aktif terhadap suatu isu sehinga cocok untuk
sumber data[2].

Analisa sentiment masuk kedalam cabang ilmu data mining yaitu text mining, text
mining sendiri adalah adalah proses analisa data berupa text. Text mining merupakan
teknologi yang digunakan untuk menganalisis data tak terstruktur berbentuk teks. Dalam
analisis text mining terdapat dua fase utama yaitu preprocessing dan integrasi dari data tak
terstruktur, dan analisis statistik data yang telah dilakukan preprocessing untuk mengekstraksi
konten dari yang terdapat dalam teks. Dengan kata lain text mining mengubah data tak
terstruktur menjadi data terstruktur[3]. Pada penelitian ini pengelolahan text mining
digunakan metode text klasifikasi yang mana nantinya akan mengklasifikasikan sentiment dari
media sosial twiter kedalam tiga kelas yaitu positif negatif dan netral. Klasifikasi text tersebut
dibantu dengan menggunakan kamus lexicon bahasa indonesia, Kamus lexicon tersebut
didapat dari penelitian yang dilakukan oleh Koto & Rahmaningtyas[4] yang mengumpulkan
kata-kata positif dan negatif berbahasa Indonesia yang ada pada blog dan memberinya bobot
nilai plus dan minus. Kamus tersebut juga telah diuji dalam jurnal yang ditulis oleh Azhar[5]
tentang identifikasi opini pada tweet berbahasa Indonesia dan hasilnya akurat.

Untuk menganalisa sentiment tersebut digunakan algoritma Multinominal Naive Bayes
dan Adaboost. Kedua algoritma tersebut nantinya akan dibandingkan performanya dengan
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melihat nilai akurasi, precision, recall dan fl-score dari masing-masing model algoritma.
Algoritma Multinomial Naive Bayes Classifier adalah modifikasi dari algoritma Naive Bayes
Classifier yang terbukti efektif dalam klasifikasi sentimen dan memiliki kinerja lebih baik dari
algoritma klasifikasi lainnya[6]. Pada penelitian yang dilakukan oleh Zaki Hariansyah [3],
menghasilkan skor akurasi sebesar 93%, precision 90%, recall 93%, dan fl-score 91%
denganrata-rata skor sebesar 92%. Hal tersebut diperkuat dengan penelitian yang dilakukan
oleh Zelin Gaa Ngilo & Nuryuliani Nuryulian[7], dengan menggunakan algoritma Multinominal
Naive Bayes diperoleh tingkat akurasi pelatihan sebesar 91.50% dan tingkat akurasi validasi
sebesar 85.35% dengan menggunakan 2211 data uji dan 553 data validasi yang bersuber dari
twitter.

Adaboost adalah singkatan dari “Adaptive Boosting” merupakan algoritma yang cukup
popular untuk melakukan klasifikasi. Algoritma Adaboost memiliki performa yang lebih baik
jika dibandingkan dengan algoritma Boosting lainnya seperti Gradien Boosting dan XGBoost .
Dari penelitian yang dilakukan Syah dengan menggunakan algoritma AdaBoost didapat nilai
Accuracy 80.21, Precision 85.01, Recall 73.36 dan AUC 0.861[8]. Penelitian dengan
mengunakan algoritma Adaboost juga dilakukan oleh Wahyu dengan 560 tweet[9]. Ini dibagi
menjadi dua, 500 untuk data latihan dan 60 untuk data uji, menghasilkan algoritma AdaBoost
memiliki kemampuan untuk mengkategorikan tweet kenaikan BBM Pertamina ke dalam kelas
bersentimen positif atau negatif dengan akurasi sebesar 86,8%.

Atas dasar maraknya stigma masyarakat terkait isu pinjaman online maka dilakukan
penelitian dengan cara melakukan analisa sentimen. Analisis sentimen atas kasus pinjaman
online dapat menjadi kunci untuk memahami persepsi, pendapat, serta perasaan yang
berkembang di kalangan masyarakat terkait masalah ini. Denga adanya penelitian ini juga akan
melihat kinerja algoritma mana yang lebih baik antara Multinominal Naive Bayes dan
AdaBoost untuk mengklasifikasikan sentiment masyarakat terkait isu pinjamana online.

2. TINJAUAN TEORI

2.1. Data Mining

Data mining adalah proses untuk mendapatkan informasi yang berguna dari basis data
yang besar dan perlu diekstraksi agar menjadi informasi baru dan dapat membantu dalam
pengambilan keputusan. Data mining merupakan teknik yang dapat membantu memprediksi
fenomena suatu objek yang diteliti dengan terlebih dahulu mengetahui atau tidak mengetahui
suatu kelas suatu obyek tertentu melalui masukan dari data besar[10]. Sedangkan menurut
Munarsih[11], Data mining merupakan bidang ilmu yang digunakan untuk menangani masalah
pengambilan informasi dari database yang besar dengan menggabungkan teknik dari statistik,
pembelajaran mesin, visualisasi data, pengenalan pola, dan database.

Salah satu metode penyelesaian masalah yang ada dalam data mining adalah text
mining. Text mining adalah metode mengekstak informasi dari sekumpulan teks untuk
menemukan pola dan informasi yang valid dari sebuah teks. Text mining mengacu pada
ekstraksi informasi dan pola yang implisit, sebelumnya tidak diketahui, dan berpotensi
berharga secara otomatis atau semi-otomatis dari data tekstual tidak terstruktur yang sangat
besar, seperti teks bahasa alami. Data mining dan text mining berbeda berdasarkan jenis data
yang ditanganinya. Sementara data mining menangani data terstruktur yang berasal dari
sistem, seperti database, spreadsheet, ERP, CRM, dan aplikasi akuntansi, text mining
menangani data tidak terstruktur yang ditemukan di dokumen, email, media sosial, dan web.
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Dengan demikian, perbedaan antara data mining dan text mining adalah bahwa dalam text
mining polanya diekstraksi dari teks bahasa alami dan bukan dari database fakta yang
terstruktur[12].

2.2. Analisa Sentiment

Analisis sentiment adalah bidang data mining yang biasa digunakan untuk menganalisis
data teks berupa opini dengan cara menemukan polarisasi dari data tersebut dan kemudian
menghasilkan informasi yang bernilai positif, negatif, atau netral. Metode analisis sentimen
merupakan suatu metode untuk menganalisis informasi yang diperoleh dari internet dengan
sedemikian rupa sehingga memungkinkan untuk mengetahui polaritas informasi tersebut.
Analisis sentimen dapat digunakan untuk mengumpulkan polaritas opini yang ada untuk
digunakan dalam memprediksi sentimen publik[9].

Analisis sentimen melibatkan penambangan data, yang menganalisis, memproses, dan
mengekstrak data tekstual dari entitas seperti layanan, produk, manusia, fenomena, dan topik.
Proses analisis dapat mencakup teks ulasan, forum, tweet, blog, dll. Text mining adalah proses
menganalisis data dalam bentuk teks.

2.3. Multinominal Naive Bayes

Multinominal Naive Bayes merupakan percabangan dari algoritma Naive Bayes yang
digunakan untuk klasifikasi. Metode Naive Bayes terbukti dapat memberikan hasil yang cukup
memuaskan ketika digunakan untuk klasifikasi teks[13]. Seperti namanya, metode ini
mengasumsikan bahwa setiap atribut dari data tidak bergantung satu sama lain. Pada
dasarnya, asumsi bahwa setiap kata tidak bergantung satu dengan yang lain pada metode
Naive Bayes ini berlawanan dengan keadaan sebenarnya. Hal ini dikarenakan suatu dokumen
atau teks perlu memiliki kata yang saling berhubungan agar dokumen tersebut memiliki
makna. Akan tetapi, metode ini terbukti mampu memberikan hasil yang cukup memuaskan
apabila diterapkan di bidang klasifikasi teks.

Algoritma Multinomial naive bayes merupakan salah satu metode khusus dari naive
bayes sebagai metode text mining dalam proses klasifikasi teks menggunakan probabilitas
kelas dalam dokumen. Peluang untuk memperkirakan prior probability P(c) atau peluang
kemunculan suatu kelas pada data latih dilakukan menggunakan persamaan [14]:

P(c)=—X (1)

Ndoc

Keterangan:

c : Kategori atau kelas

doc : Dokumen

Nc :Banyaknya kategori ¢ pada dokumen latih

Ndoc : Banyaknya keseluruhan dokumen latih yang digunakan

Perhitungan selanjutnya dari probabilitas bahwa setiap kata termasuk dalam kategori atau
kelas tertentu dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan:

count(wi,c) + 1 (2)
2w count(w,c) + |V|

P(wi,c) =

Keterangan:
wi : Kata ke-i dalam seluruh dokumen yang berkategorikan c
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(wi,) : Jumlah kata tertentu yang muncul dalam suatu kategori atau kelas
2w (w,) : Jumlah seluruh kata pada kelas
V| : merupakan jumlah seluruh kata unik pada kelas

2.4. Adaboost

Adaboost atau kepanjangan dari Adaptive Boosting merupakan percabangan dari
algoritma Boosting diantaranya adalah XGBoost, Gradien Boost dan Adaboost. Algoritma
Adaboost (Adaptive Boosting) adalah algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk
meningkatkan kinerja model prediksi dengan menggabungkan beberapa model prediksi
sederhana menjadi satu model yang lebih kompleks. Algoritma ini bekerja dengan
memberikan bobot yang berbeda pada setiap sampel data, sehingga sampel yang sulit
diprediksi akan diberikan bobot yang lebih tinggi. Kemudian, model prediksi sederhana akan
dibuat untuk setiap iterasi dengan memperhatikan bobot pada setiap sampel data. Model-
model tersebut kemudian digabungkan menjadi satu model yang lebih kompleks dengan
menggunakan teknik voting[9].

Algoritma AdaBoost memiliki 3 tahap. Tahap pertama memulai pendistribusian bobot
data pelatihan. Jika dimiliki nilai sampel N, pada awalnya setiap sampel pelatihan akan
diberikan bobot yang sama. Tahap kedua yaitu melatih pengelompokan dasar. Dalam proses
yang spesifik, jika sebuah sampel telah diklasifikasikan dengan akurat, maka bobot akan
dikurangi pada set yang akan dibangun berikutnya. Jika sampel diklasifikasikan belum akurat,
maka bobot akan ditingkatkan pada set yang akan dibangun berikutnya. Set berikutnya
digunakan untuk melatih pengelompokan berikutnya. Pada tahap terakhir vyaitu
menggabungkan weak classifiers yang diperoleh dari setiap pelatihan menjadi strong classifier.
Setelah melatih tiap golongan yang lemah, meningkatkan bobot pada weak classifier dengan
klasifikasi error rate yang kecil akan berperan lebih baik pada klasifikasi akhir. Dengan kata
lain, weak classifier dengan nilai error rate yang kecil akan memiliki bobot yang besar pada
pengklasifikasian akhir, begitu pula sebaliknya[15].

3. METODE

Metode pengelolahan data menggunakan metode SEMMA (sample, explore, modify,
model acces), tahapan tersebut telah mencakup pengumpulan data, preproccesing data,
modeling dan evalusi model.

Asses
(Evaluation,
Develoyment)

Sample
(Input data, data
mining)

Modity
(Creating, Selecting,
and transforming)

Madel
(Algorithm)

Eksplore
(Analyst, Visual)

hJ

Gambar 1. Tahapan Metode SEMMA
3.1. Sample
Tahapan sample adalah pengumpulan data yang diambil dari media social twitter
dengan metode scraping dibantu dengan API twitter dan autentikasi nomor akun pengguna.
Proses scraping data menggunakan tools Google Collab dengan query “pinjol”.
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3.2. Eksplore

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

3.3. Modify

Modify adalah tahapan preprocessing data yang mana data akan diolah untuk
mendapatkan data bersih yang siap dimasukan kedalam model algoritma. Preproccesing data
dimulai dengan case folding, cleaning, tokenize, stopword removal, normalize dan stemming.
Tahapan case folding adalah untuk mengubah semua karakter yang ada pada data menjadi
huruf kecil, cleaning adalah tahapan untuk membersihkan data dari kolom yang kosong,
tokenize adalah untuk memecah data menjadi bentuk token atau kata perkata. Normalisasi
Merupakan proses untuk mengubah teks pada sebuah dokumen dari kata yang tidak tepat
atau kata singkatan bahasa menjadi kata yang memiliki arti. Stopwords Removal adalah tahap
untuk mengambil kata yang dianggap penting dari hasil normalisasi atau membuang kata yang
dianggap tidak memiliki arti penting. Stemming adalah proses pengolahan teks yang berfungsi
untuk memotong imbuhan dari setiap kata dan membuat setiap kata tersebut menjadi kata

dasar.
p Case FOldiNg |r— Cleaning

e —— Tokenize

Stopwaord
Removal

»/ Hasil Data Bersih

Gambar 2. Tahapan Preprocessing Data

l

Steaming

Data yang telah siap diolah tersebut selanjutnya akan diberikan label kelas positif,
negatif dan netral dengan acuan kamus lexicon bahasa indonesia.
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Table 1. Kamus lexicon base Indonesia positif dan negatif

Kata Bobot
hai 3
merekam 2
ekstensif 3
paripurna 1
Detail 2
pernik 3
belas 2
welas 4

Kata Bobot
putus -2
gelebah -2
tersentuh -1
isak -5
larat -3
nelangsa -3
tidak segan -2

Kata dalam kumpulan dataset akan dibandingkan dengan dokumen kamus lexicon.
Perbandingan kata tersebut nantinya diberikan nilai atau score jika kata pada kalimat atau
dokumen yang ada pada data, terdapat kesamaan dengan kata yang ada didalam kamus
lexicon. Jumlah nilai atau score ini menentukan komentar tersebut termasuk didalam label
positif atau negatif, jika nila score komentar tersebut bernilai 0 makan komentar tersebut
tergolong kelas netral. Kamus lexicon yang digunakan bersumber dari yaitu Indonesian
Sentiment[4]. Terdapat kurang lebih 10.250 kata yang diberi nilai dari -5 hingga +5.

3.4. Model

Pembangunan model algoritma menggunakan multinominal naive bayes dan adaboost,
keduanya akan dibandingkan performa dari masing-masing model dalam melakukan analisa
data. Data yang telah dilabelkan dengan kamus lexicon bahasa indonesia kan menjadi data
aktual dan model algoritma akan membuat prediksi klasifikasi data berdasarkan data aktual
yang ada. Performa dari model algoritma akan dilihat dari nilai akurasi, presisi, recall dan f1
score dari masing-masing model. Model yang baik akan menghasikan nilai yang lebih besar.

3.5. Asses
Evaliasi model dapat dilihat dengan menggunakan confusion matrix dan perhitungan
nilai akurasi dan yang lainya akan menggunakan rumus sebegai berikut:

: — TP+TN 3

Akurasi TPIFNTFPIIN X 100% (3)

Presisi = —2— x 100% (4)
TP+FP

Recall = —=— x 100% (5)
TP+FN
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F1-score = presisi Xrecall ) (6)

presisi+recall

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Scraping data twitter mendapatkan data sebanyak 2.896 data. Data yang diambil berupa
tweet dari 2023-12-01 sampai dengan 2024-01-31. Data mentah tersebut dilakuakn proses
preproccesing untuk menhasilkan data bersih yang siap untuk diolah. Tahapan preprocesing
meliputi case folding, cleaning, tokenize, stopword removal, normalize dan stemming. Dari
proses tersebut didapatkan data bersih sebanyak 2562. Kemudian dilakuakn proses labeling
data untuk menetukan kelas positif, negatif dan netral dari data. Dari hasil labeling data
dengan kamus lexicon didapatkan bahwa 1.591 data masuk kedalam kelas negatif, 509 data
masuk kedalam kelas positif dan 462 masuk kedalam kelas netral.

untuk membaca kamus lexicon positif dan negatif

(" { K _Positif.csv™, "r") as csvfile
reader = csv.reader(csvfile, delimiter=","}
for row in reader:

lexicon_positive[row[@]] = int{row[1]}

lexicon_negative = dict()
with open{"/content/Kamus_Negatif.csv", "r"} as cswfile
reader = csv.reader(csvfile, delimiter=",")
for row in reader:
lexicon_negative[row[@]] = int{row[1]}

# Membuat fungsi untuk mempolarisasi sentimen berdasarkan kamus lexicon yang ada
def sentiment_analysis(text):
sCore = @
for word in text:
if (word in lexicon_pesitive):
score = score + lexicon_pesitive[word]
for word in text:
if (word in lexicon_negative):

score = score + lexicon_negative[word]

polarity = "'
if (score »

pelarity = "P
elif (score < s

polarity = "Megatif
else :

polarity = "Netral"
return score, polarity

[ 1 result = df["stemming'].apply{sentiment_analysis)
result = list( {*result})

= result[e]

result[1]

v"].value_counts())

Negatif 1551
Netral 583
Positif 462

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

Gambar 3. Hasil Labelling Data

Modeling data berdasarakn algoritma yang telah ditentukan yaitu Multinominal Naive
Bayes dan Adabooost untuk menemukan hasil prediksi klasifikasi kelas sentiment berdasarkan
kedua model algoritma tersebut. Pembagian data latih dan data uji pada tahap pemodelan
dilakukan secara random dan didapatkan jumlah data latih sebanyak 2049 data Dan data
jumlah data uji 513 data.
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[ 1 from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
from sklearn.ensemble import AdaBoeostClassifier

[ 1 model = MultinomialME()
model.fit(tf_idf_train, y_train)

vHultinomialNBg
MultinomialNB() |

[ 1 model 2 = AdaBoostClassifier()
model_2.fit(tf_idf_train, y_train)

vAdaBoostClassifieré

AdaBoostClassifier()

Gambar 4. Model Agoritma

Evaluasi model yang digunakan pada kedua metode ini berupa nilai confusion matrix
dengan ujuran 3x3, yang berisi nilai akurasi, presisi, f1-score dan recall dari masing-masing
kelas. Nilai tersebut didapatkan dari hasil pengolahan data train. Dalam menentukan nilai
confusion matrix, penelitian ini menggunakan cross validation agar nilai yang dihasilkan
maksimal. Rumus perhitunagn tabel confusion matrix multidimensi adalah sebagai berikut:

1. Kelas negative

Prediksi Data

2. Kelas netral

3. Kelas positif

Aktual Data Negatif Netral Positif
Negatif TP FN FN
Netral FP TN TN
Positif FP TN TN

Prediksi Data

Aktual Data Negatif Netral Positif
Negatif TP FN FN
Netral FP TN TN
Positif FP TN TN

Prediksi Data

Aktual Data Positif Netral Positif
Negatif TN TN FP
Netral TN TN FP
Positif FN FN TP
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Hasil evalusi dari model algoritma multinominal naive bayes didapatkan hasil nilai
akurasi sebesar 0.71 atau 71%. nilai presisi untuk kelas negatif 68%, recall sebesar 100% dan
fl-score sebesar 81%. Untuk kelas positif nilai presisinya sebesar 100%, recall sebesar 17% dan
fl-score sebesar 29%. Dan untuk kelas netral nilai presisinya sebesar 98%, recall sebesar 30%
dan nilai f1-score sebesar 46%.

Confusion Matrix on Training Data

- 1200

Negatif
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[3 Accuracy on Training Data: ©.71
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Prediksi

Gambar 5. Nilai Akurasi dan Confusion Matrix Multinominal Naive Bayes

Hasil model algoritma Adaboost didapatkan nilai akurasi sebesar 76%, nilai presisi untuk
kelas negatif 81%, recall sebesar 90% dan fl-score sebesar 85%. Untuk kelas positif nilai
presisinya sebesar 82%, recall sebesar 33% dan fl-score sebesar 47%. Dan untuk kelas netral
nilai presisinya sebesar 61%, recall sebesar 74% dan nilai f1-score sebesar 67%.

Confusion Matrix on Training Data
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Negatif
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Prediks:

Gambar 6. Nilai Akurasi dan Confusion Matrix Adaboost

5. KESIMPULAN

Nilai akurasi, presisi, recall dan fl-score pada algoritma Adaboost lebih tinggi jika
dibandingkan dengan algoritma Multinominal Naive Bayes, yang mana algoritma Adaboost
mendapatkan nilai akurasi sebesar 76% sedangkan algoritma Multinominal Naive Bayes
mendapatkan nilai akurasi sebesar 71%. Terbukti bahwa algoritma Adaboost bekerja lebih
baik dalam mengolah data sentiment twitter terkait isu pinjaman online. Hasil klasifikasi
sentiment dengan menggunakan kamus lexicon bahasa Indonesia didapatkan bahwa terdapat
462 data berlabel positif, 1.591 data berlabel negatif, dan terdapat 509 data berlabel netral.
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Hal ini membuktikan bahwa keberadaan pinjaman online dari komentar masyarakat dimedia
sosial twitter berdampak buruk bagi masyarakat.
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