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Abstrak

Shopee adalah sebuah aplikasi yang bergerak di bidang jual beli secara online

dan dapat diakses secara mudah dengan menggunakan smartphone. Pada aplikasi
Shopee terdapat �tur PayLater yaitu belanja terlebih dahulu dan membayar di awal
bulan. Fitur PayLater pada aplikasi Shopee dinamakan ShopeePayLater. Setiap
pengguna baru yang ingin menggunakan �tur ShopeePayLater, memiliki kemungki-
nan ingin mengetahui reaksi dari pengguna sebelumnya pada twitter berupa tweets

yang telah menggunakan �tur ShopeePayLater. Sebuah analisis sentimen diperlukan
untuk mengetahui opini pengguna terhadap �tur pembayaran dengan menggunakan
ShopeePayLater pada aplikasi Shopee, cenderung masuk ke positif atau negatif serta
sebagai bahan pertimbangan untuk menggunakan �tur ShopeePayLater bagi calon
pengguna. Tahapan proses analisis sentimen ini adalah pengambilan data (crawl-
ing), text pre-processing, klasi�kasi sentimen yang terdiri dari metode lexicon Based
dan Naïve Bayes Classi�er serta penyusunan hasil analisis sentimen. Perhitungan
pada penelitian ini menggunakan perhitungan tingkat keakurasian pengujian con-

fusion matrix lalu hasil yang didapat berupa sentimen aktual sebesar 82,52 % dan
kesalahan sistem atau error rate sebesar 17,48 %. Presisi positif sebesar 89,54 %,
presisi negatif sebesar 47,06 %, dan recall sebesar 89,54 %. Hasil analisis sentimen
pada penelitian ini menunjukkan bahwa pembayaran menggunakan ShopeePayLater
memiliki kecenderungan sentimen positif pada saat data tweets diambil.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Confusion Matrix , Lexicon Based , Naïve Bayes
Classi�er , ShopeePayLater

Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi semakin
maju di era digital saat ini bukan hanya sebagai
media informasi dan komunikasi, namun inter-
net mampu menambah pendapatan seseorang
dalam perekonomian dengan memenuhi keingi-
nan masyarakat dalam berbelanja secara prak-
tis yaitu dengan adanya belanja online. Bagi
sebagian orang, belanja online merupakan su-
atu kebutuhan yang harus dipenuhi untuk ke-

hidupannya sebagai konsumen. Shopee meru-
pakan salah satu aplikasi yang bergerak di
bidang jual beli secara online dan dapat diak-
ses secara mudah dengan menggunakan smart-
phone. Aplikasi shopee memiliki �tur Pay-
Later yaitu pengguna dapat berbelanja ter-
lebih dahulu dengan limit yang telah dite-
tukan. Fitur PayLater pada Shopee dinamakan
ShopeePayLater. Melalui �tur ShopeePay-
Later, Shopee menawarkan keuntungan dalam
bentuk pinjaman dana instan dengan bunga
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yang sangat minim kepada para pengguna ak-
tif di aplikasi Shopee. Untuk bisa menggu-
nakan layanan ini pengguna akan diminta mem-
berikan data pribadi, foto diri dan foto KTP.

Setiap pengguna baru yang ingin menggu-
nakan �tur ShopeePayLater, memiliki kemu-
ngkinan ingin mengetahui reaksi dari peng-
guna sebelumnya pada twitter berupa tweets

yang telah menggunakan �tur ShopeePayLater.
Sebuah analisis sentimen diperlukan untuk
mengetahui opini pengguna mengenai seber-
apa besar �tur ShopeePayLater ini dapat mem-
berikan kemudahan kepada pengguna. Un-
tuk itulah diperlukan suatu sistem yang dapat
menganalisis opini tweets pengguna ShopeeP-
ayLater pada Twitter dengan menerapkan anal-
isis sentimen. Analisis sentimen adalah studi
yang bertujuan untuk menganalisis opini, sen-
timen dan emosi yang terdapat pada dokumen
atau data. Tugas dasar dari analisis senti-
men adalah untuk mengelompokkan sifat dari
teks yang ada di dalam kalimat maupun pen-
dapat, yang pada umumnya terbagi menjadi
kelas yaitu negatif dan positif [1]. Besarnya
pengaruh dan manfaat dari analisis sentimen
menyebabkan penelitian dan aplikasi berbasis
analisis sentimen berkembang pesat. Bahkan
di Amerika terdapat sekitar 20-30 perusahaan
yang memfokuskan pada layanan analisis senti-
men [2].

Dalam melakukan proses klasi�kasi anal-
isis sentimen dapat dilakukan menggunakan
berbagai metode, yaitu dengan metode Lexi-

con Based dan Naïve Bayes Classi�er. Lexi-

con Based adalah metode untuk menentukan
sentimen atau polaritas opini melalui beber-
apa fungsi kata opini dalam dokumen atau
kalimat yang menghasilkan sentimen bernilai
positif atau negatif [3]. Naïve Bayes Classi-

�er adalah metode yang berpotensi baik untuk
melakukan klasi�kasi data dari pada metode
klasi�kasi lainnya dalam hal akurasi dan kom-
putasi [4].

Berdasarkan uraian ini, maka akan di-
lakukan penelitian mengenai analisis senti-
men tweets pembayaran menggunakan Pay-
Later pada aplikasi Shopee. Alasan pemili-
han objek penelitian ini karena aplikasi Shopee
memiliki �tur PayLater sendiri yaitu ShopeeP-
ayLater sehingga memiliki banyak ulasan tweets
mengenai �tur ini yang diambil dari Twit-
ter berupa data tweets yang mengandung kata
�ShopeePayLater� . Pada penelitian ini digu-

nakan metode Lexicon Based dengan tujuan
untuk menentukan sentimen awal dari suatu
kalimat berdasarkan jumlah proporsi kata posi-
tif atau negatif yang menjadi penyusun suatu
kalimat, Naïve Bayes Classi�er ditujukan un-
tuk mengolah dan mengklasi�kasikan tweets se-
hingga akan diketahui hasil klasi�kasi dari data
tweets dalam bentuk proporsi sentimen positif
dan negatif.

Penelitian ini dilakukan dengan mempela-
jari penelitian-penelitian terdahulu yang memi-
liki keterkaitan tentang analisis sentimen,
metode Lexicon Based dan Naïve Bayes Classi-

�er, yaitu yang pertama adalah penelitian yang
memiliki hasil bahwa meggunakan Algoritma
Naïve Bayes Classi�er dapat diterapkan atau
digunakan untuk pengklasi�kasian tweet review
�lm. Dari hasil analisis sentimen yang didap-
atkan menunjukkan hasil sentimen negatif lebih
banyak jumlahnya dari pada sentimen positif
dan sentimen netral [5]. Penelitian yang kedua
yaitu memiliki hasil bahwa hasil analisis sen-
timen terhadap jasa transportasi online den-
gan Naïve Bayes, didapatkan hasil sentimen
positif sebesar 88.60 % dan sentimen negatif
sebesar 11.40 % dengan akurasi sebesar 86.80
% [6]. Penelitian yang ketiga yaitudengan
hasil yang didapat Berdasarkan pengujian yang
telah dilakukan, diperoleh hasil akurasi terbaik
dari analisis sentimen tentang opini �lm pada
dokumen Twitter berbahasa Indonesia meng-
gunakan Naïve Bayes dengan perbaikan kata
tidak baku adalah sebesar 98.33% dan untuk
precision, recall, dan f-measure adalah 96.77%,
100%, dan 98.36% [7].

Analisis Sentimen dan Klasi-

�kasi

Analisis sentimen atau opinion mining meru-
pakan proses memahami, mengekstraksi dan
mengolah data tekstual secara otomatis untuk
mendapatkan informasi sentimen yang terkan-
dung dalam suatu kalimat opini. Analisis sen-
timen dilakukan untuk melihat pendapat atau
kecenderungan opini terhadap sebuah masalah
atau objek oleh seseorang, apakah cenderung
berpandangan atau beropini negatif atau posi-
tif [8]. Salah satu contoh penggunaan analisis
sentimen dalam dunia nyata adalah identi�kasi
kecenderungan pasar dan opini pasar terhadap
suatu objek barang.

Klasi�kasi adalah proses pencarian
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sekumpulan model atau fungsi yang menggam-
barkan dan membedakan kelas data dengan tu-
juan agar model tersebut dapat dipergunakan
untuk memprediksi kelas dari suatu objek yang
belum diketahui kelasnya. Model itu sendiri
diperoleh berdasarkan analisis dari data yang
sudah diketahui label kelasnya. Dalam pengk-
lasi�kasian terdapat dua tahap di dalamnya,
yaitu tahap pengamatan dan tahap pengujian.
Tahap pengamatan merupakan tahap ketika
algoritma membangun model klasi�kasi dari
data latih yang sudah diketahui label kelas-
nya. Sedangkan tahap pengujian merupakan
langkah untuk menerapkan model tersebut
pada data uji sehingga kelas yang sesungguh-
nya dari data uji dapat diketahui [9].

Metode Penelitian

Dalam penelitian ini menggunakan metode Sys-
tem Development Life Cycle (SDLC) atau sik-
lus hidup pengembangan sistem untuk mem-
bangun website, dalam menganalisis menggu-
nakan metode Lexicon Based dan Naïve Bayes

Classi�er untuk klasi�kasi data tweets. Ada-
pun tahapan-tahapan yang dilakukan dalam
metode SDLC yaitu :

1. Tahap Perencanaan, yaitu tahap
pengumpulan data tweets dan bahan
yang dibutuhkan untuk analisis sentimen
melalui jurnal, buku dan internet, serta
pemilihan bahasa pemrograman.

2. Tahap Analisis, Penulis melakukan anal-
isis sentimen dari data tweets pengguna
ShopeePayLater yaitu analisis kebutuhan
sistem, analisis pre-processing, dan anal-
isis algoritma.

3. Tahap Perancangan, Penulis merancang
website dengan membuat UML dan mem-
buat rancangan antarmuka.

4. Tahap Implementasi dan uji coba, Penulis
menggunakan bahasa pemrograman
RStudio dengan paket Shiny. Pada tahap
uji coba yaitu tahap yang penting untuk
mengetahui masalah yang timbul pada
saat pengoperasian program, apakah su-
dah sesuai dengan spesi�kasi yang telah
ditentukan sebelumnya serta memastikan
program dapat berjalan seperti yang di-
harapkan.

Hasil dan Pembahasan

Pada tahap analisis kebutuhan sistem, tahap-
tahap yang akan berjalan pada sistem anal-
isis adalah analisis masalah, analisis sistem,
yang terdiri dari analisis kebutuhan fungsional
serta non-fungsional. Berbagai tahapan diilus-
trasikan pada Gambar 1.

Gambar 1: Analisis Kebutuhan Sistem

Analisis Masalah

Pendapat atau opini masyarakat terhadap
pengguna ShopeePayLater pada platform
Twitter dapat memberikan data yang jika
dikumpulkan dan dilakukan analisa akan meng-
hasilkan pola-pola dan informasi. Informasi
diambil dari proses analisis sentimen ter-
hadap data opini masyarakat publik dapat
berupa nilai-nilai sentimen, jumlah opini un-
tuk masing-masing klasi�kasi sentimen, jumlah
responden, dan lain sebagainya yang dapat
bermanfaat untuk mengetahui respon peng-
guna terhadap �tur pembayaran dengan meng-
gunakan Pay Later pada aplikasi Shopee, cen-
derung masuk ke positif atau negatif, se-
hingga hasil analisis sentimen terhadap opini
masyarakat pada platform media sosial Twitter
dapat digunakan untuk memberikan informasi
serta bahan pertimbangan bagi calon peng-
guna �tur ShopeePayLater dan pihak Shopee
dapat mengetahui respon konsumen yang di-
jadikan sebagai bahan untuk perbaikan dan
peningkatan kualitas �tur PayLater.

Analisis Sistem

Analisis sistem merupakan penguraian dari sis-
tem utama ke dalam sub-sub sistem dengan
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tujuan untuk mengidenti�kasikan permasala-
han yang ada dan kebutuhan-kebutuhan yang
diperlukan agar dapat diusulkan dan diciptakan
sistem baru yang lebih baik. Analisis sistem
bertujuan untuk menganalisis bagaimana sis-
tem bekerja, mulai dari data masukkan sis-
tem, proses kerja sistem, hingga hasil keluaran
dari sistem. Pada tahapan ini dilakukan anal-
isis kebutuhan fungsional dan kebutuhan non-
fungsional dari aplikasi analisis sentimen.

Analisis Kebutuhan Fungsional dan

Non-Fungsional

Kebutuhan fungsional berupa kebutuhan
proses-proses yang dapat dilakukan oleh ap-
likasi analisis sentimen. Tabel 1 menjelaskan
kebutuhan fungsional aplikasi analisis senti-
men. Kebutuhan non-fungsional berupa jenis
kebutuhan perangkat keras dan perangkat lu-
nak yang dibutuhkan untuk membangun atau
menjalankan aplikasi analisis sentimen yang
sedang dirancang. Tabel 2 menjelaskan ke-
butuhan non-fungsional aplikasi analisis senti-
ment.

Analisis Sumber Data

Data tweets diambil menggunakan koneksi
RStudio terhadap Application Programming
Interface (API) Twitter dengan kata kunci
�ShopeePayLater�. Jumlah data yang diam-
bil kurang lebih sebanyak 373 data tweets den-
gan rentang waktu dari tangga 10 Mei 2020
hingga 03 Juni 2020. Data yang digunakan
adalah tweets dari para pengguna Shopee yang
proses pembayarannya menggunakan ShopeeP-
ayLater. Berikut ini adalah salah satu contoh
tweet pengguna ShopeePayLater yang memiliki
makna sentimen positif �@nanaslagi gampang,
banyak voucher, enak bgt pake ShopeePayLater
ehe #PromoShopeeTHREkstra�.

Tabel 1: Analisis Kebutuhan Fungsional
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Tabel 2: Analisis Kebutuhan Non-Fungsional

Sedangkan berikut adalah salah satu contoh
tweet pengguna �ShopeePayLater� yang memi-
liki makna sentimen negatif �@rlthingy Emang
ngeselin sih shopee sekarang btw. ShopeeP-
ayLater ga dapet voucher gratis ongkir jg.
Jd males bgt.�. Data masukan untuk anal-
isis sentimen pada penelitian ini merupakan
kumpulan tweets yang sudah dilakukan proses
text-preprocessing menjadi sebanyak 344 data
tweets selanjutnya dikategorikan ke dalam data
uji dan data latih. Data tweets terdiri dari 241
data latih dan 103 data uji.

Perancangan Proses Analisis Senti-

men

Kegiatan analisis sentimen terhadap data
tweets terhadap pengguna ShopeePayLater ter-
diri dari proses-proses dan sub-proses yang sal-
ing berhubungan. Dimulai dari proses pengam-
bilan data, pemrosesan data, klasi�kasi senti-
men, hingga pengujian akurasi dan visualisasi
hasil sentimen. Berikut langkah-langkah dalam
melakukan perancangan proses analisis senti-
men, dijabarkan pada Gambar 2.

Pada tahap pengambilan data merupakan
proses utama dalam mendapatkan data tweets

berbentuk ekstensi .csv (comma-separated val-
ues) dari Twitter. selanjutya pada analisis sen-
timen adalah text pre-processing yang berfungsi
untuk mempersiapkan data tweets. Tujuan
utama dari tahap ini adalah menghilangkan
kata dan simbol yang tidak diperlukan, menyer-
agamkan bentuk kata dan mengurangi panjang
kata dalam satuan data tweet sehingga meng-
hasilkan data yang singkat, padat dan jelas
untuk dilakukan analisis sentimen pada tahap
berikutnya. Tahap ini meliputi beberapa sub-
proses, yaitu case folding, �ltering, mengganti
kata negasi, stopword removal, stemming kata
dasar, dan diakhiri dengan penyimpanan data

yang merupakan output dari proses text pre-

processing.

Gambar 2: Perancangan Proses Analisis Senti-
men

Tahap Pre-Processing

Tahap ini meliputi beberapa sub-proses, yaitu
case folding, �ltering, mengganti kata ne-
gasi, stopword removal, stemming kata dasar,
dan diakhiri dengan penyimpanan data yang
merupakan output dari proses text pre-

processing. Berikut adalah penggalan per-
intah untuk memanggil �le yang akan di-
jadikan master data (dataset) untuk taha-
pan text pre-processing. shopeepaylater<-
read.csv ('data_shopeepaylaterbaru.csv'),
shopeepaylater<-as.character(shopeepaylater$text)

1. Case Folding Case folding adalah tahap
mengubah huruf pada data tweets yang
awalnya merupakan huruf kapital men-
jadi huruf kecil. Tabel 3 merupakan
adalah contoh data tweets sebelum dan
sesudah melalui tahap case folding.
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Tabel 3: Case Folding

2. Filtering Filtering merupakan tahapan
untuk menghapus elemen-elemen dari
teks sumber yang tidak diperlukan dan
melakukan standarisasi untuk setiap teks
sumber. Tabel 4 adalah hasil tahap �lter-
ing.

3. Mengganti kata negasi Mengganti kata
negasi merupakan penggantian kata ne-
gasi dilakukan agar kata yang memiliki
makna negasi seperti kata �tdk�, �tak�,
�g�, �gk�, �ga�, �gak�, �ngga�, �engga�, �eng-
gak�, dan �tanpa� menjadi kata �tidak�.
Tabel 5 adalah hasil tahap mengganti
kata negasi.

4. Stopword Removal Penghapusan stop-

words adalah untuk mengurangi jumlah
kata yang terdapat dalam satu teks sum-
ber. Tabel 6 berikut adalah hasil tahap
stopword removal

Tabel 4: Filtering

Tabel 5: Mengganti kata negasi
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Tabel 6: Stopword Removal

Tabel 7: Stemming Kata Dasar

5. Stemming Kata Dasar Pada tahap stem-

ming kosakata berimbuhan yang terdapat
dalam kalimat teks sumber akan diubah
menjadi kata dasar dengan melakukan pe-
motongan terhadap imbuhan dari kata
berimbuhan. Tabel 7 adalah hasil tahap
stemming.

Klasi�kasi Lexicon Based

Metode Lexicon Based merupakan salah satu
klasi�kasi yang digunakan dalam penelitian ini.
Data tweet yang telah melalui tahap text pre-
processing akan dibaca per kata dan dicocokkan

dengan kamus kata bersentimen, dengan hasil
apabila suatu teks sumber memiliki jumlah
kata bersentimen positif lebih banyak dari jum-
lah kata bersentimen negatif, maka teks sum-
ber tersebut diklasi�kasikan sebagai teks sum-
ber bersentimen positif, begitu pula sebaliknya.

Gambar 3 adalah gambaran tahap Lexi-

con Based secara otomatis. Klasi�kasi den-
gan metode lexicon adalah klasi�kasi tweet
berdasarkan kata positif dan kata negatif pada
hasil data tweets yang telah dibersihkan pada
tahap text pre-processing.

Gambar 3: Klasi�kasi Dengan Metode Lexicon
Based

Klasi�kasi Naïve Bayes Classi�er

Metode Naïve Bayes merupakan metode klasi-
�kasi kedua yang digunakan pada kegiatan
analisis sentimen dalam penelitian ini. Klasi-
�kasi dengan metode Naïve Bayes adalah klasi-
�kasi dokumen yang didasari pada pencarian
nilai probabilitas tertinggi pada suatu doku-
men yang diklasi�kasi berdasarkan pola-pola
yang ditemukan pada dokumen latih sebagai
knowledge base. Metode ini terdiri dari 2 (dua)
proses, yaitu proses pelatihan dan proses pen-
gujian.

Berikut akan diterangkan tahapan proses
klasi�kasi menggunakan metode Naïve Bayes

Classi�er pada Gambar 4.
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Gambar 4: Klasi�kasi Dengan Metode Naïve

Bayes Classi�er

Berikut akan diterangkan tahapan proses
klasi�kasi menggunakan metode Naïve Bayes

Classi�er :

1. Mende�nisikan Dataset: pende�nisian
dataset yang digunakan pada peneli-
tian ini adalah hasil data tweet opini
masyarakat terhadap pengguna ShopeeP-
ayLater yang telah melalui seluruh taha-
pan text pre-processing dan telah di-
lakukan klasi�kasi dengan metode Lexi-

con Based.

2. Membuat Document Term Matrix
(DTM): tahap ini merupakan tahap
pembobotan kata menggunakan perin-
tah Document Term Matrix pada RStu-
dio. Sebelum masuk ke tahap DTM,
dilakukan pende�nisian fungsi menggu-
nakan perintah corpus. Corpus memiliki
fungsi untuk membaca data dari suatu
dataset. Berikut ini adalah penggalan
perintah untuk mem buat Document
Term Matrix.

3. Pelabelan Data Latih dan Data Uji:
ada tahap pelabelan data akan di-
lakukan proses pelabelan untuk menen-
tukan rentang data yang masuk kategori

data latih dan data uji. Proporsi pem-
bagian data latih dan data uji adalah
70:30 persen dari jumlah data. Field yang
digunakan adalah �eld sentimen karena
pada penelitian ini yang menjadi pokok
perhitungan adalah sentimen positif atau
negatif. Pada pelabelan data latih pro-
porsi data latih adalah 70 persen dari
jumlah data yaitu dari data ke 1 sampai
data ke 241. Pada pelabelan data uji pro-
porsi data uji pada penelitian ini sebesar
30 persen dari jumlah dataset yaitu dari
data ke 242 sampai data ke 344. Data
uji merupakan data yang digunakan seba-
gai data pengujian sistem. Berikut peng-
galan perintah untuk melakukan proses
pelabelan data uji serta mengetahui jum-
lah sentimen positif dan negatif serta
probabilitasnya

4. Menentukan Frekuensi Kata: Klasi�kasi
menggunakan metode Lexicon Based

pada 344 data tweets menghasilkan sen-
timen positif sebanyak 290 tweets dan
sentimen negatif sebanyak 54 tweets.
Menentukan frekuensi kata merupakan
tahap selanjutnya pada klasi�kasi Naïve
Bayes Classi�er setelah melakukan pela-
belan data. Pada tahap ini, dilakukan
pencarian frekuensi kata-kata yang ser-
ing muncul pada data latih dengan
batasan minimal kemunculan adalah 5
kali. Proses penentuan frekuensi kata da-
pat dilakukan dengan menuliskan perin-
tah berikut pada RStudio.

5. Pelatihan Set Data Latih Menggunakan
Naïve Bayes Classi�er : Tahap pelati-
han set data latih menggunakan Naïve

Bayes Classi�er termasuk dalam tahapan
selanjutnya yaitu proses pembelajaran.
Data masukan yang digunakan adalah
data latih. Proses pembelajaran set
data latih menggunakan algoritma Naïve

Bayes Classi�er terdiri dari 2 buah perhi-
tungan, yaitu perhitungan untuk mencari
probabilitas kemunculan label sentimen
dan perhitungan untuk mencari proba-
bilitas kemunculan tiap term untuk tiap
klasi�kasi. Proses latih dapat dituliskan
dengan persamaan (1) berikut:

.

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 19 No : 4, Desember 2020,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227

552



P (Label1) =
jumlahLabel1

Panjang DalaLatih
(1)

P (Termn | Labeli) =
fekwensi kemunculanTermnpada teks denganLabeli

jumlahLabel1
(2)

Pada persamaan (1) P dide�nisikan seba-
gai probabilitias dan Label1 adalah label-label
yang digunakan pada penelitian ini dengan i
adalah �positif� atau �negatif�. Adapun Termn
adalah term ke-n yang terdapat pada set data
latih. Untuk eksekusi program pada RStudio,
dibutuhkan package �e1071�. Package �e1071�
digunakan untuk implementasi Naïve Bayes

Classi�er pada bahasa pemrograman R.

1. Pengujian Menggunakan Naïve Bayes

Classi�er : Pada tahap pengujian ini
akan dilakukan proses inti dari peneli-
tian ini, yakni proses pengujian data uji
berdasarkan hasil dari proses pelatihan
menggunakan metode Naïve Bayes Clas-

si�er.

Gambar 5: Hasil Akurasi Sistem Menggunakan
Naïve Bayes Classi�er

2. Akurasi Sistem: Hasil akurasi dari sistem
pengujian menggunakan fungsi Confusion
Matriks adalah sebesar 82.52%. Gambar
5 adalah akurasi dari sistem pengujian
menggunakan fungsi ConfusionMatrix.

Tampilan Website

Setelah melakukan tahap analisis dan peran-
cangan, tahap berikutnya adalah merepresen-

tasikan hasil dari tahap-tahap yang sudah di-
lakukan sebelumnya. Tahap ini menjelaskan
hasil dari setiap tahapan proses analisis senti-
men dan hasil akurasi sentimen yang divisual-
isasikan ke dalam tampilan halaman berbasis
web server dengan menggunakan paket Shiny
dari perangkat lunak RStudio.

1. Tampilan Halaman Beranda Halaman
Beranda merupakan halaman awal yang
akan muncul saat program Shiny di-
jalankan. Pada halaman ini ada memu-
nculkan pesan selamat datang dan in-
formasi mengenai penelitian apa yang
dibuat, seperti Gambar 6.

Gambar 6: Tampilan Halaman Beranda

2. Tampilan Halaman Data Master Tweet
Halaman data master tweet menampilkan
master data dari penelitian ini yang
telah disimpan dalam bentuk �le berek-
stensi .csv. Field data berisi hasil
dari pengambilan data (crawling). Field
yang digunakan yaitu no, tanggal dibuat,
username, dan tweet yang akan di-
jadikan data untuk dilakukan proses pre-
processing. Gambar 7 adalah tampilan
halaman data master tweet.
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Gambar 7: Tampilan Halaman Data Master
Tweet

3. Tampilan Halaman Case folding Halaman
case folding menampilkan data asli se-
belum dan sesudah dilakukan proses case
folding pada data master tweet. Proses
case folding menggunakan fungsi tolower
yang membuat string berbentuk kapital
berubah menjadi string huruf kecil atau
tidak kapital. Data berisi �eld dari Data
Master Tweet dengan data dari hasil Case
Folding yang telah disimpan dalam ben-
tuk �le berekstensi .csv. Field yang dita-
mpilkan yaitu no, Data Master Tweet dan
Case Folding. Gambar 8 adalah tampilan
halaman case folding.

Gambar 8: Tampilan Halaman Case folding

4. Tampilan Halaman Filtering Pada ha-
laman �ltering akan menampilkan data
�ltering yaitu elemen-elemen dari teks
sumber yang dihapus tidak diper-
lukan, menghilangkan tweet ganda dan
melakukan standarisasi untuk setiap teks
sumber yang telah disimpan dalam ben-
tuk �le berekstensi .csv. Field yang di-
gunakan yaitu no, dan hasil dari tahap
�ltering ini akan dijadikan data untuk
ke tahap proses pre-processing berikut-
nya. Gambar 9 adalah tampilan halaman
�ltering.

Gambar 9: Tampilan Halaman Filtering

5. Tampilan Halaman Mengganti Kata Ne-
gasi Pada halaman ini akan menampilkan
data yang telah dilakukan proses �ltering,
kemudian akan dilakukan proses meng-
ganti kata negasi yang terdapat pada data
yang telah disimpan dalam bentuk �le
berekstensi .csv. Field yang digunakan
yaitu no, hasil dari tahap �ltering dan
hasil dari tahap mengganti kata negasi.
Selanjutnya hasil dari tahap mengganti
kata negasi akan dijadikan data untuk
ke tahap proses pre-processing berikut-
nya. Gambar 10 adalah tampilan hala-
man mengganti kata negasi.

Gambar 10: Tampilan Halaman Mengganti
Kata Negasi

6. Tampilan Halaman Stopword removal

Halaman stopword removal akan
menampilkan hasil data tweet yang sudah
dihilangkan kata negasinya dan daftar
tweet yang mengandung kata yang terda-
pat pada daftar kata tidak perlu, maka
kata tersebut akan dihapus kemudian
�le tersebut disimpan dalam bentuk �le
berekstensi .csv. Field yang digunakan
yaitu no, hasil hasil dari tahap mengganti
kata negasi dan hasil dari tahap stopword

removal. Selanjutnya hasil dari tahap
stopword removal akan dijadikan data
untuk ke tahap pre-processing berikut-
nya. Gambar 11 adalah tampilan hala-
man stopword removal.
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Gambar 11: Tampilan Halaman Stopword re-

moval

7. Tampilan Halaman Stemming Pada ha-
laman stemming akan menampilkan data
yang telah dilakukan proses stopword re-

moval, kemudian akan dilakukan proses
mengubah suatu kata menjadi bentuk
kata dasarnya menggunakan algoritma
stemming Nazief dan Andriani yang telah
disimpan dalam bentuk �le berekstensi
.csv. Field yang digunakan yaitu no, hasil
dari tahap stopword removal dan hasil
dari tahap stemming. Gambar 12 adalah
tampilan halaman stemming.

Gambar 12: Tampilan Halaman Stopword re-

moval

8. Tampilan Halaman Database Kata Posi-
tif Pada halaman database kata positif
akan ditampilkan daftar kata yang masuk
kategori kata positif. Daftar kata tersebut
digunakan pada metode Lexicon Based.
Kata Positif disimpan dalam bentuk �le
berekstensi .csv. Field yang digunakan
yaitu isi dari kata positif.

Gambar 13: Tampilan Halaman Database Kata
Positif

Gambar 13 adalah tampilan halaman
database kata positif

9. Tampilan Halaman Database Kata
Negatif Pada halaman database kata
negatif akan ditampilkan daftar kata yang
masuk kategori kata negatif. Daftar kata
tersebut digunakan pada metode Lexi-

con Based. Kata Negatif disimpan dalam
bentuk �le berekstensi .csv. Field yang
digunakan yaitu isi dari kata negatif.
Gambar 4.14 adalah tampilan halaman
database kata negatif.

Gambar 14: Tampilan Halaman Database Kata
Negatif

10. Tampilan Halaman Database Stopword
Pada halaman ini akan ditampilkan daf-
tar kata yang masuk kategori stopword
yaitu kata tidak terpakai, sehingga apa-
bila pada setiap data ulasan mengandung
kata yang terdapat pada daftar kata tidak
perlu, maka kata tersebut akan dihapus.
Database stopword disimpan dalam ben-
tuk �le berekstensi .csv. Field yang digu-
nakan yaitu isi dari stopword. Gambar 15
adalah tampilan halaman database stop-
word.

Gambar 15: Tampilan Halaman Database Stop-
word

11. Tampilan Halaman Hasil Pengujian Ha-
laman hasil pegujian akan menampilkan
perbandingan hasil klasi�kasi sistem
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menggunakan metode Naïve Bayes Clas-

si�er pada data uji dengan proses
klasi�kasi yang dilakukan menggunakan
metode Lexicon Based. kemudian �le
tersebut disimpan dalam bentuk �le
berekstensi .csv. Field yang digunakan
yaitu dataKe untuk pengujian Lexicon

Based dan pengujian Naïve Bayes Clas-

si�er. Gambar 16 adalah tampilan hala-
man hasil pengujian

Gambar 16: Tampilan Halaman Hasil Pengu-
jian

12. Tampilan Halaman Hasil Akurasi Ha-
laman hasil akurasi akan menampilkan
informasi hasil akurasi sistem klasi-
�kasi yang telah dihitung menggunakan
metode Naïve Bayes Classi�er terhadap
proses klasi�kasi menggunakan metode
Lexicon Based. Gambar 17 adalah gam-
bar informasi akurasi hasil klasi�kasi sis-
tem menggunakan metode Naïve Bayes

Classi�er yaitu sebesar 82,52%.

Gambar 17: Tampilan Halaman Hasil Akurasi

13. Tampilan Halaman Visualisasi Histogram
Halaman visualisasi histogram akan
menampilkan gambar visualisasi data
dalam bentuk histogram dengan cara

menyimpan gambar pada folder yang
sama dengan program sehingga gambar
dapat terpanggil dan tampil pada sis-
tem. Gambar 18 adalah gambar visual-
isasi data dalam bentuk histogram.

Gambar 18: Tampilan Halaman Visualisasi
Histogram

14. Tampilan Halaman Visualisasi Diagram
Pie Halaman visualisasi diagram pie akan
menampilkan gambar visualisasi data
dalam bentuk diagram pie dengan cara
menyimpan gambar pada folder yang
sama dengan program sehingga gambar
dapat terpanggil dan tampil pada sis-
tem. Gambar 19 adalah gambar visual-
isasi data dalam bentuk diagram pie.

Gambar 19: Tampilan Halaman Visualisasi Di-
agram Pie

15. Tampilan Halaman Visualisasi Word-

cloud Halaman visualisasi wordcloud

akan menampilkan gambar visualisasi
data dalam bentuk wordcloud dengan
cara menyimpan gambar pada folder yang
sama dengan program sehingga gambar
dapat terpanggil dan tampil pada sistem,
lihat Gambar 20.
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Gambar 20: Tampilan Halaman Visualisasi Wordcloud

Penutup

Berdasarkan penelitian dan hasil uji coba ap-
likasi yang telah dilakukan, maka dapat disim-
pulkan sebagai berikut:

1. Penelitian analisis sentimen Twitter ter-
hadap pembayaran ShopeePayLater pada
aplikasi belanja online (Shopee) berhasil
dilakukan menggunakan bahasa R den-
gan IDE RStudio dengan koneksi ter-
hadap Twitter Application Programming
Interface (API).

2. Sistem yang dibuat terdiri dari 2 (dua)
bagian yang berbeda yakni sistem per-
hitungan analisis sentimen dan web-
site analisis sentimen. Proses anali-
sis sentimen diawali dari pengambilan
data (crawling) pada Twitter, selanjut-
nya yaitu tahap text pre-processing yang
terdiri dari case folding, �ltering, meng-
ganti kata negasi, stopword removal, dan
stemming.

3. Proses klasi�kasi dilakukan menggunakan
metode Lexicon Based untuk menentukan
kalimat supaya memiliki makna sentimen
positif atau negatif, dan Naïve Bayes

Classi�er untuk menghitung akurasi an-
tara prediksi dan hasil actual dari sistem.

4. Hasil analisis sentimen divisualisasikan
dalam bentuk histogram, diagram pie

dan wordcloud.

5. Hasil akurasi klasi�kasi data tweets dari
jumlah data tweets sebanyak 344 tweets

dengan data latih sebanyak 241 tweets

dan data uji sebanyak 103 tweets yaitu
sebesar 82,52 % .

6. Hasil analisis sentimen pada penelitian ini
menunjukkan bahwa pembayaran meng-
gunakan ShopeePayLater memiliki kecen-
derungan sentimen positif pada saat data
tweets diambil.

Penelitian analisis semtimen yang telah di-
lakukan ini masih memerlukan pengembangan
seperti pengambilan data untuk analisis sen-
timen, proses pengolahan, perhitungan hingga
hasil visualisasinya bisa dikerjakan secara real-
time dalam suatu sistem website agar hasil
akurasi dapat langsung terlihat apabila data
berganti. Selain itu dapat melakukan penan-
ganan terhadap missplelling atau singkatan
karena dapat mempengaruhi hasil akurasi.
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