SKRIPSI

disusun oleh
BUDI OCTAVIANDY
16.11.0283

PROGRAM SARJANA
PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2020



PERBANDINGAN ALGORITMA K-NEAREST NEIGHBOUR DAN
NAIVE BAYES CLASSIFIER DALAM ANALISIS SENTIMEN TWITTER
TERHADAP PENGGUNAAN PROVIDER BY.U

SKRIPSI

untuk memenuhi sebagian persyaratan
mencapai gelar Sarjana pada
Program Studi Informatika

L
&y

disusun oleh
Budi Octaviandy
16.11.0283

PROGRAM SARJANA
PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2020



PERSETUJUAN

SKRIPSI

PERBANDINGAN ALGORITMA K-NEAREST NEIGHBOUR DAN
NAIVE BAYES CLASSIFIER DALAM ANALISIS SENTIMEN
TWITTER TERHADAP PENGGUNAAN PROVIDER BY.U

yang dipersiapkan dan disusun oleh

Budi Octaviandy
16.11.0283

telah disetujuai oleh Dosen Pembimbing Skripsi

pada tanggal 2020

Dosen Pembimbing,

Anggit Dwi Hartanto, M.Kom.
NIK. 190302163




PENGESAHAN

SKRIPSI

PERBANDINGAN ALGORITMA K-NEAREST NEIGHBOUR DAN
NAIVE BAYES CLASSIFIER DALAM ANALISIS SENTIMEN TWITTER
TERHADAP PENGGUNAAN PROVIDER BY.U

yang dipersiapkan dan disusun oleh
Budi Octaviandy
16.11.0283

telah dipertahankan di depan Dewan Penguji
pada tanggal

Susunan Dewan Penguyji

Nama Penguji Tanda Tangan

Anggit Dwi Hartanto M.Kom
NIK. 190302163

Wiwi Widayani, M.Kom
NIK. 190302227

Lilis Dwi Farida, S.Kom, M.Eng
NIK. 190302288

Skripsi ini telah diterima sebagai salah satu persyaratan
untuk memperoleh gelar Sarjana Komputer
Tanggal 16 September 2020
Dekan Fakultas Ilmu Komputer

Krisnawati, S.Si, M.T.
NIK. 190302038




ptembe

Budi Octaviandy

NIM. 16.11.0283




MOTTO
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orang-orang yang berj Fiersa Besari
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INTISARI

Perkembangan internet di Indonesia cukup pesat, hal ini dibuktikan dengan
semakin banyaknya provider yang memberikan beragam paket internet kepada
pengguna. Hal ini dimanfaatkan oleh provider Telkomsel dimana provider tersebut
belakangan mengeluarkan layanan seluler prabayar digital pertama mereka yang
bernama By.U. Dengan membawa nama Telkomsel yang besar, provider By.U
yang baru saja diluncurkan ini tentu saja akan dibandingkan dengan provider yang
telah dikeluarkan sebelumnya oleh Telkomsel.

Banyaknya opini terhadap provider By.U ini tentu saja dapat menjadi
evaluasi terhadap pihak By.U. Serta untuk calon konsumen juga dapat digunakan
sebagai pertimbangan apakah provider ini cocok untuk digunakan atau tidak. Oleh
karena itu, -penelitian ini mencoba melakukan analisis sentiment mengenai
penggunaan provider By.U. Banyaknya opini yang dituliskan. di twitter akan
dijadikan sebagai dataset yang berjumlah 1.000 data. Dataset tersebut akan
diklasifikasikan apakah dataset tersebut cenderung beropini positif atau negative.
Algoritma yang digunakan pada penelitian ini adalah Algoritma K-Nearest
Neighbour dan Naive Bayes Classifier.

Berdasarkan hasil eksperimen menggunakan Algoritma K-Nearest
Neighbor tingkat akurasi yang dihasilkan mencapai 75% dan untuk algoritma Naive
Bayes Classifier menghasilkan tingkat akurasi 79%. Dari hasil penelitian tersebut
denggan menggunakan objek by.u dan dataset training berjumlah 1.000
memperoleh hasil bahwa algoritma Naive Bayes Classifier lebih tinggi tingkat
akurasi nya dibandingkan dengan K-Nearest Neighbor.

Kata Kunci: KNN, NBC, Analisis Sentimen , Twitter

Xiv



ABSTRACT

The development of the internet in Indonesia is quite fast, this is evidenced
by the increasing number of providers who provide various internet packages to
users. This is utilized by the Telkomsel provider where the provider recently issued
their first digital prepaid cellular service called By.U. By carrying the big name
Telkomsel, the provider By.U which has just been launched will of course be
compared to the providers that have been issued previously by Telkomsel.

The number of opinions on By.U provider can of course be an evaluation of
By.U. As well as for potential customers, it can-also be used as a consideration
whether this provider is suitable for use or not. Therefore, this study tries to analyze
sentiment regarding the use of provider By.U. The number of opinions written on
twitter will be used as a dataset of 1,000 data. The dataset will be classified whether
the dataset tends to be positive or negative. The algorithm used in this study is the
K-Nearest Neighbor Algorithm and the Naive Bayes Classifier.

Based on the experimental results using the K-Nearest Neighbor algorithm,
the resulting accuracy reaches 75% and the Naive Bayes Classifier algorithm
produces an accuracy rate of 79%. From the results of this study using the object
by.u and a training dataset of 1,000, the results show that the Naive Bayes Classifier
algorithm has a higher level of accuracy than the K-Nearest Neighbor.

Keywords: KNN, NBC, Sentiment Analysis, Twitter
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