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Pendahuluan

Di era digital saat ini, media sosial tidak hanya digunakan untuk hiburan, tetapi juga sebagai wadah
menyuarakan opini, termasuk keluhan dan pujian terhadap layanan internet. Hal ini membuka peluang bagi
perusahaan seperti Biznet untuk melakukan analisis sentimen guna memahami kebutuhan pelanggan dan
meningkatkan kualitas layanan. Biznet sendiri menghadapi berbagai keluhan terkait gangguan koneksi dan
layanan pelanggan yang kurang memuaskan. Dengan menganalisis data dari media sosial secara real-time
menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM), perusahaan dapat
mengidentifikasi masalah dan meresponsnya lebih cepat. Analisis sentimen ini mengklasifikasikan opini ke
dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral, melalui proses text mining yang mencakup pengambilan,
pemrosesan, dan analisis data. Penelitian ini bertujuan mengimplementasikan data mining untuk menganalisis
sentimen masyarakat terhadap layanan Biznet berdasarkan data dari X.com, sehingga diharapkan dapat
membantu meningkatkan kualitas layanan internet di Indonesia serta memberikan kontribusi di bidang
akademik dan industri.
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Pertanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

Rumusan Masalah
1.bagaimana cara merancang sistem analisis sentimen untuk kebutuhan pelayanan
pelanggan?
2. mencari tahu perbandingan dari algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machines
(SVM)?
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Metode

® 1. Pengumpulan Data

Mengambil 7.272 data dari X.com (Twitter) menggunakan Python dan Tweepy, disimpan dalam format CSV.
® 2. Pemrosesan Data

Meliputi:

Cleansing: Menghapus data tidak relevan (spam, iklan).

Normalisasi: Huruf kecil, hapus tanda baca, ubah kata tidak baku.

Tokenisasi: Memisah teks jadi kata-kata untuk analisis lanjutan.

® 3. Pelabelan Data

Klasifikasi sentimen (positif, negatif, netral) menggunakan VADER Sentiment Analysis berbasis leksikon.

[

4. Representasi Data
Menggunakan metode TF-1DF untuk mengubah teks menjadi angka berdasarkan bobot kata dalam dokumen.
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Metode

® 5 klasifikasi

a) Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang menggunakan Teorema Bayes. Algoritma ini mengasumsikan bahwa
fitur-fitur (kata dalam teks) saling independen satu sama lain.Cocok untuk klasifikasi teks karena sederhana, cepat, dan efektif meskipun

dengan data besar.

b) Support Vector Machine adalah algoritma klasifikasi yang bekerja dengan mencari garis pemisah terbaik (hyperplane) untuk memisahkan
data ke dalam kelas berbeda.Sangat efektif untuk data berdimensi tinggi seperti teks, dan dikenal memiliki akurasi tinggi serta tangguh
terhadap data tidak seimbang

® B.evaluasi

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen dengan metrik seperti akurasi, precision,
recall, F1-score, dan confusion matrix.
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Hasil

Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengukur akurasi, presisi, recall, dan F1-score pada algoritma SVM dan
Naive Bayes dengan pembagian data menggunakan rasio 80:20, sehingga menghasilkan variasi dalam hasil evaluasi.

Algoritma Akurasi Precision Recall F1-Score
Multinomial Naive Bayes 87,59% 93% 50% 65%
Bernoulli Naive Bayes 88,21% 88% 69% 77%
Complement Naive Bayes 82,38% 82% 85% 83%
SVM (Linear Kernel) 93,92% 99% 74% 84%
SVM (RBF Kernel) 91,32% 99% 66% 79%
SVM (Polynomial Kernel) 89,45% 98% 58% 73%
SVM (Sigmoid Kernel) 94,29% 96% 76% 85%
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SVM dengan kernel Sigmoid dan Linear menunjukkan performa terbaik
secara keseluruhan dalam mengklasifikasikan sentimen pelanggan Biznet,
dengan keunggulan pada akurasi dan precision yang tinggi serta
keseimbangan recall yang baik. Hal ini mengindikasikan SVM lebih efekfif
dalom menangani data teks dengan dimensi tinggi dan klasifikasi
sentimen. Meskipun demikian, Naive Bayes, khususnya varian Bernoulli dan
Complement, tfetap memberikan hasil yang kompetitit dan dapat menjadi
alternatif yang efisien dalam skenario tertentu, meskipun performanya
sedikit lebih rendah dibandingkan SVM.
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Temuan Penting Penelitian

* Akurasi tertinggi dicapai oleh SVM kernel Sigmoid (94,29%) dan kernel
Linear (93,92%).

* Precision sangat tinggi pada semua varian SVM (96%-99%), menandakan
prediksi positif yang sangat akuratf.

* Recadll terbaik diperoleh oleh Complement Naive Bayes (85%), diikuti oleh
SVM Sigmoid (76%).

* F1-Score tertinggi adalah SVM kernel Sigmoid (85%), menunjukkan
keseimbangan optimal antara precision dan recall.

* Dari Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes memiliki performa terbaik dengan
akurasi 88,21% dan Fl-score 77%.
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Manfaat Penelitian

® Meningkatkan Pemahaman Sentimen Pelanggan

Membantu perusahaan Biznet memahami opini dan perasaan pelanggan secara lebih akurat melalui analisis
sentimen di media sosial.

® Mendukung Pengambilan Keputusan

Hasil analisis dapat digunakan sebagai dasar untuk perbaikan layanan dan strategi pemasaran Biznet agar lebih
sesuai dengan kebutuhan pelanggan.

® Mengoptimalkan Penggunaan Algoritma

Memberikan insight tentang kelebihan dan kekurangan algoritma Naive Bayes dan SVM dalam analisis sentimen,
sehingga memudahkan pemilihan metode yang tepat.

® Kontribusi pada Pengembangan Teknologi Text Mining

Menambah referensi dan penerapan teknik text mining khususnya untuk analisis sentimen di konteks layanan
internet provider.

® Efisiensi Analisis Data Media Sosial

Membantu mengotomatisasi proses pengolahan data besar dari media sosial sehingga analisis lebih cepat dan
sistematis
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