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ABSTRAK

Kebutuhan internet dibutuhkan untuk dapat -mengakses informasi di era saat ini. Provider
terus meningkatkan produk yang akan mereka jual, salah satunya yaitu membuat provider
serba digital. by.U adalah salah satu layanan provider yang baru sebagai penyedia layanan
serba digital pertama di Indonesia yang diluncurkan Telkomsel, dan juga terdapat MPWR
yang diluncurkan oleh Indosat. Untuk mengetahui preferensi konsumen antara provider by.U
dan MPWR dibutukan dari opini pelanggan. Opini pelanggan bisa didapatkan dari sumber
twitter. Selanjutnya tweet akan digolongkan ke dalam 4 aspek fitur harga, jaringan, produk
dan layanan menggunakan algoritma Cosine Similarity. Dan selanjutnya data akan di analisis
sentimen menggunakan metode Multinomial Naive Bayes. Hasil akurasi terbaik pada dataset
by.U 82 %, 80 % untuk presisi dan recall sebesar 75%. Sedangkan untuk dataset MPWR
memiliki nilai akurasi terbaik sebesar 87.50 %, presisi 90.91 % dan untuk recall sebesar 90.91
%.

Kata Kunci : Twitter, Analisis Sentimen, Cosine Similarity, Multinomial Bayes

ABSTRACT

The need for the internet i1s needed to be able to access information in the current era.
Providers continue to improve the products-they will sell, one of which is to make providers
completely digital. by.U is one of the new service providers as the first all-digital service
provider in Indonesia launched by Telkomsel, and.there is also an MPWR' launched by
Indosat. To find out the consumer preferences -between by.U and MPWR' providers, it is
necessary from the customer's opinion. Customer opinion can be obtained from twitter. And
then, tweets will be classified into 4 aspects of price, network, product and service features
using the Cosine Similarity algorithm. And then the data will-be analyzed for sentiment using
the Multinomial Naive Bayes method. The best accuracy results on the dataset by.U are 82%,
60% for precision and a recall of 75%. Meanwhile, the MPWR dataset has the best accuracy
value of 87.50%, precision of 90.91% and for recall of 90.91%.

Kata Kunci : Twitter, Sentimen Analysis, Cosine Similarity, Multinomial Bayes



1. PENDAHULUAN

Pertumbuhan pada media sosial secara online
seperti pada twitter dapat memunculkan informasi
tekstual yang masih harus digali nilai informasi
pada twitter. Informasi tekstual dikategorikan anta-
ra fakta dan opini. Fakta adalah ekspresi objektif,
sedangkan opini adalah ekspresi subjektif [1]. Opini
tersebut dapat digunakan dan dimanfaatkan sebagai
bahan data pengembangan produk mereka, agar
dapat saling bersaing dan bertahan terhadap pesaing
lain. Salah satunya perusahaan di bidang telekomu-
nikasi yaitu provider dalam hal internet [2].

Internet dibutuhkan untuk -dapat mengakses
informasi di era saat ini_menggunakan provider.
By.U salah satu layanan-provider yang baru sebagai
penyedia layanan serba digital pertama di Indonesia
yang diluncurkan Telkomsel, dan juga terdapat
MPWR yang diluncurkan Indosat. Untuk menge-
tahui preferensi konsumen antara provider by.U dan
MPWR dibutukan dari opini pelanggan.

Pelanggan sangat dibutuhkan oleh-perusahaan,
maka dari itu perusahaan provider harus mencari
cara untuk meningkatkan pelayanan dengan men-
cari informasi tentang kepuasan konsumen. Twitter
merupakan suatu media yang dapat menjadi penye-
bar informasi secara cepat. Informasi yang didapat-
kan berupa komentar, opini, kritik maupun saran
yang bersifat positif dan negatif []. Aspek aspek
pendorong kepuasan diantaranya .adalah’ kualitas
produk, harga, layanan dan kemudahan penggunaan
atau jaringan [].

Data berupa tweet nantinya akan di analisis
sentimen menggunakan metode Multinomial Naive
Bayes dengan kategori positif dan negatif dan algo-
ritma untuk untuk mengelompokkan tweet
menggunakan algoritma Cosine Similarity dengan
menghitung kemiripannya berdasarkan Kata Kunci
atau kata kunci.

Penelitian terkait sudah pernah dilakukan oleh

Haqgizar N & Larasyati T.K, (2019) mengenai

“analisis sentiment terhadap layanan
telekomunikasi telkomsel di twitter dengan metode
Naive Bayes”, penelitian tersebut menggunakan
151 data tweet dan berisi tentang mengklasifikasi
tweet opini pada layanan telkomsel tanpa ada
klasifikasi fitur dan memperoleh nilai akurasi
tertinggi 70.21%, precision 70.11%, dan recall
70.33%. Sedangkan pada penelitian Rizki Tri
Wahyuni, Dhidik Prastiyanto, dan Eko Supraptono
(2017) yang berjudul “Penerapan Algoritma Cosine
Similarity dan Pembobotan TF-IDF pada Sistem
Klasifikasi Dokumen Skripsi”’ mengklasifikasikan
dokumen secara otomatis ke dalam folder berbeda
pada database agar lebih mengelola dokumen yang
ada dan tingkat ketepatan senilai 98% dari data
berjumlah 50 dokumen skripsi dan terdiri 9 kategori
skripsi. Dari sumber penelitian yang didapat,

Berdasarkan' latar belakang yang dijelaskan
tentang preferensi konsumen terhadap produk by.U
dan - MPWR , ‘maka penulis akan membuat
penelitian-dengan judul “Preferensi Konsumen ter-
hadap -Produk by.U dan MPWR dengan Analisis
Sentimen Berbasis Multinomial Naive Bayes”
2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Analisis Sentimen

Analisis sentimenadalah suatu proses men-
golah dan menafsirkan sikap atau emosi serta data
terhadap suatu masalah atau peristiwa untuk
mendapatkan  informasi. Analasis sentimen ha-
rusnya dilakukan untuk mengetahui dan melihat
opini atau pendapat terhadap suatu masalah atau
peristiwa oleh personal seseorang, apakah ber-
pendapat-opini.cenderung positif atau opini negatif
(Gumelar, 2016). Tugas pada analisis sentimen
adalah menggolongkan nilai polaritas dari teks yang
ada pada dokumen, kalimat atau fitur aspek dapat
bersifat positif, negatif atau pun netral. ( Syaifudin
& lrawan, 2018).



2.2 Text Mining

Text mining merupakan bidang ilmu baru un-
tuk mendapatkan informasi yang bermanfaat dari
dokmen/teks asli yang belum dimanipulasi. Dapat
dikatakan bahwa text mining merupakan proses
menganalisa teks agar mendapatkan suatu informasi
berguna untuk tujuan hal tertentu. Text mining itu
sendiri adalah varian kreasi baru hasil perkem-
bangan data mining. Dalam proses text mining ter-
dapat istilah preprocessing data, yaitu suatu proses
pendahuluan yang diterapkan terhadap data pada
teks. Proses text mining pada umumnya melakukan
tahapan tokenizing, filtering, dan stemming
(Gumelar, 2016).

Text mining fokus terhadap data berbentuk
teks atau dokumen,dengan memanfaatkan informasi
yang.ada pada teks, sumber datanya berasal dari
teks atau dokumen tertentu, dengan bertujuan untuk
mencari hasil kata-kata yang mengkriteriakan go-
longan isi teks atau dokumen, dan sehingga dapat
dilakukan analisa hubungan antar teks atau doku-
men tersebut (Gumelar, 2016).

2.3 Text Preprocessing

Text preprocessing ‘merupakan suatu proses
mengatur, mengolah dan menyeleksi informasi
dengan cara terstuktur agar informasi tersebut dapat
diklasifikasikan sesuai kebutuhan pemakai. Taha-
pan pada proses text preprocessing diawali dari
case folding, cleansing, tokenizing, normalisasi
bahasa, stopword removal dan diakhiri tahapan
stemming (Luqyana, 2018).

2.4 Provider by.U

Provider by.U adalah layanan telekomunikasi
yang relatif baru dan menarik yang diluncurkan
oleh Telkomsel dan mengklaim sebagai penyedia
digital pertama di Indonesia. Semua layanan dil-
akukan secara digital dengan aplikasi by.U yang
terdapat pada smartphone, sehingga memudahkan
pengguna dalam menggunakan sesuai kebutuhan.

Provider by.U menawarkan layanan pemilihan no-

mor, penetapan kuota internet, pengiriman sim card
serta layanan live chat semua serba digital atau
online (Fransiska & Gufroni, 2020). Dan By.U
juga merupakan layanan selular prabayar digi-
tal pertama di Indonesia yang menyediakan pen-
galaman digital end-to-end untuk seluruh kebu-
tuhan telekomunikasi. by.U dikembangkan khu-
sus untuk segmen Gen Z di Indonesia, yang saat
ini diproyeksikan berjumlah sekitar 44 juta
orang. Generasi ini selalu melakukan semua ak-
tivitas secara online (Telkomsel,2020)
2.5 Provider MPWR

Provider MPWR adalah layanan telekomu-
nikasi yang relatif baru dan menarik yang diluncur-
kan oleh Indosat disertai dengan pelayanan serba
digital. Layanan yang ditawarkan pemilihan nomor
bebas, pemilihan kuota internet, live chat serta ter-
dapat bonus kuota untuk pembelian pertama sebesar
10gb (mpwr.id). Dan juga MPWR merupakan digi-
tal lifestyle telco pertama di Indonesia yang mem-
berikan empowerment kepada Gen Z dan milenial
pada generasi muda Indonesia melalui paket data
yang simple dan menawarkan layanan lifestyle di
dalam aplikasinya (Kevin Rizky Pratama, 2020)
2.6 Twitter

Twitter adalah layanan suatu microblogging
yang telah rilis pada tanggal 13 Juli 2006 secara
resmi (Habibi.R , Budiyanto.D & Ernawati, 2016).
Twitter dapat dijadikan sumber yang hampir tak
terbatas pada penggunaaan text classification. Pesan
yang terdapat di dalam tweet memiliki banyak nilai
attribute dan bersifat unik, sehingga beberapa hal
pembeda dari_media sosial lain (Habibi.R , Budi-
yanto.D & Ernawati, 2016):
2.7 Vector Space Model

Vector Space Model atau VSM adalah model
Information Retrieval yang memperlihatkan Kata
Kunci dan dokumen sebagai suatu vektor pada ru-
angan multi dimensi. Kesamaan antaraKata Kunci

dan dokumen dapat dihitung dengan menggunakan
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vektor Kata Kunci dan vektor dokumen. Perhi-
tungan kemiripan atau similaritas antara vektor Ka-
ta Kunci dan vektor dokumen dapat dilihat
menggunakan sudut yang paling kecil. Similaritas
antara vektor Kata Kunci dan vektor dokumen akan
diukur atau di hitung dengan pendekatan rumus
cosine similarity (Amburika B, dkk, 2016).
Menurut Amburika B, dkk (2016) pengukuran

Cosine Similarity :

Sim (di,dj) = ||DL1)|L|1|J|]Dz|| :\/WML'/(;Z.://:/UZ
Keterangan :
Sim (di,d)) = similaritas antara Kata Kunci
dan dokumen
[IDL]| = panjang vektor dokumen 1
[ID2| = panjang vektor dokumen 2
Wij = (bobot term yang ada dida

lam dokumen

Wiq = bobot Kata Kunci yang ada
dida lam dokumen
2.8 TFIDF

TFI-DF atau - Term Frequency Inverse-
Document Frequency merupakan pembobotan yang
dapat dilakukan setelah ekstrasi dokumen. Proses
TF-IDF - merupakan - perhitungan bobot “yang
dilakukan dengan cara integrasi antara nilai Term
Frequency(TF) dan nilai term Inverse Document
Frequency(IDF). Hal ini dilakukan berguna untuk
mencari  jumlah setiap ' kata yang telah
diketahui(TF) setelah dikalikan “dengan berapa
banyak dokumen dimana suatu kata itu muncul
(IDF) (Nuansa,2017).

Menurut  Nuansa (2017), ~rumus dalam

perhitungan dalam metode TF-IDF :

Wat=tfqx idf¢= tfax log( N/dft)

Keterangan :

Wae = Nilai bobot term ke-t pada dokumen d
tfd = Jumlah munculnya term t pada

dokumen d

N = Jumlah dokumen secara keseluruhan
df¢ = Jumlah dokumen yang mengandung
term t

2.9 Cosine Similarity

Cosine Similarity adalah metode yang pakai
untuk menghitung similaritas antara dua objek.
Penghitungan metode ini di dasari pada perhitungan
vector space similarity measure. Metode ini
menghitung similaritas antara dua objek (contoh:D1
dan D2) yang-dirubah menjadi dua vector dengan
menggunakan kata kunci (keywords) pada dokumen
(Sya’bani, 2018 ).

Menurut - Sya’bani (2018), rumus Cosine
Similarity sebagai berikut :
TinAi X Bj

. AB
Cosine a = =
Al1B| Jzyzl(Ai)z X Y1, (Bi)?

Keterangan

A = Vektor A, yang akan dibandingkan
kemiripannya

B = Vektor B, yang akan dibandingkan
kemiripannya

A +B = dot product antara vektor A dan

vektor B

|A| = panjang vektor A
|B| = panjang vektor B
A||B|~ = cross product antara |A| dan |B|

2.10 Multinomial Naive Bayes (MNB)

Multinomial Naive Bayes merupakan suatu
kondisi- probabilitas yang dilakukan tanpa mem-
perhitungkan urutan pada kata'dan informasi yang
telah ada pada dokumen atau kalimat pada
umumnya. Dalam.algoritma tersebut juga menghi-
tung jumlah kata yang muncul pada dokumen (Feni,
2020).

Menurut Hamdan (2020), model Multinomial
Naive Bayes menggunakan rumus sebagai berikut
P(c[term dok d) = P(c)xP(t1|c)xP(t2|c)xP(tn|c)

P(cjterm dok d) = Probabilitas suatu dokumen
dalam kelas ¢

P(c) = Probabilitas prior dari kelas ¢
4
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P(tn|c) = Probabilitas kata ke-n pada
kelas c
tn = kata ke n pada dokumen

Menurut Hamdan (2020), Untuk menentukan
probabilitas prior dari kelas ¢ dihitung dengan

menggunakan rumus:

_ Nc
P(c) =+
Nc = Banyak kelas ¢ pada semua dokumen
N = Banyak seluruh dokumen

2.11 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan tempat yang
berisi suatu informasi klasifikasi aktual dan hasil-
nya telah diprediksi yang dilakukan oleh' system
klasifikasi. Kinerja pada sistem tersebut pada
umumnya - dievaluasi ~ secara rinci dengan
menggunakan data yang terdapat pada matriks.
Tabel berikut menunjukkan confusion matrix untuk
klasifikasi 2 kelas (Supratman, 2016).
2.12 Cross Validation

Cross validation adalah metode untuk men-
gevaluasi dan membandingkan pembelajaran dari
algoritma (learning algorithms) dengan-membagi
data menjadi dua bagian, satu bagian digunakan
untuk training.
2.13 Uji Perfomansi

Pengujian performa model dilakukan dengan
pengujian terhadap nilai yang dihasilkan dari kelas
hasil prediksi dan nilai asli dari suatu kelas. uji-per-
formansi dilakukan dengan mencocokkan antara
kedua nilai tersebut. Terdapat beberapa rumus
umum yang digunakan untuk menghitung performa
model yang dibuat yaitu nilai pada akurasi, preci-
sion, recall dan F-Measure (Makhmudah,2019).

a) Akurasi
Akurasi adalah metode untuk pengujian

yang berdasar pada tingkat kedekatan pada nilai
aktual dan nilai prediksi. Jika sudah mengetahui hasil
jumlah klasifikasi maka akan mendapatkan hasil
prediksi akurasi. Rumus nilai akurasi dapat dihitung
sebagai berikut (Makhmudah, 2019):

TP + TN

Akurasi = Ze N T TN

b) Precision
Presisi adalah metode pengujian dengan
menghitung perbandingan hasil jumlah pada infor-
masi yang relevan berasal dari system dengan nilai
jumlah seluruh informasi yang terambil oleh sistem
baik relevan maupun tidak. Rumus precision dapat
dihitung sebagai berikut (Makhmudah, 2019):

TP

P b, —
recision 7TP T FP

¢) Recall
Recall merupakan sebuah system dalam
memanggil kembali dokumen yang dianggap rele-
van terkenali diantara semua dokumen yang relevan.
Persamaan recall seperti pada persamaan sebagai

berikut (Makhmudah, 2019):

TP
TP + FP

Recall =
d) - F-Measure

F-Measure - merupakan nilai perbandingan
rata-rata precision dan recall yang dibobotkan. F-
Measure dibutuhkan jika ingin mendapatkan nilai
yang - seimbang antara precision dan recall.
Perhtiungan F-Measure sebagai berikut
(Makhmudah, 2019):

F-Measure = 2(11::)
Keterangan :
TP = True Positif
FN = False Negatif
FP = False Positif
TN = True Negatif
R = Recall
P = Precision
2.14 Python

Python adalah suatu bahasa pemrograman
yang interpretatif multiguna dengan menggunakan
filosofi perancangan yang berfokus pada tingkat
keterbacaan suatu kode. Python berbentuk
pemrograman beorientasi objek, pemrograman

imperatif, dan pemrograman fungsional (Prasetyo,



2020). Python telah digunakan di berbagai
keperluan pengembangan perangkat lunak seperti
internet scripting, sistem pemrograman, user
interface, pemrograman komputasi dil. Python
memiliki fitur sebagai berikut (Suhesti, 2014):
2.15 Jupiter Notebook

Jupyter Notebook merupakan IDE berbasis
browser yang dengan kata lain harus memiliki
interface  untuk  menjalankannya. Dengan
menggunakan Jupyter Notebook maka proses yang
seharusnya menggunakan terminal dapat dijalankan
dengan visualisasi di browser (Wesley,2019).
3. METODE PENELITIAN
3.1 Rancangan Penelitian

Rancangan penelitian yang akan digunakan
dalam penelitian ini antara lain “mengumpulkan
data, text preprocessing; vector space model, cosine
similarity, pembobotan kata, Klasifikasi, validasi

dan evaluasi.

Pengumpulan Data

v

Text Preprocessing

v

Vector Space Model
(VSM)

v

Cosine Similarity

'

Pembobotan Kata
( TE-IDF)

Klasifikasi Sentimen
Multinomial Raves

v
Validasi

Gambar 1. Alur Penelitian

3.2 Pengumpulan Data

Pengumpulan data merupakan suatu hal yang
bertujuan untuk memperoleh suatu data yang akan
digunakan untuk objek penelitian. Pengumpulan
data dilakukan dengan cara crawling data
menggunakan website TAGS v6.1. Tahapan crawl-
ing data pada Twitter dilakukan dengan cara
mengakses APl (Application Programming Inter-
face) Twitter yang didapatkan melalui Google De-
velopers. Data yang akan digunakan merupakan data
tweet yang berasal dari Twitter dan di dapatkan dari
keyword #by.U dan #MPWR dengan waktu
pengambilan di bulan Desember 2020. Data yang
didapatkan dari tahap crawling data disimpan
dengan format CSV (Comma Separated Value).

3.3/ Text Processing

Text processing dilakukan untuk
mempersiapkan kata pada data narasi sehingga
bersih dari noise sebelum dilakukan pembobotan.
Proses dari text processing antara lain case folding,
tokenizing, normalisasi, stopword removal dan
stemming.
3.4 Vector Space Model

Teknik Vector Space Model atau VSM mem-
perlihatkan Kata Kunci dan dokumen sebagai suatu
vektor pada ruangan multi dimensi. Teknik VSM
dapat  dihitung dengan‘ pendekatan rumus cosine
similarity (Amburika B, dkk, 2016).

3.5 Cosine Similarity
Hasil dari algoritma Cosine Similarity

Rank | D1 D2 D3 | D4 | Di
Q1 | 0.50 | 0.00 | 0.00 | 0.00
Q2 |0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00
Q3 | 0.00| 0.00 | 0.82 | 0.00
Q4] 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.71
Result | F1 F2 F3 F4

Pada Tabel 3.6 Nilai hasil perhitungan Cosine
Similarity, merupakan nilai hasil cosine similarity
antar Kata Kunci yang terdiri dari Q1,02,Q3 dan
Q4 dengan Dokumen atau komentar tweet yang
terdiri dari D1,D2,D3,D4 dan Di. Pada data tweet

komentar D1 termasuk fitur jaringan, data tweet
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komentar D2 termasuk fitur harga, data tweet
komentar D3 termasuk fitur layanan dan data tweet
komentar D4 termasuk fitur produk. Nilai cosine
similarity menjadi acuan data komentar masuk kat-
egori fitur yang sesuai dengan nilai terbesar yang
didapat dari perhitungan cosine similarity.
3.6 Pembobotan Kata TFIDF

Teknik pembobotan digunakan untuk menghi-
tung nilai bobot suatu kata dalam dokumen dengan
menggunakan algoritma TF-IDF. Langkah pertama
dalam mencari nilai bobot suatu kata adalah dengan
menghitung term frequency pada setiap data narasi.
Langkah kedua adalah menghitung nilai inverse
document frequency (IDF). LLangkah terakhir adalah
menghitung nilai  bobot  TF-IDF - dengan
mengkalikan nilai TF dengan IDF.
3.7 Kilasifikasi

Proses Klasifikasi yang -‘digunakan pada
penelitian ini menggunakan metode Multinomial
Naive Bayes (MNB). Pada tahap klasifikasi akan
menentukkan kelas pada data uji.
3.8 'Validasi dan Evaluasi

Proses validasi dilakukan pada - kumpulan
dataset berita hoax dan benar. Untuk mendapatkan
hasil akurasi yang optimal maka akan dilakukan
proses validasi dengan menggunakan K-Fold Cross
Validation. Pada proses validasi tersebut akan
membagi dataset menjadi beberapa bagian yang
terdiri dari data latih dan data uji..Pada Penelitian
ini ditentukan nilai fold K yang digunakan bernilai
2, 4, 5 dan 10. Karena tidak ada aturan formal
dalam pemilihan "nilai pada K-Fold Cross
Validation (Kuhn & Johnson, 2013), - maka
pemilihan nilai fold K tersebut diambil nilai yang
habis dibagi atau tidak menyisahkan nilai, sehingga
pada setiap partisi akan memiliki nilai yang
seimbang.

Proses terakhir pada penelitian ini adalah

melakukan evaluasi terhadap hasil klasifikasi yang

telah dilakukan. Proses evaluasi ini dilakukan untuk

mendapatkan nilai akurasi dari penggunaan
beberapa algoritma yang telah digunakan
sebelumnya. Perhitungan nilai akurasi pada
evaluasi merupakan hasil dari perhitungan K-Fold
Cross Validation yang memunculkan beberapa nilai
akurasi dari beberapa banyak pengujian pada Fold-
K. Dari hasil nilai yang didapatkan akan dipilih
nilai akurasi yang paling optimum dari beberapa
hasil pengujian.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang akan digunakan berjumlah 550 data
by.U dan 550 data MPWR. Dari 550 data tersebut
selanjutnya akan dilakukan text preprocessing. Se-
lanjutnya data ‘di Klasifikasi berdasarkan aspek
menggunakan algoritma Cosine Similarity dengan 4
kategori yaitu harga, jaringan, produk dan layanan.
Hasil dari Cosine Similarity sebagai berikut

Klasifikasi Fitur berdasarkan Cosine Similarity

M Positif-by.U M Negatif-by.U MPWR-Positif M Negatif-MPWR

156 153
132
7
88
56 61 60
46 44
4 0 31 28
22 l 2

Produk Harga Layanan Jaringan
Untuk dataset by.u: didapatkan hasil sebagai
berikut :

».118 meng-tweet terkait harga, disertai 88 tweet
memberikan komentar positif dan 30 tweet
memberikan komentar negatif

¢ 166 meng-tweet terkait' produk, disertai 132
tweet memberikan komentar positf dan 34 tweet
memberikan komentar negatif

¢ 213 meng-tweet terkait jaringan, disertai 60
tweet memberikan komentar positif dan 153
tweet memberikan komentar negatif

¢ 53 meng-tweet terkait layanan , disertai 22
tweet memberikan komentar positif dan 31
tweet memberikan komentar negatif.

Sedangkan untuk dataset MPWR didapatkan hasil
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sebagai berikut :

e 112 meng-tweet terkait harga, disertai 46 tweet
memberikan komentar positif dan 66 tweet
memberikan komentar negatif.

e 273 meng-tweet terkait produk, disertai 156
tweet memberikan komentar positif dan 117
tweet memberikan komentar negatif.

¢ 60 meng-tweet terkait jaringan, disertai 22 tweet
memberikan komentar positif dan 38 tweet
memberikan komentar negatif.

¢ 105 meng-tweet terkait layanan, disertai 44
tweet memberikan komentar positif dan 61
tweet memberikan komentar negatif.
Selanjutnya proses Klasifikasi diawali dengan

pembobotan kata TFIDF dan pembagian data atau
partisi data dengan menggunakan K Fold Cross
Validation untuk mendapatkan model terbaik yang
kemudian akan diujikan ke dalam data uji baru.
Penggunaan K Fold pada penelitian ini adalah 2, 4,
5 dan 10. Setelah dilakukan pembagian data maka
masuk kedalam. tahap klasifikasi~menggunakan
algoritma Multinomial Naive Bayes (MNB). Berikut
hasil terbaik yang didapatkan dari hasil klasifikasi
algoritma Multinomial Naive Bayes (MNB) provid-
er by.U ditampilkan Tabel 2.
Tabel 1. Hasil Klasifikasi MNB dataset by.U

KFOLD | AKURASI | PRESISI| RECALL
2 83.94% 98.53% | 69.07%
4 87.50% 91% 78.05%
5 88.31% 96.55% | 77.78%
10 94.87% 87.50% 100%

Tabel 2. Hasil Klasifikasi MNB dataset MPWR

KFOLD | AKURASI | PRESISI | RECALL
2 81.77% 91.25% | 72.28%
4 88.54% 92% 87.27%
5 88.31% 81.58% | 93.94%
10 92.11% 89.47% 94%

Dari hasil klasifikasi yang didapatkan pada kedua

dataset, akan diambil model terbaiknya. Untuk Mul-

tinomial Naive Bayes, Bernoulli dan Rocchio akan
diambil model pada fold k=10 karena memiliki
hasil yang terbaik dari semua fold k yang
digunakan.  Selanjutnya model akan digunakan
sebagai data training untuk pengujian terhadap data
uji baru. Data yang digunakan sebagai pengujian
berjumlah 165. Hasil dari pengujian data baru ter-
hadap model terbaik ditampilkan pada Tabel 3.
Tabel 3. Hasil Uji Data Baru

DATASET |"AKURASI | PRESISI | RECALL
by.U 82.35% 85.00% 75.00%
MPWR 87.50% 91% 90.91%

Berdasarkan  Hasil  klasifikasi  dengan
menggunakan data baru didapatkan hasil akurasi,
presisi dan recall pada dataset by.U menggunakan
algoritma Multinomial Naive Bayes (MNB) sebesar
82.35% untuk akurasi, 85.00%.untuk presisi dan
75.00% untuk recall. Sedangkan pada dataset
MPWR algoritma Multinomial Naive Bayes (MNB)
mendapatkan hasil sebesar 87.50% untuk akurasi,
91%-untuk presisi-dan 90.91% untuk recall. Hasil
yang - didapatkan dari validasi data mengalami
penurunan, hal "ini disebabkan karena -adanya
karakteristik-baru yang ada pada data validasi yang
tidak dimiliki pada data model yang menyebabkan
penurunan hasil dari segi akurasi, presisi dan recall.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Kesimpulan yang dapat diambil dari hasil

penelitian yang telah dilakukan adalah:

1. Kilasifikasi tweet dengan menggunakan algo-
ritma Cosine Similarity pada dataset provider
by.U menghasilkan konsumen menuliskan
tweet sebesar 30% dengan kategori produk
yang berisi 132 tweet positif dan 34 tweet
negatif, 22% dengan kategori harga yang beri-
si 88 tweet positif dan 30 tweet negatif, 10%
dengan kategori layanan yang berisi 22 tweet

positif dan 31 tweet negative dan 38% dengan



kategori jaringan yang berisi 60 tweet positif
dan 153 tweet negatif.

2. Kilasifikasi tweet dengan menggunakan algo-
ritma Cosine Similarity pada dataset provider
MPWR menghasilkan konsumen menulis
tweet sebesar 50% dengan kategori produk
yang berisi 156 tweet positif dan 117 tweet
negatif, 20 % dengan kategori harga yang
berisi 46 tweet positif dan 66 tweet negatif,
19% dengan kategori layanan berisi 44 tweet
positif dan 61 tweet negative dan 11% dengan
kategori jaringan yang berisi 22 tweet positif
dan 38 tweet negatif.

3. Metode Multinomial Naive Bayes pada da-
taset mengenai produk by.U rmemberikan
hasil akurasi 82,35 %, presisi 60 % dan recall
75 %, sedangkan dataset mengenai produk
MPWR memberikan nilai akurasi 87.50 %,
presisi 90.91 % dan recall 90.91 %.

4. Secara keseluruhan, preferensi konsumen un-
tuk fitur harga pada provider by.U sangat posi-
tif dan MPWR sangat positf di kualitas produk
yang disajikan.

5.2 Saran

Berdasarkan  penelitian  yang ‘telah
dijabarkan di atas, adapun beberapa saran yang
diberikan = untuk penelitian selanjutnya adalah
sebagai berikut:

1. Menggunakan metode atau algoritma lainnya
dalam menentukan klasifikasi aspek fitur pada
setiap tweet

2. Menggunakan metode sentimen lainnya seper-
ti KNN, SVM dan NN sebagai perbandingan.

3.  Menambahkan kosakata normalisasi
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