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Penelitian ini mengenai analisis sentimen terhadap kinerja pelayanan di PT. Bank 

Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. Dataset yang digunakan sebanyak 1652 data Xs 

yang dikumpulkan sejak bulan Maret 2022 sampai dengan Februari 2023 yang 

diklasifikasikan menjadi dua kelas, yaitu sentimen positif dan sentimen negatif. 

Dalam memberikan pelayanan kepada nasabah antrian yang panjang kerap terjadi 

PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. sehingga dapat menyebabkan komentar-

komentar mengenai pelayanan. PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. belum 

terdapat dalam menanggapi komentar nasabah seharusnya dibuatkan secara rutin 

analisis sentimen terhadap kinerja pelayanan. Analisis sentimen dalam penelitian 

ini menggunakan metode Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-

Nearest Neighbors. Penelitian ini menerapkan penyeimbangan data pada dataset 

inbalanced menggunakan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

untuk mendapatkan performa yang terbaik. Hasil evaluasi menggunakan algoritma 

Support Vector Machine (SVM) pada dataset balanced yang menghasilkan kinerja 

yang lebih baik dibandingkan dengan metode lainnya akurasi sebesar 94,30%, 

algortime Naïve Bayes sebesar 93,68% pada dataset balanced, sementara algoritma 

K-Nearest Neighbors (KNN) sebesar 88,31% pada dataset balanced. Perbandingan 

hasil kinerja berdasarkan ketiga metode yang telah digunakan menunjukan bahwa 

algoritma Support Vector Machine (SVM) lebih baik dibandingkan Naïve Bayes, 

dan K-Nearest Neighbors (KNN) untuk analisis sentimen terhadap kinerja 

pelayanan di PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Support Vector Machine, Naïve Bayes, K-Nearest 

Neighbors, Pelayanan PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 
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SENTIMENT ANALYSIS OF SERVICE PERFORMANCE AT PT. BANK 

RAKYAT INDONESIA (PERSERO) TBK. USING SUPPORT VECTOR 

MACHINE, NAÏVE BAYES, AND K-NEAREST NEIGHBORS METHODS 

 

 

 

BY 

 

 

DEVI RAMADHIA FITRI 

 

 

 

 

This research is about sentiment analysis of the service performance at PT. Bank 

Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. The dataset used is 1652 data Xs collected from 

March 2022 to February 2023, classified into two classes, namely positive and 

negative sentiment. In providing services to customers, long queues often occur, 

PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. so that it can lead to comments about 

the service. PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. Yet to be available in 

response to customer comments, we should routinely make sentiment analysis on 

service performance. Sentiment analysis in this study uses the Support Vector 

Machine (SVM), Naïve Bayes, and K-Nearest Neighbors methods. This study 

applies data balancing to inbalanced datasets using the Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) for the best performance. The evaluation results use 

the Support Vector Machine (SVM) algorithm on a balanced dataset, producing 

better performance than other methods with an accuracy of 94,30%. The Naïve 

Bayes algorithm is 93,68% on a balanced dataset, while the K-Nearest Neighbors 

(KNN) algorithm is 88,31%. The performance comparison results based on the 

three methods used show that the Support Vector Machine (SVM) algorithm is 

better than the Naïve Bayes and K-Nearest Neighbors (KNN) algorithms for 

sentiment analysis of service performance at PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) 

Tbk.  

Keywords: Sentiment Analysis, Support Vector Machine, Naïve Bayes, K-Nearest   

Neighbors, service of PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1. Latar Belakang dan Masalah 

 

Segala aspek kehidupan telah terpengaruh oleh kemajuan teknologi, terutama 

dalam hal digitalisasi. Digitalisasi menjadi pendukung bagi sumber daya manusia 

dalam menangani beragam jenis pekerjaan dengan lebih efisien guna meningkatkan 

kualitas layanan yang dihasilkan. Salah satu sektor yang terpengaruh adalah industri 

perbankan. Dalam mencapai kepuasan layanan nasabah, industri perbankan harus 

memberikan pelayanan yang baik. Kecepatan layanan menjadi hal yang sangat 

penting bagi bank dalam memberikan pelayanan kepada nasabah di era saat ini (Sari 

& Irhamah, 2020). Opini masyarakat terbagi menjadi emosi positif atau negatif, 

berdasarkan perasaan itu dapat digunakan sebagai evaluasi yang membantu 

perusahan bank meningkatkan kualitas layanan kepada nasabah. 

 

Industri perbankan adalah institusi keuangan yang berada di Indonesia. Perbankan 

memiliki tujuan utama yaitu menghimpun dana dari masyarakat dalam bentuk 

simpanan, kemudian menyediakan kembali kepada masyarakat dengan bentuk 

pinjaman (Koeswara & Muslimah, 2016). Salah satu lembaga perbankan yang 

menawarkan fasilitas-fasilitas tersebut ialah PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) 

Tbk. Dalam upaya memaksimalkan peran serta manfaatnya sebagai entitas 

keuangan dalam memenuhi kebutuhan masyarakat dan negara, kini jaringan 

cabang-cabang PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. telah tersebar hampir di 

seluruh wilayah Indonesia. Kepuasan nasabah merupakan respon dari nasabah 

terhadap perbedaan antara harapan awal (atau standar kinerja lainnya) sebelum 

melakukan pembelian dan pengalaman nyata menggunakan atau mengonsumsi 

produk (Maulana & Muhajirin, 2021). Dalam memberikan pelayanan kepada 

nasabah antrian yang panjang kerap terjadi PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) 
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Tbk. (BRI) sehingga dapat menyebabkan komentar-komentar mengenai pelayanan. 

BRI belum terdapat analisis dalam menanggapi komentar nasabah seharusnya 

dibuatkan secara rutin analisis sentimen terhadap kinerja pelayanan. 

 

X adalah platform media sosial yang sebelumnya disebut dengan nama Twitter, 

banyak pengguna aktif berbagi dan membaca X setiap menit. X tersebut 

mengandung data berharga yang mencerminkan situasi dan pandangan banyak 

individu. X telah menjadi tempat yang digunakan untuk berinteraksi, berbagi 

pendapat, ide, perasaan, dan perspektif mengenai peristiwa dan berbagai hal 

lainnya. X yang dihasilkan oleh pengguna X ditampung secara alfabetis dalam 

berbagai isu oleh X (Karo et al., 2022). Penggunaan X juga dapat memberikan 

wawasan mengenai pendapat nasabah terkait pelayanan PT Bank Rakyat Indonesia 

(Persero) Tbk. 

 

Analisis sentimen merupakan bidang penelitian yang dirancang untuk mempelajari 

sikap, emosi, pendapat, evaluasi, dan penilaian orang terhadap suatu topik atau 

produk. Manfaat dari analisis sentimen adalah memperoleh informasi mengenai 

apakah suatu teks memiliki nilai positif atau negatif (Romadoni et al., 2020). Dalam 

konteks pelayanan perbankan, kualitas layanan kepada nasabah menjadi hal yang 

sangat penting. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk menggali opini 

masyarakat mengenai pelayanan bank BRI melalui platform X." Data yang akan 

dianalisis adalah tweet dengan kata kunci “pelayanan BRI”, “CS BRI”, “Customer 

Service BRI”, dan “KUR BRI”. Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan 

API key dengan menggunakan library Snscrape yang tersedia pada X. Data tersebut 

akan dilakukan pengklasifikasian menjadi sejumlah kelas sentimen. Pada penelitian 

ini, menggunakan metode Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-

Nearest Neighbors. 

 

Beberapa penelitian sebelumnya telah dilakukan dalam bidang analisis sentimen, 

termasuk salah satunya penelitian yang dilakukan oleh (Hakim et al., 2020). Pada 

penelitian tersebut, metode SMOTE digunakan untuk menjaga keseimbangan data 

tweet antara label positif dan negatif. Hasil penelitian menunjukkan akurasi Naïve 
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Bayes sebesar 66,81%, Support Vector Machine sebesar 80,05%, dan K-Nearest 

Neighbors sebesar 51,45%. Dalam penelitian ini, metode Support Vector Machine 

menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan kedua algoritma lainnya. 

 

Penelitian terdahulu lainnya dalam analisis sentimen dilakukan oleh (Risnantoyo et 

al., 2020). Penelitian ini menggunakan metode Support Vector Machine (SVM), K-

Nearest Neighbors (KNN), dan Naïve Bayes dengan menggunakan pembobotan 

TF-IDF. Selain itu, penelitian ini juga melakukan pengujian data dengan metode K-

fold Cross Validation. Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi pada metode 

SVM, KNN, dan Naïve Bayes adalah 76,21%, 71,89%, dan 75,81%. Algoritma 

SVM menunjukkan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma KNN dan 

Naïve Bayes. 

 

Penelitian ini menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk 

melakukan analisis sentimen terhadap data pelayanan di PT. Bank Rakyat Indonesia 

(Persero) Tbk. yang diperoleh melalui observasi di platform X. SVM merupakan 

metode klasifikasi yang efektif dalam membangun model prediktif dengan data 

yang terbatas. Metode ini memiliki keunggulan dalam mencari hyperplane terbaik 

untuk memisahkan dua kelas dalam ruang fitur, serta menerapkan strategi 

Structural Risk Minimization (SRM) untuk hasil yang lebih optimal (Sari & 

Irhamah, 2020). 

 

Dalam penelitian ini, menggunakan algoritma Naïve Bayes sebagai classifier lain. 

Naïve Bayes adalah metode yang menggunakan pendekatan probabilitas untuk 

mengklasifikasikan data dengan memperhatikan hubungan statistik antara peristiwa 

yang terjadi. Metode ini berdasarkan aturan Bayes yang sederhana, yang 

mempertimbangkan kondisi dan peluang dari setiap kondisi. Keunggulan algoritma 

Naïve Bayes adalah kemampuannya dalam menyesuaikan proses klasifikasi dengan 

sifat dan kebutuhan data. Selain itu, metode ini membutuhkan jumlah data pelatihan 

yang relatif kecil untuk mengestimasi parameter yang diperlukan dalam proses 

pengklasifikasian (Sadewo et al., 2019). 
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Dalam penelitian ini juga, menerapkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

yang banyak digunakan dalam klasifikasi teks dan data. KNN adalah metode 

klasifikasi yang mengelompokkan data baru berdasarkan atribut dan data latih yang 

ada. Prediksi dari sampel uji baru dalam KNN didasarkan pada mayoritas kategori 

tetangga terdekatnya. Data latih dibangun dengan memperhatikan keseimbangan 

dokumen satu sama lain (Sodik & Kharisudin, 2021). Keunggulan KNN terletak 

pada prinsip kerjanya yang sederhana, yaitu dengan menghitung jarak terpendek 

antara sampel data latih. Penelitian sebelumnya telah banyak dilakukan dalam 

analisis sentimen menggunakan KNN, salah satunya oleh (Ogi et al., 2021). 

Penelitian tersebut menjelaskan akurasi pada dataset OVO dengan algoritma Naïve 

Bayes, Support Vector Machine, dan K-Nearest Neighbors yaitu 81,00%, 82,00%, 

dan 76,00%. Akurasi pada dataset DANA dengan algoritma Naïve Bayes, Support 

Vector Machine, K-Nearest Neighbors yaitu 86,00%, 87,00%, dan 86,00%. 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan bahwa Support Vector Machine lebih 

baik dibandingkan Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors. 

 

Dalam penelitian ini, akan menganalisis dan mengklasifikasikan (positif atau 

negatif) data hasil observasi pada X terkait kinerja pelayanan PT. Bank Rakyat 

Indonesia (Persero) Tbk. menggunakan tiga metode yaitu Support Vector Machine 

(SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN) dalam analisis tersebut. 

Selanjutnya, akan membandingkan tingkat kinerja ketiga metode tersebut dalam 

penelitian ini. Berdasarkan konteks yang telah dijelaskan, judul penelitian ini 

adalah "Analisis Sentimen Terhadap Kinerja Pelayanan PT. Bank Rakyat Indonesia 

(Persero) Tbk. Menggunakan Metode Support Vector Machine (SVM), Naïve 

Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN)". Penulis berharap hasil penelitian ini 

dapat membantu PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. dalam meningkatkan 

dan memperbaiki pelayanannya. 
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1.2. Rumusan Masalah 

 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah pada penelitian 

ini adalah sebagai berikut. 

a. Bagaimana sentimen nasabah terhadap kinerja pelayanan PT. Bank Rakyat 

Indonesia (Persero) Tbk. pada X menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN)? 

b. Bagaimana perbandingan kinerja Algoritma Support Vector Machine 

(SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN) dalam melakukan 

analisis sentimen terhadap kinerja pelayanan PT. Bank Rakyat Indonesia 

(Persero) Tbk di X? 

 

1.3. Tujuan Penelitian 

 

 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan 

K-Nearest Neighbors (KNN) dalam analisis sentimen terhadap kinerja 

pelayanan PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk.  

b. Melakukan perbandingan dan evaluasi hasil akurasi, presisi, recall, dan F1-

score menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM), Naïve 

Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN) terhadap analisis sentimen. 

 

1.4. Batasan Masalah 

 

 

Penelitian ini memiliki beberapa batasan yang telah ditetapkan sebagai berikut: 

a. Penelitian ini berfokus pada studi kasus pelayanan PT. Bank Rakyat 

Indonesia (Persero) Tbk. Data tweet yang digunakan terbatas pada bahasa 

Indonesia. 



6 
 

 
 

b. Pengambilan data tweet dilakukan menggunakan X API sebagai library 

untuk mengumpulkan data. 

c. Pengolahan data dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python. 

d. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini meliputi Support Vector 

Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN). 

 

1.5. Manfaat Penelitian 

 

 

Manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Dapat mengetahui performa algortime Support Vector Machine (SVM), 

Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN) dalam analisis sentimen 

yang mengklasifikasikan data mengenai opini positif, dan negatif pada X 

terhadap kinerja pelayanan PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 

b. Dapat membantu PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. untuk 

meningkatkan dan memperbaiki dalam memberikan layanan kepada 

nasabah.



 
 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

2.1. Text Mining 

 

 

Text mining adalah proses penggalian informasi di mana pengguna berinteraksi 

dengan sejumlah dokumen menggunakan alat analisis yang merupakan komponen 

dalam data mining. Tujuannya adalah untuk menemukan informasi atau tren baru 

yang sebelumnya tidak terungkap dengan menganalisis dan memproses data dalam 

jumlah besar. Dalam menganalisis teks yang tidak terstruktur, text mining mencoba 

untuk menghubungkan bagian teks satu dengan yang lain berdasarkan aturan 

tertentu (Ariyanti & Iswardani, 2020). Teknik text mining digunakan untuk 

menggali data guna pemenuhan kebutuhan informasi dengan menggunakan metode 

data mining, machine learning, natural language processing, pencarian informasi, 

dan manajemen pengetahuan. Text mining melibatkan proses awal dokumen seperti 

kategorisasi teks, ekstraksi informasi, dan ekstraksi kata. Pendekatan ini 

diimplementasikan untuk mengambil informasi dari berbagai sumber data dengan 

mengidentifikasi dan mengeksplorasi pola-pola menarik yang ada (Firdaus & 

Firdaus, 2021).  

 

Text mining merupakan teknologi yang diterapkan untuk menganalisis informasi 

yang tidak terstruktur dalam bentuk teks melibatkan pendekatan khusus. Proses 

analisis melalui text mining memiliki dua tahap inti. Pertama, tahap pra-pemrosesan 

dan penggabungan berbagai data yang tak terstruktur. Kedua, dilanjutkan dengan 

analisis statistik atas data yang telah melewati tahap pra-pemrosesan tersebut. 

Tujuannya adalah untuk mengekstraksi esensi dari teks yang ada. Text mining 

merubah informasi yang tidak teratur menjadi informasi yang teratur dengan 

mengonversi teks menjadi representasi numerik (Pakpahan & Widyastuti, 2014). 

Text mining merupakan bidang khusus dalam data mining yang fokus pada 
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ekstraksi informasi dari teks. Informasi diambil dari dokumen sebagai sumber data, 

dengan tujuan mengidentifikasi frasa-frasa yang mencerminkan substansi 

dokumen. Tindakan ini bertujuan untuk memungkinkan analisis keterkaitan antara 

dokumen-dokumen tersebut. biasanya berupa dokumen, dan tujuannya adalah 

mencari kata-kata yang mewakili isi dokumen sehingga dapat dilakukan analisis 

hubungan antara dokumen-dokumen tersebut. Teknik text mining dapat 

menganalisis dokumen, mengelompokkan dokumen berdasarkan kata-kata yang 

terkandung di dalamnya, serta menentukan kesamaan antara dokumen untuk 

memahami hubungannya dengan variabel lain. Contoh penerapan text mining yang 

umum meliputi penyaringan spam, analisis sentimen, pengukuran preferensi 

pelanggan, ringkasan dokumen, pengelompokan topik penelitian, dan lain 

sebagainya (Fathonah & Herliana, 2021). 

 

Proses text mining melibatkan ekstraksi dan analisis data tidak terstruktur dalam 

jumlah besar menggunakan perangkat lunak. Metode ini mencakup identifikasi 

konsep, pola, tema, kata kunci, dan atribut lain dalam data. Analisis teks merupakan 

salah satu teknik dalam text mining yang digunakan untuk menyortir kumpulan 

data. Text mining berhubungan dengan bidang ilmu seperti information retrieval, 

data mining, machine learning, statistika, dan linguistik komputasi. Text mining 

digunakan untuk mencari pola-pola dalam teks berbahasa alami yang tidak 

terstruktur, seperti buku, surel, artikel, situs web, dan lain-lain. Mengingat 

ketidakteraturan struktur data teks, proses text mining membutuhkan tahap awal 

yang melibatkan persiapan agar teks dapat diubah menjadi lebih terstruktur (Sari & 

Irhamah, 2020). Berdasarkan definisi-definisi di atas, berdasarkan informasi yang 

ada, dapat diambil kesimpulan bahwa text mining adalah langkah pencarian teks 

yang bertujuan mendapatkan wawasan berharga dari data.  

 

2.2. Machine Learning 

 

 

Machine learning merupakan salah satu aspek dalam kecerdasan buatan (artificial 

intelligence) yang memungkinkan komputer untuk belajar dan berperilaku secara 
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cerdas seperti manusia. Tujuannya adalah memungkinkan komputer untuk 

meningkatkan pemahamannya melalui pengalaman dan dapat membuat keputusan 

tanpa perlu diprogram secara eksplisit oleh manusia. Hal ini memungkinkan mesin 

untuk beradaptasi dengan perubahan yang terjadi. Machine learning bekerja dengan 

menganalisis data yang tersedia sebagai input, terutama pada kumpulan data besar 

(big data), untuk menemukan pola-pola tertentu. Data digunakan sebagai input 

untuk melatih algoritma dalam machine learning sehingga mesin dapat 

menghasilkan analisis yang akurat. Dalam machine learning, terdapat istilah "data 

training" dan "data testing". Data training digunakan untuk melatih algoritma, 

sedangkan data testing digunakan untuk menguji performa algoritma ketika 

dihadapkan pada data baru yang belum pernah diberikan pada tahap pelatihan 

(Retnoningsih & Pramudita, 2020). Teknik machine learning berdasarkan teknik 

pembelajarannya, terdapat beberapa tipe machine learning, antara lain supervised 

learning, unsupervised learning, semi-supervised learning, dan reinforcement 

learning. Supervised learning menggunakan dataset yang sudah memiliki label 

(labeled data) untuk melatih mesin sehingga mesin dapat mengidentifikasi label 

input berdasarkan fitur-fitur yang ada dan melakukan prediksi atau klasifikasi. Di 

sisi lain, unsupervised learning adalah teknik yang menganalisis dataset tanpa 

adanya label response, dan berusaha untuk menarik kesimpulan atau menemukan 

struktur tersembunyi dalam data (Retnoningsih & Pramudita, 2020). 

 

2.3. Analisis Sentimen 

 

 

Analisis sentimen merupakan metode komputasi yang berfokus pada pendapat, 

sentimen, emosi, dan penilaian dari berbagai individu terhadap entitas seperti 

layanan, produk, organisasi, masalah, peristiwa, dan topik lainnya (Anesca et al., 

2021). Terdapat dua pendekatan dalam analisis sentimen, yaitu pelabelan otomatis 

yang menggunakan kamus kata-kata positif dan negatif untuk mencocokkan dengan 

kalimat yang akan dianalisis, dan pelabelan kalimat secara manual (Habibi et al., 

2016). Analisis sentimen bertujuan untuk menemukan informasi berharga dari data 

yang tidak terstruktur. Pendekatan ini melibatkan Penerapan pemrosesan bahasa 

alami, evaluasi teks, studi linguistik komputasional, dan teknologi biometrik guna 
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sistematisasi pengenalan, pengekstrakan, pengukuran, serta penelitian terhadap 

aspek afektif dan informasi subjektif (Giovani et al., 2020).  

 

Proses analisis sentimen melibatkan klasifikasi polaritas teks pada tingkat 

dokumen, kalimat, atau fitur, untuk menentukan apakah opini yang diungkapkan 

dalam dokumen, kalimat, atau fitur tersebut bersifat positif atau negatif. Jenis 

analisis sentimen yang umum meliputi analisis sentimen berbasis aspek, analisis 

sentimen penilaian (positif dan negatif), serta analisis sentimen multibahasa dan 

deteksi emosi (Romadoni et al., 2020). Dalam penelitian ini, digunakan teknik 

berbasis pengetahuan (knowledge-based techniques) dan metode statistik 

(statistical methods) untuk membangun model sentimen, karena kedua teknik ini 

mampu melakukan kategorisasi sentimen dengan mempertimbangkan kemunculan 

kata-kata dan menganalisis struktur bahasa. Alur proses analisis sentimen dimulai 

dengan memasukkan dokumen berupa tweet, kemudian dilakukan analisis sentimen 

dengan menggunakan teknik sentiment analysis untuk menghasilkan keluaran 

sentimen positif dan negatif. Analisis sentimen, yang juga dikenal sebagai opinion 

mining, digunakan secara luas dalam berbagai konteks seperti ulasan dan tanggapan 

survei, media online dan sosial, serta dalam bidang perawatan kesehatan, termasuk 

pemasaran, layanan pelanggan, dan kedokteran klinis (Giovani et al., 2020). Tugas 

dasar dalam analisis sentimen adalah mengklasifikasikan polaritas teks pada tingkat 

dokumen, kalimat, atau fitur, untuk menentukan apakah opini yang diungkapkan 

dalam dokumen, kalimat, atau fitur tersebut bersifat positif atau negatif (Giovani et 

al., 2020). 

 

2.4. X 

 

 

X adalah sebuah platform media sosial yang sebelumnya bernama Twitter. X 

setelah diakuisisi oleh X Corp memiliki tujuan memastikan kebebasan berbicara 

dan akselerator. Twitter resmi berganti nama menjadi X pada tanggal 25 Juli 2023. 

X adalah sosial yang menggunakan model microblogging (Novantirani et al., 2015). 

X adalah salah satu platform media sosial yang populer dan berada di peringkat 

lima teratas. Xs ini mengandung informasi berharga yang mencerminkan situasi 
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yang melibatkan banyak orang. X juga telah menjadi tempat di mana orang dapat 

bertukar pendapat, ide, perasaan, dan perspektif tentang peristiwa dan topik yang 

beragam (Karo et al., 2022). Terdapat beberapa karakteristik unik pada X. Pertama, 

X memiliki batasan panjang karakter maksimum sebesar 140 karakter untuk setiap 

tweet. Pengguna X menggunakan berbagai model bahasa dan media untuk 

memposting pesan. Frekuensi kesalahan pengejaan, penggunaan bahasa gaul, dan 

penggunaan singkatan juga lebih tinggi di X dibandingkan dengan media sosial 

lainnya (Habibi et al., 2016). Dalam penelitian ini, X digunakan sebagai sumber 

informasi atau data. Pengambilan informasi dilakukan melalui X API, yang 

merupakan perpustakaan pemrograman yang digunakan untuk mengakses dan 

mengambil informasi dari X.  

 

2.5. Jupyter Notebook 

 

 

Jupyter Notebook adalah sebuah aplikasi pembuatan dokumen interaktif yang 

terdiri dari kode komputer dan elemen rich text seperti paragraf, persamaan 

matematika, Gambar, dan tautan. Dokumen yang dihasilkan oleh Jupyter Notebook 

App memiliki ekstensi file ipynb. Jupyter Notebook adalah sebuah aplikasi open 

source yang digunakan untuk membuat dan berbagi dokumen yang menggunakan 

bahasa pemrograman Python (Retnoningsih & Pramudita, 2020). Dalam penelitian 

ini, Jupyter Notebook digunakan sebagai alat untuk membuat script program.  

 

2.6. Python 

 

 

Python adalah bahasa pemrograman yang digunakan oleh organisasi dan 

pengembang untuk mengembangkan aplikasi berbasis desktop, web, dan mobile. 

Bahasa ini diciptakan oleh Guido Van Rossum pada tahun 1990 di Belanda. Python 

mendukung implementasi perintah multi-fungsi secara langsung dengan 

menggunakan paradigma pemrograman berorientasi objek dan memiliki semantik 

dinamis yang memungkinkan tingkat keterbacaan yang tinggi dalam penulisan 

sintaks (Muhammad Romzi & Kurniawan, 2020). Bahasa pemrograman Python 
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dapat dijalankan di berbagai sistem operasi seperti Linux, Microsoft Windows, Mac 

OS, Android, Symbian OS, Amiga, dan Palm (Muhammad Romzi & Kurniawan, 

2020). Dalam penelitian ini, penulis menggunakan Python versi 3.10 serta 

menggunakan berbagai pustaka (library) sebagai berikut: 

2.6.1.  Tweepy 

Tweepy adalah sebuah pustaka (library) Python yang digunakan untuk mengambil 

data dari X menggunakan X API. 

2.6.2. Pandas 

Pandas adalah sebuah pustaka (library) Python yang digunakan untuk analisis data. 

Salah satu fitur yang sering digunakan dalam Pandas adalah data wrangling, yaitu 

proses mengubah data mentah menjadi format yang lebih terstruktur. Data yang 

telah diproses dalam bentuk CSV/TSV atau SQL dapat diubah menjadi objek 

Python dengan baris dan kolom yang disebut DataFrame. 

2.6.3. NumPy 

NumPy adalah sebuah pustaka (library) pada Python yang digunakan untuk 

melakukan komputasi saintifik, termasuk operasi aritmatika. 

2.6.4.  Matplotlib 

Matplotlib adalah sebuah pustaka (library) Python yang digunakan untuk 

mempresentasikan hasil analisis dalam bentuk grafik dan chart. 

2.6.5. Regular Expression 

Regular Expression adalah sebuah pustaka (library) Python yang digunakan untuk 

manipulasi string, sehingga memungkinkan untuk membersihkan data. 

2.6.6. CSV 

CSV (Comma Separated Value) adalah sebuah pustaka (library) Python yang 

digunakan untuk menyimpan data dalam format ".csv". 
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2.6.7.  String 

String adalah sebuah pustaka (library) yang digunakan dalam proses pembersihan 

(cleaning) dan transformasi string. 

2.6.8. Snscrape 

Snscrape adalah sebuah program yang digunakan untuk menyaring data dari 

layanan media sosial, seperti mencari profil pengguna, tagar, atau melakukan 

pencarian tertentu. 

2.6.9.  NLTK 

NLTK (Natural Language Tool Kit) adalah sebuah pustaka (library) yang 

digunakan dalam pemrosesan teks, termasuk pembersihan data, tokenisasi, 

penghapusan kata yang tidak penting (stopword removal), dan lain-lain. 

2.6.10. Scikit-Learn (Sklearn) 

Scikit-Learn (Sklearn) adalah sebuah pustaka (library) yang membantu dalam 

penerapan model machine learning. 

 

2.7. Support Vector Machine (SVM) 

 

 

Support Vector Machine (SVM) untuk pertama kalinya pada tahun 1992 Vanik 

memperkenalkan sebagai suatu kumpulan rancangan yang unggul dalam bidang 

pengenalan pola. Dasar teori SVM salah satunya adalah konsep margin hyperplane 

(Duda & Hart tahun 1973, Cover tahun 1965, Vapnik tahun 1964, dan lain-lain) 

serta pengenalan kernel oleh Aronszajn pada tahun 1950. SVM merupakan 

algoritma supervised machine learning yang sering digunakan untuk prediksi dan 

klasifikasi (Pisner & Schnyer, 2019).  Support Vector Machine (SVM) memiliki 

dasar teori yang mencari fungsi pemisah (hyperplane) optimal di antara fungsi yang 

ada untuk memisahkan dua kelas. Fungsi hyperplane dianggap baik jika memiliki 

margin terbesar, yaitu dua kali jarak antara hyperplane dan support vector, yang 

merujuk pada titik terdekat dengan hyperplane (Sari & Irhamah, 2020). Gambar 1 

menjelaskan ilustrasi Support Vector Machine Mencari hyperplane terbaik dengan 
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cara memisahkan dua buah class pada ruang fitur. Apabila data input memiliki 

kemampuan untuk dipisahkan secara linear, pemisahan mengenai hyperplane. 

 

Pencarian hyperplane terbaik sebagai pemisah antara kedua kelas melibatkan 

alternatif garis pemisah (discrimination boundaries) yang dapat diukur 

menggunakan margin hyperplane dan mencari titik maksimumnya. Margin adalah 

selisih jarak antara hyperplane dan pola terdekat dari setiap kelas, yang dikenali 

sebagai support vector. Gambar 1, garis kontinu menggambarkan hyperplane 

teroptimal yang terletak ditengah kedua kelas, sementara objek persegi berwarna 

merah, dan bulat berwarna biru adalah contoh support vector. Proses pembelajaran 

pada Support Vector Machine (SVM) melibatkan upaya mencari lokasi hyperplane 

ini (Pisner & Schnyer, 2019). 

 

Dalam pemodelan menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) untuk 

mencapai akurasi terbaik, digunakan fungsi klasifikasi Support Vector Machine 

(SVM) dengan impor Support Vector Classification (SVC) dalam Python. SVM 

adalah teknik supervised learning yang dimanfaatkan untuk klasifikasi, regresi, dan 

deteksi outlier. Penerapan SVM didasari oleh akurasi yang tinggi dalam 

menganalisis teks. Kernel adalah kumpulan fungsi matematika yang diterapkan 

dalam SVM, berperan dalam mentransformasi data input ke dalam dimensi yang 

lebih tinggi (kernel space). Beberapa kernel yang populer dalam SVM adalah 

Linear, Polynomial, Sigmoid, dan Radial Basis Function (RBF) (Pisner & Schnyer, 

2019). Sebuah fungsi dianggap sebagai fungsi kernel jika memenuhi Teorema 

Gambar 1. SVM Menentukan Hyperplane Terbaik (Pisner & Schnyer, 2019). 
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Mercer yang menyatakan bahwa matriks kernel yang dihasilkan harus positif semi-

definite (Muis et al., 2015). Jenis-jenis kernel Support Vector Machine (SVM) dapat 

dilihat pada Tabel 1: 

Tabel 1. Jenis kernel Support Vector Machine (SVM) 

Jenis kernel Definisi  

Linear 𝐾(𝑥𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑥𝑗⃗⃗  ⃗) = 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ 𝑡𝑗 

Polynomial 𝐾(𝑥𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑥𝑗⃗⃗  ⃗) = (𝑥𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑥𝑗⃗⃗  ⃗ + 1)𝑝 

RBF 

𝐾(𝑥𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑥𝑗⃗⃗  ⃗) = 𝑒𝑥𝑝 −
|| 𝑥𝑖 − 𝑥𝑗⃗⃗  ⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  

2

2𝜎2
 

Sigmoid 𝐾(𝑥𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑥𝑗⃗⃗  ⃗) = tanh (𝑎𝑥𝑖⃗⃗  ⃗, 𝑥𝑗⃗⃗  ⃗ + 𝛽 

 

Data yang tidak dapat dikelompokkan secara linear dapat diatasi dengan 

mentransformasikan data ke dalam ruang fitur (feature space). Biasanya, feature 

space memiliki dimensi yang lebih tinggi daripada vektor input (input space). 

Namun, hal ini dapat menyebabkan komputasi yang rumit karena jumlah fitur yang 

besar dan sulitnya mengetahui fungsi transformasi yang tepat. Untuk mengatasi 

masalah ini, Support Vector Machine (SVM) menggunakan kernel trick (Muis et 

al., 2015). Dalam penelitian ini, metode Support Vector Machine (SVM) digunakan 

dengan kernel Radial Basis Function (RBF) untuk pengolahan data. 

 

2.8. Naïve Bayes 

 

Metode Naïve Bayes adalah suatu pendekatan berbasis statistik dan probabilitas 

yang diperkenalkan oleh Thomas Bayes. Dalam Naïve Bayes, prediksi atas data 

masa depan ditentukan oleh pengalaman dari masa lalu. Ciri utama yang mencolok 

dari pendekatan ini adalah asumsi yang sangat sederhana (naif) terkait independensi 

antara setiap peristiwa. Dalam konteks teknik klasifikasi, metode Naïve Bayes 

umumnya diterapkan pada pemrosesan data X, dengan variasi-variasi seperti 

Unigram Naïve Bayes, Multinomial Naïve Bayes, Bernoulli Naïve Bayes, 

Complement Naïve Bayes, serta Maximum Entropy Classification. Kelebihan yang 

ditemukan pada metode Naïve Bayes adalah kemampuannya menghasilkan 

hipotesis yang signifikan dari segala kondisi atau peristiwa. (Verawardina et al., 
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2021). Perhitungan probabilitas dalam Naïve Bayes dilakukan pendekatan 

algoritma Bayes menggunakan Persamaan (1): 

𝑃(𝑌|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝑌)𝑃(𝑌)

𝑃(𝑋)
 (1) 

 

Persamaan (1) menunjukkan variabel Y yang mewakili kelas tertentu, X 

menunjukan data pada dengan kelas yang belum diidentifikasi, P(Y|X) adalah 

probabilitas hipotesis Y berdasarkan kondisi X, sementara P(Y) adalah hipotesis Y 

dan P(X|Y) merupakan probabilitas X berdasarkan kondisi hipotesis Y, dan P(X) 

merupakan probabilitas X. 

Dalam klasifikasi Naïve Bayes, kemudian dilakukan pengembangan sehingga 

menjadi Persamaan (2). 

𝑃(𝑌 + 𝑋1, 𝑋2, …𝑋𝑛) =   
𝑃(𝑋1, 𝑋2, …𝑋𝑛)𝑃(𝑌)

𝑃(𝑋1, 𝑋2, …𝑋𝑛)
 

                                         =  
𝑃(𝑋1|𝑌)𝑃(𝑋2|𝑌)…𝑃(𝑋𝑛|𝑌)𝑃(𝑌)

𝑃(𝑋1, 𝑋2, …𝑋𝑛)
 

(2) 

 

Dimana (Y|X1, X2, ..., Xn) merupakan hasil perhitungan dari seluruh probabilitas 

posterior terhadap nilai X untuk seluruh nilai di Y. Sehingga, Naïve Bayes akan 

menghasilkan prediksi berdasarkan probabilitas maksimum dari probabilitas 

posterior dengan memanfaatkan metode Laplace, di mana c merupakan jumlah 

nilai dalam Y, seperti yang ditunjukkan dalam persamaan tersebut. 

𝑃(𝑋𝑖|𝑌) =
𝑁𝑖𝑐 + 1

𝑁𝑐 + 𝑐
 (3) 

 

Pada metode teknik opinion mining menggunakan data dari X, metode klasifikasi 

Naïve Bayes digunakan. Pada tahap ini, model dibangun dan digunakan untuk 

mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi yang tinggi (Verawardina et al., 

2021). Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan sejumlah pesan yang 

diambil dari platform X, kemudian disimpan dalam format CSV. Terdapat dua 
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dataset yaitu data pelatihan dan data pengujian. Pemberian label pada data yaitu 

sentimen positif dan negatif. Metode Naïve Bayes digunakan dalam tahap 

klasifikasi sentimen dan interpretasi hasil analisis sentimen (Verawardina et al., 

2021). 

 

2.9. K-Nearest Neighbors 

 

 

K-Nearest Neighbors adalah algoritma yang banyak digunakan untuk melakukan 

klasifikasi teks dan data. Cara kerja algoritma K-Nearest Neighbors dengan 

menentukan nilai K, kemudian hitung jarak data baru dengan data training untuk 

menghitung jarak, 3 metrik jarak yang biasa digunakan adalah Euclidean Distance, 

Manhattan Distance, dan Minkowsky Distance. Setelah menghitung jarak, 

selanjutnya mencari K-Neighbors yang dekat dengan data baru tersebut, dalam 

memprediksi label, pilih kelas data latih yang paling dekat dengan data baru dan 

memiliki jumlah terbanyak. Prinsip sederhana metode ini adalah “ Sebuah data 

yang akan diprediksi apakah tergolong kelas positif atau negatif” (Nasution & 

Hayaty, 2019). Gambar 2 mengilustrasikan metode klasifikasi K-Nearest 

Neighbors.  

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Ilustrasi K-Nearest Neighbors (Nasution & Hayaty, 2019). 
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Gambar 3. Ilustrasi K-Nearest Neighbors K=3 (Nasution & Hayaty, 2019). 

 

Gambar 4. Ilustrasi K-Nearest Neighbors K=5 (Nasution & Hayaty, 2019). 

 

Gambar 3 dan 4 mengambarkan metode klasifikasi. Dalam gambar tersebut, kotak 

berwarna merah mewakili data yang akan diprediksi ke dalam salah satu kelas. 

Kelas berwarna hitam mengindikasikan kelas negatif, sementara kelas berwarna 

biru mengindikasikan kelas positif. Dalam kasus k=3, kemungkinan objek akan 

masuk ke dalam kelas biru (kelas positif) karena perhitungan menunjukkan adanya 

perbedaan yang lebih besar, yaitu 2-1, dibandingkan dengan kelas hitam. Pada 

kasus k=5, objek juga akan diprediksi masuk ke dalam kelas biru karena 

perhitungan menunjukkan perbedaan yang lebih besar, yaitu 3-2, dibandingkan 

dengan kelas hitam (Nasution & Hayaty, 2019). 

 

Dalam penelitian ini, data yang digunakan memiliki label, sehingga memudahkan 

dalam proses pengelompokkan ke dalam kelas yang paling sesuai. Keunggulan 

metode ini adalah kemampuannya untuk mengklasifikasikan data berdasarkan 
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tetangga. Selain itu, hasil dan akurasi prediksi dapat dengan mudah 

diinterpretasikan, dengan memperhatikan nilai k terdekat secara akurat 

sebelumnya. K-Nearest Neighbors akan dihitung memakai jarak Euclidean dengan 

Persamaan (4).  

𝑑(𝑥, 𝑦) = √(𝑥1 − 𝑦1)
2 + (𝑥2 − 𝑦2)

2 …+ (𝑥𝑛 − 𝑦𝑛)
2 

(4) 
               = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

2
𝑘

𝑖=1

 

 

Dengan 𝑑(x, y) sebagai jarak antar variabel x1 dan y2, x sebagai variabel dan k 

melambangkan total jumlah variabel (Furqan et al., 2022). 

 

2.10. Pembobotan Term Frequency-Inverse Document Frequency 

 

 

TF-IDF adalah sebuah algoritma pembobotan yang terdiri dari dua nilai dalam dua 

algoritma yang berbeda, yaitu Term Frequency (TF) dan Inverse Document 

Frequency (IDF). Algoritma ini berfungsi dengan menghitung jumlah kemunculan 

sebuah term dalam sebuah dokumen (TF) dan Inverse Document Frequency dari 

term tersebut (IDF) (Risnantoyo et al., 2020). Metode TF-IDF digunakan untuk 

memberikan bobot pada hubungan antara kata (term) dan dokumen. Setelah dataset 

melalui tahap preprocessing, dilakukan proses pembobotan. Tujuan dari tahap ini 

adalah untuk mendapatkan nilai dari kata dasar yang telah diekstraksi. Kata-kata 

dasar tersebut akan diubah menjadi vektor yang merepresentasikan kata tersebut 

sehingga dapat dikenali oleh sistem (Nurjannah & Astuti, 2013). Penelitian ini, 

menerapkan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

 

2.11. Cross Validation 

 

 

Cross-validation adalah suatu metode untuk mengevaluasi model dan menguji 

generalisasi dari kumpulan data independen. Metode ini membagi data menjadi dua 

bagian, yaitu data pelatihan dan data validasi, yang digunakan untuk menguji model 

(Watanabe, 2009). Terdapat beberapa jenis cross-validation, antara lain: 
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2.11.1. K-fold Cross Validation 

K-fold Cross Validation adalah metode yang digunakan untuk memperkirakan 

tingkat kesalahan dalam klasifikasi. Data dibagi menjadi k bagian dengan ukuran 

yang sama, kemudian dilakukan iterasi di mana setiap iterasi menggunakan bagian 

yang berbeda sebagai data validasi, sedangkan sisa bagian digunakan sebagai data 

pelatihan. Tujuan dari K-fold Cross Validation adalah untuk mengurangi bias dalam 

memilih data secara acak (Sari & Irhamah, 2020). Gambar 5 mengilustrasikan k-

fold cross validation tersebut dengan memperhitungkan kinerja klasifikasi. 

 

Gambar 5. Ilustrasi K-Fold Cross Validation (Ashfaque, 2019). 

 

2.11.2.  Leave-One-Out Cross Validation 

 Leave-One-Out Cross Validation adalah kasus khusus dari K-fold Cross Validation 

di mana k memiliki nilai yang sama dengan jumlah instance dalam data. Dalam 

setiap iterasi, hampir semua data kecuali satu observasi digunakan sebagai data 

pelatihan, dan model yang dibangun diuji menggunakan observasi tunggal tersebut. 

Metode ini masih sering digunakan ketika data yang tersedia sangat terbatas, 

terutama dalam bidang bioinformatika (Watanabe, 2009). Gambar 6 

mengilustrasikan Leave-One-Out Cross Validation. 
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Gambar 6. Ilustrasi Leave-One-Out Cross Validation (Chlis, 2013). 

 

2.11.3. Hold-out Cross Validation  

Hold-out Cross Validation adalah pembagian data dibagi secara acak menjadi dua 

bagian: data pelatihan dan data pengujian, dengan rasio pembagian tipikal seperti 

60%:40% atau 80%:20%. Metode ini digunakan untuk melatih model dengan data 

pelatihan dan menguji model dengan data pengujian. Evaluasi model tergantung 

pada jenis masalah yang diteliti, namun jika data pelatihan atau pengujian tidak 

mewakili data secara lengkap, hasilnya mungkin tidak akurat (Nugraha, 2013). 

Ketika data yang digunakan untuk pelatihan dan pengujian terbatas, diperlukan 

metode untuk mengukur tingkat akurasi metode dalam machine learning. Salah satu 

metode validasi yang digunakan adalah metode holdout, di mana sebagian data 

digunakan sebagai data pengujian dan sisanya sebagai data pelatihan (Nugraha, 

2013). Namun, saat proses pengacakan data untuk pembagian menjadi data 

pelatihan dan data pengujian, kemungkinan besar salah satu klasifikasi akan 

menjadi lebih dominan daripada klasifikasi lainnya, sehingga data pelatihan dan 

pengujian yang dihasilkan tidak mewakili secara proporsional. Oleh karena itu, 

diperlukan prosedur stratifikasi holdout yang memastikan setiap klasifikasi 

terwakili secara proporsional dalam data pelatihan dan pengujian. Proses ini dapat 

diulang beberapa kali dengan data pelatihan dan pengujian yang diacak, dan nilai 

rata-ratanya diambil. Prosedur ini dikenal sebagai repeated holdout. Gambar 7 

mengilustrasikan Hold-out Cross Validation. 



22 
 

 
 

 

Gambar 7. Ilustrasi Hold-out Cross Validation (Chils, 2013). 

 

2.12. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

 

 

Data yang tidak seimbang terjadi ketika distribusi kelas dalam dataset tidak 

proporsional, dengan salah satu kelas memiliki jumlah yang lebih sedikit atau lebih 

banyak dibandingkan kelas lainnya. Kelas yang memiliki jumlah lebih sedikit 

disebut sebagai kelas minoritas, sementara kelas yang lainnya disebut sebagai kelas 

mayoritas. Untuk menyeimbangkan distribusi data tersebut, salah satu metode yang 

digunakan adalah oversampling, di mana jumlah data pada kelas minoritas 

ditingkatkan. Salah satu teknik oversampling yang populer adalah Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE). SMOTE diperkenalkan oleh Nitesh 

V. Chawla dan bekerja dengan membuat replikasi data pada kelas minoritas. Data 

replikasi yang dihasilkan disebut sebagai data sintetis (Siringoringo, 2018). 

 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) adalah metode statistika 

yang digunakan untuk menyeimbangkan jumlah data antara kelas minoritas dan 

mayoritas. Berbeda dengan metode random oversampler, SMOTE tidak hanya 

menduplikasi data minoritas, tetapi juga menggunakan algoritma KNN (K-Nearest 

Neighbors) untuk menciptakan data baru berdasarkan data yang ada. Caranya 

adalah dengan memilih secara acak satu data dari kelas minoritas, kemudian 

menggunakan algoritma KNN untuk mencari data tetangga dan menghubungkan 

kedua data tersebut dengan garis. Data sintetis kemudian dihasilkan melalui 

kombinasi convex antara kedua data yang telah dipilih (Fahlapi et al., 2022). 

Dengan menggunakan SMOTE, dapat meningkatkan jumlah data pada kelas 

minoritas secara sintetis, yang pada gilirannya dapat membantu meningkatkan 

kinerja model dalam mengenali kelas minoritas yang jarang terjadi. Hal ini berguna 

dalam situasi di mana data tidak seimbang dan ingin mencegah model cenderung 

memprediksi hanya pada kelas mayoritas. 
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2.13. Pelayanan Bank Rakyat Indonesia 

 

 

Pelayanan merupakan suatu kegiatan yang dilakukan untuk memenuhi kebutuhan 

dan keinginan orang lain. Pelayanan yang baik sangat penting bagi perusahaan, 

karena dapat mempengaruhi keputusan pelanggan dalam membeli produk yang 

ditawarkan. Kinerja pelayanan adalah ukuran dari kualitas yang diharapkan untuk 

memenuhi keinginan konsumen (Wibowati, 2021). Menurut Philip Kotler, jasa 

adalah setiap kegiatan atau manfaat yang diberikan oleh satu pihak kepada pihak 

lain. Jasa bersifat tidak berwujud dan tidak mempengaruhi kepemilikan sesuatu, 

meskipun produksinya mungkin berhubungan dengan produk fisik. Pelayanan, 

dalam konteks ini, merujuk pada aktivitas penyampaian jasa dari satu pihak ke 

pihak lain. Pelayanan yang baik adalah pelayanan yang teruji dalam hal ramah, adil, 

cepat, tepat, dan beretika untuk memenuhi kepentingan dan kepuasan penerima 

layanan (Hariyono, 2007). 

 

Bank adalah lembaga keuangan yang memberikan jasa keuangan seperti kredit, 

tabungan, pembayaran jasa, dan berbagai fungsi keuangan lainnya secara 

profesional. Keberhasilan suatu bank ditentukan oleh kemampuan untuk 

mengidentifikasi permintaan masyarakat terhadap jasa keuangan, memberikan 

pelayanan secara efisien, dan menjualnya dengan harga yang bersaing (Regaer et 

al., 2016). Menurut definisi dalam UU No. 7 tahun 1992 tentang Perbankan 

Indonesia, bank merupakan badan usaha yang menghimpun dana dari masyarakat 

dalam bentuk simpanan dan menyalurkannya kepada masyarakat dalam bentuk 

kredit dan bentuk lainnya untuk meningkatkan taraf hidup banyak orang. 

 

Salah satu jenis pelayanan di bank adalah pelayanan frontliner, yang berkaitan 

dengan pelayanan langsung kepada nasabah di bagian depan bank. Pelayanan ini 

memiliki peran penting dalam memberikan gambaran evaluasi baik dan buruk 

terhadap pelayanan bank. Pelayanan yang dilakukan dapat mempengaruhi persepsi 

nasabah terhadap bank tersebut. Frontline service mencakup pelayanan nasabah, 

ATM, dan keamanan (Vidyandari et al., 2021). Kepuasan nasabah adalah 
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tanggapan nasabah terhadap perbedaan antara harapan awal atau standar kinerja 

sebelum melakukan pembelian dengan kinerja aktual produk setelah digunakan 

atau dikonsumsi. Kepuasan nasabah bersifat relatif dan bergantung pada apa yang 

diharapkan oleh nasabah (Maulana & Muhajirin, 2021). Pada penelitian ini, data 

yang berkaitan dengan kinerja pelayanan PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. 

di X akan digunakan untuk melakukan klasifikasi analisis sentimen. 

 

2.14.  Penelitian Terdahulu  

 

 

Penelitian berkaitan pada Text mining untuk studi kasus analisis sentimen sudah 

banyak dilakukan terlebih dahulu. Penelitian terlebih dahulu dengan studi kasus 

analisis sentimen pada Tabel 2.  
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Tabel 2. Penelitian Terdahulu 

Perbandingan 

teori 

Peneliti 

(tahun 

penelitian) 

Tujuan Langkah-langkah metode output 

Sentiment 

Analysis on 

Corona Virus 

Pandemic 

Using Machine 

Learning 

Algorithm 

(Risnantoyo 

et al., 2020) 

Mencari 

performansi 

terbaik dari 

algoritma 

machine 

learning 

menggunakan 

beberapa 

metode, 

termasuk Naïve 

Bayes, SVM, 

dan KNN. 

 

1. pengambilan data 

dengan Twitter API  

2. Melakukan text 

Preprocessing  

3.  Pembobotan 

dengan TF-IDF 

4. Pembagian Data 

training dan testing 

10-fold Cross 

Validation 

5. Melakukan analisis 

menggunakan Naïve 

Bayes, SVM, dan 

KNN 

Metode 

Naïve 

Bayes, 

Support 

Vector 

Machine 

(SVM), dan 

K-Nearest 

Neighbors 

(KNN) 

Penelitian ini menggunakan dataset 

833 data tweets. Hasil akurasi 

algoritma Naïve Bayes, SVM kernel 

Linear, dan KNN K=5 adalah 

75,81%, 76,21%, dan 71,89%. Hasil 

presisi adalah 74,33%, 77,59%, dan 

66,95%. Hasil recall adalah 70,83%, 

71,42%, dan 66,03%. perbedaan 

dalam nilai akurasi, presisi, dan 

recall ketiga algoritma ini, tidak 

signifikan (<5%). ketiga algoritma 

tersebut memberikan klasifikasi 

yang baik dalam analisis sentimen 

dengan data X. 
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Perbandingan 

teori 

Peneliti 

(tahun 

penelitian) 

Tujuan Langkah-langkah metode output 

Sentimen 

Analisis Stay 

Home 

menggunakan 

metode 

klasifikasi 

Naïve Bayes, 

Support Vector 

Machine, dan 

K-Nearest 

Neighbors 

(Hakim et 

al., 2020) 

Penelitian ini bertujuan 

untuk mengamati 

dampak kebijakan Stay 

Home terhadap 

kehidupan masyarakat 

di negara-negara yang 

terkena pandemi yang 

menerapkan kebijakan 

tersebut. Selain itu, 

penelitian ini juga 

membandingkan 

performa tiga algoritma, 

yaitu Naïve Bayes, 

SVM, dan KNN. 

1.  Pengumpulan data 

dengan Snscrapper 

2. Tahap preprocessing 

(regex Removal, Remove 

URL, Remove 

Annotation, Remove 

Duplicate tweets, extract 

sentiment, transform 

case) 

3. Penerapan SMOTE pada 

data dan melakukan 

analisis dengan 

algoritma Naïve Bayes, 

SVM, dan KNN 

 Naïve 

Bayes, 

Support 

Vector 

Machine, 

dan K-

Nearest 

Neighbor

s 

1. Penelitian ini menggunakan 

dataset sebanyak 1652 

tweets. Hasil penelitian dari 

ketiga algoritma, setelah 

dilakukan proses pengujian 

data didapatkan hasil akurasi 

sebagai berikut Naïve Bayes 

66,81%, Support Vector 

Machine 80,05% dan K-

Nearest Neighbors 51,45%. 

Hasil terbaik yaitu pada 

Algoritma Support Vector 

Machine 



27 
 

 
 

 

      

Perbandingan 

Teori 

Peneliti 

(Tahun 

Penelitian) 

Tujuan Langkah-langkah Metode Output 

Analisis 

Sentimen 

Kualitas 

Layanan 

Pembayaran 

Elektronik 

pada Twitter 

(Ogi et al., 

2021) 

Melakukan 

analisis sentimen 

pengguna terhadap 

layanan OVO dan 

DANA di Twitter 

berdasarkan cuitan 

pengguna 

menggunakan tiga 

model klasifikasi, 

yaitu Naïve Bayes, 

SVM, dan KNN. 

1. Pengumpulan Data 

menggunakan API 

Twitter 

2. Preprocessing 

3. Pembobotan 

menggunakan TF-

IDF 

4. Klasifikasi Teks 

5. Validasi 

menggunakan k-fold 

ke 10 dan evaluasi 

performa klasifikasi  

Metode 

yang 

digunakan 

yaitu 

Support 

Vector 

Machine, 

Naïve 

Bayes, dan 

K-Nearest 

Neighbors 

Penelitian ini menggunakan data 

tweets ovo 6387 dan dana 6476. 

Algoritma SVM mendapatkan 

hasil akurasi paling tinggi pada 

data OVO dan DANA yaitu 

81,33% dan 86,23%, Naïve 

Bayes yaitu 80,63% dan 86,19% 

dan KNN yaitu 75,83% dan 

86,19. 
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Perbandingan 

Teori 

Peneliti 

(Tahun 

Penelitian)) 

Tujuan Langkah-langkah Metode Output 

Analisis 

Sentimen 

Masyarakat 

Indonesia 

Terhadap 

Pemindahan Ibu 

Kota Negera 

Indonesia Pada 

Twitter 

(Lestari 

et al., 

2022) 

dilakukan analisis 

sentimen 

masyarakat 

Indonesia terkait 

pemindahan ibu 

kota negara 

Indonesia. Dan 

dilakukan 

perbandingan 

kinerja tiga 

algoritma 

klasifikasi yaitu 

SVM, Naïve 

Bayes, dan KNN  

1. Pengumpulan data dengan API 

Twitter 

2. Preprocessing (case folding, 

cleaning, filter stopword, 

tokenize) 

3. Pelabelan data  

4. Analisis dengan Algoritma 

Support Vector Machine, Naïve 

Bayes, dan K-Nearest Neighbors 

dengan pembagian data latih dan 

data uji 80% dan 20%. Dan 

melakukan evaluasi Cross 

Validation dengan 10-Fold Cross 

Validation 

SVM, Naïve 

Bayes, dan 

K-Nearest 

Neighbors 

Penelitian ini menggunakan 

sebanyak 1732 data tweets. 

Dari proses ini, Hasil 

Algoritma SVM untuk 

accuracy 85,71%, precision 

72,56%, dan recall 85,88%. 

Hasil Algoritma Naïve Bayes 

untuk accuracy 76,70%, 

precision 79,41%, dan recall 

48,31%. Sedangkan hasil 

Algoritma KNN untuk 

accuracy 52,74%, precision 

43,20%, dan recall 96,02%. 
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Perbandingan 

Teori 

Peneliti 

(Tahun 

Penelitian) 

Tujuan Langkah-langkah Metode Output 

Analisis Sentimen 

dengan SVM, 

Naïve Bayes, dan 

KNN untuk Studi 

Tanggapan 

Masyarakat 

Indonesia 

Terhadap Pandemi 

Covid-19 pada 

Media Sosial 

Twitter 

(Sodik & 

Kharisudin, 

2021) 

Penelitian ini 

bertujuan untuk 

membandingkan 

metode yang paling 

baik untuk 

mengklasifikasikan 

data tanggapan. 

1. Pengumpulan data. 

2. Pre-processing data. 

3. Klasifikasi 

menggunakan 

metode Support 

Vector Machine, K-

Nearest Neighbors, 

dan Naïve Bayes. 

4. Evaluasi Model. 

Metode 

Support Vector 

Machine, Naïve 

Bayes, dan K-

Nearest 

Neighbors. 

Penelitian ini 

menggunakan 10000 

data, Algoritma Support 

Vector Machine dengan 

kernel linear, Naïve 

Bayes dengan laplace 

correction adalah 1, dan 

K-Nearest Neighbors 

dengan K=20, Serta 

evaluasi model 10-Fold 

Cross Validation yaitu 

akurasi sebesar 90.1%, 

79.2%, dan 62.1%. 

 



 
 

  

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian 

 

Penelitian dilakukan di Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu 

Pengetahuan Alam Universitas Lampung yang terletak di Jalan Soemantri 

Brojonegoro No. 1 Gedung Meneng, Bandar Lampung. Pelaksanaan penelitian 

mulai semester ganjil tahun ajaran 2022/2023 hingga bulan Juni 2023. 

 

3.2. Perangkat Penelitian  

 

Perangkat untuk penelitian yang digunakan adalah sebagai berikut. 

3.2.1. Perangkat Keras 

Perangkat keras yang dibutuhkan dengan spesifikasi laptop sebagai berikut: 

• Prosesor  : Intel® Core™ i3-7020U CPU @2.30GHz 

• RAM  : 12.0 GB 

• Operating System : Windows 10 Ultimate 64-bit Operating System 

 

3.2.2. Perangkat Lunak 

Perangkat lunak yang dibutuhkan dalam penelitian sebagai berikut: 

• Python 3.10.5 

• Anaconda Navigator 3  

• Jupyter Notebook 

• Microsoft Excel 2019 

• Web Browser Google Chorme 
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3.3. Alur Penelitian 

 

Alur penelitian ini digambarkan sebagai berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Mulai 
Identifikasi 

Masalah 

Pemodelan Klasifikasi 

 

• Support Vector Machine 

• Naïve Bayes  

• K-Nearest Neighbor 

Studi Literatur 

Pengumpulan 

Data  

Evaluasi 

selesai 

Preprocessing Data 

• Cleaning 

• Case Folding 

• Tokenizing 

• Normalisasi 

• Stopword 

Removal 

• Stemming 

 

Pelabelan Data 

 

Pembobotan 

Kata 

 

Pembagian Data 

Data Testing Data Training 

Pemodelan 

SMOTE 

Gambar 8. Alur Penelitian. 
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Gambar 8 menjelaskan tahapan-tahapan yang dilalui dalam penelitian. Penjelasan 

lebih lanjut mengenai tahapan penelitian sebagai berikut: 

 

3.3.1. Identifikasi Masalah 

 

PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. adalah salah satu bank milik pemerintah 

yang dipercaya oleh masyarakat untuk menghimpun dana dan memberikan 

pinjaman. Dapat dilihat di PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk kerap terjadi 

antrian yang cukup panjang untuk mendapatkan pelayanan PT. Bank Rakyat 

Indonesia (Persero) Tbk. Dari permasalahan tersebut muncul komentar mengenai 

kinerja pelayanan positif dan negatif.  

 

Berdasarkan analisis permasalahan yang ada, pada tahapan ini topik penelitian yang 

akan dibahas adalah analisis sentimen untuk klasifikasi sentimen negatif dan 

sentimen positif terhadap data yang didapatkan dari X dengan menggunakan 

algoritma Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors 

tentang kinerja pelayanan di PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. Hasil dari 

penelitian tersebut diharapkan dapat membantu PT. Bank Rakyat Indonesia 

(Persero) Tbk. untuk melakukan evaluasi dan memperbaiki kinerja pelayanan agar 

lebih baik terhadap nasabah PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. pada 

penelitian ini akan dilakukan perbandingan antara algoritma Support Vector 

Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN). 

 

3.3.2. Studi literatur  

 

Tahapan studi literatur merupakan langkah awal dalam penelitian ini, yang 

melibatkan pengumpulan literatur yang relevan dengan analisis permasalahan yang 

akan diteliti. Tujuan dari tahap ini adalah untuk memperoleh pemahaman yang 

mendalam mengenai penelitian terdahulu yang telah dilakukan sebelumnya, baik 

terkait dengan topik penelitian maupun metode penelitian yang digunakan. Teori 

dan penelitian terdahulu tersebut menjadi acuan yang penting untuk memahami dan 
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melakukan analisis dengan benar, sesuai dengan kerangka berpikir ilmiah yang 

telah ditetapkan. Dalam konteks penelitian ini, telah dilakukan banyak penelitian 

mengenai analisis sentimen dengan topik yang berbeda-beda. Informasi mengenai 

penelitian-penelitian terdahulu ini akan disajikan dalam Tabel 2 sebagai bagian dari 

studi literatur yang relevan dengan penelitian ini, sehingga dapat memberikan 

pemahaman yang lebih lengkap dan komprehensif terhadap topik yang sedang 

diteliti. 

 

3.3.3.  Pengumpulan Data 

 

Pada tahap pengumpulan data untuk analisis sentimen terhadap kinerja pelayanan 

PT. Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. dilakukan menggunakan platform X. 

Data yang dikumpulkan berupa teks dalam bahasa Indonesia, dengan menggunakan 

bahasa pemrograman Python 3 sebagai alat pengembangan. Untuk mengakses data 

tweet di media sosial X, digunakan API key. API key ini berperan penting dalam 

pencarian tweet menggunakan library Snscrape pada Python. Kata kunci yang 

digunakan dalam pengumpulan data adalah "Pelayanan BRI", "KUR BRI", "CS 

BRI", "Customer Service BRI", dan "Brimo". Data tweet yang terkumpul kemudian 

disimpan dalam bentuk tabel dengan atribut tanggal dan waktu, ID, username, dan 

isi X. Proses pengumpulan data dilakukan mulai bulan Maret 2022 hingga Februari 

2023, dan total terkumpul sebanyak 1652 data tweet. Hasil data tersebut disimpan 

dalam format JSON, kemudian dikonversi ke dalam format Comma Separated 

Values (CSV). 

 

3.3.4. Pelabelan Data 

 

Pelabelan pada dataset yang telah dikumpulkan dilakukan secara manual oleh tiga 

orang pelabel. Dalam proses pelabelan, terdapat dua pelabel utama yang 

bertanggung jawab dalam menentukan nilai sentimen setiap tweet yang terdapat 

dalam dataset. Jika kedua pelabel utama memiliki penilaian sentimen yang berbeda, 

maka pelabel pendukung akan ikut menentukan penilaian akhir. Dalam penelitian 

ini, polaris digunakan sebagai ukuran sentimen. Polaritas positif digunakan untuk 
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data yang mengandung sentimen positif, sementara polaritas negatif digunakan 

untuk data yang mengandung sentimen negatif. Proses pelabelan secara manual 

untuk memastikan konsistensi dan akurasi penilaian sentimen pada setiap tweet. 

Dengan melibatkan tiga pelabel, perbedaan penilaian dapat diselesaikan dengan 

menggunakan pelabel pendukung sebagai penentu akhir. Hal ini membantu 

mengurangi potensi bias dan meningkatkan hasil analisis sentimen yang dilakukan 

pada dataset yang telah dilabeli secara manual.  

 

3.3.5. Preprocessing Data 

 

Tahap preprocessing data dilakukan setelah tahap pengumpulan data untuk 

membersihkan dan mempersiapkan data sebelum dilakukan analisis lebih lanjut. 

Pada tahap ini, terdapat beberapa proses yang dilakukan, yaitu cleaning, case 

folding, tokenizing, normalisasi, stopword removal, dan stemming. Penjelasan lebih 

detail mengenai fungsi-fungsi pada pengolahan dataset sebagai berikut.   

3.3.5.1. Cleaning 

Cleaning adalah proses untuk menghilangkan noise atau gangguan pada data. Pada 

tahap ini, seluruh data teks penelitian akan diolah dengan beberapa langkah, seperti 

penghapusan username, URL, tanda hashtag (#), tanda mention (@), angka, tanda 

baca, karakter HTML, dan karakter simbol lainnya. Hal ini bertujuan untuk 

menghilangkan elemen-elemen yang tidak relevan atau mengganggu dalam teks 

dan mempertahankan hanya informasi teks yang penting. Atribut-atribut yang tidak 

berpengaruh juga akan dihilangkan dari dokumen.  

3.3.5.2. Case Folding 

Case folding adalah proses mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil 

atau huruf besar. Hal ini dilakukan agar tidak ada perbedaan dalam pengolahan teks 

berdasarkan kapitalisasi huruf. Misalnya, kata "Data" dan "data" akan dianggap 

sama setelah proses case folding. 
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3.3.5.3. Tokenizing 

Tokenizing adalah proses memecah teks menjadi unit-unit kecil yang disebut token. 

Token dapat berupa kata-kata, frasa, atau simbol-simbol tertentu. Proses tokenizing 

memudahkan dalam analisis dan pengolahan lebih lanjut, karena memisahkan teks 

menjadi bagian-bagian yang lebih terstruktur.  

3.3.5.4. Normalisasi  

Tahap normalisasi adalah tahap proses pengubahan kata-kata yang tidak sesuai 

dengan Ejaan yang Disempurnakan (EYD) atau standar bahasa yang digunakan. 

Pada tahap ini, dilakukan pengubahan kata-kata yang berupa singkatan menjadi 

kata baku, serta kata-kata asing yang diubah menjadi bentuk kata normal sesuai 

dengan aturan bahasa yang berlaku. Proses normalisasi memiliki tujuan untuk 

memastikan bahwa kata-kata dalam teks mengikuti standar ejaan yang telah 

ditetapkan. Misalnya, jika terdapat kata singkatan seperti "bkn" yang merupakan 

kependekan dari "bukan", maka pada tahap normalisasi kata tersebut akan diubah 

menjadi "bukan". Selain itu, jika terdapat kata-kata asing yang tidak umum dalam 

bahasa Indonesia, seperti "restoran" yang diubah menjadi "resto", maka pada tahap 

normalisasi kata tersebut akan dikembalikan menjadi "restoran".  

3.3.5.5. Stopword Removal 

Stopwords adalah kumpulan kata-kata yang sering muncul dalam teks, namun jika 

dihapus tidak akan mengubah makna dari teks tersebut. Pada tahap stopwords 

removal, kata-kata stopwords diidentifikasi dan dihapus dari teks. Tujuan dari tahap 

ini adalah untuk menghilangkan kata-kata yang tidak memiliki arti atau tidak 

relevan dalam analisis sentimen.  

3.3.5.6. Stemming 

Stemming adalah proses penghilangan afiks atau imbuhan pada kata dalam suatu 

kalimat sehingga kata tersebut direduksi menjadi bentuk kata dasar dalam 

dokumen. Tujuan dari stemming adalah untuk mengurangi variasi kata yang 
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memiliki akar kata yang sama, sehingga memperbaiki kualitas data dan informasi 

yang ditemukan dalam pencarian informasi. Dalam pencarian informasi, stemming 

digunakan untuk memperoleh keterkaitan antara kata-kata yang memiliki akar kata 

yang sama. Dengan mereduksi kata-kata tersebut menjadi bentuk kata dasar, 

sehingga dapat mengidentifikasi kata-kata yang memiliki makna serupa atau 

berkaitan secara lebih efisien. 

 

3.3.6. Pembobotan Kata 

 

Setelah melalui tahap preprocessing, dataset akan dilakukan pembobotan kata. 

Tahap ini bertujuan untuk memberikan nilai bobot pada setiap kata yang terdapat 

dalam dataset. Dalam penelitian ini, pembobotan dilakukan menggunakan metode 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Metode TF-IDF 

digunakan untuk menentukan tingkat pentingnya suatu kata atau kumpulan kata 

dalam dataset. Proses pembobotan ini melibatkan dua komponen utama: Term 

Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). Term Frequency (TF) 

mengukur seberapa sering kata tertentu muncul dalam sebuah dokumen. Semakin 

sering kata tersebut muncul, semakin tinggi bobotnya. Inverse Document 

Frequency (IDF) mengukur tingkat keunikan kata tersebut dalam seluruh dataset. 

Dengan menggunakan metode TF-IDF, kata-kata yang sering muncul dalam sebuah 

dokumen tetapi jarang muncul dalam dokumen lain akan memiliki bobot yang 

tinggi. Sebaliknya, kata-kata yang sering muncul dalam seluruh dataset akan 

memiliki bobot yang rendah karena kurangnya keunikan kata tersebut. Penelitian 

ini dapat mengevaluasi tingkat pentingnya setiap kata dalam dataset dan 

mengoptimalkan penggunaan algoritma pembelajaran mesin yang telah ditentukan. 

 

3.3.7. Pembagian Data  

 

Pada penelitian ini, dataset akan dibagi menjadi dua bagian: data training dan data 

testing. Tujuan dari pembagian ini adalah untuk melakukan pelatihan (training) dan 

pengujian (testing) model klasifikasi yang akan dikembangkan. Data training 

adalah subset dari dataset yang akan digunakan untuk melatih model klasifikasi. 
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Proses pelatihan dilakukan dengan memasukkan data training ke dalam model 

klasifikasi, sehingga model dapat belajar pola atau hubungan antara fitur (features) 

yang ada dalam data dengan label klasifikasi yang terkait. Dalam tahap ini, model 

akan mengoptimalkan parameter dan memperbaiki kemampuannya dalam 

memprediksi label klasifikasi. Setelah model selesai dilatih menggunakan data 

training, langkah selanjutnya adalah menguji performanya menggunakan data 

testing. Data testing digunakan untuk menguji sejauh mana model yang telah dilatih 

dapat menggeneralisasi dan memprediksi label klasifikasi dengan benar untuk data 

yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

 

3.3.8. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

 

Dalam mengatasi masalah data yang tidak seimbang (inbalanced data), pada data 

training akan dilakukan penyeimbangan. Penyeimbangan data dilakukan 

menggunakan metode SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

Metode SMOTE bekerja dengan mensintesis sampel baru dari kelas minoritas 

untuk menciptakan keseimbangan pada dataset. Dengan cara melakukan sampling 

ulang pada sampel kelas minoritas, metode ini membantu meningkatkan 

representasi dan akurasi klasifikasi pada kelas minoritas. Penerapan metode 

SMOTE pada data training bertujuan untuk menciptakan distribusi yang seimbang 

antara kelas sentimen yang ada. Hal ini dilakukan agar model klasifikasi tidak 

cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan dapat memberikan hasil yang lebih 

akurat dalam mengklasifikasikan sentimen pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Dengan melakukan pembagian dataset menjadi data training dan data 

testing, serta menerapkan metode SMOTE untuk penyeimbangan data training, 

penelitian ini dapat mengoptimalkan proses pelatihan dan evaluasi model 

klasifikasi terhadap sentimen pada dataset yang digunakan.  

 

3.3.9. Klasifikasi Sentimen 

 

Tahap klasifikasi sentimen dalam penelitian ini menggunakan tiga algoritma yaitu 

Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors. Data yang 
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digunakan untuk klasifikasi sentimen adalah data tweet yang telah diproses pada 

tahap pengolahan dataset sebelumnya. Pada tahap awal, dataset dibagi menjadi dua 

bagian, yaitu data latih (training data) dan data uji (testing data). Data latih 

digunakan untuk melatih algoritma klasifikasi, sedangkan data testing digunakan 

untuk mengevaluasi performa algoritma yang telah dilatih. Pembagian data ini 

penting untuk menguji kemampuan algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen 

pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

 

Setelah dilakukan pembagian data, dilakukan pelatihan algoritma menggunakan 

data latih yang telah dibagi sebelumnya, data tersebut digunakan sebagai input 

untuk melatih algoritma SVM, Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors. Proses 

pelatihan ini bertujuan untuk menghasilkan model klasifikasi yang dapat digunakan 

untuk mengklasifikasikan sentimen pada data yang belum diketahui labelnya. 

Setelah algoritma dilatih, dilakukan klasifikasi pada data uji menggunakan 

algoritma SVM, Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors yang telah terlatih 

sebelumnya. Hasil klasifikasi berupa prediksi sentimen positif dan negatif 

dievaluasi menggunakan metrik evaluasi seperti Confusion Matrix, akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score. Matrik-matrik ini memberikan informasi mengenai performa 

algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen, seperti sejauh mana algoritma 

mampu mengenali sentimen positif dan negatif, serta tingkat kesalahan yang terjadi 

dalam klasifikasi. 

 

 

3.3.10. Evaluasi  

 

Evaluasi yang dilakukan dalam penelitian ini mencakup perbandingan analisis 

sentimen menggunakan tiga algoritma, yaitu Support Vector Machine (SVM), 

Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors (KNN) dengan dataset inbalanced dan 

dataset balanced. Pengujian pada setiap dataset bertujuan untuk mengetahui 

perubahan yang terjadi pada nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Kemudian, 

dilakukan perbandingan antara hasil klasifikasi dari ketiga algoritma tersebut. 

Evaluasi ini menghasilkan metrik evaluasi seperti Confusion Matrix dan 
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Classification Report yang meliputi akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

Confusion Matrix memberikan informasi tentang hasil prediksi klasifikasi dari 

sistem yang dibandingkan dengan data aktual yang telah dilabeli secara manual. 

Confusion Matrix ini terdiri dari empat bagian yaitu True Positive, False Positive, 

True Negative, dan False Negative, yang mengambarkan sejauh mana algoritma 

mampu mengenali sentimen positif dan negatif dengan benar. Kinerja sistem 

klasifikasi dihitung menggunakan data dalam Confusion Matrix dijelaskan pada 

Tabel 3. 

Tabel 3. Confusion Matrix 

Fakta Prediksi 

Negatif Positif 

Negatif TN 

(True Negative) 

FP 

(False Positive) 

positif FN 

(False Negative) 

TP 

(True Positive) 

 

Nilai True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif yang terdeteksi dengan 

benar, sedangkan False Negative (FN) merupakan data positif yang terdeteksi 

negatif. Nilai True Positive (TP) merupakan data positif yang terdeteksi benar, 

sedangkan False Positive (FP) merupakan data negatif namun terdeteksi positif. 

Tabel Confusion Matrix digunakan untuk mengukur kinerja suatu metode 

klasifikasi dengan menghitung nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score (Muludi 

et al., 2021). 

a. Akurasi  

Akurasi (accuracy) merupakan perbandingan prediksi benar positif dan 

negatif dari keseluruhan data. Rumus akurasi menggunakan Persamaan (5). 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 (𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦) =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 𝑥 100% 

 

(5) 
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b. Presisi 

Presisi (precision) merupakan ukuran keakuratan hasil suatu model. Presisi 

adalah perbandingan prediksi benar positif dengan keseluruhan hasil yang 

diprediksi positif. Rumus presisi menggunakan Persamaan (6). 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 (𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 𝑥 100% (6) 

 

c. Recall 

Recall merupakan ukuran kelengkapan suatu model. Recall adalah 

perbandingan prediksi benar positif dibandingkan dengan data yang memiliki 

label positif. Rumus recall menggunakan Persamaan (7). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 𝑥 100% (7) 

 

d. F1-score  

F1-score adalah perbandingan rata-rata nilai yang dihasilkan dari presisi dan 

recall. Rumus F1-score menggunakan Persamaan (8). 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
 (8) 

 



 
 

 

 

 

V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1. Simpulan 

 

Berdasarkan dari hasil penelitian yang telah dilakukan maka dapat disimpulkan 

sebagai berikut. 

1. Jumlah data yang digunakan pada penelitian ini yaitu sebanyak 1652 data 

yang diperoleh dari X. Opini masyarakat mengenai kinerja pelayanan PT 

Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk didominasi oleh sentimen positif. 

sebanyak 903 bersentimen positif atau 54,7% dan 749 bersentimen negatif 

atau 45,3%. Pada penelitian ini dilakukan penyeimbangan data 

menggunakan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). 

Penyeimbangkan data dilakukan pada data latih sehingga data positif dan 

data negatif sama. Penelitian ini berhasil mengimplementasikan algoritma 

Support Vector Machine, Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors. 

Penambahan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk 

dataset balanced memberikan hasil akurasi yang lebih baik dengan rata-rata 

akurasi pada algoritma Support Vector Machine sebesar 93.55%. 

2. Perbandingan hasil kinerja klasifikasi Algoritma Support Vector Machine, 

Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbors bahwa klasifikasi terbaik pada 

metode Support Vector Machine pada dataset balanced. Hasil klasifikasi 

dengan menerapkan Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE), Klasifikasi Support Vector Machine menghasilkan akurasi 

tertinggi pada skema ke-4 dengan dataset 65% data latih - 35% data uji 

sebesar 94,30%, presisi sebesar 94,92%, recall sebesar 94,62%, dan F1-

score sebesar 94,77%. Klasifikasi Naïve Bayes menghasilkan akurasi 

tertinggi pada skema ke-2 dengan dataset 55% data latih - 45% data uji 

sebesar 93,82%, presisi sebesar 95,69%, recall sebesar 92,63%, dan F1-

score sebesar 94,13%. Klasifikasi K-Nearest Neighbors menghasilkan 
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akurasi tertinggi pada skema ke-5 dengan dataset 70% data latih - 30% data 

uji sebesar 88,31%, presisi sebesar 84,12%, recall sebesar 94,16%, dan F1-

score sebesar 88,85%. 

 

5.2. Saran 

 

Setelah dilakukan penelitian ini terdapat saran untuk penelitian selanjutnya adalah 

sebagai berikut: 

1. Pengembangan mengenai analisis sentimen selanjutnya, dapat menambahkan 

optimasi jenis klasifikasi lainnya seperti Deep Learning, sehingga mampu 

meningkatkan performa klasifikasi. 

2. Pada penelitian selanjutnya dapat melakukan filterisasi data tweet untuk 

mendeteksi tweet yang berulang dengan menggunakan bot otomatis 

pendeteksi tweet duplikat untuk mengurangi noise.  

3. Pengembangan penyeimbangan data menggunakan metode lainnya seperti 

SMOTEENN, sehingga mendapatkan hasil resampling yang lebih baik.
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