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ABSTRACT 

The telecommunications sector in Indonesia has experienced rapid development in recent years, characterized 

by the increasing number of telecommunications operators offering various services and products. Therefore, 

there is competitive rivalry among operators. The right strategy is needed to survive and compete effectively. 

One of the efforts that can be made by telecommunication companies is to evaluate operational performance. 

This research aims to analyze the sentiment of X users towards telecommunication operational performance, at 

Telkomsel and Tri operators using text mining methods, namely Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM) 

and Decision Tree Learning (DTL). The research data is obtained by crawling from the X application, then the 

data is processed to remove unnecessary words or affixes. Then data modeling and validation is carried out 

using split validation and cross validation techniques. In the split validation technique, the data is divided into 

70% training data and 30% testing data, while in the cross-validation technique the fold parameter is set to 

determine which fold has the highest accuracy. The results of the study show that the SVM method has the 

highest accuracy, where in split validation the accuracy is 84.29% for Telkomsel data and 75.70% for Tri data. 

Similarly, in cross validation, the accuracy is 82.15% on fold 4, 7 for Telkomsel data and 61.41% on fold 9 for 

Tri data. In addition, it is known that Telkomsel data has 18.64% positive sentiment and 81.36% negative 

sentiment. While Tri data has 61.11% positive sentiment and 38.89% negative sentiment.  

 

Keywords: Sentiment Analysis, Telecommunications, Text Mining, VADER. 

 

ABSTRAK 

Sektor telekomunikasi di Indonesia telah mengalami perkembangan yang pesat dalam beberapa tahun terakhir, 
ditandai dengan semakin banyaknya operator telekomunikasi yang menawarkan berbagai layanan dan produk. 
Oleh karena itu, terjadi persaingan yang kompetitif diantara operator. Diperlukan strategi yang tepat untuk dapat 
bertahan dan bersaing secara efektif. Salah satu upaya yang dapat dilakukan oleh perusahaan telekomunikasi 
adalah dengan melakukan evaluasi terhadap performansi operasional. Penelitian ini bertujuan untuk 
menganalisis sentimen pengguna X terhadap performansi operasional telekomunikasi, pada operator Telkomsel 
dan Tri dengan menggunakan metode text mining, yaitu Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM) dan 
Decision Tree Learning (DTL). Data penelitian didapatkan dengan cara crawling dari aplikasi X, selanjutnya 
data diolah untuk menghilangkan kata atau imbuhan yang tidak perlu. Kemudian dilakukan data modelling dan 
validasi dengan menggunakan teknik split validation dan cross validation. Pada teknik split validation, data 
dibagi menjadi 70% data training dan 30% data testing, sedangkan pada teknik cross validation diatur 
parameter fold untuk menentukan fold berapa yang paling tinggi akurasinya. Hasil dari penelitian menunjukkan 
metode SVM memiliki akurasi paling tinggi, dimana pada split validation akurasi 84.29% untuk data Telkomsel 
dan 75.70% untuk data Tri. Sama halnya pada cross validation akurasi 82.15% pada fold 4, 7 untuk data 
Telkomsel dan 61.41% pada fold 9 untuk data Tri. Selain itu, diketahui data Telkomsel memiliki sentimen positif 
18.64% dan 81.36% sentimen negatif. Sedangkan data Tri memiliki 61.11% sentimen positif dan 38.89% 
sentimen negatif.  
 
Kata Kunci: Analisis Sentimen, Telekomunikasi, Text Mining, VADER. 
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1. Pendahuluan  

Berdasarkan Global Digital Report 2024 tercatat 
sebanyak 66.5% dari total populasi di Indonesia atau 
sekitar 185.3 juta pengguna internet di Indonesia. 
Selain itu, 39 juta pengguna sosial media sudah aktif 
menggunakan sosial media, baik facebook, X, 
Instagram, youtube, tiktok, dan lain sebagainya [1]. 
Pada Januari 2024, tercatat bahwa X memiliki 24.69 
juta pengguna dari Indonesia atau setara dengan 8.9% 
dari total populasi [1]. Pengguna melakukan akses ke 
aplikasi media sosial dengan menggunakan jaringan 
internet [2], [3]. Jaringan internet merupakan salah satu 
layanan dari operator telekomunikasi. Hal itu berarti 
kualitas layanan operator telekomunikasi penting untuk 
memenuhi kebutuhan pengguna dalam mengakses 
media sosial [2].  

Sektor telekomunikasi di Indonesia sendiri telah 
mengalami perkembangan yang pesat dalam beberapa 
tahun terakhir, ditandai dengan semakin banyaknya 
operator telekomunikasi yang menawarkan berbagai 
layanan dan produk. Pada era telekomunikasi di 
Indonesia saat ini, terdapat indikasi degradasi pada 
kreativitas dan inovasi operator telekomunikasi yang 
tertinggal dari penawaran di luar negeri [4]. Akibatnya, 
beberapa perusahaan telah mulai menghadapi kondisi 
yang semakin kompetitif dan menantang, sehingga 
diperlukan strategi yang tepat untuk dapat bertahan dan 
bersaing secara efektif. Salah satu upaya yang dapat 
dilakukan oleh perusahaan telekomunikasi adalah 
dengan melakukan evaluasi terhadap performansi 
operasional. 

Terdapat lima operator telekomunikasi besar yang 
menyediakan layanan telekomunikasi dan internet di 
Indonesia, yaitu Telkomsel, Tri, Smartfren, XL dan 
Indosat [5]. Pada Gambar 1 dijelaskan bahwa terdapat 
empat operator yang memberikan pengalaman baik 
kepada pelanggan selama 2024. Menurut laporan 
tersebut, terdapat empat operator yang memiliki 
performa baik selama tahun 2024, yaitu Telkomsel, Tri 
XL, dan Smartfren. Laporan tersebut disusun 
berdasarkan pengumpulan data dari 1 Agustus sampai 
29 Oktober 2024 dengan mengumpulkan miliaran data 
setiap hari dari berbagai demografi, perangkat, dan 
pengguna [6]. 

Masing-masing operator telekomunikasi memiliki akun 
resmi di media sosial, khususnya X. Hal ini sekaligus 
memperlihatkan kemungkinan pengguna untuk 
memberikan komentar positif maupun negatif terkait 
layanan operator melalui akun resmi tersebut. Beberapa 
penelitian telah melakukan analisis sentiment 
performansi suatu aplikasi atau layanan berdasarkan 
komentar yang diberikan pelanggan melalui X [7], [8]. 
Berdasarkan beberapa penelitian tersebut dapat 
diketahui bahwa performansi suatu layanan dapat 
dilihat dari komentar yang diunggah oleh pengguna di 
X.  

 
Gambar 1. Laporan pengalaman pengguna pada operator 

telekomunikasi Indonesia [5] 

Text mining adalah salah satu pendekatan yang dapat 
digunakan untuk menganalisis sentimen dari teks 
yang tersedia, seperti pada media sosial [9]. Analisis 
sentimen atau yang dapat disebut dengan opinion 

mining adalah salah satu bagian dari text mining. 
Analisis sentimen dapat dimanfaatkan untuk 
mengevaluasi persepsi dan opini pelanggan terhadap 
kebijakan, layanan atau produk tertentu[10], [11],  
seperti halnya layanan operator telekomunikasi. 
Analisis sentimen dilakukan untuk melihat 
kecenderungan opini yang diberikan oleh seseorang 
terhadap sebuah permasalahan atau objek sehingga 
dapat diketahui apakah kecenderungan orang tersebut 
berpandangan positif atau negative [12], [13], [14]. 
Analisis sentimen seringkali digunakan untuk 
menganalisis opini pelanggan terhadap produk dan 
layanan suatu bisnis [12]. 

Terdapat beberapa metode yang biasanya digunakan 
untuk analisis sentimen. Salah satu metode yang dapat 
digunakan adalah metode Naive Bayes. metode naive 
bayes memiliki keunggulan dalam hal kemudahan 
implementasi, kecepatan komputasi, dan kemampuan 
untuk beradaptasi dengan data yang tidak seimbang 
[13]. Metode Naive Bayes Classifier merupakan salah 
satu metode klasifikasi yang dikemukakan oleh 
Thomas Bayes. Berdasarkan penelitian sebelumnya, 
penelitian ini mencapai akurasi 94% [15]. Penelitian 
lain yang menggunakan metode ini untuk mengetahui 
sentiment opini publik [10]. 

Metode ini menggunakan konsep dasar Teorema 
Bayes. Teorema Bayes diekspresikan dengan 
Persamaan 1 [16]: 𝑃(ܤ|ܣ) =  ௉(ܣ|ܤ) ௫ ௉(஺)௉(஻)    (1) 

Dimana : 

A = sampel data yang label kelasnya tidak diketahui  
B = kelas-kelas hasil klasifikasi  
P(A|B) = probabilitas terjadinya A jika B diketahui 
P(B|A) = probabilitas terjadinya B jika A diketahui 
P(A) = probabilitas prior A yang mendahului 
terjadinya B 
P(B) = probabilitas prior B 
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Metode Decision Tree Learning (DTL) merupakan 
metode klasifikasi yang mudah untuk diinterpretasi 
oleh manusia. Metode ini mengadopsi struktur pohon 
yang memiliki hirarki untuk memprediksi suatu data. 
Oleh karena itu, manfaat dari penggunaan metode ini 
adalah dapat menurunkan proses pengambilan 
keputusan yang kompleks menjadi lebih simpel. Selain 
itu menurut penelitian yang dilakukan oleh [16] metode 
ini memiliki akurasi dan presisi yang cukup baik yaitu 
91.94% dan 97.34%. 

Metode Support Vector Machine (SVM) diperkenalkan 
oleh Vladimir Vapnik dan turunan standar saat ini 
diusulkan oleh Clorinna Cortes [17].  SVM adalah 
sistem pembelajaran mesin yang bekerja dengan prinsip 
Structural Risk Minimization. Prinsip tersebut 
bertujuan untuk menemukan hyperplane terbaik yang 
memisahkan dua buah kelas. Hyperplane terbaik antara 
dua kelas dapat didapatkan dengan mengukur margin 
hyperplane dan mencari titik maksimalnya. Margin 
merupakan jarak antara hyperplane dengan pattern 
terdekat dari masing-masing kelas. Pattern yang paling 
dekat disebut dengan support vector. Beberapa 
penelitian juga menganalisis sentimen dengan 
menggunakan metode SVM dan lexicon based [18], 
[19]. Menurut penelitian terdahulu, Support Vector 
Machine terbukti mampu menghasilkan kinerja yang 
cukup baik dengan hasil akurasi sebesar 98% dan f1-
score sebesar 0.98 atau sebesar 98% [20]. 

Penelitian ini betujuan untuk mengetahui sentimen 
mengenai performansi operator telekomunikasi di X 
berdasarkan tweet yang diunggah dengan mengunakan 
tiga metode, yaitu Naïve Bayes, Decision Tree dan 
SVM. Operator telekomunikasi yang diteliti adalah Tri, 
Smartfren dan Telkomsel. Kemudian, dirumuskan 
pertanyaan penelitian yang dijawab pada penelitian ini. 
Pertanyaan penelitian ini yaitu: Bagaimana sentimen 
masyarakat Indonesia mengenai performansi operator 
telekomunikasi berdasarkan tweet yang diunggah? 
Metode apa yang memiliki akurasi paling tinggi? 

2. Metode Penelitian 

Pada bagian ini dijelaskan metodologi penelitian. 
Penelitian menggunakan data tweet dari X. Terdapat 
tiga operator telekomunikasi yang diteliti pada 
penelitian ini, yaitu Telkomsel, Tri, dan Smartfren. 
Kemudian dilakukan perhitungan dengan metode Naive 
Bayes Classifier, Decision Tree Learning dan Support 
Vector Machine untuk analisis sentimen. Pada  Gambar 
2 dijelaskan alur tahapan penelitian mulai awal sampai 
akhir. 

2.1. Data Crawling  

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data 
tweet yang didapatkan dengan menggunakan X API. 
Kode ditulis dengan bahasa Python dengan node.js.  
Kata kunci pencarian yang digunakan dalam pencarian 
data tweet dijelaskan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Kata kunci pencarian data  
Operator 

Telekomunikasi 
Kata kunci pencarian 

Telkomsel telkomsel AND mytelkomsel AND simpati 
Tri tri AND triindonesia 
Smartfren smartfren AND smartfrenworld 

 
Gambar 2. Tahapan penelitian 

2.2. Text Preprocessing  

Sebelum melakukan pengolahan data teks, data tweet 
yang telah dilabeli kemudian diproses terlebih dahulu. 
Proses tersebut bertujuan untuk mengubah data dari 
teks yang tidak terstruktur menjadi data terstruktur. 
Tahapan yang digunakan dalam text preprocessing 
pada penelitian ini adalah: 

1) Tokenizing: Tahap ini bertujuan untuk mengubah 
teks yang panjang menjadi beberapa bagian kecil atau 
token. Kalimat yang ada pada data tweet dipisahkan 
berdasarkan spasi. 

2) Cleansing: Tahap ini bertujuan untuk 
menghilangkan karakter yang tidak diutuhkan untuk 
proses selanjutnya. Pada tahap ini akan dihilangkan 
angka, tanda baca, dan emoji. 

3) Stopword Removal: Tahap ini bertujuan untuk 
menghapus kata yang dianggap tidak memiliki makna 
penting pada data tweet. Contoh kata yang dihapus 
adalah kata hubung atau kata depan seperti “di”, “ke”, 
“dan”, “dengan”, atau “ini”. 

4) Stemming: Tahap ini dilakukan untuk menghapus 
imbuhan pada token sehingga menjadi kata dasar, 
misalkan kata “pembuatan” menjadi “buat”. Proses ini 
dilakukan dengan pemrograman python dan library 
Sastrawi untuk Bahasa Indonesia 
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2.3. Data Labelling  

Data yang terkumpul dari proses sebelumnya dilabeli 
dengan label “Positif” atau “Negatif” secara otomatis 
dengan menggunakan bahasa pemrograman Python dan 
menggunakan VADER (Valence Aware Dictionary and 
sEntiment Reasoner) [21]. Lexicon VADER adalah 
sebuah sebuah kamus kata yang diciptakan oleh CJ 
Hutto dan Eric Gilbert dari Institute Technology 
Georgia. Lexicon VADER adalah satu alat analisis 
sentimen berbasis leksikon dan aturan yang dirancang 
khusus untuk teks yang mengandung bahasa informal 
seperti posting dan ulasan media sosia dengan 
menggunakan bahasa Inggris. Tahapan pelabelan 
menggunakan VADER adalah sebagai berikut: 

1) Melakukan perubahan bahasa dari bahasa 
Indonesia ke bahasa Inggris. Proses ini diperlukan 
karena VADER leksikon dirancang dengan 
menggunakan bahasa Inggris.  

2) Melakukan perhitungan bobot 
Terdapat pembobotan pada mekanisme VADER. 
Jika bobot lebih dari 0.05 akan dikelompokkan ke 
sentimen positif, jika kurang dari -0.05 masuk 
dikelompokkan ke sentimen negatif, dan apabila 
bobot diantara -0.05 sampai 0.05 akan 
dikelompokkan ke sentimen netral [21].  

3) Data dan hasil sentimen ditampilkan dalam bahasa 
Indonesia 

2.4. Data Modelling dan Validasi 

Setelah data tweet yang berupa token telah menjadi 
kata yang terstruktur, dilakukan validasi dengan 
menggunakan metode split validation dan cross 

validation.  

1) Split Validation 

Penelitian ini menggunakan pemisahan data menjadi 
dua bagian, yaitu data training atau data latih dan data 

testing atau data uji. Pemisahan data dilakukan dengan 
membagi 70% data latih dan 30% secara acak sebagai 
data uji [22]. Pada data Telkomsel, 165 data digunakan 
untuk data latih dan 71 data digunakan untuk data uji. 
Sedangkan untuk data Tri, 176 data digunakan untuk 
data latih dan 76 data digunakan untuk data uji.  

Data latih akan dijalankan terlebih dahulu dengan 
ketiga algoritma.  Selanjutnya, data uji dijalankan 
dengan cara yang sama. Kemudian hasil dari uji 
algoritma dibandingkan dengan hasil pelabelan, 
sehingga didapatkan persentase akurasi. 

2) Cross Validation  

Cross validation adalah metode  yang digunakan untuk 
evaluasi akurasi suatu algoritma dengan memisahkan 
dataset ke dalam sejumlah kelompok k yang sama 
besar. Selanjutnya, model dilatih pada k(1) dan data 
lainnya digunakan sebagai data uji. Proses tersebut 
diulang k kali, sehingga seluruh data digunakan sekali 
sebagai data uji [23] 

Selain pada penelitian ini juga dilakukan split 

validation, untuk membandingkan akurasi dari ketiga 
algoritma, dilakukan fungsi cross validation yang 
bertujuan untuk meningkatkan akurasi dengan 
berbagai variabel k-fold yang bisa dipilih. K-fold 
adalah membagi data menjadi sejumlah kelompok, 
dimana jika k-fold sama dengan 10 maka data dibagi 
menjadi 1- bagian secara acak.  Kemudian, 90% 
digunakan untuk data latih dan 10% digunakan untuk 
data uji. Proses ini diulang sebanyak jumlah k-fold 
sehingga setiap data pernah menjadi data uji [24]. 
Pada penelitian ini akan diuji nilai k-fold dari 2 
sampai dengan 10, sehingga didapatkan variabel k-
fold yang menghasilkan akurasi paling tinggi. 

Pada tahap ini akan dibandingkan hasil dari kedua 
teknik validasi tersebut, sehingga akan didapatkan 
akurasi dari masing-masing metode yang digunakan. 
Proses menghitung akurasi dilakukan dengan formula 
݅ݏܽݎݑ݇ܽ [24] (2) =  ்௉+்ே்௉+்ே+ி௉+ிே    (2) 

Dimana 

TP = True Positive 
FP = False Positive 
TN = True Negative 
FN = False Negative 

2.5. Evaluasi dan Analisis 

Tahapan selanjutnya adalah melakukan evaluasi dari 
hasil data yang didapatkan pada tahapan sebelumnya. 
Pada tahap ini akan diketahui akurasi masing-masing 
metode. Selain itu, juga didapatkan karakteristik 
opini, baik sentimen negatif atau positif, dari masing-
masing operator telekomunikasi yang diteliti 
berdasarkan pembacaan data akhir. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Pada bagian ini dijelaskan hasil dari tahapan 
penelitian yang telah dilakukan. 

3.1. Data Crawling dan Data Preprocessing  

Proses pengumpulan data menghasilkan 1530 tweet. 
Selanjutnya, dilakukan penghapusan data yang 
duplikat, yang merupakan balasan dari admin media 
sosial operator dan data yang tidak sesuai dengan 
konteks performansi, seperti promosi. Berdasarkan 
proses tersebut, didapatkan 490 data dimana 
persebaran data dijelaskan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil data crawling dan data preprocessing 

Operator 
Telekomunikasi 

Hasil Data 

Crawling 
Hasil Data 

Preprocessing 

Telkomsel 702 236 

Tri 425 252 

Smartfren 403 2 
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Gambar 3. Hasil data crawling operator Telkomsel 

Pada Gambar 3 dan Gambar 4 dijelaskan contoh hasil 
data crawling dari data operator Telkomsel dan Trii. 
Setelah dilakukan pengumpulan data, selanjutnya 
dilakukan tahap tokenizing untuk mengubah teks yang 
panjang menjadi beberapa bagian kecil atau token.  

 
Gambar 4. Hasil data crawling operator Tri 

 
Gambar 5. Proses tokenisasi 

Pada Gambar 5 dijelaskan koding menggunakan 
bahasa python untuk proses tokenisasi. Pada Tabel 3 
dijelaskan contoh data hasil tokenisasi dari sebuah 
kalimat menjadi kata. 

Tabel 3. Hasil tokenisasi 
Hasil data crawling Hasil tokenisasi  

RT @ariagaana: 
telkomsel + indihome 
suatu kombinasi yg 
mantabðŸ‘• ðŸ• » 

RT, @ariagaana:, telkomsel, + 
indihome, suatu, kombinasi, yg 
mantab, ðŸ‘• ðŸ• » 

hai @Telkomsel lagi 
error ya? ngisi pulsa dari 
tadi pagi belom masuk 

Hai, @Telkomsel, lagi, error, ya?, 
ngisi, pulsa, dari, tadi, pagi, 
belom, masuk 

@triindonesia Kuota 
bejibun harga merakyat 
Ga nyesel pake tri 
#UntungPakaiTri 

@triindonesia, Kuota, bejibun, 
harga, merakyat, Ga, nyesel, pake, 
tri, #UntungPakaiTri 

@triindonesia Hallo tri, 
ini kenapa jaringan tri ku, 
tak bisa ya pakai mobile 
data ? Cek pulsa juga gal 
bisa :( 

@triindonesia, Hallo, tri, ini 
kenapa, jaringan, tri, ku, tak, bisa 
ya, pakai, mobile, data ? Cek, 
pulsa, juga, gal, bisa :( 

Selanjutnya, dilakukan penghilangan karakter yang 
tidak dibutuhkan untuk proses selanjutnya. Gambar 6 
menjelaskan koding proses pembersihan data. Pada 
tahap ini akan dihilangkan angka, tanda baca, dan 
emoji. Hasil pembersihan data dijelaskan pada Tabel 
4. 

 
Gambar 6. Proses penghilangan pembersihan data 

Tabel 4. Hasil pembersihan data 
Hasil tokenisasi Hasil pembersihan data  

RT, @ariagaana:, 
telkomsel, + indihome, 
suatu, kombinasi, yg 
mantab, ðŸ‘• ðŸ• » 

telkomsel, indihome, suatu, 
kombinasi, yg mantab 

Hai, @Telkomsel, lagi, 
error, ya?, ngisi, pulsa, 
dari, tadi, pagi, belom, 
masuk 

lagi, error, ya, ngisi, pulsa, dari, 
tadi, pagi, belom, masuk 

@triindonesia, Kuota, 
bejibun, harga, merakyat, 
Ga, nyesel, pake, tri, 
#UntungPakaiTri 

kuota, bejibun, harga, merakyat, 
ga, nyesel, pake, tri, 
untungpakaitri 

@triindonesia Hallo tri, 
ini kenapa jaringan tri ku, 
tak bisa ya pakai mobile 
data ? Cek pulsa juga gal 
bisa :( 

hallo, tri, ini kenapa, jaringan, tri, 
ku, tak, bisa ya, pakai, mobile, 
data, cek, pulsa, juga, gal, bisa 

Setelah data sudah bersih, dilakukan penghapusan 
kata yang dianggap tidak memiliki makna penting 
pada data tweet. Contoh kata yang dihapus adalah 
kata hubung atau kata depan seperti “di”, “ke”, “dan”, 
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“dengan”, atau “ini”. Proses penghapusan kata yang 
tidak penting dijelaskan pada Gambar 7. Hasil 
penghapusan kata ditampilkan pada Tabel 5. 

 
Gambar 7. Proses stopword removal 

Tabel 5. Hasil proses stopword removal 
Hasil pembersihan data  Hasil proses stopword removal  

telkomsel, indihome, 
suatu, kombinasi, yg 
mantab 

telkomsel, indihome, suatu, 
kombinasi, mantab 

lagi, error, ya, ngisi, 
pulsa, dari, tadi, pagi, 
belom, masuk 

lagi, error, isi, pulsa, dari, tadi, 
pagi, belom, masuk 

kuota, bejibun, harga, 
merakyat, ga, nyesel, 
pake, tri, untungpakaitri 

kuota, bejibun, harga, rakyat, ga, 
nyesel, tri, untungpakaitri 

hallo, tri, ini kenapa, 
jaringan, tri, ku, tak, bisa 
ya, pakai, mobile, data, 
cek, pulsa, juga, gak, bisa 

hallo, tri, ini kenapa, jaringan, tri, 
tak, bisa, pakai, mobile, data, cek, 
pulsa, juga, gak, bisa 

Tahap terakhir pada preprocessing data adalah 
melakukan steeming. Tahap ini dilakukan untuk 
menghapus imbuhan pada token. Proses tersebut 
dijelaskan pada Gambar 8. 

 
Gambar 8. Proses stemming data 

Hasil keseluruhan preprocessing, berupa data bersih 
yang sudah siap untuk dilabeli dijelaskan pada Gambar 
9 dan Gambar 10. Gambar 9 menjelaskan hasil akhir 
untuk data Telkomsel dan Gambar 10 menjelaskan 
hasil akhir untuk data Tri. 

 
Gambar 9. Hasil data preprocessing operator Telkomsel 

 
Gambar 10. Hasil data preprocessing operator Tri 

Pada Tabel 2 diketahui bahwa terdapat banyak data 
yang perlu dihapus karena tidak sesuai dengan 
konteks. Operator telekomunikasi “Smartfren” 
memiliki data dengan ketidaksesuaian tertinggi. Hal 
ini dikarenakan pada rentang waktu pengumpulan 
data, operator tersebut sedang mengadakan promo dan 
kuis pertanyaan berhadiah sehingga pengguna 
memberikan jawaban atas pertanyaan tersebut 
berulang kali. Data tersebut dianggap tidak sesuai 
karena tidak termasuk ke dalam konteks performansi. 
Oleh karena itu, data operator telekomunikasi 
“Smartfren” tidak diolah lebih lanjut dikarenakan 
dianggap tidak mencukupi. 

3.2. Data Labelling  

Selanjutnya dari data yang telah bersih, dilakukan 
pelabelan dengan memberikan sentimen “Positive” 
atau “Negative” pada masing-masing tweet. Pelabelan 
dilakukan oleh satu orang. Hasil pelabelan dijelaskan 
pada. Pada tabel tersebut diketahui bahwa untuk 
operator telekomunikasi “Telkomsel” terdapat 44 
opini positif dan 192 opini negatif. Sedangkan untuk 
operator telekomunikasi “Tri” terdapat 154 opini 
positif dan 98 opini negatif. 

Selanjutnya dilakukan pelabelan data menggunakan 
VADER lexicon. Data diubah ke dalam bahasa 
inggris kemudian dilabeli, sehingga didapatkan 
sentiment dari masing-masing data. Pada Gambar 11 
dijelaskan koding untuk proses import VADER 
lexicon. 

 
Gambar 11. Proses import VADER lexicon 
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Setelah dilakukan proses import library, selanjutnya 
dilakukan pengubahan bahasa dari bahasa Indonesia ke 
bahasa Inggris untuk mempermudah pelabelan. Gambar 
12 menjelaskan koding untuk proses pembobotan kata.  

 
Gambar 12. Proses pembobotan data 

Gambar 13 menjelaskan hasil akhir pelabelan data 
dengan setiap data sudah diberi label sentimen positif 
maupun negatif. 

 
Gambar 13. Hasil proses labelling data Tri 

Selanjutnya, data yang telah dilabeli kemudian diolah 
untuk menjadi data terstruktur. Proses preprocessing 
dilakukan dengan menggunakan pemograman python. 
Hasil pelabelan disimpan ke dalam bentuk csv untuk 
mempermudah pemodelan data. Hasil pelabelan 
dijelaskan pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil data labelling 
Operator 

Telekomunikasi 
Opini Positif Opini Negatif 

Telkomsel 44 192 
Tri 154 98 

3.3. Data Modelling dan Validasi 

Penelitian ini menggunakan tiga metode, yaitu Naïve 
Bayes Classifier, Support Vector Machine dan 
Decision Tree Learning. Untuk mengetahui metode 
yang memiliki akurasi paling tinggi, dilakukan validasi 
dengan dua teknik, yaitu split validation dan cross 

validation. 

1. Split Validation 

Pada bagian ini data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 
data training dan data testing. Pembagian tersebut 
menggunakan rasio 70:30, dimana 70% adalah data 
training dan 30% data testing. Pembagian data 
dijelaskan pada Tabel 7. 

Tabel 7. Pemisahan data dengan split validation 

Tipe data Telkomsel Tri 

Data training 165 176 

Data testing 71 76 

 
Selanjutnya dilakukan training data untuk setiap 
metode. Model yang sudah ditraining kemudian diuji 
dengan menggunakan data testing untuk mengetahui 
akurasi dari masing-masing metode. Hasil pengujian 
dijelaskan pada Tabel 8. 

Tabel 8. Hasil pengujian dengan split validation 

Operator 
Telekomunikasi 

Metode 

Naïve Bayes DTL SVM 

Telkomsel  81.40% 81.43% 84.29% 

Tri 74.67% 50.67% 75.70% 

Berdasarkan pemodelan data dengan teknik split 
validation didapatkan hasil bahwa metode Support 
Vector Machine memiliki akurasi paling tinggi, baik 
untuk “Telkomsel” maupun “Tri”. Akurasi dengan 
metode SVM untuk “Telkomsel” adalah 84.28% dan 
untuk “Tri” adalah 75.70%. Pemodelan data dengan 
metode lain, yaitu Naïve Bayes Classifier 
menghasilkan akurasi 81.40% untuk “Telkomsel” dan 
74.67% untuk “Tri”. Sedangkan dengan metode 
Decision Tree Learning akurasi “Telkomsel” adalah 
81.43% dan “Tri” adalah 50.67%. 

2. Cross Validation  

Pada bagian ini pemodelan pada masing-masing 
metode menggunakan cross validation. Pada fungsi 
cross validation terdapat parameter fold yang dapat 
diatur nilainya agar memberikan hasil pemodelan 
yang paling baik. Pada Tabel 9 dan Tabel 10 
dijelaskan pemodelan berdasarkan nilai fold yang 
ditentukan. 

Tabel 9. Hasil pengujian data Telkomsel dengan cross 

validation 

Telkomsel 

k Naive Bayes DTL SVM 

2 82.12% 81.29% 81.29% 

3 82.14% 81.25% 81.25% 

4 82.09% 81.31% 82.16% 

5 82.13% 81.28% 81.28% 

6 82.12% 81.27% 81.27% 

7 82.12% 81.31% 82.16% 

8 82.13% 81.32% 82.13% 

9 82.15% 81.24% 82.10% 

10 82.10% 81.33% 81.32% 

Tabel 10. Hasil pengujian data Tri dengan cross validation 
Tri 

k Naive Bayes DTL SVM 

2 61.33% 61.36% 61.37% 

3 61.35% 61.35% 61.38% 

4 61.32% 61.35% 61.31% 

5 61.36% 61.35% 61.31% 

6 61.33% 61.35% 61.34% 

7 61.35% 61.35% 61.39% 

8 61.32% 61.34% 61.27% 

9 61.37% 61.37% 61.41% 

10 61.34% 61.35% 61.31% 
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Dari perhitungan akurasi didapatkan hasil bahwa untuk 
data “Telkomsel” dengan metode Naive Bayes 
Classifier didapatkan akurasi tertinggi 82.15% pada k 
sama dengan 9. Sedangkan untuk metode Decision 
Tree Learning, akurasi tertinggi adalah 81.33% pada k 
sama dengan 10. Selanjutnya, untuk metode Support 
Vector Machine akurasi tertinggi adalah 82.16% pada k 
sama dengan 4 dan 7. Oleh karena itu, dapat diketahui 
untuk data “Telkomsel” metode yang memiliki akurasi 
paling tinggi adalah Support Vector Machine. 

Pada data “Tri” didapatkan hasil akurasi tertinggi 
dengan metode Naive Bayes Classifier adalah 61.37% 
pada k sama dengan 9. Hasil tersebut sama dengan 
pemodelan metode Decision Tree Learning dengan 
hasil akurasi 61.37% pada k sama dengan 9. Sedangkan 
pada pemodelan metode Support Vector Machine 
akurasi tertinggi adalah 61.41% pada k sama dengan 9. 
Oleh karena itu, dapat diketahui pemodelan dengan 
metode Support Vector Machine memiliki akurasi 
paling tinggi untuk data “Tri”. 

3.3. Evaluasi dan Analisis  

Berdasarkan pengolahan data yang telah dilakukan 
sebelumnya, didapatkan komposisi opini negatif dan 
positif yang diberikan oleh pengguna Twitter pada 
rentang waktu pengumpulan data. Komposisi opini 
tersebut dijelaskan pada Tabel 11. Pada tabel tersebut 
dapat diketahui bahwa data “Telkomsel” memiliki lebih 
banyak opini negatif, sedangkan data “Tri” memiliki 
lebih banyak opini positif. 

Tabel 11. Perbandingan persentase sentimen 

Operator 
Telekomunikasi 

Persentase 
Sentimen Positif 

Persentase 
Sentimen 
Negatif 

Telkomsel 18.64% 81.36% 

Tri 61.11% 38.89% 

Selain itu pada Tabel 12 diketahui hasil dari 
perhitungan akurasi yang dihitung dan divalidasi 
dengan dua teknik validasi didapatkan hasil bahwa 
akurasi tertinggi untuk teknik split validation adalah 
pemodelan dengan metode Support Vector Machine. 
Hasil tersebut berlaku untuk dua data, yaitu 
“Telkomsel” dengan 84.28% dan “Tri” dengan 75.70%. 
Validasi dengan teknik cross validation juga 
mendapatkan akurasi tertinggi pada pemodelan dengan 
metode Support Vector Machine. Data “Telkomsel” 
memiliki akurasi 82.16%, sedangkan data “Tri” 
memiliki akurasi 61.41%. Sehingga dapat diketahui 
bahwa teknik split validation menghasilkan akurasi 
yang lebih tinggi daripada teknik cross validation. 

Tabel 12. Perbandingan hasil dari dua teknik validasi 

Operator 
Telekomunikasi 

Split Validation Cross Validation 

Telkomsel 84.28% 82.16% 

Tri 75.70% 61.41% 

Kemudian dilakukan analisis lebih lanjut dengan 
memerhatikan opini yang diuji serta dilakukan 
perhitungan terhadap kata-kata yang paling banyak 
keluar untuk masing-masing opini. Hasil yang 
didapatkan ditunjukkan pada Tabel 13. 

Tabel 13. Karakteristik sentimen 

Operator 

Telekomunikasi 

Sentimen Positif Sentimen Negatif 

Telkomsel Memiliki layanan 
platform video  

Kecepatan internet 
baik 

Sinyal menjangkau 
sampai daerah  

Jaringan kurang stabil 

Harga paket internet 
relatif mahal 

Paket internet tidak 
dapat digunakan 
padahal sudah terbayar 

Tri Harga paket 
internet relatif 
terjangkau 

Telah 
menggunakan 
operator sejak 
lama 

Pelayanan 
pelanggan baik 

Masa aktif kartu 
lebih lama 

Sinyal buruk  

Sering terjadi 
gangguan ketika hujan 
atau mati listrik 

Aplikasi Bima+ sering 
mengalami gangguan 

Kecepatan internet 
kurang 

 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil pemodelan data didapatkan hasil 
bahwa metode Support Vector Machine memiliki 
akurasi yang paling baik dibandingkan metode Naive 
Bayes Classifier dan Decision Tree Learning pada 
data yang digunakan dan dua teknik validasi yang 
dilakukan. Pada penelitian ini ditemukan bahwa 
akurasi dengan teknik split validation lebih tinggi 
daripada cross validation. Selain itu, sebanyak 
18.64% pengguna memberikan sentimen positif 
dengan pelayanan yang diberikan oleh Telkomsel, 
sedangkan sisanya sebanyak 81.36% memberikan 
sentiment negatif. Selain itu, sebanyak 61.11% 
pengguna memberi sentimen positif yang diberikan 
oleh Tri, sedangkan sisanya sebanyak 38.89% 
memberikan sentimen negatif. Hal ini menunjukkan 
operator telekomunikasi perlu melakukan perbaikan 
layanan khususnya untuk jaringan internet yang 
kurang stabil karena dapat mempengaruhi sentimen 
masyarakat terhadap layanan. 

Penelitian ini baru meneliti mengenai dua operator 
telekomunikasi Indonesia. Oleh karena itu, 
rekomendasi yang diusulkan untuk penelitian 
selanjutnya adalah melakukan penelitian untuk 
operator telekomunikasi lain supaya data yang 
dikumpulkan lebih banyak dan dapat lebih 
memberikan kontribusi. Kemudian, melakukan 
labelling data kepada tiga orang sehingga hasil 
pelabelan tidak terlalu subyektif. Penelitian 
selanjutnya juga dapat melakukan analisis sentimen 
untuk operator telekomunikasi lain di luar negeri. 
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