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INTISARI

Indihome merupakan salah satu penyediaan layanan internet (ISP) yang ada di
Indonesia yang jangkauan layanan sudah tercakup ke seluruh wilayah Indonesia. Sebuah
penyedia layanan seperti Indihome pasti memiliki keluhan atau aduan tentang kepuasan
atau kelayakan menggunakan Indihome, melalui data pengguna Twitter untuk
mendapatkan akurasi nilai positif dan negatif terhadap layanan Indihome.

Menggunakan data tweet pada Twitter merupakan memanfaatkan layanan yang
disediakan untuk keluhan ataupun aduan terhadap Indihome. Pengambilan data tweet
pada Twitter menggunakan script Bahasa Python. Data tersebut di klasikasi
menggunakan Naive Bayes Classifier.

Naive Bayes Classifier merupakan algoritma yang memanfaatkan perhitungan
probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh IiImuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu
memprediksi probabilitas di masa mendatang berdasarkan data pada masa sebelumnya.
Analisis Sentimen memiliki tahapan yaitu crawling, pre-processing, pembobotan kata,
pembentukan model dan Kklasifikasi sentimen. Pada pembobotan kata digunakan metode
TF - IDF. Data yang ada akan diklasifikasikan ke dalam 2 kelas, yaitu positif dan negatif.
Data tersebut akan diuji melalui confusion matrix dengan parameter akurasi, recall dan
precision.

Kata kunci: Naive Bayes, Analisis Sentimen, Klasifikasi, Indihome, Confusion Matrix.
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ABSTRACT

Indihome is one of the internet service providers (ISPs) in Indonesia whose
service coverage has been covered throughout Indonesia. A service provider like
Indihome must have a complaint or complaint about satisfaction or eligibility to use
Indihome, through Twitter user data to get an accuracy of positive, negative or neutral
values against Indihome services.

Using tweet data on Twitter is taking advantage of services provided for
complaints or complaints against Indihome. Retrieving tweet data on Twitter using
Python script. The data was classicized using the Naive Bayes Classifier.

Naive Bayes Classifier is an-algorithm that utilizes probability calculations and
statistics proposed by British- Scientist Thomas Bayes, namely predicting future
probabilities based on data in the past. Sentiment Analysis has stages namely crawling,
pre-processing, word weighting, model formation and sentiment classification. In the
weighting of the word used the TF-IDF method. The existing data will be classified into
2 classes, namely positive, and negative. The data will be tested through a confusion
matrix with parameters of accuracy, recall and precision.

Keyword: Naive Bayes, Sentiment Analysis, Classification, Indihome, Confusion Matrix
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