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ANALISIS SENTIMEN KELUHAN PELANGGAN PLN MENGGUNAKAN
NAIVE BAYES UNTUK MENINGKATKAN KINERJA PELAYANAN

ABSTRAK

Perkembangan teknologi informasi telah mengubah pola komunikasi masyarakat
dalam menyampaikan keluhan terhadap layanan publik, termasuk layanan PT
Perusahaan Listrik Negara (PLN), melalui media sosial X (Twitter). Banyaknya
volume data opini teks yang tidak terstruktur menyebabkan proses evaluasi
manual menjadi tidak efektif dan membutuhkan waktu lama. Penelitian ini
bertujuan untuk membangun model analisis sentimen otomatis menggunakan
algoritma Naive Bayes untuk mengklasifikasikan keluhan pelanggan PLN ke
dalam kategori sentimen positif dan negatif. Metode penelitian yang digunakan
adalah pendekatan kuantitatif dengan tahapan Natural Language Processing
(NLP) yang meliputi scraping data dari platform X, diikuti dengan proses text
preprocessing seperti cleaning, case folding, normalisasi kata, tokenizing,
stopword removal, dan stemming. Algoritma Naive Bayes diterapkan untuk
menghitung probabilitas klasifikasi berdasarkan fitur teks yang telah diekstraksi.
Sistem ini diimplementasikan menggunakan lingkungan pengembangan Google
Colab dan bahasa pemrograman Python. Hasil penelitian ini diharapkan dapat
memberikan gambaran terstruktur mengenai persepsi pelanggan dan
mengidentifikasi faktor pelayanan yang paling sering menimbulkan keluhan
sebagai bahan evaluasi kinerja PT PLN. Kinerja model dievaluasi menggunakan
confusion matrix dengan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk
memastikan tingkat keandalan algoritma dalam melakukan klasifikasi sentimen
secara otomatis.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, PLN, Naive Bayes, X (Twitter), Natural Language
Processing.
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SENTIMENT ANALYSIS OF PLN CUSTOMER COMPLAINTS USING
THE NAIVE BAYES ALGORITHM TO IMPROVE SERVICE
PERFORMANCE

ABSTRACT

The development of information technology has transformed public
communication patterns in conveying complaints regarding public services,
including services provided by PT Perusahaan Listrik Negara (PLN), through the
social media platform X (formerly Twitter). The high volume of unstructured
textual opinion data makes manual evaluation processes ineffective and time-
consuming. This study aims to build an automated sentiment analysis model using
the Naive Bayes algorithm to classify PLN customer complaints into positive and
negative sentiment categories. The research method employs a quantitative
approach with Natural Language Processing (NLP) stages, including data
scraping from platform X, followed by text preprocessing steps such as cleaning,
case folding, word normalization, tokenizing, stopword removal, and stemming.
The Naive Bayes algorithm is applied to calculate classification probabilities
based on the extracted text features. This system is implemented using the Google
Colab development environment and Python programming language. The results
of this study are expected to provide a structured overview of customer
perceptions and identify service factors that most frequently generate complaints
as evaluation material for PT PLN's performance. The model's performance is
evaluated using a confusion matrix with accuracy, precision, recall, and F1-score
metrics to ensure the reliability of the algorithm in performing automated
sentiment classification.

Keywords: Sentiment Analysis, PLN, Naive Bayes, X (Twitter), Natural Language
Processing.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah membawa
perubahan signifikan dalam pola komunikasi masyarakat, khususnya melalui
pemanfaatan media sosial. Media sosial menjadi sarana yang efektif bagi
masyarakat untuk menyampaikan pendapat, kritik, maupun keluhan terhadap
instansi publik maupun swasta. Salah satu media sosial yang banyak
digunakan oleh masyarakat adalah Twitter (X). Twitter atau X merupakan
media sosial yang banyak digunakan oleh sebagian kalangan yang memiliki
smartphone. Dengan X masyarakat dapat melakukan opini terkait berbagai hal
yang menyangkut dengan kehidupan sosial, termasuk penilaian terhadap
layanan yang dikelola oleh perusahaan swasta maupun perusahaan milik
negara (Prasetyo et al., 2022).

Banyaknya opini yang disampaikan masyarakat melalui X membentuk
kumpulan data teks yang cukup besar dan mengandung informasi penting
mengenai pandangan publik terhadap suatu layanan. Informasi tersebut dapat
dimanfaatkan untuk memahami kecenderungan sikap masyarakat apabila
diolah dengan pendekatan yang mampu mengolah dan menganalisis opini
masyarakat secara sistematis. Analisis sentimen biasanya melakukan
pengumpulan opini untuk mengetahui opini masyarakat dalam postingan di
sosial media salahh satunya adalah twitter (X) (Mohi et al., 2023). Melalui
analisis sentimen, opini publik dapat dikelompokkan ke dalam kategori
tertentu sehingga memberikan gambaran umum mengenai sikap masyarakat

terhadap suatu isu atau layanan.



Dalam penyelenggaraan pelayanan publik, PT Perusahan Listrik Negara
(PLN) merupakan perusahaan milik negara yang memiliki peran penting
dalam mendukung aktivitas masyarakat sehari-hari. Kualitas kinerja dan
pelayanan yang diberikan oleh PLN sangat berpengaruh terhadap tingkat
kepuasan pelanggan. Oleh sebab itu, opini masyarakat terhadap pelayanan
PLN menjadi hal yang penting untuk diperhatikan. Analisis sentimen di
twitter (X) mengenai PT.PLN menjadi penting dilakukan untuk menganalisis
mengenai opini masyarakat terhadap kinerja perusahaan dan pelayanan yang
telah diberikan (Bagus Mustriyanto et al., 2022).

Seiring dengan meingkatnya jumlah opini dan keluhan masyarakat yang
disampaikan melalui X, proses pengolahan data secara manual menjadi
semakin sulit untuk dilakukan. Analisis secara manual membutuhkan waktu
yang lama dan tenaga yang besar serta berpotensi menghasilkan penilaian
yang kurang konsisten ketika dihadapkan pada volume data yang terus
bertambah. Kondisi ini menimbulkan kesenjangan antara ketersediaan data
opini masyarakat yang melimpah dengan kemampuan instansi dalam
mengolah data tersebut secara cepat dan akurat. Oleh karena itu, penggunaan
metode otomatis menjadi pilihan yang relevan untuk membantu proses
analisis data opini secara cepat dan sistematis. Dalam hal ini, analisis sentimen
pada tweet secara manual tidak lagi efektif, maka diperlukan metode Naive
Bayes yang dapat secara otomatis menganalisis sentimen pada tweet menjadi
opini positif dan negatif (Mohi et al., 2023).

Dengan memanfaatkan algoritma Naive Bayes dalam analisis sentimen

keluhan pelanggan PLN pada media sosial X, opini masyarakat dapat



dianalisis secara lebih terstuktur dan objektif. Hasil analisis tersebut
diharapkan dapat memberikan gambaran yang jelas mengenap persepsi
pelanggan, sehingga dapat digunakkan sebagai bahan pertimbangan dalam

upaya peningkatan kinerja dan kualitas pelayanan PT.PLN.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana penerapan algoritma Naive Bayes dalam membangun model
analisis sentimen untuk mengklasifikasikan keluhan pelanggan PLN ke
dalam kategori positif dan negatif?

2. Bagaimana hasil analisis sentimen terhadap keluhan pelanggan PLN
pada platform digital dalam mengidentifikasikan faktor-faktor yang
memicu sentimen negatif?

3. Seberapa baik kinerja algoritma Naive Bayes dalam mengklasifikasikan
sentimen keluhan pelanggan PLN berdasarkan hasil pengujian akurasi
model?

1.3 Batasan Masalah
1. Adapun penerapan algoritma yang digunakan dalam proses klasifikasi
sentimen adalah algoritma Naive Bayes, tanpa melakukan perbandingan
dengan algoritma klasifikasi lainnya

2. Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data teks keluhan
pelanggan PLN yang diperoleh dari platform digital X(twitter)

3. Hasil penelitian difokuskan pada penyajian informasi sentimen dan pola
keluhan pelanggan, tanpa membahas secara langsung implementasi

kebijakan atau keputusan manajerial di lingkungan PLN.



1.4 Tujuan Penelitian

1. Membangun model analisis sentimen berbasis algoritma Naive Bayes
untuk mengklasifikasikan keluhan pelanggan PLN ke dalam kategori
positif dan negatif.

2. Menganalisis sentimen keluhan pelanggan PLN pada platform digital
guna mengidentifikasi faktor-faktor yang memicu sentimen negatif.

3. Mengevaluasi kinerja algoritma Naive Bayes dalam mengklasifikasikan
sentimen keluhan pelanggan PLN berdasarkan hasil pengujian akurasi

model.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini dibagi menjadi beberapa aspek yang signifikan
pertama, Penelitian ini diharapkan dapat membantu meningkatkan kualitas
pelayanan PLN melalui pemahaman yang lebih baik terhadap keluhan
pelanggan yang disampaikan secara digital. Dengan pelayanan yang semakin
tepat dan responsif, masyarakat sebagai pengguna layanan listrik dapat
memperoleh pelayanan yang lebih baik dan sesuai dengan harapan. Kedua,
Penelitian ini memberikan pengalaman kepada penulis dalam menerapkan
konsep Natural Language Processing, khususnya analisis sentimen, untuk
mengolah data teks keluhan pelanggan. Selain itu, penelitian ini juga
membantu penulis mengembangkan kemampuan analisis, pemecahan masalah,
serta penerapan teori ke dalam permasalahan nyata. Ketiga, Bagi pihak PLN,
hasil penelitian ini dapat memberikan gambaran mengenai kecenderungan dan
jenis keluhan pelanggan berdasarkan sentimen yang muncul. Informasi tersebut

dapat dimanfaatkan sebagai bahan evaluasi dalam upaya peningkatan kinerja



dan kualitas pelayanan. Yang terakhir Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi dalam bidang Natural Language Processing, khususnya
pada penerapan analisis sentimen menggunakan algoritma Naive Bayes untuk
mengolah data teks pada layanan publik. Hasil penelitian ini juga dapat

menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya yang membahas topik serupa.



BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Analisis Sentimen

Analisis sentiment adalah Teknik data tekstual yang menggunakan Natural
Language Processing (NLP) dan Machine Learning (ML), untuk
mengevaluasi teks secara otomatis untuk perasaan yang dirasakan oleh penulis
(positif, negative dan netral). Analisis sentiment dapat juga dikatakan area
pemrosesan Bahasa alami (NLP) yang berkembang berdasarkan interaksi
antara manusia dengan komputer, ekstraksi informasi, dan penyulingan
perasaan dari data yang ada di media sosial online yang terus meningkat
(Purnamasari et al., 2023).

Menurut (Risal et al., 2023) sentimen berasal dari persepsi orang yang
memiliki makna positif, negatif, dan netral terkait dengan sesuatu. Penerapan
analisis sentimen juga dapat dianggap sebagai penambangan persepsi, seperti
menganalisis opini, evaluasi, sikap, dan emosi Analisis sentimen banyak
diterapkan dalam berbagai bidang, seperti pemasaran, politik, pelayanan
publik, dan media sosial. Dalam konteks pelayanan publik, analisis sentimen
berfungsi sebagai alat evaluasi untuk mengukur tingkat kepuasan masyarakat
terhadap layanan yang diberikan oleh suatu instansi. Melalui analisis
sentimen, instansi dapat mengidentifikasi aspek layanan yang mendapatkan
respon positif maupun aspek yang sering menimbulkan keluhan dari
masyarakat. Data yang digunakan dalam analisis sentimen umumnya berasal
dari teks tidak terstruktur, seperti komentar pengguna, ulasan layanan, atau

unggahan media sosial. Oleh karena itu, analisis sentimen memerlukan



tahapan pengolahan data teks yang sistematis, mulai dari preprocessing hingga
proses klasifikasi. Tahapan ini bertujuan untuk mengurangi noise pada data

serta meningkatkan akurasi hasil analisis.

2.2 PLN

PT Perusahaan Listrik Negara (PLN) merupakan Badan Usaha Milik
Negara (BUMN) yang bergerak di bidang penyediaan tenaga listrik di
Indonesia. PLN memiliki tanggung jawab wutama dalam penyediaan,
pengelolaan, dan pendistribusian energi listrik kepada masyarakat secara
merata dan berkelanjutan. Sebagai penyedia layanan publik strategis,
keberadaan PLN sangat berpengaruh terhadap aktivitas sosial, ekonomi,
pendidikan, dan industri di Indonesia.

Dalam menjalankan tugasnya, PLN tidak hanya berfokus pada aspek
teknis penyediaan listrik, tetapi juga pada kualitas pelayanan kepada
pelanggan. Pelayanan tersebut meliputi penanganan gangguan listrik,
pelayanan administrasi pelanggan, pencatatan meter, hingga pengelolaan
pengaduan dan keluhan pelanggan. Tingkat kepuasan pelanggan terhadap
pelayanan PLN menjadi salah satu indikator penting dalam menilai kinerja
perusahaan sebagai penyedia layanan publik.

Seiring dengan perkembangan teknologi informasi, PLN juga
memanfaatkan berbagai platform digital sebagai sarana komunikasi dan
interaksi dengan pelanggan. Melalui media tersebut, pelanggan dapat
menyampaikan keluhan, kritik, maupun saran terkait layanan yang diterima.
Data keluhan yang dihasilkan menjadi sumber informasi yang bernilai untuk

dianalisis lebih lanjut, karena mencerminkan persepsi dan pengalaman



pelanggan terhadap kualitas pelayanan yang diberikan oleh PLN. Pemanfaatan
data ini secara optimal diharapkan dapat mendukung upaya peningkatan mutu
layanan secara berkelanjutan.

2.3 X (Twitter)

X, yang sebelumnya dikenal sebagai Twitter merupakan salah satu
platform media sosial yang banyak digunakan masyarakat untuk berpendapat.
Pendapat tersebut dapat berupa terhadap pelayanan Perusahaan alrajak., et al
(2020). Pemanfaatan platform X sebagai sumber data dalam penelitian ini
didasarkan pada tingginya intensitas interaksi pengguna dalam menyampaikan
opini dan keluhan secara spontan. Unggahan yang dihasilkan mencerminkan
respons langsung pengguna terhadap suatu peristiwa atau layanan, sehingga
data yang diperoleh bersifat aktual dan relevan. Meskipun demikian,
diperlukan proses pengolahan yang cermat untuk mengatasi keragaman gaya
bahasa dan struktur teks, agar informasi yang terkandung di dalamnya dapat
diolah secara efektif dan menghasilkan analisis sentimen yang akurat.

Menurut (Wang et al., 2022) Lebih dari 300 juta orang telah mendaftar
untuk menggunakan Twitter, yang menghasilkan lebih dari 500 juta
pembaruan setiap hari. Karena kemudahan dalam membagikannya, Twitter
telah berkembang menjadi salah satu sumber data yang dihasilkan pengguna
yang paling penting. Karakteristik data dari X bersifat real-time, terbuka, dan
mengandung opini yang beragam, sehingga sangat potensial digunakan
sebagai sumber data dalam penelitian analisis sentimen. Namun, data dari X
juga memiliki tantangan tersendiri karena bersifat tidak terstruktur,

mengandung singkatan, simbol, serta bahasa tidak baku.



2.4 Text Mining

Text mining adalah proses mengekstrak informasi penting dan
pengetahuan yang tersembunyi dari text yang tidak terstruktur. Proses ini
melibatkan penggunaan berbagai Teknik dari bidang ilmu komputer,
pemroresan Bahasa alami (Natural Language Processing / NLP) dan statistic
untuk menganalisis teks dan mengurai makna dari dokumen, artikel, ulasan,
tweet, dan sember teks lainnya (Malik et al., 2024).

Dalam penelitian analisis sentimen, text mining berperan sebagai
pendekatan utama untuk mengolah data keluhan pelanggan agar dapat
diklasifikasikan ke dalam kategori sentimen tertentu. Proses text mining terdiri
dari beberapa tahapan yang saling berkaitan, mulai dari pengumpulan data

hingga evaluasi hasil analisis.

2.5 Text Preprocessing

Pemrosesan teks sangat penting untuk pemodelan topik karena membantu
menghilangkan gangguan, memperbaiki kesalahan ketik, menstandarisasi
penggunaan kata, dan menerapkan pemodelan topik (Alagukumar &
Lawrance, 2024).Text preprocessing merupakan tahap pendahuluan dalam
pengolahan data berbasis teks yang bertujuan untuk menyiapkan data agar
berada dalam kondisi yang layak untuk dianalisis. Proses ini dilakukan
melalui serangkaian langkah penyesuaian dan pembersihan data guna
mengurangi gangguan seperti ketidakkonsistenan penulisan, keberadaan
simbol, serta kata-kata yang tidak memiliki nilai informasi. Dalam penelitian
analisis sentimen, text preprocessing memiliki peran yang krusial karena data

teks umumnya bersifat tidak terstruktur. Penerapan tahapan ini memungkinkan
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peningkatan kualitas data sehingga hasil klasifikasi menggunakan algoritma

Naive Bayes dapat diperoleh secara lebih optimal dan stabil.

2.5.1 Cleaning Data

Cleaning data adalah proses pembersihan teks dari unsur-unsur yang tidak
diperlukan, seperti tanda baca berlebih, simbol, angka, emotikon, tautan, dan
karakter khusus lainnya. Tahapan ini bertujuan untuk mengurangi noise pada
data sehingga informasi utama dalam teks dapat dipertahankan dan dianalisis

secara lebih efektif.

2.5.2 Case Folding

Case folding merupakan proses pengubahan seluruh huruf dalam teks
menjadi huruf kecil. Proses ini dilakukan untuk menyeragamkan bentuk
penulisan kata serta menghindari perbedaan representasi kata yang disebabkan
oleh penggunaan huruf kapital yang tidak konsisten.
2.5.3 Normalisasi Kata

Normalisasi kata adalah proses penyamaan kata tidak baku, singkatan,
atau istilah informal ke dalam bentuk kata baku. Tahapan ini diperlukan
karena data teks dari media sosial sering menggunakan bahasa sehari-hari,
sehingga normalisasi membantu mempertahankan makna teks agar dapat

diproses secara akurat.

2.5.4 Tokenizing

Tokenisasi adalah proses memecah teks menjadi unit-unit individu yang
disebut token (Alagukumar & Lawrance, 2024), yang umumnya berupa kata.
Proses ini bertujuan untuk menguraikan teks yang awalnya berbentuk kalimat

atau dokumen menjadi elemen dasar yang dapat dikenali dan diproses oleh
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sistem. Melalui tokenizing, struktur data teks menjadi lebih terorganisasi

sehingga memudahkan pelaksanaan tahapan analisis berikutnya.

2.5.5 Stop Removal

Stopwords adalah kata-kata umum yang memiliki konten informasi
rendah. Meskipun sering muncul, mereka hanya menambahkan sedikit data
semantik ke dokumen. Mereka juga disebut sebagai kata kamus negatif atau
kata kebisingan(Evanovich & King, 2017). Stopword removal juga merupakan
proses penghapusan kata-kata yang sering muncul dalam teks tetapi tidak
memberikan kontribusi signifikan terhadap pemaknaan atau penentuan
sentimen. Kata-kata tersebut umumnya berupa kata penghubung, kata depan,
atau kata ganti. Penghapusan stopword dilakukan untuk menyederhanakan
data dengan mengurangi elemen yang tidak relevan, sehingga analisis dapat
difokuskan pada kata-kata yang memiliki nilai informasi lebih tinggi dan
berpengaruh terhadap hasil klasifikasi.
2.5.6 Stemming

Stemming adalah proses pengubahan kata ke dalam bentuk dasarnya
dengan menghilangkan imbuhan seperti awalan, sisipan, maupun akhiran.
Tahapan ini bertujuan untuk menyatukan berbagai variasi kata yang memiliki
makna serupa ke dalam satu representasi dasar. Proses stemming melibatkan
pengubahan bentuk kata menjadi kata dasar atau kata akar. Salah satu cara
untuk mencapai hal ini adalah dengan menghapus afiks, sisipan, dan akhiran.
Tujuan dari proses stemming adalah untuk meningkatkan efisiensi sistem
(Rizki et al., 2023). Dengan penerapan stemming, jumlah fitur yang dianalisis

dapat dikurangi dan konsistensi data dapat ditingkatkan.
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2.6 Google Colab

Menurut (Febby Wilyani et al., 2024) Google Colab adalah layanan cloud
computing yang disediakan oleh Google untuk mendukung pengembangan
dan penelitian ilmiah. Colaboratory, “Colab” adalah produk dari
GoogleResearch. Colab memungkinkan untuk menulis dan mengeksekusi
kode python arbitrer melalui browser, dan sangat cocok untuk machine
learning, analisis data, dan Pendidikan. Dengan fasilitas tersebut, Google
Colab banyak dimanfaatkan sebagai sarana pendukung dalam kegiatan
penelitian, terutama yang berkaitan dengan proses pengolahan dan analisis
data.

Dalam penelitian ini, Google Colab digunakan sebagai lingkungan
pengembangan untuk melakukan seluruh tahapan analisis sentiment, mulai
dari proses pengumpulan dan preprocessing data, implementasi algoritma
Naive Bayes, serta evaluasi hasil analisis sentimen. Penggunaan Google Colab
diharapkan dapat membantu proses penelitian berjalan lebih efisien dan
terstuktur, serta mendukung pelaksanaan analisis sentimen secara optimal
tanpa keterbatasan perangkat keras pada sisi pengguna.

2.7 Naive Bayes

Menurut (Al-Khowarizmi, 2021). Metode Naive bayes terdiri dari dua
tahap dalam proses klasifikasi text, tahap pelatihan dan tahap klasifikasi. Pada
tahap pelatihan dilakukan proses analisis terhadap sample dokumen berupa
pemilihan vocabulary yaitu kata yang dimungkinkan muncul dalam koleksi

dokumen sample yang menjadi representasi dokumen.
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Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang memanfaatkan Teorema
Bayes untuk menentukan probabilitas suatu kelas pada sampel data
berdasarkan fitur-fitur yang diamati. Walaupun sering diterapkan pada
klasifikasi teks atau analisis sentimen, algoritma Naive Bayes juga digunakan
dalam berbagai permasalahan klasifikasi di bidang machine learning
(Dwiyoga Widiantoro Mustafid Ridwan Sanjaya, 2024). Menurut (Lado Kaka
et al., 2023) rumus Naive Bayes merupakan teknik klasifikasi yang
menggunakan pendekatan probabilitas dan statistik. Algoritma ini
memanfaatkan pengalaman atau data pada masa lalu untuk memprediksi
kemungkinan yang akan terjadi di masa depan, yang dikenal sebagai Teorema
Bayes.

Teorema Bayes dirumuskan sebagai berikut:

P(C[X)=PX|C) x P(C))/ P(X)

Keterangan:

a) P (C|X) adalah probabilitas suatu data X termasuk ke dalam kelas C
b) P (X |C) adalah probabilitas kemunculan data X pada kelas C

c) P(C) adalah probabilitas awal (prior) dari kelas C

d) P(X) adalah probabilitas kemunculan data X

Dalam kasus klasifikasi teks, data X terdiri dari sekumpulan kata (x1, x2,
x3, ..., xn). Dengan asumsi independensi antar kata, maka rumus Naive
Bayes dapat dituliskan sebagai:

P(C | X) x P(C) x IT P(xi | C)

Keterangan:
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a) II P(xi | C) adalah hasil perkalian probabilitas setiap kata xi terhadap
kelas C

b) Kelas C dapat berupa sentimen positif, negatif, atau netral.

2.8 Unified Modeling Language (UML)

Unified modelling language (UML) merupakan bahasa pemodelan yang
digunakan untuk menggambarkan rancangan sistem perangkat lunak secara
visual dan sistematis. Uml berperan sebagai alat bantu dalam memahami
kebutuhan sistem, alur proses kerja, serta hubungan antara komponen sebelum
sistem analisis keluahan pelanggan pln yang memanfaatkan algoritma naive
bayes dan diimplementasikan menggunkan Node.js, sehingga rancangan
sistem dapat dipahami dengan lebih jelas dan terstruktur. UML adalah bahasa
pemodelan yang umum digunakan dalam pengembangan perangkat lunak
yang menawarkan pendekatan yang distandarisasi untuk merepresentasikan
dan menjelaskan sistem perangkat lunak (Gadhi et al., 2023).

Pemodelan sistem melalui pendekatan ini memberikan gambaran awal
mengenai fungsi-fungsi utama yang akan dijalankan serta mekanisme interaksi
antara pengguna dan sistem. Representasi tersebut membantu peneliti dalam
mengidentifikasi kebutuhan fungsional secara lebih rinci, sekaligus menjadi
acuan dalam menyusun alur kerja sistem agar berjalan sesuai dengan tujuan
penelitian. Dengan adanya pemodelan yang jelas, proses pengembangan dapat
dilakukan secara terarah dan terdokumentasi dengan baik.

Selain itu, penggunaan pemodelan visual juga mendukung proses evaluasi
rancangan sebelum sistem dikembangkan lebih lanjut. Setiap komponen dan

proses yang terlibat dapat dianalisis sejak tahap awal sehingga potensi



15

kesalahan perancangan dapat diminimalkan. Pendekatan ini diharapkan
mampu menghasilkan sistem analisis sentimen keluhan pelanggan PLN yang

memiliki struktur logis dan mudah dikembangkan.

2.8.1 Use Case Diagram

Menurut (Imroatus Solihah & Voutama, 2024) use case adalah sebuah
deskripsi yan menjelaskan bagaimana suatu sistem informasi akan digunakan
oleh para penggunanya. Use case diagram digunakan untuk menggambarkan
hubungan antara aktor dengan sistem yang dikembangkan. Diagram ini
memperlihatkan fungsi-fungsi utama yang dapat dilakukan oleh admin dalam
sistem analisis sentimen, mulai dari pengelolaan data keluhan pelanggan,
proses pengolahan awal data, hingga proses penentuan sentimen dan penyajian
hasil analisis.

Pendekatan yang kami usulkan menghasilkan model UML dari kebutuhan
tekstual. Kebutuhan ini dapat ditulis baik dalam bentuk kalimat aktif maupun
pasif. Pendekatan ini dapat menghasilkan aktor utama maupun eksternal

(Malik et al., 2023).
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Table 2. 1 Use Case Diagram

GAMEAR.

NAMA

EETERANGAN

Actor

Mengspesifikasikan himpuan peran  vang
pengguna mamkan ketika berinteraksi ddengan
e case.

(=]

Dependency

Hubungan dimana perubahan vang terjadi pada
sustuy  elemen mandiri{indenpendent) akan
mempenganihi elemen yang bergantung padanya
elemen vang tidak mandin (indenpendent).

Laa

Generalization

Hubungan dimana objek anak (descendent)
lberbagai perilaku dan struktur data dan objek
vang ada di atasnya objek induk (ancestor).

Include

Mengspesifikasikan bahwa use case sumber
zecara eksplisit.

LA

Extend

MMengspesifikasikan bahwa use case target
memperluas perilaku dan use case sumber pada
suatu titik vang diberikan

Association

\Apa yang menghubungkan zntara objek satu
idengan objek lainmnya.

System

Mengspesifikasikan pzket vang menampilkan
zistem secara terbatas.

Tz Caze

Deskripsi dari wrutan aksi-aksi yang ditampilkan
zistem vang menghasilkan suatu hasil yang
terukur bagi suatu aktor.

Collaboration

Interaksi aturan-atoran dan elemen lain yang
lbekerja sama untuk menyediakan prilaku vang
llebih bezar dari jumlah dan elemenmya (sinergi).

10

Mote

Elemen fisik vang eksis saat aplikasi dijalankan
idan mencerminkan suatn  sumber daya
|kump1.|tasi.

2.8.2 Activity Diagram

Activity Diagram berfungsi untuk menggambarkan alur aktivitas sistem

secara berurutan. Diagram ini memperlihatkan tahapan proses yang dimulai

dari pemasukan data keluhan, dilanjutkan dengan proses preprocessing data
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teks, klasifikasi sentiment menggunakan algoritma Naive bayes,sampai pada

penampilan hasil analisis sentiment kepada pengguna.

Melalui pemodelan ini, hubungan antar aktivitas serta alur perpindahan

proses dapat dianalisis dengan lebih sistematis. Activity Diagram juga

membantu dalam mengidentifikasi titik awal, proses utama, serta kondisi akhir

dari sistem yang dikembangkan. Dengan

adanya diagram ini, potensi

kesalahan alur kerja dapat diminimalkan sejak tahap perancangan.

Table 2. 2 Activity Diagram

NO GAMBAR NAMA EETERANGAN
i Activity Memperlihatkan bagaimana masing-mazing kelas
: - [antarmuka saling bennteraksi satu sama lain.
. C) Acti State dar sistem vang mencerminkan ekselmszi dan
2 Achon .
suati aksl.
3 . Initial Node Bagaimana objek dibentuk atan dizwali.
Activity Final . S i
4 iy Bagaimana objek dibentuk atan diakthin.
MNode =
Digunakan untul: menggambarkan suatu keputnzan
5 Decizion tindakan vang harus diambil pada kondisi
tertemnti.
G . Digunakan untuk menghubungkan satu simbol
8 > Line Ce g idengan simbol lainnya.

2.8.3 Squence Diagram

Sequence diagram digunakan untuk menunjukkan urutan interaksi antar

objek dalam sistem berdasarkan waktu. Diagram ini menggambarkan

bagaimana data keluhan dikirimkan oleh admin ke sistem, diproses oleh
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modul klasifikasi, disimpan kedalam basis data, dan selanjutnya hasil analisis

dikembalikan kepada admin. Melalui diagram ini, aliran pesan antar objek

dapat dipahami secara lebih rinci, termasuk urutan proses dan respons yang

dihasilkan oleh sistem. Pemodelan sequence diagram membantu memastikan

bahwa setiap interaksi berjalan sesuai dengan kebutuhan fungsional serta

mendukung kejelasan implementasi sistem yang dikembangkan.

Table 2. 3 Squence Diagram

NO GAMBAR. NAMA KETERANGAN

1 Entitv Class (Gambaran 5m sebagzai  landazan  dalam
: menyusun basis data.

2 |‘© Boundary Class | Menangami komunikasi antar linglungan sistem.
- Bertanggung jawab terhadapa kelas-kelas terhadap
N @ c 1 Class lobjek vang beriai logika.
4 I: Recurzive Pezan untuk dirinya.
5 H Activation Mewakili proses durasi aktivitasi sebuah operasi.
P Life Line Fomponen vang digambarkan garis  putus

terhubung dengan objek.

2.8.4 Class Diagram

Class diagram menggambarkan struktur kelas yang terdapat dalam sistem

beserta hubungan antar kelas tersebut. Diagram ini menunjukkan pembagian

fungsi sisten ke dalam beberapa kelas utama, seperti pengelolaan naive bayes,

serta pengelolaan hasil analisis sentiment.
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Table 2. 4 Class Diagram

NO GAMBAR NAMA KETERANGAN

[Hubungan dimana objek anak (descendant) berbagi)
1 N Generalization | prilaku dan strukfur data dan objek vang ada di
ataznya objek induk(ancestor).

Upava untuk menghindari azosiazi dengan lebih

Nary Association dari 2 objek.

O

[Deskripsi dari wrutan aksi-zksi vang menghazilkan

7 i ; Collzboration suatu hasil vang terukour bagi suatu aktor

4 Class [Himpunan dari objek-objek vang berbagi atnibut]
zeTta operasi vang sama.

5 P DU Realization Operam yang benar-benar dilakukan oleh usatu)
lobjek.
[Hubungan dimana perubahan vang terjadi pada

5 D dency zuatu elemen mandiri akan mempengaruhi elemen|

_____________ = epenaenc] vang bergantung padanva elemen yvang tidak|

mandiri.

- — Association |Apa vang menghubungkan antara objek sat

[dengan objek lammnya.

2.9 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah metode evaluasi yang digunakan untuk
mengukur kinerja model klasifikasi dengan cara membandingkan hasil
prediksi yang dihasilkan oleh model dengan data aktual. Menurut (Mulyono et
al., 2025) Di antara metrik yang paling umum digunakan adalah akurasi,
precision, recall, dan F1-score. Setiap metrik ini menawarkan perspektif yang
berbeda mengenai kinerja model dan memiliki kelebihan serta kekurangan
tergantung pada jenis masalah yang dihadapi. Penyajian confusion matrix
dalam bentuk tabel memungkinkan analisis yang lebih rinci terhadap jumlah
data yang diklasifikasikan secara benar maupun salah pada setiap kelas,
sehingga evaluasi model tidak hanya bergantung pada nilai akurasi semata.
Dalam analisis sentimen, confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi

kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen ke dalam kategori
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positif, negatif, dan netral. Melalui confusion matrix, dapat dihitung metrik
evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan Fl-score yang digunakan
untuk mengukur tingkat keandalan algoritma Naive Bayes dalam melakukan
klasifikasi sentimen keluhan pelanggan PLN.

Terdapat 4metrik di dalam confusion matrix, yaitu

1. True Positive (TP)

Menunjukkan jumlah data yang berhasil dikalsifikasikan secara benar oleh
model sebagai kelas positif

2. True Negative (TN)

Merupakan jumlah data yang diprediksi dengan benar sebagai kelas
negative

3. False Positive (FP)

Menunjukkan jumlah data yang sebenarnya termasuk kelas negative, tetapi
diprediksi oleh model sebagai kelas positif

4. False Negative (FN)

Merupakan jumlah data yang seharusnya termasuk kelas positif, Namun
diprediksi oleh model sebagai kelas negative

Berikut ke empat rumus nilai performa yang telah disebutkan:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Precision = TP/(TP + FP)
Recal = TP/(TP + FN)

F1-Score = (2 X Precision X Recall)/(Precision + Recall)
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2.10 Tinjauan Penelitian Terdahulu dan Kebaruan Penelitian

Tinjauan penelitian terdahulu dilakukan untuk mengetahui posisi
penelitian yang dilakukan serta memastikan adanya unsur kebaruan (novelty)
dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. Analisis dilakukan dengan
membandingkan metode, objek penelitian, serta hasil yang dicapai pada
penelitian terdahulu dengan penelitian yang dikembangkan dalam skripsi ini.
Melalui kajian terhadap penelitian sebelumnya, dapat diidentifikasi kelebihan
dan keterbatasan dari pendekatan yang telah diterapkan, baik dari sisi metode
analisis, sumber data, maupun ruang lingkup pembahasan. Hasil kajian
tersebut menjadi dasar dalam menentukan perbedaan penelitian ini, khususnya
pada pemilihan objek kajian berupa keluhan pelanggan PLN serta penerapan
tahapan pengolahan data yang disesuaikan dengan karakteristik data teks
berbahasa Indonesia.

Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi analisis sentimen keluhan
pelanggan PLN dengan penerapan algoritma Naive Bayes yang
diimplementasikan dalam sistem berbasis Node.js. Selain itu, penelitian ini
menitikberatkan pada pemanfaatan hasil klasifikasi sentimen sebagai bahan
evaluasi terhadap kinerja pelayanan, sehingga tidak hanya berorientasi pada
aspek teknis klasifikasi, tetapi juga pada nilai praktis yang dapat dijadikan

dasar dalam pengambilan keputusan untuk meningkatkan kualitas layanan.



Table 2. 5 Tinjauan Penelitian Terdahulu
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untuk layanan
hotel

No | Peneliti&Tahun | Metode/fokus | Kelemahan / Kebaharuan pada
Penelitian Keterbatasan skripsi ini
(Gap)
1 Syafrizal dkk Analisis Membandingkan | Fokus hanya pada
(2024) sentimen NBC dan KNN algoritma Naive
ulasan aplikasi | tanpa fokus hanya | Bayes, dan
PLN Mobile pada Naive mengembangkan
menggunakan | Bayes; data lebih | sistem analisis
Naive Bayes besar tapi model | sentimen terpadu
Classifier belum diintegrasi | untuk keluhan
(NBC) dan sebagai aplikasi pelanggan PLN.
KNN sistem lengkap.
2 Panduni R. dkk | Analisis Dataset relatif Menggabungkan
(2025) sentimen kecil (400 Naive Bayes
ulasan aplikasi | ulasan), dan dengan sistem
PLN Mobile hanya Kklasifikasi | backend (Node.js)
menggunakan | tanpa integrasi ke | serta frontend
Naive Bayes pengembangan untuk laporan
dengan Python | aplikasi keluhan
pelaporan. pelanggan.
3 PLN Banten Analisis Fokus pada data | Menggunakan
(2022) layanan Twitter, bukan data keluhan
pelanggan khusus pada pelanggan
Twitter dengan | keluhan beragam sumber
Naive Bayes pelanggan dari termasuk data
untuk berbagai sumber | internal dan
klasifikasi (marketplace, eksternal untuk
opini layanan | email, call center, | analisis yang
PLN dsb). lebih
komprehensif.
4 Dhamma & Analisis Fokus studi pada | Konteks layanan
Barus (2025) sentimen sektor jasa pelanggan PLN
ulasan Google | perhotelan, bukan | yang berbeda,
Reviews kasus keluhan serta penekanan
dengan Naive | pelanggan pada analisis
Bayes, KNN, | layanan PT PLN. | sentimen keluhan
Logistic pelanggan untuk
Regression perbaikan layanan

operasional.




BAB III
ANALISIS DAN PERANCANGAN SISTEM

3.1 Jenis dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini termasuk dalam penelitian kuantitatif yang menerapkan
pendekatan natural language processing (NLP) untuk mengelolah dan
menganalisa data berupa teks keluhan pelaanggan PLN yang bersifat tidak
terstruktur. Data teks tersebut diproses melalui beberapa tahapan
prapemrosesan, yaitu case folding, tokenizing, stopword removal, dan
stemming, dengan tujuan menghasilkan data yang lebih terstruktur dan layak
untuk dianalisis lebih lanjut. Proses analisis sentiment dilakukan
menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier, yang memanfaatkan prinsip
probabilitas bayes dalam mengelompokkan keluhan pelanggan ke dalam
kategori sentimen positif, negatif, atau netral. Kinerja sistem yang
dikembangkan kemudian dievaluasi secara kuantitatif menggunakan metrik
pengukuran seperti akurasi, precision, recall, dan Fl-score, sehingga hasil
penelitian dapat dimanfaatkan sebagai bahan evaluasi untuk meningkatkan
kualitas pelayanan PLN.

Pendekatan yang diterapkan dalam penelitian ini memungkinkan proses
pengolahan data teks dalam jumlah besar dilakukan secara sistematis dan
objektif. Dengan memanfaatkan metode komputasi berbasis statistik, hasil
analisis sentimen yang diperoleh dapat menggambarkan kecenderungan
persepsi pelanggan terhadap layanan PLN secara lebih terukur. Pendekatan
kuantitatif ini memberikan dasar yang kuat dalam pengambilan kesimpulan
karena didukung oleh perhitungan matematis dan hasil pengujian yang

terukur.

23
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3.2 Teknik dan Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan untuk
memperoleh data keluhan pelanggan PLN yang akan dianalisis sentimennya
menggunakan algoritma Naive Bayes. Data yang digunakan berupa teks
keluhan pelanggan yang diperoleh dari media sosial Twitter (X), karena
platform tersebut banyak dimanfaatkan masyarakat untuk menyampaikan
keluhan dan opini terkait layanan PLN. Pengumpulan data dilakukan dengan
memanfaatkan teknik scraping untuk mengambil tweet yang relavan
berdasarkan kata kunci tertentu, seperti gangguan lIsitrik, pemadaman, dan
layanan pelanggan PLN.

Data yang diperoleh selanjutnya diseleksi untuk memastikan kesesuainnya
dengan tujuan penelitian, yaitu tweet berbahasa Indonesia yang mengandung
keluhan pelanggan. Data yang telah dipilih kemudian disimpan dalam format
CSV (Comma Separated Values) untuk mempermudah proses pengelolaan dan
pengolahan data pada tahap preprocessing serta analisis sentiment. Pengguna
format CSV juga mendukung integrasi data dengan sistem yang
dikembangkan dan mempermudah proses analisis menggunakan Bahasa

pemrograman Pyhton.

3.3 Alur Penelitian

Alur penelitian ini dirancang untuk menjelaskan tahapan penelitian yang
digunakan dalam menganalisis sentimen keluhan pelanggan algoritma Naive
Bayes. Proses penelitian diawali dengan pengambilan data keluhan, kemudian
dilanjutkan dengan tahap preprocessing data teks guna meningkatkan kualitas

data yang akan dianalisis. Setelah itu, data dilakukan pelabelan dan dibagi
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menjadi data latih serta data uji sebelum diproses menggunakan algoritma
Naive Bayes. Tahapan akhir dalam penelitian ini adalah evaluasi model untuk
mengetahui kinerja hasil klasifikasi sentiment yang dihasilkan.

Setiap tahapan dalam alur penelitian disusun secara sistematis agar proses
analisis dapat dilakukan secara terstruktur dan terukur. Pendekatan ini
memungkinkan identifikasi permasalahan pada setiap tahap pengolahan data
sehingga dapat dilakukan perbaikan jika diperlukan. Alur penelitian yang jelas
juga berperan dalam memastikan keterkaitan antara data masukan, proses
analisis, dan keluaran yang dihasilkan. Dengan demikian, hasil penelitian
diharapkan memiliki tingkat keandalan yang baik serta dapat digunakan

sebagai dasar evaluasi terhadap kualitas pelayanan PLN.

s 5

Scraper data
L]
Cleaning -« Preprocessing data
v . ) L
¥ ] -
MNormalizasi Kata "
¥ Splitting dataset
Tokenizing b g
r F
¥ ] A i
Stop word [ data training data testing }
? ’ o r e
Steming
[ Algoritma Naive bayes ]

v

[ Evaluasi Model ]

Gambar 3. 1 Alur Penelitian

3.4 Text Preprocessing
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Text preprocessing merupakan tahapan awal yang dilakukan dalam
penelitian ini untuk menyiapkan data keluhan pelanggan PLN sebelum
dianalisis lebih lanjut. Data yang diperoleh dari platform X (Twitter)
umumnya masih bersifat mentah, tidak terstruktur, serta mengandung variasi
penulisan yang beragam. Oleh karena itu, diperlukan serangkaian proses
pengolahan awal agar data teks menjadi lebih bersih dan konsisten sehingga
dapat digunakan secara optimal dalam proses klasifikasi sentimen

menggunakan algoritma Naive Bayes.

3.4.1 Cleaning

Tahap cleaning data dilakukan untuk menghilangkan komponen yang tidak
diperlukan dalam teks, seperti tanda baca berlebih, simbol, angka, emotikon,
tautan, serta karakter khusus lainnya. Proses ini bertujuan untuk mengurangi
noise pada data sehingga teks yang diolah hanya berisi informasi yang relevan
dengan keluhan pelanggan.

Table 3. 1 Cleaning

Sebelum Sesudah
Listrik di rumah saya sering mati!!! Listrik di rumah saya sering mati Cek
) & Cek di https://pIn.co.id sekarang juga

sekarang jugal

3.4.2 Case Folding
Case folding dilakukan dengan mengubah seluruh teks menjadi huruf

kecil. Tahap ini bertujuan untuk menyeragamkan penulisan kata serta
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menghindari perbedaan representasi kata yang disebabkan oleh penggunaan
huruf kapital yang tidak konsisten.

Table 3. 2 Case Folding

Sebelum Sesudah

Pelayanan PLN Sangat Lambat | pelayanan pln sangat lambat dalam
Dalam Menangani Keluhan | menangani keluhan pelanggan

Pelanggan

3.4.3 Normalisasi Kata

Normalisasi kata adalah proses menyeragamkan kata-kata tidak baku,
singkatan, atau istilah slang menjadi bentuk kata baku. Tahap ini penting
karena data yang bersumber dari media sosial sering mengandung variasi
bahasa informal. Dengan normalisasi kata, makna teks dapat dipertahankan
dan diproses secara lebih akurat oleh sistem.

Table 3. 3 Normalisasi Kata

Sebelum Sesudah

pln gak respon keluhan listrik yg | pIn tidak merespons keluhan listrik

sering padam yang sering padam

3.4.4 Tokenizing
Tokenizing merupakan proses memecah teks menjadi unit-unit kata atau

token. Pada tahap ini, kalimat yang telah dibersihkan dan dinormalisasi
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diuraikan menjadi kata-kata terpisah agar dapat diproses lebih lanjut dalam
tahapan analisis dan klasifikasi sentimen.

Table 3. 4 Tokenizing

Sebelum Sesudah

pIn tidak merespons keluhan listrik | [pIn, tidak, merespons, keluhan,

yang sering padam listrik, yang, sering, padam]

3.4.5 Stop Wordremoval

Stopword removal dilakukan dengan menghapus kata-kata umum yang
sering muncul dalam teks, tetapi tidak memberikan pengaruh signifikan
terhadap penentuan sentimen. Proses penghapusan stopword bertujuan untuk
memusatkan analisis pada kata-kata yang mengandung informasi penting
terkait keluhan pelanggan.

Table 3. 5 Stop Word

Sebelum Sesudah

[pIn, tidak, merespons, Kkeluhan, | [pln, merespons, keluhan, listrik,

listrik, yang, sering, padam] sering, padam]

3.4.6 Stemming
Stemming adalah proses mengubah kata menjadi bentuk dasarnya dengan
menghilangkan imbuhan yang melekat pada kata tersebut. Tahap ini bertujuan

untuk menyatukan berbagai variasi kata yang memiliki makna serupa
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sehingga dapat meningkatkan konsistensi data serta efisiensi proses klasifikasi
menggunakan algoritma Naive Bayes.

Table 3. 6 Stemming

Sebelum Sesudah

[pIn, merespons, keluhan, listrik, | [pIn, respons, keluh, listrik, sering,

sering, padam] padam]

3.5 Algoritma Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes adalah salah satu metode klasifikasi dalam
machine learning yang berlandaskan pada teorema Bayes dengan asumsi
bahwa setiap fitur memiliki sifat independen terhadap fitur lainnya. Algoritma
ini bekerja dengan menghitung probabilitas suatu data masuk ke dalam kelas
tertentu berdasarkan peluang munculnya fitur-fitur yang dimiliki data tersebut
pada masing-masing kelas.

Dalam konteks analisis sentimen, Naive Bayes digunakan untuk
mengklasifikasikan data teks ke dalam kategori sentimen seperti positif,
negatif, atau netral. Proses klasifikasi dilakukan dengan membandingkan nilai
probabilitas tertinggi dari setiap kelas yang dihitung berdasarkan data latih.
Meskipun menggunakan asumsi kesederhanaan (naive), algoritma ini terbukti
memiliki kinerja yang baik, efisien, dan stabil dalam pengolahan data teks
berukuran besar.

Keunggulan utama algoritma Naive Bayes terletak pada kemudahan

implementasi, kebutuhan komputasi yang rendah, serta kemampuannya
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menangani data dengan dimensi tinggi, sehingga sangat sesuai digunakan

dalam penelitian analisis sentimen berbasis teks keluhan pelanggan.

Preprocessing
lanjutan

Dataset Siap Latih

Tokenizing

¥

Stopword
Removal

IFiltering

h J

Steming

e SRRt -

Ekstraksi Fitur
Term Frequency

Gambar 3. 2 Flowchart Naive Bayes

Keterangan :

Mulai

I Split Data

[
Data Train & Data
Test

Training Maive Bayes

h

Testing Maive bayes

h 4

Evaluasi :
Akurasi, Presisi,
Recall, F1-score

= Visualisasi Hasil

Hasil
Vizualiasi:
Diagram,DIl

1.Tahap awal yang menandai dimulainya proses penelitian analisis

sentimen

2. Dataset

Siap Latih

Dataset siap latih merupakan kumpulan data keluhan pelanggan PLN yang

telah melalui proses pengumpulan dan seleksi awal. Data ini berupa teks

keluhan berbahasa Indonesia yang relavam.
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3. Tahap preprocessing bertujuan untuk membersihkan dan menyiapkan
data teks agar siap dianalisis. Proses ini meliputi:

a. case folding, yaitu mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil

b. cleaning merupakan proses menghapus karakter, simbol, angka, dan
tanda baca yang tidak diperlukan

c. normalisasi kata, untuk mengubah kata tidak baku menjadi kata baku

d. tokenizing merupakan proses memecah teks menjadi kata-kata

e. stopword removal, untuk menghilangkan kata umum yang tidak
memiliki makna penting

f. stemming, untuk mengubah kata kebentuk dasarnya

4. Ekstraksi Fitur

Pada tahap ini data teks yang telah diproses diubah kedalam bentuk
numerik menggunakan pendekatan Term Frequency, yaitu dengan menghitung
frekuensi kemunculan data dalam setiap dokumen sebagai fitur yang akan
digunakan oleh algoritma Naive Bayes.

5. Pembagian Dataset

Dataset yang telah diberi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training
data) dan data uji (testing data) guna keperluan pelatihan dan pengujian
model.

6. Klasifikasi Menggunakan Algoritma Naive Bayes

Data latih digunakan untuk membangun model klasifikasi sentimen
dengan algoritma Naive Bayes, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur

kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen keluhan pelanggan.
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7. Evaluasi Model

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model klasifikasi
menggunakan confusion matrix serta metrik evaluasi seperti accuracy,
precision, recall, dan F1-score.

8. Visualisasi Hasil

Hasil analisis sentiment yang diproleh kemudian disajikan dalam bentuk
visualisasi, seperti diagram atau grafik, agar mudah dipahami dan dianalisis.

9. Selesai

Tahap akhir penelitian berupa analisis hasil klasifikasi sentiment dan
penarikan Kesimpulan sebagai dasar rekomendasi peningkatakan kinerja

pelayaan PLN.

3.6 Pemodelan dan Perancangan Sistem

Pemodelan dan perancangan sistem dilakukann untuk menggambarkan
struktur serta alur kerja sistem analisis sentiment keluhan pelanggan PLN
yang dikembangkan dalam penelitian ini. Tahap ini bertujuan untuk
memberikan gambaran yang jelas mengenai interaksi pengguna dengan
sistem, proses yang berlangsung di dalam sistem, serta hubungan antar
komponen sebelum sistem diimplementasikan. Pemodelan sistem dalam
penelitian ini menggunakan Unified Modeling Language (UML) sebagai alat
bantu visualisasi dan dokumentasi perancangan sistem.

Penggunaan UML dipilih karena mampu mempersentasikan sistem seacara
terstruktur, mudah dupahami, serta umum digunakan dalam perancanga sistem
perangkat lunak. Diagram UML digunakan dalam penelitian ini meliputi Use

case diagram, activity diagram, squance diagram, dan class diagram, yang



33

masing-masing memiliki peran dalam menjelaskan aspek fungsional dan

structural sistem.

3.6.1 Use Case Diagram

Use Case Diagram pada peneltian ini menggambarkan fungsi-fungsi yang
disediakan oleh sistem analisis sentumen keluhan pelanggan PLN. Sistem
dirancang untuk menerima data keluhan pelanggan, mengelola proses. Melalui
use case ini, sistem memungkinkan pengguna untuk menjalankan proses
analisis secara terstruktur mulai dari pengambilan data hingga memproleh

informasi sentimen sebagai hasil akhir.

Kelola Data Keluhan

Kelola Data Keluhan
Klasifikasi Sentimen
(Naive Bayes)

Evaluasi Model

]

Gambar 3. 3 Use Case Diagram

3.6.2 Activity Diagram
Activity Diagram menggambarkan alur aktivitas yang dijalankan oleh
sistem dalam memproses data keluhan pelanggan. Sistem memulai progres

dengan menerima keluhan, kemudian melakaukan preprocessing data teks,
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pelabelan sentimen, dan pembagian data set. Selanjutnya sistem menjalankan
proses klasifikasi sentiment menggunkan algoritma Naive Bayes dan
melakukan evaluasi model. Diagram ini menunnjukkan bagaimana sistem
bekerja secara berurutan dari awal hingga menghasilkan output berupa hasil

analisis sentimen.

TUser Sistem Database

- . ; .|  Simpan Data ke .
Unggah File C8V » Database DataBazse Tersimpan
_—

Tekan Tombol Analis

-~ OJ

Fy

h 4

Prozes Data Memvi Hasil
(Preprocessing, Naive > En}ﬂ?.n 2
Bayes l i

Melihat Visual / Hazil | Mengirim Hasil Analiz
Analiz B Visual
h 4
Selesai

Y

Gambar 3. 4 Activity Diagram

3.6.3 Squence Diagram

Sequence diagram menunjukkan urutan proses yang dilakukan oleh sistem
Ketika menerima dan memproses data keluhan pelanggan. Sistem menerima
data dari pengguna memproses data melalui tahapan preprocessing,
menjalankan modul klasifikasi sentiment serta menyimpan dan menampilkan
hasil analisis. Diagram ini memperlihatkan aliran komunikasi antar kompunen

sistem dalam mejalankan fungsi analisis sentiment secara berurutan.



1. Squence Diagram Login

Penggambaran sequence diagram login menunjukkan alur proses yang
terjadi ketika aktor atau pengguna melakukan proses masuk ke dalam sistem.
Diagram ini merepresentasikan urutan interaksi antara pengguna dan sistem

dalam melakukan proses autentikasi sebelum pengguna memperoleh akses ke

fitur yang tersedia.

Home

Admin View home

™

View Data

Data User

A J

View Data

Data Uzer

¥

Gambar 3. 5 Squence Diagram Login

2. Squence Diagram Admin

Squence diagram admin menggambarkan rangakaian interaksi dan
kejadian yang terjadi di dalam sistem ketika admin menjalankan aktivitasnya.
Diagram ini menunjukkan urutan komunikasi antara admin dan komponr

sistem dalam melaksanakannya suatu proses, sebagaimana ditampilkan

berikut.




36

Dashboard Data Komentar Cleaning Proses Naive Bayes
Admin i i i !
Tampilan Dasboard i E E
Input Data Keluhan L i i
. Data Berhasil Tersimpan i i
E Cleaning Data l o ! i
| Hasil Cleaning Data ! i
I P e :
i Melakukan Prosels Maive Bayes i o :
i Menampilkan Hasil Analisa i
_é_ """"""""""" ':' """"""""""" |ttt " """"""""""

Gambar 3. 6 Squence Diagram Admin

3.6.4 Class Diagram

Class Diagram menggambarkan struktur sistem yang dibangun, termasuk

pembagian fungsi ke dalam kelas-kelas yang saling berhubungan. Sistem

mengelola data keluhan, memproses data teks, melakukan klasifikasi

sentiment, dan mnyimpan hasil analisis melalui kelas-kelas yang dirancang.

Diagram ini menunjukkan bagaimana sistem engorganisasi data dan proses

untuk mendukung jalannya analisis sentimen secara keseluruhan.
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TextPreprocessing

NaiveBayesModel
+ case_folding(text) B -model
+ cleaning(text) * ¥+ traintdata lafih
+ nommalisasi(text) : ;?;Efm?{dasﬁaa :inJ)
+ fokenizinggtext) WebSentimenAPP =
+ stopword_removal{tokens)
+ stemming(tokens) -app - WebApplication
-config: dict
+ collect_data()
ModelEvaluation : gﬁgﬁﬁgefﬁgﬁta“
-confusion_matrix + tSDULU ETZSGI(I;]
+ frain_mode
+ accuracy() + classify_sentiment()
+ precision() + evaluate_model()
+ recall() + dsiplay_result()
+T1_score()
k4
DatabaseManager

ExternalLibraries -DB_CONFIG : dict

: :i_l'lldKEE + get_connection()
+insert_data(data)

+ get_data()

+ update_result{result)
+ delete_data(id_data)

Gambar 3. 7 Class Diagram

3.7 Desain Antarmuka Sistem

Desain antarmuka sistem merupakan tahap perancangan tampilan sistem
yang bertujuan untuk memudahkan pengguna dalam berinteraksi dengan
sistem analisis sentimen keluhan pelanggan PLN. Antarmuka dirancang agar
pengguna dapat menjalankan fungsi sistem secara jelas dan tersrtuktur, mulai
dari proses pengelolaan data keluhan hingga menampilkan hasil analisis
sentimen.
3.7.1 Desain Halaman Login

Menampilkan halaman login yang digunakan admin untuk masuk ke

dalam sistem sebelum dapat mengakses fitur-fitur yang tersedia.
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} ElectricSoy

Login

Gambar 3. 8 Desain Halaman Login

3.7.2 Desain Halaman Dashboard

Menampilkan halaman dashboard yang menjadi tampilan utama setelah

admin berhasil masuk ke dalam sistem, memuat menu utama yang dapat

diakses oleh admin.

ElectricSoy

| Dashboard ’ RS

( Data Tweets ) 1o

XXXXXXX

no

Cleaning

(Proses Nalve Bayes '

Selamat Datang
Sistem Analisis Sentimen Keluhan Pelanggan PLN

r

-\

Gambar 3. 9 Desain Halaman Dashboard




3.7.3 Desain Halaman Kelola Tweets
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Menampilkan halaman kelola tweets yang digunakan untuk melihat,

mengelola, dan memproses data tweet yang masuk ke dalam sistem.

ElectricSoy

Dashboard

> =
| Data Tweets

Cleaning J

Laporan

Halaman Kela Tweets

P ——
| XXX

Nama user

isi Konten

Create up

Gambar 3. 10 Desain halaman Kelola Tweets

3.7.4 Desain Halaman Tambah Tweets

Menampilkan

halaman

tambah tweets

yang  digunakan

untuk

menambahkan data tweet ke dalam sistem sebelum dilakukan proses pengolahan

dan analisis.



ElectricSoy

Dashboard
o
( Cleaning

Proses Naive Hayes
L Laporan

Gambar 3. 11 Desain Halaman Tambah Tweets

3.7.5 Desain Halaman Cleaning Data

Malrman Tamboh Tweets

I Tweets

|

Nama user

|

i Kooten

|
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Menampilkan halaman cleaning data yang digunakan untuk membersihkan

data tweet sebelum dilakukan proses analisis lebih lanjut.

ElectricSoy

Dashboard '
[ Data Tweets )

Cleaning
(Lproses atve payes )

Halaman Cleaning Data

XXXXX |
————————

Twaeet

isi Konten

Clean Text

Gambar 3. 12 Desain Halaman Cleaning Data
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3.7.6 Desain Halaman Hasil Analisis Sentimen
Menampilkan halaman hasil analisis sentimen yang menyajikan klasifikasi

sentimen dari data tweet yang telah diproses oleh sistem.

ElectricSoy

Malomon Masl Analisis Sertimen Keluhon Peanggan PN

r Dashboard

-
| Data Tweets
\

)

4

J

2

[ Cleaning |
g o
 —
L Proves Nalve Bayes I
)

s A s, L WS

l\ Laporan

il

Gambar 3. 13 Desain Halaman hasil Analisis sentimen




BAB IV
IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM

4.1 Kebutuhan Sistem
Dalam tahap implementasi dan pengujian sistem analisis sentimen keluhan
pelanggan PLN, diperlukan spesifikasi perangkat keras (hardware) dan perangkat
lunak (software) yang memadai agar seluruh proses, mulai dari preprocessing teks
hingga klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes, dapat berjalan dengan

baik dan lancar.

4.1.1 Kebutuhan Perangkat Keras

Spesifikasi perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini
mencakup satu unit laptop sebagai media pengembangan dan pengujian sistem.
Spesifikasi minimal yang digunakan meliputi prosesor Intel Core i3 atau AMD
Ryzen 3 yang memiliki performa cukup untuk menangani proses komputasi data
teks. Selain itu, perangkat ini didukung oleh memori RAM sebesar 8 GB untuk
memastikan kelancaran multitasking saat menjalankan server backend dan
frontend secara bersamaan. Untuk media penyimpanan, digunakan SSD
berkapasitas 256 GB yang berfungsi mempercepat proses pembacaan dan
penulisan data (read/write) selama tahap pengolahan dataset dan pelatihan model

dilakukan.

4.1.2 Kebutuhan Perangkat Lunak
Kebutuhan perangkat lunak dalam penelitian ini sangat krusial untuk
mendukung perancangan model dan pembangunan antarmuka berbasis web.
Sistem operasi yang digunakan adalah Windows 10, Windows 11, atau macOS
sebagai platform dasar. Dari sisi pemrograman, digunakan Python 3.10 untuk

melakukan ekstraksi fitur dan pengujian algoritma Naive Bayes melalui
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lingkungan Google Colaboratory. Sementara itu, untuk implementasi aplikasi
web, digunakan Node.js sebagai runtime lingkungan backend dan React untuk
pengembangan sisi frontend melalui code editor Visual Studio Code. Penelitian ini
juga mengandalkan beberapa pustaka (library) khusus seperti Pandas untuk
manajemen data, Sastrawi untuk proses stemming bahasa Indonesia, serta Scikit-

learn untuk perhitungan matematis pada model klasifikasi sentimen.

4.2 Pengolahan Data (Text Preprocessing)

Dataset yang digunakan merupakan data tweet berbahasa Indonesia yang
menyebutkan layanan PLN. Berdasarkan hasil pengumpulan data, diperoleh
sebanyak 952 baris tweet. Data tersebut kemudian dibersihkan dari nilai kosong
(drop NaN), sehingga menyisakan 951 data yang siap diproses.

Proses preprocessing dilakukan secara berurutan sesuai dengan
metodologi yang telah dirancang. Berikut adalah contoh transformasi data dari

teks asli menjadi teks bersih berdasarkan hasil running sistem
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Gambar 4. 12 Text Preprocessing

4.2.1 Cleaning

Setelah data terkumpul, tahap pembersihan dilakukan untuk
menghilangkan gangguan (noise) pada teks. Proses ini mencakup penghapusan
simbol-simbol khusus, tanda baca, angka, emotic on, serta tautan URL yang tidak

memberikan nilai informatif bagi analisis sentimen. Selain itu, pada tahap ini
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dilakukan pemeriksaan terhadap nilai kosong (missing values), di mana
ditemukan 1 data kosong yang kemudian dihapus dari datase, sehingga total data

yang siap diproses menjadi 951 tweet.

Perbandingan sebelum vs sesudah cleaning:

ptanyakane] ¥alsu masalabnya ngecharge s

Kalau masalahnys ngecharge sebetulnya se

Bupatl Stak xunjumgl PN Xeserlusan Tuntaskan Listrik

Bupatl slak Ko PN Keserlusan Tuntaskan Listrik Hin

1 Aman Bawp; Praktis Stop kontak kabel dengan pani
Asan Praktis Stop kontak Kabel dengan pan

Gambar 4. 13 Cleaning

4.2.2 Case Folding
Proses case folding dilakukan untuk menyeragamkan seluruh karakter

huruf di dalam dataset menjadi huruf kecil (lowercase). Tahap ini sangat penting
agar sistem tidak menganggap kata yang sama sebagai dua entitas yang berbeda
hanya karena perbedaan penggunaan huruf kapital, seperti kata "Listrik" dan
"listrik". Dengan penyeragaman ini, konsistensi data teks tetap terjaga untuk tahap
ekstraksi fitur.

B case Folding selesail

B Contoh hasil case folding:

Before: Kalau masalahnya ng ge stulnya sepeda listrik ga besar beban listriknya 1
After : kalau masalahnya ngecharge sebetulnya sepeda listrik ga besar beban listriknya t

Betore upati Siak Kunjungi PLN K riusan Tuntaskan Listrik Hingga pPel kK Kampung

After : bupati siak kunjungi pln k usan tuntaskan listrik hingga pelosok kampung

Before: Stop Kontak el SNI Aman Praktis Stop kontak kabel dengan panjang meter dan pi
After : stop kontak sni aman praktis stop kontak kabel dengan panjang meter dan pi

Gambar 4. 14 Case Folding
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4.2.3 Normalisasi Kata
Tahap normalisasi bertujuan untuk mengubah kata-kata tidak baku,
singkatan, atau bahasa slang yang sering ditemukan di media sosial Twitter
menjadi kata baku sesuai dengan Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI).
Berdasarkan kode yang diimplementasikan, kata-kata seperti "gak" diubah
menjadi "tidak", "kalo" menjadi "kalau", dan "byarpet" dikaitkan dengan konteks

B rormalisasi kata selesai!
® Jumlah entri kamus normalisasi: 113 kata

B contoh hasil normalisasi:
Before: kalau masalahnya ngecharg

After : kalau masalahnya mengisi y

Before: bupati siak kunjungi pln keser
After : bupati siak kunjungi pln

Before: stop kontak kabel sni aman praktis stop kontak kabel dengan panjang meter dan pi

After : stop kontak kabel sni aman praktis stop kontak kabel dengan panjang meter dan pi

Gamba 4. 15 Normalisasi Kata

gangguan listrik. Hal ini dilakukan agar algoritma dapat mengenali konteks

keluhan pelanggan dengan lebih akurat.

4.2.4 Tokenizing
Tokenizing adalah proses memecah kalimat-kalimat keluhan yang telah
dinormalisasi menjadi potongan kata tunggal yang disebut token. Proses ini
memungkinkan sistem untuk menganalisis kemunculan setiap kata secara
individu. Selain memecah teks, pada tahap ini dilakukan pemisahan karakter
berdasarkan spasi dan penghapusan karakter sisa yang tidak diperlukan, sehingga

dihasilkan struktur data berupa list kata untuk setiap baris tweet.
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Gambar 4. 16 Tokenizing

4.2.5 Stopword Removal
Setelah teks dipecah menjadi token, tahap berikutnya adalah stopword
removal, yaitu proses penghapusan kata-kata umum yang sering muncul tetapi
tidak memiliki pengaruh besar dalam menentukan sentimen, seperti kata “yang”,
“dan”, “di”, dan “dari”. Dalam penelitian ini, digunakan daftar stopword standar
bahasa Indonesia yang dikombinasikan dengan custom stopwords untuk

memastikan bahwa hanya kata-kata yang memiliki bobot sentimen kuat yang tetap

dipertahankan dalam dataset.

Gambar 4. 17 Stopword Removal

4.2.6 Stemming
Tahap terakhir dalam prapemrosesan adalah stemming, yaitu proses
mengubah kata yang memiliki imbuhan menjadi bentuk kata dasar. Implementasi
stemming dalam sistem ini menggunakan pustaka Sastrawi yang dirancang khusus
untuk algoritma bahasa Indonesia. Sebagai contoh, kata "mematikan" atau
"dimatikan" akan diubah menjadi kata dasar "mati". Melalui tahap ini, variasi kata

yang berasal dari akar kata yang sama dapat dikelompokkan, sehingga
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mengurangi dimensi fitur dan meningkatkan efisiensi komputasi pada algoritma

Naive Bayes.

Gambar 4. 18 Stemming

4.3 Implementasi Antarmuka Sistem
Sistem analisis sentimen ini dibangun menggunakan arsitektur client-
server dengan backend berbasis Node.js (berjalan pada port 5000) dan frontend
menggunakan library React. Antarmuka sistem dirancang dengan tata letak yang
modern, mengusung palet warna gelap (dark mode) yang dikombinasikan dengan
aksen warna merah muda (pink) untuk memberikan fokus visual yang tajam pada
elemen-elemen penting dan interaktif.
4.3.1 Halaman Kelola Tweets
Halaman ini berfungsi sebagai pusat manajemen data mentah. Pengguna
(Admin) dapat mengunggah dataset berformat .csv melalui form upload yang
disediakan. Setelah berkas berhasil diunggah dan disimpan ke dalam database,
sistem akan menampilkannya dalam bentuk tabel yang memuat 1D, Nama User,

Isi Konten, dan tanggal pembuatan (Created At).
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Upload Dataset {.csv)

Gambar 4. 19 Halaman Kelola Tweets

4.3.2 Halaman Cleaning Data
Halaman Cleaning Data digunakan untuk menjalankan proses
pembersihan teks (text preprocessing). Terdapat tombol aksi "Mulai Proses" yang
akan mengirimkan permintaan (request) ke backend untuk mengeksekusi fungsi
pembersihan data. Hasil dari proses ini ditampilkan dalam tabel komparasi yang

membandingkan "Isi Konten Asli" dengan "Clean Text".

ngelie petugas pin keqs = tasah latdl bikis 2gert sardin 1ower ma udh ga amans makarya

thyresdahin Intrik mali semarfiars mank wejar b

peragnn Ftrih ratl Meves Sl It patingas pin refoiiest tower jodk gohuan desarrips

Iod samnpun bapuen pernadarman lktrik @i i pin rays gadal cinens toiong 3ger Bl Specepat
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Gambar 4. 20 Halaman Cleaning Data

4.3.3 Halaman Proses Naive Bayes
Setelah data dibersihkan, halaman ini memfasilitasi pengguna untuk
melakukan klasifikasi sentimen. Dengan menekan tombol "Mulai Klasifikasi",

sistem akan memproses Clean Text menggunakan algoritma Multinomial Naive
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Bayes. Hasilnya berupa penentuan kategori sentimen yang direpresentasikan

dengan badge warna: hijau untuk "Positif", merah untuk "Negatif"

Gambar 4. 21 Halaman Proses Naive Bayes

4.3.4 Halaman Laporan Sentimen
Halaman ini menyajikan visualisasi data analitik berupa grafik batang (Bar
Chart) interaktif menggunakan komponen recharts. Grafik ini menampilkan
rekapitulasi jumlah masing-masing sentimen (Positif dan Negatif) dari keluhan
pelanggan, sehingga Admin PLN dapat melihat secara langsung tren persepsi

pelanggan dengan mudabh.

Grafik Sentimen Berdasarkan Algontma Naive Bayes

Gambar 22 Halaman Lapor
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4.3.5 Tampilan DataBase

Struktur basis data terdiri dari enam tabel, yaitu data tweets,
model evaluation, preprocessing, sentiment results, tweets, dan users. Tabel
data tweets berisi 369 data sebagai penyimpanan utama tweet, sedangkan tabel
lainnya masih kosong karena proses lanjutan seperti preprocessing, analisis
sentimen, dan evaluasi model belum dilakukan. Seluruh tabel menggunakan
engine InnoDB dengan collation utf8mb4 general ci yang mendukung karakter
Unicode. Total ukuran basis data sebesar 272.0 KiB menunjukkan sistem masih
dalam tahap awal pengembangan dengan struktur yang telah disiapkan untuk

mendukung alur proses secara terintegrasi.

Tnbiie Action Rows Type Coltation Siw Oymhend

dats_tweels

ol A s e

fEoNeTan

wters Bowsd o SHudy ¢ Sce >

G tables Sum 371 o8 utfBmbd_general_ci 371.9 WB on

Gambar 4.12 Tampilan Database.

4.4 Pengujian dan Evaluasi Model
Pengujian sistem dilakukan dengan membagi dataset sebanyak 951 data
menjadi dua bagian, yaitu 80% sebagai data latih (training data) dan 20% sebagai
data uji (testing data). Proses pengujian klasifikasi sentimen menggunakan

Multinomial Naive Bayes menghasilkan prediksi terhadap 191 data uji.
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Confusion Matrix - Klasifikasi Sentimen PLN

100

negatif

Aktual

positif

negatif positif
Prediksi

Gambar 4.13 Confusion Matrix

Berdasarkan hasil pengujian model menggunakan algoritma Multinomial
Naive Bayes, confusion matrix menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan sentimen keluhan pelanggan PLN dengan kinerja yang sangat
baik. Hal ini terlihat dari jumlah prediksi yang benar pada kelas negatif sebanyak
79 data (True Negative) dan pada kelas positif sebanyak 105 data (True Positive).
Meskipun demikian, masih terdapat kesalahan klasifikasi dalam jumlah yang
relatif kecil, terdapat 2 data negatif yang diprediksi sebagai positif (False Positive)
dan 5 data positif yang diprediksi sebagai negatif (False Negative). Secara
keseluruhan, dominasi jumlah prediksi yang benar dibandingkan jumlah
kesalahan menunjukkan bahwa model mampu membedakan sentimen positif dan

negatif dengan tingkat keandalan yang tinggi, sehingga layak digunakan dalam

analisis sentimen keluhan pelanggan PLN.
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e B Akurasi Model : ©.9634 (96.34%)

Classification Report:
precision recall f1-score  support

negatif 0.94 0.98 .96 81
positif 0.98 0.95 .97

accuracy
macro avg
weighted avg

Gambar 4.14 Akurasi Model

Berdasarkan hasil evaluasi, model memperoleh akurasi sebesar 96.34%,
yang menunjukkan kinerja klasifikasi yang sangat baik. Nilai precision, recall,
dan fl-score pada kedua kelas juga berada di kisaran tinggi (sekitar 0.94-0.98),
menandakan bahwa model mampu mengenali sentimen positif dan negatif secara
akurat dan seimbang. Secara keseluruhan, model dapat dikatakan andal dalam
melakukan klasifikasi sentimen keluhan pelanggan PLN.

4.5 Hasil Evaluasi

Akurasi model Naive Bayes pada data testing sebesar 96,34%, yang

diperoleh menggunakan rumus berikut:

TP +TN B 105 + 79 _ 184
TP+TN+FP+FN 105+79+2+5 191

Accuracy = = 96.34

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi
sentimen dengan tingkat ketepatan yang sangat tinggi. Nilai akurasi yang
mendekati 100% mengindikasikan bahwa sebagian besar data uji berhasil

diklasifikasikan dengan benar oleh model.
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Penelitian ini menggunakan data confusion matrix sebagai dasar evaluasi model :

Table 4. 5 Confusion Matrix Tanpa Nilai

Prediksi Negatif

Prediksi Positif

Aktual Negatif

TN

FP

Aktual Positif

FN

TP

Table 4. 6 Confusion Matrix Keseluruhan

Prediksi Negatif

Prediksi Positif

Aktual Negatif 79 2
Aktual Positif 5 105
a. Sudut Pandang Kelas Positif
(positif dianggap sebagai “positif” dalam perhitungan metrik)
TP = 105 (positif yang benar diprediksi positif)
FN =5 (positif yang salah jadi negatif)
FP = 2 (negatif yang salah jadi positif)
TN = 79 (negatif yang benar diprediksi negatif)
Table 4. 7 Confusion Matriks Kelas Positif
Prediksi Negatif Prediksi Positif Total
Aktual Negatif TP =105 FN=5 110
Aktual Positif FP=2 FN =79 81
Presisi (positif) = r 105 105 = 0.9813 =98.13

TP+FP 105+2 107
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TP 105 105

TPTFN 105+5 110 09>4> =945

Recall (positif) =

0.9813 x 0.9545

F1 Score (positif) =2 X oo ez

0.9367

19358 0.9677 = 96.77

=2X

Berdasarkan hasil perhitungan pada kelas positif, diperoleh nilai precision
sebesar 98,13%, recall sebesar 95,45%, dan Fl-score sebesar 96,77%. Nilai
tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik
dalam mengidentifikasi sentimen positif, dengan tingkat kesalahan yang relatif
rendah, baik pada prediksi positif maupun dalam mendeteksi data positif yang
sebenarnya.

b. Sudut Pandang Kelas Negatif
(negatif dianggap sebagai “positif” dalam perhitungan metrik)
TP =79 (negatif yang benar diprediksi negatif)
FN = 2 (negatif yang salah jadi positif)
FP =5 (positif yang salah jadi negatif)
TN = 105 (positif yang benar diprediksi positif)

Table 4. 8 Confusion Matriks Kelas Negatif

Prediksi Negatif Prediksi Positif Total
Aktual Negatif TP=79 FN=2 81
Aktual Positif FP=5 FN =105 110
79 79

= 0.9405 = 94.05 %

Presisi (Negatif) = TP+ FP-79+5 84

P __ 7 —79—09753—97530/
TP+FN 79+2 81 e

Recall (negatif) =
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0.9405 x 0.9753
0.9405 + 0.9753

F1 Score (negatif) =2 %

—2x0'9173—09576—95760/
~“7719158 - IO

4.6 Visualisasi

Pada tahap ini dilakukan visualisasi terhadap hasil analisis sentimen untuk
memudahkan dalam memahami pola dan kecenderungan opini masyarakat.
Visualisasi yang digunakan berupa word cloud, yang berfungsi untuk
menampilkan kata-kata yang paling sering muncul dalam data tweet. Ukuran
kata pada word cloud menunjukkan tingkat frekuensi kemunculan, sehingga
kata yang ditampilkan lebih besar memiliki makna yang lebih dominan dalam

percakapan.

Word Cloud Sentimen Tweet PLN
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Gambar 4.15 Visualisasi Word Could

1nforma51

Berdasarkan Gambar tersebut, ditampilkan word cloud sentimen tweet
PLN yang terbagi menjadi dua kategori, yaitu sentimen positif dan sentimen
negatif. Pada bagian sentimen positif (berwarna hijau), terlihat kata-kata

2 13

dominan seperti “nyala”, “tugas”, “bayar”, dan “mati” yang mencerminkan
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adanya respons positif, harapan, serta interaksi pengguna terhadap layanan
PLN.

Sementara itu, pada bagian sentimen negatif (berwarna merah), kata
“padam” menjadi yang paling dominan, diikuti oleh kata “admin” dan
“mohon”. Hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar keluhan pengguna
berkaitan dengan pemadaman listrik serta adanya permintaan bantuan yang
ditujukan kepada pihak PLN. Kata-kata lain seperti “gangguan” dan “tidak
nyaman” juga menunjukkan adanya ketidakpuasan terhadap layanan.

Secara keseluruhan, visualisasi ini menunjukkan bahwa isu pemadaman
listrik menjadi topik utama dalam percakapan masyarakat, baik dalam bentuk

keluhan maupun harapan terhadap perbaikan layanan PLN.

Top 20 Kata Paling Sering Muncul dalam Tweet PLN
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Gambar 4.16 Visualisasi Kata Paling Sering Muncul
Selain menggunakan word cloud, visualisasi juga dilakukan dalam bentuk
diagram batang untuk menampilkan 20 kata yang paling sering muncul dalam
tweet terkait PLN. Visualisasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang

lebih jelas mengenai frekuensi kemunculan setiap kata secara kuantitatif.
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Berdasarkan Gambar tersebut, terlihat bahwa kata “mohon” menjadi kata
yang paling sering muncul dengan jumlah 454 kemunculan, diikuti oleh kata
“admin” sebanyak 413 kali, dan “padam” sebanyak 300 kali. Tingginya frekuensi
kata “mohon” dan “admin” menunjukkan bahwa banyak pengguna yang
menyampaikan permintaan bantuan atau keluhan secara langsung kepada pihak
PLN melalui media sosial. Sementara itu, kata “padam” dan “mati” yang juga
cukup dominan mengindikasikan bahwa pemadaman listrik menjadi topik utama
dalam percakapan pengguna. Selain itu, terdapat kata-kata lain seperti “maaf”,
“kak”, dan “informasi” yang mencerminkan bentuk komunikasi antara pengguna
dan pihak PLN, baik dalam menyampaikan keluhan maupun dalam memberikan
respon. Kata seperti “lapor”, “tunggu”, dan “layanan” juga menunjukkan adanya
interaksi terkait proses penanganan masalah yang dialami oleh pengguna.

Secara keseluruhan, visualisasi ini memperkuat hasil sebelumnya bahwa
sebagian besar percakapan masyarakat berkaitan dengan gangguan atau

pemadaman listrik, serta adanya interaksi aktif antara pengguna dan pihak PLN

dalam menyampaikan keluhan maupun permintaan informasi.
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PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Keluhan
Pelanggan PLN Menggunakan Algoritma Naive Bayes untuk Meningkatkan
Kinerja Pelayanan”, dapat disimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes berhasil
diterapkan secara efektif dalam proses klasifikasi sentimen terhadap data keluhan
pelanggan PLN yang diperoleh dari media sosial X (Twitter). Algoritma ini
mampu mengelompokkan opini masyarakat ke dalam dua kategori utama, yaitu
positif dan negatif, dengan memanfaatkan pendekatan Natural Language
Processing (NLP) melalui beberapa tahapan preprocessing, seperti cleaning, case
folding, normalisasi kata, tokenizing, stopword removal, dan stemming. Tahapan
preprocessing tersebut terbukti memiliki peran penting dalam meningkatkan
kualitas data karena mampu mengubah teks yang tidak terstruktur menjadi data
yang siap diolah secara matematis oleh model, sekaligus membantu sistem
memahami pola bahasa informal yang umum digunakan di media sosial.

Hasil pengujian terhadap 951 data tweet, dengan pembagian 80% data
latih dan 20% data uji, menunjukkan performa model yang sangat baik dengan
tingkat akurasi sebesar 96,34%, precision 98,13%, recall 95,45%, dan F1-score
96,77%. Tingkat kesalahan klasifikasi pun tergolong rendah, yaitu hanya 7 data
dari total 191 data uji yang mengalami kesalahan. Selain itu, sistem berbasis web
yang dikembangkan juga telah berjalan dengan baik secara fungsional, di mana
pengguna dapat melakukan pengelolaan data, preprocessing, klasifikasi, serta
visualisasi hasil secara otomatis dan interaktif melalui antarmuka yang dibangun

menggunakan Node.js dan React.
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Berdasarkan hasil visualisasi, diketahui bahwa keluhan negatif pelanggan
PLN didominasi oleh isu pemadaman listrik, dengan kata-kata yang sering
muncul seperti “padam”, “mohon”, dan “admin”, sedangkan sentimen positif
lebih banyak berkaitan dengan komunikasi dan penyelesaian layanan. Hal ini
menunjukkan bahwa permasalahan utama yang dihadapi pelanggan terletak pada
stabilitas distribusi listrik serta kecepatan respons layanan. Dengan demikian,
penelitian ini tidak hanya menghasilkan model dengan tingkat kinerja yang tinggi,
tetapi juga mampu memberikan wawasan kuantitatif yang bermanfaat mengenai

persepsi pelanggan terhadap pelayanan PLN, sehingga dapat dijadikan sebagai

bahan evaluasi strategis dalam upaya meningkatkan kualitas layanan publik.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran
yang diharapkan dapat menjadi bahan pertimbangan dalam pengembangan
penelitian selanjutnya, yaitu sebagai berikut:

1. Penelitian selanjutnya sebaiknya menggunakan data yang lebih banyak
dan tidak hanya dari X (Twitter), tetapi juga dari media sosial lain, Google
Reviews, forum, dan layanan pengaduan resmi PLN agar hasil analisis lebih
mewakili kondisi sebenarnya.

2. Selain menggunakan Naive Bayes, penelitian berikutnya dapat mencoba
dan membandingkan metode lain seperti SVM, Logistic Regression, Random
Forest, atau Deep Learning (LSTM dan BERT) untuk mendapatkan hasil yang
lebih optimal dan akurat.

3. Sistem yang telah dibuat dapat dikembangkan dengan menambahkan

dashboard interaktif dan real-time serta diintegrasikan dengan sistem layanan
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pelanggan (CRM) agar memudahkan pemantauan keluhan dan pengambilan
keputusan.

Dengan adanya saran-saran tersebut, diharapkan penelitian selanjutnya dapat
menghasilkan sistem yang lebih baik, akurat, dan bermanfaat dalam mendukung

peningkatan kualitas pelayanan publik.
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