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ANALISIS SENTIMEN TERHADAP REBRANDING TWITTER MENJADI
X DENGAN NAIVE BAYES, SVM, DAN ENSEMBLE LEARNING

Hansen

ABSTRAK

Rebranding Twitter menjadi X merupakan salah satu topik hangat pada pertengahan
tahun 2023. Logo burung putih dengan latar biru dan nama Twitter resmi diubah
menjadi huruf ”X” dengan latar hitam. Perubahan ini memicu berbagai respon dari
pengguna X yang akan dianalisis menggunakan pendekatan machine learning, yaitu
algoritma Naive Bayes, SVM, dan Ensemble Learning. Model terbaik diperoleh
dari model SVM dengan TF-IDF yang dilakukan hyperparameter tuning. Model
ini menghasilkan nilai accuracy sebesar 92%, precision 91%, recall 89%, dan serta
f1-score 90%. Berdasarkan penelitian yang dilakukan, ditemukan bahwa mayoritas
sentimen dari topik ini adalah netral terhadap rebranding yang dilakukan.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Ensemble Learning, Machine Learning,
Rebranding Twitter.
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SENTIMENT ANALYSIS OF TWITTER REBRANDING TO X USING NAIVE
BAYES, SVM, AND ENSEMBLE LEARNING

Hansen

ABSTRACT

The rebranding of Twitter to X became one of the most widely discussed topics
in mid-2023. The iconic white bird logo on a blue background and the name
"TWitter” were officially replaced with the letter "X on a black background. This
trasnformation triggered various responses from X users, which will be analyzed
using a machine learning approach involving the Naive Bayes, SVM, and Ensemble
Learning algorithms. The best-performing model was obtained using SVM with
TF-IDF and optimized through hyperparamter tuning. This model achieved an
accuracy of 92%, 91% precision, 89% recall, and 90% fI-score. Based on the
analysis, it was found that the majority of sentiments regarding the rebranding were
neutral.

Keywords: Ensemble Learning, Machine Learning, Sentiment Analysis, Twitter
Rebranding.
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