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Abstrak

Media sosial telah menjadi platform penting bagi masyarakat untuk menyampaikan opini
tentang produk dan layanan. Salah satu aplikasi yang populer di Indonesia adalah Gojek, yang
banyak dibicarakan di Twitter. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna
Twitter terhadap layanan Gojek menggunakan algoritma Naive Bayes. Tahapan penelitian
meliputi pengumpulan data tweet, pelabelan data, praproses data, transformasi dengan TF-IDF,
klasifikasi menggunakan Naive Bayes, evaluasi model, dan visualisasi hasil. Dalam penelitian
ini, dibandingkan beberapa perbandingan pembagian data, yaitu 80:20, 75:25, 70:30, dan hasil
menunjukkan bahwa persentase yang paling besar adalah 80:20, yang kemudian digunakan
dalam penelitian ini. Hasil menunjukkan bahwa model Naive Bayes mampu
mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi 84,21%, presisi 86,67%, dan recall 92,86%.
Penelitian ini bertujuan memberikan kontribusi akademis dalam bidang analisis sentimen dan
pengolahan bahasa alami, serta memperkaya literatur terkait dengan studi kasus aplikasi
layanan digital di Indonesia. Selain itu, penelitian ini membuka peluang untuk pengembangan
lebih lanjut dengan algoritma lain dan analisis yang lebih mendalam.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Naive Bayes, Twitter, Gojek, TF-IDF

Abstract

Social media has become a vital platform for individuals to express their opinions about
products and services. One of the most prominent applications in Indonesia is Gojek, which is
frequently discussed on Twitter. This research aims to analyze Twitter users' sentiments
towards Gojek's services utilizing the Naive Bayes algorithm. The study compared various data
split ratios, specifically 80:20, 75:25 and 70:30, determining that the 80:20 split yielded the
most favorable results, thus it was employed in this research. The findings indicate that the
Naive Bayes model achieved a sentiment classification accuracy of 84,21%, a precision of
86,67%, and a recall of 92,86%. This study aims to contribute academically to the fields of
sentiment analysis and natural language processing, while also enriching the existing literature
related to digital service applications in Indonesia. Furthermore, this research presents
opportunities for future development using alternative algorithms and more comprehensive
analysis.
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PENDAHULUAN
Media sosial telah menjadi platform
penting bagi masyarakat untuk

berkomunikasi dan bertukar informasi di era
saat ini. Salah satu platform media sosial
yang populer di Indonesia adalah Twitter,
yang memungkinkan pengguna untuk
membagikan pesan singkat yang disebut
tweet. Tweet-tweet ini dapat berisi berbagai
macam informasi, termasuk opini dan ulasan
tentang produk dan layanan (Pak &
Paroubek, 2010). Analisis sentimen
terhadap tweet-tweet ini dapat memberikan
wawasan berharga tentang persepsi dan
pengalaman pengguna terhadap produk atau
layanan tertentu. Menurut Al Haromainy,
M. M., Prasetya, D. A., & Sari, A. P. (2023),
analisis sentimen merupakan salah satu
aplikasi penting dalam pengolahan bahasa
alami  (NLP) vyang bertujuan untuk
mengekstrak opini atau sentimen dari teks.
Gojek merupakan aplikasi transportasi
online yang telah menjadi bagian dari
kehidupan masyarakat Indonesia. Gojek
menawarkan berbagai layanan, seperti
transportasi roda dua, roda empat, pesan-
antar makanan, dan lain sebagainya.
Popularitas Gojek mendorong banyak
pengguna Twitter untuk membagikan
pengalaman mereka menggunakan aplikasi
tersebut. Dengan menganalisis sentimen dari
tweet-tweet  ini,  perusahaan  dapat
memahami lebih baik kebutuhan dan
kepuasan pelanggan, serta mengidentifikasi
area yang perlu diperbaiki (Medhat et al.,
2014).

Analisis sentimen pada tweet-tweet
terkait Gojek dapat memberikan gambaran
tentang bagaimana pengguna merasa
tentang berbagai aspek layanan yang
ditawarkan oleh Gojek, seperti keandalan,
kecepatan, dan kualitas layanan. Informasi
ini sangat berharga bagi Gojek untuk
meningkatkan  layanannya dan tetap
kompetitif di pasar yang semakin
kompetitif. Metode Naive Bayes memiliki
beberapa kelebihan yang menjadikannya
populer dalam analisis sentimen. Algoritma
ini sederhana dan mudah

diimplementasikan, serta mampu bekerja
dengan baik dalam mengolah data teks yang
bersifat tidak terstruktur (Kowsari et al.,
2019). Menurut Rani dan Kumar (2017),
Algoritma Naive Bayes menghitung
probabilitas suatu teks termasuk dalam kelas
tertentu dengan menganalisis frekuensi kata-
kata dalam teks tersebut. Model ini
menghitung probabilitas suatu teks termasuk
dalam Kkategori tertentu (misalnya positif,
negatif, atau netral) berdasarkan
kemunculan kata-kata dalam teks tersebut.
Meskipun asumsi independensi kata dalam
Naive Bayes jarang sepenuhnya akurat,
algoritma ini tetap memberikan hasil yang
memuaskan dalam banyak aplikasi praktis.

Penelitian ini akan menggunakan
algoritma Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan sentimen tweet
pengguna Twitter terhadap aplikasi Gojek.
Langkah-langkah yang akan dilakukan
meliputi pengumpulan data tweet yang
terkait dengan Gojek, praproses data untuk
menghapus noise dan fitur yang tidak
relevan,  transformasi  teks  menjadi
representasi numerik, pelatihan model Naive
Bayes, dan evaluasi kinerja model. Dengan
demikian, penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi dalam memahami
opini publik terhadap layanan Gojek serta
membantu perusahaan dalam pengambilan
keputusan yang lebih baik. Melalui
penelitian ini, Gojek dapat memperoleh
wawasan Yyang lebih mendalam tentang
sentimen pengguna terhadap layanannya.
Misalnya, dengan mengetahui aspek-aspek
tertentu yang sering mendapatkan sentimen
negatif, Gojek dapat fokus pada peningkatan
aspek-aspek tersebut. Sebaliknya, aspek
yang mendapatkan sentimen positif dapat
dipertahankan atau ditingkatkan lebih lanjut
untuk memastikan kepuasan pelanggan yang
tinggi.

Dengan demikian, analisis sentimen
dapat menjadi alat yang sangat berguna bagi
perusahaan dalam strategi peningkatan
layanan dan kepuasan pelanggan. Secara
keseluruhan, penelitian ini bertujuan untuk
memberikan pemahaman yang lebih baik
tentang bagaimana pengguna Twitter
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merespons  aplikasi  Gojek.  Dengan
menggunakan algoritma Naive Bayes,
penelitian ini tidak hanya berfokus pada
klasifikasi sentimen, tetapi juga memberikan
wawasan yang dapat diimplementasikan
oleh Gojek untuk meningkatkan layanannya.
Penelitian ini diharapkan dapat menjadi
referensi bagi studi-studi selanjutnya dalam
analisis sentimen menggunakan media
sosial dan algoritma pembelajaran mesin.
Dengan adanya pemahaman yang lebih baik
ini, Gojek diharapkan dapat terus berinovasi
dan memenuhi ekspektasi pengguna dalam
menghadapi persaingan yang semakin ketat
di industri layanan digital.

METODE

Penelitian ini menggunakan metode
klasifikasi Naive Bayes sebagai landasan
utamanya. Proses penelitian mencakup
beberapa tahap, yaitu Literature Review,
Crawling Data, Labelling Data,

Preprocessing,  Transformation,  Naive
Bayes Classification, dan Evaluation.
Penjelasan dari tahapan  metodologi

penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

LiteratureReview  CrawlingData  LabellingData  Preprocessing  Transformation  Maiive Bayes Evaluation
Classification

Gambar 1: Metodologi Penelitian

Penjelasan Gambar 1 adalah sebagai
berikut:

1) Literature Review (Kajian Literatur)
merupakan langkah awal yang penting
dalam penelitian yang bertujuan untuk
memetakan pengetahuan yang telah ada
terkait dengan topik penelitian (Sukardi,
2014). Kajian literatur bertujuan guna
memahami lebih dalam mengenai dasar
analisis sentimen, data mining dengan
menggunakan jurnal, artikel, karya ilmiah
sebagai referensi

2) Crawling Data (Pengambilan Data)
tahap ini bertujuan untuk mengumpulkan
data. Data diunduh dari platform Twitter

menggunakan alat Tweet-Harvest, dengan
fokus pada tweet yang berhubungan dengan
Gojek.

3) Labelling Data (Pemberian Label
pada Data) merupakan proses memberi label
atau kategori pada data. Mengumpulkan
data mengenai sentimen terhadap Gojek
dengan memberi label data sebagai positif
atau negatif.

4) Preprocessing (Pra-pemrosesan)
adalah langkah awal dalam analisis data di
mana data mentah dibersihkan dan
dipersiapkan untuk analisis lebih lanjut.
Langkah ini krusial untuk meningkatkan
kualitas data yang berdampak signifikan
pada kinerja dan akurasi model machine
learning (Hodge & Austin, 2021). Terdapat
beberapa tahap  preprocessing  yang
dilakukan dalam penelitian ini yakni case
folding, cleansing, stemming, dan stopwords
filtering.

5) Transformation (Transformasi) yaitu
pada tahap ini Transformasi data melibatkan
mengubah struktur atau format data menjadi
bentuk yang lebih sesuai untuk analisis atau
pemodelan. Pada penelitian ini
menggunakan metode TF-IDF. Metode TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) digunakan untuk mengekstraksi
fitur dari teks dengan memberikan bobot
pada kata-kata berdasarkan frekuensi
kemunculannya dalam suatu dokumen
relatif terhadap frekuensi kemunculannya
dalam korpus. TF-IDF memainkan peran
penting dalam analisis sentimen dengan
membantu mengidentifikasi istilah kunci
yang membedakan kelas sentimen. Pra-

pemrosesan yang tepat, termasuk
normalisasi teks dan ekstraksi fitur,
meningkatkan  kinerja  TF-IDF  dan

berkontribusi pada akurasi yang lebih baik
dalam mengklasifikasikan sentimen sebagai
positif atau negatif (Taneja, 2024). Rumus
TF-IDF terdiri dari dua komponen: Term
Frequency (TF) dan Inverse Document
Frequency (IDF). TF mengukur frekuensi
kemunculan sebuah kata dalam sebuah
dokumen. Semakin sering sebuah Kkata
muncul dalam dokumen, semakin tinggi
nilai TF-nya (Alfarizi et al.,, 2022). IDF
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mengukur seberapa umum atau jarang
sebuah kata muncul di seluruh kumpulan
dokumen. Semakin jarang sebuah Kkata
muncul dalam kumpulan dokumen, semakin
tinggi nilai IDF-nya. Nilai TF-IDF dihitung
dengan mengalikan nilai TF dengan nilai
IDF untuk setiap kata dalam dokumen.

6) Naive Bayes Classification
(Klasifikasi Naive Bayes) adalah tahap
pengklasifikasian menggunakan metode
statistik yang  memprediksi  peluang
keanggotaan kelas, seperti probabilitas tupel
tertentu untuk bergabung dengan kelas
tertentu. Metode ini mengasumsikan bahwa
semua atribut bersifat independen dan dalam
penerapannya menawarkan tingkat akurasi
dan kecepatan yang cukup tinggi. Pada tahap
pengujian, data dibagi secara acak menjadi
dua kategori, yaitu data latih dan data uji.
Menurut buku Applied Predictive Modeling
dalam pemodelan prediktif, pembagian data
adalah langkah penting dalam menilai
kinerja model. Data latih digunakan untuk
membangun model yang dapat memprediksi
apakah suatu tweet termasuk dalam kategori
positif atau negatif. Sementara itu, data uji
digunakan untuk mengukur akurasi model
klasifikasi. Dalam penelitian ini, rasio antara
data pelatihan dan data pengujian bervariasi,
termasuk rasio 80:20, 75:25, dan 70:30.

7) Evaluation (Evaluasi) adalah proses
krusial dalam menilai kinerja model atau
hasil analisis data yang dilakukan untuk
memastikan efektivitas dan akurasi dari
sistem yang dikembangkan. Evaluasi
melibatkan penerapan confusion matrix
untuk mengukur berbagai metrik Kinerja,
termasuk akurasi, presisi, dan recall.
Akurasi mengukur proporsi total prediksi
yang benar dari keseluruhan prediksi yang
dibuat, sedangkan presisi menilai proporsi
prediksi positif yang benar dibandingkan
dengan total prediksi positif yang dibuat.
Recall, mengukur proporsi prediksi positif
yang benar dari total kasus positif yang
sebenarnya.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil

Pada tahap ini, hasil analisis akan
dipaparkan menggunakan metodologi yang
telah dijelaskan sebelumnya, yang meliputi
Crawling Data, Labelling Data,
Preprocessing Data, Transformation, Naive
Bayes Classification, dan Evaluation.
1. Crawling Data

Data diambil menggunakan API
(Application ~ Programming Interface)
Twitter dengan bantuan alat Tweet-Harvest
pada tanggal 6 Mei 2024. Pengumpulan data
mencakup periode satu tahun ke belakang,
mulai dari 6 Mei 2023. Proses pengambilan
data diawali dengan menginput token
autentikasi Twitter melalui akun yang sudah
terautentikasi. Setelah itu, tools akan
mencari kata kunci yang diinginkan serta
menentukan jumlah tweet yang akan
diambil. Dari hasil pengumpulan data,
didapatkan 1000 tweet dengan kata kunci
"Gojek". Proses pencarian dapat dilihat pada
Gambar 2.

Gambar 2. Proses Pencarian Kata Kunci

Setelah proses pencarian kata kunci selesai
dilakukan, hasil perolehan data dapat dilihat
pada Gambar 3.

created 3t farite oot fall ot idstr isage url in_reply to screen pase Lo

Gambar 3. Hasil Crawling Data
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2. Labelling Data

Pada langkah ini, data yang telah
diperoleh akan diberi label secara manual.
Dari 1.000 data yang didapatkan, hanya 92
data saja yang benar-benar  dapat
dikategorikan sebagai sentimen setelah
melalui proses filtering. Label yang
digunakan adalah 1 untuk sentimen positif
dan 0 untuk sentimen negatif. Untuk hasil
pelabelan sentimen lebih akurat, penilaian
label sentimen sangatlah penting dilakukan
langsung oleh manusia. Hasil dari pelabelan
sentimen manual terdokumentasikan dalam
Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Pelabelan Data

Text Label

Sering naik Gojek, nyaman 1

woy gojek kerja yang bener 0

Setelah proses pemberian label pada
data selesai, ditemukan sebanyak 92 data
yang memiliki sentimen positif dan negatif.
Informasi terperinci mengenai jumlah tweet
yang tergolong positif dan negatif terdapat
pada Tabel 2.

Tabel 2. Jumlah Tweet Positif dan Negatif

Tweet Jumlah Data
Positif 56
Negatif 36

3. Preprocessing Data

Tahap selanjutnya adalah
preprocessing, di mana data diproses secara
sistematis agar siap untuk analisis lebih
lanjut. Berikut adalah hasil dari tahapan
preprocessing:
a. Case Folding

Semua teks atau kalimat dalam data
tweet ditransformasi menjadi huruf kecil
melalui proses case folding. Tujuannya
adalah untuk mempermudah pencocokan
dokumen dengan ukuran huruf yang
seragam. Hasil dari proses ini dapat dilihat
dalam Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Proses Case Folding

Sebelum

DANGGG... DPT DRY TEXT DRI GOJEK....

Sesudah

danggg... dpt dry text dri gojek....

b. Cleansing

Proses pembersihan dilakukan untuk
menghapus karakter-karakter yang tidak
diperlukan seperti angka, tanda baca, URL,
emotikon, username Twitter, dan elemen
lainnya. Hasil dari tahap ini dapat dilihat
dalam Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Proses Cleansing

Sebelum

@sassygurlya dry text si mang gojek

Sesudah

dry text si mang gojek

c. Stemming

Stemming adalah tahap di mana
kata-kata yang memiliki imbuhan diubah
menjadi bentuk dasarnya. Dalam tahap ini,
kata-kata ~ yang berimbuhan  akan
disederhanakan menjadi bentuk dasarnya.
Hasil dari proses stemming dapat ditemukan
dalam Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Proses Stemming

Sebelum

orang yang gue benci di jalanan selain abang-abang maxim yang
nabrak knalpot gue sampai patah adalah abang-abang gojek yang

bawa motor ngebut di tikungan kayak tolol anjing.

Sesudah

orang yang gue benci di jalan selain abang-abang maxim yang
nabrak knalpot gue sampai patah adalah abang-abang gojek yang

bawa motor ngebut di tikungan kayak tolol anjing.

d. Stopwords Filtering

Pada  tahap ini,  dilakukan
penghapusan kata-kata yang dianggap tidak
relevan untuk meningkatkan efisiensi
pemrosesan data. Hanya kata-kata yang
dianggap relevan dan bermakna penting
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yang dipertahankan. Hasil dari proses
penyaringan stopwords dapat dilihat dalam
Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Proses Stopwords Filtering

Sebelum

saya suka naik gojek karena nyaman dan cepat

Sesudah

suka naik gojek nyaman cepat

4. Transformation (TF-IDF)

TF-IDF adalah metode yang umum
digunakan dalam pengolahan teks dan
Information Retrieval untuk mengevaluasi
pentingnya sebuah kata dalam sebuah
dokumen dalam kumpulan dokumen.
Metode ini mengkombinasikan dua konsep
utama: Term Frequency (TF) dan Inverse
Document Frequency (IDF):

a. Term Frequency (TF)

TF mengukur seberapa sering
sebuah kata muncul dalam sebuah dokumen.
Nilai TF untuk sebuah kata dalam sebuah
dokumen dapat dihitung dengan cara yang
sederhana, yaitu dengan membagi jumlah
kemunculan kata tersebut dengan jumlah
total kata dalam dokumen tersebut. TF
meningkat seiring dengan peningkatan
frekuensi kata dalam dokumen tersebut.

b. Inverse Document Frequency (IDF)

IDF  mengukur seberapa jarang
sebuah kata muncul di seluruh kumpulan
dokumen. Kata-kata yang jarang muncul di
banyak dokumen akan memiliki nilai IDF
yang tinggi, sementara kata-kata yang sering
muncul di banyak dokumen akan memiliki
nilai IDF yang rendah. Nilai IDF untuk
sebuah kata dapat dihitung dengan cara
mengambil logaritma dari jumlah total
dokumen dalam kumpulan dokumen dibagi
dengan jumlah dokumen yang mengandung
kata  tersebut,  kemudian  hasilnya
dimuluskan

TF-IDF adalah hasil perkalian antara
Term Frequency (TF) dan Inverse
Document Frequency (IDF) untuk setiap
kata dalam dokumen. Dengan menggunakan
metode ini, kata-kata yang muncul sering

dalam dokumen tersebut namun jarang
muncul dalam kumpulan dokumen secara
keseluruhan akan memiliki bobot yang
tinggi, menunjukkan pentingnya kata
tersebut dalam dokumen tersebut. Dengan
menerapkan metode TF-IDF, kita dapat
mengubah representasi data teks menjadi
vektor numerik yang menggambarkan
tingkat pentingnya setiap kata dalam
dokumen.

Metode ini  diterapkan  pada
penelitian ini menggunakan Tfidf\VVectorizer
di dalam pemrograman python.
TfidfVectorizer adalah alat dalam library
scikit-learn yang mengubah sekelompok
dokumen teks menjadi representasi numerik
berdasarkan skema TF-IDF. Proses ini
berperan mengubah teks menjadi vektor
fitur TF-IDF yang dapat dimengerti oleh
model Naive Bayes.

5. Naive Bayes Classifier

Pengklasifikasian menggunakan
algoritma Naive Bayes dilakukan dengan
bahasa pemrograman Python. Setelah itu,
algoritma Naive Bayes diaplikasikan pada
data uji dan performa model dihitung.
Rancangan pemodelan pada pemrograman
Python untuk membuat model Kklasifikasi
dimulai  dengan inisialisasi  model
MultinomialNB dalam scikit-learn.
MultinomialNB adalah implementasi dari
algoritma Naive Bayes yang digunakan
untuk klasifikasi data dengan representasi
fitur yang bersifat multinomial, seperti
vektor frekuensi kata-kata dalam data teks
yang telah diubah menjadi TF-IDF. Saat
menggunakan MultinomialNB, langkah
pertama adalah inisialisasi model, di mana
model Naive Bayes Multinomial disiapkan
untuk  belajar dari data pelatihan
menggunakan metode fit. Proses pelatihan
ini  melibatkan perhitungan probabilitas
kemunculan setiap kata dalam setiap
kategori berdasarkan data yang disediakan.
Setelah dilatih, model dapat digunakan
untuk memprediksi label untuk data uji yang
belum pernah dilihat sebelumnya oleh
model dengan menggunakan metode
predict.

112



JAMASTIKA, VOLUME 3 NOMOR 2 OKTOBER 2024

Setelah pembentukan model selesai,
model tersebut akan diimplementasikan
pada beberapa skema split data yang
berbeda sebagai perbandingan, yaitu dengan
rasio 80:20, 75:25, dan 70:30. Selanjutnya,
dilakukan Klasifikasi pada data dengan
model, kinerja model akan menghasilkan
nilai yang akan dimasukkan ke dalam
confusion matrix. Berikut ini adalah hasil
confusion matrix untuk masing-masing rasio
yang dapat dilihat pada Tabel 5, 6, dan 7.

Tabel 5 Confusion Matrix Split Data 80:20

Aktual
Prediksi
Positif Negatif
Positif 13 2
Negatif 1 3

Tabel 6 Confusion Matrix Split Data 75:25

Aktual
Prediksi
Positif Negatif
Positif 15 3
Negatif 1 4

Tabel 7 Confusion Matrix Split Data 70:30

Aktual
Prediksi
Positif Negatif
Positif 16 9
Negatif 1 2
6. Evaluation

Setelah proses klasifikasi dengan
Naive Bayes dilakukan, tahap berikutnya
adalah proses evaluasi yang bertujuan untuk
mengetahui nilai performance matrix yang
meliputi accuracy, precision, dan recall dari
hasil confusion matrix yang didapatkan.
Berikut adalah performance matrix dari
masing-masing split data yang dapat dilihat
pada Tabel 8, 9, dan 10.

Tabel 8. Performance Matrix Split Data

80:20
Persentase
Accuracy 84,21%
Precision 86,67%
Recall 92,86%
Dari Tabel 8, nilai accuracy,

precision, dan recall dapat dihitung secara
manual seperti berikut:

Accuracy =

Precision =

TP +TN

13+3

TP+TN+FP+FN 13+3+2+1

=0,8421 x 100% = 84,21%

TP 13

TP+FP 13 +2

=86,67%

TP

Recall =

TP+FN 13+ 1

=92,86%

= 0,8667 x 100%

=0.9375 x 100%

Tabel 9. Performance Matrix Split Data

75:25
Persentase
Accuracy 82,60%
Precision 83,33%
Recall 93,75%
Dari Tabel 9, nilai

accuracy,

precision, dan recall dapat dihitung secara
manual seperti berikut:

Accuracy =

Precision =

TP+TN

15+ 4

TP+TN+FP+FN 15+4+3+1

= 10,8260 x 100% = 82,60%

TP

TP+FP _ 15+3

=83,33%

TP

Recall =

TP+FN 15+ 1

=93,75%

= 10,8333 x 100%

= 0.9375 x 100%
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Tabel 10. Performance Matrix Split Data

70:30
Persentase
Accuracy 64.29%
Precision 64.00%
Recall 94.12%

Dari Tabel 10, nilai accuracy,
precision, dan recall dapat dihitung secara
manual seperti berikut:

| ~ TP + TN 1642
CoUracy = TP Y TN+ FP+FN 16+2+9+1
= 0,6429 X 100% = 64.29%
precision = ——— = 15 _ 064 x 100%
TECSION = T T EP T 1649 0
= 64.00%
Recall = ——— _ = 0.9412 x 100%
= TPYFN 16+ 1 0
= 94.12%
Setelah melakukan evaluasi

performance matrix pada split data dengan
rasio 70:30, 75:25, dan 80:20, hasil kinerja
masing-masing rasio akan dikomparasi.
Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi
rasio split data yang menghasilkan kinerja
model terbaik. Hasil komparasi ini dapat
dilihat pada Tabel 11.

Tabel 11. Komparasi Performance Matrix

Accuracy | Precision Recall
80:20 84,21% 86,67% 92,86%
75:25 | 82,60% 83,33% 93,75%
70:30 64.29% 64.00% 94.12%
Performa  klasifikasi  sentimen

menggunakan algoritma Naive Bayes
dengan rasio 80:20, di mana 80% data
digunakan untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian, menunjukkan kinerja yang lebih
unggul dibandingkan dengan rasio 75:25
dan 70:30 secara keseluruhan.Pada rasio ini
dihasilkan tingkat accuracy sebesar 84,21%,
nilai precision sebesar 86,67%, dan nilai
recall sebesar 92,86%.

Pembahasan
Efektivitas Crawling Data

Proses Crawling Data berhasil untuk
mengumpulkan 1000 tweet dengan kata
kunci "Gojek". Namun, hanya 92 tweet yang
benar-benar dapat dikategorikan sebagai
sentimen setelah filtering. Ini menunjukkan
bahwa tidak semua tweet yang mengandung
kata kunci tersebut mengekspresikan
sentimen yang jelas terhadap Gojek. Hal ini
mungkin disebabkan oleh banyaknya tweet
yang hanya menyebutkan Gojek tanpa
memberikan opini atau perasaan tertentu.

Distribusi Sentimen

Dari 92 tweet yang teridentifikasi
memiliki sentimen, 56 tweet bersifat positif
dan 36 tweet Dbersifat negatif. Ini
menunjukkan bahwa sentimen positif
terhadap Gojek lebih dominan dalam sampel
yang dianalisis. Hal ini bisa menjadi
indikator bahwa secara umum, pengguna
Twitter memiliki pandangan yang lebih
positif terhadap layanan Gojek.

Efektivitas Preprocessing Data

Tahapan preprocessing (case
folding, cleansing, stemming, dan stopwords
filtering) terbukti efektif dalam
menyederhanakan dan membersihkan data.
Proses ini  sangat penting  untuk
meningkatkan akurasi analisis sentimen
dengan  menghilangkan  noise  dan
menyeragamkan format data.

Performa Klasifikasi Naive Bayes

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
Naive Bayes memberikan performa terbaik
pada rasio split data 80:20, dengan accuracy
84,21%, precision 86,67%, dan recall
92,86%. Ini menunjukkan bahwa model
cukup baik dalam mengklasifikasikan
sentimen, terutama dalam mengidentifikasi
sentimen positif (recall tinggi).

Pengaruh Rasio Split Data

Perbandingan performa pada berbagai rasio
split data  (80:20, 75:25, 70:30)
menunjukkan bahwa rasio 80:20
memberikan hasil terbaik. Ini mungkin
disebabkan oleh keseimbangan yang baik
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antara jumlah data training yang cukup besar
untuk melatih model dengan baik, dan data
testing yang cukup untuk menguji
generalisasi model.

Implikasi untuk Gojek

Hasil analisis sentimen ini memberikan
gambaran umum tentang persepsi publik
terhadap Gojek di Twitter. Dominasi
sentimen positif bisa menjadi indikator
bahwa strategi dan layanan Gojek diterima
dengan baik oleh sebagian besar pengguna.
Namun, adanya sentimen negatif juga
menunjukkan area-area yang mungkin perlu
perbaikan atau perhatian lebih lanjut dari
pihak Gojek.

Keterbatasan Analisis

Perlu diingat bahwa analisis ini terbatas
pada data Twitter dan mungkin tidak
merepresentasikan keseluruhan opini publik
tentang Gojek. Faktor-faktor seperti bias
sampling (pengguna Twitter mungkin tidak
mewakili seluruh pengguna Gojek) dan
keterbatasan dalam deteksi sarkasme atau
konteks yang lebih kompleks juga perlu
dipertimbangkan dalam interpretasi hasil.
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Indonesia, khususnya Gojek.

SIMPULAN

Penelitian  ini  bertujuan  untuk
menganalisis sentimen pengguna Twitter
terhadap layanan Gojek dengan
menggunakan algoritma Naive Bayes.
Melalui serangkaian tahapan yang meliputi
pengumpulan data tweet, pelabelan data,
praproses data, transformasi data dengan
metode TF-IDF, klasifikasi menggunakan
Naive Bayes, evaluasi model, dan visualisasi
hasil, penelitian ini berhasil memberikan
gambaran yang jelas mengenai sentimen
pengguna terhadap layanan Gojek. Hasil
analisis menunjukkan bahwa algoritma
Naive Bayes mampu mengklasifikasikan
sentimen tweet dengan accuracy sebesar
84,21%, precision sebesar 86,67%, serta
recall sebesar 92,86% menggunakan rasio
split data 80:20. Penelitian ini membuka
peluang untuk pengembangan lebih lanjut
dalam beberapa  aspek. Pertama,
peningkatan kualitas data dapat dilakukan
dengan mengumpulkan lebih banyak data
untuk meningkatkan keakuratan model.
Kedua, penelitian selanjutnya dapat
mengkaji penggunaan algoritma klasifikasi
lain seperti SVM, Random Forest, atau Deep
Learning untuk membandingkan Kinerja dan
akurasi dalam analisis sentimen. Algoritma-
algoritma ini  mungkin  menawarkan
pendekatan yang berbeda yang bisa
memberikan hasil yang lebih baik atau lebih
efisien dalam kondisi tertentu.
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