Jurnal SimanteC

Vol. 14, No. 1 Desember 2025 P-ISSN : 2088-2130
E-ISSN : 2502-4884

Penerapan analisis sentimen opini masyarakat
terhadap ulasan aplikasi Grab pada google play store
menggunakan Algoritma Naive Bayes

Application of analysis sentiment of public opinion regarding Grab
app reviews on google play store using the Naive Bayes Algorithm

"Bella Audrey Zadia, 2 Siti Lailiyah, *Tommy Bustomi

1.23Teknik Informatika, STMIK Widya Cipta Dharma,
J1. M. Yamin No.25, Gn. Kelua, Kec. Samarinda Ulu, Kota Samarinda,
Kalimantan Timur 75123, Indonesia
e-mail: 2143024@wicida.ac.id

Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen opini masyarakat terhadap ulasan aplikasi
Grab di Google Play Store menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Proses penelitian
mengikuti tahapan KDD, mulai dari seleksi data, pre-processing, pelabelan sentimen, pembagian
dataset, pelatihan model, hingga evaluasi kinerja. Sebanyak 5.000 data ulasan dikumpulkan
melalui teknik web scraping dan diproses secara bertahap menggunakan metode cleaning,
normalisasi, tokenizing, stopword removal, dan stemming. Model Multinomial Naive Bayes yang
dibangun mampu mengklasifikasikan sentimen ulasan ke dalam kategori positif, negatif, dan
netral dengan akurasi sebesar 69,6%. Precision dan recall untuk sentimen negatif dan positif
tergolong tinggi, namun performa pada sentimen netral masih rendah akibat distribusi data yang
tidak seimbang. Hasil penelitian ini memberikan insight penting bagi pengembang Grab dalam
memahami persepsi pengguna dan dapat dijadikan dasar pengambilan keputusan strategis untuk
peningkatan kualitas layanan aplikasi. Dengan demikian, Multinomial Naive Bayes terbukti
efektif dan efisien untuk analisis sentimen ulasan aplikasi Grab di Google Play Store.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Multinomial Naive Bayes, Grab, Google Play Store, KDD
Abstract

This study aims to analyze public sentiment regarding reviews of the Grab application on the
Google Play Store using the Multinomial Naive Bayes algorithm. The research process follows
the KDD stages, starting from data selection, pre-processing, sentiment labeling, dataset
splitting, model training, to performance evaluation. A total of 5,000 review data were collected
through web scraping techniques and processed step by step using cleaning, normalization,
tokenizing, stopword removal, and stemming methods. The developed Multinomial Naive Bayes
model was able to classify review sentiments into positive, negative, and neutral categories with
an accuracy of 69.6%. Precision and recall for negative and positive sentiments are relatively
high, but the performance for neutral sentiment remains low due to imbalanced data distribution.
The results of this study provide valuable insights for Grab developers to understand user
perceptions and can serve as a basis for strategic decision-making to improve application service
quality. Thus, Multinomial Naive Bayes has proven to be effective and efficient for sentiment
analysis of Grab app reviews on the Google Play Store.
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1 PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi digital yang pesat telah membawa perubahan signifikan dalam
berbagai aspek kehidupan, termasuk dalam sektor transportasi. Aplikasi berbasis daring seperti
Grab telah menjadi solusi utama dalam memenuhi kebutuhan mobilitas masyarakat di Indonesia
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dan Asia Tenggara [1],[2]. Grab tidak hanya menyediakan layanan transportasi, tetapi juga
layanan pengiriman makanan, pembayaran digital, dan berbagai layanan lainnya yang terintegrasi
dalam satu platform. Dengan semakin banyaknya pengguna, kualitas layanan Grab menjadi fokus
utama agar dapat mempertahankan dan meningkatkan kepuasan pelanggan [1].

Ulasan pengguna di Google Play Store merupakan sumber data penting yang mencerminkan
opini dan pengalaman nyata masyarakat terhadap aplikasi Grab [3],[4],[5]. Data ulasan ini
mengandung informasi berharga yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi kelebihan,
kekurangan, serta aspek layanan yang perlu diperbaiki. Namun, jumlah ulasan yang sangat besar
dan beragam menjadikan analisis manual tidak efektif dan efisien. Oleh karena itu, diperlukan
metode komputasi yang mampu mengolah dan mengklasifikasikan opini pengguna secara
otomatis [6], [7].

Analisis sentimen merupakan pendekatan yang tepat untuk mengkategorikan opini
masyarakat ke dalam sentimen positif, negatif, atau netral berdasarkan teks ulasan. Metode ini
telah banyak digunakan dalam berbagai penelitian untuk memahami persepsi publik terhadap
produk atau layanan [2],[8],[9]. Dalam konteks aplikasi Grab, analisis sentimen dapat membantu
perusahaan dalam mengambil keputusan strategis untuk meningkatkan kualitas layanan
berdasarkan umpan balik pengguna [10].

Namun, analisis sentimen terhadap ulasan aplikasi menghadapi beberapa tantangan, seperti
penggunaan bahasa informal, singkatan, dan variasi ekspresi yang kompleks [4]. Penelitian oleh
Bustomi dan Fahmi menegaskan pentingnya proses preprocessing data yang tepat, seperti
tokenisasi dan penghilangan stopwords, untuk meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen [1].
Selain itu, ketidakseimbangan data antara ulasan positif dan negatif juga menjadi faktor yang
perlu diperhatikan dalam pemilihan algoritma [11],[5].

Kebaruan/novelty penelitian ini adalah penerapan algoritma Multinomial Naive Bayes untuk
menganalisis sentimen ulasan aplikasi Grab di Google Play Store yang lebih jarang dijumpai
dalam penelitian sebelumnya, terutama pada platform Google Play Store, yang belum banyak
dibahas dalam literatur yang ada. Penelitian ini juga memberikan pemahaman lebih dalam
mengenai tantangan dalam mengklasifikasikan sentimen netral yang cenderung lebih ambigu.

Algoritma Naive Bayes dipilih dalam penelitian ini karena kemampuannya dalam menangani
data teks berdimensi tinggi dengan kecepatan komputasi yang relatif cepat dan akurasi yang
cukup baik [12],[7]. Beberapa studi sebelumnya, termasuk penelitian yang dilakukan oleh
Bustomi, menunjukkan bahwa Naive Bayes efektif dalam klasifikasi sentimen opini publik pada
berbagai domain, termasuk aplikasi dan media sosial [13]. Dengan menggunakan algoritma ini,
diharapkan proses klasifikasi ulasan Grab dapat berjalan optimal [14].

Meskipun telah banyak penelitian terkait analisis sentimen, sebagian besar fokus pada
platform media sosial seperti Twitter atau Facebook, sementara ulasan aplikasi di Google Play
Store kurang mendapat perhatian khusus [15],[16],[17]. Penelitian ini berusaha mengisi
kekosongan tersebut dengan mengaplikasikan algoritma Naive Bayes pada data ulasan Grab di
Google Play Store, sehingga dapat memberikan gambaran yang lebih spesifik dan relevan
mengenai opini masyarakat terhadap aplikasi ini [18],[19],[20].

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis sentimen opini masyarakat terhadap
aplikasi Grab berdasarkan ulasan di Google Play Store menggunakan algoritma Naive Bayes.
Penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan metode analisis sentimen serta
memberikan rekomendasi perbaikan layanan bagi pengembang Grab. Dengan demikian,
penelitian ini memiliki manfaat praktis dan akademis dalam bidang sistem informasi dan analisis
data.

2 TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Algoritma Naive Bayes
Naive Bayes adalah metode klasifikasi probabilistik berbasis teorema Bayes dengan asumsi
independensi antar fitur. Rumus utamanya didefinisikan sebagai:

p(d|c)-P(c)

P(cld) = o) (1)
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Pada rumus (1), P(c|d) adalah probabilitas dokumen d termasuk dalam kelas sentimen c,
yang dihitung menggunakan probabilitas prior kelas P(c) dan probabilitas kemunculan kata-kata
dalam dokumen pada kelas tersebut P(dlc) [1], [2]. Untuk menghitung probabilitas kemunculan
kata-kata pada kelas c, digunakan rumus:

P(d|c) = [T, P(wilc) 2)

Pada rumus (2), P(wilc) adalah probabilitas kemunculan kata wi pada kelas c, yang dihitung
dengan menggunakan data pelatihan yang telah dilabeli sentimen [3]. Untuk menghindari
probabilitas nol, digunakan Laplace smoothing, yang didefinisikan oleh rumus berikut:

freq(w;,c)+1
Tw(freq(w,c)+1) A3)

Pada rumus (3), count(wi,c) adalah jumlah kemunculan kata wi pada kelas c, dan | V| adalah
jumlah kata unik dalam vocabulary yang digunakan dalam model [4].

P(wilc) =

2.2. Pra-Proses Data

Tahap ini meliputi berbagai proses untuk membersihkan dan menyiapkan data sebelum
digunakan dalam analisis sentimen. Proses pertama adalah tokenisasi, yang memecah teks
menjadi unit kata seperti berikut:

Tokenisasi: “aplikasi bagus”—[“aplikasi”,”bagus”]

Pada tahap tokenisasi, teks yang telah dibagi menjadi kata-kata atau token yang terpisah [5].
Selanjutnya, tahap stopword removal digunakan untuk menghilangkan kata yang tidak
memberikan informasi penting dalam analisis, seperti kata sambung atau preposisi [6]. Rumus
untuk stopword removal adalah:

Stopword Removal:’yang”, ”dan”, ’di”— Dihapus

Pada stopword removal, kata-kata yang sering muncul namun tidak memiliki makna penting
untuk analisis sentimen dihilangkan dari dataset [7]. Setelah itu, proses stemming dilakukan untuk
mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya, seperti pada rumus berikut:

Stemming:”dipesan”—"’pesan”

Pada stemming, kata yang berimbuhan diubah menjadi bentuk dasar untuk mengurangi
variasi kata yang sama [8].
2.3. Pembobotan TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) digunakan untuk menilai
pentingnya kata dalam dokumen. Rumus TF (Term Frequency) didefinisikan sebagai berikut:

4

Pada rumus (4), TF(t) mengukur seberapa sering kata t muncul dalam suatu dokumen, yang
berfungsi untuk menilai relevansi kata dalam dokumen tersebut [9]. Kemudian, IDF (/nverse
Document Frequency) dihitung dengan rumus berikut:

IDF(t) = log (%(t)) (5)

freq(t,d)
total kata dalam d

TF(t,d) =

Pada rumus (5), N adalah jumlah total dokumen, dan DF(t) adalah jumlah dokumen yang
mengandung kata t. IDF mengurangi bobot kata-kata yang sering muncul dalam banyak dokumen
dan meningkatkan bobot kata-kata yang jarang muncul [10]. Pembobotan TF-IDF akhirnya
dihitung dengan mengalikan nilai TF dan IDF untuk setiap kata dalam dokumen:

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) - IDF(¢) (6)

Pada rumus (6), TF-IDF(t) memberikan bobot untuk setiap kata berdasarkan seberapa
penting kata tersebut dalam dokumen tertentu dibandingkan dengan dokumen lainnya [11].
2.4. Evaluasi Kinerja Model
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Kinerja model dievaluasi dengan menggunakan beberapa metrik, antara lain akurasi,
precision, recall, dan F1-score. Akurasi dihitung dengan rumus:

TP+TN

Akurasi = —————
TP+TN+FP+FN

(7

Pada rumus (7), akurasi mengukur seberapa banyak prediksi yang benar dibandingkan
dengan jumlah keseluruhan data testing [12]. Precision diukur dengan rumus berikut:

®)

Pada rumus (8), TP adalah true positive, yaitu jumlah prediksi benar untuk kelas positif, dan
FP adalah false positive, yaitu jumlah prediksi salah untuk kelas positif [13]. Recall dihitung
dengan rumus:

Presisi =
TP+FP

TP
TP+FN

Recall = )

Pada rumus (9), FN adalah false negative, yaitu jumlah prediksi salah untuk kelas negatif
[14]. Fl-score adalah harmonic mean dari precision dan recall, yang dihitung dengan rumus:

(10)

Pada rumus (10), F1-score memberikan gambaran keseluruhan kinerja model dalam hal
keseimbangan antara precision dan recall [15].

Presisi-Recall
F1 =2

' Presisi+Recall

3 METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi metodologi Knowledge Discovery in Database (KDD), yang
merupakan salah satu pendekatan umum dalam analisis data besar. KDD terdiri dari beberapa
tahapan yang saling terkait untuk mengolah dan menemukan pola dalam data. Proses ini diikuti
dalam penelitian untuk menganalisis sentimen ulasan aplikasi Grab di Google Play Store
menggunakan algoritma Naive Bayes.

3.1. Seleksi Data

Tahap pertama dalam proses KDD adalah seleksi data, yang bertujuan untuk mengumpulkan
data ulasan aplikasi Grab yang relevan. Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh
melalui teknik web scraping menggunakan [ibrary Python google-play-scraper. Data yang
dikumpulkan terdiri dari 5.000 ulasan aplikasi Grab yang mencakup atribut seperti reviewld,
content, score, dan timestamp. Kriteria seleksi data mencakup:

1) Ulasan yang ditulis dalam bahasa Indonesia dan Inggris.
2) Ulasan yang berasal dari periode 1 Januari 2020 hingga 31 Desember 2025.
3) Data lengkap yang mencakup informasi terkait Reviewld, konten ulasan, skor, dan
timestamp.
3.2. Pre-Processing Data

Tahap ini adalah inti dari pembersihan data yang meliputi beberapa sub-proses [8],[10],
sebagai berikut:

1) Cleaning: Menghapus karakter khusus, simbol, emoji, dan elemen lain yang tidak
relevan untuk analisis sentimen.

2) Case Folding: Mengonversi seluruh teks menjadi huruf kecil untuk menghindari

duplikasi kata.

3) Normalisasi Kata: Mengubah kata slang atau singkatan menjadi bentuk baku, seperti

mengubah kata “gabut” menjadi “tidak puas”.

4) Tokenizing: Memecah kalimat atau paragraf ulasan menjadi unit kata tunggal.

5) Stopword Removal/Filtering: Menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna

penting, seperti “yang”, “dan”, “di”.
6) Stemming: Mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasar, seperti mengubah
“dipesan” menjadi “pesan”.
3.3. Pelabelan Data (Lexicon Based)

Setelah data dibersihkan, tahap selanjutnya adalah pelabelan sentimen. Ulasan diberi label

sentimen menggunakan pendekatan lexicon-based. Klasifikasi dilakukan ke dalam tiga kategori:
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1) Positif: Ulasan yang mengandung kata atau ekspresi yang menunjukkan kepuasan atau
pengalaman baik terhadap aplikasi.
2) Negatif: Ulasan yang mengandung kata atau ekspresi yang menunjukkan kekecewaan
atau pengalaman buruk.
3) Netral: Ulasan yang tidak secara jelas menunjukkan sentimen positif atau negatif.
Tahap ini menggunakan gabungan antara skor rating pengguna dan analisis kata kunci untuk
memastikan akurasi dalam pelabelan sentimen [16].
3.4. Splitting Dataset
Dataset yang telah diberi label kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu:
1) Data Training (80%): Digunakan untuk melatih model algoritma Naive Bayes.
2) Data Testing (20%): Digunakan untuk menguji performa model yang telah dilatih.
Pembagian data dilakukan secara acak untuk memastikan representasi yang adil dari
setiap kelas sentimen pada kedua subset data.

3.5. Algoritma Naive Bayes

Pada tahap ini, model klasifikasi sentimen dibangun menggunakan algoritma Multinomial
Naive Bayes. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya untuk menangani data teks berdimensi
tinggi dan performa komputasi yang efisien [20]. Model ini mempelajari probabilitas kemunculan
kata pada setiap kelas sentimen berdasarkan data pelatihan. Untuk menghindari probabilitas nol,
digunakan Laplace smoothing. Selain itu, validasi dilakukan menggunakan 10-fold cross-
validation untuk memastikan konsistensi model dalam klasifikasi sentimen [9].

3.6. Evaluasi Model

Setelah model dilatih, tahap terakhir adalah evaluasi kinerja model. Evaluasi dilakukan
menggunakan tiga metrik, yaitu:

1) Confusion Matrix: Matriks yang menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan salah
untuk masing-masing kelas sentimen (positif, negatif, netral).

2) Akurasi: Persentase prediksi yang benar dibandingkan dengan jumlah keseluruhan data
testing.

3) Klasifikasi Report: Laporan yang menunjukkan nilai precision, recall, dan Fl-score
untuk setiap kelas sentimen.

Sebagai contoh, akurasi model yang diperoleh dalam penelitian ini adalah 69,6%, dengan
precision dan recall yang cukup baik untuk sentimen negatif dan positif, namun rendah untuk
sentimen netral. Hal ini disebabkan oleh distribusi data yang tidak seimbang antara kelas positif,
negatif, dan netral [10].
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Gambar 1. Tahapan KDD
Gambar 1 menggambarkan tahapan-tahapan yang diterapkan dalam penelitian ini. Tahapan
ini mengikuti proses KDD yang terdiri dari seleksi data, pre-processing, pelabelan data,
pembagian dataset, pelatihan model, dan evaluasi model. Setiap tahapan saling berhubungan dan
sangat penting dalam menghasilkan model yang dapat mengklasifikasikan sentimen ulasan
dengan akurat.

4 HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Seleksi Data

Proses seleksi data dilakukan dengan mengumpulkan ulasan aplikasi Grab dari Google Play
Store untuk periode 2020 hingga 2025 menggunakan teknik web scraping dengan bantuan library
Python google-play-scraper. Data yang berhasil dikumpulkan terdiri dari beberapa atribut penting
seperti reviewld, content, score, dan timestamp. Setelah seleksi data, ulasan difilfer agar hanya
memuat data yang berbahasa Indonesia dan Inggris serta memiliki kelengkapan atribut yang
diperlukan. Hasil seleksi menghasilkan dataset yang siap untuk tahap pre-processing.

Tabel 1 menunjukkan contoh data ulasan yang berhasil dikumpulkan setelah proses seleksi.
Tabel ini berisi informasi terkait tanggal, waktu, dan konten ulasan.

Tabel 1. Hasil seleksi Data

Tanggal Waktu Ulasan
2025-04-19 | 11:06:08 tolong perbaiki Maps pada aplikasi. belum belok sudah disuruh
belok...
2025-04-27 | 07:14:28 saya pesan Grabcar plus yang dapat kenapa Bluebird kali cancel...

Pada Tabel 1, dijelaskan bahwa data yang dikumpulkan mencakup atribut tanggal, waktu,
dan konten ulasan yang menjadi dasar untuk analisis lebih lanjut.
4.2. Pre-Processing Data
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Tahapan pre-processing dilakukan untuk membersihkan dan menyiapkan data sebelum
analisis sentimen dilakukan. Setiap tahapan dalam pre-processing menghasilkan perubahan
signifikan pada dataset. Proses yang dilakukan adalah cleaning, case folding, normalisasi kata,
tokenizing, stopword removal, dan stemming. Semua langkah tersebut bertujuan untuk
memastikan data yang akan dianalisis bebas dari gangguan yang bisa mempengaruhi hasil
analisis.

Tabel 2 menunjukkan hasil pre-processing pada beberapa data ulasan. Dalam tabel ini, setiap
langkah pre-processing ditampilkan dalam kolom terpisah untuk memperlihatkan perubahan
yang terjadi pada setiap data ulasan setelah diproses.

Tabel 2. Hasil Pre-processing Data

, , .o , Stopword | Stemming
Ulasan | Cleaning | Case_folding | Normalisasi | Tokenize removal data
tolong tolong tolong tolong ['tolong', | ['tolong', tolong
perbaiki | perbaiki perbaiki perbaiki 'perbaiki', | 'perbaiki', | baik maps
Maps Maps maps pada maps pada "maps’, 'maps’, aplikasi
pada pada aplikasi... aplikasi... ] ] belok
aplikasi... | aplikasi... suruh...

Pada Tabel 2, dijelaskan hasil dari tahap pre-processing yang melibatkan pembersihan data
dan normalisasi teks untuk memudahkan analisis.

Frekuensi Kata
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Gambar 2. Distribusi Frekuensi Kata

Gambar 2 di atas adalah hasil frekuensi kata yang paling sering muncul setelah proses pre-
processing
4.3. Pelabelan Data

Setelah tahap pre-processing selesai, data diberi label sentimen menggunakan pendekatan
lexicon-based. Label sentimen yang digunakan dalam penelitian ini adalah positif, negatif, dan
netral. Proses pelabelan ini menggunakan kombinasi antara rating pengguna dan analisis kata
kunci dalam setiap ulasan. Hasil pelabelan ini kemudian digunakan untuk melatih model
klasifikasi.

Tabel 3 menunjukkan hasil pelabelan sentimen untuk beberapa ulasan yang telah diproses.
Setiap ulasan diberi label berdasarkan sentimen yang terkandung dalam kontennya.
Tabel 3. Hasil Pelabelan Data

Ulasan Score Sentiment
tolong baik maps aplikasi 0 Netral
belok suruh...
pesan Grabcar plus bluebird 3 Positif
kali cancel...
driver taxi keluh tetang bayar -1 Negatif
harga ...

Pada Tabel 3, dijelaskan bagaimana setiap ulasan diberi label sentimen berdasarkan konten
dan skor yang diberikan oleh pengguna.
4.4, Splitting Dataset
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Dataset yang telah diberi label kemudian dibagi menjadi dua bagian: data training dan data
testing. Pembagian ini dilakukan dengan rasio 80:20, di mana 80% digunakan untuk melatih
model dan 20% sisanya digunakan untuk menguji model yang telah dilatih. Pembagian ini
dilakukan secara acak untuk memastikan distribusi yang adil dari masing-masing kelas sentimen.

Gambar 3 menunjukkan distribusi data training dan data testing. Diagram ini memberikan
gambaran jelas tentang proporsi data yang digunakan dalam tahap pelatihan dan pengujian.

Jumlah Data Latih dan Data Uji
3996 (80.00%)

]
=
]
a
£
u
£
S
=,

999 (20.00%)

Data Training Data Testing

Jenis Data

Gambar 3. Distribusi Data Training dan Data Testing

Pada Gambar 3, dapat dilihat bahwa data training terdiri dari 80% dataset yang digunakan
untuk melatih model, sementara 20% sisanya digunakan untuk evaluasi kinerja model.
4.5. Evaluasi Model

Setelah model Naive Bayes dilatih menggunakan data training, tahap selanjutnya adalah
evaluasi kinerja model. Evaluasi dilakukan untuk menilai seberapa baik model dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan aplikasi Grab ke dalam kategori positif, negatif, dan netral.
Proses evaluasi ini melibatkan beberapa metrik, seperti Confusion Matrix, Akurasi, dan
Klasifikasi Report.

1) Confusion Matrix

Tabel 4 menunjukkan hasil Confusion Matrix dari model yang telah dilatih. Confusion matrix
memberikan gambaran tentang jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap kelas sentimen
yang ada. Berdasarkan matriks ini, kita dapat melihat seberapa baik model dalam memprediksi
masing-masing kategori sentimen.

Tabel 4. Hasil Confusion Matrix

Prediksi Negatif Prediksi Netral Prediksi Positif
Aktual Negatif 309 2 71
Aktual Netral 72 5 95
Aktual Positif 61 3 381

Pada Tabel 4, dapat dilihat bahwa:

1) Negatif: Model mampu mengklasifikasikan 309 data negatif dengan benar, namun ada
71 kasus yang salah diklasifikasikan sebagai positif dan 2 sebagai netral.

2) Netral: Model mengalami kesulitan dalam mengklasifikasikan sentimen netral, hanya
berhasil mengklasifikasikan 5 data netral dengan benar, sedangkan 72 data netral salah
diklasifikasikan sebagai negatif dan 95 sebagai positif.

3) Positif: Model berhasil mengklasifikasikan 381 data positif dengan benar, namun 61
data positif salah diklasifikasikan sebagai negatif dan 3 sebagai netral.

2) Precision, Recall dan F1-Score

Selanjutnya, Tabel 5 menunjukkan hasil Klasifikasi Report yang memuat nilai precision,
recall, dan Fl-score untuk masing-masing kelas sentimen. Precision mengukur seberapa tepat
prediksi yang dilakukan model, recall mengukur seberapa banyak data yang benar-benar
terdeteksi oleh model, dan F1-score adalah rata-rata harmonis dari precision dan recall.
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Tabel 5. Hasil Klasifikasi
Kelas Precision Recall F1-score Support
Negatif 0.70 0.81 0.75 382
Netral 0.50 0.03 0.05 172
Positif 0.70 0.86 0.77 445
Accuracy 0.70 999
Macro avg 0.63 0.56 0.52 999
Weighted avg 0.66 0.70 0.64 999

Pada Tabel 5, dijelaskan bahwa:

1)

2)

3)

Precision untuk sentimen negatif dan positif masing-masing mencapai 0.70, yang
menunjukkan bahwa model dapat memprediksi sentimen negatif dan positif dengan
cukup baik. Namun, untuk sentimen netral, precision sangat rendah (0.50).

Recall untuk sentimen positif cukup tinggi (0.86), tetapi sangat rendah untuk sentimen
netral (0.03), yang mengindikasikan bahwa model kesulitan dalam mendeteksi sentimen
netral.

Fl-score untuk sentimen negatif dan positif cukup baik, tetapi sangat rendah untuk
sentimen netral (0.05), yang menunjukkan bahwa model belum optimal dalam menangani
sentimen netral.

5 KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan algoritma Multinomial Naive Bayes pada analisis
sentimen opini masyarakat terhadap ulasan aplikasi Grab di Google Play Store periode 2020—
2025 mampu mengklasifikasikan sentimen positif, negatif, dan netral dengan akurasi 69,6%, di
mana model menunjukkan performa yang baik pada sentimen positif dan negatif namun masih
menghadapi tantangan pada sentimen netral, sehingga hasil analisis ini memberikan kontribusi
penting bagi pengembang Grab dalam memahami persepsi pengguna dan dapat dijadikan dasar
pengambilan keputusan strategis untuk peningkatan kualitas layanan aplikasi di masa mendatang.
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