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Abstract 
 

This study investigates user sentiment regarding the services provided by J&T Express, a prominent 
logistics provider in Indonesia. The research data was gathered from user reviews on the J&T Express application 
available via the Google Play Store. To process and categorize the sentiments within this textual data, the Naïve 
Bayes algorithm was employed, recognized as an effective probabilistic method for sentiment analysis.The 
analysis revealed that the Naïve Bayes Classifier demonstrated strong performance in identifying and classifying 
user sentiments toward J&T's services, achieving an accuracy rate of 91.58%, precision of 84%, recall of 92%, and 
an F1-score of 88%. These findings suggest that the developed sentiment analysis model accurately categorizes 
user reviews of the J&T application, thereby proving its utility in assessing and enhancing service quality.  
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Abstrak 

 
Studi ini berfokus pada analisis sentimen pengguna terhadap layanan ekspedisi J&T Express, salah 

satu penyedia jasa logistik terkemuka di Indonesia. Data penelitian diperoleh dari ulasan pengguna pada 
aplikasi J&T Express yang tersedia di Google Play Store. Untuk mengolah dan mengklasifikasikan sentimen 
pada data berbentuk teks, digunakan algoritma Naïve Bayes sebuah metode probabilistik yang efektif dalam 
analisis sentimen. Berdasarkan hasil analisis, algoritma Naïve Bayes Classifier menunjukkan performa yang 
cukup baik dalam mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap layanan J&T dengan 
tingkat akurasi 91,58%, precision 84%, recall 92% dan f1-score 88%. Hasil akhir dari penelitian ini 
menunjukan bahwa model analisis sentimen yang dikembangkan dapat mengkategorikan ulasan pengguna 
aplikasi J&T dengan tepat, sehingga dapat digunakan secara efektif untuk menilai dan meningkatkan mutu 
layanan. 
 

Kata kunci :  Analisis Sentimen, J&T Express, Google Play Store, Naïve Bayes Classifier  
 
 

1.  PENDAHULUAN 
 

Pesatnya perkembangan teknologi digital yang 
signifikan telah menginisiasi perubahan berbagai 
layanan tradisional menjadi layanan yang 
dijalankan melalui aplikasi digital. Kemajuan sektor 
logistik terlihat dari luasnya pemanfaatan platform 
digital, yang bertujuan untuk menyederhanakan 
alur kerja, mempercepat proses pengiriman, dan 
meningkatkan efisiensi operasional secara 
keseluruhan. Perusahaan jasa pengiriman barang 

kini berlomba-lomba mengembangkan layanan 
berbasis aplikasi untuk meningkatkan efisiensi dan 
kenyamanan bagi pengguna. J&T Express sebagai 
salah satu penyedia layanan logistik di Indonesia 
telah memanfaatkan teknologi ini dengan 
menyediakan aplikasi yang memungkinkan 
pengguna memesan, melacak, dan memberikan 
ulasan secara langsung. Aplikasi J&T dimanfaatkan 
oleh berbagai pihak, termasuk pengirim, penerima, 
serta mitra logistik. Tanggapan atau ulasan yang 
diberikan oleh pengguna menjadi sumber data yang 
penting karena menggambarkan pandangan serta 
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tingkat kepuasan mereka terhadap kualitas layanan 
yang disediakan. Namun demikian banyaknya 
jumlah ulasan yang masuk dapat diolah untuk 
proses analisis sebagai pengambilan keputusan dan 
peningkatan kualitas layanan pada aplikasi. Sebagai 
respons terhadap tingginya ulasan pengguna, 
diperlukan pendekatan otomatis yang mampu 
menganalisis dan mengelompokkan opini dengan 
cepat dan tepat. Masukan yang diberikan oleh 
pengguna melalui ulasan dapat digunakan sebagai 
acuan dalam mengukur sejauh mana kepuasan dan 
pengalaman mereka terhadap suatu 
layanan.Namun dari banyaknya jumlah ulasan 
aplikasi J&T  yang masuk dibutuhkan pendekatan 
otomatis untuk mengelompokkan ulasan 
berdasarkan analisis sentimen.  

Salah satu metode yang dapat digunakan adalah 
analisis sentimen, yaitu teknik dalam NLP yang 
berfungsi untuk mengenali, mengidentifikasi, dan 
mengelompokkan opini dalam bentuk teks ke dalam 
dua kategori sentimen, yaitu positif dan negatif. 
Penelitian ini menganalisis dan mengklasifikasikan 
data ulasan pengguna aplikasi J&T Express dengan 
metode Naïve Bayes Classifier (NBC), yakni 
algoritma berbasis probabilitas yang sederhana 
namun efektif untuk klasifikasi opini dalam bentuk 
teks. Metode ini telah diterapkan dalam sejumlah 
studi sebelumnya dan terbukti menunjukkan 
kinerja yang unggul dalam analisis data berbasis 
teks[1][2]. Penelitian yang dilakukan oleh 
Zulcharnain, Abdurrahman, dan Daryanto (2025) 
menerapkan algoritma Multinomial Naive Bayes 
untuk analisis sentimen ulasan aplikasi Duolingo[3], 
dengan tingkat akurasi yang tinggi Sementara itu, 
Aini et al. (2022) membandingkan metode NBC, 
SVM, dan KNN dalam mengklasifikasikan ulasan 
aplikasi transportasi online[4], dan Hasanah & Sari 
(2024) menggunakan algoritma Naive Bayes 
Classifier (NBC) untuk menganalisis sentimen dari 
ulasan pengguna aplikasi ojek online Maxim yang 
diperoleh melalui platform Google Play Store. [5]. 
Penelitian mengenai analisis sentimen pengguna 
media sosial terhadap topik yang berbeda. 
Nurraharjo (2023) menerapkan Naive Bayes 
Classifier untuk mengevaluasi sentimen tweet 
mengenai peningkatan kasus Omicron. Meskipun 
metode ini terbukti efektif, penelitian tersebut 
menghadapi tantangan berupa ketidakseimbangan 
data dan adanya istilah medis yang menyulitkan 
analisis. Sementara itu, Zakasih dan Handoko 
(2022) juga menggunakan metode serupa untuk 
menganalisis sentimen pengguna Twitter terhadap 
Non-Fungible Tokens (NFT) [6]. Hasil penelitian 
mereka menunjukkan bahwa sebagian besar 
sentimen adalah netral, dengan kata kunci yang 

sering muncul seperti "crypto", "jual", dan 
"koleksi"[7]. Meskipun metode Naive Bayes telah 
banyak digunakan, penelitian yang secara spesifik 
menganalisis ulasan pengguna terhadap layanan 
logistik digital, khususnya aplikasi J&T Express, 
masih relatif terbatas. 

Penelitian ini memiliki kebaruan dari penerapan 
Naïve Bayes Classifier (NBC) secara khusus untuk 
menganalisis ulasan pengguna aplikasi J&T Express, 
yaitu platform logistik digital yang jarang dikaji 
secara spesifik atau mendalam. DenganMelalui 
pemanfaatan data ulasan Google Play Store, 
penelitian ini menyajikan analisis langsung 
terhadap pelanggan sektor logistik digital,berbeda 
dengan penelitian sebelumnya yang berfokus di e-
commerce dan transportasi daring[8].  

Penelitian yang dilakukan oleh Erfina dan Al-shufi 
(2022) analisis terhadap ulasan pengguna pada 
aplikasi kurir di Google Play Store memberikan 
gambaran awal mengenai persepsi pelanggan, 
termasuk J&T, JNE, SiCepat, Idexpress, dan Ninja 
Xpress[9]. Dalam penelitian ini, digunakan 
algoritma Naïve Bayes untuk mengklasifikasikan 
sentimen. Temuan yang mencapain tingkat 
keakuratan yang sangat tinggi, yaitu 100% untuk 
J&T, 98% untuk JNE, sekitar 97% untuk SiCepat dan 
Ninja Xpress, serta 94% untuk Idexpress. Model 
menghasilkan akurasi yang tinggi, sebagian besar 
menunjukkan ulasan negatif, khususnya mengenai 
keterlambatan pengiriman. Temuan ini menegaskan 
bahwa efektivitas algoritma Naive Bayes dalam 
mengolah sentimen teks, dengan dukungan proses 
text mining dan pra-pemrosesan menggunakan 
Python. 

Penelitian selanjutnya yang dilakukan oleh 
Rahman, H. A., Santoso, R., & Widiharih, T.  (2023) 
melakukan perbandingan algoritma Multinomial 
Naive Bayes dengan Support Vector Machine (SVM) 
untuk analisis sentimen pengguna terhadap layanan 
J&T Express berdasarkan 2.500 data tweet[10]. 
Hasil penelitian yang telah di lakukan menunjukkan 
bahwa SVM memiliki tingkat akurasi yang lebih 
unggul, yakni 82,40%, sedangkan Naive Bayes 
hanya mencapai 72,80%. Kata “paket” menjadi kata 
yang paling sering muncul dalam analisis.Penelitian 
ini juga mengidentifikasi ketidakseimbangan 
distribusi sentimen sebagai faktor yang 
menurunkan akurasi, sehingga penggunaan metode 
SMOTE direkomendasikan untuk meningkatkan 
kualitas klasifikasi. 

Irawansyah, R. S., & Wiriasto, G. W. (2023) 
menerapkan metode Naive Bayes Classifier untuk 
analisis sentimen terhadap program Merdeka 
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Belajar-Kampus Merdeka (MBKM) berdasarkan 
data dari Twitter [11]. Dari keseluruhan 1.175 
tweet yang dianalisis, mayoritas mengandung 
sentimen positif sebesar 53,44%, sementara 
sentimen negatif hanya terdeteksi pada 12,08% 
tweet. Hasil klasifikasi mencapai akurasi 79,66%, 
dan ditampilkan melalui aplikasi visualisasi 
berbasis web. Salah satu tantangan utama dalam 
penelitian ini adalah keterbatasan jumlah data yang 
merepresentasikan sentimen negatif, yang 
berpotensi mempengaruhi kestabilan dan 
kemampuan model dalam mengklasifikasikan 
sentimen secara seimbang. 
 
2.  METODOLOGI PENELITIAN 
Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah 
data besar diolah secara bertahap mengungkap 
pengetahuan tersembunyi dan relevan dengan 
kebutuhan analisis. Dalam konteks analisis 
sentimen terhadap kualitas layanan sistem logistik 
J&T, dengan penerapan metode Naive Bayes 
Classifier, proses KDD diawali dengan pemilihan 
data relevan berupa ulasan dan komentar 
pelanggan terkait pengalaman mereka 
menggunakan layanan J&T. Pemodelan Knowledge 
Discovery in Database memiliki beberapa tahapan 
yaitu pemilihan data, pra pemprosesan, 
transformasi data, proses pengembangan data, 
serta tahap evaluasi. Pada tahapan pra pemrosesan 
dilakukan pembersihan teks, case folding 
(mengubah ke huruf kecil), tokenisasi, penghapusan 
stopword, dan stemming.Sedangkan pada tahapan 
transformasi dilakukan pengubah teks menjadi 
representasi numerik menggunakan metode  TF-
IDF .Berikut gambaran lebih lanjut mengenai setiap 
tahap dalam metodologi secara rinci. 

 

 

 

Gambar 1.  Tahap Penelitian 

 
2.1 Pengumpulan Data 

 
Pada tahapan ini, data ulasan pengguna 

terhadap layanan aplikasi J&T dikumpulkan dari 
platform Google Play Store dan digunakan sebagai 
dataset untuk analisis sentimen. Teknik web scraping 

digunakan untuk mengumpulkan data, dengan 

JupyterLab sebagai lingkungan pengembangan berbasis 

Python yang mendukung pemrosesan data secara 
online. Dengan menggunakan teknik ini, berhasil 
dikumpulkan 1.0 00 ulasan dengan kategori paling 
relevan. 
 
2.2 Pelabelan Otomatis 

 
Dataset ulasan pengguna yang telah 

diasumsikan bahwa kemudian ditinjau dan diproses 
menggunakan fase pelabelan otomatis dengan nilai 
cek dengan nilai bintang 4 dan 5 diasumsikan 
mencerminkan sentimen positif. Sementara ulasan 
dengan rating bintang 3 dikategorikan sebagai 
netral dan tidak disertakan dalam proses pelabelan 

sentimen. Sementara itu, ulasan yang memperoleh 
bintang 1 dan 2 mewakili sentimen negatif. 

 
2.3 Preprocessing 
 

Proses case folding dilakukan untuk 
mengonversi semua huruf dalam data teks menjadi 
bentuk huruf kecil. Tahapan berikutnya, 
pembersihan teks dari elemen yang tidak 
diperlukan, seperti angka, simbol, dan tanda baca. 
Selanjutnya dilakukan stopword removal, yaitu 
menghilangkan kata umum yang tidak memiliki 
makna terhadap teks. Proses terakhir yaitu 
tokenisasi memisahkan atau proses memecah kata 
dalam kalimat menjadi unit yang lebih kecil. 

 
2.4 Transformasi 

 
TF – IDF adalah metode pembobotan kata 

dalam sebuah dokumen yang digunakan dalam teks 
untuk menggambarkan sebuah kata dalam 
dokumen. TF (Trem Frequency) menghitung 
seberapa sering suatu kata muncul dalam dokumen 
atau ulasan, sedangkan IDF (Inverse Document 
Frequency) memberikan nilai yang lebih tinggi pada 
kata-kata yang sering muncul. TF-IDF banyak 
digunakan dalam berbagai aplikasi seperti 
pencarian informasi,  

 
klasifikasi teks, dan sistem rekomendasi berbasis 
konten. 

 
2.5 Pembuatan data latih dan data uji 

 
Merupakan salah satu tahap krusial dalam proses 
data mining. Kedua jenis data ini memiliki penting 
dalam membangun serta mengevaluasi kinerja 
model. Pada tahap pelatihan (training), data 
berlabel digunakan untuk membangun model 
prediktif, sedangkan data uji dimanfaatkan pada 
tahap pengujian (testing) untuk mengevaluasi 
kinerja dan tingkat akurasi model terhadap data. 
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2.6 Penerapan naive bayes classifier 
 

Algoritma Naive Bayes Classifier dirancang 
secara sederhana, namun mampu memberikan hasil 
yang optimal dan kinerja yang efektif. Meskipun 
strukturnya relatif sederhana, metode ini efektif 
dalam memproses data secara cepat,serta 
menghasilkan akurasi yang tinggi dalam berbagai 
kasus klasifikasi. Metode ini menggunakan prinsip 
teorema Bayesian dengan menggabungkan peluang 
awal dan bersyarat untuk menentukan kelas data 
yang paling mungkin.Pada proses klasifikasi, 
algoritma Naive Bayes menghitung seberapa besar 
kemungkinan suatu data termasuk ke dalam 
masing-masing kelas, berdasarkan nilai-nilai fitur 
yang dimilikinya. Kelas dengan probabilitas 
tertinggi yang akan dipilih sebagai hasil prediksi 
akhir. Meskipun pendekatannya bersifat sederhana 
dan mengasumsikan bahwa antar fitur saling bebas 
secara statistik (naïf), algoritma ini menunjukkan 
hasil yang efektif dalam berbagai permasalahan 
klasifikasi, seperti analisis sentimen, pengenalan 
teks, serta deteksi spam.Berikut dapat di lihat di 
persamaan (1). 

 

Rumus Naïve Bayes Classifier: 

 

𝑃(𝑐|𝑋)  =  (𝑃(𝑋|𝑐)  ·  𝑃(𝑐)) / 𝑃(𝑋)   …(1) 

 
𝑃(𝑐|𝑋): Probabilitas kelas c setelah melihat data → 
hasil prediksi. 

(𝑃(𝑋|𝑐): Seberapa besar kemungkinan data X 
muncul di kelas c. 

𝑃(𝑐): Seberapa umum kelas c muncul (prior). 

𝑃(𝑋): Probabilitas umum data X → sering diabaikan 
saat klasifikasi.  

 
 

2.7 WordCloud 
 

Pada proses pembuatan word cloud 
melibatkan analisis frekuensi kata untuk 
mengidentifikasi istilah yang paling sering muncul 
dalam ulasan pengguna. Tujuan langkah ini untuk 
menggambarkan secara visual fokus utama dan pola 
yang ada dalam pandangan pengguna. Word  

 
cloud berguna untuk menemukan kata-kata kunci 
yang paling terlihat, baik yang bersifat positif 
maupun negatif, tanpa harus membaca semua teks 
dengan cermat. Hasil dari word cloud akan menjadi 
langkah awal dalam memahami tema yang sering 
diangkat, seperti masalah pengiriman, pelayanan 
kurir, atau kualitas aplikasi, serta memberikan 
pemahaman awal sebelum melanjutkan ke analisis 
yang lebih rinci, seperti klasifikasi sentimen. 
 

2.8 Evaluasi 
 

Tahap evaluasi merupakan bagian penting 
mengevaluasi kinerja model klasifikasi untuk menilai 
kinerja serta validitas dari model yang telah 
dikembangkan. Evaluasi dilakukan melalui 
perhitungan metrik-metrik penting, seperti 
accuracy, precision, dan recall, guna menilai sejauh 
mana model mampu mengklasifikasikan data secara 
efektif. Perhitungan accuracy, precision, dan recall 
didasarkan pada confusion matrix, yang mencakup 
empat elemen penting, yakni True Positive (TP), 
True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 
Negative (FN). Akurasi menunjukkan proporsi  hasil 
klasifikasi yang benar sebanyak keseluruhan sampel 
pada data uji. Precision menentukan tingkat akurasi 
model dalam memprediksi kelas positif, yaitu rasio 
antara prediksi positif yang akurat (True Positive) 
dengan total seluruh prediksi positif. Sementara itu, 
recall mencerminkan kemampuan model dalam 
mendeteksi seluruh data positif yang sebenarnya, 
dengan menghitung rasio jumlah data positif yang 
berhasil diidentifikasi dengan benar terhadap total 
data positif aktual. Evaluasi dilakukan dengan 
membandingkan performa klasifikasi antara 
penerapan Frequency–Inverse Document 
Frequency (TF-IDF) sebagai seleksi fitur dan 
klasifikasi tanpa seleksi fitur.Perbandingan ini 
untuk mengukur efektivitas TF-IDF dalam 
meningkatkan representasi fitur teks, yang 
diharapkan dapat berkontribusi pada peningkatan 
akurasi dalam pengklasifikasian sentimen. 
Penelitian yang dilakukan Agustina et al. (2022) 
[12] dan Salsabila et al. (2022) [13] juga 
menunjukkan bahwa penggunaan TF-IDF sebagai 
metode transformasi teks mampu meningkatkan 
ketepatan klasifikasi dibandingkan metode 
frekuensi biasa [14][15]. 
 
3.  HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
TABEL I. RINGKASAN TAHAPAN 

No Tahap Uraian Singkat Tujuan 
 
1 

Pengum
pulan 
Data 

Mengambil 1.000 
ulasan dari Google 
Play Store 
menggunakan 
teknik web 
scraping. 

Menyedia
kan data 
ulasan 
untuk 
dianalisis. 

 
 

2 
Pelabela
n 
Sentime
n 

Memberi label 
sentimen 
berdasarkan rating 
bintang (1–2 
negatif, 4–5 positif, 
3 diabaikan). 

Mengelom
pokkan 
data ke 
dalam 
kelas 
sentimen. 
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3 

Pra-
pemros
esan 
Teks 

Melakukan 
normalisasi dan 
pembersihan teks 
(case folding, 
tokenisasi, 
stopword, 
stemming). 

Mempersi
apkan 
teks agar 
layak 
untuk 
dianalisis. 

 
4 Transfo

rmasi 
Fitur 

Mengubah data 
teks menjadi 
format numerik 
menggunakan 
metode TF-IDF. 

Memberi 
bobot 
relevansi 
pada fitur 
kata. 

 
5 

Pembag
ian 
Dataset 

Memisahkan data 
menjadi 80% latih 
dan 20% uji. 

Melatih 
dan 
menguji 
model 
klasifikasi
. 

 
 
6 Klasifik

asi 

Menerapkan 
algoritma Naïve 
Bayes untuk 
mengklasifikasikan 
data berdasarkan 
probabilitas. 

Mempredi
ksi 
polaritas 
sentimen 
secara 
otomatis. 

 
7 

Evaluasi 
Model 

Menggunakan 
metrik akurasi, 
presisi, recall, dan 
F1-score. 

Menilai 
efektivitas 
performa 
model 
klasifikasi
. 

 
 
8 Visualis

asi 

Membuat Word 
Cloud berdasarkan 
frekuensi kata 
dalam ulasan. 

Mengiden
tifikasi 
kata kunci 
dominan 
secara 
visual. 

 
 

3.1 Pengumpulan Data 
 

Tahap pertama dilakukan dengan 
mengumpulkan data melalui proses scraping dari 
tautan aplikasi di Google Play Store dengan 
mengambil data 1000 ulasan pelanggan J&T, berikut 
hasil proses pengumpulan data ulasan pelanggan. 

 

Gambar 2.  Pengumpulan Data 

3.2 Pelabelan Otomatis 
 

Proses kedua adalah proses pelabelan 
otomatis dari data pengumpulan data untuk 
membedakan hasil maka 1 dan 2 akan dinyatakan 
sebagai negative, 3 akan diberi label 
netral,sedangkan 4 dan 5 sebagai positif .Hasil 
pelabelan dapat dilihat sebagai berikut. 

 

Gambar 3.  Pelabelan Otomatis 

3.3 Pra Prosessing 
 

Dalam tahap preprocessing akan dilakukan 
proses data filtering untuk menghapus ulasan 3 
yang dikategorikan sebagai sentimen netral 
bertujuan untuk menyederhanakan proses 
klasifikasi menjadi dua kelas utama, yaitu sentimen 
positif dan negative. Pra-pemrosesan mencakup 
pembersihan teks dari unsur-unsur non-informatif, 
termasuk angka, tanda baca, simbol tertentu, serta 
spasi yang tidak diperlukan. Setelah proses case 
folding yang menyetarakan huruf menjadi kecil, teks 
diproses lebih lanjut melalui tokenisasi, yaitu 
pemecahan kalimat menjadi token. Kata-kata umum 
tanpa makna signifikan, seperti “yang”, “dari”, dan 
“dan”, kemudian disaring melalui tahap stopword 
removal. Proses stemming dilakukan pada tahap 
akhir untuk memulihkan kata-kata ke bentuk 
asalnya, sehingga kata-kata turunan seperti 
“berjalan”, “berjalanlah”, atau “perjalanan” 
disederhanakan menjadi “jalan”.  

 
3.3.1 Pembersihan Teks 

 
Pada proses pembersihan teks menghapus 

elemen yang tidak di perlukan seperti angka, tanda 
baca, dan karakter khusus untuk mempersiapkan 
data agar layak digunakan dalam proses analisis, 
pemodelan, atau pemrosesan bahasa alami (Natural 
Language Processing/NLP). Contoh sebelum dan 
sesudah pembersihan teks ditunjukkan pada 
gambar berikut. 
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Gambar 4.  Pembersihan Teks 

3.3.2 Case Folding 
Case folding adalah teknik text 

praprocessing untuk menyeragamkan teks agar 
perbedaan huruf kapital dan huruf kecil tidak 
mempengaruhi proses analisis.Berikut 
tampilan  hasil dari proses case folding. 

 

Gambar 5.  Case Folding 

3.3.3 Tokenisasi 
Pada tahap tokenisasi dilakukan untuk 

memecah teks ulasan menjadi bagian -bagian kecil, 
dalam bentuk kata -kata individual. Tujuan proses 
ini bahwa setiap kata dapat dianalisis secara 
individual melalui proses analisis sentimen. 
Misalnya "pengirimannya sangat cepat" dapat 
dikonversi menjadi token [pengirimannya, sangat, 
cepat] yang memungkinkan sistem lebih mudah 
memproses makna setiap kata. Berikut hasil 
sebelum dan sesudah tokenisasi. 

 

Gambar 6.  Tokenisasi  

3.3.4 Stopword Removal 

Stopword Removal atau penghapusan 
stopword adalah proses menghilangkan kata umum 
dalam tulisan tetapi tidak memiliki arti yang 

penting dalam analisis, seperti “yang”, “dari”, “dan”, 
atau “adalah”. Pada tahapan stopword removal 
dilakukan agar analisis dapat fokus pada  

kata yang jelas menunjukkan opini pengguna, 
sehingga hasil analisis menjadi lebih tepat.Berikut 
hasil tampilan stopword removal. 

 

Gambar 7.  Stopword Removal 

3.3.5 Stemming 

Pada proses Stemming langkah merubah kata yang 
memiliki imbuhan menjadi bentuk dasar atau akar. 
Proses ini dilakukan dengan menghilangkan afiks, 
baik itu awalan, akhiran, maupun sisipan dari suatu 
kata. Misalnya, kata “pengiriman” diubah menjadi 
“kirim”. Proses stemming membantu sistem dalam 
mengelompokkan kata yang memiliki makna yang 
sama.Tahap ini penting dalam analisis sentimen 
sistem tidak membedakan antara bentuk kata yang 
berbeda namun memiliki arti yang serupa, sehingga 
hasil analisis menjadi lebih tepat dan efisien. Berikut 
proses hasil stemming. 

 

Gambar 8.  Stemming 

3.4 Pembobotan IF-IDF 
 

Pembobotan TF-IDF (Term Frequency–
Inverse Document Frequency) merupakan teknik 
pemberian bobot pada kata berfungsi untuk 
mengevaluasi tingkat kepentingan kata dalam 
sebuah ulasan dibandingkan dengan ulasan lainnya. 
Kata-kata yang muncul dengan frekuensi tinggi 
dalam satu ulasan, namun sering kali tidak terlihat 
dalam tinjauan lainnya, hal ini memiliki tingkat 
penting yang lebih tinggi. Metode ini membantu 
sistem lebih menekankan pada kata-kata yang 
paling berkaitan dalam mengidentifikasi 

http://e-journal.stmiklombok.ac.id/index.php/jire


JIRE (Jurnal Informatika & Rekayasa Elektronika)                             Volume 8, No 2, November  2025 
http://e-journal.stmiklombok.ac.id/index.php/jire    
 
 

ISSN. 2620-6900 (Online) 2620-6897 (Cetak) 238 

 

sentimen.Berikut adalah proses pembobotan TF-
IDF. 

 

Gambar 9.  Pembobotan TF-IDF 

3.5 Pembuatan data latih dan data uji 
 

Setelah tahap pra-pemrosesan, langkah 
selanjutnya adalah membagi data menjadi dua 
bagian, yakni data latihan dan data tes. Data latihan 
dipakai untuk merancang model agar bisa 
mengenali pola dan sifat sentimen dalam teks, 
sedangkan data pengujian untuk menilai kinerja 
model dalam mengklasifikasikan data baru dengan 
tepat. Melakukan data latih 80% dan data uji 20%, 
sehingga hasil evaluasi model menjadi lebih akurat. 
Data yang dipakai berjumlah 948, terbagi menjadi 
758 data pelatihan dan 190 data pengujian. Secara 
keseluruhan, distribusi label memperlihatkan 
bahwa data berlabel negatif mendominasi dengan 
jumlah 868, sedangkan yang positif 80. Data 
pelatihan terdapat 694 data negatif dan 64 data 
positif. Sementara itu, pada data pengujian, terdapat 
174 data negatif dan 16 data positif. Kondisi ini 
menunjukkan ketidakseimbangan dataset pada 
jumlah data negatif yang jauh lebih banyak 
dibandingkan data positif. 

 
Gambar 10.  Confusion Matrik 

3.6 Penerapan Naive Bayes Classifier 
 

Penerapan Naive Bayes Classifier (NBC) untuk 
membangun model klasifikasi sentimen 
menggunakan perhitungan probabilitas 
kemunculan kata dalam teks berdasarkan dataset 
pelatihan. Untuk meningkatkan akurasi 
perhitungan, bobot kata dihitung dengan 
menggunakan metode TF-IDF. Setelah melalui 

proses pelatihan, model dievaluasi melalui 
pendekatan data uji untuk mengukur sejauh mana 
kemampuan dalam mengklasifikasikan ulasan ke 
dalam sentimen positif maupun negatif. Hasil dari 
pengujian menunjukkan bahwa model mencapai 
tingkat akurasi sebesar 91,58%, yang menunjukkan 
bahwa model tersebut secara umum cukup 
konsisten dan efektif dalam menganalisis sentimen 
dari ulasan pengguna. Namun meskipun tingkat 
akurasi cukup tinggi, model ini menunjukkan 
ketidakseimbangan kinerja dalam membedakan 
kedua jenis sentiment Pada laporan klasifikasinya, 
label negatif menunjukkan precision 0,92, recall 
1,00, dan f1-score 0,96 dari 174 data yang diuji. 
Sebaliknya, untuk label positif, model ini tidak dapat 
melakukan klasifikasi dengan baik, karena semua 
metrik precision, recall, dan f1-score bernilai 0,00 
dari 16 data yang diuji. Ketidakseimbangan data 
terlihat pada confusion matrix, di mana seluruh data 
berlabel positif salah diklasifikasikan sebagai 
negatif, sedangkan semua data negatif berhasil 
diidentifikasi dengan tepat. Dengan total 1000 data, 
melalui tahap penghilangan ulasan netral menjadi 
948 data, terdapat 868 yang berlabel negatif dan 80 
yang berlabel positif. Oleh karena itu, disarankan 
untuk memperbaiki distribusi data atau 
menggunakan metode penyeimbang data agar 
performa model dapat meningkat di masa 

mendatang.  

TABEL II. HASIL PENGUKURAN KINERJA MODEL 

 Nilai 

Akurasi 91,58% 
Recall 92% 

Precision 84% 
F1-score 88% 

3.7 Word Cloud 

Word Cloud menunjukkan bahwa komentar 
dari pengguna didominasi istilah seperti "paket", 
"barang", "kurir", "alamat", dan "pengiriman", 
yang menunjukkan perhatian utama pada proses 
pengantaran. Kata-kata dengan konotasi negatif 
seperti "gak", "buruk", dan "kecewa" juga muncul 
secara signifikan, menandakan adanya banyak 
keluhan mengenai keterlambatan, kesalahan 
dalam alamat, serta layanan kurir.  Hasil ini sama 
dengan penelitian Misrun,Haerani,Fikry,dan 
Budianita (2023) yang menunjukkan bahwa kata-
kata seperti "bohong", "gagal", dan "buruk" 
mendominasi komentar negatif pada platform 
YouTube[16]. Kata yang paling banyak 
diungkapkan dalam ulasan J&T adalah "paket" 
Secara keseluruhan, kumpulan kata ini 
mencerminkan pendapat negatif pengguna 
terhadap layanan pengiriman. 
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Gambar 11.  Word Cloud 

4.    KESIMPULAN DAN SARAN 
 

Menurut hasil penelitian yang telah di lakukan 
terdapat beberapa kesimpulan yakni sebagai 
berikut: 

1) Klasifikasi ulasan pengguna terhadap 
aplikasi J&T Express telah berhasil 
dilaksanakan menggunakan metode Naïve 
Bayes melalui beberapa langkah penting. 
terdiri dari pengumpulan data, 
pembersihan serta normalisasi teks, 
transformasi fitur menggunakan metode 
TF-IDF, dan juga pelatihan serta pengujian 
model guna menilai kinerjanya. 

2) Berdasarkan hasil dapat disimpulkan 
bahwa model klasifikasi sentimen yang 
dikembangkan menunjukkan bahwa 
akurasi model mencapai 91,58%, yang 
mencerminkan performa klasifikasi yang 
cukup baik. Namun, akurasi tinggi belum 
mencerminkan kinerja sebenarnya karena 
data negatif jauh lebih banyak dari data 
positif. 

3) Proses klasifikasi sentimen yang telah 
dilaksanakan melibatkan total 948 data 
ulasan, yang terdiri dari 758 data untuk 
pelatihan dan 190 data untuk pengujian 
menghasilkan beberapa hasil yaitu tingkat 
akurasi sebesar 91,58%, presisi mencapai 
84%, recall senilai 92%, dan f1-score 
sebesar 88%.Ketidakseimbanganini 
mempengaruhi kemampuan model dalam 
mengenali kelas yang minoritas (positif), 
yang terlihat pada evaluasi berupa 
precision, recall, dan f1-score untuk kelas 
positif, di mana seluruh hasilnya bernilai 
nol. Ini berarti model tidak berhasil 
mengklasifikasikan data positif dengan 
tepat, karena seluruh data positif dalam 
dataset uji dikategorikan sebagai negatif, 
seperti yang ditunjukkan pada confusion 
matrix. 

4) Hasil penelitian ini sesuai dengan studi 
Rahman et al. (2023) yang membandingkan 
algoritma Naïve Bayes dan SVM dalam 
analisis sentimen terhadap layanan J&T 
Express. Mereka menemukan bahwa SVM 
mencapai akurasi sebesar 82,40%, 
sedangkan Naïve Bayes hanya 72,80%. 
Seperti penelitian ini, ketidakseimbangan 
data menjadi masalah utama, sehingga 
disarankan menggunakan metode SMOTE. 
Temuan ini mendukung hasil penelitian 
saat ini yang berhasil mencapai akurasi 
91,58%, meski nilai precision, recall, dan f1-
score untuk kelas positif berada di angka 0 
karena dominasi data negatif. 

Saran dari studi ini adalah sebagai berikut: 

1) Tingkat akurasi model cukup memuaskan, 
model tersebut belum mampu 
mengidentifikasi ulasan positif secara 
akurat. Oleh sebab itu, disarankan untuk 
menjajaki metode selain Naïve Bayes, 
pendekatan lain seperti SVM atau Random 
Forest juga berpotensi memberikan hasil yang 
kompetitif., untuk memperoleh hasil 
klasifikasi yang lebih seimbang. 
 

2) Selain itu, jumlah ulasan negatif jauh lebih 
tinggi dibandingkan dengan ulasan positif, 
disarankan untuk menyeimbangkan jumlah 
data. Salah satu caranya dengan 
menambahkan ulasan positif supaya model 
dapat lebih efektif dalam mengenali kedua 
tipe ulasan itu. 
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