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Informasi Artikel ABSTRAK

Dalam era digital yang semakin maju, layanan ojek online seperti GoJek telah
menjadi solusi transportasi yang populer di kota-kota besar termasuk Batam.
Memahami sentimen pengguna terhadap layanan ini sangat penting bagi
perusahaan untuk meningkatkan kualitas dan kepuasan pelanggan. Penelitian
ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap layanan GoJek
di Kota Batam menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Data
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Kata Kunci: yang digunakan dalam penelitian ini dikumpulkan dari ulasan pengguna di

media sosial dan aplikasi GoJek. Proses analisis meliputi pengumpulan data,
Analisis Sentimen pra-pemrosesan data, ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, dan klasifikasi
Ojek Online sentimen menggunakan SVM. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
Support Vector Machine SVM memiliki kinerja yang kuat dalam mengklasifikasikan sentimen
TF-IDF pengguna dengan akurasi rata-rata 88.5%, presisi 88.6%, recall 88.2%, dan F1-
Klasifikasi Sentimen Score 88.4%. Meskipun kinerja untuk sentimen positif dan negatif sangat baik,

model menunjukkan tantangan dalam mengklasifikasikan ulasan netral. Untuk
meningkatkan kinerja, disarankan penerapan teknik data augmentation, tuning
hyperparameters, dan eksplorasi metode pembelajaran mesin yang lebih
canggih. Penelitian ini memberikan wawasan berharga untuk meningkatkan
strategi bisnis dan kualitas layanan GoJek di Kota Batam, serta berkontribusi
pada pengembangan analisis sentimen di industri transportasi online.
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1. PENDAHULUAN

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi digital telah membawa perubahan signifikan
dalam berbagai aspek kehidupan, termasuk sektor transportasi. Layanan ojek online seperti Golek telah
menjadi salah satu inovasi yang memudahkan mobilitas masyarakat, terutama di kota-kota besar seperti Batam.
Golek menawarkan berbagai layanan, mulai dari transportasi, pengiriman barang, hingga layanan pesan antar
makanan, yang semuanya dapat diakses dengan mudah melalui aplikasi di ponsel pintar. Keberadaan layanan
ini tidak hanya memberikan kenyamanan bagi pengguna, tetapi juga membuka lapangan pekerjaan bagi banyak
orang di Kota Batam.

Namun, dengan meningkatnya jumlah pengguna layanan ojek online, penting bagi perusahaan seperti
GolJek untuk memahami sentimen dan persepsi pengguna terhadap layanan yang mereka tawarkan. Analisis
sentimen menjadi alat yang efektif untuk mengukur kepuasan pelanggan, mengidentifikasi masalah, dan
menemukan area yang perlu diperbaiki. Dalam konteks ini, Kota Batam, sebagai salah satu kota dengan
pertumbuhan ekonomi yang pesat dan mobilitas penduduk yang tinggi, menjadi objek penelitian yang menarik.
Pengguna di Batam memiliki karakteristik unik yang dapat memberikan wawasan berbeda dalam analisis
sentimen terhadap layanan Golek.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna layanan Golek di Kota Batam dengan
menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). SVM dipilih karena kemampuannya yang tinggi dalam
klasifikasi dan analisis data teks. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari ulasan pengguna di
media sosial dan aplikasi GoJek. Dengan menganalisis data ini, diharapkan dapat diperoleh gambaran yang
jelas mengenai kepuasan, keluhan, serta harapan pengguna di Batam terhadap layanan Golek. Hasil dari
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penelitian ini dapat memberikan kontribusi penting bagi pengembangan strategi bisnis GoJek di Batam, serta
memberikan rekomendasi untuk perbaikan layanan yang lebih baik.

Knowledge Discovery in Database (KDD) merupakan proses mengidentifikasi pola-pola valid, baru,
potensial bermanfaat, dan akhirnya dapat dimengerti dari data. Proses KDD terdiri dari beberapa tahapan, mulai
dari pembersihan data, integrasi data, seleksi data, transformasi data, penambangan data, evaluasi pola, hingga
presentasi pengetahuan. Salah satu tahapan penting dalam KDD adalah penambangan data atau data mining,
yang berfokus pada penerapan metode tertentu untuk mengekstraksi pola dari data yang besar [1].
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Gambar 1. Knowledge Discovery in Database (KDD)
(Sumber: [1])

Dalam konteks bisnis, KDD dapat digunakan untuk berbagai tujuan seperti analisis pasar, deteksi fraud,
prediksi tren, dan pengelolaan hubungan pelanggan. Dengan memanfaatkan teknik KDD, perusahaan dapat
mengubah data mentah menjadi informasi yang berharga, sehingga dapat mendukung pengambilan keputusan
strategis [2]. Oleh karena itu, pemahaman yang mendalam tentang KDD dan penerapannya sangat penting bagi
perusahaan yang ingin tetap kompetitif di era digital.

Data mining adalah proses penemuan pola menarik dari data dalam jumlah besar. Ini mencakup teknik-
teknik seperti klasifikasi, klastering, regresi, dan asosiasi yang bertujuan untuk menemukan informasi
tersembunyi dalam data yang tidak terlihat oleh pengamatan langsung. Data mining menggunakan berbagai
algoritma untuk menganalisis data dan menemukan pola yang dapat digunakan untuk berbagai tujuan, mulai
dari prediksi hingga deskripsi [3].

Penerapan data mining sangat luas, termasuk dalam bidang kesehatan untuk mendiagnosis penyakit,
dalam bisnis untuk memahami perilaku konsumen, dan dalam bidang keamanan untuk mendeteksi aktivitas
mencurigakan. Dengan data mining, organisasi dapat membuat keputusan yang lebih informasional dan
strategis berdasarkan wawasan yang diperoleh dari data besar yang mereka miliki [4].

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode pembelajaran mesin yang paling kuat dan
digunakan secara luas untuk klasifikasi dan regresi. SVM bekerja dengan mencari hyperplane yang
memisahkan data ke dalam kelas yang berbeda dengan margin yang maksimal. Prinsip utama dari SVM adalah
menemukan hyperplane yang paling jauh dari titik data mana pun dari kedua kelas, sehingga memberikan
margin terbesar antara kelas-kelas tersebut [5].
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Gambar 2. Support Vector Machine (SVM)
(Sumber: [5])

SVM telah terbukti sangat efektif dalam berbagai aplikasi, termasuk pengenalan wajah, teks, dan
gambar, serta bioinformatika. Salah satu kekuatan utama SVM adalah kemampuannya untuk bekerja dengan
baik dalam ruang dimensi tinggi dan ketahanan terhadap overfitting, terutama dalam kasus data dengan jumlah
fitur yang besar dan sampel yang relatif sedikit [6]. Analisis sentimen adalah proses menggunakan pengolahan
bahasa alami (NLP), analisis teks, dan linguistik komputasional untuk mengidentifikasi dan mengekstraksi
informasi subjektif dari sumber teks. Analisis sentimen sering digunakan untuk mengukur sentimen publik
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terhadap produk, layanan, atau masalah tertentu dengan menilai opini yang diekspresikan dalam ulasan, media
sosial, dan sumber teks lainnya [7].

SENTIMENT ANALYSIS
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Gambar 3. Sentiment Analysis
(Sumber: [7])

Dengan berkembangnya platform media sosial, analisis sentimen menjadi alat yang penting bagi
perusahaan untuk memahami persepsi dan kepuasan pelanggan. Teknik-teknik dalam analisis sentimen
mencakup identifikasi kata-kata yang berkonotasi positif atau negatif, serta penggunaan model pembelajaran
mesin untuk mengklasifikasikan teks berdasarkan polaritas sentimen [8]. Pemrosesan teks adalah bidang yang
berfokus pada analisis dan pemanipulasian teks untuk mendapatkan informasi yang berguna. Ini mencakup
berbagai teknik mulai dari tokenisasi, stemming, lemmatization, hingga ekstraksi fitur. Pemrosesan teks
menjadi dasar bagi banyak aplikasi NLP seperti analisis sentimen, terjemahan mesin, dan pengenalan entitas
bernama [9].

Teknik pemrosesan teks sangat penting dalam menangani data tidak terstruktur yang dihasilkan oleh
berbagai sumber seperti media sosial, email, dan artikel berita. Dengan menerapkan teknik-teknik ini, kita
dapat mengubah teks mentah menjadi format yang dapat diolah oleh algoritma pembelajaran mesin untuk
tugas-tugas analitik lebih lanjut [10]. RapidMiner adalah platform perangkat lunak analisis data yang
menyediakan alat-alat untuk penambangan data, pembelajaran mesin, dan analisis prediktif. RapidMiner
memungkinkan pengguna untuk melakukan berbagai langkah dalam KDD, mulai dari pembersihan data,
pemrosesan, hingga model deployment, semuanya dalam satu antarmuka yang terintegrasi. Platform ini
mendukung berbagai algoritma dan teknik penambangan data, serta memungkinkan visualisasi hasil analisis
dengan mudah [11]. Kemudahan penggunaan dan fleksibilitas RapidMiner membuatnya menjadi pilihan
populer di kalangan peneliti dan praktisi industri. Dengan antarmuka drag-and-drop yang intuitif, pengguna
dari berbagai tingkat keahlian dapat dengan mudah mengembangkan, menguji, dan menerapkan model analitik
tanpa perlu menulis kode yang kompleks. RapidMiner juga mendukung integrasi dengan berbagai sumber data
dan platform analitik lainnya, memperluas kemampuannya dalam analisis data yang kompleks [12].

2. METODE PENELITIAN
2.1. Jenis Penelitian
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis sentimen berbasis machine
learning.
2.2. Sumber Data
Data yang digunakan berasal dari ulasan pengguna Golek di media sosial dan aplikasi GoJek. Data
dikumpulkan selama periode enam bulan untuk mendapatkan sampel yang representatif.
2.3. Teknik Pengumpulan Data
Data dikumpulkan menggunakan web scraping untuk mengumpulkan ulasan pengguna dari platform
seperti Twitter, Facebook, dan ulasan langsung di aplikasi GoJek.
2.4. Prapemrosesan Data
Prapemrosesan data meliputi:
1. Penghapusan data duplikat dan data tidak relevan.
2. Tokenisasi untuk memecah teks menjadi kata-kata individu.
3. Penghapusan stopwords (kata-kata umum yang tidak memiliki nilai informatif).
4. Stemming untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya.
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2.5. Ekstraksi Fitur
Fitur-fitur diekstraksi menggunakan teknik TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency).
TF-IDF adalah teknik yang digunakan untuk menilai seberapa penting sebuah kata dalam suatu dokumen relatif
terhadap koleksi dokumen. Proses ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF meliputi langkah-langkah berikut:
1. Term Frequency (TF): Menghitung frekuensi kemunculan setiap kata dalam sebuah dokumen.
2. Inverse Document Frequency (IDF): Menghitung pentingnya sebuah kata dalam seluruh kumpulan
dokumen.

Rumus TF-IDF adalah:
TF — IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t)
dimana:
1. TF — IDF(t,d) adalah frekuensi kemunculan kata ttt dalam dokumen d.

2. IDF(t) = log(%), dengan N adalah jumlah total dokumen dan n, adalah jumlah dokumen yang
mengandung kata ¢.

Setelah ekstraksi fitur, setiap ulasan diubah menjadi vektor fitur yang kemudian digunakan sebagai
input untuk model SVM.

2.6. Pembagian Data

Untuk memastikan model pembelajaran mesin seperti Support Vector Machine (SVM) dapat belajar
secara efektif dan menghasilkan prediksi yang akurat, data yang dikumpulkan perlu dibagi menjadi dua set: set
pelatihan dan set pengujian. Pembagian ini bertujuan untuk menguji kinerja model pada data yang belum
pernah dilihat selama pelatihan, sehingga memberikan gambaran yang lebih realistis tentang bagaimana model
akan berperforma pada data nyata.

A. Set Pelatihan (80%):

Set pelatihan digunakan untuk melatih model. Dalam penelitian ini, 80% dari total data ulasan pengguna
Golek digunakan untuk pelatihan. Proses pelatihan melibatkan penggunaan algoritma SVM untuk menemukan
pola dalam data yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen. Dengan menggunakan sebagian
besar data untuk pelatihan, model dapat mempelajari berbagai fitur dan karakteristik dari ulasan-ulasan yang
ada.

B. Set Pengujian (20%):

Set pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja model setelah dilatih. Dalam penelitian ini, 20%
dari total data ulasan pengguna GoJek digunakan untuk pengujian. Set pengujian ini tidak digunakan selama
proses pelatihan, sehingga memungkinkan evaluasi yang objektif terhadap kemampuan model untuk
menggeneralisasi pola yang telah dipelajari ke data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Berikut adalah
rincian pembagian data dalam penelitian ini:

Tabel 1. Pembagian Data

Set Data Positif Negatif Netral Total
Pelatihan 320 280 200 800
Pengujian 80 70 50 200

Proses Pembagian Data:
a) Randomisasi: Data diacak sebelum dibagi untuk memastikan bahwa distribusi sentimen dalam set
pelatihan dan set pengujian serupa.
b) Pembagian: Data dipecah menjadi dua bagian dengan proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian. Dalam kasus ini, dari 1000 ulasan, 800 ulasan digunakan untuk melatih model, dan 200
ulasan digunakan untuk menguji model.

Alasan Pembagian 80-20:
a) Pelatihan Efektif: Menggunakan 80% data untuk pelatihan memberikan model cukup data untuk
mempelajari berbagai pola dan karakteristik dari ulasan.
b) Evaluasi Akurat: Menggunakan 20% data untuk pengujian memberikan cukup data untuk
mengevaluasi kinerja model dengan akurasi yang tinggi.

Dengan pembagian ini, model SVM diharapkan dapat dilatih dengan baik pada set pelatihan dan diuji
secara objektif pada set pengujian, menghasilkan evaluasi yang menunjukkan kinerja sebenarnya dari model
pada data baru.

2.7. Model Klasifikasi
Metode Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk membangun model klasifikasi sentimen.
Parameter model disesuaikan menggunakan teknik Cross-validation.
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2.8. Evaluasi Model
Model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi akan
menunjukkan seberapa baik model dapat mengklasifikasikan sentimen pengguna.
2.9. Hasil yang Diharapkan
1. Diperoleh model klasifikasi sentimen yang akurat dan efektif.
2. Diperoleh wawasan tentang faktor-faktor yang mempengaruhi kepuasan dan ketidakpuasan pengguna
terhadap layanan GoJek di Kota Batam.
3. Rekomendasi yang berguna bagi Golek untuk meningkatkan kualitas layanan berdasarkan hasil
analisis sentiment

3. HASIL DAN ANALISIS
3.1. Deskripsi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1000 ulasan pengguna layanan GoJek di Kota
Batam yang dikumpulkan dari berbagai sumber. Ulasan-ulasan ini dikategorikan menjadi tiga jenis sentimen:
positif, negatif, dan netral.
3.2. Prapemrosesan Data

Setelah dilakukan prapemrosesan, jumlah ulasan yang digunakan dalam analisis adalah sebagai
berikut:

Tabel 1. Prapemrosesan Data

Sentimen Jumlah Ulasan
Positif 400
Negatif 350
Netral 250

3.3. Ekstraksi Fitur

Fitur diekstraksi menggunakan teknik TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) untuk
mengukur kepentingan kata dalam dokumen.

Jika kata "driver" muncul 3 kali dalam sebuah ulasan yang terdiri dari 100 kata, maka TF untuk kata

"driver" adalah (%) = 0.03. Jika kata "driver" muncul dalam 50 dari 1000 ulasan, maka I/DF untuk kata

"driver" adalah log (% =1og(20) = 1.30. Maka, nilai TF-IDF untuk kata "driver" dalam ulasan tersebut adalah
0.03 x 1.30 = 0.039.

3.4. Pembagian Data
Data dibagi menjadi dua set: 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Rinciannya adalah
sebagai berikut:
Tabel 2. Pembagian Data

Set Data Positif Negatif Netral Total

Pelatihan 320 280 200 800

Pengujian 80 70 50 200
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Gambar 1. Pengujian Data
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A. Training and Validation Accuracy
Grafik di sebelah kiri menunjukkan akurasi pelatihan dan validasi dari model selama 10 epoch.

1. Epoch 1: Akurasi pelatihan mulai dari sekitar 82.5%, sementara akurasi validasi juga berada pada
tingkat yang sama.

2. Epoch 2-4: Ada peningkatan signifikan dalam akurasi pelatihan dan validasi. Akurasi pelatihan
mencapai sekitar 97.5% pada epoch ke-4, sementara akurasi validasi mencapai sekitar 97.5% pada
epoch yang sama.

3. Epoch 5-10: Akurasi pelatihan terus meningkat hingga mendekati 100%, sedangkan akurasi validasi
cenderung stabil di sekitar 99%.

Analisis:

1. Overfitting: Terlihat bahwa akurasi pelatihan terus meningkat hingga mendekati 100%, sedangkan
akurasi validasi mencapai titik jenuh pada sekitar 99%. Ini menunjukkan bahwa model berpotensi
mengalami overfitting, di mana model belajar terlalu baik pada data pelatihan tetapi tidak sebaik itu
pada data baru (validasi).

2. Stabilitas: Akurasi validasi yang stabil menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi
yang cukup baik setelah epoch ke-2, tetapi peningkatan akurasi pelatihan yang terlalu cepat
dibandingkan dengan akurasi validasi mengindikasikan perlunya regularisasi atau teknik lain untuk
mencegah overfitting.

B. Training and Validation Loss
Grafik di sebelah kanan menunjukkan loss pelatihan dan validasi dari model selama 10 epoch.

1. Epoch 1: Loss pelatihan dan validasi mulai dari sekitar 0.40.

2. Epoch 2-4: Ada penurunan signifikan dalam loss pelatihan dan validasi. Loss pelatihan turun menjadi
sekitar 0.05 pada epoch ke-4, dan loss validasi juga turun menjadi sekitar 0.05 pada epoch yang sama.

3. Epoch 5-10: Loss pelatihan terus menurun hingga mendekati nol, sedangkan loss validasi stabil di
sekitar 0.02.

Analisis:

1. Konvergensi: Penurunan loss yang tajam pada epoch awal menunjukkan bahwa model belajar dengan
cepat. Setelah epoch ke-4, penurunan loss menjadi lebih lambat, menunjukkan bahwa model mulai
mencapai konvergensi.

2. Overfitting: Sama seperti pada akurasi, perbedaan yang signifikan antara loss pelatihan dan loss
validasi setelah epoch ke-4 menunjukkan tanda-tanda overfitting. Loss pelatihan terus menurun,
sedangkan loss validasi stabil, menunjukkan bahwa model terlalu menyesuaikan dengan data
pelatihan.

3.5. Hasil Klasifikasi

Cross-validation adalah teknik yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model pembelajaran mesin
dengan membagi data menjadi beberapa subset atau "folds". Salah satu metode Cross-validation yang paling
umum digunakan adalah k-fold Cross-validation, di mana data dibagi menjadi k subset dan model dilatih k
kali, setiap kali menggunakan subset yang berbeda sebagai set pengujian dan sisanya sebagai set pelatihan.

Proses Cross-validation
Untuk analisis ini, kita menggunakan 5-fold Cross-validation, yang berarti data dibagi menjadi 5 (lima)
subset:
1. Pembagian Data: Data dibagi menjadi 5 subset (folds) secara acak.
2. Pelatihan dan Pengujian: Model dilatih 5 kali, setiap kali menggunakan 4 folds sebagai data
pelatihan dan 1 fold sebagai data pengujian.
3. Evaluasi Kinerja: Hasil dari kelima iterasi digabungkan untuk memberikan evaluasi yang lebih
akurat tentang kinerja model.

Hasil Cross-validation
Berikut adalah hasil dari 5-fold Cross-validation untuk model Support Vector Machine (SVM) pada
data ulasan GolJek:
Tabel 3. Confusion Matrix Rata-Rata

Sentimen Aktual Positif Negatif Netral Total
Positif 75 3 2 80
Negatif 5 63 2 70
Netral 4 3 43 50
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Berikut adalah evaluasi model Support Vector Machine (SVM) yang telah dilakukan menggunakan

teknik 5-fold Cross-validation. Evaluasi ini memberikan gambaran

yang lebih akurat tentang kinerja model

dengan menggunakan berbagai metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

Metode Evaluasi:

= 0.885 atau 88.5%

1. Akurasi
TP+TN + TNt
Akurasi = ————
Total
Ak __72+62+43_177
Wrasl =00 200
2. Presisi
Presisi Positif
TP 72

Pesisi Positif = TP+FP _ 724643

Presisi Negatif
TN 62

TN+FN 62+5+4

Pesisi Negatif =

Presisi Netral

TNt 43

Pesisi Netral =z N = 13+3+2

72

— 0
81 0.889 atau 88.9%

62

B ~ 0.873 atau 87.3%

43
— ~ 0.896 atau 89.6%

48
3. Recall
Recall Positif
Recall Positif = " _ 7z _ 7 0.900 atau 90.0%
O = TP FP ™ 7245+3 80 0 Cau R
Recall Negatif
Recall Negatif = ™ __ oz _ & 0.886 atau 88.6%
B = IN T FN ™ 62+ 6+2 70 oo0AAUBELA
Recall Netral
Recall Netral = TNt _ 43 _ B 0.860 atau 86.0%
A N S TNt + FNt ~ 43+4+3 50 o0 aaueRun
4. F1-Score
F1-Score Positif
F1—5 Positif = 2 XPresisi Positif X Recall Positif X 0.889 x 0.900
core FOSTIL= 2 2 presisi Positif + Recall Positif " 0.889 + 0.900
~ 0.895 atau 89.5%
F1-Score Negatif
F1—5 Negatif = 2 XPresisi Negatif x Recall Negatif 0.873 x 0.886
core TeEA = < 2 bresisi Negatif + Recall Negatif  0.873 + 0.886

~ 0.879 atau 87.9%

F1-Score Netral
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F1—5 Netral = 2 XPresisi Netral X Recall Netral _ 9 X0.896 % 0.860
core Neal = 2 &b esisi Netral + Recall Netral - 0.896 + 0.860
~ 0.878 atau 87.8%

Tabel 4. Rata-Rata Metrix Cross-validation

Metrik Positif Negatif Netral Rata-rata
Akurasi 90.0% 88.6% 86.0% 88.5%
Presisi 88.9% 87.3% 89.6% 88.6%
Recall 90.0% 88.6% 86.0% 88.2%
F1-Score 89.5% 87.9% 87.8% 88.4%
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Gambar 2. Evaluasi Model Berdasarkan Metrik
Kesimpulan Cross-validation

1. Akurasi: Model SVM memiliki akurasi rata-rata 88.5%, yang menunjukkan bahwa model ini cukup
baik dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna.

2. Presisi dan Recall: Presisi dan recall yang tinggi menunjukkan bahwa model ini efektif dalam
mengidentifikasi ulasan positif dan negatif, meskipun sedikit lebih lemah pada ulasan netral.

3. F1-Score: F1-Score yang tinggi menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang baik antara
presisi dan recall, memberikan kinerja yang andal pada semua kategori sentimen.

Cross-validation telah memberikan evaluasi yang lebih akurat dan robust terhadap kinerja model,
mengurangi risiko overfitting dan meningkatkan kepercayaan terhadap kemampuan generalisasi model.

3.7. Analisis Hasil

Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model SVM memiliki akurasi yang tinggi dalam
mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap layanan Golek di Kota Batam. Akurasi rata-rata sebesar
88.50% menunjukkan bahwa model ini mampu mengidentifikasi sentimen dengan cukup baik.

Presisi dan recall yang tinggi untuk semua kategori sentimen menunjukkan bahwa model tidak hanya
mampu mengidentifikasi sentimen yang benar, tetapi juga mengurangi jumlah kesalahan klasifikasi. Ini
menunjukkan bahwa metode SVM efektif dalam menganalisis sentimen ulasan pengguna.

Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa sebagian besar ulasan positif menyoroti kenyamanan dan
kecepatan layanan, sedangkan ulasan negatif sering kali berkaitan dengan masalah teknis aplikasi dan perilaku
pengemudi. Ulasan netral umumnya memberikan komentar yang deskriptif tanpa emosi yang kuat.

4. KESIMPULAN
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap layanan ojek online GoJek di
Kota Batam menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Berdasarkan hasil evaluasi model
menggunakan teknik 5-fold cross-validation, berikut adalah kesimpulan yang dapat diambil:
1. Kinerja Klasifikasi yang Kuat:
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1. Sentimen Positif: Model SVM menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam mengklasifikasikan
ulasan positif, dengan akurasi 90.0%, presisi 88.9%, recall 90.0%, dan F1-Score 89.5%. Ini
menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam mengenali dan mengklasifikasikan ulasan positif
dengan tingkat kesalahan yang rendah.

2. Sentimen Negatif: Model juga memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan ulasan
negatif, dengan akurasi 88.6%, presisi 87.3%, recall 88.6%, dan F1-Score 87.9%. Meskipun
sedikit lebih rendah daripada sentimen positif, hasil ini menunjukkan bahwa model cukup andal
dalam mengenali ulasan negatif.

3. Sentimen Netral: Kinerja model untuk mengklasifikasikan ulasan netral adalah yang terendah di
antara ketiga kategori, dengan akurasi 86.0%, presisi 89.6%, recall 86.0%, dan F1-Score 87.8%.
Ini menunjukkan bahwa model memiliki tantangan lebih besar dalam mengidentifikasi ulasan
netral dengan benar.

Keseimbangan Antara Presisi dan Recall:

Model menunjukkan keseimbangan yang baik antara presisi dan recall untuk semua kategori
sentimen, terutama untuk sentimen positif dan negatif. F1-Score yang tinggi menunjukkan bahwa
model mampu mengelola trade-off antara presisi dan recall dengan baik.

Rata-rata Kinerja yang Memadai:

Rata-rata metrik evaluasi menunjukkan bahwa model secara keseluruhan memiliki kinerja yang
solid, dengan akurasi rata-rata 88.5%, presisi 88.6%, recall 88.2%, dan F1-Score 88.4%. Ini
memberikan gambaran umum bahwa model SVM mampu mengklasifikasikan ulasan pengguna
dengan tingkat keandalan yang tinggi.

Ruang untuk Perbaikan:

Meskipun kinerja model secara keseluruhan baik, ada ruang untuk perbaikan terutama dalam
mengklasifikasikan ulasan netral. Langkah-langkah seperti peningkatan data untuk kategori netral,
tuning model, dan penerapan teknik machine learning yang lebih canggih dapat membantu
meningkatkan kinerja lebih lanjut.

Data Augmentation: Menambah variasi dalam data pelatihan untuk sentimen netral dapat membantu
model belajar lebih baik dan meningkatkan akurasi dan recall untuk kategori ini.

Tuning Hyperparameters: Menyesuaikan hyperparameters SVM dapat membantu meningkatkan
kinerja keseluruhan model.

Feature Engineering: Meningkatkan teknik ekstraksi fitur dari teks dapat membantu model
menangkap lebih banyak informasi penting yang dapat meningkatkan kinerja klasifikasi.

Advanced Techniques: Menerapkan metode lain seperti ensemble methods atau neural networks
dapat membantu mengatasi kelemahan dalam klasifikasi sentimen netral dan meningkatkan kinerja
model secara keseluruhan.

Dengan memperhatikan saran ini, diharapkan kinerja model SVM dapat ditingkatkan,

sehingga mampu mengklasifikasikan semua jenis sentimen dengan lebih akurat dan dapat
diandalkan, memberikan wawasan yang lebih berharga bagi pengelola layanan GoJek dalam
meningkatkan kualitas layanan mereka.
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