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Abstract 

In recent years, advances in information technology have had a significant impact on various 

aspects of life, including technology, business and education. The transformation of X 

application as a technology product reflects a paradigm shift in modern society, affecting 

interaction and access to telecommunication services through Tri providers. An in-depth 

understanding of customer perceptions of Tri services is important. Sentiment analysis is used 

to understand users' viewpoints and potential as a driver for service improvement. This 

research investigates user sentiment towards Tri telecommunication provider services with 

Naïve Bayes classification and TF-IDF feature extraction. The satisfaction level is evaluated 

through Net Promoter Score (NPS) from Twitter user tweets with the keyword "provider Tri". 

The research process involves data collection, preprocessing, sentiment labeling, feature 

extraction, application of Naïve Bayes algorithm, model evaluation, calculation of satisfaction 

level, and service quality assessment. The findings showed a positive correlation between 

sentiment analysis and Tri's service quality, with 73.02% positive reviews. The accuracy of the 

Naïve Bayes classification algorithm reached 78.59%. The customer satisfaction level reached 

7.67, reflecting high satisfaction and loyalty. It can be concluded that sentiment analysis on Tri 

user reviews using Naïve Bayes classification and NPS is comprehensive, providing guidance 

for Tri service providers in designing improvement strategies. This research contributes to 

sentiment analysis and text classification by utilizing the Naive Bayes algorithm. 

Keywords: Naïve Bayes algorithm; Net Promoter Score; provider Tri; TF-IDF;  X app. 

 

Abstrak 

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan teknologi informasi berdampak signifikan pada 

berbagai aspek kehidupan, termasuk teknologi, bisnis, dan pendidikan. Transformasi aplikasi X 

sebagai produk teknologi mencerminkan perubahan paradigma dalam masyarakat modern, 

memengaruhi interaksi dan akses layanan telekomunikasi melalui penyedia Tri. Pemahaman 

mendalam tentang persepsi pelanggan terhadap layanan Tri penting. Analisis sentimen 

digunakan untuk memahami sudut pandang pengguna dan potensial sebagai penggerak 

perbaikan layanan. Penelitian ini menginvestigasi sentimen pengguna terhadap layanan 

penyedia telekomunikasi Tri dengan klasifikasi Naïve Bayes dan ekstraksi fitur TF-IDF. Tingkat 

kepuasan dievaluasi melalui Net Promoter Score (NPS) dari tweet pengguna Twitter dengan 

kata kunci "provider Tri". Proses penelitian melibatkan pengumpulan data, preprocessing, 

labeling sentimen, ekstraksi fitur, penerapan algoritma Naïve Bayes, evaluasi model, 

perhitungan tingkat kepuasan, dan penilaian kualitas layanan. Temuan menunjukkan korelasi 

positif antara analisis sentimen dan kualitas layanan Tri, dengan 73.02% ulasan positif. 
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Akurasi algoritma klasifikasi Naïve Bayes mencapai 78.59%. Tingkat kepuasan pelanggan 

mencapai 7.67, mencerminkan kepuasan dan loyalitas tinggi. Dapat disimpulkan bahwa 

analisis sentimen pada ulasan pengguna Tri menggunakan klasifikasi Naïve Bayes dan NPS 

bersifat komprehensif, memberikan panduan bagi penyedia layanan Tri dalam merancang 

strategi perbaikan. Penelitian ini berkontribusi pada analisis sentimen dan klasifikasi teks 

dengan memanfaatkan algoritma Naive Bayes. 

Kata Kunci: Algoritma Naïve Bayes; Aplikasi X; Net Promoter Score; provider Tri; TF-IDF. 

PENDAHULUAN  

Dalam beberapa tahun terakhir, 

menurut kompasiana.com kemajuan pesat 

di bidang teknologi informasi telah 

memberikan dampak yang sangat 

signifikan pada berbagai sektor kehidupan 

manusia, termasuk teknologi, bisnis, dan 

pendidikan. Pada konteks ini, 

transformasi yang terjadi pada aplikasi X 

sebagai produk teknologi menunjukkan 

perubahan paradigma yang signifikan 

dalam kehidupan masyarakat modern. 

Keunggulan daya saing aplikasi X 

memiliki dampak yang besar terhadap 

pola interaksi masyarakat dan akses 

mereka terhadap layanan telekomunikasi, 

terutama melalui layanan penyedia Tri 

(Normawati & Prayogi, 2021). 

Dalam beberapa tahun terakhir, 

menurut detiknet.com Penyedia 

telekomunikasi Tri telah mencatat 

peningkatan yang signifikan dalam 

jumlah pelanggan mereka. Oleh karena 

itu, pemahaman mendalam terhadap 

persepsi pelanggan terhadap layanan yang 

disediakan menjadi sangat penting 

(Razak, 2019). Perusahaan 

telekomunikasi, khususnya Tri, harus 

memperhitungkan berbagai aspek yang 

mempengaruhi kepuasan pengguna, 

seperti kecepatan akses internet dan harga 

layanan (Abdul Gofur, 2019). Kualitas 

layanan internet yang kurang memuaskan 

dapat menyebabkan ketidakpuasan 

pengguna dan berdampak negatif pada 

reputasi perusahaan (Suwarsito & Aliya, 

2020). Dalam konteks ini, analisis 

sentimen muncul sebagai alat efektif 

untuk memahami pandangan dan 

pengalaman pengguna terhadap layanan 

yang ditawarkan oleh Penyedia Tri 

(Rizkia et al., 2019). Lebih jauh lagi, 

analisis sentimen memiliki potensi untuk 

menjadi pendorong perbaikan kualitas 

layanan, memberikan wawasan berharga 

kepada Penyedia Tri mengenai area mana 

yang perlu diperbaiki. Dengan memahami 

secara mendalam bagaimana pengguna 

merespons layanan yang disediakan 

(Rizkia et al., 2019), Penyedia dapat 

menentukan langkah-langkah perbaikan 

yang spesifik dan merespon kebutuhan 

pengguna dengan lebih akurat. Oleh 

karena itu, penelitian ini memberikan 

kontribusi yang signifikan dalam 

membantu Penyedia Tri meningkatkan 

mutu layanan mereka dan menjawab 

tuntutan pengguna dengan lebih efektif. 

Penelitian sebelumnya telah 

mengevaluasi penerapan algoritma Naive 

Bayes dalam menganalisis sentimen pada 

data ulasan Twitter Bmkg Nasional. 

Dalam penelitian ini, dilakukan uji 

akurasi menggunakan metode Naïve 

Bayes untuk klasifikasi, dengan hasil 

pengujian mencapai tingkat akurasi 

sebesar 69,97% (Darwis et al., 2021), 

penelitian lainnya membahas penerapan 

algoritma Naive Bayes untuk meramalkan 

tingkat penyebaran Covid-19 di 

Indonesia. Berdasarkan temuan dari 

penelitian ini, yang menggunakan metode 

klasifikasi Naïve Bayes, dapat 

disimpulkan bahwa dari total 33 data yang 

diuji pada kasus Covid-19 per provinsi, 

hanya 16 data yang berhasil 

diklasifikasikan dengan benar. Oleh 

karena itu, tingkat akurasi klasifikasi 

mencapai 48,4848% (Watratan et al., 

2020), penelitian lainnya membahas 
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analisis sentimen mahasiswa terhadap 

layanan STMIK Primakara dengan 

menerapkan algoritma Naive Bayes dan 

K-Nearest Neighbor. Hasil pengujian 

klasifikasi menggunakan algoritma Naïve 

Bayes menunjukkan tingkat akurasi 

sebesar 68,67%, 65,33%, dan 64,37% 

(Sugiarta et al., 2023). Dari beberapa 

kajian sebelumnya, sebagaimana telah 

diuraikan, perlu mengalami tahap 

pengembangan lebih lanjut agar dapat 

mencapai tingkat akurasi yang unggul jika 

dibandingkan dengan hasil yang telah 

diperoleh sebelumnya. 

Penelitian ini bertujuan untuk 

memperdalam pemahaman terhadap 

sentimen pengguna terhadap layanan yang 

disediakan oleh Penyedia layanan 

telekomunikasi Tri melalui penerapan 

algoritma klasifikasi Naïve Bayes dan  

menghitung tingkat kepuasan pengguna 

layanan Tri. Harapannya, hasil penelitian 

ini dapat menjadi landasan bagi Penyedia 

Tri dalam meningkatkan mutu layanan 

mereka. Selain itu, penelitian ini dapat 

berfungsi sebagai acuan bagi peneliti lain 

yang akan menjalankan studi serupa pada 

masa mendatang. 

Temuan dari penelitian ini berpotensi 

memberikan kontribusi bagi Penyedia 

layanan telekomunikasi Tri dalam 

meningkatkan kualitas layanan mereka. 

Dengan memahami bagaimana persepsi 

pelanggan terhadap layanan yang 

disajikan, Penyedia Tri dapat 

mengidentifikasi area yang perlu 

ditingkatkan dan mengambil langkah-

langkah yang sesuai untuk meningkatkan 

pelayanan. Hasil penelitian ini juga dapat 

menjadi referensi berguna bagi peneliti 

lain yang tertarik untuk melaksanakan 

studi serupa di masa mendatang. 

 

METODE PENELITIAN 

Metode penelitian menjadi aspek 

krusial dalam pelaksanaan suatu 

penelitian. Fungsinya tidak hanya sebatas 

sebagai sarana untuk mengumpulkan data 

dan informasi yang dibutuhkan, 

melainkan juga sebagai landasan untuk 

menyusun suatu kerangka kerja yang 

terstruktur. Dalam penelitian ini, 

pendekatan yang diadopsi adalah metode 

penelitian kuantitatif. Metode ini ditandai 

dengan produksi data numerik dan 

statistik yang dapat diukur serta dianalisis 

secara objektif. Pengumpulan data dalam 

bentuk ulasan pengguna pada aplikasi X 

menggunakan teknik Crawling  dengan 

menggunakan metode tweet-harvest 

dengan menjadi fokus utama, diikuti 

dengan penerapan algoritma klasifikasi 

Naïve Bayes untuk menganalisis sentimen 

para pengguna dan penggunaan ekstrasi 

fitur TF-IDF untuk merepresentasikan 

teks (Rizkia et al., 2019) . Selanjutnya, 

hasil analisis sentimen akan diukur 

menggunakan metode Net Promoter 

Score (NPS) guna menilai tingkat 

kepuasan pelanggan layanan 

telekomunikasi Tri melalui aplikasi X 

(Baehre et al., 2021). 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Data  

Data yang ada pada penelitian ini 

diperoleh melalui penerapan teknik 

Crawling dengan menerapkan metode 

tweet-harvest. Untuk mendapatkan akses 

terhadap data dalam aplikasi X dengan 

menggunakan tweet-harvest, Peneliti 

perlu melakukan instalasi aplikasi tweet-

harvest pada perangkat komputasi yang 

digunakan, baik berupa komputer atau 

laptop. Selanjutnya, peneliti diwajibkan 

memiliki akun pada aplikasi X untuk 

memperoleh auth token akses yang 

nantinya akan digunakan sebagai tanda 

pengenal otentikasi dalam melakukan 

permintaan kepada aplikasi X.  

Data yang berhasil dikumpulkan 

melalui proses Crawling mencapai jumlah 

1203 data yang menggunakan bahasa 

Indonesia, yang didalamnya terdapat 12 

atribut.  
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Data setelah proses Crawling bisa dilihat 

pada Gambar 1 berikut: 

 

 

Gambar 1. Data Awal Proses Crawling 

Proses berikutnya melibatkan 

pengecualian manual terhadap atribut-

atribut yang tidak relevan, sehingga hanya 

atribut "full_text" yang tetap 

dipertahankan. Pemilihan hanya pada 

atribut "full_text" dilakukan karena hanya 

atribut tersebut yang akan menjadi fokus 

analisis. Setelah itu, dilakukan 

penggantian nama atribut menjadi "text". 

Data akhir sebelum tahap preprocessing 

tergambar pada Gambar 2 berikut: 

 

 
 

Gambar 2. Data Akhir 

 

Preprocessing Data 

Sebelum masuk ke tahap 

pembersihan, data terlebih dahulu 

dibersihkan dari text yang memiliki nilai 

duplikat. Setelah melalui tahap tersebut, 

volumetri data yang semula mencapai 

1203 mengalami penurunan menjadi 782 

entitas data. Data dari hasil melakukan 

penghapusan text yang bernilai duplikat 

bisa dilihat pada Gambar 3 dibawah ini: 

 

 
 

Gambar 3. Data setelah penghapusan text 

yang duplikat 

Berikut ini merupakan tahapan-

tahapan yang ada preprocessing data: 

1. Pembersihan 

Dalam tahap ini, data melalui 

serangkaian langkah pembersihan, 

termasuk penghilangan URL, emoji, 

angka, dan karakter simbol yang tidak 

terkait (Hudha et al., 2022). 

Data yang sudah dibersihkan bisa 

dilihat pada Gambar 4 dibawah ini: 

 

 
 

Gambar 4. Data Hasil Pembersihan 

Pada Gambar 4 Terlihat pada 

atribut text bahwa belum dilakukan 

preprocessing sepenuhnya, masih terdapat 

simbol-simbol dan emoji. Sementara itu, 

pada atribut cleaning yang telah melalui 

tahap pembersihan, simbol-simbol dan 

emoji telah berhasil dihilangkan. 

Sebagai contoh, pada kata-kata 

seperti @afaaaajaa dan @3CareIndonesia, 

sebelum melalui tahap pembersihan, 

terdapat keberadaan simbol @ dan angka 

di dalamnya. Namun, setelah melewati 
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proses pembersihan, kata-kata tersebut 

mengalami transformasi menjadi 

afaaaajaa dan CareIndonesia, simbol dan 

angka yang sebelumnya ada berhasil 

dihilangkan akibat dari proses 

pembersihan. 

2. Case Folding 

Pada fase case folding, semua teks 

dalam dataset disesuaikan menjadi huruf 

kecil, sehingga tidak ada perbedaan antara 

huruf besar dan huruf kecil. Tujuan dari 

langkah ini adalah untuk merampingkan 

proses analisis dan memastikan 

konsistensi dalam representasi huruf di 

seluruh data. Hal ini bertujuan agar 

informasi dapat diolah secara lebih efisien 

tanpa memedulikan perbedaan kapitalisasi 

(Hudha et al., 2022).  

Hasil dari melakukan case folding 

dapat dilihat pada Gambar 5 dibawah ini: 

 

 
 

Gambar 5. Hasil Case Folding 

Pada atribut cleaning, teramati 

bahwa perbedaan antara huruf kapital dan 

huruf kecil masih terdapat. Kemudian, 

pada atribut case_folding, seluruh 

karakter huruf dalam teks mengalami 

transformasi menjadi huruf kecil secara 

seragam. 

Sebagai contoh, kata-kata 

CareIndonesia dan Haii, sebelum 

menjalani tahap case folding masih 

mempertahankan penulisan huruf kapital. 

Selanjutnya, setelah melalui tahap case 

folding, terjadi transformasi menjadi 

careindonesia dan haii, di mana huruf 

kapital yang sebelumnya ada, kini 

mengalami perubahan menjadi huruf kecil 

secara seragam. 

3. Tokenizing 

Dalam tahap ini, keseluruhan teks 

dalam dataset diuraikan menjadi 

sekumpulan kata atau token, yang 

dipisahkan oleh spasi atau tanda baca. 

Proses ini dilakukan untuk mempermudah 

analisis lebih lanjut dengan memisahkan 

setiap elemen teks menjadi unit-unit 

terpisah. Dengan mengubah teks menjadi 

token, dataset menjadi lebih terstruktur 

dan siap untuk dilibatkan dalam langkah-

langkah analisis berikutnya. Langkah ini 

memberikan kemampuan untuk 

menangani lebih lanjut setiap kata atau 

token secara individual, meningkatkan 

kompleksitas analisis secara keseluruhan 

(Triasis et al., n.d.).  

Hasil dari tahap tokenizing bisa 

dilihat pada gambar 6 dibawah ini: 

 

 
 

Gambar 6. Hasil Tokenizing 

Pada atribut case_folding, terlihat 

bahwa setiap kata tidak dibatasi oleh 

tanda baca. Sebaliknya, dalam atribut 

tokenize, tampak dengan jelas bahwa 

setiap kata dibatasi oleh tanda baca. 

Sebagai contoh, pada kalimat 

"afaaaajaa careindonesia wah agak 

susah," kalimat tersebut belum diuraikan 

menjadi token. Namun, setelah menjalani 

tahap tokenizing, kalimat tersebut 

mengalami transformasi menjadi entitas 

kata seperti "afaaaajaa," "careindonesia," 

"wah," "agak," dan "susah," yang 

selanjutnya merupakan unit-unit terpisah 

yang dibatasi oleh tanda baca. 

4. Filtering 

Pada tahap ini, dilaksanakan 

serangkaian tindakan untuk 

mengeliminasi kata-kata yang kurang 

memiliki signifikansi atau informasi 
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esensial dalam teks, seperti stopword, 

kata penghubung, kata depan, dan 

sejenisnya. Tindakan ini melibatkan usaha 

membersihkan teks dari unsur-unsur yang 

cenderung tidak berkontribusi secara 

substansial dalam analisis. Maksudnya 

adalah untuk menyaring isi teks sehingga 

lebih terfokus pada informasi yang benar-

benar relevan dan penting (Badjrie et al., 

2021).  

Hasil dari filtering bisa dilihat 

pada Gambar 7 dibawah ini: 

 

 
 

Gambar 7. Hasil Filtering 

Pada atribut tokenize sebelum 

melakukan filtering, informasi mengenai 

kata-katanya masih tersedia secara 

menyeluruh. Namun, setelah melalui 

proses penyaringan atau penghapusan 

kata-kata umum, dapat diamati pada 

atribut filtering/stop removal bahwa 

terdapat pengurangan kata-kata tertentu. 

Sebagai contoh, pada atribut tokenize 

sebelum menjalani tahap filtering, 

terdapat kata-kata seperti "jijauni," 

"silakan," "pastikan," "juga," "kakak," dan 

"memiliki”. Namun, setelah melalui tahap 

filtering, terdapat perubahan dimana pada 

atribut filtering/stop removal, kata-kata 

yang bertahan adalah "jijauni," "silakan," 

"pastikan," "kakak," dan "memiliki”. 

Perbedaan tersebut menunjukkan bahwa 

sebelum tahap filtering pada atribut 

tokenize, kata "juga" ada, sementara 

setelah filtering pada atribut filtering/stop 

removal, kata "juga" telah dihapus. 

5. Stemming 

Dalam tahap ini, dilakukan 

langkah terakhir dalam proses pra-

pemrosesan data, yaitu menjalani proses 

transformasi kata-kata yang memiliki 

afiks menjadi bentuk dasar atau kata 

dasar. Tindakan ini dimaksudkan untuk 

menyederhanakan representasi kata-kata 

dalam teks, menghilangkan variasi 

morfologis, dan menghasilkan bentuk 

dasar yang konsisten. Dengan pendekatan 

ini, data menjadi lebih terstruktur dan siap 

untuk tahap analisis berikutnya dengan 

mengurangi kompleksitas linguistik. 

Melalui tahap ini, teks dapat diolah lebih 

efisien, mendukung konsistensi, dan 

memudahkan interpretasi (Sari & 

Hayuningtyas, 2019). 

Hasil dari stemming bisa dilihat pada 

Gambar 8 dibawah ini: 

 

 
 

Gambar 8. Hasil Stemming 

Pada atribut filtering/stop removal, 

terlihat adanya kata-kata dengan imbuhan 

tertentu, namun setelah melalui tahap 

stemming, imbuhan tersebut dihilangkan, 

dan kata-kata tersebut diwakili oleh 

bentuk dasarnya. 

Sebagai contoh, pada atribut 

filtering/stop removal, terdapat kata-kata 

seperti "pengiriman," "infokan," "diisi," 

dan "kantinnya." Namun, setelah 

melewati tahap stemming, terlihat 

perubahan kata pada atribut 

stemming_data menjadi "kirim," "info," 

"isi," dan "kantin," di mana kata-kata 

tersebut direpresentasikan dalam bentuk 

dasarnya setelah proses stemming. 

 

Labeling Sentimen 

Pada penelitian ini, proses 

pelabelan sentimen dilakukan dengan 

menggunakan alat pemrosesan bahasa 

alami TextBlob melalui platform Google 

Collaboratory. Teknologi TextBlob 
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diaplikasikan untuk mengelompokkan 

data review pengguna Tri ke dalam dua 

kelas sentimen, yang ditentukan oleh nilai 

polaritas. Secara spesifik, sentimen 

dikategorikan sebagai positif apabila nilai 

polaritas lebih besar dari 0, dan sebagai 

sentimen negatif apabila nilai polaritas 

kurang dari 0.  

Guna menjalankan tugas pelabelan 

sentimen pada Google Collaboratory 

diperlukan menginstall paket TextBlob 

terlebih dahulu, kemudian setelah 

melakukan penginstallan paket TextBlob, 

barulah bisa melakukan pelabelan 

sentimen.  

Hasil dari pelabelan sentimen 

dengan menggunakan TextBlob bisa 

dilihat pada Gambar 9 dibawah ini: 

 

 

 

 
 

Gambar 9. Hasil Labeling dengan 

TextBlob 

Kemudian output dari proses 

pelabelan sentimen menggunakan 

TextBlob divisualisasikan melalui suatu 

grafik batang dengan persentase masing-

masing kategori sentimennya. Hasil dari 

visualisasi dengan menggunakan grafik 

batang beserta persentase nya bisa dilihat 

pada Gambar 10 dibawah ini: 

 

 

 

Gambar 10. Visualisasi Hasil Labeling 

Selanjutnya, review yang 

mencakup sentimen positif dan negatif 

akan diilustrasikan melalui WordCloud, 

yang memvisualisasikan variasi kata 

dalam setiap review.  

Review yang bersifat positif akan 

direpresentasikan dalam bentuk 

WordCloud, di mana akan tampak 

berbagai kata yang muncul dalam review 

tersebut, hasil dari proses tersebut bisa 

dilihat pada Gambar 11 dibawah ini: 

 

 

 
 

Gambar 11. WordCloud Review Positif 

Review yang bersifat negatif juga 

akan direpresentasikan dalam bentuk 

WordCloud, di mana akan tampak 

berbagai kata yang muncul dalam review 

tersebut, hasil dari proses tersebut bisa 

dilihat pada Gambar 12 dibawah ini: 

 

 

 

Gambar 12. WordCloud Review Negatif 

 

Pembagian Data 

Pada tahap ini, dilakukan 

pemisahan data dengan rasio 60% untuk 

data pelatihan dan 40% untuk data uji. 
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Alasan penggunaan perbandingan 60% 

untuk data pelatihan dan 40% untuk data 

uji adalah karena telah dilakukan 

percobaan dengan rasio yang berbeda, 

namun hanya perbandingan tersebut yang 

menghasilkan tingkat akurasi tertinggi. 

Oleh karena itu, peneliti memutuskan 

untuk mengadopsi perbandingan 60% 

untuk data pelatihan dan 40% untuk data 

uji sebagai pilihan yang optimal. 

Hasilnya, terdapat 469 data untuk 

pelatihan dan 313 data untuk pengujian. 

 

Ekstrasi Fitur 

Dalam konteks penelitian ini, 

tahap ekstraksi fitur dilaksanakan dengan 

menerapkan metode TF-IDF, singkatan 

dari Term Frequency-Inverse Document 

Frequency. Pendekatan ini dirancang 

untuk menilai seberapa besar kontribusi 

sebuah kata terhadap makna suatu 

dokumen dalam rangkaian data. Dengan 

penerapan TF-IDF, kata-kata yang sering 

muncul dalam satu dokumen tetapi jarang 

terdapat dalam dokumen-dokumen 

lainnya diberikan bobot yang lebih tinggi. 

Hal ini bertujuan untuk meningkatkan 

kebermaknaan dan ciri unik dari masing-

masing dokumen. Proses ekstraksi fitur 

ini memiliki tujuan untuk menciptakan 

representasi numerik dari teks, yang 

nantinya dapat dimanfaatkan dalam 

tahapan klasifikasi dan analisis lebih 

lanjut.  

Hasil dari ekstrasi untuk data latih 

dapat dilihat pada Gambar 13 dibawah 

ini: 

 

 
 

Gambar 13. Hasil Ektrasi Fitur data Latih 

Pada baris pertama: 

- Tabel ini menggambarkan 

representasi TF-IDF untuk setiap kata 

atau istilah yang ada dalam dataset 

training. 

- Setiap kolom merepresentasikan satu 

kata atau istilah yang bersifat unik. 

- Nilai-nilai di setiap sel 

mencerminkan bobot TF-IDF untuk 

kata tertentu dalam dokumen khusus. 

Sebagai contoh, pada baris pertama, 

kata "aaaichaa" tidak muncul (TF-

IDF=0.0), begitu juga kata "abad" (TF-

IDF=0.0), dan seterusnya. 

Pada baris kedua: 

- Penggunaan "0.0" mengindikasikan 

bahwa kata tersebut tidak muncul 

dalam dokumen tersebut. 

Misalnya, kata "aaaichaa" tidak 

tampak dalam dokumen kedua, dan 

seterusnya. 

 Dan hasil dari ekstraksi untuk 

data uji dapat dilihat pada Gambar 14 

dibawah ini : 

 

 
 

Gambar 14. Hasil Ekstrasi Fitur Data Uji 

Pada baris pertama: 

- Mirip dengan data latih, ini adalah 

representasi TF-IDF untuk kata-kata 

dalam dataset uji. 

- Kata-kata yang tidak muncul dalam 

dokumen diberikan nilai 0.0. 

Pada baris kedua: 

Contohnya, pada dokumen 

pertama, kata "aaaichaa" tidak muncul 

(TF-IDF=0.0), sementara kata "adaa" 

memiliki nilai TF-IDF yang tidak nol 
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(0.652991), menandakan bobot kata 

tersebut dalam dokumen tersebut. 

 

Penerapan Algoritma Naïve Bayes dan 

Evaluasi Model 

Pada langkah penerapan algoritma 

Naïve Bayes dan evaluasi model, 

dilakukan serangkaian tindakan signifikan 

dengan tujuan mengukur kinerja model 

klasifikasi. Pertama-tama, model Naïve 

Bayes diperkenalkan menggunakan kelas 

MultinomialNB dari library scikit-learn. 

Proses berikutnya melibatkan pelatihan 

model dengan menggunakan data latih, 

yang direpresentasikan oleh matriks TF-

IDF dari data latih (X_train_tfidf) dan 

label data latih (y_train). 

Setelah proses pelatihan, model 

diterapkan pada data uji dengan 

menggunakan matriks TF-IDF dari data 

uji (X_test_tfidf). Hasil prediksi tersebut 

kemudian menjadi dasar untuk 

mengevaluasi kinerja model, melibatkan 

sejumlah metrik yang relevan, termasuk 

akurasi (accuracy), matriks kebingungan 

(confusion matrix), dan laporan klasifikasi 

(classification report). 

Akurasi berfungsi sebagai 

indikator sejauh mana model dapat 

mengklasifikasikan data uji secara tepat. 

Matriks kebingungan memberikan 

gambaran tentang jumlah prediksi yang 

benar dan yang salah untuk setiap kelas. 

Di samping itu, laporan klasifikasi 

memberikan informasi terperinci 

mengenai precision, recall, dan f1-score 

untuk setiap kelas sentimen. 

Langkah terakhir adalah mencetak 

hasil evaluasi tersebut, memberikan 

pemahaman yang komprehensif mengenai 

kinerja model Naïve Bayes dalam 

mengklasifikasikan sentimen pada dataset 

yang digunakan. Melalui implementasi 

ini, dapat diperoleh wawasan mendalam 

mengenai keandalan model dalam 

memprediksi sentimen dari data uji. 

Hasil dari penerapan algoritma 

Naïve Bayes dan evaluasi model bisa 

dilihat pada Gambar 15 berikut ini: 

 

 

 

Gambar 15. Hasil Penerapan algoritma 

Naïve Bayes dan Evaluasi Model 

Penjelasan nya sebagai berikut: 

• Akurasi (Accuracy): 78.59% 

Akurasi mencapai 78.59%, yang 

mengindikasikan seberapa baik model 

dapat memprediksi dengan benar secara 

keseluruhan. 

• Confusion Matrix: 

  [[ 11  67] 

  [  0 235]] 

  True Positive (TP): 235 

  True Negative (TN): 11 

  False Positive (FP): 67 

  False Negative (FN): 0 

Confusion matrix memberikan 

gambaran tentang seberapa baik model 

dapat mengklasifikasikan instance ke 

dalam kategori positif dan negatif. 

• Laporan Klasifikasi (Classification 

Report): 

Laporan klasifikasi bisa dilihat pada 

Tabel 4.1 di bawah ini: 

Table 1. Laporan Klasifikasi 

 precisio recal F1- suppo
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n l scor

e 

rt 

Negatif 1.00 0.14 0.25 78 

Positif 0.78 1.00 0.88 235 
 

Accurac

y 

  0.79 313 

macro 

avg 

0.89 0.57 0.56 313 

weighte

d avg 

0.83 0.79 0.72 313 

 

Presisi (Precision): 

- Untuk kategori negatif: 1.00 (semua 

instance yang diprediksi sebagai 

negatif benar-benar negatif). 

- Untuk kategori positif: 0.78 

(sebanyak 78% dari instance yang 

diprediksi positif benar-benar positif).  

Recall (Sensitivitas): 

- Untuk kategori negatif: 0.14 (hanya 

sebanyak 14% dari instance negatif 

yang terdeteksi dengan benar). 

- Untuk kategori positif: 1.00 (semua 

instance positif yang terdeteksi 

dengan benar). 

F1-Score: 

- Untuk kategori negatif: 0.25 

- Untuk kategori positif: 0.88 

Penghitungan Tingkat Kepuasan 

Pengguna 

Dalam penelitian ini, evaluasi 

kepuasan pengguna terhadap layanan 

yang disediakan oleh penyedia Tri diukur 

melalui pendekatan Net Promoter Score 

(NPS). NPS merupakan metode untuk 

menilai tingkat loyalitas pelanggan 

dengan skala penilaian 0-10. Skor NPS 

terbagi dalam tiga kategori utama, yaitu 

promoter (9-10), passive (7-8), dan 

detractor (0-6). Perhitungan NPS 

dilakukan sesuai dengan rumus yang telah 

ditetapkan untuk memberikan gambaran 

yang lebih mendalam mengenai persepsi 

dan loyalitas pengguna terhadap layanan 

Tri. 

NPS = % Promoter - % Detractor 

Dalam penelitian ini, kategori NPS 

disesuaikan dengan kelas sentimen, yaitu: 

● Promoter: Review pengguna Tri yang 

memiliki sentimen positif 

● Passive: Review pengguna Tri yang 

memiliki sentimen netral 

● Detractor: Review pengguna Tri yang 

memiliki sentimen negatif 

Hasil dari penghitungan tingkat 

kepuasan Pelanggan provider Tri dengan 

menggunakan metode NPS bisa dilihat 

pada Gambar 16 di bawah: 

 
 

Gambar 16. Hasil Penghitungan Tingkat 

Kepuasan Pelanggan 

• Persentase Kelompok Detractor 

- Persentase pelanggan yang 

tergolong sebagai "detractor" 

yaitu pelanggan yang memberikan 

penilaian rendah dan mungkin 

mengalami pengalaman yang 

kurang memuaskan. 

- Dalam konteks hasil tersebut, 

6.27% dari keseluruhan responden 

termasuk dalam kelompok 

detractor. 

• Persentase Kelompok Passive: 

- Persentase pelanggan yang 

tergolong sebagai "passive" yaitu 

pelanggan yang memberikan 

penilaian netral dan kemungkinan 

tidak menunjukkan keterlibatan 

atau komitmen yang kuat terhadap 

produk atau layanan. 

- Dalam hasil tersebut, 79.80% dari 

seluruh responden terkategori 

sebagai kelompok passive. 

• Persentase Promoter: 

- Bagian persentase pelanggan yang 

dapat dikategorikan sebagai 

"promoter" yaitu pelanggan yang 
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memberikan penilaian tinggi dan 

cenderung merekomendasikan 

produk atau layanan kepada pihak 

lain. 

- Dalam hasil tersebut, sekitar 

13.94% dari seluruh responden 

tergolong dalam kategori 

promoter. 

• Score Net Promoter(NPS): 

- NPS dihitung dengan 

mengurangkan proporsi pelanggan 

yang termasuk dalam kategori 

detractor dari proporsi pelanggan 

yang termasuk dalam kategori 

promoter. 

- Dalam ilustrasi ini, NPS 

menghasilkan nilai sebesar 7.67, 

yang merepresentasikan nilai 

netto antara persentase 

Pelanggan promoter dan 

Pelanggan detractor. 

- Nilai positif pada NPS 

menandakan bahwa andil 

pelanggan yang cenderung 

menjadi promoter lebih besar 

daripada yang menjadi detraktor, 

menggambarkan tingkat 

kepuasan dan loyalitas yang 

relatif tinggi. 

 

Evaluasi Kualitas Layanan 

Berdasarkan Analisis Sentimen dan 

Tingkat Kepuasan Pengguna 

Evaluasi terhadap kualitas 

pelayanan yang disediakan oleh penyedia 

layanan Tri dilakukan melalui analisis 

sentimen yang tercermin dalam ulasan 

para pelanggan. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa sekitar 73.02% dari 

ulasan tersebut bersifat positif, 

mencerminkan dominasi persepsi positif 

dari sebagian besar pelanggan terhadap 

layanan yang diberikan. Penerapan 

Metode Net Promoter Score (NPS) 

kemudian dilakukan dengan maksud 

memberikan pemahaman yang lebih 

mendalam terkait tingkat kepuasan dan 

kesetiaan pelanggan. Hasil identifikasi 

mengungkapkan tiga kategori utama, 

yaitu detractor (6.27%), passive 

(79.80%), dan promoter (13.94%). 

Distribusi persentase ini mencerminkan 

penilaian yang umumnya positif dari 

pelanggan terhadap layanan Tri. Skor 

NPS mencapai angka 7.67, menjadi 

indikator utama terkait tingkat kepuasan 

dan kesetiaan pelanggan. Angka ini 

mencerminkan keunggulan dalam 

pelayanan, dengan jumlah pelanggan 

yang termasuk dalam kategori promoter 

lebih banyak daripada detractor. Ini 

menunjukkan bahwa mayoritas pelanggan 

menyampaikan pandangan positif 

terhadap layanan Tri, mencirikan tingkat 

kepuasan dan kesetiaan yang signifikan. 

Berdasarkan temuan ini, penyedia layanan 

Tri dapat merancang strategi lebih lanjut 

untuk mempertahankan dan 

meningkatkan kualitas pelayanannya, 

dengan fokus pada aspek-aspek yang 

mendorong peningkatan kepuasan dan 

kesetiaan pelanggan. 

 

SIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang 

dilakukan, dapat ditarik kesimpulan 

sebagai berikut: 

1. Penelitian ini menggambarkan secara 

komprehensif proses analisis 

sentimen pada data review pengguna 

Tri menggunakan algoritma 

klasifikasi Naïve Bayes, melibatkan 

langkah-langkah mulai dari 

pengumpulan data, preprocessing, 

labeling sentimen, pembagian data, 

ekstraksi fitur, hingga implementasi 

model dan evaluasi. 

2. Nilai Net Promoter Score (NPS) 

menyajikan pemahaman menyeluruh 

mengenai tingkat kepuasan pengguna 

Tri terhadap layanan. Informasi ini 

dapat menjadi landasan untuk 

merancang rekomendasi perbaikan au 

strategi pemeliharaan kualitas 

layanan dengan maksud 



 

396 

 

Volume 11 Nomor.02 2023 

 

 

meningkatkan kepuasan pelanggan 

secara menyeluruh. 

3. Berdasarkan analisis sentimen dan 

tingkat kepuasan pengguna, 

menunjukkan hasil yang memuaskan. 

Sejumlah besar, yakni 73.02%, dari 

ulasan yang bersifat positif 

mencerminkan pandangan baik 

pelanggan terhadap layanan yang 

diberikan oleh Tri. Melalui 

implementasi Net Promoter Score 

(NPS), persebaran antara 6.27% 

detractor, 79.80% passive, dan 

13.94% promoter menunjukkan 

dominasi pelanggan yang merasa 

puas. Dengan skor NPS sebesar 7.67, 

layanan tersebut menandakan 

keunggulan, dengan mayoritas 

pelanggan masuk dalam kategori 

promoter. Temuan ini dapat menjadi 

landasan bagi penyedia layanan Tri 

untuk merumuskan strategi perbaikan 

dan pemeliharaan kualitas layanan, 

dengan tujuan meningkatkan 

kepuasan dan loyalitas pelanggan. 
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