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Abstract  

Customer satisfaction serves as a crucial indicator for assessing the quality of after sales services. PT AUTO2000 Sukun 

routinely gathers customer feedback through satisfaction surveys. However, the manual evaluation process is both time 

consuming and susceptible to subjective judgment. This study seeks to classify customer satisfaction based on customer 

comments using the Multinomial Naive Bayes algorithm. The dataset comprises 108 customer reviews accompanied by 

manually assigned positive and negative sentiment labels. The research procedure consisted of text preprocessing, including 

case folding, tokenization, stopword removal, and stemming, followed by feature extraction using Term Frequency Inverse 

Document Frequency (TF IDF). The dataset was then divided into 70% training data and 30% testing data. Synthetic Minority 

Over sampling Technique (SMOTE) was applied exclusively to the training data to alleviate class imbalance. Model 

performance was assessed using accuracy, precision, recall, F1 score, and a confusion matrix. The findings reveal that the 

Multinomial Naive Bayes algorithm attained an accuracy of 76 percent. For the negative class, the model achieved a precision 

of 79%, a recall of 86%, and an F1 score of 83%. For the positive class, it obtained a precision of 67%, a recall of 55%, and 

an F1 score of 60%. These findings suggest that the Multinomial Naive Bayes algorithm exhibits satisfactory capability in 

classifying customer satisfaction. Nevertheless, the model still encounters challenges in accurately recognizing all instances 

belonging to the positive class. 

Keywords: Automotive Service, Classification, Customer Satisfaction, Multinomial Naive Bayes, Post Service Follow Up. 

Abstrak 

Kepuasan pelanggan merupakan salah satu indikator penting dalam mengevaluasi kualitas layanan purna jual. PT AUTO2000 

Sukun secara rutin mengumpulkan kritik dan saran pelanggan melalui survei kepuasan, namun proses analisis masih dilakukan 

secara manual sehingga memerlukan waktu yang cukup lama. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kepuasan 

pelanggan berdasarkan komentar pelanggan menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Dataset yang digunakan 

berjumlah 108 data yang terdiri atas komentar pelanggan dan label sentimen positif maupun negatif. Tahapan penelitian 

meliputi preprocessing text yang terdiri atas case folding, tokenizing, stopword removal, dan stemming, kemudian dilakukan 

ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. Selanjutnya, data dibagi dengan perbandingan 70% data training dan 30% data testing, 

serta diterapkan SMOTE pada data training untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Model dievaluasi menggunakan metrik 

accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Multinomial Naive 

Bayes memperoleh accuracy sebesar 76%. Pada kelas negatif diperoleh precision sebesar 79%, recall sebesar 86%, dan F1-

score sebesar 83%, sedangkan pada kelas positif diperoleh precision sebesar 67%, recall sebesar 55%, dan F1-score sebesar 

60%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa algoritma Multinomial Naive Bayes mampu mengklasifikasikan kepuasan pelanggan 

dengan cukup baik, meskipun model masih memiliki keterbatasan dalam mengenali seluruh data pada kelas positif. 

Kata kunci: Automotive Service, Classification, Customer Satisfaction, Multinomial Naive Bayes, Post Service Follow Up. 

 

1. Pendahuluan  

PT Auto2000 adalah jaringan dealer dan bengkel resmi 

Toyota terbesar di Indonesia, yang dikelola sepenuhnya 

oleh PT Astra International Tbk. Mereka menguasai 

sebagian besar penjualan Toyota nasional dan melayani 

penjualan, servis, serta suku cadang. Tingginya tingkat 

persaingan di pasar mendorong perusahaan penyedia 

layanan untuk berfokus pada peningkatan kepuasan 
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pelanggan karena kepuasan pelanggan memiliki peran 

penting dalam mempertahankan pelanggan dan 

meningkatkan loyalitas terhadap perusahaan [1]. 

Program Post Service Follow Up (PSFU) menjadi 

strategi utama dalam meningkatkan  kepuasan 

pelanggan.  

Dalam layanan otomotif, tingkat kepuasan pelanggan 

dipengaruhi oleh beberapa aspek. Antara lain kualitas 

hasil servis, ketepatan waktu pengerjaan, transparansi 

biaya, dan sikap pelayanan terhadap pelanggan. [2]. 

Nilai rating pelanggan dapat menjadi gambaran 

sederhana mengenai tingkat kepuasan. Namun saran dan 

komentar pelanggan mengandung informasi yang lebih 

baik karena mampu menjelaskan alasan di balik 

penilaian yang diberikan. Dengan hal itu, analisis 

terhadap komentar pelanggan diperlukan untuk 

memahami kualitas layanan secara lebih mendalam [3]. 

Penelitian mengukur tingkat kepuasan pelanggan 

dengan dengan menggunakan isi komentar, 

menunjukkan bahwa data tersebut dapat memberikan 

informasi yang lebih terperinci dalam menggambarkan 

kepuasan pelanggan dibandingkan hanya menggunakan 

rating sebagai indikator penilaian [4]. 

Naïve Bayes Classifier bekerja berdasarkan Teorema 

Bayes untuk menghitung probabilitas suatu kelas 

menggunakan data yang telah diketahui sebelumnya. 

Metode ini mengasumsikan bahwa setiap atribut bersifat 

independen sehingga proses perhitungan menjadi lebih 

sederhana dan efisien. Dengan karakteristik tersebut, 

Naïve Bayes banyak digunakan untuk menyelesaikan 

berbagai permasalahan klasifikasi [5]. Penelitian yang 

menggunakan algoritma Naïve Bayes untuk text 

sentiment analysis kepuasan layanan berdasarkan ulasan 

pengunjung menunjukkan hasil akurasi yang baik, 

sehingga dinilai efektif dalam mengklasifikasikan 

sentimen yang berkaitan dengan kepuasan pelanggan 

[6]. Wulan dan Basri (2024) menerapkan Naïve Bayes 

sebagai analisis sentimen terhadap layanan nasabah 

bank menggunakan data kuesioner terbuka. Penelitian 

tersebut menunjukkan bahwa Naïve Bayes efektif 

digunakan untuk mengklasifikasikan komentar 

pelanggan ke dalam sentimen positif dan negatif [7]. 

Dzulkarnain et al. (2024) menggunakan metode Naïve 

Bayes Classifier untuk text analysis sentiment penilaian 

masyarakat terhadap pelayanan rumah sakit berdasarkan 

ulasan Google Maps. Penelitian tersebut menghasilkan 

bahwa Naïve Bayes terbukti bagus untuk menganalisis 

opini masyarakat menjadi informasi sentimen yang 

membantu evaluasi kualitas pelayanan rumah sakit [8]. 

Peneitian yang melakukan analisis sentimen tingkat 

kepuasan pengguna aplikasi WordPress menggunakan 

algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naïve Bayes. 

Hasil penelitian menghasilkan performa Naïve Bayes 

yang lebih baik dibandingkan KNN, sehingga metode 

tersebut dinilai efektif dalam mengklasifikasikan 

sentimen kepuasan pengguna [9]. 

Dengan demikian, penelitian ini ditujukan untuk 

menggunakan metode Naïve Bayes dalam 

mengklasifikasikan kepuasan pelanggan PT AUTO2000 

Sukun Malang berdasarkan komentar kritik dan saran 

pelanggan yang telah diberikan. Sehingga dapat 

diperoleh informasi mengenai sentimen pelanggan serta 

gambaran tingkat kepuasan terhadap layanan yang 

diterima. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan 

fokus penelitian pada bagaimana algoritma Naive Bayes 

mampu mengklasifikasikan kepuasan pelanggan 

berdasarkan komentar kritik dan saran. Adapun alur 

penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1. Pengumpulan Data 

Data penelitian bersumber dari catatan PSFU PT 

AUTO2000 Sukun Malang yang dikumpulkan selama 

periode Februari hingga September 2025. PSFU 

dilaksanakan melalui wawancara telepon yang 

dilakukan oleh empat orang Service Advisor (SA) 

kepada pelanggan dalam kurun waktu 1-7 hari setelah 

servis. Setiap pelanggan dihubungi untuk memperoleh 

penilaian terhadap pengalaman servis berupa rating 

numerik skala 1-10, kategori keluhan, serta kritik dan 

saran. Total data kepuasan pelanggan yang berhasil 

dikumpulkan berjumlah 110 record pelanggan. 

2.2. Labelling 

Proses Labelling dilakukan secara manual dengan dua 

label positif dan negatif [10]. 

2.3. Preprocessing Text 

Tahap preprocessing melalui beberapa tahapan dengan 

eliminasi data yang tidak diperlukan atau mengonversi 

data kedalam bentuk yang lebih mudah untuk diolah 

sistem komputasi. Proses meliputi tahapan sebagai 

berikut: 
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2.3.1. Case folding 

Teknik yang digunakan untuk mengubah seluruh huruf 

pada teks menjadi lowercase. Tujuan dari proses ini 

adalah menghilangkan perbedaan antara huruf kapital 

dan huruf kecil sehingga data menjadi lebih konsisten 

untuk dianalisis [11]. 

2.3.2. Tokenizing 

Proses memecah teks menjadi beberapa kata sehingga 

setiap kata dapat diproses secara terpisah [12]. Pada 

tahap tokenizing, teks diuraikan menjadi sekumpulan 

token berupa kata-kata tunggal. Proses ini dilakukan 

untuk mempermudah pengolahan data pada tahapan 

preprocessing berikutnya [13]. 

2.3.3. Stopword removal 

Menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna 

atau muatan opini yang signifikan seperti “di”, “dan”, 

“yang”, “atau”. Proses ini bertujuan untuk mengurangi 

kata-kata yang tidak memberikan informasi penting 

sehingga hasil analisis menjadi lebih akurat dan terfokus 

pada kata-kata yang memiliki nilai informasi [14]. 

2.3.4. Stemming 

Proses mengubah kata berimbuhan menjadi kata dasar 

seperti “memakan” menjadi “makan”. Proses ini 

dilakukan untuk mengurangi variasi kata sehingga 

memudahkan proses analisis teks [15]. 

2.4. Ekstraksi Fitur 

Teks ulasan pelanggan diubah ke dalam bentuk numerik 

menggunakan metode Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) [16]. TF-IDF 

merupakan metode pembobotan kata yang didasarkan 

pada frekuensi kemunculan suatu kata dalam sebuah 

dokumen dan tingkat kemunculannya pada seluruh 

kumpulan dokumen. Kata yang sering muncul pada satu 

dokumen, tetapi jarang ditemukan pada dokumen lain, 

akan memperoleh bobot yang lebih tinggi karena 

dianggap memiliki kemampuan yang lebih baik dalam 

membedakan isi dokumen sehingga bermanfaat dalam 

proses klasifikasi. Metode ini menghitung bobot setiap 

kata dengan mengombinasikan nilai TF, yaitu frekuensi 

kemunculan kata dalam suatu dokumen, dan IDF, yaitu 

ukuran yang menunjukkan tingkat kelangkaan kata pada 

seluruh dokumen [11]. 

2.5. Splitting Data 

Dataset dibagi dua bagian, 70% data latih untuk 

membangun model, sedangkan 30% sisanya digunakan 

sebagai data uji untuk mengevaluasi kinerja model. 

Proses pembagian dilakukan secara proporsional pada 

setiap kelas sehingga distribusi kelas pada data uji tetap 

mencerminkan distribusi kelas pada keseluruhan dataset. 

Dengan demikian, karakteristik asli data dapat 

dipertahankan dan keseimbangan antar kelas tetap 

terjaga. Selain itu, pembagian data dengan rasio 70:30 

merupakan pendekatan yang banyak digunakan dalam 

berbagai penelitian karena mampu menghasilkan proses 

pelatihan yang efisien serta memberikan evaluasi model 

yang konsisten dan andal [17]. 

2.6. Oversampling (SMOTE) 

Salah satu metode yang digunakan untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data adalah Synthetic Minority 

Over-sampling Technique (SMOTE). Metode ini 

bekerja dengan menghasilkan data sintetis pada kelas 

minoritas berdasarkan karakteristik data terdekat atau 

nearest neighbors, sehingga distribusi jumlah data antar 

kelas menjadi lebih seimbang. Dengan keseimbangan 

tersebut, model klasifikasi dapat mengurangi 

kecenderungan memprediksi kelas mayoritas dan 

meningkatkan kemampuannya dalam mengenali data 

pada kelas minoritas [18]. 

2.7. Klasifikasi 

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis 

probabilitas yang digunakan untuk memprediksi 

kategori suatu data berdasarkan informasi yang 

diperoleh dari data pelatihan. Algoritma ini disebut 

naive karena mengasumsikan bahwa setiap fitur dalam 

data bersifat independen atau tidak saling memengaruhi. 

Meskipun asumsi tersebut tidak selalu sesuai dengan 

kondisi sebenarnya, Naive Bayes tetap mampu 

mengklasifikasi dengan baik dan telah banyak 

diterapkan dalam berbagai penelitian. Dalam analisis 

sentimen, Naive Bayes mengklasifikasikan teks ulasan 

ke dalam kategori sentimen, seperti positif atau negatif, 

berdasarkan probabilitas kemunculan setiap kata pada 

masing-masing kelas. Algoritma ini menghitung 

peluang suatu dokumen termasuk ke dalam kelas 

tertentu dengan memanfaatkan distribusi probabilitas 

kata yang diperoleh dari data pelatihan [19]. Perhitungan 

probabilitas pada metode Naive Bayes mengacu pada 

persamaan (1) berikut [20]. 

𝑃(𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)×𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
                                                           (1) 

Dimana: 

A = hipotesis yang menyatakan bahwa data termasuk ke 

dalam kelas tertentu. 

B = data yang belum diketahui label atau kelasnya. 

P(A|B) = probabilitas posterior, yaitu peluang hipotesis 

A setelah mempertimbangkan kondisi atau bukti B. 

P(B|A) = probabilitas kemunculan data B apabila 

hipotesis A benar. 

P(B) = probabilitas kemunculan data B. 

P(A) = probabilitas awal hipotesis A sebelum 

mempertimbangkan data B atau prior probability. 

Dalam penelitian ini, nilai parameter alfa ditetapkan 

sebesar 1,0 sebagai parameter laplace smoothing. Nilai 

tersebut dipilih untuk mengurangi pengaruh kata-kata 
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yang memiliki frekuensi kemunculan sangat rendah atau 

tidak muncul pada data pelatihan, sehingga model dapat 

menangani keragaman kosakata pada ulasan pelanggan 

yang cenderung memiliki distribusi kata yang tidak 

merata dengan lebih baik. 

2.8. Evaluasi Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan empat 

metrik, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Accuracy digunakan untuk menunjukkan persentase 

hasil prediksi yang sesuai dengan label sebenarnya dari 

seluruh data yang digunakan dalam pengujian. Precision 

menunjukkan tingkat ketepatan model dalam 

mengidentifikasi data yang termasuk ke dalam kelas 

positif, sedangkan recall mengukur kemampuan model 

dalam menemukan seluruh data yang benar-benar 

termasuk ke dalam kelas positif. Sementara itu, F1-score 

merupakan nilai rata-rata harmonis antara precision dan 

recall sehingga memberikan gambaran yang lebih 

seimbang terhadap performa model. Seluruh metrik 

tersebut dihitung berdasarkan confusion matrix, yang 

terdiri atas True Positive (TP), True Negative (TN), 

False Positive (FP), dan False Negative (FN), untuk 

mengevaluasi kemampuan model dalam melakukan 

klasifikasi sentimen [21]. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menyajikan hasil penelitian yang diperoleh 

dari proses pelatihan dan pengujian model menggunakan 

dataset kepuasan pelanggan PT AUTO2000 Sukun. 

Hasil yang disajikan meliputi deskripsi dataset, hasil 

preprocessing text, ekstraksi fitur menggunakan TF-

IDF, pembagian data training dan testing, serta hasil 

klasifikasi menggunakan algoritma Multinomial Naive 

Bayes. Selanjutnya, dilakukan evaluasi model 

menggunakan metrik accuracy, precision, recall, F1-

score, dan confusion matrix. Selain itu, pembahasan 

dilakukan untuk menjelaskan hasil klasifikasi model 

berdasarkan komentar pelanggan. 

3.1. Hasil Pengumpulan Data 

Data yang diperoleh dari pelanggan selama periode 

Februari hingga September 2025 mendapatkan data 

sejumlah 11 dataset. Data yang digunakan dalam 

penelitian ini terdapat pada tabel Kritik dan Saran, serta 

tabel Label. Terdapat word cloud sebagai visualisasi 

kata yang sering muncul dalam kritik dan saran [22]. 

Word cloud dapat dilihat di Gambar 2. 

 

Gambar 2. Word Cloud 

3.2. Labelling 

Proses Labelling dengan kategori kritik dan saran positif 

dan negatif dilakukan secara manual, dapat dilihat pada 

Tabel 1 sebagai berikut. 

Tabel  1.Tabel  Software dan Hardware Pendukung  

Kritik dan Saran Label 

Asbak di smooking area rebutan. Saran: ditambah 

asbak dan dikasih meja didepan kaca supaya bisa 
melihat proses pengerjaan mobil tanpa berdiri. 

Negatif 

Puas, merekomendasikan. Positif 

3.3. Preprocessing Text 

3.3.1. Case Folding 

Setelah proses case folding dilakukan, seluruh teks pada 

kolom komentar pelanggan diubah menjadi lowercase 

sehingga tidak terdapat perbedaan representasi kata 

akibat variasi penggunaan huruf kapital. Proses ini 

bertujuan untuk menyeragamkan bentuk kata agar kata 

yang memiliki makna sama, seperti "Puas", "PUAS", 

dan "puas", diperlakukan sebagai kata yang sama pada 

tahap pengolahan teks selanjutnya. Contoh hasil proses 

case folding ditunjukkan pada Tabel 2 berikut. 

Tabel  2. Hasil Case Folding  

Input Output 

Asbak di smooking area 

rebutan. Saran: ditambah asbak 

dan dikasih meja didepan kaca 

supaya bisa melihat proses 
pengerjaan mobil tanpa berdiri. 

asbak di smooking area rebutan 

saran ditambah asbak dan dikasih 

meja didepan kaca supaya bisa 

melihat proses pengerjaan mobil 
tanpa berdiri 

3.3.2. Tokenizing 

Setelah proses tokenizing, komentar kemudian terpecah 

menjadi kata. Setiap token kemudian digunakan sebagai 

satuan dasar dalam tahapan preprocessing berikutnya. 

Contoh hasil proses tokenizing ditunjukkan pada Tabel 3 

berikut. 

Tabel  3. Hasil Tokenizing  

Input Output 

asbak di smooking area rebutan 

saran ditambah asbak dan 
dikasih meja didepan kaca 

supaya bisa melihat proses 

pengerjaan mobil tanpa berdiri. 

[asbak, di, smooking, area, 

rebutan, saran, ditambah, asbak, 
dan, dikasih, meja, didepan, kaca, 

supaya, bisa, melihat, proses, 

pengerjaan, mobil, tanpa, berdiri] 
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3.3.3. Stopword Removal 

Setelah proses stopword removal, kata yang tidak 

memiliki makna penting dalam proses klasifikasi 

berhasil dihilangkan sehingga jumlah token yang tidak 

relevan menjadi berkurang. Contoh hasil stopword 

removal di Tabel 4 sebagai berikut. 

Tabel  4. Hasil Stopword Removal  

Input Output 

[asbak, di, smooking, area, 

rebutan, saran, ditambah, asbak, 

dan, dikasih, meja, didepan, kaca, 

supaya, bisa, melihat, proses, 
pengerjaan, mobil, tanpa, berdiri] 

[asbak, smooking, area, 

rebutan, saran, ditambah, asbak, 

dikasih, meja, didepan, kaca, 

melihat, proses, pengerjaan, 
mobil, berdiri] 

 

3.3.4. Stemming 

Hasil proses stemming menunjukkan setiap token telah 

berhasil dikonversi ke bentuk kata dasar. Dengan 

demikian, berbagai bentuk kata yang memiliki makna 

sama, tetapi berbeda karena adanya imbuhan, dapat 

disatukan ke dalam satu representasi sehingga 

mempermudah proses klasifikasi. Contoh hasil 

stemming  dapat dilihat di Tabel 5. 

Tabel  5. Hasil Stemming  

Input Output 

[asbak, smooking, area, rebutan, 

saran, ditambah, asbak, dikasih, 

meja, didepan, kaca, melihat, 

proses, pengerjaan, mobil, berdiri] 

[asbak, smooking, area, rebut, 

saran, tambah, asbak, kasih, 

meja, depan, kaca, lihat, proses, 

kerja, mobil, diri] 

 

3.4. Ekstraksi Fitur 

Berdasarkan hasil pembobotan menggunakan metode 

TF-IDF, diperoleh sebanyak 108 dokumen yang berhasil 

diproses menjadi representasi numerik. Dari hasil 

ekstraksi tersebut, dihasilkan 37 fitur, yaitu kata atau 

frasa yang memenuhi kriteria pembobotan TF-IDF 

setelah melalui tahapan preprocessing. Selanjutnya, 37 

fitur tersebut digunakan sebagai variabel masukan dalam 

proses klasifikasi menggunakan algoritma Multinomial 

Naive Bayes. 

3.5. Splitting Data 

Pada penelitian ini, pembagian data dilakukan dengan 

membagi dataset menjadi 70% data training 30%  data 

testing. Berdasarkan hasil pembagian data, diperoleh 75 

data latih dan 33 data uji.  

3.6. Oversampling (SMOTE) 

Sebelum dilakukan proses SMOTE, distribusi kelas 

pada data latih masih tidak seimbang. Berdasarkan hasil 

pembagian data, kelas negatif berjumlah 49 data, 

sedangkan kelas positif hanya berjumlah 26 data. 

Kondisi ini berpotensi menyebabkan model lebih 

cenderung memprediksi kelas mayoritas. 

Setelah diterapkan metode SMOTE, data sintetis 

ditambahkan pada kelas minoritas hingga jumlah data 

pada kedua kelas menjadi seimbang. Hasilnya, jumlah 

data kelas positif meningkat dari 26 menjadi 49 data, 

sedangkan kelas negatif tetap 49 data. Dengan demikian, 

distribusi data latih berubah dari 49:26 menjadi 49:49, 

sehingga model dapat dilatih menggunakan data yang 

lebih seimbang. Hasil dari SMOTE dapat dilihat pada 

Tabel 6. 

Tabel  6. Hasil SMOTE  

Label Sebelum Sesudah 

Negatif 49 49 

Positif 26 49 

3.7. Klasifikasi 

Pada tahap ini, dilakukan proses klasifikasi 

menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. 

Model dilatih menggunakan data training yang telah 

melalui proses preprocessing, ekstraksi fitur TF-IDF, 

pembagian data, dan penyeimbangan kelas 

menggunakan SMOTE. Setelah proses pelatihan selesai, 

model digunakan untuk memprediksi kelas sentimen 

pada data testing ke dalam kategori positif atau negatif. 

3.8. Evaluasi Model 

Berdasarkan hasil klasifikasi menggunakan algoritma 

Multinomial Naive Bayes, diperoleh nilai accuracy 

sebesar 76%, yang menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan 76% data uji dengan benar. Pada 

kelas negatif, model memperoleh nilai precision sebesar 

79%, recall sebesar 86%, dan F1-score sebesar 83%. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki 

kemampuan yang baik dalam mengenali ulasan yang 

termasuk ke dalam kelas negatif. Sementara itu, pada 

kelas positif, diperoleh precision sebesar 67%, recall 

sebesar 55%, dan F1-score sebesar 60%. Nilai tersebut 

mengindikasikan bahwa model masih mengalami 

kesulitan dalam mengidentifikasi seluruh data positif, 

meskipun sebagian besar prediksi positif yang 

dihasilkan sudah cukup tepat. Hasil tersebut dapat dilihat 

pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Hasil Klasifikasi 

Gambar 4 menunjukkan hasil confusion matrix dari 

model Multinomial Naive Bayes. Berdasarkan hasil 

tersebut, terdapat 19 data berlabel negatif yang berhasil 

diprediksi dengan benar atau TN dan 6 data berlabel 

positif yang berhasil diprediksi dengan benar atau TP. 

Selain itu, terdapat 3 data negatif yang salah diprediksi 

sebagai positif atau FP dan 5 data positif yang salah 

diprediksi sebagai negatif atau FN. Hasil ini 
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menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang 

lebih baik dalam mengenali kelas negatif dibandingkan 

kelas positif, yang terlihat dari jumlah prediksi benar 

pada kelas negatif yang lebih tinggi. 

 

Gambar 5. Confusion Matrix 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat 

disimpulkan bahwa algoritma Multinomial Naive Bayes 

berhasil diterapkan untuk mengklasifikasikan kepuasan 

pelanggan PT AUTO2000 Sukun berdasarkan komentar 

pelanggan. Proses klasifikasi diawali dengan tahapan 

preprocessing yang meliputi case folding, tokenizing, 

stopword removal, dan stemming. Kemudian dilakukan 

ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. Selanjutnya, data 

dibagi menjadi 70% data training dan 30% data testing.  

Metode SMOTE diterapkan pada data training untuk 

mengatasi ketidakseimbangan kelas. Berdasarkan hasil 

evaluasi, model memperoleh accuracy sebesar 76%. 

Pada kelas negatif diperoleh precision sebesar 79%, 

recall sebesar 86%, dan F1-score sebesar 83%, 

sedangkan pada kelas positif diperoleh precision sebesar 

67%, recall sebesar 55%, dan F1-score sebesar 60%. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa algoritma 

Multinomial Naive Bayes memiliki kemampuan yang 

cukup baik dalam mengklasifikasikan kepuasan 

pelanggan berdasarkan komentar pelanggan, meskipun 

performa model masih lebih baik dalam mengenali kelas 

negatif dibandingkan kelas positif. 

Penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan. 

Dataset yang digunakan relatif terbatas, yaitu sebanyak 

108 data, sehingga pola yang dipelajari model belum 

mampu merepresentasikan seluruh variasi komentar 

pelanggan. Selain itu, proses pelabelan sentimen 

dilakukan secara manual berdasarkan isi komentar 

pelanggan. Selain itu, proses pelabelan sentimen 

dilakukan secara manual berdasarkan isi komentar, 

sehingga masih terdapat kemungkinan subjektivitas 

dalam penentuan label positif dan negatif. Penelitian ini 

juga hanya menggunakan algoritma Multinomial Naive 

Bayes tanpa melakukan perbandingan dengan algoritma 

klasifikasi lainnya. Meskipun telah diterapkan SMOTE 

untuk menyeimbangkan data latih, hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan 

dalam mengidentifikasi sebagian data pada kelas positif, 

yang ditunjukkan oleh nilai recall sebesar 55% dan F1-

score sebesar 60% pada kelas tersebut. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya diharapkan dapat menggunakan 

dataset yang lebih besar, membandingkan beberapa 

algoritma klasifikasi, serta mengembangkan metode 

ekstraksi fitur maupun optimasi model untuk 

meningkatkan performa klasifikasi. 
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