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Abstrak. Kepopuleran media sosial twitter di Indonesia menyebabkan cepatnya penyebaran informasi melalui 

dunia maya ini. Informasi tersebut berupa opini terahadap suatu layanan yang dapat dianalisis sentimennya 

agar dapat memahami makna dan emosi ini yang terkandung dalam kalimat opini tersebut. Penelitian bertujuan 

untuk mengetahui bagaimana opini publik mengenai layanan gofood dan grabfood pada media sosial twitter 

dengan kata kunci gofood dan grabfood yang diambil selama 6 hari pada tanggal 23 Februari sampai dengan 

27 Februari 2021 dan tanggal 5 Maret 2021. Data tersebut kemudian akan dilabeli menjadi kelas positif atau 

kelas negatif serta diklasifikasikan dengan algortima Support Vector Machine. Hasil evaluasi model pertama 

memiliki akurasi sebesar 80,18%, recall sebesar 100%, dan specificity sebesar 14%. Karena data pada 

penelitian ini tidak seimbang, maka pada model kedua diterapkan metode undersampling pada data latih untuk 

mengatasi hal tersebut. Hasil evaluasi model kedua memiliki akurasi sebesar 79,26%, recall sebesar 86,23%, 

dan specificity sebesar 56%. 

Kata Kunci: twitter, analisis sentimen, Support Vector Machine, undersampling. 

1   Pendahuluan 

Perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi yang pesat seperti sekarang ini banyak memunculkan teknologi-

teknologi baru pada perangkat terkini yang mengakibatkan meningkatnya pengguna internet di dunia termasuk di 

Indonesia. Berdasarkan laporan dari WeareSocial Hootsuite menunjukan bahwa 4,5 miliar orang di seluruh dunia 

telah menggunakan internet yang berarti bahwa lebih dari 60% penduduk di dunia adalah pengguna internet. Dari 

4,5 miliar atau lebih dari 60% pengguna internet di dunia, ternyata 3,8 miliar orang diantaranya sudah 

menggunakan sosial media. Di Indonesia, pengguna sosial media aktif sebanyak 160 juta dari jumlah penduduk di 

Indonesia yaitu 272,1 juta penduduk [1]. 

 

Salah satu media sosial yang populer di Indonesia adalah Twitter. Data laporan dari Wearesocial Hootsuite 

pengguna media sosial twitter di Indonesia mencapai 56% dari jumlah penduduk di Indonesia [1]. Kepopuleran 

twitter menyebabkan layanan ini sering digunakan oleh pengguna untuk berbagai keperluan, misalnya seperti 

sarana pembelajaran, sarana untuk kampanye, dan sering juga digunakan sebagai sarana untuk menyampaikan 

opini terhadap suatu layanan atau produk.  

 

Selain perkembangan di bidang komunikasi, layanan dibidang transportasi pun mengalami perkembangan 

contohnya seperti inovasi yang dilakukan oleh perusahaan gojek dan grab dengan meluncurkan layanan pesan 

antar gofood dan grabfood. Layanan tersebut sangat populer di Indonesia dan mempengaruhi gaya hidup 

masyarakat sekarang ini. Layanan pesan antar gofood maupun grabfood pastinya memiliki kelebihan dan 

kekurangannya. Setiap pelanggan memiliki pengalaman yang berbeda terhadap pelayanan yang diberikan. 

Sebagian pengguna layanan tersebut menyampaikan opininya melalui media sosial seperti twitter. 

 

Berlatarkan hal tersebut, akan dilakukan analisis sentimen pengguna layanan gofood dan grabfood pada media 

sosial twitter. Tweet pengguna layanan gofood dan grabfood yang diambil dari media sosial twitter akan 

diklasifikasikan menjadi kelas positif atau kelas negatif. Pada penelitian Nurrun Muchammad Shiddieqy Hadna 
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dan kawan-kawan mengenai perbandingan metode klasifikasi untuk analisis sentimen menunjukan bahwa hasil 

analisis sentimen yang menggunakan algoritma Support Vector Machine memiliki hasil performa yang lebih baik 

dibandingkan dengan metode klasifikasi yang lain [2]. Oleh karena itu, pada penelitian ini metode klasifikasi yang 

digunakan adalah Support Vector Machine (SVM). 

2   Landasan Teori 

2.1 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan proses untuk menganalisis data teks secara otomatis untuk memperoleh informasi 

emosional pada suatu kalimat opini [3]. Tujuan dari analisis sentimen adalah untuk mengelompokkan teks pada 

suatu kalimat ataupun dokumen dan selanjutnya menentukan apakah pendapat yang diungkapkan pada kalimat 

atau dokumen itu positif atau negatif [4]. 

2.2 Text Mining 

Text mining adalah suatu proses untuk memperoleh data teks untuk menemukan suatu informasi yang sebelumnya 

tidak diketahui dari sumber data teks yang berbeda [4]. Berdasarkan kutipan tersebut, text mining bertujuan untuk 

menemukan suatu informasi yang dapat mewakili isi dari sumber data teks. 

2.3 Praproses Data 

Praproses data adalah sebuah proses pembersihan data mentah dengan cara membuang data yang tidak diperlukan 

agar sistem lebih mudah untuk memprosesnya [5]. Dalam analisis sentimen, tahap praproses ini sangat penting 

karena data yang diperoleh dari media sosial seperti twitter banyak terdapat kata-kata tidak baku dan tidak 

terstruktur serta memiliki banyak noise. Praproses data pada penelitian ini meliputi case folding, pembersihan data, 

stemming, tokenisasi, normalisasi bahasa, dan stopword removal.  

2.3.1 Case Folding 

Case folding adalah sebuah proses untuk mengubah semua huruf pada setiap dokumen tweet menjadi huruf kecil 

[6]. Proses ini bertujuan agar tidak ada kata yang tidak terdeteksi karena terdapat perbedaan format huruf. 

2.3.2 Pembersihan Data 

Pada proses pembersihan data ini, setiap dokumen tweet akan dibersihkan dengan cara menghapus beberapa value 

pada data tweet seperti menghapus RT, menghapus angka, menghapus hashtag, dan menghapus URL. 

2.3.3 Stemming 

Stemming merupakan suatu proses pemotongan imbuhan pada suatu kata untuk memperoleh kata dasar dari kata 

berimbuhan [7]. 

2.3.4 Tokenisasi  

Tokenisasi merupakan proses pemotongan suatu kalimat berdasarkan karakter spasi menjadi pecahan kecil yang 

pada umumnya berupa kata (token) [6]. 
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2.3.5 Normalisasi Bahasa 

Normalisasi bahasa merupakan proses untuk mengkonversi kata tidak baku menjadi kata baku berdasarkan Kamus 

Besar Bahasa Indonesia (KBBI) dengan cara mencocokkan setiap kata pada kamus Bahasa tidak baku dengan 

seluruh data [8]. Pada proses ini setiap dokumen tweet yang telah di tokenisasi akan dicocokan dengan setiap kata 

pada Kamus Alay - Colloquial Indonesian Lexicon yang telah di custom. 

2.3.6 Stopword Removal 

Stopword removal merupakan proses untuk membuang kata yang sering muncul namun tidak memiliki arti penting 

dan tidak memiliki pengaruh terhadap kandungan pada suatu kalimat [9]. 

2.4 Pembobotan Kata 

Term Frequency-Inverse Document Frequency merupakan pengukuran statistik yang berfungsi untuk 

mengevaluasi pentingnya suatu kata dalam sebuah dokumen. Semakin kecil bobot pada suatu kata apabila kata 

tersebut muncul pada banyak dokumen dan akan semakin besar apabila kata tersebut sering muncul dalam suatu 

dokumen [10]. Berikut ini ada persamaan untuk menghitung bobot term dengan menggunakan metode TF-IDF: 

𝑤𝑡,𝑑 =  𝑡𝑓𝑡,𝑑  𝑥 𝐼𝐷𝐹𝑡  (1) 

Dimana nilai IDFt diperoleh dengan menggunakan persamaan sebagai berikut: 

𝐼𝐷𝐹𝑡 =  𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓𝑡
)  (2) 

Keterangan: 

wt,d  : Bobot kata t pada dokumen d 

tft,d : frekuensi kata t pada dokumen d 

N : Jumlah seluruh dokumen  

dft : Jumlah dokumen yang mengandung kata t 

 

2.5 Klasifikasi Data 

Klasifikasi adalah proses untuk mengidentifikasi suatu objek untuk masuk ke suatu kelas berdasarkan kriteria yang 

ada pada objek tersebut [11]. Pada tahap pengklasifikasian ini terdapat proses untuk membagi data tweet menjadi 

data latih dan data uji. Pada penelitian ini sebanyak 70% data tweet digunakan untuk pembuatan model klasifikasi 

(data latih). Sedangkan 30% data tweet digunakan untuk menguji model klasifikasi (data uji). Untuk menangani 

data yang imbalance pada tahap pembuatan model, pada penelitian ini menggunakan metode untuk menangani 

imbalance data yaitu undersampling. Pada penelitian ini, algoritma klasifikasi yang digunakan adalah Support 

Vector Machine. 

2.5.1 Support Vector Machine    

Support Vector Machine adalah suatu algoritma yang mampu menyelesaikan permasalahan secara linear separable 

maupun permasalahan non-linear separable [8]. Dalam melakukan klasifikasi algoritma Support Vector Machine 

menggunakan hyperplane untuk memisahkan 2 kelas. Konsep dasar klasifikasi pada algoritma Support Vector 

Machine adalah mencari hyperplane terbaik yang memiliki jarak antar kelas semaksimal mungkin [3]. Pada 

umumnya rumus untuk mencari hyperplane untuk semua dimensi adalah seperti persamaan di bawah ini: 

 

𝑦 =  𝑥1 𝑤1 + 𝑥2𝑤2 + ⋯ +  𝑥𝑛𝑤𝑛 + 𝑏 = 0  (3) 

Keterangan: 
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𝑦 ∈{−1, +1} : nilai target dari himpunan data 𝑥 

𝑥n  : [𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥n] adalah vektor baris berdimensi k (banyaknya fitur). 

𝑤n  : [𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤n] adalah vektor baris yang menjadi parameter bobot.    

𝑏  : bias atau error. 

 

Dua pemisah sejajar dengan hyperplane yang didapatkan dari support vector pada masing-masing kelas yang 

dirumuskan sebagai berikut: 

( 𝑥𝑛𝑤𝑛) + 𝑏 = 1, untuk kelas positif  (4) 

( 𝑥𝑛𝑤𝑛) + 𝑏 = −1, untuk kelas negatif  (5) 

Pada Support Vector Machine, nilai margin antara bidang pembatas dimaksimalkan sehingga: 

2

‖𝑤‖
  (6) 

Untuk mendapatkan hyperplane terbaik didapat dengan cara memaksimalkan 
2

‖𝑤‖
 atau sama dengan 

meminimumkan ‖𝑤‖2, maka pencarian hyperplane terbaik dengan memaksimalkan nilai margin dapat 

diformulasikan menjadi: 

1

2
‖𝑤‖2    (7) 

dengan syarat: 

𝑦𝑖(𝑥𝑖  𝑤 + 𝑏 )  ≥ 1  (8) 

Dalam menyelesaikan permasalah non-linear separable, algoritma Support Vector Machine memanfaatkan konsep 

kernel dengan mencari hyperplane yang memiliki margin antar kelas semaksimal mungkin. Berdasarkan penelitian 

Nur Fitriyah dan kawan-kawannya menunjukan bahwa model yang menggunakan kernel Gaussian RBF memiliki 

performa yang lebih bagus dibandingkan dengan model yang menggunakan kernel linear [3]. Oleh karena itu, pada 

penelitian ini fungsi kernel yang digunakan adalah kernel Gaussian RBF yang ditunjukkan pada persamaan sebagai 

berikut: 

𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑒𝑥𝑝 (
−‖𝑥−𝑦‖2

2𝜎2 )  (9) 

2.6 Evaluasi 

Evaluasi model klasifikasi pada umumnya menggunakan data uji dengan ukuran tertentu, dimana data uji tersebut 

tidak digunakan dalam proses untuk melatih model klasifikasi. Suatu model klasifikasi memiliki output sebuah 

prediksi kelas dari suatu data. Klasifikasi biner merupakan klasifikasi dengan output dua kelas. Kedua kelas 

tersebut pada umumnya direpresentasikan dengan {0,1}, {+1,-1} atau {positif, negatif} [12]. Salah satu metode 

dalam mengevaluasi model adalah dengan menggunakan confusion matrix seperti pada Tabel 1 berikut ini: 

 
Tabel 1. Confusion Matrix 

 
Hasil Prediksi 

Positif Negatif 

Hasil yang 

diharapkan 

Positif True Positif (TP) False Negatif (FN) 

Negatif False Positif (FP) True Negatif (TN) 

 

Berdasarkan Tabel 1 tersebut, dalam melakukan klasifikasi data terdapat empat kemungkinan yang terjadi, 

diantaranya: 

1. True Positif (TP), data yang diprediksi positif dan kenyataannya positif. 
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2. True Negatif (TN), data yang diprediksi negatif dan kenyataannya negatif.  

3. False Positif (FP), data yang diprediksi positif dan kenyataannya negatif.  

4. False Negatif (FN), data yang diprediksi negatif dan kenyataannya positif. 

Persamaan untuk menghitung nilai akurasi:  

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
  (10) 

 

 

Persamaan untuk menghitung nilai Sensitivity (recall): 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (11) 

Persamaan untuk menghitung nilai Specificity: 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
   (12) 

3   Hasil dan Pembahasan 

Pada penelitian ini data diperoleh dengan cara crawling dari media sosial twitter dengan kata kunci pencarian yang 

digunakan yaitu gofood dan grabfood yang diambil selama 6 hari pada tanggal 23 Februari sampai dengan 27 

Februari 2021 dan tanggal 5 Maret 2021. Dari proses crawling total data yang berhasil diambil pada rentang waktu 

6 hari tersebut sebanyak 1950 dokumen tweet yang terdiri dari 1100 dokumen tweet tentang gofood dan 850 

dokumen tweet tentang grabfood. Data-data yang telah diperoleh tersebut di filter terlebih dahulu dengan cara 

menyeleksi dokumen tweet yang dapat digunakan pada penelitian ini serta mengecek duplikasi pada dokumen 

tweet tersebut. Total data yang diperoleh setelah melewati proses filter sebanyak 722 dokumen tweet dengan 

rincian 386 dokumen tweet tentang gofood dan 336 dokumen tweet tentang grabfood.  

 

Setelah itu, dokumen tweet dilabeli secara manual dengan menggunakan 2 orang penilai. Pada proses ini, tiap 

dokumen tweet akan dilabelkan menjadi kelas positif atau kelas negatif berdasarkan perspektif masing-masing 

penilai mengenai makna kalimat tweet yang terkandung pada data gofood maupun data grabfood. Hasil dari tahap 

pelabelan data ini untuk data tentang gofood dengan jumlah 386 dokumen tweet diperoleh sebanyak 292 dokumen 

tweet positif dan 94 dokumen tweet negatif dengan proporsi dokumen tweet positif dan dokumen tweet negatif 

dapat dilihat pada Gambar 1 di bawah ini. 

 

Gambar 1. Visualisasi Hasil Pelabelan Data Gofood 

Sedangkan untuk data tentang grabfood dengan jumlah 336 dokumen tweet diperoleh sebanyak 264 dokumen 

tweet positif dan 72 dokumen tweet negatif dengan proporsi dokumen tweet positif dan dokumen tweet negatif 

dapat dilihat pada Gambar 2 di bawah ini. 
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Gambar 2. Visualisasi Hasil Pelabelan Data Gofood 

Berdasarkan hasil pelabelan data tersebut dapat diketahui bahwa baik sentimen pengguna layanan gofood maupun 

sentimen pengguna layanan grabfood pada media sosial twitter didominasi oleh sentimen positif, sehingga dapat 

disimpulkan berdasarkan hasil tersebut baik layanan gofood maupun grabfood sama-sama memiliki pelayanan 

yang bagus di mata penggunanya berdasarkan data yang diperoleh pada penelitian ini yang bersumber dari media 

sosial twitter. 

 

Setelah diberi label, dokumen tweet akan dibersihkan dengan cara membuang data yang tidak sesuai dengan tujuan 

untuk meminimalisir noise sehingga diharapkan dapat menghasilkan model klasifikasi dengan performa yang 

bagus. Selanjutnya akan masuk ke tahap pembobotan kata, pada tahap ini data yang akan dibobotkan berjumlah 

722 dokumen tweet dari hasil penggabungan 2 data, yaitu data gofood yang berjumlah 386 dokumen tweet dan 

data grabfood yang berjumlah 336 dokumen tweet. Hasil dari tahap ini diperoleh fitur sebanyak 1616 kata dari 722 

dokumen tweet. Tabel 2 di bawah ini adalah contoh dari penerapan pembobotan kata dengan menggunakan metode 

TF-IDF dari 3 dokumen sampel yang telah dipraproses dengan jumlah fitur sebanyak 14 kata. 

 
Tabel 2. Dokumen Sampel 

Dokumen Tweet 

D1 ['hujan', 'pesan', 'gofood'] 

D2 ['suka', 'benci', 'kadang', 'pesan', 'grabfood', 'makan', 'hujan'] 

D3 
['allah', 'lupa', 'makan', 'enak', 'pikir', 'malam', 'pesan', 'gofood', 'allah', 

'curhat'] 

Kemudian dari dokumen di atas akan dihitung nilai TF, IDF, N, dan DF nya seperti Tabel 3 berikut ini. 

Tabel 3. Perhitungan TF-IDF 

Kata 
TF 

DF IDF 
TF-IDF 

D1 D2 D3 D1 D2 D3 

Hujan 1 1 0 2 0,176 0,176 0,176 0 

Pesan 1 1 1 3 0 0 0 0 

Gofood 1 0 1 2 0,176 0,176 0 0,176 

Suka 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 

Benci 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 
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Kadang 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 

Grabfood 0 1 0 1 0,477 0 0,477 0 

Makan 0 1 1 2 0,176 0 0,176 0,176 

Allah 0 0 2 1 0,477 0 0 0,954 

Lupa 0 0 1 1 0,477 0 0 0,477 

Enak 0 0 1 1 0,477 0 0 0,477 

Pikir 0 0 1 1 0,477 0 0 0,477 

Malam 0 0 1 1 0,477 0 0 0,477 

Curhat 0 0 1 1 0,477 0 0 0,477 

 

 

Setelah seluruh dokumen tweet dibobotkan maka akan masuk ke tahap klasifikasi data. Pada tahap ini terlebih 

dahulu data dibagi dengan metode hold out estimation dengan proporsi perbandingan data latih dan data uji sebesar 

70:30 secara acak dan seimbang seperti pada Tabel 4 berikut ini. 

 

 

Tabel 4. Pembagian Data 

Klasifikasi Positif Negatif Jumlah 

Data Latih 389 116 505 

Data Uji 167 50 217 

Jumlah 556 166 722 

 

Setelah proses pembagian data, data latih akan digunakan untuk membuat model klasifikasi dengan menggunakan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Gaussian RBF. Sedangkan data uji akan digunakan untuk 

mengevaluasi performa dari model yang telah dibuat. Berdasarkan model yang telah dibuat didapatkan hasil 

evaluasi terhadap model tersebut dalam bentuk confusion matrix untuk mengukur performa dari model tersebut 

seperti Tabel 5 berikut ini. 

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model 

 
Hasil Prediksi 

Positif Negatif 

Hasil yang diharapkan 
Positif TP (167) FN (0) 

Negatif FP (43) TN (7) 
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Berdasarkan Tabel 5 di atas, maka performa model Support Vector Machine (SVM) dengan indikator penilaiannya 

yaitu akurasi, sensitivity, dan specificity dapat diperoleh dengan perhitungan seperti Tabel 6 berikut ini. 

Tabel 6. Hasil Perhitungan Evaluasi Model Pertama 

Measure Perhitungan Hasil 

𝑨𝒌𝒖𝒓𝒂𝒔𝒊 
167 + 7

167 + 0 + 43 + 7
 80, 18 % 

𝑺𝒆𝒏𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒊𝒕𝒚 
167

167 + 0
 100 % 

𝑺𝒑𝒆𝒄𝒊𝒇𝒊𝒄𝒊𝒕𝒚 
7

7 + 43
 14 % 

 

Hasil dari model pertama dapat dikatakan cukup bagus dikarenakan memiliki akurasi sebesar 80,18% dan 

sensitivity sebesar 100% akan tetapi specificity nya kecil yaitu sebesar 14%. Hal itu dikarenakan pada saat 

membuat model SVM dengan data latih, distribusi kelas pada data tersebut tidak merata atau imbalance data seperti 

yang dapat dilihat pada Tabel 4, terdapat imbalance data yang dimana data dengan kelas positif lebih banyak 

dibandingkan kelas negatif. Oleh karena itu, untuk menangani hal tersebut digunakan metode imbalance data yaitu 

undersampling agar distribusi kelas menjadi seimbang. Berikut ini adalah jumlah pembagian data setelah 

diterapkan metode undersampling pada data latih. 

Tabel 7. Pembagian Data Undersampling 

Klasifikasi Positif Negatif Jumlah 

Data Latih 116 116 232 

Berdasarkan model SVM kedua yang telah dibuat dengan data latih yang telah diterapkan undersampling 

didapatkan hasil evaluasi terhadap model kedua tersebut dalam bentuk confusion matrix untuk mengukur performa 

dari model kedua tersebut seperti pada Tabel 8 berikut ini. 

Tabel 8. Hasil Evaluasi Model Undersampling 

 
Hasil Prediksi 

Positif Negatif 

Hasil yang diharapkan 
Positif TP (144) FN (23) 

Negatif FP (22) TN (28) 

Berdasarkan Tabel 8 di atas, maka performa model SVM kedua dapat dilihat seperti pada Tabel 9 berikut ini. 

Tabel 9. Perhitungan Evaluasi Model Kedua 

Measure Perhitungan Hasil 

𝑨𝒌𝒖𝒓𝒂𝒔𝒊 
144 + 28

144 + 22 + 23 + 28
 79,26 % 

𝑺𝒆𝒏𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒊𝒕𝒚 
144

144 + 23
 86,23 % 
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𝑺𝒑𝒆𝒄𝒊𝒇𝒊𝒄𝒊𝒕𝒚 
28

28 + 22
 56 % 

 

Hasil dari model SVM kedua yang telah dibuat dengan data latih yang telah diterapkan undersampling mengalami 

peningkatan pada nilai specificity menjadi sebesar 56% akan tetapi akurasi keseluruhan mengalami sedikit 

penurunan menjadi sebesar 79,26%, dimana dari jumlah data uji sebanyak 217 data, data positif yang 

diklasifikasikan dengan benar sebanyak 144 data dari 167 data dan data negatif yang diklasifikasikan dengan benar 

sebanyak 28 data dari 50 data. 

 

Selanjutnya pada tahap terakhir yaitu visualisasi yang bertujuan untuk memvisualisasikan output sentimen positif 

maupun sentimen negatif pada layanan gofood dan grabfood agar lebih mudah dipahami oleh pembaca. Hasil 

visualisasi berupa wordcloud dari sentimen positif dan negatif tentang gofood dan grabfood berdasarkan dari 

banyaknya kata yang muncul pada data tweet tersebut. 

 

Gambar 3. Wordcloud Sentimen Positif Gofood 

Pada Gambar 3 tersebut dapat dilihat bahwa kata yang paling sering muncul pada sentimen positif mengenai 

gofood diantaranya yaitu “makan”, “malam”, ”lapar”, ”pesan”, “rumah”, “jam”, “beli”, “enak” dan lain-lain. 

Berdasarkan kata-kata tersebut, dapat disimpulkan bahwa sentimen positif masyarakat pada layanan gofood 

mengenai dengan adanya layanan pesan-antar gofood tersebut dapat mempermudah masyarakat dalam memesan 

makanan tanpa perlu keluar rumah, terlebih lagi di masa pandemi ini kita diharuskan untuk menjaga jarak serta 

meminimalisir kontak langsung. 

 

 

Gambar 4. Wordcloud Sentimen Negatif Gofood 

Pada Gambar 4 tersebut dapat dilihat bahwa kata yang paling sering muncul pada sentimen negatif mengenai 

gofood diantaranya yaitu “pesan”, “makan”, ”mahal”, ”lapar”, “ongkir”, “jam”, “batal”, “gojek” dan lain-lain. 

Berdasarkan kata-kata tersebut, dapat disimpulkan bahwa sentimen negatif masyarakat pada layanan gofood 
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mengenai harga ongkos kirim dalam layanan pesan-antar makanan yang mahal, driver yang terkadang 

membatalkan pesanan, dan masalah pesanan yang tidak dapat dibatalkan oleh pengguna. 

 

Gambar 5. Wordcloud Sentimen Positif Grabfood 

Pada Gambar 5 tersebut dapat dilihat bahwa kata yang paling sering muncul pada sentimen positif mengenai 

grabfood diantaranya yaitu “promo”, “makan”, ”pesan”, ”beli”, “enak”, “pakai”, “diskon”, “hujan” dan lain-lain. 

Berdasarkan kata-kata tersebut, dapat disimpulkan bahwa sentimen positif masyarakat pada layanan grabfood 

mengenai banyaknya diskon atau promo pada layanan pesan-antar grabfood yang membuat banyak sentimen yang 

positif mengenai grabfood serta rasa respect terhadap driver saat mengantar makanan dalam keadaan hujan. 

 

Gambar 6. Wordcloud Sentimen Negatif Grabfood 

Pada Gambar 6 tersebut dapat dilihat bahwa kata yang paling sering muncul pada sentimen negatif mengenai 

grabfood diantaranya yaitu “makan”, “pesan”, ”jam”, ”lapar”, “bingung”, “driver”, “malas”, “pakai” dan lain-lain. 

Berdasarkan kata-kata tersebut, dapat disimpulkan bahwa sentimen negatif masyarakat pada layanan grabfood 

mengenai rasa malas untuk menunggu yang disebabkan pengiriman yang lama karena cuaca sedang hujan, dan 

driver yang terkadang membatalkan pesanan. 

4   Kesimpulan  

Berdasarkan hasil penelitian analisis sentimen terkait dengan layanan gofood dan grabfood ini didapatkan 

kesimpulan sebagai berikut: 
a) Hasil pelabelan dari data gofood memperoleh sebanyak 75,6% dokumen tweet positif  dan 24,4% 

dokumen tweet negatif dari total data gofood sebanyak 386 dokumen tweet. Sedangkan untuk data 

grabfood memperoleh sebanyak 78,6% dokumen tweet positif dan 21,4% dokumen tweet negatif dari 

total data grabfood sebanyak 336 dokumen tweet. Berdasarkan hasil tersebut sentimen positif lebih 

mendominasi di kedua layanan yang berarti bahwa baik layanan gofood maupun grabfood sama-sama 

memiliki pelayanan yang bagus di mata penggunanya berdasarkan data yang diperoleh pada penelitian 

ini yang bersumber dari media sosial twitter. 
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b) Dalam mengklasifikasikan data hasil analisis sentimen layanan gofood dan grabfood, performa awal dari 

model Support Vector Machine (SVM) yang dibuat dengan data latih yang belum di undersampling 

memiliki akurasi sebesar 80,18%, recall sebesar 100%, dan specificity sebesar 14%. Sedangkan model 

SVM dengan data latih yang sudah diterapkan undersampling memiliki akurasi sebesar 79,26%, recall 

sebesar 86,23%, dan specificity sebesar 56%. 

c) Metode undersampling terbukti dapat menangani masalah data imbalance dalam membuat model 

dikarenakan dapat meningkatkan akurasi kelas minoritas yang dalam penelitian ini adalah kelas negatif 

yang sebelumnya hanya 14% menjadi 56%. 
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