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ABSTRAK 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (AI), khususnya 

dalam pemrosesan bahasa alami (NLP), telah menghasilkan 

berbagai inovasi, salah satunya ChatGPT. Popularitasnya 

yang tinggi mendorong perlunya analisis terhadap sentimen 

pengguna. Penelitian ini mengevaluasi sentimen pengguna 

terhadap ChatGPT menggunakan algoritma Naive Bayes. 

Data diambil dari platform Kaggle berupa 500 tweet 

berbahasa Inggris yang telah dilabeli positif, netral, dan 

negatif. Proses meliputi preprocessing, ekstraksi fitur TF-

IDF, pembagian data (80% latih, 20% uji), dan pelatihan 

model. Hasil menunjukkan akurasi sebesar 56%, dengan f1-

score tertinggi pada kelas negatif (0.67) dan terendah pada 

kelas netral (0.38). Model menunjukkan ketimpangan 

klasifikasi, dengan precision tinggi tetapi recall rendah pada 

kelas netral, serta recall tinggi namun precision rendah pada 

kelas positif. Confusion matrix menegaskan banyaknya 

kesalahan klasifikasi antar kelas. Hal ini mencerminkan 

keterbatasan Naive Bayes dalam menangani konteks kata 

dalam data teks. Perbaikan dapat dilakukan melalui 

penyeimbangan data, penguatan fitur NLP, serta penerapan 

algoritma klasifikasi yang lebih kompleks.. 
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ABSTRACT 

The development of artificial intelligence (AI) technology, 

particularly in natural language processing (NLP), has led 

to various innovations, including ChatGPT. Its growing 

popularity highlights the need for user sentiment analysis. 

This study evaluates user sentiment toward ChatGPT using 

the Naive Bayes algorithm. The dataset, obtained from 

Kaggle, consists of 500 labeled English tweets categorized 

as positive, neutral, or negative. The process involved text 

preprocessing, TF-IDF feature extraction, data splitting 

(80% training, 20% testing), and model training. The results 

show an accuracy of 56%, with the highest f1-score in the 

negative class (0.67) and the lowest in the neutral class 

(0.38). The model exhibits classification imbalance, with 

high precision but low recall in the neutral class, and high 

recall but low precision in the positive class. The confusion 

matrix further confirms frequent misclassifications between 

classes. These findings reflect the limitations of Naive Bayes 

in handling contextual relationships in text data. 

Improvements can be achieved through data balancing, 

enhanced NLP-based feature representation, and the 

application of more complex classification algorithms. 

 

1. Pendahuluan 

 

Kemajuan dalam teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI) telah 

melahirkan berbagai inovasi, salah satunya adalah ChatGPT, sebuah model bahasa generatif 

berbasis transformer yang dikembangkan oleh OpenAI [1]. Sejak diluncurkan, ChatGPT telah 

digunakan secara luas di berbagai sektor, mulai dari pendidikan, layanan pelanggan, hingga 

pembuatan konten digital. Namun, popularitasnya yang besar juga menimbulkan berbagai 

macam opini dan sentimen dari para pengguna, baik yang positif, netral, maupun negatif. 

Analisis sentimen terhadap tanggapan pengguna menjadi hal penting untuk memahami 

persepsi masyarakat terhadap ChatGPT, terutama terkait pemakaian dan tingkat kepercayaan 

terhadap teknologi AI ini [2]. Salah satu metode yang sering dipakai untuk klasifikasi sentimen 

adalah algoritma Naive Bayes, karena kehandalannya dalam mengolah data teks serta efisiensi 

dalam komputasi [3][4][5][6]. 

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi kecerdasan buatan terutama di 

bidang pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing/NLP) semakin pesat [7][8]. 

ChatGPT sebagai salah satu inovasi terdepan memiliki potensi besar dalam mempermudah 

berbagai aktivitas manusia, mulai dari komunikasi hingga otomasi layanan. Namun, seperti 

halnya teknologi baru lainnya, penerimaan dan persepsi masyarakat terhadap ChatGPT sangat 

beragam dan dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti pengalaman penggunaan, tingkat 

kepercayaan, serta pemahaman terhadap fungsi teknologi ini. 

Oleh karena itu, analisis sentimen menjadi alat penting untuk menggali pola persepsi 

pengguna secara lebih mendalam [9][10]. Algoritma Naive Bayes dipilih dalam penelitian ini 

karena kemampuannya dalam mengklasifikasikan teks secara efisien dan akurat, meskipun 

dengan data yang relatif sederhana. Selain itu, untuk mengevaluasi performa model klasifikasi, 

penelitian ini menggunakan metrik-metrik yang umum dipakai seperti confusion matrix dan 

classification report yang terdiri dari precision, recall, dan f1-score. Pendekatan ini 

memungkinkan penilaian tidak hanya terhadap akurasi keseluruhan, tetapi juga pemahaman 

terhadap kekuatan dan kelemahan model dalam mengklasifikasikan setiap kategori sentimen. 

Melalui evaluasi ini, diharapkan hasil yang diperoleh dapat memberikan wawasan lebih 

mendalam mengenai bagaimana model Naive Bayes bekerja dalam konteks analisis sentimen 

terhadap ChatGPT, serta memberikan dasar yang kuat untuk pengembangan metode analisis 

sentimen yang lebih baik di masa depan. Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji komentar 
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pengguna mengenai ChatGPT dengan menggunakan algoritma Naive Bayes, serta menilai 

kinerja model klasifikasi tersebut melalui metrik evaluasi seperti confusion matrix, precision, 

recall, dan f1-score. Dengan pendekatan ini, diharapkan penelitian dapat memberikan gambaran 

tentang pola sentimen pengguna dan tingkat akurasi model dalam mengelompokkan opini 

publik terhadap teknologi ChatGPT. 

 

2. Metode Penelitian 

 

Metode penelitian ini dirancang untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap 

ChatGPT menggunakan pendekatan pembelajaran mesin. Penelitian ini terdiri dari beberapa 

tahapan utama, yaitu pengumpulan data, pra-pemrosesan data, ekstraksi fitur, pemodelan 

menggunakan algoritma Naive Bayes, serta evaluasi performa model. Data yang digunakan 

merupakan kumpulan teks ulasan atau komentar dari pengguna, yang kemudian diproses dan 

diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen: positif, negatif, dan netral. Seluruh tahapan 

dirancang secara sistematis untuk memastikan bahwa proses klasifikasi dilakukan secara 

objektif dan dapat diandalkan. Pemilihan metode ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas 

model Naive Bayes dalam mengenali pola sentimen dalam data teks. Detail metode penelitian 

dapat dilihat pada gambar 1 berikut  

 

 
Gambar 1. Metode Penelitian 

Berikut ini keterangan setiap tahapan dari Gambar 1 metode penelitian. 

 

1. Dataset (Kaggle) 

Data diambil dari Kaggle sebagai sumber utama. Dataset ini berisi informasi yang 

relevan untuk proses klasifikasi, misalnya teks ulasan, label sentimen, atau data kategori 

lainnya. 

2. Preprocessing 

Data dibersihkan dan disiapkan, seperti menghapus data kosong, duplikasi, simbol, serta 

melakukan tokenisasi, stopword removal, dan stemming untuk data teks. 

3. TF-IDF 

Data teks dikonversi menjadi vektor angka menggunakan TF-IDF, yang mengukur 

pentingnya kata dalam dokumen relatif terhadap seluruh korpus, untuk keperluan 

pemodelan. 

4. 4. Training & Testing Data 

Data dibagi menjadi data latih dan data uji, biasanya dengan rasio 80:20. Data latih 

digunakan untuk membangun model, sementara data uji untuk mengevaluasi 

performanya. 
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5. Naive Bayes 

Model klasifikasi Naive Bayes dilatih menggunakan data latih. Algoritma ini 

menghitung probabilitas kelas berdasarkan fitur, dengan asumsi independensi antar 

fitur. 

6. Result & Analysis 

Hasil prediksi dievaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, 

dan confusion matrix untuk menilai kinerja model. 

 

2.1 Dataset 

Dataset diperoleh dari data open source Kaggle. Data diberisi 500 baris yang memiliki 3 

kolom terdiri dari nomor, tweet, dan label dari tweet dengan berbahasa Inggris. Dataset yang 

diperoleh sudah memiliki label yang langsung diberikan oleh admin unggahan yang diambil 

selama 1 bulan pada tahun 2023 lalu sehingga termasuk kedalam supervised learning. 

 

 
Gambar 2. Distribusi Labeling 

 

Gambar 2. merupakan hasil dari labeling dataset yang diperoleh yang dibagi menjadi 3 class 

yaitu Bad = Jelek, Good = Bagus, Neutral = Netral. Label ini diperlukan agar dapat melihat 

performa yang dihasilkan oleh model seberapa akurat nya, karena dari dataset didapatkan sudah 

mendapatkan label nya maka tidak perlu memberikan labeling pada saat pemrosesan nya 

sebelum implementasi model tetapi jika label belum didapatkan maka perlu dilakukan 

perlabelan dengan menggunakan library yang disediakan oleh scikit-learn sesuai dengan 

kebutuhan. 

 

2.2 Preprocessing 

Setelah data diperoleh, data melewati tahap preprocessing dengan menggunakan tahap 

case folding, tokenizing berdasarkan mengikuti tahap-tahap yang dilakukan oleh peneliti 

terdahulu dan menyesuaikan kondisi dataset yang dimiliki [11][12][13][14]. Case folding 

merupakan tahap untuk memproses dataset yang memiliki campuran karakter CAPSLOCK dan 

lowercase, oleh karena itu sebelum masuk ke tahap analisis diperlukan case folding untuk 

membuat seluruh text yang akan di proses menjadi lowercase. Tokenizing merupakan tahap 

utnuk membuat kalimat menajdi kata sehingga menghasilkan token-token kata menggunakan 

library NLTK. Lalu tahap akhir yaitu normalisasi dengan mengubah kata menjadi kata dasar 

berdasarkan corpus yang digunakan dengan menggunakan library. 

   

2.3 TF-IDF 
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Sebelum digunakan dalam proses pelatihan model, data teks perlu dikonversi ke dalam 

format yang dapat diproses oleh algoritma machine learning. Salah satu pendekatan yang 

diterapkan dalam penelitian ini adalah Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF). TF-IDF merupakan teknik representasi teks yang mengubah kumpulan kata menjadi nilai 

numerik berdasarkan frekuensi kemunculan kata dalam satu dokumen (term frequency) dan 

kelangkaan kata tersebut di seluruh dokumen (inverse document frequency) [15][16][17]. 

Dengan metode ini, kata-kata yang memiliki makna penting dalam konteks tertentu akan 

diberikan bobot lebih besar, sementara kata-kata umum yang sering muncul di banyak 

dokumen—seperti "the", "is", atau "and"—akan diberikan bobot lebih kecil. 

Penggunaan TF-IDF dalam penelitian ini bertujuan untuk mengekstraksi informasi 

penting dari teks tweet agar model Naive Bayes dapat mengidentifikasi pola sentimen secara 

lebih akurat. Teknik ini dianggap tepat untuk analisis sentimen karena mampu menyoroti kata-

kata yang berperan dalam membentuk opini atau ekspresi emosi pengguna. Hasil transformasi 

dari TF-IDF kemudian digunakan sebagai input untuk melatih dan menguji model klasifikasi 

berbasis Naive Bayes. Persamaan 1,2 dan 3 merupakan detail yang digunakan untuk fitur 

ekstraksi pada penelitian ini. 

 

 (1) 

 

Persamaan (1) di dalam konteks ini, TF(t,d) menunjukkan seberapa sering istilah t muncul dalam 

dokumen d, N(t,d) adalah banyaknya kemunculan istilah t dalam dokumen d, sedangkan T merupakan 

total keseluruhan istilah yang ada di dalam dokumen tersebut. Dengan demikian, setiap kombinasi 

dokumen dan kata akan memiliki nilai TF(t,d) yang berbeda-beda [18]. 

 

  (2) 

 

Persamaan (2) menggambarkan cara menghitung IDF(t), yaitu frekuensi dokumen invers dari 

istilah t. Di sini, N merupakan jumlah total dokumen, sedangkan N(t) adalah jumlah dokumen yang 

mengandung istilah t [18] 

 

 

 (3) 

 

Persamaan (3) rumus perhitungan dari TF-IDF setelah didapatkan nilai frekuensi dari TF dan IDF [18]. 
 

2.4 Split Data 

Pada penelitian ini, dataset dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data untuk pelatihan 

(training) dan data untuk pengujian (testing), dengan perbandingan 80:20. Sebanyak 80% dari 

keseluruhan data dimanfaatkan untuk melatih model agar dapat mempelajari pola-pola yang 

terkandung dalam data, sementara 20% sisanya digunakan untuk mengevaluasi kemampuan 

model dalam mengklasifikasikan data yang belum dikenalnya. Strategi pembagian ini dilakukan 

untuk memastikan bahwa model tidak hanya mampu bekerja dengan baik pada data pelatihan, 

tetapi juga dapat melakukan prediksi yang akurat terhadap data baru. Teknik train-test split ini 

merupakan metode yang lazim digunakan dalam proses pembelajaran mesin, karena dapat 

membantu mencegah terjadinya overfitting serta memberikan gambaran yang lebih objektif 

mengenai performa model. 

 

2.5 Implementasi Model 

Setelah melewati proses pra-pemrosesan dan ekstraksi fitur menggunakan metode TF-

IDF, tahap berikutnya dalam penelitian ini adalah menerapkan algoritma Naive Bayes sebagai 

model untuk klasifikasi sentimen. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya yang tinggi 

dalam mengelola data berbasis teks secara cepat dan akurat, khususnya untuk permasalahan 

klasifikasi seperti analisis opini. Naive Bayes bekerja dengan pendekatan probabilistik dan 
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mengasumsikan bahwa setiap fitur bersifat independen terhadap kelas target, meskipun asumsi 

tersebut cukup sederhana, namun terbukti efektif dalam banyak kasus. Dalam pelaksanaannya, 

model dilatih menggunakan data pelatihan yang telah dibagi sebelumnya, kemudian diuji 

menggunakan data pengujian untuk menilai kinerjanya. Model akan menghasilkan prediksi 

kategori sentimen—positif, netral, atau negatif—yang selanjutnya dianalisis menggunakan 

metrik evaluasi seperti confusion matrix, precision, recall, dan f1-score. Melalui pendekatan ini, 

diharapkan model mampu menghasilkan klasifikasi yang andal dan memberikan wawasan 

mengenai kecenderungan opini pengguna terhadap ChatGPT. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

 

Berdasarkan hasil evaluasi model Naive Bayes, diperoleh akurasi sebesar 56% yang 

menunjukkan bahwa model masih memiliki keterbatasan dalam mengklasifikasikan sentimen 

pengguna terhadap ChatGPT. Dari laporan klasifikasi, terlihat bahwa kelas negatif (-1) memiliki 

f1-score tertinggi sebesar 0.67, sedangkan kelas netral (0) justru memiliki f1-score terendah 

yaitu 0.38, meskipun precision-nya tergolong tinggi (0.89). Hal ini mengindikasikan bahwa 

model cukup yakin saat memprediksi kelas netral, namun tidak mampu mengenali sebagian 

besar data netral secara akurat (recall hanya 0.24). Di sisi lain, kelas positif (1) memiliki recall 

tinggi (0.73) namun precision-nya rendah (0.44), menunjukkan bahwa model cenderung sering 

memprediksi kelas positif meskipun tidak selalu benar. Hasil confusion matrix memperkuat 

temuan ini, di mana banyak data dari kelas negatif dan netral justru salah diklasifikasikan ke 

dalam kelas positif. Ketidakseimbangan ini menunjukkan adanya bias model terhadap kelas 

tertentu, khususnya kelas positif. Secara keseluruhan, performa model masih belum optimal dan 

dapat ditingkatkan melalui metode seperti balancing data, optimasi parameter, atau penggunaan 

algoritma klasifikasi lain yang lebih kompleks. Untuk detail lebih lanjut pada tabel 1 dan 

gambar 3 

Tabel 1. Classification Report 
Label Precision Recall F1-Score Support 

-1 0.63 0.70 0.67 37 

0 0.89 0.24 0.38 33 

1 0.44 0.73 0.55 30 

Accuracy   0.56 100 

Macro avg 0.65 0.56 0.53 100 

Weighted 0.66 0.56 0.54 100 

 

 
Gambar 3. Confusion Matrix Sentiment Analysis Chatgpt 
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Table 1. Report hasil kinerja algoritma Naive Bayes dalam menganalisis sentimen terhadap 

ChatGPT masih tergolong kurang optimal, dengan tingkat akurasi keseluruhan hanya mencapai 

56%. Terdapat ketidakseimbangan performa antar kelas yang cukup signifikan, terutama pada 

kelas netral. Meskipun precision untuk kelas ini cukup tinggi (0.89), nilai recall-nya sangat 

rendah (0.24), menunjukkan bahwa model sering kali tidak mampu mengenali data netral 

dengan benar. Hal ini mengindikasikan bahwa model cenderung mengklasifikasikan data 

sebagai netral tanpa mampu mengenali karakteristik khas dari sentimen tersebut. Pola yang 

serupa juga terlihat pada kelas positif (1), di mana recall tinggi (0.73) tidak diimbangi dengan 

precision yang memadai (0.44), mengakibatkan banyak data dari kelas lain seperti negatif atau 

netral salah terklasifikasi sebagai positif. Kondisi ini dapat disebabkan oleh distribusi data yang 

tidak seimbang atau kurangnya efektivitas fitur yang digunakan selama proses pelatihan. 

Confusion matrix semakin menegaskan kecenderungan model dalam melakukan kesalahan 

klasifikasi, khususnya data dari kelas ‘Bad’ dan ‘Neutral’ yang banyak diklasifikasikan secara 

keliru ke dalam kelas ‘Neutral’ atau ‘Good’. Masalah ini kemungkinan besar juga berkaitan 

dengan asumsi independensi antar fitur dalam Naive Bayes yang kurang sesuai untuk data teks, 

karena kata-kata dalam kalimat umumnya saling bergantung secara kontekstual. Akibatnya, 

model tidak mampu menangkap keterkaitan antar kata secara menyeluruh sehingga 

menyebabkan fitur representasi yang dihasilkan tidak cukup diskriminatif. Kecenderungan 

overgeneralization terhadap kata-kata yang diasosiasikan dengan sentimen tertentu turut 

memperparah akurasi klasifikasi. Oleh karena itu, untuk meningkatkan kinerja model, beberapa 

strategi dapat diterapkan oleh peneliti berikutnya. Pertama, analisis distribusi data secara 

menyeluruh sangat diperlukan. Jika ditemukan ketimpangan jumlah antar kelas, metode seperti 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) atau teknik undersampling bisa 

digunakan untuk menciptakan dataset yang lebih seimbang. Kedua, kualitas fitur dapat 

ditingkatkan melalui teknik feature engineering, seperti penggunaan n-gram, TF-IDF, atau 

representasi kata yang lebih canggih seperti Word2Vec dan BERT untuk menangkap konteks 

makna kata secara lebih baik. Ketiga, Naive Bayes dapat digantikan atau dikombinasikan 

dengan algoritma lain seperti Random Forest, SVM, atau model berbasis deep learning seperti 

LSTM, yang lebih mampu menangani kompleksitas data teks. Selain itu, pengaturan parameter 

model (hyperparameter tuning) menggunakan grid search atau cross-validation juga penting 

dilakukan untuk mencapai performa optimal. Evaluasi hasil klasifikasi pun sebaiknya tidak 

hanya mengandalkan akurasi, namun juga mempertimbangkan metrik seperti macro-averaged 

F1-score agar evaluasi antar kelas lebih adil, khususnya jika data tidak seimbang. Temuan ini 

menunjukkan bahwa dalam analisis sentimen, kualitas hasil klasifikasi sangat dipengaruhi oleh 

pemilihan teknik praproses, representasi data teks, dan algoritma yang digunakan. 

 

4. Kesimpulan 

 

Berdasarkan Berdasarkan hasil evaluasi terhadap komentar pengguna ChatGPT 

menggunakan algoritma Naive Bayes, ditemukan bahwa model belum mampu memberikan 

performa klasifikasi yang optimal. Akurasi yang dicapai hanya sebesar 56%, dengan f1-score 

tertinggi pada kelas negatif (0.67) dan terendah pada kelas netral (0.38). Ketidakseimbangan 

performa terlihat jelas, terutama pada kelas netral yang memiliki precision tinggi namun recall 

rendah, serta kelas positif yang menunjukkan recall tinggi tetapi precision rendah. Confusion 

matrix turut memperkuat temuan ini dengan memperlihatkan tingginya tingkat kesalahan 

klasifikasi antar kelas. Keterbatasan ini berkaitan dengan asumsi independensi fitur dalam 

algoritma Naive Bayes, yang kurang sesuai untuk data teks yang bersifat kontekstual. Oleh 

karena itu, untuk meningkatkan kinerja model, disarankan penerapan strategi seperti 

penyeimbangan distribusi data, penguatan representasi fitur melalui teknik NLP yang lebih 

canggih, serta eksplorasi algoritma klasifikasi lain yang lebih kompleks dan kontekstual. 
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