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Abstrak. Kita Bisa merupakan aplikasi filantropi digital yang diperuntukkan 

mengumpulkan dana dari berbagai aktivis guna membantu mereka yang 

sedang membutuhkan. Meskipun memiliki tujuan yang baik dalam 

pengembangan inovasi aplikasi ini, terdapat pengguna yang kurang puas 

terhadap fitur dan alur kerja yang ditawarkan aplikasi tersebut. Dalam 

memahami bagaimana sentimen pengguna, penelitian ini melakukan analisis 

dengan metode Naïve Bayes dan Knowledge Discovery in Database (KDD) 

sebagai kerangka kerja dalam analisis. Data yang digunakan diambil dari 

ulasan pengguna dari platform Google Play Store dengan jumlah sebanyak 

1000 ulasan dan dari data tersebut yang akan digunakan hanya data dengan 

rentang waktu dari januari 2024 sampai dengan maret 2025. Hasil penelitian 

dengan implementasi metode naïve bayes menunjukkan nilai akurasi 81% 

yang mengindikasikan bahwa metode telah berhasil dalam menganalisis 

sentimen pengguna. Temuan dalam penelitian menunjukkan bahwa sentimen 

positif lebih dominan dan meskipun sentimen negatif berjumlah sedikit masih 

diperlukan adanya evaluasi dan perbaikan berdasarkan keluhan pengguna 

untuk pengembangan aplikasi. 

Abstract. Kita Bisa is a digital philanthropy application aimed at collecting 

funds from various activists to help those in need. Although it has a good 

objective in the development of this application innovation, there are users 

who are dissatisfied with the features and workflows offered by the 

application. To understand how user sentiment works, this study conducted an 

analysis using the Naïve Bayes method and Knowledge Discovery in Database 

(KDD) as the framework for the analysis. The data used is taken from user 

reviews from the Google Play Store platform with a total of 1000 reviews, and 

from this data only reviews within the time range from January 2024 to March 

2025 will be used. The results of the study implementing the Naïve Bayes 

method show an accuracy of 81%, indicating that the method has been 

effective in analyzing user sentiment. The findings in the study show that 

positive sentiment is more dominant and although negative sentiment is small, 

evaluation and improvement based on user complaints is still needed for 

application development. 

  

1. PENDAHULUAN  

Dalam beberapa tahun terakhir, banyak dari 

masyarakat yang terdampak oleh musibah yang 

disebabkan oleh bencana alam, krisis 

kesehatan, dan kecelakaan. Untuk mengatasi 

musibah yang dialami, banyak masyarakat yang 

peduli dengan melakukan penggalangan dana. 

Tetapi penggalangan dana sangat terbatas oleh 

jarak dan waktu, biasanya hanya dilakukan 

melalui informasi mulut ke mulut, turun ke 

jalan dan melalui brosur. Dan seiring 

berkembang pesatnya era teknologi dari tahun 

ke tahun, aplikasi mobile turut mengalami 

perkembangan yang signifikan dan telah 
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menjadi kebutuhan masyarakat karena mudah 

diakses, nyaman untuk digunakan dan tidak 

terbatas jarak sosial. Dengan teknologi seperti 

AI (Artificial Intelegence), Blockchain, 

Machine learning, IoT (Internet of Things), AR 

(Augmented Reality) aplikasi mobile telah 

meningkat dari segi ketersediaannya pada 

platform Google Play Store maupun App Store,  

dan menjangkau seluruh aspek yang ada pada 

masyarakat seperti pendidikan, kesehatan, 

ekonomi dan sosial[1], [2], [3], [4], [5]. 

Khususnya pada aspek sosial saat ini telah 

muncul inovasi aplikasi filantropi digital yaitu 

Kita Bisa, aplikasi yang tersedia pada platform 

Google Play Store dan App Store ini telah 

berdiri sejak tahun 2013 sebagai aplikasi yang 

diperuntukkan mengumpulkan dana dari 

berbagai aktivis guna membantu mereka yang 

sedang membutuhkan. Dengan adanya aplikasi 

ini juga memungkinkan individu atau 

organisasi penggalang dana untuk menjangkau 

lebih banyak audiens, terbukti dengan 10 Juta 

orang yang sudah berpartisipasi dalam kegiatan 

penggalangan dana ini. Informasi yang didapat 

dari aplikasi ini setiap bulannya sudah 

memfasilitasi 2,5 Juta transaksi, 28.000 galang 

dana sosial, ratusan yayasan dan lembaga yang 

tersebar di 34 Provinsi dan termasuk ribuan 

pasien yang membutuhkan di 100 lebih rumah 

sakit di Indonesia. Meskipun dengan tujuan 

yang baik dalam pengembangan inovasi 

aplikasi ini, masih banyak pengguna yang 

kurang puas terhadap fitur dan alur kerja yang 

ditawarkan aplikasi tersebut. Dengan demikian, 

analisis terhadap faktor-faktor yang 

mempengaruhi pendapat, kepuasan maupun 

ketidakpuasan dari pengguna dalam 

menggunakan aplikasi Kita Bisa sangat penting 

dikarenakan dapat menjadi pedoman dalam 

pengembangan atau perbaikan selanjutnya dari 

aplikasi. Dalam menganalisis sentimen dari 

pengguna aplikasi, data mining akan digunakan 

sebagai solusi untuk mengatasi permasalahan 

tersebut. Data mining merupakan metode yang 

digunakan untuk memprediksi bagaimana 

fenomena dari suatu objek data besar yang 

digunakan untuk diteliti lebih lanjut, baik 

dengan mengetahui atau tidak mengetahui 

tentang kelas dari data tersebut[6]. 

Pada data mining, salah satu hal yang 

menjadi komponen penting adalah teknik 

klasifikasi, yaitu metode untuk mempelajari 

kumpulan data dengan tujuan menciptakan 

aturan yang dapat mengklasifikasikan atau 

mengenali data baru yang belum pernah 

dianalisis sebelumnya[7]. Dan klasifikasi 

adalah proses menetapkan suatu objek data ke 

dalam salah satu kategori yang telah ditentukan 

sebelumnya. Ada beberapa metode teknik 

klasifikasi yang dapat digunakan yaitu Decision 

Tree, Rainforest, Naïve Bayesian, Support 

Vector Machine, Neural Network, Genetic 

Algorithm, Fuzzy, Case-Based Reasoning, dan 

K-Nearest Neighbor[8], [9]. Pada penelitian ini 

mengimplementasikan metode dari Naïve 

Bayes untuk menganalisis bagaimana sentimen 

pengguna dari data set yang diambil dari ulasan 

aplikasi di Google Play Store, Metode ini 

dipilih karena sangat efektif untuk digunakan 

dalam menganalisis sentimen publik. Selain itu, 

pada Naïve Bayes juga didasarkan oleh teorema 

bayes yang memiliki kemampuan klasifikasi 

yang mirip dengan decision tree dan neural 

network, kemudian naïve bayes juga sering 

digunakan karena kesederhanaanya saat 

mengklasifikasikan sebuah teks pada data[10], 

[11]. Pada penelitian sebelumnya, terlihat 

metode naïve bayes dapat bekerja dengan baik 

dalam menganalisis sentimen publik terhadap 

pariwisata bali saat masa pandemi dengan nilai 

akurasi sebesar 81,70% dan nilai F-Measure 

sebesar 82,02%, meskipun nilai ini masih 

dipengaruhi oleh kualitas data yang masih 

memiliki banyak komentar singkatan, kata non-

standar dan penggunaan emoji[11]. 

Selanjutnya, penelitian pada [12] menunjukkan 

peningkatan akurasi dalam penggunaan metode 

Multinomial Naïve Bayes untuk menganalisis 

aplikasi MyBlueBird. Performa model naïve 

bayes yang didapat yaitu tingkat akurasi sebesar 

92%, dengan evaluasi per sentimen yaitu presisi 

91%, recall 100%, dan F1-Score 95% untuk 

sentimen Positif, serta presisi 100%, recall 

81%, dan F1-Score 90% untuk sentimen 

Negatif, sedangkan netral memiliki presisi 

100%, netral 10% dan F1-Score hanya 18%. 

Sementara itu, penelitian lain tentang analisis 

sentimen terhadap aplikasi “Ojol The Game” 

menunjukkan hasil yang positif dengan akurasi 

sebesar 94.12% dari 1000 ulasan data yang 

digunakan[13]. 

Tujuan dari penelitian ini adalah 

menerapkan metodologi KDD (Knowledge 

Discovery in Database) sebagai kerangka kerja 

dalam proses analisis data dan model naïve 

bayes dalam mengklasifikasikan teks ulasan 
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dan komentar pengguna secara efesien menjadi 

beberapa kategori yaitu positif, negatif, dan 

neutral pada studi kasus aplikasi Kita Bisa. Dan 

penelitian ini juga akan mengukur kinerja dari 

model naïve bayes yang akan terlihat pada 

tingkat akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

Selain itu, data yang dihasilkan  diharapkan 

dapat memberikan landasan yang kuat untuk 

pengambilan keputusan yang lebih akurat dan 

strategis mengenai peningkatan fitur aplikasi 

dan perbaikan kualitas layanan publik yang 

diberikan. Dan analisis ini juga dapat 

memberikan wawasan yang lebih mendalam 

tentang faktor-faktor utama yang secara 

signifikan memengaruhi tingkat kepuasan 

masyarakat atau ketidakpuasan masyarakat 

terhadap suatu layanan tertentu. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Knowledge Discovery in Database (KDD) 

Knowledge Discovery in Databases (KDD) 

merupakan proses sistematis yang digunakan 

dalam Data Mining untuk menemukan pola 

yang bermakna, tren terkini, dan hubungan 

tersembunyi dalam data besar sehingga sangat 

efektif saat digunakan untuk menganalisis data. 

Proses KDD mencakup beberapa tahapan 

utama, yaitu pemilihan data, pembersihan data, 

transformasi, proses Data Mining, dan 

interpretasi hasil. KDD sangat penting dalam 

mendukung pengambilan keputusan berbasis 

data di berbagai bidang, termasuk desain 

berkelanjutan dalam arsitektur dan 

konstruksi[14], [15]. 

2.2. Naïve Bayes 

Naïve Bayes merupakan salah satu algoritma 

dalam data mining dan machine learning yang 

berdasarkan dari Teorema Bayes. Digunakan 

untuk klasifikasi data dengan pendekatan 

probabilistik, di mana setiap atribut tidak saling 

ketergantungan yang berarti atribut bernilai 

independen[16], [17].  Metode ini sering 

memberikan hasil yang akurat dalam berbagai 

pengaplikasian, seperti klasifikasi teks, deteksi 

spam, dan analisis sentimen. Naïve Bayes 

memiliki berbagai jenis yaitu Gaussian, 

Multinomial, Bernoulli Bayes. Meskipun dapat 

memberikan hasil yang akurat, algoritma naive 

bayes memiliki kelemahan yang cukup 

signifikan saat melakukan pemilihan atribut, 

karena naive bayes merupakan metode 

klasifikasi data mining yang menggunakan 

konsep statistik yang berdasarkan pada 

Teorema Bayes sehingga hanya dapat 

digunakan untuk memprediksi peluang 

keanggotaan pada suatu grup atau kelas[18].  

2.3. Data Mining 

Data mining merupakan bidang yang 

mencakup banyak disiplin ilmu, termasuk 

pembelajaran mesin, metode matematika, 

statistik, administrasi basis data, dan 

kecerdasan buatan. Banyak metode yang dapat 

digunakan untuk pemecahan masalah, analisis, 

perencanaan, diagnosis, deteksi, integrasi, 

pencegahan, pembelajaran, dan inovasi dalam 

teknologi ini. Kebutuhan akan metode canggih 

untuk menganalisis, memahami, dan 

menampilkan sejumlah besar data yang 

dikumpulkan dari aplikasi ilmiah dan bisnis 

adalah motivasi utama untuk pengembangan 

data mining. Oleh karena itu, data mining 

sangat penting dalam banyak bidang[19]. Pada 

data mining ada enam teknik yang dapat 

digunakan dalam menemukan sebuah 

hubungan, pola, kepingan informasi 

tersembunyi dalam data, teknik tersebut yaitu 

prediction, classification, estimation, 

description, clustering dan association[20]. 

Tahap awal yang sangat krusial dalam Data 

Mining adalah preprocessing data, dikarenakan 

data yang diperoleh dari berbagai sumber sering 

kali tidak terstruktur, mengandung nilai yang 

hilang, atau tidak konsisten, sehingga dapat 

memengaruhi akurasi model analisis[21].  

2.3 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan suatu proses yang 

termasuk ke dalam Natural Language 

Processing (NLP) digunakan untuk 

memperoleh pendapat, perasaan atau emosi 

pengguna yang dilakukan secara sadar maupun 

tidak sadar oleh individu tersebut, hal tersebut 

biasanya disebabkan oleh berbagai alasan 

seperti ketidaksesuaian pada suatu topik, 

produk, layanan aspek tertentu atau keadaan 

diluar ekspektasi individu. Perkembangan 

teknologi saat ini sangat memudahkan dalam 

menganalisis sentimen publik dari data tidak 

terstruktur dengan menggunakan pendekatan 

Machine Learning (ML) dan Deep Learning 

(DL) dengan tingkat akurasi dan klasifikasi 

sentimen yang lebih baik. Dalam analisis 

sentimen dari perspektif granularitas dibagi 

menjadi 3 tingkatan yaitu Document Sentiment 

Analysis yang berfokus untuk menganalisis 
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sentimen positif, netral dan negatif dari isi 

dokumen, Sentence Sentiment Analysis yaitu 

analisis sentimen berdasarkan per kalimat dan 

Aspect Sentiment Analysis menganalisis 

berdasarkan aspek-aspek tertentu[22], [23], 

[24], [25].  

 

3. METODE PENELITIAN  

3.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian ini disusun secara 

sistematis dan terstruktur dari proses 

pengumpulan data yang relevan sampai dengan 

pengolahan data untuk mendukung tercapainya 

tujuan dari penelitian. Langkah awal dalam 

penelitian ini adalah melakukan scraping yaitu 

mengekstrak atau mengumpulkan data ulasan 

pengguna aplikasi Kita Bisa dari platform 

Google Play Store. Kemudian, dilakukan 

penyeleksian data yang akan digunakan dan 

proses preprocessing yaitu pembersihan data 

yang mencakup case folding, tokenization, 

stopword removal, stemming, cleaning. Setelah 

itu melakukan pelabelan dan transformasi data 

yang sudah bersih menjadi format numerik 

menggunakan TF-IDF. Jika data sudah menjadi 

format numerik dilakukan split data 30% testing 

dan 70% training kemudian pengklasifikasian 

data menggunakan metode Naïve Bayes. 

Terakhir dilakukan analisis berdasarkan hasil 

klasifikasi-an data, dengan tahapan yang 

terstruktur ini diharapkan menghasilkan data 

yang berkualitas dan analisis sentimen yang 

optimal. 

3.2 Tahapan Pengolahan Data 

 

 
 

Gambar 1. Knowledge Discovery in Database 

(KDD) 

Penelitian ini menggunakan konsep Knowledge 

Discovery in Database (KDD) sebagai 

pedoman dalam pengolahan data. KDD terdiri 

dari beberapa tahapan yaitu Selection, 

Preprocessing, Transformation, Data Mining 

dan Pattern Evaluation. Sebelum melakukan 

tahapan KDD, terlebih dahulu peneliti akan 

menyiapkan data yang akan dilakukan 

pengolahan. 

3.2.1 Data 

Penelitian analisis sentimen ini dimulai 

dengan tahap pengumpulan data yang akan 

digunakan untuk analisis. Data yang akan 

digunakan dalam penelitian ini berasal dari 

ulasan atau komentar pengguna sebanyak 1000 

data pada aplikasi Kita Bisa di Google Play 

Store. Data yang dikumpulkan yaitu berupa teks 

dari ulasan penggguna, rating pengguna yang 

mencerminkan opini masyarakat terhadap 

aplikasi Kita Bisa. 

3.2.2 Selection 

Setelah pengumpulan data, selanjutnya yaitu 

pemilihan atau seleksi data yang sesuai dengan 

kriteria penelitian. Tidak semua data yang 

dikumpulkan akan digunakan karena 

kemungkinan adanya data yang tidak relevan, 

tidak lengkap, atau duplikat. Data yang 

digunakan pada penelitian adalah data real-time 

dengan rentang waktu bulan januari 2024 

sampai dengan bulan maret 2025, dengan 

tujuan agar mendapatkan pola yang terbaru dan 

aktual dalam melakukan analisis sentimen 

publik, karena data statis atau historis tidak 

relevan dan data cepat berubah berdasarkan 

waktu, kondisi tren sosial dan update pada 

aplikasi. 

3.2.3 Preprocessing 

Tahap preprocessing yaitu proses untuk 

meningkatkan kualitas data dengan melakukan 

pembersihan dan standarisasi teks agar siap 

dianalisis menggunakan teknik pemrosesan 

bahasa alami (Natural Language Processing). 

Langkah-langkah preprocessing dalam 

penelitian ini mencakup: 

1. Case Folding yaitu melakukan perubahan 

pada semua kata menjadi huruf kecil untuk 

menyamakan format dari teks ulasan agar 

mudah dalam pemprosesan data. 

2. Cleaning Data yaitu menghapus karakter 

khusus, angka, tanda baca, serta URL atau 

tautan yang tidak memiliki relevansi dalam 

analisis sentimen. 

3. Stopword Removal yaitu menghilangkan kata 

umum atau penghubung yang tidak memiliki 

makna signifikan dalam analisis sentimen 

4. Stemming yaitu mengubah setiap kata pada 

teks ulasan menjadi kata baku untuk 

menyederhanakan kata dengan makna yang 

sama 
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5. Tokenization yaitu memecah setiap kata yang 

ada pada teks ulasan menjadi kata-kata 

individual atau token untuk mempermudah 

analisis data.  

Tahap processing ini sangat penting dalam 

pengolahan data dikarenanakan dapat 

meningkatkan akurasi model dalam 

menginterpretasikan sentimen pengguna 

dengan lebih baik. 

3.2.4 Transformation 

Setelah teks telah dibersihkan dan diproses, 

tahap berikutnya adalah melakukan palabelan 

pada data untuk mengetahui sentimen dari 

pengguna apakah termasuk positif, negatif atau 

netral berdasarkan dari rating pengguna. 

Kemudian, melakukan perubahan data teks 

menjadi representasi numerik agar dapat 

digunakan oleh algoritma machine learning. 

Pada penelitian ini menggunakan TF-IDF 

(Term Frequency-Inverse Document 

Frequency) yang dimana metode ini mengubah 

teks menjadi representasi berbasis bobot 

berdasarkan frekuensi kemunculan kata dalam 

dokumen. Kata yang sering muncul dalam satu 

ulasan tetapi jarang muncul di seluruh dataset 

akan memiliki bobot lebih tinggi. 

3.2.5 Data Mining 

Tahap ini merupakan inti dari penelitian, di 

mana metode data mining atau machine 

learning diterapkan untuk mengklasifikasikan 

sentimen dari data ulasan pengguna yang telah 

diproses sebelumnya. Model yang digunakan 

dalam penelitian ini yaitu Naïve Bayes, sebelum 

eksekusi model yang telah dipilih, dilakukan 

pelatihan dan pengujian dengan membagi 

dataset menjadi data training dan testing untuk 

mengukur performa model. 

3.2.6 Pattern Evaluation 

Tahap akhir dalam penelitian ini adalah 

evaluasi pola atau hasil yang diperoleh dari 

analisis sentimen. Evaluasi ini bertujuan untuk 

mengukur akurasi dan efektivitas model yang 

digunakan. Beberapa metrik yang umum 

digunakan dalam evaluasi adalah: 

1. Acuracy, untuk mengukur persentase 

prediksi yang benar dari keseluruhan data. 

2. Precision dan Recall, presisi untuk mengukur 

seberapa banyak prediksi sentimen positif 

benar-benar positif. Dan recall mengukur 

seberapa banyak data positif yang berhasil 

diklasifikasikan dengan benar. 

3. F1-Score, kombinasi antara presisi dan recall 

yang memberikan gambaran lebih seimbang 

terkait performa model. 

Selain evaluasi kuantitatif, dilakukan juga 

analisis pola sentimen yang ditemukan. 

Misalnya, apakah mayoritas pengguna 

memberikan ulasan positif terhadap fitur 

tertentu dari aplikasi Kita Bisa, atau apakah ada 

keluhan yang sering muncul dalam ulasan 

negatif. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1 Data 

Dalam penelitian ini tahap pertama yang 

dilakukan adalah pengambilan atau 

mengekstrak data ulasan pengguna pada 

aplikasi Kita Bisa sebanyak 1000 data.  

 

 
Gambar 2. Jumlah data scraping 

 

Pada gambar 3 merupakan hasil dari 

scraping data yang ditampilkan secara acak, 

data tersebut memiliki beberapa atribut penting 

seperti tanggal ulasan, nama pengguna, ulasan, 

dan rating dari pengguna.  Selanjutnya data 

yang akan digunakan diseleksi terlebih dahulu 

berdasarkan rentang waktu.  

 
 

Gambar 3. Hasil scraping data aplikasi Kita 

Bisa 

4.2 Selection 

Tahap selanjutnya seleksi untuk memilih 

dan hanya menggunakan data yang relevan 

dengan topik penelitian yaitu analisis sentimen. 

Seleksi yang dilakukan adalah rentang waktu 

pada data yang hanya menggunakan data 

dengan rentang waktu dari januari 2024 sampai 

dengan maret 2025, setelah melakukan seleksi 

data didapatkan jumlah data yaitu 591 dari 1000 

data. 
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Gambar 3. Jumlah data seleksi 

 

Pada gambar 4 terlihat bahwa terdapat data 

yang hilang dari hasil data scraping, 

dikarenakan rentang waktu yang tidak cocok 

berdasarkan seleksi. Dengan demikian data 

dapat dikatakan relevan untuk melakukan 

analisis sentimen. 

 
Gambar 4. Hasil seleksi data 

4.3 Preprocessing 

Selanjutnya merupakan tahap preprocessing 

atau pembersihan data yang dilakukan secara 

bertahap mulai dari case folding yaitu 

menyamakan format kalimat menjadi huruf 

kecil sampai dengan stemming yaitu merubah 

setiap kata menjadi kata baku. Preprocessing 

dilakukan dengan tujuan untuk meningkatkan 

kualitas data sebelum dianalisis. 

4.3.1 Case Folding 

Tahap pertama dalam preprocessing adalah 

case folding yaitu menyamakan semua kata 

dalam kalimat menjadi huruf kecil atau 

lowercase. Seperti yang terlihat pada gambar 5, 

contohnya yaitu “Mau” menjadi “mau” dan 

“Luar biasa” menjadi “luar biasa”. Hal ini 

dilakukan supaya kata dengan penulisan 

berbeda yaitu besar atau kecil tapi berarti sama 

dapat dihitung menjadi satu kata. 

 
Gambar 5. Hasil tahap Case Folding 

4.3.2 Cleaning Data 

Selanjutnya, dilakukan pembersihan data 

dengan menghilangkan karakter yang tidak 

diperlukan dalam proses tahapan selanjutnya, 

yaitu tanda baca, url, angka, emoji dan simbol 

tertentu. 

 
Gambar 6. Hasil tahap Cleaning Data 

4.3.3 Stopword Removal 

Setelah mendapatkan data yang bersih 

selanjutnya, stopword removal akan diproses 

untuk penghilangan kata-kata umum yang tidak 

memiliki makna dalam analisis sentimen seperti 

‘ya’, ‘yg’, ‘agak’, ‘untuk’,’tolong’,’di’, 

termasuk kata ‘dan’. Hal tersebut dilakukan 

agar model lebih berfokus pada kata-kata yang 

memiliki makna penting. 

 
Gambar 7. Hasil tahap Stopword Removal 
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4.3.4 Stemming 

Tahap selanjutnya yaitu melakukan 

penyederhanaan pada kata yang memiliki 

imbuhan pada awalan, akhiran, sisipan maupun 

gabungan menjadi kata dasarnya. Tujuan 

melakukan tahap stemming adalah untuk 

menjadikan beberapa kata dengan makna yang 

sama ke dalam satu kata yaitu bentuk dasar dari 

kata tersebut. Contohnya terlihat pada gambar 9 

yaitu ‘membantu’ menjadi ‘bantu’, ‘berharap’ 

menjadi ‘harap’, ‘memudahkan’ menjadi 

‘mudah’. 

 
Gambar 8. Hasil tahap Stemming 

4.3.5 Tokenization 

Tokenization merupakan tahapan dalam 

memotong atau memecah kata yang ada pada 

kalimat menjadi token dalam bentuk potongan 

dari kata per kata. Gambar 8 merupakan hasil 

yang memperlihatkan bahwa setiap kata pada 

kalimat dibuat menjadi potongan-potongan 

kata. Pada tahap ini sering dilakukan untuk 

membantu dalam proses selanjutnya yaitu 

menghitung frekuensi data. 

 
Gambar 9. Hasil tahap Tokenization 

4.4 Transformation 

4.4.1 Pelabelan 

Setelah mendapatkan data yang bersih 

selanjutnya dilakukan pengklasifikasian ulasan 

pengguna ke dalam 3 kategori yaitu positif, 

netral dan negatif berdasarkan rating dari 

pengguna, ulasan dengan rating diatas 4 akan 

dimasukkan ke dalam kategori positif, rating 3 

menjadi netral dan sisa data dengan rating 

dibawah 3 masuk ke kategori negatif. 

Berdasarkan gambar 10 menunjukkan bahwa 

kategori positif bernilai lebih banyak yaitu 456, 

dibandingkan negatif dengan jumlah 111. 

 
Gambar 10. Jumlah ulasan berdasarkan label 

 

4.4.2 TF-IDF 

Setelah melalui proses pelabelan, proses 

selanjutnya yaitu TF-IDF. Pada proses ini data 

pada teks nantinya akan diubah menjadi bentuk 

numerik digunakan untuk mengukur bobot dari 

beberapa kata dalam ulasan berdasarkan 

frekuensi kemunculan kata tersebut. Semakin 

sering kata tersebut muncul maka semakin 

tinggi nilai dari TF-IDF, tetapi pada penelitian 

ini dilakukan pembatasan terhadap nilai dari 

TF-IDF hanya sebanyak 500 kata yang 

memiliki frekuensi terbanyak dengan tujuan 

membatasi jumlah kata yang akan dihitung pada 

tahap selanjutnya supaya model menjadi lebih 

efektif. Selain itu, dengan membatasi dapat 

mengurangi redundan kata-kata umum yang 

tidak informatif dan relevan dengan penelitian 

seperti kata yang typo, nama seseorang, atau 

nama tempat. 

 
Gambar 11. Code TF-IDF pada Data 

4.5 Data Mining 

Sebelum melanjutkan ke tahap data mining 

dengan metode Naïve Bayes, data akan dibagi 

terlebih dahulu menjadi data training sebesar 

70% dan data testing sebesar 30%. Pada gambar 

12 data training didapatkan dengan jumlah 413, 

dan data testing sebanyak 178. 
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Gambar 12. Code Split Data 

 

Gambar 13 merupakan potongan code 

dengan menerapkan algoritma Multinomial 

Naïve Bayes untuk mengklasifikasi data yang 

sudah melakukan pembagian menjadi training 

dan testing menjadi 3 kategori yaitu positif, 

netral dan negatif. 

 
Gambar 13. Code Naïve Bayes 

 

4.6 Pattern Evaluation 

Penggunaan metode naïve bayes dalam 

menganalisis sentimen dari segi performa 

menunjukkan hasil yang baik dengan tingkat 

akurasi sebesar 81% dari data yang diuji, diikuti 

dengan nilai precision atau prediksi benar yaitu 

79%, recall atau total data yang seharusnya 

benar bernilai 81% dan f1 score bernilai 76%. 

Pada confusion matrix kategori negatif terlihat 

8 benar dan 26 salah , netral sebanyak 7 benar, 

sedangkan positif 136 benar, dan 1 dianggap 

salah, makna salah pada Confusion Matrix 

berarti terdapat ulasan yang labelnya berbeda 

saat sebelum dan sesudah diproses, contoh 

negatif 8 benar tetapi 26 salah karena diprediksi 

sebagai positif. 

 
Gambar 14. Hasil Inteprestasi Data setelah 

Tahap Data Mining 

Berdasarkan gambar 14 menunjukkan 

bahwa aplikasi Kita Bisa setelah dilakukan 

analisis sentimen memperlihatkan hasil yang 

didominasi mengarah ke kategori positif 

dengan hasil Precision sebesar 80% didukung 

oleh Recall sebesar 99% dan F1-Score sebesar 

89% dengan data sebanyak 137, sedangkan 

negatif memiliki hasil Precision yang tinggi 

yaitu 89% tetapi hasil Recall hanya 24% 

dikarenakan banyak data negatif yang dianggap 

positif. Dan netral tidak menunjukkan hasil 

apapun, kemungkinan karena didukung oleh 

data hanya sebanyak 7. Dan untuk macro avg 

didapat hasil sebesar 42% dikarenakan kelas 

netral yang buruk dan weighted avg bernilai 

76% disebabkan oleh kelas positif yang terlalu 

dominan. 

 

5. KESIMPULAN  

Berdasarkan hasil analisis dari 1000 data 

ulasan aplikasi Kita Bisa yang diambil dari 

platform Google Play Store dan diseleksi hanya 

menggunakan 591 data ulasan, menunjukkan 

hasil yang positif masih sesuai dengan rating 

dari goole play store yaitu 4.5. Dan model Naïve 

Bayes dari 178 data testing yang digunakan 

menunjukkan hasil yang cukup baik dengan 

akurasi sebesar 81% dengan tingkat pengenalan 

ulasan kelas positif sebesar 99%. 

Namun demikian, tetap ditemukan ulasan 

negatif dari pengguna meskipun jumlahnya 

tidak terlalu banyak tetapi dengan adanya 

ulasan tersebut menunjukkan bahwa terdapat 

masalah dan ketidakpuasan pengguna terhadap 

fitur atau alur kerja dari aplikasi tersebut. Hasil 

yang ditunjukkan oleh Confusion Matrix pada 

kelas negatif dari 34 data, hanya 8 yang 

diprediksi sebagai negatif sedangkan sisanya 

tidak diprediksi negatif oleh model.  

Sentimen negatif ini disebabkan oleh fitur 

yang kurang optimal pada aplikasi, dan 

terjadinya bug seperti setelah top up tidak ada 

penambahan pada kantong donasimu 

berdasarkan ulasan pengguna. Dengan 

demikian, pengembang harus selalu melakukan 

evaluasi dan perbaikan berdasarkan aspek-

aspek yang sering dikeluhkan oleh pengguna, 

walaupun saat ini hasil analisis menunjukkan 

sentimen positif yang terbanyak. Dan untuk 

penelitian selanjutnya disarankan untuk 

menambah jumlah data dan memperpanjang 

rentang waktu untuk mendapatkan hasil yang 
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lebih menggambarkan ulasan dari pengguna. 

Selain itu penelitian selanjutnya juga dapat 

melakukan analisis dengan metode lain dari 

Deep Learning atau Machine Learning dan 

dapat menganalisis faktor-faktor penyebab 

banyaknya ulasan negatif untuk memberikan 

saran perbaikan pada aplikasi. 
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