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Abstract—The development of mobile health (mHealth) applications makes it easier for users to monitor their
health independently, one of which is through the Flo Health application used to track menstrual cycles and
women's reproductive health. User reviews on the Google Play Store are an important source of information
for determining the level of satisfaction and user experience in using the application. However, the large
number of reviews makes manual analysis difficult, requiring an automated machine learning-based approach
to identify user sentiment more efficiently. This study aims to analyze the sentiment of Flo Health app user
reviews and evaluate the performance of the Multinomial Naive Bayes algorithm in classifying sentiment into
positive, negative, and neutral categories. The research data was obtained through a web scraping process on
Google Play Store, which generated 9,442 user reviews. The preprocessing stage was carried out through
several processes, namely cleaning, case folding, normalization, tokenization, stopword removal, and
stemming to improve the quality of the text data. Next, word weighting was performed using the Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) method to convert the text data into numerical
representations. The dataset was then divided into 80% training data and 20% test data before applying the
Multinomial Naive Bayes algorithm for the classification process. The model was evaluated using accuracy,
precision, recall, and F1-score metrics. The results showed that most user reviews had positive sentiments
related to ease of use and menstrual cycle tracking features, while negative sentiments were generally related
to technical issues with the application and data privacy issues. This study shows that the Multinomial Naive
Bayes algorithm is effective for sentiment analysis in digital health application reviews.

Keywords: sentiment analysis, Multinomial Naive Bayes, TF-1DF, mobile health, user reviews.

Abstrak—Perkembangan aplikasi mobile health (mHealth) memberikan kemudahan bagi pengguna dalam
memantau kondisi kesehatan secara mandiri, salah satunya melalui aplikasi Flo Health yang digunakan
untuk melacak siklus menstruasi dan kesehatan reproduksi wanita. Ulasan pengguna pada Google Play Store
menjadi sumber informasi penting untuk mengetahui tingkat kepuasan serta pengalaman pengguna dalam
menggunakan aplikasi tersebut. Namun, jumlah ulasan yang sangat banyak menyulitkan proses analisis
secara manual, sehingga diperlukan pendekatan otomatis berbasis machine learning untuk
mengidentifikasi sentimen pengguna secara lebih efisien. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
sentimen ulasan pengguna aplikasi Flo Health serta mengevaluasi kinerja algoritma Multinomial Naive
Bayes dalam mengklasifikasikan sentimen ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. Data penelitian
diperoleh melalui proses web scraping pada Google Play Store yang menghasilkan 9.442 ulasan pengguna.
Tahap prapemrosesan dilakukan melalui beberapa proses, yaitu cleaning, case folding, normalisasi,
tokenisasi, stopword removal, dan stemming untuk meningkatkan kualitas data teks. Selanjutnya dilakukan
pembobotan kata menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk
mengubah data teks menjadi representasi numerik. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih sebesar
80% dan data uji sebesar 20% sebelum diterapkan algoritma Multinomial Naive Bayes untuk proses
klasifikasi. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan FI-score. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa sebagian besar ulasan pengguna memiliki sentimen positif yang berkaitan
dengan kemudahan penggunaan dan fitur pelacakan siklus menstruasi, sedangkan sentimen negatif
umumnya berkaitan dengan kendala teknis aplikasi dan isu privasi data. Penelitian ini menunjukkan bahwa
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algoritma Multinomial Naive Bayes efektif digunakan untuk analisis sentimen pada ulasan aplikasi

kesehatan digital.

Kata Kunci: analisis sentimen, Multinomial Naive Bayes, TF-IDF, mobile health, ulasan pengguna.

INTRODUCTION

Perkembangan pesat di bidang Informatika
dalam dua dekade terakhir telah merevolusi
hampir setiap aspek kehidupan manusia.
Transformasi digital yang ditopang oleh
kemajuan komputasi, kecerdasan buatan (AIl),
dan pembelajaran mesin (machine learning)
telah secara nyata mengubah cara manusia
bekerja, belajar, dan berinteraksi di berbagai
sektor. Dalam bidang bisnis, teknologi informasi
telah menghadirkan otomatisasi proses, analitik
prediktif, serta pengambilan keputusan berbasis
data yang meningkatkan efisiensi operasional
dan mempercepat inovasi. Di bidang pendidikan,
teknologi digital telah mendorong lahirnya
sistem pembelajaran daring interaktif dan
personalisasi kurikulum berbasis kecerdasan
buatan. Sementara itu, di sektor kesehatan,
kemunculan aplikasi mobile health (mHealth)
telah memperluas akses layanan medis,
meningkatkan kesadaran masyarakat terhadap
kesehatan, serta memperkuat kemampuan
pemantauan mandiri pasien melalui perangkat
seluler [1], [2], [3], [4], [5] Inovasi-inovasi
tersebut menegaskan bahwa Informatika
menjadi fondasi utama transformasi sosial-
ekonomi global, sekaligus membuka peluang
baru bagi pengembangan riset analisis data dan
pemodelan kecerdasan buatan dalam konteks
aplikasi kesehatan digital.

Meskipun kemajuan Informatika telah
menghasilkan berbagai inovasi signifikan,
muncul pula beragam tantangan baru yang
menuntut solusi ilmiah dan teknologis yang
tepat. Salah satu isu utama adalah kualitas dan
pengalaman pengguna terhadap aplikasi digital,
khususnya pada aplikasi mobile health
(mHealth) yang kini banyak digunakan untuk
pemantauan Kkesehatan dan Kesejahteraan
individu. Studi terkini menunjukkan bahwa
banyak aplikasi kesehatan masih menghadapi

masalah seperti ketidakstabilan performa,
ketidaksesuaian fitur dengan kebutuhan
pengguna, serta tingkat kepuasan yang

bervariasi antar platform [6], [7]. Selain itu,
analisis ulasan pengguna yang tersebar luas di
platform seperti Google Play Store belum
dimanfaatkan secara optimal untuk menilai
persepsi dan kepuasan pengguna terhadap
aplikasi kesehatan. Hal ini menimbulkan
kesenjangan riset antara potensi data yang

tersedia dan pemanfaatannya dalam
pengembangan sistem berbasis pembelajaran
mesin (machine learning) [8], [9]. Di sisi lain,
meskipun metode analisis sentimen telah banyak
diterapkan dalam bidang e-commerce dan media
sosial, penerapannya pada ulasan aplikasi
kesehatan wanita seperti Flo Health masih terbatas
dan belum memiliki standar metodologis yang baku
[10], [11]. Keterbatasan ini —menimbulkan
pertanyaan mengenai efektivitas algoritma klasik
seperti Naive Bayes dalam mengklasifikasi emosi
dan kepuasan pengguna dibandingkan dengan
model modern seperti Support Vector Machine
(SVM) atau transformer-based models (misalnya
BERT) [12], [13]. Selain itu, ketidakseimbangan data
ulasan (antara positif, negatif, dan netral) serta
keragaman bahasa dan konteks ekspresi pengguna
sering kali mengurangi akurasi model analisis
sentimen, terutama pada dataset yang besar dan
tidak terstruktur [14]. Dengan demikian, terdapat
kebutuhan mendesak untuk mengembangkan
pendekatan analitik yang efisien, transparan, dan
dapat diinterpretasikan guna mengevaluasi
sentimen dan kepuasan pengguna aplikasi mHealth
secara komprehensif. Permasalahan ini bukan
hanya relevan dari sisi teknis, tetapi juga memiliki
implikasi praktis bagi pengembang aplikasi dan
peneliti kesehatan digital, karena hasil analisis
sentimen dapat memberikan wawasan langsung
terhadap kualitas fitur, penerimaan pengguna, serta
potensi peningkatan layanan berbasis Al [15]. Oleh
karena itu, riset dalam bidang ini bernilai strategis
untuk menjembatani kesenjangan antara sains data
dan desain pengalaman pengguna (UX) dalam
konteks aplikasi kesehatan modern.

Penelitian mengenai analisis sentimen dan
ulasan pengguna aplikasi kesehatan digital
(mHealth) telah berkembang pesat dalam beberapa
tahun terakhir, seiring meningkatnya
ketergantungan masyarakat terhadap layanan
kesehatan berbasis seluler. Salah satu studi oleh
Aydin & Silahtaroglu (2021) melakukan analisis
konten pasar aplikasi mHealth berskala besar
dengan metode pembelajaran mesin untuk
memahami pola kepuasan dan keluhan pengguna.
Hasilnya menunjukkan bahwa pendekatan berbasis
leksikon dan Klasifikasi otomatis mampu
mengidentifikasi tren kepuasan pengguna secara
agregat, namun belum menggali dimensi emosional
dan konteks spesifik dari ulasan individu [16].
Penelitian lain oleh Biswas et al. (2021)
memperkenalkan ACCU3RATE, sebuah skala
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evaluasi aplikasi mHealth berbasis ulasan
pengguna, yang menggabungkan analisis
kuantitatif dan kualitatif untuk menilai kualitas
aplikasi. Meskipun metodologi tersebut inovatif,
penilaian masih bergantung pada fitur leksikal
dasar dan belum sepenuhnya memanfaatkan
model Kklasifikasi probabilistik seperti Naive
Bayes untuk pemetaan sentimen yang lebih
presisi [17]. Selanjutnya, Funnell et al. (2022)
menerapkan analisis tematik dan sentimen
terhadap aplikasi kesehatan mental untuk
memahami persepsi pengguna terhadap fitur
diagnosis  berbasis Al.  Studi tersebut
menemukan bahwa sebagian besar pengguna
menilai aplikasi dengan sentimen positif terkait
aksesibilitas dan kemudahan penggunaan,
namun kekhawatiran mengenai privasi dan
akurasi masih dominan. Hasil ini menegaskan
pentingnya penggunaan model analitik yang
mampu menyeimbangkan sensitivitas linguistik
dan klasifikasi sentimen secara efisien, terutama
dalam konteks aplikasi yang melibatkan data
pribadi [18]. Sementara itu, Malik et al. (2022)
mengevaluasi umpan balik pengguna terhadap
aplikasi terapi kognitif berbasis Al (Wysa)
menggunakan pendekatan kualitatif tematik.
Temuan mereka menyoroti bahwa
pengklasifikasi klasik seperti Naive Bayes atau
Support Vector Machine (SVM) masih jarang
digunakan dalam konteks aplikasi kesehatan
mental, padahal metode tersebut memiliki
potensi tinggi untuk mengotomatisasi penilaian
kualitas aplikasi dari ribuan ulasan [19] . Di sisi
lain, Palanivinayagam et al. (2023) melakukan
tinjauan sistematis terhadap 224 studi
klasifikasi teks dan menemukan bahwa Naive
Bayes tetap populer karena kesederhanaannya,
tetapi performanya dapat menurun pada dataset
dengan fitur yang saling bergantung tinggi [20].
Dari literatur tersebut dapat disimpulkan
bahwa, meskipun berbagai pendekatan analisis
sentimen telah diterapkan pada aplikasi
kesehatan, masih terdapat kesenjangan riset
dalam penerapan algoritma Naive Bayes yang
dioptimalkan untuk konteks ulasan pengguna
aplikasi kesehatan wanita seperti Flo Health.
Penelitian sebelumnya belum sepenuhnya
mengeksplorasi kombinasi representasi fitur
(seperti TF-IDF), evaluasi multi-metrik (akurasi,
presisi, recall, F1), serta analisis komparatif
dengan algoritma lain untuk menilai efektivitas
model. Oleh karena itu, studi lanjutan
dibutuhkan untuk mengisi celah tersebut dan
memberikan Kkontribusi empiris terhadap
penerapan pembelajaran mesin klasik dalam
analisis sentimen mHealth yang terstandarisasi
dan reprodusibel.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
sentimen kepuasan pengguna terhadap aplikasi
kesehatan wanita Flo Health berdasarkan ulasan
pengguna di Google Play Store dengan
menggunakan algoritma klasifikasi Naive Bayes.
Tujuan utama penelitian ini adalah untuk
mengidentifikasi pola persepsi pengguna, menilai
tingkat kepuasan terhadap fitur aplikasi, serta
mengevaluasi efektivitas model Naive Bayes dalam
mengklasifikasi sentimen positif dan negatif.
Dengan menggabungkan representasi fitur berbasis
TF-IDF dan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi,
recall, dan skor F1, penelitian ini diharapkan
mampu memberikan hasil yang lebih objektif dan
terukur dalam menilai kinerja model klasifikasi teks
[21]; [22]. Secara ilmiah, penelitian ini memiliki
signifikansi penting dalam mengisi kesenjangan
pengetahuan terkait keterbatasan riset terdahulu
yang masih berfokus pada model analisis sentimen
berbasis leksikon atau algoritma modern seperti
SVM dan BERT tanpa mengevaluasi -efisiensi
algoritma klasik dalam konteks dataset ulasan
aplikasi kesehatan [20]; [23]. Dengan demikian,
studi ini memberikan kontribusi empiris terhadap
bidang Informatika, khususnya dalam penerapan
machine learning untuk analisis sentimen dan
penambangan teks (text mining) pada data
pengguna dunia nyata. Dari sisi praktis, hasil
penelitian ini diharapkan dapat memberikan
wawasan bagi pengembang aplikasi mHealth,
khususnya terkait aspek yang paling memengaruhi
kepuasan pengguna dan area yang perlu
ditingkatkan untuk mendukung adopsi yang lebih
luas. Selain itu, hasil Kklasifikasi dan analisis
sentimen ini dapat menjadi dasar pengembangan
sistem rekomendasi fitur atau peningkatan kualitas
aplikasi  berbasis data  pengguna nyata,
sebagaimana disarankan dalam studi oleh Li et al.
(2024) dan Haoues et al. (2023) [7] ; [6]. Dengan
demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi
terhadap kemajuan metodologis dalam ranah
Informatika, tetapi juga memberikan manfaat
praktis dalam meningkatkan kualitas pengalaman
pengguna dan efektivitas aplikasi kesehatan digital.

Penelitian ini menggunakan pendekatan
kuantitatif berbasis pembelajaran mesin (machine
learning) melalui penerapan algoritma Naive Bayes
Classifier untuk melakukan analisis sentimen pada
ulasan pengguna aplikasi Flo Health di Google Play
Store. Proses penelitian ini dimulai dengan
pengumpulan data ulasan publik menggunakan
metode web scraping yang etis dan terverifikasi,
sebagaimana direkomendasikan oleh Dgbrowski et
al. (2022) dan Yasin et al. (2024), yang menekankan
pentingnya metadata dan anonimisasi pengguna
untuk menjaga validitas serta kepatuhan etika
penelitian [24]; [25]. Setelah data diperoleh,
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dilakukan tahapan prapemrosesan teks seperti
pembersihan data, tokenisasi, penghapusan
stopwords, dan stemming untuk meningkatkan
akurasi klasifikasi [26], [27]. Selanjutnya, fitur
teks dikonversi menjadi representasi numerik
menggunakan metode Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF) guna
memperkuat pembobotan kata dan
meningkatkan  diskriminasi  antar kelas
sentimen [28], [29]. Model Multinomial Naive
Bayes kemudian dilatih untuk mengklasifikasi
ulasan ke dalam kategori sentimen positif,
negatif, dan netral, diikuti dengan evaluasi
kinerja menggunakan metrik akurasi, presisi,
recall, dan skor F1 guna mengukur reliabilitas
model [30], [31]. Validasi model dilakukan
dengan pendekatan k-fold cross-validation
untuk memastikan generalisasi dan mengurangi
risiko overfitting [32]. Pendekatan ini dipilih
karena Naive Bayes menawarkan kecepatan,
efisiensi, dan interpretabilitas tinggi, yang
menjadikannya ideal untuk analisis dataset
besar dengan teks pendek seperti ulasan
pengguna aplikasi seluler [20] . Dengan
kombinasi metodologis ini, penelitian
diharapkan mampu menghasilkan model
analisis sentimen yang akurat, efisien, dan dapat
direplikasi untuk mendukung pengembangan
aplikasi kesehatan digital berbasis data
pengguna nyata.

Apabila penelitian ini berhasil mencapai
tujuannya, hasil yang diperoleh akan
memberikan kontribusi penting terhadap
pengembangan ilmu dan praktik di bidang
Informatika, khususnya dalam ranah analisis
sentimen dan pembelajaran mesin (machine
learning). Secara teoretis, penelitian ini akan
memperkuat pemahaman tentang bagaimana
algoritma Naive Bayes dapat diterapkan secara
efektif ~dalam  mengklasifikasi  sentimen
pengguna pada aplikasi mobile health (mHealth)
dengan data ulasan yang tidak terstruktur [20].
Hasil penelitian ini juga diharapkan dapat
menjadi acuan metodologis bagi penelitian
selanjutnya yang berfokus pada analisis
persepsi pengguna terhadap aplikasi kesehatan
digital berbasis data besar dan representasi
teks[6]. Dari sisi praktis, temuan penelitian ini
dapat digunakan oleh pengembang aplikasi
kesehatan  seperti Flo  Health  untuk
mengidentifikasi aspek fitur yang paling
memengaruhi kepuasan pengguna, seperti
akurasi prediksi siklus, kemudahan antarmuka,
dan keandalan sistem. Dengan menerapkan
analisis sentimen berbasis Al, pengembang
dapat mengambil keputusan berbasis data
(data-driven decision making) dalam

memperbaiki dan memperbarui aplikasi secara
berkelanjutan [7]. Lebih lanjut, hasil penelitian ini
berpotensi menjadi model referensi evaluasi
kepuasan pengguna yang dapat diadaptasi untuk
berbagai aplikasi mHealth lainnya, memperkuat
ekosistem kesehatan digital yang berpusat pada
pengguna. Bagi komunitas akademik, penelitian ini
memberikan kontribusi empiris terhadap validasi
model klasik Naive Bayes di tengah dominasi model
modern seperti Support Vector Machine (SVM) dan
BERT, sekaligus memperluas wawasan tentang
efektivitas model probabilistik sederhana pada data
ulasan yang besar dan multibahasa [23]; [33].
Dengan demikian, hasil penelitian ini tidak hanya
berimplikasi pada pengembangan teknologi
kecerdasan buatan dalam bidang Informatika,
tetapi juga mendorong integrasi antara analisis
data, pengalaman pengguna (UX), dan inovasi
digital dalam sektor kesehatan modern.

MATERIALS AND METHODS

Pada penelitian ini digunakan tahapan
metodologi penelitian untuk menganalisis sentimen
ulasan pengguna aplikasi Flo Health. Tahapan
tersebut meliputi proses pengumpulan data,
pelabelan data, prapemrosesan teks, representasi
fitur menggunakan TF-IDF, pelatihan model
menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes,
serta evaluasi model. Alur metodologi penelitian
yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat
pada Gambar 1. Alur Penelitian.
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Gambar 1. Alur Penelitian

Desain penelitian ini terdiri dari beberapa
tahapan sistematis untuk menganalisis sentimen
ulasan pengguna aplikasi Flo Health. Penelitian
dimulai dengan pengumpulan data melalui teknik
web scraping dari Google Play Store. Setelah data
terkumpul,  dilakukan  pelabelan  sentimen
berdasarkan skor ulasan, yaitu positif, negatif, dan
netral. Data kemudian diproses melalui tahap
preprocessing, termasuk pembersihan teks, case
folding, normalisasi, tokenisasi, penghapusan
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stopword, dan stemming teks
digunakan untuk analisis.

Tahap berikutnya adalah representasi fitur
menggunakan TF-IDF, yang mengubah teks
menjadi bentuk numerik serta menampilkan
visualisasi kata berbobot tinggi dan ukuran
matriks. Setelah itu, dilakukan pelatihan model
dengan membagi dataset menjadi 80% data latih
dan 20% data uji, menggunakan algoritma
Multinomial Naive Bayes untuk proses klasifikasi
sentimen. Terakhir, performa model dievaluasi
melalui metrik seperti accuracy, precision, recall,
F1-score, serta visualisasi wordcloud dan
confusion matrix untuk melihat hasil klasifikasi
secara lebih detail.

agar siap

RESULTS AND DISCUSSION

Tahap pembobotan fitur dengan metode
TF-IDF selesai dilakukan, langkah berikutnya
adalah melatih model Kklasifikasi sentimen
menggunakan algoritma Multinomial Naive
Bayes. Algoritma ini dipilih karena memiliki
kemampuan yang baik dalam mengolah data
teks yang telah diubah ke dalam bentuk
numerik, serta mampu bekerja secara efisien
pada jumlah fitur yang besar.

Menurut [34] penelitian mengenai analisis
sentimen pada aplikasi Kinemaster
menggunakan metode Naive Bayes
menunjukkan bahwa algoritma tersebut mampu
mengklasifikasikan ulasan pengguna ke dalam
kategori sentimen positif dan negatif dengan
cukup baik. Proses penelitian dilakukan melalui
tahapan preprocessing, pembobotan TF-IDF,
serta pembagian data menjadi data latih dan
data uji dengan rasio 80:20 untuk menghasilkan
model yang optimal.

Pada penelitian ini, pembagian data
menggunakan metode hold-out dengan rasio
80:20, di mana 80% data digunakan sebagai data
latih dan 20% sebagai data uji. Pemilihan
metode ini didasarkan pada pertimbangan
efisiensi komputasi dan kesederhanaan
implementasi, terutama dengan jumlah dataset
yang cukup besar sehingga sudah mampu
merepresentasikan distribusi data secara baik.

Metode lain seperti k-fold cross validation
sebenarnya dapat digunakan untuk
menghasilkan evaluasi model yang lebih robust
karena melakukan pelatihan dan pengujian
secara berulang pada beberapa pembagian data.
Namun, metode tersebut membutuhkan waktu
komputasi yang lebih tinggi karena proses
pelatihan dilakukan berkali-kali. Oleh karena itu,
dalam penelitian ini dipilih metode hold-out
80:20 yang dinilai sudah cukup untuk

memberikan evaluasi performa model yang objektif
dan efisien, serta telah banyak digunakan dalam
penelitian analisis sentimen sebagai pendekatan
standar.

Pembagian Data dibagi menjadi dua bagian
dengan proporsi 80% sebagai data latih dan 20%
sebagai data uji. Pada implementasinya, program
menghasilkan pembagian sebesar 79,99% data latih
dan 20,01% data uji.

Tujuan dari pembagian ini adalah agar model
dapat mempelajari pola sentimen secara optimal

dari sebagian besar data, sekaligus diuji
performanya pada data yang tidak pernah dilihat
sebelumnya. Dengan cara ini, kemampuan

generalisasi model terhadap ulasan baru dapat

dievaluasi secara lebih akurat. Dapat dilihat pada

Tabel 1 Menunjukkan Hasil Pembagian Dataset
Tabel 1 Hasil Pembagian Dataset

No Jenis Data Jumlah Persentase (%)

1 Data Latih 7.553 79.99%

2 Data Uji 1.889 20.01%

3 Total 9.442 100.00%
Berdasarkan  hasil pembagian dataset

penelitian, sebanyak 7.553 data digunakan sebagai
data latih dengan persentase 79,99% dari
keseluruhan dataset. Data ini berfungsi sebagai
dasar bagi model untuk mempelajari pola sentimen
yang terdapat dalam ulasan pengguna aplikasi Flo
Health. Sementara itu, 1.889 data lainnya digunakan
sebagai data uji, yang mencakup 20,01% dari total
data. Data uji ini dimanfaatkan untuk mengevaluasi
performa model terhadap ulasan yang tidak pernah
dilihat  sebelumnya, sehingga kemampuan
generalisasi model dapat diukur secara objektif.
Secara keseluruhan, jumlah data yang digunakan
dalam penelitian ini mencapai 9.442 ulasan, yang
kemudian diolah dan dianalisis untuk membangun
model klasifikasi sentimen yang optimal

Selanjutnya dilakukan proses pelatihan model
menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes.
Proses ini melibatkan perhitungan probabilitas
setiap kata dalam fitur TF-IDF terhadap masing-
masing kelas sentimen (positif, negatif, netral).
Dapat dilihat Pada Gambar 4.5



JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND ARTIFICIAL

VOL. 3. NO. 04 JULI 2026

INTELLIGENCE (JCSAI)
L] Paraneter Hilai prediksi. Pendekatan ini memungkinkan model
AL = bekerja lebih stabil tanpa harus menambah atau

' AT Lt s mengurangi jumlah data pada tiap kelas.
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= Jumih Faur TE1DT 5653 prediksi model tanpa harus menambah atau
4 Apha (Laplace Smoothing) 1.0 mengubah jumlah data pada setiap kelas. Dengan
mengatur probabilitas awal, model menjadi lebih
i Class Priar 033, 0,54, 0 33] peka terhadap kelas minoritas sehingga
a Eit Priar True mengurangi bias terhadap kelas mayoritas. Selain
o itu, penggunaan class prior lebih sederhana dan
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Gambar 2 Hasil Pelatihan Model Naive Bayes

Gambar 2 menunjukkan Kkonfigurasi
parameter yang digunakan pada proses
pelatihan dan pengujian model Naive Bayes. Dari
total dataset yang tersedia, sebanyak 7.553 data
dialokasikan sebagai data latih, sedangkan 1.889
data digunakan sebagai data uji. Proporsi ini
menunjukkan pembagian sekitar 80:20 yang
umum digunakan untuk menjaga keseimbangan
antara kemampuan model untuk belajar dan
kemampuan untuk dievaluasi secara objektif.
Model dilatih menggunakan 5.658 fitur TF-IDF,
yang merupakan representasi numerik dari
kata-kata penting dalam seluruh korpus ulasan.

Selain itu, parameter alpha ditetapkan
sebesar 1.0 sebagai bentuk Laplace Smoothing,
yang bertujuan mencegah probabilitas bernilai
nol pada kata-kata yang jarang muncul. Nilai
class prior berada pada kisaran [0.33, 0.34, 0.33],
menandakan distribusi kelas yang relatif
seimbang antara sentimen negatif, netral, dan
positif pada data latih. Opsi Fit Prior disetel ke
True, model memperkirakan prior berdasarkan
distribusi data. Sementara itu, Force Alpha juga
bernilai  True, memastikan penggunaan
smoothing diterapkan secara konsisten. Secara
keseluruhan, pengaturan parameter ini
menunjukkan bahwa model Naive Bayes
dibangun dengan konfigurasi yang stabil dan
sesuai untuk analisis sentimen berbasis teks.

Penggunaan class prior dalam skripsi ini
dilakukan untuk mengatasi ketidakseimbangan
distribusi data antar kelas sentimen tanpa
melakukan manipulasi pada jumlah data. Pada
dataset ulasan pengguna aplikasi Flo Health,
kelas positif memiliki jumlah data yang jauh
lebih dominan dibandingkan kelas negatif dan

netral. Ketidakseimbangan ini berpotensi
menyebabkan  model lebih  cenderung
memprediksi  kelas  mayoritas. = Dengan

menerapkan class prior, probabilitas awal untuk
setiap kelas dapat disesuaikan sehingga model
tetap mempertimbangkan keberadaan Kkelas
minoritas secara proporsional selama proses

sangat sesuai dengan sifat algoritma Naive Bayes
yang secara langsung memanfaatkan probabilitas
awal dalam proses perhitungannya.

Kendati demikian, class prior memiliki
kelemahan karena tidak dapat memperbaiki
ketidakseimbangan pola fitur antar kelas. Jika
jumlah data kelas minoritas sangat sedikit, model
tetap kesulitan mengenali pola yang khas dari kelas
tersebut. Efektivitasnya juga bergantung pada
penentuan nilai prior jika tidak tepat, model dapat
menjadi bias atau kurang stabil. Pada kondisi
ketidakseimbangan yang sangat ekstrem, class prior
sering kali kurang efektif dibandingkan metode
balancing berbasis data.

Gambar berikut menampilkan hasil evaluasi
model Multinomial Naive Bayes yang telah
diterapkan menggunakan pengaturan class prior
untuk menyeimbangkan probabilitas awal setiap
kelas sentimen. Classification report ini memuat
nilai precision, recall, dan F1-score untuk kategori
negatif, netral, dan positif, sehingga memberikan
gambaran kinerja model dalam melakukan prediksi
berdasarkan data uji. Dapat dilihat Pada Gambar 4.7

Akurasi Modal: HY .QEX
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Gambar 3 Hasil Classification Report Model
Naive Bayes
Hasil evaluasi model Multinomial Naive Bayes
yang diterapkan menggunakan pengaturan class

prior menunjukkan bahwa model memiliki
performa yang cukup baik dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna

aplikasi Flo Health. Berdasarkan classification
report, model memperoleh akurasi sebesar 87,08%,
yang mengindikasikan bahwa sebagian besar
prediksi sesuai dengan label sebenarnya. Pada kelas
sentimen negatif, model menghasilkan nilai
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precision sebesar 0,2907, recall 0,4237, dan F1-
score 0,3448 dengan total 59 data uji. Nilai ini
menunjukkan bahwa meskipun model cukup
mampu mendeteksi sebagian data negatif,
tingkat ketepatannya masih rendah akibat
jumlah data negatif yang relatif kecil. Untuk
kelas netral, performa model juga tergolong
rendah dengan precision 0,0985, recall 0,2321,
dan FI-score 0,1383 dari 56 data uji,
menandakan bahwa model masih kesulitan
membedakan pola linguistik yang bersifat
ambigu.

Sebaliknya, pada Kkelas positif, model
menunjukkan performa yang sangat tinggi
dengan precision 0,9617, recall 0,9059, dan F1-
score 0,9329 dari 1.774 data uji. Dominasi data
positif dalam dataset membuat model lebih
mudah mengenali karakteristik bahasa pada
kelas ini. Nilai macro average F1-score sebesar
0,4720 menggambarkan adanya kesenjangan
performa antar Kkelas, sedangkan weighted
average F1-score sebesar 0,8910 menunjukkan
bahwa secara keseluruhan model bekerja sangat
baik pada kelas dengan jumlah data terbesar.
Hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan class
prior membantu menyeimbangkan probabilitas
awal setiap kelas, namun distribusi data yang
tidak merata tetap berpengaruh terhadap
performa kelas minoritas.

Gambar berikut menampilkan confusion
matrix hasil prediksi model Multinomial Naive
Bayes. Grafik ini digunakan untuk menunjukkan
jumlah prediksi benar dan salah pada setiap
kelas sentimen, sehingga memudahkan dalam
mengevaluasi kemampuan model dalam
membedakan sentimen positif, netral, dan
negatif. Dapat dillhat Pada Gambar 4.8

Visualisasi Confusion Matrix Model Naive Bayes
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Gambar 3 Visualisasi Confusion Matrix
Model Naive Bayes

Pada 4.6 menunjukkan performa model
dalam  mengklasifikasikan  tiga  kategori

sentimen, yaitu negatif, netral, dan positif. Pada
kelas negatif, model hanya mampu mengidentifikasi
25 data secara benar, sedangkan 7 data salah
diklasifikasikan sebagai netral dan 27 data
diprediksi sebagai positif. Hal ini menunjukkan
bahwa model kurang sensitif dalam mengenali
sentimen negatif.

Untuk kelas netral, model berhasil
memprediksi 13 data dengan tepat, namun masih
terjadi kesalahan yang cukup besar, yaitu 6 data
diprediksi sebagai negatif dan 37 data salah
diklasifikasikan sebagai positif. Banyaknya data
netral yang bergeser ke kelas positif menunjukkan
bahwa model Kkesulitan membedakan ekspresi
netral dari ekspresi positif.

Sementara itu, performa terbaik terlihat pada
kelas  positif, di mana model mampu
mengklasifikasikan 1.607 data secara benar. Meski
demikian, terdapat juga kesalahan prediksi berupa
55 data positif yang diklasifikasikan sebagai negatif
dan 112 data sebagai netral. Jumlah prediksi benar
yang jauh lebih tinggi pada kelas positif
menunjukkan bahwa model cenderung lebih akurat
dalam mengenali ulasan bermuatan positif
dibandingkan dua kelas lainnya.

Secara keseluruhan, matriks ini menunjukkan
bahwa model memiliki kecenderungan kuat untuk
memprediksi ulasan sebagai positif, yang
kemungkinan besar disebabkan oleh dominasi
jumlah data positif dalam dataset. Hal ini
menyebabkan performa model pada kelas
minoritas (negatif dan netral) menjadi kurang
optimal.

Word Cloud berikut menggambarkan kata-kata
yang paling sering muncul pada ulasan dengan
sentimen positif. Visualisasi ini membantu
mengidentifikasi pola linguistik yang menunjukkan
kepuasan atau pengalaman baik dari pengguna
aplikasi Flo Health. Seperti pada gambar 4.9
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Gambar 4 wordcloud Sentimen Positif

Gambar word cloud tersebut menggambarkan
distribusi kata-kata yang paling sering muncul
dalam ulasan dengan kategori sentimen positif.
Ukuran huruf yang lebih besar menunjukkan
frekuensi kemunculan kata yang lebih tinggi.
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Terlihat bahwa kata “sangat”, “bantu”,
dan “aplikasi” mendominasi word cloud,
menandakan  bahwa  pengguna  banyak
memberikan apresiasi terhadap manfaat serta
kualitas aplikasi. Kemunculan kata-kata seperti
“akurasi”’, “tepat’”, dan “prediksi” juga
menunjukkan bahwa pengguna menilai aplikasi
memberikan hasil yang akurat, terutama dalam
konteks perhitungan siklus haid atau masa
subur.

Selain itu, kata-kata seperti “haid”, “siklus”,
“masa subur”, “menstruasi”, dan “hamil”
mengindikasikan bahwa sebagian besar ulasan
positif berkaitan langsung dengan fungsi utama
aplikasi, yaitu membantu pengguna memantau
siklus reproduksi. Ucapan syukur seperti
“alhamdulillah” serta kata emosional seperti
“keren”, “suka”, dan “manfaat” memperkuat
interpretasi bahwa pengguna merasa terbantu
dan puas setelah menggunakan aplikasi. Adapun
kemunculan kata “flo” menunjukkan bahwa
pengguna sering menyebut nama aplikasi secara
langsung dalam ulasan positif mereka.

bagus”,

CONCLUSION

Berdasarkan hasil penelitian mengenai
analisis sentimen kepuasan pengguna aplikasi
Flo Health pada Google Play Store menggunakan
algoritma Naive Bayes Classifier, maka dapat
disimpulkan beberapa hal sebagai berikut.

Proses pengumpulan dan pengolahan data
ulasan pengguna aplikasi Flo Health berhasil
dilakukan melalui metode web scraping dari
Google Play Store sehingga diperoleh sebanyak
9.442 data ulasan yang kemudian digunakan
sebagai dataset penelitian. Data tersebut
selanjutnya melalui tahap preprocessing yang
meliputi cleaning, case folding, normalisasi,
tokenisasi, stopword removal, dan stemming
untuk meningkatkan kualitas teks. Setelah
melalui tahap pelabelan berdasarkan rating
pengguna, diperoleh distribusi sentimen yaitu
8865 data sentimen positif (93,9%), 297 data
sentimen negatif (3,1%), dan 280 data sentimen
netral (3,0%), yang menunjukkan bahwa
mayoritas pengguna memberikan ulasan positif
terhadap aplikasi Flo Health.

Penerapan algoritma Multinomial Naive
Bayes dengan pembobotan fitur menggunakan
metode TF-IDF berhasil digunakan untuk
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna
ke dalam tiga kategori yaitu positif, negatif, dan
netral. Proses pelatihan model dilakukan dengan
pembagian dataset 80% data latih dan 20% data
uji, sehingga model dapat mempelajari pola kata
dari ulasan pengguna dan mengelompokkan

sentimen berdasarkan probabilitas kemunculan
kata dalam setiap kelas.

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa
algoritma Naive Bayes mampu melakukan
klasifikasi sentimen dengan performa yang cukup
baik. Model menghasilkan akurasi sebesar 87,08%,
dengan nilai precision weighted sebesar 0,9152,
recall sebesar 0,8708, dan F1-score sebesar 0,8910.
Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki

kemampuan yang cukup efektif dalam
mengidentifikasi sentimen wulasan pengguna
aplikasi  Flo  Health, meskipun terdapat

ketidakseimbangan jumlah data antara kelas positif,
negatif, dan netral.
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