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ANALISIS SENTIMEN ULASAN PENGGUNA TERHADAP APLIKASI 

MIFX DI PLAY STORE MENGGUNAKAN PENDEKATAN VADER DAN 

METODE NAÏVE BAYES 

 

 

ABSTRAK 

 

Pertumbuhan aplikasi keuangan digital di Indonesia terus meningkat, termasuk 

aplikasi MIFX yang digunakan untuk aktivitas trading forex secara online. 

Banyaknya ulasan pengguna di Google Play Store menjadi sumber penting untuk 

menilai kualitas layanan dan pengalaman pengguna terhadap aplikasi tersebut. 

Namun, bentuk ulasan yang tidak terstruktur dan menggunakan bahasa informal 

membuat analisis manual menjadi sulit dilakukan. Penelitian ini bertujuan untuk 

menganalisis sentimen ulasan pengguna terhadap aplikasi MIFX dengan 

menggabungkan metode VADER dan Naïve Bayes. Data ulasan dikumpulkan 

menggunakan teknik web scraping dari Google Play Store, kemudian melalui 

tahapan preprocessing seperti cleaning, case folding, normalisasi, translasi ke 

Bahasa Inggris, tokenisasi, stopword removal, dan stemming. Metode VADER 

digunakan untuk memberikan label sentimen positif dan negatif, sedangkan Naïve 

Bayes digunakan untuk melakukan klasifikasi berdasarkan pembobotan TF-IDF. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Naïve Bayes mampu mencapai akurasi 

sebesar 85,48%, dengan performa terbaik pada sentimen positif (precision 90%, 

recall 91%, F1-score 90%) dan performa lebih rendah pada sentimen negatif 

(precision 72%, recall 67%, F1-score 70%). Berdasarkan hasil pelabelan 

menggunakan VADER, dari 3.409 ulasan yang dianalisis, sebanyak 76,3% 

termasuk kategori positif dan 23,7% negatif. Hasil ini menunjukkan bahwa persepsi 

mayoritas pengguna terhadap aplikasi MIFX cenderung positif. Seluruh alur 

penelitian juga diimplementasikan ke dalam sebuah prototipe aplikasi web yang 

mampu menampilkan hasil analisis sentimen secara interaktif dan real-time sebagai 

bentuk implementasi sistem. 

 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; MIFX; VADER; Naïve Bayes. 
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SENTIMENT ANALYSIS OF USER REVIEWS ON THE MIFX 

APPLICATION IN THE PLAY STORE USING THE VADER APPROACH 

AND NAÏVE BAYES METHOD 

 

 

ABSTRACT 

 

The growth of digital financial applications in Indonesia continues to increase, 

including MIFX, an online trading platform for forex transactions. Numerous user 

reviews on the Google Play Store serve as valuable data sources to evaluate the 

service quality and user experience of the application. However, these reviews are 

often unstructured and written in informal language, making manual analysis 

difficult. This study aims to analyze user sentiments toward the MIFX application 

by combining the VADER and Naïve Bayes methods. Review data were collected 

using web scraping techniques from the Google Play Store, followed by several 

preprocessing stages, including cleaning, case folding, normalization, English 

translation, tokenization, stopword removal, and stemming. The VADER method 

was applied to assign positive and negative sentiment labels, while Naïve Bayes 

performed sentiment classification based on TF-IDF weighting. The evaluation 

results showed that the Naïve Bayes model achieved an accuracy of 85.48%, with 

the best performance on positive sentiment (precision 90%, recall 91%, F1-score 

90%) and lower performance on negative sentiment (precision 72%, recall 67%, 

F1-score 70%). Based on VADER labeling, from 3,409 analyzed reviews, 76.3% 

were identified as positive and 23.7% as negative, indicating that most users have 

a positive perception of the MIFX application. The entire research workflow was 

also implemented into a functional web prototype capable of displaying sentiment 

analysis results interactively and in real time as a practical system implementation. 

 

Keywords: Sentiment Analysis; MIFX; VADER; Naïve Bayes; TF-IDF. 
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BAB I 

 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Dalam era digital saat ini, penggunaan aplikasi keuangan dan investasi 

berbasis mobile mengalami pertumbuhan yang sangat pesat. Salah satu sektor yang 

menunjukkan perkembangan signifikan adalah platform trading forex, yang 

memungkinkan pengguna untuk melakukan transaksi secara real-time melalui 

perangkat digital (Kusnawi & Anam, 2025). Di Indonesia, salah satu aplikasi 

trading yang cukup populer adalah MIFX, milik broker resmi Monex Investindo 

Futures. Aplikasi ini menyediakan layanan perdagangan aset seperti forex, emas, 

dan indeks dengan antarmuka yang ramah pengguna dan fitur yang terus diperbarui 

(Sofyanty et al., 2022). 

Seiring dengan meningkatnya jumlah pengguna aplikasi MIFX, semakin 

banyak pula ulasan dan penilaian yang diberikan oleh pengguna melalui Google 

Play Store, yang merupakan salah satu platform distribusi aplikasi terbesar. Ulasan 

tersebut mencerminkan berbagai pengalaman pengguna, mulai dari kepuasan 

terhadap fitur, performa aplikasi, hingga keluhan terhadap layanan yang disediakan. 

Namun, ulasan-ulasan tersebut umumnya berbentuk teks bebas yang tidak 

terstruktur, menggunakan bahasa informal, serta sering kali mengandung istilah 

teknis dalam dunia trading, seperti buy, sell, margin call, dan sebagainyan (Barik 

& Misra, 2024). 

Bentuk ulasan yang demikian menyulitkan proses analisis secara manual, 

terutama dalam jumlah besar. Di sisi lain, ulasan pengguna merupakan sumber data 

yang sangat penting untuk mengetahui persepsi publik terhadap performa dan 
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kualitas layanan aplikasi. Oleh karena itu, diperlukan suatu pendekatan analitis 

yang dapat mengolah data tersebut secara efisien dan akurat. 

Beberapa masalah yang sering ditemukan dalam ulasan mencakup gangguan 

saat membuka posisi (open position), kendala saat melakukan penarikan dana 

(withdrawal), lambatnya respon dari layanan pelanggan, serta error saat login atau 

saat mengeksekusi order. Keluhan-keluhan tersebut menunjukkan bahwa ada aspek 

dalam layanan aplikasi yang perlu diperbaiki, dan menganalisis sentimen dari 

ulasan ini dapat memberikan wawasan yang lebih dalam terkait kebutuhan serta 

kepuasan pengguna. 

Oleh karena itu, penelitian ini dilandasi oleh kebutuhan untuk mengolah 

data teks ulasan pengguna secara efisien dan akurat, khususnya dalam konteks 

analisis sentiment. untuk menjawab tantangan tersebut, penelitian ini menerapkan 

analisis sentimen menggunakan kombinasi dua pendekatan, yaitu VADER 

(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) dan Naïve Bayes Classifier. 

VADER merupakan metode berbasis leksikon yang sangat cocok untuk 

menganalisis teks pendek dan informal, seperti komentar atau ulasan aplikasi dan 

Naïve Bayes merupakan algoritma pembelajaran mesin yang efisien untuk 

klasifikasi teks berdasarkan probabilitas (Susanti & Ilahi, 2024). 

Kombinasi kedua metode ini diharapkan dapat saling melengkapi: VADER 

memberikan analisis berbasis kamus emosi, sedangkan Naïve Bayes mampu belajar 

dari pola data yang telah dilabeli. Meskipun analisis sentimen telah banyak 

diterapkan dalam konteks ulasan digital, penelitian yang secara spesifik 

mengombinasikan kedua pendekatan ini untuk menganalisis ulasan pengguna pada 

aplikasi trading lokal seperti MIFX. 
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Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

ilmiah dalam pengembangan metode analisis sentimen di Indonesia, khususnya 

pada aplikasi keuangan lokal. Selain itu, hasil analisis ini juga dapat menjadi 

masukan berharga bagi pengembang dan penyedia layanan dalam meningkatkan 

kualitas aplikasi MIFX berdasarkan persepsi nyata dari para penggunanya. 

 

1.2. Rumusan Masalah 

Banyaknya ulasan pengguna aplikasi MIFX di Google Play Store yang 

bersifat tidak terstruktur dan menggunakan bahasa informal menghadirkan 

tantangan dalam proses analisis sentimen secara manual. Oleh karena itu, 

diperlukan pendekatan otomatis yang mampu mengklasifikasikan sentimen secara 

akurat. Penelitian ini mengangkat permasalahan mengenai efektivitas kombinasi 

metode VADER dan Naïve Bayes dalam melakukan klasifikasi sentimen secara 

otomatis terhadap ulasan yang telah melalui proses translasi dari Bahasa Indonesia 

ke Bahasa Inggris. Selain itu, penelitian ini juga mengkaji permasalahan bagaimana 

hasil dari model klasifikasi tersebut dapat diimplementasikan ke dalam sebuah 

prototipe aplikasi web yang fungsional dan interaktif. Masalah utama yang dikaji 

adalah sejauh mana pendekatan gabungan ini dapat berfungsi secara efektif dalam 

melakukan klasifikasi sentimen, yang dievaluasi menggunakan metrik akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score sebagai tolok ukur performa model. 

 

1.3. Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah dalam melakukan penelitian ini adalah:  

1. Data yang digunakan bersumber dari Google Play Store.  
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2. Analisa dilakukan kepada ulasan Aplikasi MIFX dan berbahasa Indonesia.  

3. Hasil analisis berupa klasifikasi positif dan negative. 

4. Metode yang digunakan adalah Vader dan Naive Bayes. 

 

1.4. Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk menguji efektivitas kombinasi metode VADER 

dan Naïve Bayes dalam melakukan klasifikasi sentimen terhadap ulasan pengguna 

aplikasi MIFX di Google Play Store. Ulasan yang digunakan ditulis dalam Bahasa 

Indonesia dan mengandung gaya bahasa informal, sehingga perlu melalui proses 

translasi ke Bahasa Inggris sebelum dianalisis oleh VADER. Hasil label sentimen 

dari VADER digunakan sebagai acuan pelatihan dalam model Naïve Bayes. 

Evaluasi dilakukan untuk menilai performa kombinasi metode tersebut 

menggunakan metrik klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score guna 

memastikan ketepatan dan keandalan analisis yang dihasilkan. Selanjutnya, sebagai 

implementasi dari hasil penelitian, tujuan lainnya adalah membangun sebuah 

prototipe aplikasi web yang fungsional untuk mendemonstrasikan kemampuan 

model dalam menganalisis data baru secara langsung.. 

 

1.5. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini memberikan gambaran penerapan kombinasi pendekatan 

leksikon (VADER) dan pembelajaran mesin (Naive Bayes) dalam mengolah data 

ulasan berbahasa Indonesia secara otomatis. Metode yang digunakan menunjukkan 

potensi penerapan gabungan teknik dalam klasifikasi opini berbasis teks digital 

yang tidak terstruktur. Hasil dari pendekatan ini dapat memberikan pemahaman 
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terhadap penyebaran sentimen dan menjadi referensi awal bagi studi lanjutan yang 

tertarik mengeksplorasi integrasi pendekatan leksikon dan pembelajaran mesin 

dalam konteks serupa. 
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BAB II 

 

LANDASAN TEORI 

 

2.1. MIFX 

MIFX Monex adalah PT Monex Investindo Futures yang merupakan 

perusahaan pialang berjangka yang memfasilitasi perdagangan forex, komoditas, 

dan indeks saham. Didirikan pada tahun 2000, dan para investor ini memerlukan 

broker untuk dapat melakukan jual beli mata uang asing. Mudahnya, pengertian 

broker forex adalah perusahaan penyedia layanan keuangan yang menjadi pihak 

perantara bagi kliennya untuk saling memperdagangkan mata uang asing (Monex 

Investindo Futures, 2025) (Alfiah, 2022). 

Broker MIFX memilki beberapa keunggulan seperti sudah mengantongi 

izin dari Bappebti dengan nomor izin 178/BAPPEBT/SI/I/2003, punya kantor 

oprasional atau jaringan yang luas diberbagai kota di Indonesia seperti Bandung, 

Denpasar, Surabaya dan lainya., Anda bisa melakukan pendaftaran, deposit, 

penarikan dana, hingga melakukan transaksi jual/beli aset dengan lebih mudah 

karena bisa dilakukan 100% online (Febrian Surya Kristardi, 2024). 

PT Monex Investindo Futures memberikan kemudahan bagi investor untuk 

memilih sendiri jenis mata uang yang akan diperdagangkan, transaksi yang 

diinginkan oleh nasabah (online melalui gadget atau laptop atau manual), waktu 

trading (short time, long time), orang yang akan melakukan transaksi (nasabah 

sendiri atau broker) hingga besaran margin yang dapat disesuaikan dengan 

kemampuan nasabah (Sofyanty et al., 2022). 

Selain itu keunggulan dari aplikasi MIFX terletak pada fitur-fitur yang 

mendukung aktivitas trading secara real-time, seperti chart harga langsung dan 
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analisis pasar harian. Aplikasi ini juga dilengkapi dengan edukasi dan tutorial yang 

mendukung pengguna pemula untuk belajar mengenal dunia trading. Ketersediaan 

fitur tersebut menjadikan MIFX salah satu aplikasi yang cukup diminati oleh 

pengguna pasar modal dan forex Indonesia. Namun demikian, seiring 

meningkatnya jumlah pengguna, kualitas layanan dan fitur yang tersedia dalam 

aplikasi menjadi semakin penting untuk dievaluasi. Salah satu indikator yang dapat 

digunakan untuk mengetahui kepuasan pengguna adalah dengan menganalisis 

ulasan yang ditinggalkan oleh pengguna di platform Google Play Store. Melalui 

ulasan tersebut, dapat diperoleh gambaran mengenai kelebihan, kekurangan, serta 

saran perbaikan dari perspektif pengguna langsung (Monex Investindo Futures, 

2025) 

2.2. Play Store 

Google Play, sebelumnya dikenal sebagai Android Market, adalah toko 

aplikasi resmi yang dikembangkan dan dikelola oleh Google untuk perangkat yang 

menjalankan sistem operasi Android. Diluncurkan pada tahun 2008, Google Play 

tidak hanya menyediakan aplikasi, tetapi juga menawarkan berbagai konten digital 

lainnya seperti musik, buku, film, dan perangkat keras tertentu. Google Play telah 

berkembang menjadi platform distribusi konten digital terbesar di dunia, yang 

digunakan oleh jutaan pengembang dan miliaran pengguna di seluruh dunia. 

Dengan lebih dari tiga juta aplikasi dan permainan yang tersedia, Google Play 

menjadi pusat ekosistem Android yang sangat vital (Siregar et al., 2025). 

App markets Google Playstore menyediakan mekanisme baru untuk 

distribusi perangkat lunak, dimana pengguna memperoleh aplikasi langsung dari 

pengembang dan juga proses ulasan pengguna aplikasi dapat langsung dilakukan 
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melalui komentar. Ulasan pada Google Playstore memiliki rating dari 1 hingga 5. 

Namun sering kali pengguna memberian rating tidak sesuai dengan ulasannya 

sehingga hal ini belum cukup menggambarkan kualitas dari aplikasi. Ulasan 

berbentuk kalimat lebih menggambarkan bagaimana tanggapan pengguna terhadap 

aplikasi. Hal ini dapat memungkinkan bahwa ulasan tersebut mempengaruhi 

pengunjung atau pengguna yang baru akan mengunduh aplikasi MIFX (Afifah 

Faadilah, 2020). 

Analisis terhadap ulasan-ulasan ini menjadi penting untuk mengetahui sejauh 

mana aplikasi MIFX mampu memenuhi kebutuhan penggunanya. Penelitian ini 

menggunakan pendekatan analisis sentimen untuk memahami opini-opini tersebut 

secara sistematis, yang akan membantu pengembang dalam proses evaluasi dan 

pengambilan keputusan berbasis data.  

 

2.3. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah metode dalam bidang pemrosesan bahasa alami 

(Natural Language Processing/NLP) yang digunakan untuk mengevaluasi opini 

atau emosi yang terkandung dalam sebuah teks. Tujuan utama dari analisis ini 

adalah untuk mengidentifikasi sikap pengguna, apakah bersifat positif, negatif, atau 

netral terhadap suatu produk, layanan, atau fenomena tertentu. Teknik ini banyak 

dimanfaatkan di berbagai bidang, terutama dalam menganalisis data ulasan, media 

sosial, dan survei kepuasan pelanggan. Analisis sentimen telah memperluas 

penelitian NLP secara signifikan karena telah memperkenalkan banyak masalah 

penelitian yang menantang yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Analisis 

sentimen merupakan masalah analisis semantik, tetapi sangat terfokus dan terbatas 



 

9 

 

karena sistem analisis sentimen tidak perlu sepenuhnya "memahami" setiap kalimat 

atau dokumen dan hanya perlu memahamibeberapa aspek saja, misalnya opini 

positif dan negatif serta sasarannya. Terdapat beberapa pendekatan untuk 

melakukan analisis sentimen (Ernianti Hasibuan & Elmo Allistair Heriyanto, 2022). 

Dalam konteks digital, analisis sentimen memiliki peran yang sangat 

strategis. Hal ini dikarenakan banyaknya opini pengguna yang tersedia secara 

daring, baik melalui aplikasi, situs web, maupun media sosial. Dengan teknik ini, 

perusahaan atau pengembang dapat mengevaluasi tanggapan masyarakat terhadap 

produk atau layanan yang mereka tawarkan tanpa harus melakukan survei manual 

yang memakan waktu dan biaya. 

 Ada beberapa tipe analisis sentimen sebagai berikut :  (Sitio & Nadiyanti, 

2022). 

a) Analisis Sentimen Bertingkat (Graded Sentiment Analiysis) 

Analisis sentimen bertingkat merupakan tipe analisis yang memiliki 

penilaian spesifik. Tipe ini memungkinkan untuk memperluas kategori 

polaritas untuk menyertakan tingkat positif dan negatif yang berbeda yaitu: 

sangat positif, positif, netral, negatif, sangat negatif. Analisis sentimen 

bertingkat (fine-grained) dapat digunakan untuk menafsirkan bintang 5 dalam 

sebuah ulasan. Bintang 5 untuk menyatakan sangat positif, sedangkan bintang 

1 untuk menyatakan sangat negatif. 

b) Deteksi Emosi (Emotion Detection) 

Analisis sentimen pendeteksi emosi digunakan untuk mendeteksi emosi, 

seperti kebahagiaan, frustrasi, kemarahan, dan kesedihan. Banyak dari sistem 
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pendeteksi emosi menggunakan Lexicon (sebuah daftar kata dan emosi yang 

disampaikan) atau algoritma machine learning yang kompleks. 

c) Analisis Sentimen Berbasis Aspek (Aspect-based Sentiment Analysis) 

Analisis sentimen berbasis aspek digunakan saat menganalisis sentimen 

teks untuk mengetahui aspek atau fitur tertentu yang disampaikan seseorang 

apakah itu positif, netral, atau negatif. Misalnya pada ulasan sebuah restoran, 

“Makanannya enak dan murah. Tapi pelayanan dan tempat masih sangat 

kurang nyaman”. Dari contoh ulasan tersebut dapat dikatakan dari aspek 

makanan mendapat penilaian yang positif, namun pada aspek pelayanan dan 

tempat mendapat penilaian negatif. 

d) Analisis Sentimen Multibahasa (Multilingual Sentiment Analysis) 

Analisis sentimen berbasis aspek digunakan saat menganalisis sentimen 

teks untuk mengetahui aspek atau fitur tertentu yang disampaikan seseorang 

apakah itu positif, netral, atau negatif. Misalnya pada ulasan sebuah restoran, 

“Makanannya enak dan murah. Tapi pelayanan dan tempat masih sangat 

kurang nyaman”. Dari contoh ulasan tersebut dapat dikatakan dari aspek 

makanan mendapat penilaian yang positif, namun pada aspek pelayanan dan 

tempat mendapat penilaian negatif.  

Alasan pentingnya analisis sentimen karena manusia mulai 

mengekspresikan pikiran dan perasaan mereka lebih terbuka dari sebelumnya, 

analisis sentimen dengan cepat menjadi salah satu alat penting untuk memantau dan 

memahami sentimen di semua jenis data. Secara otomatis menganalisis feedback 

pelanggan, seperti pendapat mereka dalam tanggapan survei dan percakapan di 

media sosial, memungkinkan brand untuk mempelajari apa yang membuat 
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pelanggan senang atau tidak, sehingga brand dapat menyesuaikan produk dan 

layanan mereka untuk memenuhi kebutuhan pelanggan mereka (Sitio & Nadiyanti, 

2022). 

 

2.4. Pre-Processing 

Dalam penelitian ini di terapkan text preprocessing untuk data yang akan 

digunakan dalam proses analisa sentimen, dimana data yang kita proses akan kita 

ambil informasi yang terkandung didalamnya. Dalam hal sentimen penulisannya 

yaitu negatif atau positif. Guna memudahkan dalam mengelola data maka data perlu 

kita berikan analisa sentimen secara manual dengan membaca maksud dari kalimat 

yang ada dalam sentiment tersebut, sehingga dapat diberikan penilaian bahwa 

sentiment tersebut merupakan sentiment negatif atau positif (R.Sanjaya, E.Tohidi, 

2024). 

Tahap preprocessing adalah tahap yang dipakai untuk mengahapus kata atau 

teks yang tidak dibutuhkan dalam proses klasifikasi. Terdapat beberapa proses yang 

terdapat pada tahap preprocessing yang terdiri dari cleansing, remove duplicate, 

sleksi data, normalisasi, transform case, tokenizing, filtering, stopword, stemming, 

dan pemberian label (labeling) (Pramukti et al., 2022). 

Dibawah ini merupakan penjelasan mengenai proses-proses yang ada pada 

tahap preprocessing. 

1. Cleansing 

Tahap cleansing atau tahap pembersihan data bertujuan untuk menghapus 

special karakter (simbol), nama username, retweet (RT), dan link yang terdapat 

didalam dataset. 
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2. Tokenizing 

Tokenize merupakan tahap untuk memecah kalimat yang ada didalam data 

tweet (dataset), data yang asalnya berbentuk sebuah kalimat akan di ubah ke bentuk 

kata perkata. 

3. Normalize 

Normalisasi merupakan tahap untuk mengubah kata-kata yang terdapat 

pada dataset yang sebelumnya kata tersebut tidak baku menjadi kata dasar yang 

baku atau sesuai ejaan kata yang benar. Normalisasi dilakukan dikarenakan 

kebiasaan pengguna playstore yang menggunakan kata singkatan ataupun kata gaul 

dalam menulis sebuah ulasan. 

4. Filtering 

Filtering merupakan tahap menghilangkan kata-kata (setelah proses 

tokenize) yang tidak memiliki nilai dalam proses klasifikasi teks. Pada penelitian 

yang dilakukan, kata yang didalam dataset memiliki nilai kurang dari 4 karakter 

dan panjang melebihi 100 karakter akan hapus atau dihilangkan. 

5. Stopwords 

Stopwords Stopwords merupakan proses menghilangkan kata sambung 

yang ada didalam dataset. stopwords yang didapatkan bersumber dari library library 

NLTK (Natural Language Toolkit) dengan total kata berjumlah sekitar 700 kata. 

6. Stemming 

Stemming merupakan tahap akhir dalam tahap preprocessing, stemming 

adalah proses menghilangkan semua imbuhan (prefix dan sufixs) yang ada pada 

awal dan akhir kata (Pramukti et al., 2022).  

 



 

13 

 

2.5. Naive Bayes 

Naive Bayes adalah algoritma probabilistik yang biasanya digunakan untuk 

masalah klasifikasi. Naive Bayes Classifier bukanlah algoritma tunggal, melainkan 

kumpulan algoritma klasifikasi di mana semuanya memiliki prinsip yang sama 

berdasarkan Teorema Bayes yang menggambarkan probabilitas suatu peristiwa 

berdasarkan pengetahuan sebelumnya atau probabilitas tertentu lainnya yang 

diketahui dari peristiwa itu khususnya dalam pengolahan teks. Algoritma ini 

bekerja berdasarkan prinsip Teorema Bayes, yang menghitung probabilitas suatu 

kelas berdasarkan nilai-nilai fitur yang diberikan. Istilah “naive” merujuk pada 

asumsi bahwa setiap fitur (misalnya kata dalam sebuah kalimat) dianggap 

independen terhadap fitur lainnya, meskipun dalam praktiknya hal ini tidak selalu 

berlaku (Ernianti Hasibuan & Elmo Allistair Heriyanto, 2022). 

Dalam analisis sentimen, Naive Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan 

teks ke dalam kategori seperti positif, negatif, atau netral. Model ini mempelajari 

pola kata dari data pelatihan, kemudian digunakan untuk memprediksi sentimen 

dari teks yang belum pernah dilihat sebelumnya. Kelebihan utama dari metode ini 

adalah kecepatan dan efisiensinya dalam memproses data dalam jumlah besar, serta 

kemudahan implementasinya di berbagai bahasa, termasuk Bahasa Indonesia. 

Naïve Bayes termasuk merupakan algoritma klasifikasi sederhana yang 

menghitung sekumpulan probabilitas dengan menjumlahkan dan menggabungkan 

nilai dari kumpulan data yang diberikan serta didasarkan pada Teorema Bayes. 

Walaupun klasifikasi Algoritma Naïve Bayes dapat dikatakan sebagai algoritma 

klasifikasi yang sederhana, tetapi hasil Naïve Bayes Classifier merupakan metode 
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supervised learning, sehingga setiap data perlu diberikan label sebelum proses 

training dilakukan (H.Taufiqqurrahman, F.Anggraeny, 2023). 

Proses pelatihan Naive Bayes membutuhkan data berlabel, di mana setiap 

teks sudah diketahui kategorinya. Berdasarkan data tersebut, model akan 

membentuk pemahaman statistik tentang frekuensi kemunculan kata-kata tertentu 

dalam masing-masing kelas sentimen. Kemudian, model menghitung kemungkinan 

sebuah teks baru termasuk dalam kelas tertentu berdasarkan distribusi kata yang 

dimiliki. 

Tingkat peforma dari sistem klasifikasi yang dibuat menggunakam Naïve 

Bayes Classifier tergantung pada data yang dimiliki dan data yang diambil sebagai 

data Training. Jika data yang diambil sebagai data Training bisa memiliki semua 

ataupun sebagian besar data yang dimiliki, maka sistem klasifikasi mempunyai 

peforma yang baik. Ketika suatu sistem klasifikasi yang dibuat mempuyai peforma 

yang baik, maka sistem tersebut bisa diterapkan untuk melakukam klasifikasi 

terhadap data yang lebih banyak. 

Naïve Bayes merupakan penyederhanaan dari Teorema Bayes yang 

digunakan untuk melakukan klasifikasi berdasarkan pendekatan probabilistik. 

Metode ini menghitung probabilitas suatu data termasuk ke dalam kelas tertentu 

berdasarkan data yang diamati sebelumnya. 

Teorema Bayes dapat dirumuskan sebagai berikut: 

𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶). 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 

Dimana: 

C : Kelas (misalnya: positif atau Negatif) 

X : Data atau fitur yang diamati (misalnya: kata-kata dalam ulasan) 
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Keterangan: 

• P(C∣X)  : Probabilitas suatu data termasuk ke dalam kelas C 

(posterior) 

• P(X∣C)  : Probabilitas data X muncul bila diketahui kelasnya C 

(likelihood) 

• P(C)  : Probabilitas awal dari kelas C (prior) 

• P(X)  : Probabilitas keseluruhan dari data X (evidence) 

Bayes Rules digunakan untuk menghitung posterior dan probabilitas dari 

data sebelumnya. Hasil akhirnya akan memberi informasi prior dan posterior untuk 

menghasilkan probabilitas menggunakan Bayes (Sitio & Nadiyanti, 2022). 

 

2.6. VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) 

VADER (Valance Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) merupakan 

metode Lexicon based dengan teknik unsupervised. Vader Sentiment menggunakan 

leksikon yang dirancang khusus untuk analisis sentimen dalam teks berbahasa 

Inggris, dan algoritma ini mempertimbangkan intensitas kata-kata serta konteks 

penggunaannya yang menghasilkan class sentiment berupa positif, negatif dan 

netral dengan tambahan score total yaitu gabungan. Selain itu, Vader Sentiment 

juga memiliki kamus dengan 7.500 tokens yang mengandung kata berbahasa 

inggris, kata slang, emoticons, serta sentimen yang terkait dengan singkatan, inisial 

dan akronim (Gultom et al., 2024). 

Keunggulan VADER terletak pada sensitivitasnya terhadap nuansa bahasa, 

termasuk penggunaan tanda baca, huruf kapital, kata penekanan (seperti "sangat", 
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"tidak terlalu"), serta emoji dan singkatan. Hal ini membuat VADER sangat cocok 

untuk mengolah teks ulasan atau komentar yang sering kali tidak mengikuti kaidah 

bahasa formal. Selain itu, VADER memberikan output skor sentimen yang lebih 

terperinci, seperti skor positif, negatif, netral, dan skor komposit (compound). 

Menurut (Abimanyu et al., 2022), Keuntungan menggunakan VADER 

polarity detection adalah tersedianya kamus yang berisi nilai dari setiap kata. Hasil 

Preprocess text akan di nilai berdasarkan lexicon apakah itu positif, negatif atau 

neutral dan menambahkan skor total (compound). Beberapa perintah VADER yang 

menggunakan bahasa pemrograman phyton akan dikerjakan, dan VADER akan 

memanggil data lexicon dari server NLTK untuk menghitung polarity class 

sentimen.  

Meskipun efektif, VADER memiliki keterbatasan utama yaitu hanya 

mendukung bahasa Inggris. Oleh karena itu, jika ulasan pengguna ditulis dalam 

Bahasa Indonesia, maka perlu dilakukan penerjemahan terlebih dahulu sebelum 

teks dapat dianalisis menggunakan VADER. Proses ini harus dilakukan dengan 

hati-hati agar makna asli dari ulasan tidak berubah secara signifikan.(Gultom et al., 

2024). 

Dalam penelitian ini, VADER digunakan sebagai pendekatan berbasis 

leksikon untuk memberikan alternatif klasifikasi sentimen terhadap ulasan 

pengguna. Hasil dari metode ini akan diperkuat dengan hasil dari metode Naive 

Bayes yang berbasis pembelajaran mesin. 

Adapun proses penentuan polaritas kalimat didapatkan dari penyatuan 

attribute “compound” dari setiap kata yang tersedia. Kriteria pengelompokan 

positif, netral dan negatif yakni jika hasil compound lebih dari 0, 5 maka 
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dimasukkan kategori positif yang diwakilkan dengan angka 1 lalu jika hasil 

compound terletak diantara -0,5 dan 0,5 maka termasuk kategori netral yang 

diwakilkan dengan angka 0 dan yang terakhir jika hasil compound dibawah -0,5 

maka termasuk kategori negatif yang diwakilkan dengan angka -1 (Abimanyu et 

al., 2022). 

 

2.7. Algoritma TF-IDF 

Algoritma TF-IDF (Term Frequency – inverse Document Frequency) 

adalah salah satu algoritma yang digunakan untuk menganalisa hubungan antara 

sebuah kalimat dengan sekumpulan dokumen dan metode untuk menghitung bobot 

setiap kata yang paling umum di gunakan (Musfiroh et al., 2021). Rumus untuk TF-

IDF yaitu: 

𝑊𝑡𝑑 =  𝑡𝑓𝑡𝑑 (𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝐷𝐹𝑡
) + 1) 

Keterangan:  

d : dokumen ke-d  

t : kata ke-t dari kata kunci 

d : bobot d sampai d terhadap kata t  

tf : jumlah kata yang dicari pada sebuah dokumen  

IDF : Inverse Document Frequency  

N : jumlah total dokumen  

df : jumlah dokumen yang berisi token / kata   

Pada tahap TF-IDF ini akan dilakukan pembobotan term, yang mana 

merupakan proses pembobotan atau pemberian nilai terhadap setiap term yang ada 

pada setiap data ulasan yang telah di-preprocessing sebelumnya. Pemberian nilai 
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bobot ini menggunakan metode Term Frecuency-Inverse Document Frecuency 

(TF-IDF). Hasil dari pembobotan kata ini kemudian akan menjadi masukan (input) 

pada proses klasifikasi (Gifari et al., 2022). 

 

2.8. Confusion Matrix 

Confussion Matrix adalah suatu metode yang biasanya digunakan untuk 

melakukan perhitungan akurasi pada konsep data mining. Confusion matrix 

digambarkan dengan tabel yang menyatakan jumlah data uji yang benar 

diklasifikasikan dan jumlah data uji yang salah diklasifikasikan (Wiratama Putra et 

al., 2022). 

Terdapat 4 metrik di dalam confusion matrix, yaitu:  

1. True Positive (TP)  

TP adalah jumlah prediksi yang berhasil diprediksi oleh model yang 

memprediksi kelas positif sebagai positif. 

2. True Negative (TN) 

TN adalah jumlah prediksi yang berhasil diprediksi oleh model yang 

memprediksi kelas negatif sebagai negative. 

3. False Positive (FP) 

FP adalah jumlah prediksi yang gagal diprediksi oleh model yang memprediksi 

kelas negatif sebagai positif. 21. 

4. False Negative (FN) 

FN adalah jumlah prediksi yang gagal diprediksi oleh model yang memprediksi 

kelas positif sebagai negatif. Metrik-metrik diatas dapat digunakan untuk 
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menghitung nilai performa model seperti accuracy, precision, recall, dan F1 

score. Berikut ini adalah rumus-rumus nilai performa yang telah disebutkan, 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙        =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐹1             =
2 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

2.9. Google Colab 

Google Colaboratory, atau yang lebih dikenal dengan Google Colab, 

merupakan layanan cloud dari Google yang memungkinkan pengguna untuk 

menulis dan menjalankan kode Python secara langsung di browser. Platform ini 

sangat populer di kalangan peneliti, pelajar, dan pengembang karena memberikan 

akses ke komputasi yang kuat, termasuk GPU dan TPU secara gratis, tanpa perlu 

instalasi perangkat lunak secara local (Gabriel Do Breviário et al., 2025). 

Keunggulan utama Google Colab adalah integrasinya dengan Google Drive, 

sehingga memudahkan dalam penyimpanan dan kolaborasi dokumen notebook 

secara daring. Selain itu, berbagai pustaka Python untuk data science dan machine 

learning seperti pandas, scikit-learn, matplotlib, dan nltk sudah terpasang secara 

default, sehingga pengguna bisa langsung mengembangkan model analisis data 

(Vidhya, 2024). 

Dalam penelitian ini, Google Colab dimanfaatkan sebagai platform untuk 

melakukan analisis sentimen, mulai dari pengumpulan dan pra-pemrosesan data, 
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pelatihan model Naive Bayes, penerapan VADER, hingga visualisasi hasil. Dengan 

menggunakan platform ini, proses eksperimen menjadi lebih efisien dan fleksibel, 

tanpa harus dibatasi oleh spesifikasi perangkat keras lokal. 

Penggunaan Google Colab juga memungkinkan kolaborasi langsung dengan 

dosen pembimbing atau rekan peneliti, karena notebook dapat dibagikan dan 

dikerjakan bersama-sama secara real-time. Hal ini memberikan nilai tambah dalam 

konteks penelitian akademik dan pengembangan proyek berbasis data. 

 

2.10. Bahasa Pemrograman Python 

Menurut (Ziogas et al., 2021), Python adalah bahasa pemrograman tingkat 

tinggi yang dirancang dengan sintaksis sederhana dan mudah dibaca, 

menjadikannya pilihan utama dalam pengembangan aplikasi data science dan 

machine learning. 

Juga merupakan Bahasa pemrograman interpretatif yang dapat digunakan 

diberbagai platform dengan perancangan yang berfokus pada tingkat keterbacaan 

kode dan menyediakan banyak modul, dimana hal tersebut menjadikan python 

bahasa pemrograman yang populer digunakan dikarenakan sifatnya yang fleksibel 

seperti sanggup digunakan untuk kebutuhan machine learning, data science, 

pengujian perangkat lunak, hingga artificial intelligence, dan lain-lain 

(Z.Aminullah, D.Arifianto, 2024). 

Untuk keperluan analisis sentimen, Python menyediakan sejumlah library 

populer seperti nltk (Natural Language Toolkit), scikit-learn, vaderSentiment, dan 

textblob. Library tersebut memungkinkan pengguna untuk membersihkan data, 

mengekstrak fitur, membangun model, serta mengevaluasi hasil klasifikasi dengan 
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efisien. Python juga memiliki kemampuan integrasi dengan berbagai platform dan 

format data, seperti CSV, JSON, maupun API daring (Castro et al., 2024). 

Dalam penelitian ini, Python digunakan sebagai bahasa utama untuk 

mengolah ulasan pengguna, melatih model Naive Bayes, serta 

mengimplementasikan VADER. Selain itu, Python juga dimanfaatkan untuk 

melakukan eksplorasi data dan membuat visualisasi yang membantu dalam 

memahami pola-pola sentimen dalam data. Fleksibilitas dan kekuatan Python 

menjadikannya alat yang ideal dalam melakukan analisis berbasis data secara 

sistematis. 

Penggunaan Python dalam Google Colab semakin memperkuat efisiensi 

penelitian karena seluruh proses dapat dijalankan dalam satu platform terpusat 

tanpa perlu instalasi tambahan. Hal ini memungkinkan peneliti untuk lebih fokus 

pada analisis dan interpretasi hasil, dibandingkan dengan aspek teknis pengelolaan 

lingkungan kerja. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1. Alur Penelitian 

Alur penelitian ini menjelaskan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam 

analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi MIFX yang diperoleh dari 

Google Play Store. Penelitian ini menggabungkan dua pendekatan: metode 

VADER sebagai labeling sentimen berbasis lexicon, dan Naive Bayes sebagai 

metode klasifikasi berbasis machine learning. 

Alur penelitian ini dimulai dari pengumpulan data ulasan pengguna aplikasi 

MIFX yang diambil dari Google Play Store menggunakan teknik scraping. Data 

yang diperoleh berupa teks dalam Bahasa Indonesia. Selanjutnya, dilakukan 

preprocessing ringan terhadap data, yang mencakup tahapan cleaning (menghapus 

karakter tidak relevan), case folding (mengubah huruf menjadi huruf kecil), serta 

normalisasi kata (menyelaraskan kata tidak baku ke bentuk baku). 

Setelah itu, data hasil preprocessing ringan diterjemahkan ke dalam Bahasa 

Inggris. Proses ini diperlukan karena metode VADER hanya dapat menganalisis 

teks dalam Bahasa Inggris. Hasil translasi ini digunakan sebagai input untuk proses 

labeling otomatis menggunakan VADER, yang menghasilkan label sentimen 

berupa positif, negatif, atau netral. 

Dataset yang telah diberi label kemudian dilanjutkan ke tahapan analisis 

menggunakan metode Naive Bayes. Di tahap ini dilakukan preprocessing lanjutan 

untuk kebutuhan klasifikasi machine learning. Tahapan preprocessing lanjutan 

meliputi tokenizing (memecah kalimat menjadi kata), stopword removal 
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(menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki nilai sentimen), dan stemming 

(mengembalikan kata ke bentuk dasarnya). 

Setelah teks siap, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF 

(Term Frequency – Inverse Document Frequency) untuk mengubah teks menjadi 

representasi numerik. Selanjutnya dilakukan proses split data untuk membagi data 

menjadi data latih dan data uji. Data latih digunakan untuk melatih model Naive 

Bayes, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur performa model. 

Hasil dari model Naive Bayes kemudian dievaluasi menggunakan metrik seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Seluruh hasil evaluasi tersebut 

divisualisasikan dalam bentuk wordcloud, diagram, dan grafik, guna 

mempermudah interpretasi terhadap pola sentimen dari pengguna aplikasi MIFX. 

 

3.2. Pengumpulan Data 

3.2.1 Sumber data 

Sumber data Penelitian ini diambil dari Google Play Store, Khususnya pada 

ulasan pengguna yang tersedia di halaman detail aplikasi MIFX. Data dikumpulkan 

dalam jangka waktu tertentu untuk sentimen yang akurat. 

3.2.2 Teknik Pengambilan Data  

a) Web Scraping: Data utama dalam penelitian ini diperoleh melalui teknik web 

scraping, yaitu proses pengambilan data secara otomatis dari halaman web 

dengan bantuan program komputer. Penelitian ini memanfaatkan pustaka 

Python seperti google-play-scraper untuk mengambil data ulasan pengguna 

terhadap aplikasi MIFX di platform Google Play Store  

b) Penyimpanan Data: Data hasil scraping disimpan dalam format .csv untuk 

kemudian diproses lebih lanjut dalam tahap analisis sentimen. Semua data yang 



 

24 

 

dikumpulkan adalah data publik, dan penggunaannya dalam penelitian ini 

sepenuhnya untuk tujuan akademik, tanpa melibatkan informasi pribadi 

pengguna. 

3.2.3 Jenis Data 

Penelitian ini tidak menggunakan data primer karena seluruh data bersifat 

tekstual dan diperoleh secara publik melalui Google Play Store. Jenis data yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder. Data sekunder merupakan 

data yang diperoleh tidak secara langsung dari responden, melainkan berasal dari 

sumber yang sudah tersedia sebelumnya. Jadi okus penelitian adalah analisis data 

yang sudah tersedia (data sekunder) dengan metode tekst mining. 

 

3.3. Preprocessing Data 

3.3.1 Preprocessing untuk VADER 

Sebelum dilakukan analisis sentimen dengan metode VADER, data ulasan 

terlebih dahulu diproses melalui tahapan preprocessing ringan. Tahapan ini 

bertujuan untuk membersihkan dan menormalkan teks ulasan dalam Bahasa 

Indonesia agar siap diterjemahkan ke Bahasa Inggris. VADER sendiri hanya dapat 

bekerja pada teks berbahasa Inggris, sehingga proses translasi menjadi bagian 

penting dalam alur ini. 

Langkah-langkah preprocessing sebelum VADER adalah sebagai berikut: 

 

1. Cleaning 

Tahap ini merupakan proses untuk menghapus URL, @mention, 

#hashtag, link, double whitespaces, emoticon, serta angka. Karakter-
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karakter ini dihapus karena dianggap sebagai noise dalam data dan tidak 

diperlukan dalam alanisis sentimen. 

Tabel 3. 1 Cleaning 

Sebelum Sesudah 

Bener emang diindo banyak iq 

🙈 loss nyalahin broker , ga bisa 

trading mending nguli aja, 

ngapain maen forex🤣 

Bener emang diindo banyak iq 

loss nyalahin broker ga bisa 

trading mending nguli aja 

ngapain maen forex 

 

2. Case Folding 

Case Folding merupakan proses untuk penyeragaman bentuk huruf 

atau kata kedalam bentuk huruf kecil. Selain itu case folding juga bisa 

untuk menghilangkan tanda baca dan menghapus karakter spasi yang 

berlebihan. Pada proses ini berguna agar huruf besar dan huruf kecil 

tidak terdeteksi memiliki perbedaan arti. Adapun sebagai contoh 

kalimat ulasan, 

Tabel 3. 2 Case Folding 

Sebelum Sesudah 

Bagus.. Hanya saja buat agar bisa 

mode HP miring 

bagus hanya saja buat agar bisa 

mode hp miring 

 

3. Normalisasi Kata 

Pada bagian spelling normalization berguna untuk melakukan 

perbaikan kata-kata yang disingkat maupun salah ejaan dengan bentuk 
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tertentu dengan maksud yang sama, sebagai contoh pada kata “tidak” 

memiliki banyak bentuk penulisan yaitu tak, enggak, tdak, tdk, dan 

sebagainya. Adapun contoh dalam kalimat ulasan. 

Tabel 3. 3 Normalisasi Kata 

Sebelum Sesudah 

perbaiki lupa sandi g bisa trus perbaiki lupa sandi tidak bisa 

terus 

 

Setelah teks dinormalisasi, dilakukan penerjemahan ke Bahasa Inggris 

menggunakan library translator otomatis seperti Google Translate API atau deep-

translator. Langkah ini dilakukan agar teks bisa dianalisis oleh VADER. Setelah 

tahapan ini selesai, data siap untuk dianalisis menggunakan metode VADER guna 

menghasilkan label sentiment. 

3.3.2 Preprocessing untuk Naive Bayes 

 

Setelah data ulasan diberi label sentimen menggunakan VADER, tahap 

berikutnya adalah klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes. Sebelum data 

masuk ke tahap pelatihan model, dilakukan preprocessing lanjutan agar data 

sesuai untuk diolah oleh algoritma machine learning. Berbeda dengan 

preprocessing sebelumnya, tahap ini bertujuan untuk menyederhanakan kata dan 

mengurangi noise dalam data teks.  

Langkah-langkah preprocessing untuk Naive Bayes adalah sebagai berikut: 

 

4. Tokenizing 

Tokenizing atau tokenisasi merupakan proses memisahkan teks 

dalam dokumen menjadi potongan kata yang tidak saling berpengaruh 
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atau independen yang disebut dengan token. Tokenizing digunakan 

untuk mendapatkan potongan kata atau token yang akan menjadi entitas 

yang memiliki nilai dalam penyusunan matriks dokumen pada proses 

selanjutnya. Pada proses ini memudahkan proses perhitungan 

keberadaan kata tersebut dalam dokumen maupun dalam menghitung 

frekuensi kemunculan kata tersebut dalam corpus. Adapun sebagai 

contoh kalimat ulasan, 

Tabel 3. 4 Tokenizing 

Sebelum Sesudah 

disarankan jangan pakai broker 

ini untuk kenyaman masing 

masing 

disarankan, jangan, pakai, broker, 

ini, untuk, kenyaman, masing, 

masing 

 

5. Stopword Removal/Filtering 

Tahap filtering merupakan tahap dilakukannya penghilangan kata di 

dalam dokumen atau pengurangan dimensi kata di dalam corpus yang 

disebut stopwords. Stopwords digunakan untuk menghilangkan kata-

kata yang tidak ada berpengaruh atau tidak mengurangi informasi 

didalam dokumen tersebut namun keberadaannya sering muncul. 

Contoh isi dalam bahasa indonesia berdasarkan data penelitian yaitu 

“saya”, “kamu”, “itu”, “untuk”, “tolong”, “mohon”, “segera”,”sangat” 

dan lain sebagainya. 
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Tabel 3. 5 Stopword Removal/Filtering 

Sebelum  Sesudah 

sebagai, pengguna, mobile, hp, 

sangat, kesulitan, untuk, 

menggambar, di, layar, chart, 

karena, layar, potrait, tidak, bias, 

dirubah, ke, tampilan, landscap 

pengguna, mobile, hp, kesulitan, 

menggambar, layar, chart, layar, 

potrait, dirubah, tampilan, 

landscap 

 

6. Stemming 

Stemming adalah proses dalam Natural Language Processing (NLP) 

untuk mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya (kata dasar 

atau stem). Imbuhan yg akan dihapus seperti awalan (me-, di-, ke-, se-), 

akhiran (-kan, -an, -i), atau sisipan. 

Tabel 3. 6 Stemming 

Sebelum  Sesudah 

pengguna, mobile, hp, kesulitan, 

menggambar, layar, chart, layar, 

potrait, dirubah, tampilan, 

landscap 

guna mobile hp sulit gambar 

layar chart layar potrait rubah 

tampil landscap 
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3.4. Hipotesis Penelitian 

3.4.1.  Metode Vader (Valence Aware Dictionary dan sEntiment Reasoner) 

Salah satu manfaat dari pendekatan ini adalah tidak memerlukan pelatihan 

model atau estimasi parameter, namun tetap mampu memberikan hasil analisis 

sentimen yang akurat, khususnya untuk teks pendek dan informal. Karena VADER 

menggunakan pendekatan leksikon yang dipadukan dengan aturan linguistik, 

metode ini sangat mudah diimplementasikan dan memberikan hasil cepat dalam 

klasifikasi sentimen (Leonardi et al., 2025) 

Vader Lexicon dipilih karena keandalannya dalam menganalisis sentimen 

teks pendek, seperti ulasan dan komentar. Metode ini memanfaatkan leksikon 

sentimen yang telah ditentukan sebelumnya, di mana setiap kata memiliki skor 

sentimen yang menggambarkan tingkat kepositifan atau kenegatifannya (Arifin & 

Febryanto, 2025). 

 Skor komposit VADER, yang dihitung dengan menjumlahkan skor valensi 

setiap kata dalam leksikon dan mengubahnya menjadi kisaran +1 untuk sentimen 

paling positif dan -1 untuk sentimen paling negatif, digunakan dalam penelitian ini. 

Prosedur kerja VADER adalah sebagai berikut: 

1. Mengidentifikasi kata-kata dari teks berdasarkan kamus sentimen yang telah 

disiapkan. 

2. Menyesuaikan skor kata dengan konteks linguistik (misalnya penyangkalan atau 

penguatan makna). 

3. Menghasilkan skor komposit dan klasifikasi sentimen (positif, netral, atau 

negatif)." 

Pendekatan Vader pada penelitian ini diilustrasikan seperti gambar 3.1 dibawah ini 
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Gambar 3. 1 Flowchart Algoritma Vader 

 

Keterangan : 

1. Mulai 

Titik awal proses analisis sentimen. 

2. Scraping Ulasan dari Google Play Store 

Mengambil ulasan aplikasi MIFX dalam Bahasa Indonesia melalui teknik 

scraping. 

3. Preprocessing Ringan 

Melakukan pembersihan awal data, mencakup: 

▪ Case folding 

▪ Cleaning karakter/simbol 

▪ Normalisasi kata (misalnya: “gk” → “tidak”) 

4. Translasi ke Bahasa Inggris 

Ulasan diterjemahkan dari Bahasa Indonesia ke Bahasa Inggris agar 

kompatibel dengan VADER. 

5. Analisis Sentimen dengan VADER 
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Menganalisis teks yang telah diterjemahkan menggunakan metode lexicon-

based VADER, yang memberi skor sentimen dan mengklasifikasikan ulasan 

ke dalam: 

▪ Positif 

▪ Negatif 

6. Output: Dataset Berlabel 

Dataset yang telah diberi label sentimen secara otomatis digunakan sebagai 

input pada tahapan klasifikasi berikutnya (Naive Bayes). 

7. Selesai 

Menandakan akhir dari proses labeling otomatis. 

 

3.4.2.  Metode Naive Bayes 

Dalam penelitian ini, pendekatan Naïve Bayes digunakan karena memiliki 

keunggulan dalam mengklasifikasikan teks secara efisien, termasuk dalam konteks 

analisis sentimen. Metode ini bekerja dengan menghitung kemungkinan sebuah 

ulasan termasuk dalam kategori tertentu, seperti positif, netral, atau negatif, 

berdasarkan pola distribusi kata-kata yang telah dipelajari dari data pelatihan. 

Berbeda dengan metode leksikon yang mengandalkan daftar kata dengan nilai 

sentimen tetap, Naïve Bayes memanfaatkan kemampuan belajar dari data historis 

untuk memahami kaitan antara kata-kata tertentu dan sentimen yang menyertainya. 

Meskipun pendekatan ini mengasumsikan bahwa setiap kata dalam teks 

saling bebas atau independen, asumsi tersebut tidak menjadi hambatan signifikan 

karena Naïve Bayes tetap mampu menghasilkan hasil klasifikasi yang kompetitif, 

khususnya ketika diterapkan pada kumpulan data yang besar. Dibandingkan dengan 
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algoritma klasifikasi lainnya yang lebih kompleks, metode ini relatif lebih ringan 

secara komputasi, baik saat proses pelatihan maupun prediksi, namun tetap 

memberikan akurasi yang cukup baik. Untuk memberikan gambaran lebih jelas, 

ilustrasi proses kerja Naïve Bayes dapat dilihat pada Gambar 3.2 berikut. 

 

 

Gambar 3. 2 Flowchart Algoritma Naive Bayes 

Keterangan : 

1. Mulai 

Awal proses klasifikasi sentimen menggunakan metode machine learning. 

2. Input Dataset Berlabel (hasil dari VADER) 

Data ulasan yang telah diberi label (positif dan negatif) dari tahap sebelumnya. 

3. Preprocessing Lanjutan 

Tahapan pembersihan lanjutan untuk menyiapkan data teks bagi proses 

klasifikasi. Termasuk: 

▪ Tokenizing 
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▪ Stopword removal 

▪ Stemming 

4. Ekstraksi Fitur: TF-IDF 

Teks diubah menjadi representasi numerik agar bisa dibaca oleh algoritma 

machine learning. TF-IDF memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan 

kemunculannya. 

5. Split Data: Train & Test 

Dataset dibagi menjadi dua: 

▪ Data Train: digunakan untuk melatih model 

▪ Data Test: digunakan untuk menguji performa model 

6. Training Model Naive Bayes 

Model Naive Bayes mempelajari pola dari data latih dan menghubungkannya 

dengan label sentimen. 

7. Testing Model Naive Bayes 

Model yang sudah dilatih diuji menggunakan data test untuk melihat seberapa 

akurat model mengenali sentimen baru. 

8. Evaluasi Model 

Menilai performa model dengan metrik evaluasi, seperti: 

▪ Akurasi 

▪ Presisi 

▪ Recall 

▪ F1-score 

▪ Confusion matrix 

9. Visualisasi Hasil 
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Menampilkan distribusi sentimen dan performa model dalam bentuk visual, 

seperti: 

▪ Grafik batang 

▪ Wordcloud 

▪ Pie chart 

10. Output: Hasil Visualisasi 

Grafik dan analisis hasil klasifikasi yang bisa digunakan untuk pelaporan. 

11. Selesai  

Proses klasifikasi dan analisis berakhir. 

 

3.5. Penelitian Terdahulu 

Penelitian ini mengacu pada beberapa penelitian terdahulu yang memiliki 

keterkaitan baik dari segi topik, metode, maupun objek penelitian. Adapun 

beberapa penelitian terdahulu yang relevan adalah sebagai berikut: 

 

Tabel 3. 7 Penelitian Terdahulu 

No Judul Penelitian Peneliti & 

Tahun 

Metode Kelebihan & 

Kekurangan 

1 Pengembangan Model 

Klasifikasi Sentimen 

Dengan Pendekatan  

Vader dan Algoritma 

Naive Bayes 

Zendrato, Agus 

Dirgahayu 

Berutu, Sunneng 

Sandino 

Sumihar, Pieter 

VADER 

dan Naïve 

Bayes 

Kelebihan : 

Akurasi 

klasifikasi 

mencapai 78% 

Kekurangan: 

Recall untuk 
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Terhadap Ulasan 

Aplikasi Indodax 

Budiati, Haeni 

(2024) 

sentimen positif 

rendah (44%) 

2 Analisis Sentimen 

Data Ulasan Aplikasi 

MyPertamina 

Menggunakan 

VADER Dan 

Indonesian Sentiment 

Lexicon Dengan 

Algoritma Naive 

Bayes 

Chrisna Barka 

(2024) 

Vader, 

InSet 

(Indonesia 

Sentimen), 

dan Naive 

Bayes 

Kelebihan: 

Akurasi tertinggi 

mencapai 

89,64% (InSet + 

NB) 

Kekurangan: 

VADER hanya 

menghasilkan 

81,51%, kurang 

efektif untuk 

bahasa Indonesia 

 

Analisis dan Relevansi: 

Penelitian oleh Chrisna Barka Ramadhan (2024) menunjukkan bahwa 

metode pelabelan berbasis leksikon lokal, seperti Indonesian Sentiment Lexicon 

(InSet), lebih unggul dibandingkan VADER dalam konteks bahasa Indonesia. 

Kombinasi InSet dan Naïve Bayes berhasil mencapai akurasi hingga 89,64%, 

sedangkan VADER hanya mencapai 81,51%. 

Sementara itu, penelitian oleh Zendrato dkk. (2024) menggunakan 

pendekatan gabungan antara VADER dan Naïve Bayes. Hasilnya menunjukkan 

akurasi sebesar 78%, namun dengan kelemahan signifikan pada kemampuan 

mendeteksi sentimen positif (recall) rendah. 
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Untuk mendukung pemahaman terhadap pendekatan yang digunakan dalam 

penelitian ini, berikut disajikan perbedaan karakteristik antara metode Naïve Bayes 

dan VADER sebagai bagian dari pendekatan analisis sentimen: 

 

Tabel 3. 8 Perbedaan Vader dan Naive Bayes 

Naïve Bayes VADER (Valence Aware Dictionary 

and sEntiment Reasoner) 

Berorientasi pada probabilitas dan 

pembelajaran dari data yang dilabeli. 

Berorientasi pada kamus kata (lexicon) 

dengan skor sentimen yang telah 

ditentukan. 

Membutuhkan pra-pelabelan data 

untuk melatih model. 

Tidak memerlukan pelabelan data 

karena berbasis kamus. 

Menggunakan distribusi probabilitas 

untuk memprediksi sentimen. 

Menggunakan skor sentimen dari kata-

kata untuk menghitung total skor 

sentimen kalimat. 

Dapat digunakan untuk berbagai 

bahasa (tergantung pelatihan model). 

Secara default dioptimalkan untuk 

Bahasa Inggris. Butuh translasi jika 

datanya berbahasa lain. 

Performa tergantung pada kualitas data 

latih dan representasi fitur seperti TF-

IDF. 

Performa tergantung pada cakupan dan 

kekuatan leksikon dalam mendeteksi 

nuansa sentimen. 
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3.6. Model Perancangan Sistem 

Pada sub-bab ini, diuraikan kerangka kerja perancangan dan pengembangan 

prototipe aplikasi web yang dibangun untuk mendemonstrasikan dan 

memvisualisasikan hasil dari model analisis sentimen. Perancangan sistem ini 

bertujuan untuk mentransformasikan alur penelitian menjadi sebuah produk 

perangkat lunak fungsional sebagai bukti konsep (proof of concept). Model 

pengembangan yang digunakan adalah Software Development Life Cycle (SDLC) 

dengan pendekatan Waterfall, sementara untuk pemodelan fungsionalitas sistem 

digunakan Unified Modeling Language (UML). 

3.6.1.  Model SDLC Waterfall 

Model Model Waterfall dipilih karena sifatnya yang terstruktur dan sangat 

cocok untuk pengembangan prototipe dengan lingkup yang sudah pasti. Setiap fase 

diselesaikan sepenuhnya sebelum melanjutkan ke fase berikutnya. 

Berikut adalah penjabaran detail dari setiap tahapan model Waterfall yang 

diterapkan dalam pengembangan prototipe ini: 

 

Gambar 3. 3 Model SDLC Waterfall 
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1. Analisis Kebutuhan (Requirement Analysis) Tahap ini mengidentifikasi 

kebutuhan utama prototipe sebagai alat demonstrasi penelitian. 

• Kebutuhan Fungsional: 

o Prototipe harus mampu memvisualisasikan setiap tahapan proses yang 

dilakukan dalam penelitian, mulai dari input data hingga output hasil 

analisis. 

o Prototipe harus dapat menyimpan data ulasan mentah dan hasil 

analisisnya ke dalam sebuah basis data untuk setiap sesi analisis. 

o Prototipe harus menampilkan metrik evaluasi model (Accuracy, 

Precision, Recall, F1-Score, dan Confusion Matrix) sesuai dengan hasil 

yang didapat pada BAB IV. 

o Prototipe harus menyajikan visualisasi data (Word Cloud dan grafik) 

yang identik dengan hasil penelitian. 

• Kebutuhan Non-Fungsional: 

o Antarmuka Pengguna (UI): Antarmuka dirancang untuk keperluan 

demonstrasi, dengan fokus pada kejelasan alur dan visualisasi data. 

o Lingkungan Operasi: Prototipe dirancang untuk dijalankan di 

lingkungan lokal (localhost) pada komputer peneliti untuk keperluan 

presentasi atau sidang. 

2. Perancangan Sistem (System Design) Pada tahap ini, kebutuhan diterjemahkan 

menjadi rancangan teknis prototipe. 

• Perancangan Arsitektur: Sistem dirancang sebagai aplikasi web yang 

berjalan secara lokal. Backend dibangun menggunakan framework Flask 

dengan bahasa Python untuk memproses dan menyajikan data hasil 
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penelitian. Frontend dibangun menggunakan HTML, CSS, dan JavaScript 

untuk menampilkan visualisasi. 

• Perancangan Basis Data: Untuk mengelola data ulasan dan hasil analisisnya, 

digunakan basis data relasional MySQL. Basis data ini dipilih karena 

mampu menangani data secara terstruktur dan sesuai dengan kebutuhan 

penelitian. Basis data dirancang menggunakan MySQL yang dijalankan 

melalui paket XAMPP. Pemilihan XAMPP bertujuan untuk memudahkan 

pengelolaan server lokal yang sudah terintegrasi dengan Apache dan 

phpMyAdmin, sehingga proses penyimpanan maupun pengujian data dapat 

dilakukan secara lebih efisien. Tabel utama yang digunakan adalah 

data_ulasan, yang berfungsi untuk menyimpan seluruh informasi terkait 

proses analisis setiap sesi, mulai dari ulasan mentah hingga hasil klasifikasi 

sentimen. 

• Struktur Tabel data_ulasan: 

o id (INT): Primary Key, Auto Increment. 

o sesi_id (VARCHAR (255)): ID unik untuk setiap sesi analisis. 

o ulasan_asli (TEXT): Teks ulasan mentah sebelum diproses. 

o ulasan_bersih (TEXT): Teks setelah proses cleaning dan normalisasi. 

o ulasan_english (TEXT): Teks setelah ditranslasi ke Bahasa Inggris. 

o label_vader (VARCHAR (10)): Label sentimen 

('positif'/'negatif'/'netral') dari VADER. 
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Gambar 3. 4 Tabel Struktur Basis Data 

 

• Perancangan Antarmuka (UI/UX): Alur prototipe dirancang secara linear 

untuk menceritakan kembali proses penelitian: Halaman Awal (Input Data) 

→ Halaman Hasil (Menampilkan semua metrik dan visualisasi yang diambil 

dari basis data). 

3. Implementasi (Implementation) Tahap ini adalah proses penulisan kode 

berdasarkan rancangan. 

• Lingkungan Pengembangan: Kode program dikembangkan dan diuji 

menggunakan editor kode lokal. 

• Teknologi: Menggunakan Python 3.x dengan library Flask (web server), 

Pandas (manipulasi data), NLTK & Scikit-learn (analisis), VaderSentiment, 

dan mysql-connector-python (manajemen basis data). Frontend 

menggunakan HTML5, Tailwind CSS, Chart.js, dan JavaScript. 

4. Pengujian (Testing) Pengujian dilakukan oleh peneliti sendiri untuk 

memastikan prototipe berjalan sesuai harapan. 

• Pengujian Fungsional: Memastikan proses penyimpanan ke basis data 

MySQL, pengambilan data, dan penampilan data berjalan dengan benar. 
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• Pengujian Kesesuaian: Memverifikasi bahwa semua data yang ditampilkan 

dari basis data sama persis dengan yang dilaporkan dalam naskah skripsi. 

5. Demonstrasi Sistem (System Demonstration) Tahap ini menggantikan 

"Deployment" dan "Maintenance". Tujuannya adalah sebagai berikut: 

• Tujuan: Menunjukkan bahwa alur kerja dan model yang diusulkan dalam 

penelitian dapat diimplementasikan menjadi sebuah sistem yang nyata dan 

fungsional, lengkap dengan manajemen data. 

• Pelaksanaan: Prototipe dijalankan secara langsung (live demo) saat sidang 

skripsi atau presentasi penelitian untuk memberikan bukti konkret dari hasil 

kerja. 

3.6.2.  Pemodelan UML (Unified Modeling Language) 

Untuk memvisualisasikan fungsionalitas prototipe, digunakan Use Case 

Diagram. Diagram ini menggambarkan interaksi antara aktor (dalam hal ini, 

Peneliti) dengan fitur-fitur utama prototipe.  

A. Aktor 

• Peneliti (Researcher): Merupakan aktor tunggal yang menjalankan dan 

berinteraksi dengan prototipe untuk mendemonstrasikan alur dan hasil 

penelitian. 

B. Diagram Use Case 

Diagram Use Case pada gambar 3.4 memvisualisasikan fungsionalitas utama 

dari prototipe aplikasi web yang dibangun, dengan Peneliti sebagai satu-satunya 

aktor yang berinteraksi dengannya. Diagram ini menunjukkan bagaimana Peneliti 

menggunakan prototipe sebagai alat untuk mendemonstrasikan keseluruhan proses 

penelitian secara interaktif. 
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Gambar 3. 5 Diagram Use Case Prototipe Sistem 

 

• Mendemonstrasikan Input Data: Peneliti mengunggah dataset ulasan, sistem 

memvalidasi dan menyimpan ke MySQL sebagai awal sesi analisis. 

• Proses Analisis: Sistem otomatis menjalankan preprocessing, VADER, dan 

Naïve Bayes, lalu menyimpan hasil ke basis data. 

• Hasil & Visualisasi: Sistem menampilkan dasbor berisi laporan klasifikasi, 

confusion matrix, serta visualisasi seperti word cloud. 

C. Activity Diagram 

Activity Diagram digunakan untuk memodelkan alur kerja (workflow) dari 

sebuah proses. Diagram berikut menggambarkan alur aktivitas utama dalam sistem 

aplikasi web, mulai dari pengunggahan data hingga penampilan hasil analisis. 
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Gambar 3. 6 Diagram Activity 

Diagram ini menjelaskan alur kerja interaktif antara Pengguna (User) dan 

Sistem. Proses diawali oleh Pengguna yang melakukan aksi "Unggah File CSV". 

Sistem kemudian merespons dengan "Simpan Data ke DB" dan menunggu aksi 

selanjutnya. Pengguna melanjutkan dengan "Tekan Tombol Analisis", yang 

memicu Sistem untuk menjalankan alur pemrosesan utama, mencakup "Proses Data 

(Preprocessing, VADER, NB)" dan "Update Hasil ke DB". Setelah proses di sisi 

sistem selesai, hasilnya dikirim kembali agar Pengguna dapat "Lihat Hasil 

Visualisasi". Alur kerja berakhir saat Pengguna selesai melihat hasil (Selesai). 

 

D. Sequence Diagram 

Sequence Diagram digunakan untuk menggambarkan interaksi antar objek atau 

komponen dalam urutan waktu. Diagram ini menunjukkan bagaimana Frontend 

(Browser), Backend (Server Flask), dan Database (MySQL) berkomunikasi saat 

Peneliti menjalankan proses analisis di aplikasi web. 
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Gambar 3. 7 Sequence Diagram 

Diagram ini memvisualisasikan alur komunikasi antar komponen sistem. Proses 

diawali saat Peneliti mengunggah file melalui Frontend, yang kemudian 

mengirimkannya ke Backend. Backend memproses dan menyimpan data ke 

Database, lalu mengembalikan sesi_id sebagai konfirmasi. Selanjutnya, saat 

Peneliti memulai analisis, Frontend mengirim permintaan ke Backend. Backend 

kemudian berulang kali mengambil data dari Database, menjalankan proses 

analisis, dan memperbarui hasilnya. Setelah selesai, Backend mengirimkan hasil 

akhir ke Frontend untuk ditampilkan kepada Peneliti. 
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E. Class Diagram 

Class Diagram digunakan untuk menggambarkan struktur statis dari sistem, 

yaitu kelas-kelas perangkat lunak dan hubungan antar kelas tersebut. Diagram ini 

menunjukkan komponen-komponen utama dalam kode backend aplikasi web 

Anda. 

 

Gambar 3. 8 Class Diagram 

• app.py (FlaskWebApp): Merupakan kelas utama yang mengelola routing 

(URL endpoint) dan logika aplikasi. Kelas ini bergantung pada database.py 

untuk semua operasi database dan menggunakan berbagai library analisis. 

• database.py (DatabaseManager): Kelas ini bertanggung jawab untuk semua 

interaksi dengan database MySQL. Ini berisi fungsi-fungsi untuk 

menghubungkan, mengambil (query), dan memanipulasi data di dalam 

tabel. 

• ExternalLibraries: Ini bukan satu kelas tunggal, melainkan representasi dari 

berbagai library eksternal yang digunakan oleh app.py untuk melakukan 

tugas-tugas spesifik, seperti Pandas, Scikit-learn, dan VaderSentiment. 

•  



 

46 

 

BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1. Scraping Data 

Scraping data adalah proses pengambilan data secara otomatis dari suatu 

sumber digital, seperti situs web atau aplikasi(Rizquina & Ratnasari, 2023). 

Pada tahap ini, peneliti menggunakan library google-play-scraper. Kode tersebut 

berfungsi untuk menginstal dan memanfaatkan tools scraping yang dapat 

mengambil data aplikasi secara otomatis. Selain itu, peneliti juga mempersiapkan 

tools analisis data dengan mengimpor library Pandas (untuk pengelolaan data) dan 

NumPy (untuk proses numerik). 

Proses scraping dilakukan dengan mendefinisikan aplikasi target melalui ID 

com.mifxid.app, kemudian mengambil seluruh ulasan terbaru berbahasa Indonesia 

dari pengguna di wilayah Indonesia menggunakan parameter sort=Sort.NEWEST. 

Data hasil scraping selanjutnya disimpan ke dalam DataFrame dan difokuskan pada 

kolom userName, score, at, dan content. Ulasan tersebut diurutkan berdasarkan 

tanggal terbaru agar data yang diperoleh bersifat aktual dan terkini untuk keperluan 

analisis sentimen. 

 

Gambar 4. 1 Hasil Scarping data (data Frame) 
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Gambar 4. 2 Data Hasil Scraping (CSV) 

Sebanyak 4.559 data ulasan berhasil dikumpulkan dalam rentang waktu 9 

November 2021 hingga 21 Juli 2025. Data mencakup kolom userName, score 

(rating), at (tanggal ulasan), dan content (isi ulasan). Namun, hanya kolom content 

yang digunakan dalam analisis 

 

4.2. Hasil Pre-Processing Ringan 

Pada tahap ini dilakukan pembersihan awal terhadap data ulasan pengguna 

aplikasi MIFX. Pre-processing ringan mencakup beberapa tahapan berikut: 

• Case folding 

• Cleaning 

• Normalisasi 

Tahapan ini bertujuan untuk merapikan data teks sehingga lebih siap untuk 

diproses lebih lanjut dan meningkatkan akurasi dalam analisis sentimen. 
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Gambar 4. 3 Import data dari file Csv ke DataFrame 

Gambar 4.4 tersebut menunjukkan struktur data awal setelah file 

scrapping_NEWEST.csv dibaca ke dalam DataFrame. Dataset terdiri dari 4559 

baris dan 4 kolom, yaitu userName, score, at, dan content, dengan tidak ada nilai 

yang hilang (non-null). 

Cleaning 

Setelah data didapatkan, data akan dibersihkan (Cleaning) dari karakter-

karakter yang tidak dibutuhkan seperti emoji, simbol, angka, dan username. 

 

Gambar 4. 4 Hasil Clening 
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Case Folding 

Ulasan yang ada di Play Store menggunakan campuran huruf besar dan 

kecil. Agar seragam, semua huruf diubah menjadi huruf kecil (lowercase). 

Contohnya, kata “MIFX”, “Mifx”, dan “mifx” akan dianggap sama. Tahap ini 

penting untuk mengurangi redundansi data. 

 

Gambar 4. 5  Hasil Case Folding 

Normalisasi 

Selanjutnya dilakukan proses normalisasi, yaitu mengganti kata-kata tidak 

baku atau singkatan menjadi bentuk baku. Untuk mendukung proses ini, peneliti 

menggunakan kamus kata baku yang diunduh dari Kaggle. 

https://www.kaggle.com/datasets/fornigulo/kamus-slag  

 

Gambar 4. 6 Instalasi Kaggle 

https://www.kaggle.com/datasets/fornigulo/kamus-slag
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Gambar 4. 7 Kamus Kata Baku 

 

Gambar 4.9 menunjukkan kamus kata baku yang digunakan pada tahap 

preprocessing untuk melakukan normalisasi kata. Kamus ini berisi pasangan kata 

tidak baku beserta padanannya dalam bentuk baku, yang berfungsi untuk 

menyeragamkan penulisan kata pada teks ulasan. Proses ini penting dilakukan 

untuk mengurangi variasi penulisan kata yang berbeda namun memiliki makna 

yang sama, sehingga analisis sentimen dapat berjalan lebih akurat 

 

Gambar 4. 8 Hasil Normalisasi Kata 

Translit Data ke Bahasa Inggris 

Selanjutnya, dilakukan proses translasi teks ulasan ke dalam Bahasa Inggris. 

Translasi ini penting karena metode analisis sentimen VADER hanya bekerja 

optimal pada teks berbahasa Inggris. Proses penerjemahan dilakukan secara 

otomatis menggunakan library googletrans, sehingga seluruh isi ulasan yang 
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awalnya ditulis dalam Bahasa Indonesia dapat diubah ke Bahasa Inggris dan siap 

dianalisis menggunakan metode VADER. 

 

Gambar 4. 9 Instalasi deep-translator 

 

 

Gambar 4. 10 Data Hasil Translit Pada Kolom “english” 

 

Untuk keperluan penelitian, translasi ulasan ke Bahasa Inggris hanya 

dilakukan satu kali. Hasil translasi kemudian disimpan dan diunduh dalam bentuk 

file CSV. Hal ini dilakukan agar hasil pelabelan dan akurasi tidak berubah setiap 

kali dijalankan ulang, sehingga proses analisis tetap konsisten hingga akhir. 

Hapus Data Duplikat 

Sebelum data digunakan untuk analisis lebih lanjut, dilakukan pengecekan 

data duplikat. Dari total 4.559 data awal, hanya sebanyak 3.861 data yang tersisa 

setelah duplikat dihapus. Penghapusan dilakukan untuk memastikan bahwa tidak 

ada ulasan yang muncul lebih dari satu kali, agar hasil analisis tidak bias atau 

berulang. 



 

52 

 

 

Gambar 4. 11 HasilPembersihan Data Duplikat 

 

4.3. Labeling dengan VADER 

Selanjutnya, proses analisis sentimen dilakukan menggunakan metode 

VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner). 

 

Gambar 4. 12 Instal Vader Sentiment 

 

Data yang digunakan berasal dari file CSV hasil translasi, lalu dianalisis 

menggunakan fungsi SentimentIntensityAnalyzer dari pustaka vaderSentiment. 

Setiap baris teks akan diberi skor compound, yaitu skor keseluruhan sentimen 

dalam satu kalimat. 

Nilai compound ini berada dalam rentang -1 hingga 1, dengan ketentuan sebagai 

berikut: 

• Skor ≥ 0.05 dianggap positif 

• Skor ≤ -0.05 dianggap negatif 

• Skor di antara -0.05 dan 0.05 dianggap netral 
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Setelah semua data diberi label, ulasan dengan kategori netral dihapus dalam 

penelitian ini, peneliti memilih untuk menghilangkan data berlabel netral, agar 

fokus analisis hanya pada sentimen positif dan negatif. 

 

Gambar 4. 13 Hasil Klasifikasi Sentimen dengan VADER 

 

Dari hasil analisis sentimen menggunakan VADER, ditemukan bahwa 

mayoritas ulasan pengguna aplikasi MIFX bernada positif. Jumlah ulasan berlabel 

positif sebanyak 2.602, sedangkan yang negatif sebanyak 807. 

 

Gambar 4. 14 Tabel Distribusi Sentimen VADER 
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4.4. Hasil Pre-Processing Lanjutan 

Setelah proses pelabelan selesai, data masuk ke tahap preprocessing 

lanjutan. Pada tahap ini dilakukan beberapa proses seperti tokenizing, stopword 

removal, dan stemming. Tujuannya adalah untuk menyiapkan data teks agar bisa 

diolah lebih lanjut oleh model klasifikasi. 

Hasil akhir dari tahap ini disimpan dalam kolom baru dan akan digunakan 

dalam proses pembobotan menggunakan TF-IDF. 

Tokenizing 

Tokenizing pada penelitian ini dilakukan untuk memecah setiap ulasan 

menjadi potongan kata. Proses ini diterapkan pada data ulasan yang sudah 

diterjemahkan ke dalam Bahasa Inggris. 

 

Gambar 4. 15 Source Code dan Hasil Tokenizing 

 

Hasil tokenizing disimpan dalam kolom “tokens” dan akan digunakan pada 

tahapan preprocessing lanjutan berikutnya, seperti stopword removal dan 

stemming. 

 

Stopword Removal/Filtering 

Stopword removal pada penelitian ini dilakukan untuk menghilangkan kata-

kata umum yang tidak memiliki pengaruh besar terhadap makna utama ulasan. 
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Proses ini diterapkan pada hasil tokenizing sebelumnya, menggunakan daftar 

stopword Bahasa Inggris dari library nltk. 

Hasil akhirnya disimpan dalam kolom stopwords, yang berisi kumpulan kata dari 

setiap ulasan yang telah dibersihkan dari kata-kata seperti “the”, “is”, “and”, dan 

lainnya. 

 

Gambar 4. 16 Source Code dan Hasil Stopword 

 

Stemming 

Setelah proses sebelumnya selesai, tahap selanjutnya adalah stemming. 

Tujuannya adalah untuk menyamakan bentuk kata dengan cara memotongnya ke 

bentuk dasar. Proses ini menggunakan PorterStemmer dari library nltk, dan 

hasilnya disimpan dalam kolom stemming. 

 

 

Gambar 4. 17 Hasil Stemming 
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Gambar 4. 18 Diagram Frekuensi Kemunculan Kata 

 

Gambar tersebut menampilkan 10 kata teratas yang paling sering muncul 

setelah dilakukan proses stemming pada data ulasan pengguna aplikasi MIFX. Kata 

"good" menjadi yang paling dominan dengan frekuensi 870, diikuti oleh "applic", 

"trade", dan "use". Kata-kata ini mencerminkan fokus ulasan yang banyak 

membahas kualitas aplikasi, aktivitas trading, serta pengalaman penggunaan secara 

umum. 

 

Gambar 4. 19 Word Cloud Stemming 
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Pada word cloud juga menampilkan hal yang sama, yaitu dominasi kata-kata 

dengan sentimen positif seperti “good”, “app”, “account”, “trade”, dan “please”. 

Kata-kata ini muncul paling sering dalam ulasan pengguna, ditandai dengan ukuran 

huruf yang lebih besar          

 

4.5. Pembobotan TF-IDF 

Pada tahap ini dilakukan perhitungan TF-IDF dari kolom stemming. Nilai 

IDF dihitung untuk mengukur kejarangan kata dalam seluruh dokumen, kemudian 

dikalikan dengan frekuensi kata (TF) sehingga diperoleh bobot TF-IDF. Bobot ini 

menunjukkan pentingnya kata pada setiap ulasan, di mana kata yang jarang muncul 

di banyak dokumen tetapi sering muncul di satu dokumen akan memiliki nilai lebih 

tinggi. Hasil akhirnya disimpan dalam kolom tfidf untuk keperluan analisis. Seperti 

pada Gambar 4.23. 

 

Gambar 4. 20 Hasil TF IDF 

Hasil perhitungan TF-IDF ditampilkan dalam bentuk matriks, di mana 

setiap baris merepresentasikan dokumen dan setiap kolom adalah kata unik. 

Misalnya, pada dokumen pertama kata hope, consider, dan develop memiliki bobot 

tertentu, sedangkan kata yang tidak muncul akan bernilai nol. Representasi ini 

mengubah teks menjadi data numerik yang dapat digunakan untuk analisis sentimen 
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Gambar 4. 21 TF-IDF bentuk Matrix 

 

4.6. Split Data 

Setelah proses pembobotan selesai, data dibagi menjadi dua bagian 

menggunakan metode train-test split. Pembagian dilakukan dengan rasio 80% 

untuk data latih dan 20% untuk data uji, agar model bisa dilatih dan dievaluasi 

secara terpisah. 

 

Gambar 4. 22 Source Code dan Hasil Split Data 

 

Dari hasil pembagian pada Gambar 4.25, didapatkan: 

• X_train berisi 2.727 data latih dengan 2.803 fitur (kata) 

• X_test berisi 682 data uji dengan jumlah fitur yang sama 

• y_train berisi 2.727 label 

• y_test berisi 682 label 

Pembagian ini bertujuan untuk menguji performa model secara objektif 

menggunakan data yang belum pernah dilihat sebelumnya saat pelatihan. 
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Gambar 4. 23 Diagram Distribusi Data Training dan Testing 

 

4.7. Klasifikasi Dengan Naïve bayes 

Pada bagian ini, dilakukan evaluasi terhadap model Naive Bayes yang telah 

dilatih dan diuji menggunakan data yang telah displit sebelumnya. Data X pada 

proses ini berasal dari hasil pembobotan TF-IDF pada kolom ulasan yang telah 

melalui tahap preprocessing, sedangkan data y berasal dari label sentimen yang 

dihasilkan oleh metode VADER. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi model 

sebesar 85.48%, yang menggambarkan seberapa baik model dalam 

mengklasifikasikan sentimen pada data testing. 

 

 

Gambar 4. 24 Hasil Classification Report 
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Gambar 4.28 adalah Hasil klasifikasi untuk model Naive Bayes, yang 

menunjukkan nilai precision, recall, dan F1-score per kelas 

 

Gambar 4. 25 Confusion Matrix 

 

Berdasarkan hasil pengujian model Naive Bayes pada data testing, 

diperoleh confusion matrix yang menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah 

pada masing-masing kelas sentimen.  

• Nilai True Positive (TP) sebanyak 469 menunjukkan data sentimen positif yang 

berhasil diprediksi dengan benar 

• True Negative (TN) sebanyak 114 menunjukkan data sentimen negatif yang 

diprediksi dengan benar. 

• False Positive (FP) sebanyak 55 adalah data negatif yang salah diprediksi positif 

• False Negative (FN) sebanyak 44 adalah data positif yang salah diprediksi 

negative 
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4.8. Hasil Evaluasi 

Akurasi model Naive Bayes pada data testing adalah 85.48%, yang dihitung 

menggunakan rumus berikut: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
=

469 + 114

469 + 114 + 55 + 44
=

583

682
= 85.49% 

 Ini menunjukkan bahwa model berhasil memprediksi dengan benar 85.48% 

dari data testing yang diberikan. 

Clasification report 

Peneliti menggunakan data confusion matrix yang sudah ada: 

Tabel 4. 1 Cofusion Matrix Tanpa Nilai 

 Prediksi Negatif Prediksi positif 

Aktual Negatif TN FP 

Aktual Positif FN TP 

 

 

Tabel 4. 2 Confusion Matrix Keseluruhan 

 Prediksi Negatif Prediksi positif 

Aktual Negatif 114 55 

Aktual Positif 44 469 

 

1. Sudut Pandang Kelas Positif 

(positif dianggap sebagai “positif” dalam perhitungan metrik) 

• TP = 469 (positif yang benar diprediksi positif) 

• FN = 44 (positif yang salah jadi negatif) 

• FP = 55 (negatif yang salah jadi positif) 
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• TN = 114 (negatif yang benar diprediksi negatif) 

Tabel 4. 3 Confusion Matrix Kelas Positif 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif total 

Aktual Positif TP=469 FN=44 513 

Aktual Negatif FP=55 TN=114 169 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖(𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=

469

469 + 55
=

469

524
= 0.8950 = 89.50% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙(𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

469

469 + 44
=

469

513
= 0.9143 = 91.43% 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓) 

𝐹1 = 2 × 
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙
= 2 ×

0.8950 × 0.9143

0.8950 + 0.9143
= 2 ×

0.8182

1.8093
= 0.9044

= 90.45% 

2. Sudut Pandang Kelas Negatif 

(negatif dianggap sebagai “positif” dalam perhitungan metrik) 

• TP = 114 (negatif yang benar diprediksi negatif) 

• FN = 55 (negatif yang salah jadi positif) 

• FP = 44 (positif yang salah jadi negatif) 

• TN = 469 (positif yang benar diprediksi positif) 

 

Tabel 4. 4 Confusion Matrix Kelas Negatif 

 Prediksi Negatif Prediksi positif total 

Aktual Negatif TP=114 FN= 55 169 

Aktual Positif FP=44 TN= 469 513 
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𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖(𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=

114

114 + 44
=

114

158
= 0.7215 = 72.15% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙(𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

114

114 + 55
=

114

169
= 0.6745 = 67.45% 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓) 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙
= 2 ×

0.7215 × 0.6745

0.7215 + 0.6745
== 2 ×

0.4866

1.396
= 0.6971

= 69.75% 

 

Gambar 4. 26 Hasil Evaluasi 

Model Naïve Bayes menghasilkan akurasi sebesar 85,48%. Berdasarkan 

interpretasi akurasi dalam penelitian (Hartmann et al., 2023), akurasi di atas 80% 

dikategorikan sebagai tinggi (high), sementara rentang 60–80% dipandang sedang 

(moderate), dan ≤60% rendah (low). Dengan demikian, akurasi 85,48% yang 

diperoleh dalam penelitian ini dapat dikategorikan sebagai tinggi. 

 

4.9. Hasil Visualisasi 

Tahap akhir analisis dilakukan dengan membuat visualisasi Word Cloud 

untuk melihat kata-kata yang paling sering muncul pada masing-masing kategori 

sentimen. 
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Gambar 4. 27 WordCloud Sentimen Positif 

Gambar 4.31 adalah visualisasi WordCloud sentimen positif yang 

menampilkan kata-kata dominan seperti “good”, “applic”, “use”, “mifx”, dan 

“trade”.  

 

Gambar 4. 28 WordCloud Sentimen Negatif 

Gambar 4.32 merupakan isualisasi Word Cloud sentimen negatif yang 

memperlihatkan kata-kata dominan seperti “applic”, “use”, “want”, “broker”, dan 

“error”. 
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Gambar 4. 29 Grafik Area Bertumpuk Tren Sentimen 

 

Grafik ini menunjukkan tren sentimen positif dan negatif dari awal 2022 

hingga pertengahan 2025. Secara umum, sentimen positif selalu lebih dominan 

dibandingkan sentimen negatif sepanjang periode tersebut.  

4.10. Implementasi Sistem 

Sebagai bagian akhir dari penelitian, seluruh metodologi yang telah dijelaskan 

diimplementasikan ke dalam sebuah sistem aplikasi web yang cukup sederhana. 

Aplikasi web ini dibangun menggunakan Python dengan framework Flask sebagai 

backend untuk pemrosesan data, dan HTML, CSS, serta JavaScript untuk 

antarmuka pengguna (frontend). Sistem ini dirancang untuk memvisualisasikan 

setiap tahapan analisis sentimen secara interaktif, memungkinkan pengguna untuk 

mengikuti alur proses dari awal hingga akhir. 

Berikut adalah tampilan dari setiap tahapan implementasi sistem: 

A. Halaman Utama 

Bagian ini merupakan tampilan awal aplikasi. Halaman utama menampilkan 

identitas penelitian berupa judul, nama peneliti, serta menyediakan navigasi 

menuju fitur-fitur analisis. Dari halaman ini, pengguna dapat berpindah ke 
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bagian scraping, preprocessing, pelabelan dengan VADER, klasifikasi Naïve 

Bayes, maupun informasi tambahan. 

Tampilan halaman utama ditunjukkan pada Gambar 4.30 

 

Gambar 4. 30 Tampilan Halaman Utama 

 

B. Scraping Data 

Fitur scraping digunakan untuk mengumpulkan ulasan pengguna aplikasi MIFX 

dari Google Play Store. Data yang berhasil diambil ditampilkan dalam bentuk 

tabel, lengkap dengan nama pengguna, rating, serta isi ulasan. Hasil 

pengambilan data juga dapat disimpan dalam format CSV agar lebih mudah 

diproses pada tahap selanjutnya. 

Ilustrasi tampilan scraping dapat dilihat pada Gambar 4.2. 
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Gambar 4. 31 Tampilan Scraping 

C. Preprocessing 

Tahap preprocessing ditampilkan dalam bentuk halaman yang memperlihatkan 

hasil pembersihan teks ulasan. Proses ini mencakup case folding, cleaning, 

normalisasi, tokenisasi, stopword removal, dan stemming. Pada tampilan 

aplikasi diperlihatkan perbandingan teks ulasan sebelum dan sesudah diproses 

sehingga perubahan dapat diamati secara langsung. 

Contoh tampilan preprocessing dapat dilihat pada Gambar 4.3. 



 

68 

 

 

Gambar 4. 32 Tampilan Halaman Preprocessing 

 

D. Pelabelan dengan Vader 

Halaman ini menampilkan hasil pelabelan sentimen menggunakan 

metode VADER. Ulasan yang sudah diterjemahkan ke Bahasa Inggris 

dianalisis untuk mendapatkan skor sentimen, kemudian dikategorikan 

menjadi positif, negatif, atau netral. Output sistem berupa tabel yang berisi 

teks ulasan, nilai skor, dan label sentimennya. 

Tampilan pelabelan VADER dapat dilihat pada Gambar 4.4. 

 

Gambar 4. 33 Tampilan Translit dan Pelabelan Vader 
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Gambar 4. 34 Diagram Lingkaran Distribusi Sentimen 

 

E. Klasifikasi Naïve Bayes 

Proses klasifikasi dengan algoritma Naïve Bayes juga disajikan melalui 

aplikasi. Data yang sudah diolah dengan TF-IDF digunakan untuk melatih 

model, kemudian hasilnya ditampilkan berupa evaluasi akurasi, precision, 

recall, dan F1-score. Selain itu, halaman ini juga memperlihatkan confusion 

matrix serta visualisasi tambahan berupa distribusi sentimen dan word cloud. 

Tampilan klasifikasi ditunjukkan pada Gambar 4.5. 

 

 

Gambar 4. 35 Hasil Evaluasi Model Naïve Bayes 
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F. Basis Data 

sistem menyimpan hasil pengumpulan ulasan ke dalam tabel data_ulasan yang 

telah dirancang sebelumnya. Data yang masuk berasal dari proses scraping 

maupun dari dataset yang diunggah melalui sistem. Seluruh data yang tersimpan 

dapat diakses kembali melalui phpMyAdmin untuk memastikan proses 

penyimpanan berjalan dengan baik. 

 

Gambar 4. 36 Tampilan tabel "data_ulasan" pada phpMyAdmin 

 

Gambar 4.xx memperlihatkan hasil implementasi tabel data_ulasan yang 

digunakan dalam penelitian ini. Pada tahap ini, sebanyak 4.559 data ulasan 

berhasil tersimpan di basis data setelah melalui proses pengumpulan 
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah diuraikan pada 

bab-bab sebelumnya mengenai analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi MIFX 

menggunakan metode VADER dan Naïve Bayes, maka dapat ditarik beberapa 

kesimpulan sebagai berikut: 

1. Kombinasi metode VADER sebagai labeling tool dan Naïve Bayes sebagai 

klasifikator terbukti efektif untuk melakukan analisis sentimen pada ulasan 

aplikasi MIFX. Model klasifikasi Naïve Bayes yang dibangun mampu 

mencapai tingkat akurasi sebesar 85,48% pada data pengujian. Nilai ini 

termasuk dalam kategori tinggi, karena berada pada ambang di atas 80% Hal ini 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam 

memprediksi sentimen ulasan secara otomatis. 

2. Performa model menunjukkan perbedaan dalam mengenali sentimen positif dan 

negatif. Model lebih unggul dalam mengidentifikasi sentimen positif dengan 

nilai precision, recall, dan F1-score mencapai 90%, 91%, dan 90%. Sementara 

itu, untuk sentimen negatif, performanya lebih rendah dengan nilai masing-

masing 72%, 67%, dan 70%. 

3. Hasil pelabelan menggunakan VADER menunjukkan bahwa dari total 3.409 

ulasan yang dianalisis (setelah data netral dihilangkan), sebanyak 2.602 ulasan 

(76,3%) teridentifikasi sebagai sentimen positif, dan 807 ulasan (23,7%) 
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sebagai sentimen negatif. Distribusi ini mengindikasikan bahwa persepsi 

mayoritas pengguna terhadap aplikasi MIFX cenderung positif. 

4. Seluruh alur penelitian, mulai dari pengumpulan data, analisis, hingga evaluasi, 

berhasil diimplementasikan ke dalam sebuah prototipe aplikasi web yang 

fungsional. Prototipe ini mampu mendemonstrasikan setiap tahapan penelitian 

secara interaktif dan membuktikan bahwa model yang diusulkan dapat 

diterapkan dalam sebuah sistem nyata. 

 

5.2. Saran 

Berdasarkan kesimpulan yang telah dipaparkan, terdapat beberapa saran 

yang dapat menjadi pertimbangan untuk pengembangan penelitian sejenis di masa 

mendatang: 

1. Pengembangan Dataset: Untuk meningkatkan kemampuan generalisasi 

model, penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset yang 

lebih besar dan beragam, baik dari rentang waktu yang lebih panjang 

maupun dari sumber platform lain selain Google Play Store. 

2. Eksplorasi Algoritma Alternatif: Disarankan untuk melakukan studi 

komparatif dengan membandingkan performa algoritma Naïve Bayes 

dengan metode klasifikasi lain yang lebih kompleks, seperti Support Vector 

Machine (SVM), Random Forest, atau bahkan pendekatan deep learning 

seperti LSTM dan BERT yang mungkin dapat menangkap konteks kalimat 

dengan lebih baik. 

3. Penyempurnaan Tahap Preprocessing: Proses preprocessing dapat 

diperkaya dengan teknik yang lebih lanjut, seperti lemmatization 



 

73 

 

(mengubah kata ke bentuk dasar leksikalnya) dan negation handling 

(penanganan kata-kata negasi seperti "tidak", "bukan") untuk meningkatkan 

akurasi, terutama dalam mendeteksi sentimen negatif. 

4. Pengembangan Prototipe: Prototipe yang telah dibangun dapat 

dikembangkan lebih lanjut menjadi sebuah aplikasi dasbor pemantauan 

sentimen yang berjalan secara real-time, sehingga dapat dimanfaatkan 

secara praktis oleh pengembang aplikasi MIFX untuk memonitor umpan 

balik pengguna secara berkelanjutan. 
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