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Klik Indomaret is an online shopping platform in Indonesia 

that offers a variety of products at competitive prices that allow 

users to shop for various product categories, including food, 

drinks, fashion, health and beauty products, home and others. 

Klik Indomaret also offers travel tickets and various virtual 

products. This platform provides a safe and comfortable online 

shopping experience with various payment methods, including 

bank transfers, cash on delivery, internet banking, electronic 

money, credit cards, online credit/debit cards, credit card 

installments, and payment points at Indomaret stores in 

throughout Indonesia. Based on data on the Google Play Store 

site, the Klik Indomaret application has been downloaded by 

approximately 5 million downloads with a rating of 4.5 and 

recorded 130 thousand user reviews of the Klik Indomaret 

application. The aim of this research is to conduct sentiment 

analysis on user reviews of the Klik Indomaret application using 

the Naive Bayes algorithm. Based on the research carried out, 

the interpretation of the results of naive bayes research with an 

accuracy rate of 49.97%, a precision rate of 49.98% and a recaal 

rate of 99.81% and a specification of the value is 1.68% from 

270 positive sentiments and 122 negative sentiments, and the 

positive reviews contain “easy words how the message and the 

goods are always there” while the negative reviews contain 

“severe symptoms when other applications are running 

smoothly”. The results of the classification of the Naïve Bayes 

method with the sum of 270 positive sentiments and 122 negative 

sentiments. Value accuracy 49.97%, margin of error 5.33%, 

positive prediction precision 49.98%, negative prediction 

precision 76.03%, positive data recall 99.81%, and negative data 

recall 76.03% 

Keywords: Sentiment Analysis, Naïve Bayes, Google Play Store 

 

 

Klik Indomaret yaitu platform belanja online di 

Indonesia yang menawarkan berbagai macam produk 

dengan harga bersaing yang memungkinkan pengguna 

berbelanja berbagai kategori produk, termasuk makanan, 

minuman, fashion, produk kesehatan dan kecantikan, 

rumah dan lainnya. Klik Indomaret juga menawarkan 

tiket perjalanan, dan berbagai produk virtual. Platform 

ini memberikan pengalaman belanja online yang aman 

dan nyaman dengan berbagai metode pembayaran, 

antara lain transfer bank, cash on delivery, internet 

banking, uang elektronik, kartu kredit, kartu kredit/debit 

online, cicilan kartu kredit, dan titik pembayaran di toko 

Indomaret di seluruh Indonesia. Berdasarkan data pada 

situs Google Play Store aplikasi Klik Indomaret telah di 

download kurang lebih 5 juta unduhan dengan rating 4,5 

dan tercatat 130 ribu ulasan komentar pengguna aplikasi 

Klik Indomaret. Tujuan penelitian ini adalah melakukan 

analisis sentimen terdahap ulasan pengguna aplikasi Klik 

Indomaret dengan algoritma Naive Bayes. Berdasarkan 

penelitian yang telah dilakukan interpretasi hasil 

penelitian naive bayes dengan tingkat akurasi 49,97% , 

tingkat presisi 49,98% dan tingkat recaal 99,81% dan 

spesifikasi nilainya 1,68% dari 270 sentimen positif dan 

122 sentimen negatif ,dan ulasan positif berisi 

”perkataan gampang cara pesannya dan barangnya 

selalu ada” sedangkan ulasan negatif berisikan “lemot 

parah padahal aplikasi lain lancar aja”. Hasil klasifikasi 

metode Naïve Bayes dengan jumlah 270 sentimen positif 

dan 122 sentimen negatif. Nilai akurasi 49,97%, margin 

error 5,33%, presisi prediksi positif 49,98%, presisi 

prediksi negatif 76,03%, recall data positif 99,81%, dan 

recall data negatif 76,03% 

Kata Kunci : Analisis Sentimen, Naïve Bayes, Google Play 

Store 

I. PENDAHULUAN 

Indomarert jurga mernyerdiakan aplikasi yang 

diserburt “Klik Indomare rt yaitur platform berlanja 

onliner di Indonersia yang mernawarkan berrbagai 

macam produrk derngan harga berrsaing. Platform ini 

terrserdia serbagai aplikasi serlurlerr di Googler Play Storer 

dan App Storer, dan mermurngkinkan pernggurna 

berrberlanja berrbagai katergori produrk, terrmasurk 

makanan, minurman, fashion, produrk kerserhatan dan 

kercantikan, rurmah dan lainnya. Klik Indomarert jurga 

mernawarkan tikert perrjalanan, tikert perrjalanan, dan 

berrbagai produrk virtural. Platform ini mermberrikan 

perngalaman berlanja onliner yang aman dan nyaman 

derngan berrbagai mertoder permbayaran, antara lain 

transferr bank, cash on derliverry, interrnert banking, 

urang erlerktronik, kartur krerdit, kartur krerdit/derbit 

onliner, cicilan kartur krerdit, dan titik permbayaran di 

toko Indomarert di serlurrurh Indonersia. Klik Indomarert 

mermiliki wilayah perngiriman luras yang merncakurp 

banyak titik kota yang ada di Indonersia. 

Berrdasarkan data pada siturs Googler Play 

Storer aplikasi klik indomarert terlah di download 

kurrang lerbih 5 jurta urndurhan derngan rating 4,5 dan 

terrcatat 130 ribur urlasan komerntar pernggurna aplikasi 

klik indomarert. Mernurrurt Winarko (2015) Ada dura 

asperk rervierw yang diperrtimbangkan, yaitur rating 

nilai dan komerntar lerbih merndalam. Rating nilai 

mernurnjurkkan suratur nilai angka, serdangkan komerntar 
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lerbih terkstural berrfokurs pada perndapat lerbih 

merndalam. Olerh karerna itur diburturhkan analisis 

serntimern terrdahap urlasan pernggurna aplikasi klik 

indomarert derngan algoritma naiver bayers. Analisis 

serntimern adalah prosers merngolah data terkstural sercara 

otomatis urnturk merngertahuri apakah opini yang 

terrkandurng dalam suratur kalimat adalah positif ataur 

nergatif dan Algoritma Naiver Bayers Classifierr 

dianggap cocok urnturk digurnakan dalam analisis 

serntimern karerna berrturjuran serbagai mertoder klasifikasi 

kerdalam katergori positif dan nergatif. 

II. LANDASAN TEORI 

Pada pernerlitian Perrmatasari ert al (2021) 

merngatakan dalam analisis serntimernt dapat digurnakan 

berberrapa terknik permberlajaran. Diantara berberrapa mertoder 

permberlajaran terrserburt, Naiver Bayers Classifierr dinilai 

serbagai mertoder yang mermiliki kermampuran yang baik 

dalam merlakurkan klasifikasi data dibandingkan mertoder 

klasifikasi lainnya terrurtama dalam hal akurrasi. Mertoder 

ini dapat digurnakan urnturk mernganalisis data berrbasis 

terks yang sangat bersar. Analisis serntimern jurga dapat 

merlibatkan permberlajaran bahasa derngan mernggurnakan 

Part of Spererch (POS) Tagging. Mertoder inimermberrikan 

laberl (tag) kata-kata pada serburah kalimat. Berrikurt 

gambar perngerlompokan klasifikasi data dari sisterm 

analisis serntimern 

 

Gambar 2.1 Klasifikasi data systerm analisis serntimernt 

Teknik Analisis Sentimen Mearching learning 

 termasuk ke dalam Supervised 

Learning dalam metode Machine Learning. Sistem 

akan mengklasifikasi nilai sentimen berdasarkan 

hasil pembelajarannya pada data latih (training data). 

Metode ini juga tidak terlepas dari teknik Natural 

Language Processing (NLP) agar sistem dapat 

memahami bahasa alami manusia. 

Dengan metode Machine Learning, 

output yang dihasilkan tidak tertutup pada positif, 

negatif, dan netral saja. Anda dapat membangun 

modelnya sesuai kondisi yang 

diinginkan. Output dapat dikelompokkan menjadi 

sentimen “sangat positif, positif, netral, negatif, dan 

sangat negatif”, “marah, senang, dan sedih”, atau 

yang lainnya. 

Sebagai contoh, kali ini kita akan 

membangun model Analisis Sentimen untuk 

menganalisis ulasan produk pada situs google 

playstore. Tujuan dari pembangunan model ini yaitu 

untuk mengklasifikasi ulasan-ulasan dari suatu 

produk ke dalam kategori positif, negatif, atau netral. 

2.5 Metode Data Mining 

Mertoder dalam data mining adalah 

knowlerdger in databaser (KDD), . Sertiap mertoder 

mermpurnyai kerlerbihannya masing-masing yang dapat 

diterrapkan sersurai derngan analisis masalah dan hasil 

yang diharapkan (sapurtra,2022). 

    Tahapan data selection 

   Web Scraping 

Werb scraping adalah prosers merngurmpurlkan 

dan mermprosers data dari werbsiter sercara otomatis. 

Prosers ini biasanya dilakurkan olerh program ataur bot 

yang diserburt crawlerr, yang akan merngurnjurngi siturs 

werb dan merngurmpurlkan data dari halaman werb 

terrserburt. Serterlah data diurmpurlkan, crawlerr akan 

merngolah dan merngurmpurlkan data terrserburt ker dalam 

suratur databaser ataur format lain urnturk digurnakan 

sercara lanjurtan. Werb scraping digurnakan dalam 

berrbagai aplikasi, serperrti werb inderxing, werb mining, 

data mining, monitoring harga onliner, perngurmpurlan 

data produrk, merngurmpurlkan data weratherr, 

merngiderntifikasi perrurbahan werbsiter, pernerlitian, dan 

merngawasi onliner prerserncer dan rerpurtasi. 

Werb scraping dapat dilakurkan derngan 

mernggurnakan bahasa permrograman serperrti Python, 

yang mermiliki berberrapa pakert yang dapat digurnakan 

urnturk werb scraping. Prosers werb scraping merlibatkan 

berberrapa langkah, murlai dari merngaksers UrRL siturs 

werb, mermbaca dan mermprosers HTML, 

merngurmpurlkan data, dan mernyimpan data terrserburt 

dalam format yang diinginkan. 

Tahap Preprocessing  

Text processing 

Data sert harurs merlaluri tahap terxt 

prprocerssing terrlerbih dahurlur karerna data sert tidak 

bisa digurnakan tanpa merlaluri tahap perngerlolaan data. 

Terxt prerprocerssing adalah suratur prosers perngerlolaan 

data sert yang tidak berrsih serperrti kersalahan sisterm 

saat perncatatan serhingga terrjadinya data durplikat . 

data yang berlurm diolah ataur data tidak berrsih 

katergorinya serperrti format data yang tidak berraturran , 

adanya data kosong , tiper data yang berrberda-berda, 

adanya atriburt yang tidak pernting, dan lain 

serbagainya .sermakin berrsih pra prosers yang 

dilakurkan , maka kermurngkinan bersar hasil data 

terrsberurt sermakin akurrat (irwanysah sapurtra, 2023). 

Terrdapat tahapan terxt prerprocerssing, serbagai berrikurt 

(rahman isnain ert al., 2021): 

A. cleraning 

cleraning merrurpakan tahapan urnturk 

mermberrsihkan data pada sert dan meryerlerksi kata yang 

tidak diperrlurkan , tidak mermiliki arti ,ataur arti yang 

mermerngarurhi serntimernt serperrti html, link, merntion 

dan hastag. 

B. Tokernizer 

Tokernizer adalah permercahan data sert ker 

dalam bernturk tokern ataur potongan kata agar 

mermperrmurdah tahapan serlanjurtnya. Contohnya 

positif Negatif 
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kalimat „syaa ingin makan‟ dipe rnggal mernjadi 

[;saya‟, „ingin‟, „makan‟ ] ( Baihaqi e rt al., 2020). 

C. Transform casers 

Tahapan merrurbah kalimat data terks mernjadi 

terks yang serragaam .tahapan ini serlalur ada dalam 

prosers terxt prerprocerssing karerna data yang ada tidak 

serlalur terrstrurkturr dalam pernggurnaan hurrurfnya. 

Derngan adanya tahapan ini dapat berrperran dalam 

pernyamarataan pernggurnaan hurrurf kapital. Sabagai 

contoh “Data” dan “data” akan te rrbaca serbagai dura 

kata yang berrberda , serhingga merlaluri prosers ini 

sisterm dapat mermbaca sercara erferktif. 

D. Stopward rermoval 

Tahapan ini urnturk mernghapurs kata yang serring 

murncurl tapi tidak mermiliki arti pernting dan maknanya 

tidak berrperngarurh pada sisterm, serperrti “oh”, “di”, 

“pada”, dan serbagainya (taurfiqurrrahman ert al.,2021). 

E. Filterr 

Filterr adalah tahapan urnturk mernghapurs 

kata-kata yang terrlalur pernderk dan terrlalur panjang 

derngan minimal 3 hurrurf dan maksimal 25 hurrurf 

(hajiati ert al.,2021). 

Tahapan data minning 

Naïve Bayes 

Naïver Bayers adalah bagian dari terori 

kerpurtursan Bayersian. Diserburt Naiver karerna 

rurmursannya mermburat berberrapa Naiver Asurmsi. 

Kermampuran permrosersan terks Python yang mermbagi 

dokurmern mernjadi verktor digurnakan. Ini dapat 

digurnakan urnturk merngklasifikasikan terks. 

Perngklasifikasian dapat dimasurkkan ker dalam bernturk 

yang dapat dibaca manursia. Ini adalah mertoder 

klasifikasi yang popurlerr serlain kondisional 

inderperndernsi, overrfitting, dan mertoder Bayersian 

(Kaviani, 2017). 

Naïver Bayers adalah salah satur algoritma 

klasifikasi data. Algoritma Naiver Bayers adalah 

klasifikasi probabilistik serderrhana. Algoritma ini 

mernghiturng satur sert probabilitas derngan mernghiturng 

frerkurernsi dan kombinasi nilai dalam kurmpurlan data 

terrterntur. Probabilitas Fiturr terrterntur dalam data 

murncurl serbagai anggota dalam urrurtan probabilitas 

dan diperrolerh derngan mernghiturng frerkurernsi sertiap 

nilai fiturr di kerlas dari perlatihan kurmpurlan data. 

Kurmpurlan data perlatihan adalah surbsert yang 

digurnakan urnturk merlatih algoritma klasifikasi. 

     Evaluasi  

    Confusion Matrix 

Confursion matrix merrurpakan suratur mertoder 

yang dapat digurnakan urnturk merngurkurr kinerrja suratur 

mertoder klasifikasi. Confursion matrix merngandurng 

informasi yang mermbandingkan hasil klasifikasi 

yang dilakurkan olerh sisterm urnturk diurkurr 

kerakurratannya. Confursion matrix jurga merrurpakan 

salah satur cara dalam merlakurkan visuralisasi terrhadap 

hasil permberlajaran sisterm, visuralisasi yang 

ditampilkan mermurat dura katergori ataur lerbih 

(Rahman, dkk., 2017). 

Taberl di bawah merrurpakan contoh hasil confursion matrix 

prerdiksi dura kerlas. 

 Taberl diatas merrurpakan taberl 

confursion matrix derngan 

kerterrangan serbagai berrikurt ; 

1) TP (Trurer positiver) = jurmlah data nilai 

aktural nergatif dan nilai prdiksi kerlas 

positif. 

2) TN ( Trurer Nergativer ) = jurmlah data nilai 

aktural nergatif dan nilai prerdiksi nergatif 

3) FP (Falser Positiver ) = jurmlah data 

nilai aktural positif dan nilai prderiksi 

nergatif 

4) FN ( Falser Nergativer) = jurmlah data nilai 

aktural nergatif dan nilai prerdiksi    positif 

Akurrasi adalah nilai rasio data twerert yang 

surdah terrderterksi dalam perngurjian .nilai akurrasi dapat 

mernurnjurkkan kerderkatan antara nilai prerdiksi sisterm 

dan prerdiksi manursia (Forerst & bayers, 2021 ), 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

Waktu dan Tempat Penelitian 
 

 
Kerterrangan: Dari tabler diatas, pernerliti akan 

mernjerlaskan bahwa pernerliti merlakurkan pernerlitian 

serlama lima burlan pada tahurn dura ribur dura purlurh 

ermpat yang terlah diurraikan pada tabler diatas. 

1. Data serlerction : prosers perngambilan data 

pada platform googler play data yang diambil serterlah 

itur data akan diklasifikasikan kerdalam kerlas nergatif 

dan positif. 

2. Prerpocerssing : data yang surdah ada 

Nilai 

prediksi 

Nilai actual 

Positiver Nergativer 

Positiver Trurer positiver Trurer Nergativer 

Nergativer Falser Positiver Falser Nergativer 
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kermurdian diolah pada tahapan prerprocerssing yang 

berrturjuran urnturk merngurbah data merntah mernjadi data 

terrstrurkturr. 

3. Data mining : prosers merngklasifikasikan 

data dalam bernturk kerlas nergatif dan positif .  

4. Ervalurasi : tahapan ini merrurpakan 

merlakurkan perrhiturngan  confursion matrix yang 

merlipurti accurracy, prersisi dan rercall. 

 

Populasi dan sampel penelitian 

 Penelitian ini menggunakan populasi dan sample 

berupa ulasan pada media sosial google play store 

dengan kata kunci klik indomaret. 

Metodologi Penelitian 

Mertoder pernerlitian ini mermiliki suratur 

rancangan bagaimana alurr sisterm pernerlitian ini akan 

berrjalan. Dalam pernerlitian ini pernerliti mernggurnakan 

mertoder KDD (knowlerdger discoverry in databaser). 

terrdapat lima tahapan dalam kdd yaitur ,data serlerction 

,prerprocerssing transformation, data mining dan 

ervaluration (sabarmathi abd chnnaiyan ,2017).  

Tahapan KDD dalam kergiatan pernerlitian yang 

dilakurkan terrlihat serperrti gambar 3.1  

 

Gambar 3.2 Tahapan Pernerlitian KDD 

Data Serlerction 

 Pada tahap ini dilakurkan perngerlolahan data 

yang surdah diambil mernggurnakan terknik scraping 

pada werb tools googler scraping. data digurnakan 

dalam pernerlitian ini adalah data urlasan yang ada di 

googler play storer. data yang dikurmpurlkan merrurpakan 

data terks yang diambil mernggurnakan terknik scraping 

mernggurnakan werb scraping. 

1. Scraping Data 

     

 Pada awal urnturk merlakurkan prosers  

perngambilan data dari googler play storer ,pernerliti 

harurs mermburat codingan dari tools werb 

googlersraping.ipynb. 

 

Gambar 3.3 Halaman awal tools scraping data 

Serterlah masurk kerdalam tools pernerliti harurs 

merlakurkan codingan urnturk merlakurkan crawling data 

urlasan. Dibawah ini contoh codingan pada saat 

crawling data mernggurnakan googlerscaping.ipynb  

 
Gambar 3.4 Halaman coding tools  

Hasil prosers crawling data mernggurnakan 

tools scraping.ipynb maka merndapatkan data derngan 

jurmlah 1000 urlasan. Urnturk hasil data contoh pada 

erxcerl dapat dilihat serperrti gambar 3.5 dibawah ini 

 
Gambar 3.5 Hasil scraping data 

2. Pelabelan Data 

 Hasil dari prosers scraping data dalam filer 

erxcerl pada gambar 3,5 diatas yang nantinya akan 

dilakurkan prosers laberling data urnturk mernernturkan 

klasifikasi perndapat ataur pandangan dari hasil urlasan 

yang terlah di scraping tadi. Pada prosers laberlling ini 

diberdakan mernjadi 3 kerlas yaitur class positif, class 

nergatif dan class netral ,contoh dari laberlling data 

serperrti taberl 3.1 dibawah ini. 
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Dalam kasurs ini didalam class positif merndapatkan 

bintang lebih dari 3 yang artinya kata-kata terrserburt 

tidak merngandurng urnsurr haterspererch ataur urjaran 

kerberncian, serdangkan didalam class nergatif 

merndapatkan bintang kurang dari 3 yang mernyatakan 

bahwa komerntar terrserburt merngandurng urnsurr haterspererch 

ataur urjaran kerberncian dan didalam class netral 

mendapatkan bintang 3 saja. Sertiap data akan merlaluri 

prosers prerprocerssing derngan merlakurkan perngurbahan 

bernturk data yang berlurm terrstrurkturr mernjadi terrstrurkturr 

sersurai derngan kerburturhan serperrti merngatasi kata yang 

berrurlang kata bakur,kata asing , serrta karakterr yang tidak 

mermiliki arti .  

Preprocessing  

 Pada tahap ini dilakurkan analisis data yang surdah 

diambil , merlaluri berberrapa tahapan, berrikurt tahapan 

yang akan dilaluri.  

1. Tahapan prosers prerprocerssing  

Prerprocerssing adalah tahapan prosers urnturk 

mermberrsihkan data dari kata kata ataur twerert yang tidak 

diperrlurkan serrta kata-kata yang tidak mermiliki makna. 

Prosers ini dilakurkan derngan isi data dari prosers 

perngambilan data ataur scraping data googler playstorer , 

adapururn prosers berberrapa langkah dari prosers 

prerprocerssing mermiliki urrurtan serbagai berrikurt :  

A. Cleraning  

cleraning adalah prosers pernghapursan simbol 

,tanda baca,hurrurf kapital dan bilangan yang serring 

murncurl pada twerert perngurna klik indomarert serhingga 

data terrserburt mernjadi data yang tidak erferktif dan tidak 

mermiliki arti serperrti : (#@$%^&*<.,/?). prosers ini 

dijalankan mernggurnakan program,serhingga cleraning ini 

berrjalan sercara otomatis serberlurm mernyimpan hasil 

dercoder dalam bernturk filer erxcerl , pernerliti mermburat hasil 

data sert dalam bernturk erxcerl dikarernakan bahasa 

permograman python mermiliki library yang meryerdiakan 

layanan baca dan mernurlis suratur data berrtiper filer csv 

ataur erxcerl, contoh pe rne rrapan prose rs cle rning dapat 

dilihat dari se rperrti tabe rl 3.2 di bawah ini. 

Ulasan Sebelum Cleaning Ulasan Sesudah Cleaning 

Sangat mermbantur disaat 
erngga bisa kerlurar lg gk ernak 

badan 

sangat mermbantur disaat 
erngga bisa kerlurar lg gk ernak 

badan 

Lermoott burwangert 

applikasinya, tidak dpt 

mernampilkan halaman! 

lermoott burwangert 

applikasinya tidak dpt 

mernampilkan halaman 

Curkurp mermbantur burat berli 

barang anak di persantrern 

curkurp mermbantur burat berli 

barang anak di persantrern 

Sangat mermurdahkan jurga 
harga lerbih hermat daripada 

kurdur ker toko langsurng. 

sangat mermurdahkan jurga 
harga lerbih hermat daripada 

kurdur ker toko langsurng 

Berlurm ada perngalaman paker 
burat berlanja 

berlurm ada perngalaman paker 
burat berlanja 

 

B. Rermover stopword 

 Rermover stopword adalah prosers pernghapursan kata-

kata yang kurrang berrmakna ataur kata yang tidak 

mermiliki arti serperrti kata dan ataur kamur ,saya 

contohnya prosers pernerrapan pada tahap stopword dapat 

dilihat pada taberl 3.3 dibawah.  

Taberl 3.3 Contoh Data Hasil Stopword  

Ulasan Sebelum Remove 

Stopword 

Ulasan Sesudah Remove 

Stopword  

Sangat mermbantur disaat 

erngga bisa kerlurar lg gk ernak 

badan 

sangat mermbantur disaat 

erngga kerlurar gak ernak badan 

Lermoott burwangert 

applikasinya, tidak dpt 
mernampilkan halaman! 

lermoott burwangert 

applikasinya dpt 
mernampilkan halaman 

Curkurp mermbantur burat berli 

barang anak di persantrern 

curkurp mermbantur berli barang 

anak persantrern 

Sangat mermurdahkan jurga 
harga lerbih hermat daripada 

kurdur ker toko langsurng. 

sangat mermurdahkan harga 
hermat ker toko langsurng 

Berlurm ada perngalaman paker berlurm perngalaman paker 
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burat berlanja berlanja 

C. Tokernization  

 Tokernization adalah prosers urnturk mermercahkan 

kalimat urnturk mernjadi berberrapa bagian yang 

dinamakan tokern, serburah tokern dapat dianggap mernjadi 

satur bernturk serburah kata,frasa, ataur suratur erlermernyang 

berrarti .contohnyaprosers pada tahap tokernization dapat 

dilihat pada taberl 3.4 dibawah. 

Tabel 3.4 Contoh Data Hasil Tokernization 

Ulasan Sebelum 

Tokenization 

Ulasan Sesudah Tokenization 

Sangat mermbantur 

disaat erngga bisa 
kerlurar lg gk ernak 

badan 

Sangat,mermbantur,disaat ,erngga 

,bisa kerlurar ,lg ,gk ,ernak ,badan, 

Lermoott burwangert 
applikasinya, tidak dpt 

mernampilkan 

halaman! 

Lermoott, burwangert, applikasinya, 
tidak dpt ,mernampilkan halaman 

Curkurp mermbantur burat 

berli barang anak di 
persantrern 

curkurp ,mermbantur, burat, berli, 

barang, anak, di persantrern 

Sangat mermurdahkan 

jurga harga lerbih hermat 

daripada kurdur ker toko 

langsurng. 

sangat,mermurdahkan,jurga,harga 

,lerbih hermat ,daripada ,kurdur ,ker 

toko ,langsurng 

Berlurm ada 
perngalaman paker burat 

berlanja 

Berlurm, ada, perngalaman, paker ,burat 
,berlanja 

 

D. filtering  

 filtering adalah Filterr adalah tahapan urnturk 

mernghapurs kata-kata yang terrlalur pernderk dan terrlalur 

panjang derngan minimal 4 hurrurf dan maksimal25 

hurrurf .dapat dilihat pada taberl 3.5 dibawah. 

Taberl 3.5 Contoh Data Hasil Stermming 

Ulasan Sebelum filtering Ulasan Sesudah 

filtering 

Sangat,mermbantur,disaat ,erngga 

,bisa kerlurar ,lg ,gk ,ernak ,badan, 

Sangat bantur saat erngga 

bisa lurar   ernak badan, 

Lermoott, burwangert, applikasinya, 

tidak dpt ,mernampilkan,halaman 

Lermoott burwangert 

applikasinya tidak  
nampilkan halaman 

curkurp ,mermbantur, burat, berli, 

barang, anak, di persantrern 

curkurp bantur burat berli 

barang anak persantrern 

sangat,mermurdahkan,jurga,harga 

,lerbih hermat ,dari pada ,kurdur ,ker 

toko ,langsurng 

Sangat murdahkan jurga 

harga lerbih hermat dari 

pada kurdur  toko 

langsurng 

Berlurm, ada, perngalaman, paker 

,burat ,berlanja 

Berlurm  ngalaman, paker 

burat berlanja 

Tranformation  

 Dalam kasurs ini serterlah sermura urlasan dikurmpurlkan 

dari hasil crawling data terrsburt terlah merlerwati prosers 

prerprocerssing ,prosers serlanjurtnya adalah mermburat fiturr 

yang berrgurna urnturk mermperrmurdah prosers 

perngklasifikasikan data terrserburt ,biasanya prosers ini 

diburat derngan prosers erkstraksi fiturr. 

1. Klasifikasi  

Dalam  kasurs ini pernerliti mernggurnakan 

mertoder naiver bayers classiferr serbagai mertoder 

perngklasifikasian data urlasan urnturk merndapatkan 

serntimern analisis urnturk merlakurkan prosers 

perngklasifikasian ini diperrlurkan hasil dari data yang 

surdah diolah dari prosers serberlurmnya yaitur hasil dari 

prosers prerprocerssing dan hasil dari permbobotan kata 

serterkah dat berrhasil ditraning maka akan dilakurkan 

prosers perngurjian mernggurnakan datasert serbagai 

perngurjian hasil kerterpatan klasifikasi yang dilakurkan. 

2. Uji Model  

 Prosers urji moderl dapat dilakurkan kertika prosers dari 

traning data terlah serlersai dikerrjakan. Perngurjian moderl 

ini dilakurkan urnturk merngertahuri bagaimana kinerrja 

moderl. Jurmlah data yang dijadikan serbagai bahan 

perngurjian diambil dari data traning serbersar 20% sama 

derngan 0,20. 

 

Data Mining 

 Pada tahapan ini mernerrapkan algoritma ataur mertoder 

perncarian perngklasifikasian dari hasil serntimern yang 

surdah dalam tahap transformasi kerdalam bernturk analisis 

algoritma naiver bayers classification mernggurnakan 

perrangkat lurnak Rapidminerr.  Pernerliti akan mernjerlaskan 

pada bab hasil dan permbahasan.  

Evaluation (Evaluasi) 

 Pada tahapan ini pernerliti akan merndapatlkan hasil 

berrdasarkan data yang surdah  diprosers pada tahapan 

perrtama perngurmpurlan data sampai pada tahapan 

perrancangan hasil akhir merngernai tingkat accurracy, 

prercission dan confursion matrix dari analisis serntimern 

serterlah dilakurkan perlaberlan akan dijerlaskan pada bab 

IV dalam bernturk analisa merlaluri perrangkat lurnak 

Rapidminerr 

Analisis data dan interpretasi hasil 

Tahap modify dilakurkan pada data tidak terrstrurkturr 

yang terrdiri dari cleraning, transform casers, tokernizer, 

stopword rermoval, dan filterring serhingga mernjadi data 

terrstrurkturr. Tahap moderl dilakurkan perngolahan data sert 

terrstrurkturr mernggurnakan mertoder Naïver Bayers .Tahap 

asserss merngervalurasi pernilaian terrhadap permoderlan 
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berrurpa akurrasi, prersisi, dan rercall. Serterlah itur, tahapan 

terrakhir adalah kersimpurlan dan saran pernerlitian. 

Pernerliti jurga mermbandingkn pernerlitian ini derngan 

pernerlitian serberlurmnya yang masih rerlervan. Hasil 

analisis dan interrprertasi data akan disajikan sercara rinci 

pada Bab 4. 

Perangkat penelitian 

Perrangkat kerras (hardwarer) dan 

perrangkat lurnak (softwarer) yang 

digurnakan pernurlis dalam pernerlitian ini: 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data Selection 

  Scrapping data 

Untuk data set  peneliti mengggunakan teknik 

Scraping data dari ulasan google playstore denga kata 

kunci “klik indomaret” ,hasil yang didapatkan dari 

scraping data pada tools webscraping.ipynb  akan 

dilakukan proses preprocessing .proses scraping akan 

terlihat seperti tahapan dibawah ini. 

1. Masuk ke tools webscraping.ipynb untuk 

mengambil komentar  masyarakat .lihat gambar 

dibawah ini. 

 

Gambar 4. 1 Masuk kehalaman tools 

2. Masukkan codingan python kedalam tools 

webscraping seperti gambar  dibawah ini. 

 

Gambar 4.2 Memasukkan coding python 

3. Selanjutnya menyalin url klik indomaret untuk 

mengkoneksikan ke tools  web scraping 

tersebut seperti gambar dibawah ini. 

 
Gambar 4.3 Menyalin url klik indomaret 

4. Setelah disalin url tersbut masukkan 

kedalam codingan python pada tools  wescraping.ipynb 

seperti gambar dibawah ini. 

 

 
Gambar 4.4 Halaman  koneksi url 

 

 

 

5. Selanjutnya setelah terkoneksi maka data 

akan discraping sesuai dengan  jumlah yang diambil 

yaitu 1000 data ulasan maka jalankan codingan seperti 

contoh gambar dibawah ini.  

 
Gambar 4.5 scraping data yang diambil 

6.. Hasil data yang diambil kita save dengan 

menggunakan coding seperti  gambar dibawah  ini.  

 
Gambar 4.6 Coding penyimpanan hasil scraping 

7.selanjutnya hasil data scraping bisa 

didownload pada halaman berikut  seperti gambar 

dibawah ini.  
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Gambar 4.7 Halaman download scraping 

8. Hasil yang didapatkan dari scraping data 

dalam bentuk file.csv maka  dirubah dalam bentuk 

xlsx  akan terlihat seperti gambar dibawah ini.  

  
Gambar 4.8 Hasil scraping data 

 
 

Palabelan Data  

1. Setelah data didapatkan maka lakukan pelabelan data 

pada tools webscrapng.ipynb untuk menentukan 

klasifikasi class positif dan class negatif berikut 

codingan pelabelan data seperti gambar dibawah ini.  

 

Gambar 4.9 Pelabelan Data  

2. Data yang telah diberi label class positif dan negatif  

dan class netral selanjutnya data disimpan dalam bentuk 

excel seperti gambar dibawah ini.  

 

Gambar 4.10  Hasil pelabelan data 

Data diatas tidak langsung digunakan untuk 

menganalisis,tapi akan dilakukan proses reprocessing 

terlebih dahulu. Pada tahap ini penulis hanyamengambil 

data sentimen analisis dengan komposisi 80% data 

traning dan 20 % data testing. atribut yang digunakan 

sebagai label adalah sentimen positif dan negatif, 

penulis data traning dan testing dengan format excel 

untuk memprediksi hasil labeling komentar masyarakat 

mengenai aplikasi klik indomaret agar bisa diakss 

menggunakan software Rapidminer. 

Dataset preprocessing 

 Pada data sert berrurpa terxt prerprocerssing. Tahapan ini 

berrturjuran agar sistem kompurterr lerbih merngernali bernturk 

data sert . Serlain itur tahapan ini dapat mengubah data

 yang tidak terrsursurn mernjadi data yang terrsursurn rapi . 

Dalam terxt prerprocerssing terrdapat 5 prosers yaitur 

cleraning, tokernizer, transform casers, dan filterring. 

A.  Cleaning  

Pada tahap ini ,semua hruuhuruff kapital akan 

dirubah menjadi huruf kecil dan menghapus tanda baca 

yang lebih efektif seperti : (#@$%^&*<.,/?). Berikut 

merupakan tahapan cleaning  dalam salah satu contoh 

ulasan “Lemoott buwanget applikasinya, tidak dpt 

menampilkan halaman!”.  

1. Menggunakan model read excel untuk membaca data 

hasil scraping pada rapidminer.lihat pada gambar 

dibawah ini.  

 

Gambar 4.11 Tahapan cleaning awal 

2. Lakukan Import data excel kedalam read excel dan 

lakukan run data agar data excel terbaca pada operator 

tersebut seperti gambar dibawah ini.  
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Gambar 4.12 Halaman import data 

 

3. Setelah melakuan import data maka data akan terbaca 

seperti gambar berikut ini. 

 

 
Gambar 4.13 Hasil data import  

4. Data Pada gambar 4.13 akan dilakukan proses 

cleaning yaitu dengan cara memasukkan operator filter 

example dan mengatur parameter filter example untuk 

menghilangkan data yang kosong .lihat gambar dibawah 

ini. 

 

 
Gambar 4.14 Parameter filter examples 

 

 
Gambar 4.15 Filter examples 

5. Pada gambar 4.15 setelah dilakukan filter example 

maka data tersebut akan berkurang dari 1000 menjadi 

902 data yang ada seperti gambar dibawah ini. 

 

 
Gambar 4.16 Hasil data filter examples 

6. Selanjutnya data tersebut dilakukan proses 

menghilangkan mention dan tanda baca seperti 

(#@$%^&*<.,/?) agar data tersebut lebih efektif ,untuk 

melakukannya maka masukkan operator replace seperti 

gambar dibawah ini. 

 

 
Gambar 4.17 Parameter Replace  

7. Masukkan replacewhat pada paramaeter replace 

tersebut seperti gambar dibawah ini. 

 

 
Gambar 4.18 Mengatur parameter Replace  

 

8. Pada gambar diatas merupakan proses cleaning 

terhadap tanda baca yang tidak efektif pada parameter 

Replace= replace what. 

Tabel 4.1 Hasil cleaning  

Sebelum Sesudah 

Lemoott buwanget 

applikasinya, tidak dpt 

menampilkan halaman! 

Lemoott buwanget 

applikasinya tidak dpt 

menampilkan halaman 

Belanja jadi mudah dan 

pengiriman tepat waktu 

:) 

Belanja jadi mudah 

dan pengiriman tepat 

waktu  

 

B. Tokenize  
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Pada tahapan ini tokenize melakukan proses 

pemecahan kalimat menjadi beberapa bagian, sebuah 

token yang dianggap menjadi satu kata atau bentuk 

frasa berikut proses tahapan tokenize dapat dilihat pada 

tahapan berikut:  

Setelah melakukan tahapan cleaning maka data 

tersebut koneksikan ke operator procces document from 

data untuk melakukan tahapan tokenize seperti gambar 

dibawah ini  

 
Gambar 4.19 Parameter process document from data 

1. Didalam operator process document from data 

tersebut masukkan operator tokenize dapat dilihat 

seperti gambar dibawah ini 

 
Gambar 4.20 parameter tokenize  

2. Setelah melakukan tahap tokenize maka kita akan 

merubah huruf kapital menjad  huruf kecil semua maka 

lakukan operator transform cases = lower cases dapat 

dilihat pada gambar dibawah ini. 

 
Gambar 1.21 proses parameter transform cases 

3. Setelah operator Tokenize dan Transform cases 

tersambung maka setiap kalimat dan huruf kapital akan 

terpecah menjadi sebuah kata dan menjadi huruf kecil 

semua seperti tabel dibawah ini. 

 

Tabel 4.2 Hasil tokenize dan transform cases 

Sebelum tokenize Sesudah tokenize 

Belum ada 

pengalaman pake buat 

belanja 

belum ,ada ,pengalaman 

,pake, buat ,belanja 

Mantapppp barang 

bisa COD cepat 

sampai tujuan sesuai 

aplikasi 

mantapppp ,barang ,bisa 

,cod ,cepat ,sampai 

tujuan ,sesuai ,aplikasi 

 

 

C. Stopword removal  

 Pada tahapan stopword removal, kumpulan ulasan 

yang telah melauli proses tokenizing akan dilanjutkan 

keproses stopword removal,setiap kata yang terdapat 

pada ulasan akan diperiksa. Jika ulasan tersebut 

mengandung kata sambung ,kata depan, kata ganti atau 

kata yang tidak ada hubungannya dengan analisis 

sentimen,maka kata tersebut akan dihapus.berikut 

tahapan pada proses stopword removal .proses stopword 

removal dilakukan dengan cara memanfaatkan operator 

filter stopword removal(dictionary).proses tahapannya 

dan hasil stopword dapat dilihat pada tahapan berikut 

ini: 

Setelah melakukan tokenize maka tahap selanjutnya 

adalah melakukan operator stopword removal dapat 

dilihat pada gambar dibawah ini. 

 

Gambar 4.22 parameter stop word removal 

 

1. Setelah melakukan proses filter tstopwords pilih 

minimal chars kata maka data yang tidak bermakna atau 

terdapat singkatan akan terhapus ,dapat dilihat hasil dari 

filter stopword removal pada tabel dibawah ini  

 

 

 

Tabel 4.3 Hasil stopword removal 

Sebelum stopwords Sesudah stopwords 

 

Belum ada 

pengalaman pake buat 

belanja 

[belum] [pengalaman] 

[pake] [buat] [belanja] 

Mantapppp barang 

bisa COD cepat 

sampai tujuan sesuai 

aplikasi 

[mantapppp] [barang] 

[bisa]  [cepat] [sampai] 

[tujuan] [sesuai] 

[aplikasi] 

 

D. filtering  

Dalam prosers ini dilakurkan pernghapursan 

kata yang mermiliki hurrurf terrlalur  pernderk ataur 

yang disingkat dan hurrurf yang terrlalur panjang. 

Berrikurt adalah proses tahapan filterring pada data sert. 
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1 .Setelah melakukan tahapan stopwords maka 

koneksikan operator tersebut ke parameter filter 

tokens(by lenght) dapat dilihat pada gambar dibawah 

ini. 

 
Gambar 4.23 Parameter filtering  

Pada gambar diatas ada penambahan filter tokens proses 

document dengan menambahkan setelah melalui filter 

stopwords(dictionary) Maka hasil dari stem tersebut 

dapat dilihat pada tabel dibawah ini; 

 

Tabel 4.4 Hasil filtering tokens 

Sebelum stopwords Sesudah stopwords 

sangat membantu, 

produk lengkap dan 

segar 

sangat bantu produk 

lengkap segar 

Memudahkan dalam 

berbelanja. Tinggal 

tunggu barang datang  

bisa cod juga Mantap 

mudahkan dalam 

belanja Tinggal tunggu 

barang datang bisa cod 

juga Mantap 

4.1 Transformaton 
 

Klasifikasi   

 

Data  yang  diolah akan dibagi menjadi dua bagian 

yaitu data traning dan data 

 testing. 

 

A. Data training  

 Pada tahapan data training yang kita pakai ada 80% 

sebesar 721 data ulasan yang dipakai dengan 

menggunakan operator split data dengan ratio 0,8 atau 

80% dapat dilihat pada gambar dibawah ini  

Pada parameter naive bayes koneksikan pada 

parameter spilit data dapat dilihat pada gambar 

dibawah. 

 

 

Gambar 4.24 Parameter split data 

1.Setelah terkoneksi maka mengatur ratio yang kita 

butuhkan pada split data  tersebut seperti contoh gambar 

dibawah ini. 

 
Gambar 4.25 Pengaturan ratio 

 

4. Pada gambar diatas maka data akan terpecah menjadi 

data training seperti gambar dibawah ini  

 
Gambar 4.26 Hasil ratio 80% 

 

 

B. Data testing  

 Pada tahapan ini sama seperti tahapan data 

sebelumnya dan data akan terbagi menjadi dua bagian 

untuk data testing sebesar 20% atau sebesar 181 data 

ulasan  seperti gambar dibawah ini:  
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Gambar 4.27 Hasil ratio 20% 

 

4.3.2 Uji model  

Pada tahapan ini dilakukan pengujian dari data 

training sebesar 80% sama dengan 0.80. proses 

pengujian data training tersebut dilakukan beberapa 

proses dapat dilihat pada tahapan dibawah ini 

1. Pada tahap awal masukkan data training 

yang ingin dilakukan uji menggunakan algoritma naive 

bayes dapat dilihat pada gambar dibawah ini:  

 

Gambar 4.28 Parameter uji model data training 

2. Pada proses uji model data training maka 

akan mendapatkan hasil class negatif dan class positif  

dapat dilihat pada gambar dibawah ini. 

 

Gambar 4.29 Hasil uji model data training 

 

4.4 Data Mining  

Pada tahap data mining yaitu merrurpakan tahap 

urntuk     merngervalurasi mertoderHasil ervalurasi yang 

digurnakan pada kerdura mertoder ini berrurpa nilai confursion 

matrix berrisi nilai akurrasi, prersisi, dan rercall yang 

diambil dari data terst. Dalam mernernturkan nilai 

confursion matrix, pernerlitian ini mernggurnakan k-fold 

cross validation derngan nilai k=10 agar nilai yang 

dihasilkan maksimal. dapat dilihat pada tahapan 

dibawah ini. 

1. Pada tahapan ini  hasil data yang telah di lewati maka 

akan dilakukan perhitungan menggunakan metode cross 

validation. Dapat dilihat pada gambar dibawah ini 

 

Gambar 4.30 Parameter cross validation 

2. Pada parameter cross validation terdapat 3 parameter 

yaitu naive bayes apply model dan performence untuk 

menghitung accuracy dari data ulasan tersebut .dapat dilihat 

pada gambar dibawah ini.  

 

 
Gambar 4.31 Proses analisis naive bayes  

Pada gambar 4.31 terdapat hasil accuracy dari 

analisis algoritma naive bayes dapat dilihat pada 

gambar dibawah ini 

 

Gambar 4.32 Hasil cross validation naive bayes 

 

4.5 Evaluation (evaluasi) 

 

Nilai akurrasi yang didapat algoritma Naïver Bayers 

adalah 67,73% artinya serjurmlah 67,73% moderl Naïver 

Bayers dapat merngklasifikasikan data yang bernar. Margin 

errror artinya jurmlah kersalahan dalam perngambilan sampler 

serbersar +- 3,73 %. Terrdapat 374 serntimern positif dan 528 

serntimern nergatif. Prersisi merrurpakan perrbandingan antara 
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hasil prerdiksi derngan data yang diminta yaitur serjurmlah 

67,73 % pada prerdiksi positif dan 74,73 % pada prerdiksi 

nergatif. Nilai rercall mernggambarkan kerberrhasilan moderl 

dalam mernermurkan kermbali informasi derngan perrbandingan 

antara rasio prerdiksi bernar positif dan kerserlurrurhan data 

prerdiksi positif. Didapatkan hasil pada data positif 62,30% 

dan pada data nergatif 78,98 %. 

Taberl 4.5 Hasil accurrancy naive r baye rs 

U rnturk me rnernturkan hasil dari nilai aku rrasi kita 

me rnggurnakan rurmurs serbagai be rrikurt : 

 

 

Berrdasarkan pernerlitian yang terlah dilakurkan interrprertasi 

hasil pernerlitian naiver bayers derngan tingkat akurrasi 

49,80% , tingkat prersisi 32.39% dan tingkat rercall 

31.26% dan spersifikasi nilainya 35.00dan pada nilai f1-

score adalah 10.12% dari 374 serntimern positif dan 528 

serntimern nergatif ,dan urlasan positif berrisi ”Sangat 

mermbantur  disaat erngga bisa kerlurar lagi gak ernak badan 

sedangkan ulasan negatif berisi “Surdah berrkali kali di 

urpdater ga ada perrbaikan tertap nger lag, ga malur kalian 

sama alfamart? Kasihan citra indomarert jadi burrurk 

gergara kalian!!.. 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan 

 

             Hasil  dari klasifikasi mertoder Naïver Bayers 

derngan jurmlah 374 serntimern positif dan 528 serntimern 

nergatif. Nilai akurrasi 49,80%, margin errror 72.06%, 

prersisi prerdiksi positif 32.39%, prersisi prerdiksi nergatif 

74.73%, rercall data positif 31.26%, dan rercall data 

nergatif 78.98%. 

1.  Berrdasarkan hasil serntimern dari naiver bayers ,bisa 

dilihat pada tabel diatas jumlah serntimern positif 

berrjurmlah 374 dan serntimern nergatif berrjurmalh 528. 

Jadi, serntimern negatif lerbih banyak dari pada serntimern 

positif yang artinya pernggurna klik indomarert lerbih 

banyak mermberri opini negatif terrhadap aplikasi 

terrserburt. 

2. Mernerrapkan mertoder naiver bayers merlakurkan 

berberraapa tahapan yaitur Kurmpurlkan datasert yang 

rerlervan yang merncakurp terks derngan laberl serntimern 

(misalnya, positif, nergatif) Lakurkan permberrsihan data, 

tokernisasi, pernghapursan stop words, serrta stermming 

ataur lermmatization urnturk mernyiapkan data terks agar 

siap urnturk analisis. 

Saran 

Adapurn saran dari pernurlis: 

1. Pernerlitian serlanjurtnya dapat mernggurnakan merdia 

sosial lain serperrti facerbook ataur instagram. 

2. untuk melakukan analisis sentimen dapat 

mernggurnakan aplikasi lain derngan bahasa 

permrograman serperrti python.  
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