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ABSTRACT 

The Mobile JKN application is a key digital service provided by BPJS Kesehatan to 

support access to national health insurance. User reviews on Google Play Store contain 

rich information about satisfaction and technical issues, but these data are unstructured 

and difficult to interpret at scale. This study aims to evaluate the performance of a 

Multinomial Naïve Bayes model for classifying sentiment in Indonesian-language reviews 

of the Mobile JKN application. Approximately 10,000 recent reviews were collected via 

web scraping using the google-play-scraper library and processed through several text 

preprocessing stages, including cleaning, case folding, tokenization, stopword removal, 

and stemming. The sentiment labels (positive, negative, neutral) were automatically 

derived from the rating scores using a distant supervision approach. Text features were 

represented using TF–IDF and used to train and test a Multinomial Naïve Bayes 

classifier. Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and  F1-

score, complemented by a confusion matrix, sentiment distribution visualization, and 

wordclouds for each sentiment class. The results show that the model achieves good 

overall accuracy and performs particularly well in identifying positive and negative 

sentiments, while the neutral class remains more challenging due to shorter review length 

and semantic overlap with the other two classes. Sentiment distribution indicates that 

negative reviews still dominate, highlighting persistent technical issues such as login 

failures, verification problems, and application errors. These findings demonstrate that 

Naïve Bayes combined with TF–IDF is effective for large-scale sentiment analysis of user 

feedback on public service applications. 
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1. PENDAHULUAN  

Transformasi digital di sektor kesehatan 

mendorong lembaga publik seperti BPJS 

Kesehatan untuk menyediakan layanan 

berbasis aplikasi, salah satunya Mobile JKN 

yang dirancang untuk mempermudah peserta 

dalam mengakses informasi kepesertaan, 

pendaftaran fasilitas kesehatan, hingga 

pengurusan klaim secara daring. Sejumlah 

kajian sebelumnya telah menelaah program 

Jaminan Kesehatan Nasional (JKN) maupun 

penggunaan aplikasi Mobile JKN dari sisi 

kualitas layanan, kepuasan, literasi kesehatan, 
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dan aksesibilitas layanan kesehatan di 

berbagai wilayah Indonesia [1][2]. 

Keberhasilan layanan digital tersebut 

sangat bergantung pada pengalaman dan 

kepuasan pengguna, yang banyak tercermin 

dalam ulasan pada platform distribusi aplikasi 

seperti Google Play Store. Ulasan pengguna 

Mobile JKN umumnya berbentuk teks bebas 

dan nonformal, banyak mengandung 

singkatan, emotikon, serta variasi gaya bahasa 

yang tinggi, sehingga informasi sentimen 

(positif, negatif, netral) sulit dianalisis secara 

manual ketika jumlah ulasan mencapai ribuan. 

Pendekatan analisis sentimen dengan teknik 

machine learning diperlukan agar opini 

pengguna dapat diolah secara sistematis dan 

berskala besar [3],[4][5]. 

Algoritma Multinomial Naïve Bayes 

(MNB) merupakan salah satu metode yang 

banyak digunakan dalam analisis teks karena 

sederhana, cepat, dan cukup andal pada data 

berukuran besar dengan banyak fitur kata. 

MNB memodelkan probabilitas kelas 

berdasarkan frekuensi kemunculan kata dalam 

dokumen dan secara luas diadopsi pada tugas 

klasifikasi sentimen untuk ulasan aplikasi, e-

commerce, dan layanan publik digital [3],[6], 

[7]. 

Beberapa penelitian terdahulu 

menunjukkan bahwa Naïve Bayes mampu 

menghasilkan akurasi tinggi pada analisis 

sentimen ulasan aplikasi transportasi, 

marketplace, maupun layanan publik digital 

lainnya [8], [9],[10][11],[12]. Namun, 

sebagian besar pekerjaan sebelumnya 

berfokus pada domain e-commerce atau 

aplikasi transportasi dan belum secara spesifik 

memanfaatkan korpus ulasan Mobile JKN 

berbahasa Indonesia dalam jumlah besar yang 

diambil langsung dari Google Play Store. Di 

sisi lain, penelitian terkait Mobile JKN yang 

ada cenderung menitikberatkan pada aspek 

penerimaan pengguna, keberhasilan sistem, 

maupun literatur kualitatif tentang mutu 

layanan tanpa mengkaji kinerja kuantitatif 

model machine learning untuk analisis 

sentimen ulasan pengguna [1]–[2],[13]–[13]. 

Berdasarkan celah tersebut, penelitian ini 

mengusulkan evaluasi komprehensif terhadap 

algoritma Multinomial Naïve Bayes pada 

korpus ulasan Mobile JKN yang diperoleh dari 

Google Play Store. Skema pelabelan sentimen 

dilakukan secara otomatis berbasis rating 

(distant supervision), dan kinerja model 

dievaluasi menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, F1-score, serta analisis 

confusion matrix dan distribusi sentimen. 

Dengan demikian, kontribusi utama penelitian 

ini adalah memberikan gambaran empiris 

tentang sejauh mana Naïve Bayes efektif 

dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan 

Mobile JKN dan bagaimana distribusi 

sentimen tersebut dapat digunakan sebagai 

masukan perbaikan layanan. 

Rumusan masalah tunggal yang diangkat 

dalam artikel ini adalah: “Bagaimana 

performa algoritma Multinomial Naïve Bayes 

dalam mengklasifikasikan sentimen (positif, 

negatif, netral) pada ulasan pengguna Mobile 

JKN di Google Play Store, ditinjau dari metrik 

akurasi, precision, recall, dan F1-score serta 

distribusi sentimen yang dihasilkan?” 

Tujuan penelitian adalah mengevaluasi 

kinerja model Multinomial Naïve Bayes untuk 

analisis sentimen ulasan Mobile JKN dan 

menginterpretasikan distribusi sentimen yang 

terbentuk sebagai dasar pemahaman kualitas 

layanan dari perspektif pengguna. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif dengan rancangan eksperimen 

penerapan algoritma Multinomial Naïve Bayes 

pada dataset ulasan aplikasi Mobile JKN. Tahapan 

utama meliputi: pengumpulan data, preprocessing 

teks, pelabelan sentimen berbasis rating, ekstraksi 

fitur dengan TF–IDF, pelatihan dan pengujian 

model, serta evaluasi performa. 

Tempat dan objek penelitian adalah ulasan 

publik aplikasi “Mobile JKN” (paket 

go.bpjs.mobile) pada Google Play Store dengan 

bahasa Indonesia. 
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Gambar 1. Tahapan penelitian 

1. Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan melalui web scraping 

pada halaman aplikasi Mobile JKN di Google 

Play Store menggunakan library google-play-

scraper pada Python. Fungsi reviews() 

digunakan dengan parameter bahasa Indonesia 

(lang='id'), negara Indonesia (country='id'), 

urutan ulasan terbaru, dan jumlah maksimum 

±10.000 ulasan. Hasil scraping dikonversi ke 

dalam DataFrame pandas dan disimpan dalam 

format CSV. 

Setelah proses pembersihan awal 

(penghapusan duplikasi berdasarkan reviewId, 

pembuangan nilai kosong pada kolom teks, dan 

penghapusan karakter non-standar seperti 

emoji dan simbol HTML), diperoleh sekitar 

9.842 ulasan valid yang siap untuk tahap 

preprocessing. 

Dataset memuat beberapa atribut penting: 

reviewId (ID unik), userName, score (rating 1–

5), content (isi ulasan), at (tanggal ulasan), dan 

thumbsUpCount (jumlah suka). Atribut teks 

content dan rating score menjadi fokus utama 

untuk proses analisis sentimen. 
Tabel 1. Deskripsi Umum Dataset Ulasan Mobile Jkn 

Atribut Keteranga

n 
Contoh Nilai 

reviewId ID unik 

tiap ulasan 
gp:AOqpTO... 

userName Nama 

pengguna 
“Andi Saputra” 

score Rating 

bintang (1–

5) 

1, 2, 3, 4, 5 

content Isi ulasan 

pengguna 
“Aplikasi sering 

error, tidak bisa 

login.” 
at Tanggal 

ulasan 

diposting 

2025-03-14 

thumbsUpCount Jumlah 

suka pada 

ulasan 

4 

2. Preprocessing Teks 

Ulasan yang telah terkumpul menjalani 

serangkaian tahap preprocessing untuk 

mengurangi noise dan menstandarkan bentuk 

teks, meliputi: 

a. Cleaning 

Menghapus duplikasi ulasan berdasarkan 

content. 

Menghapus entri dengan teks kosong. 

Menghilangkan angka, simbol, URL, dan 

karakter non-alfabet. 

b. Case Folding 

Mengubah seluruh teks menjadi huruf 

kecil (lowercase) agar representasi kata 

konsisten. 

c. Tokenization 

Memecah kalimat ulasan menjadi token 

kata menggunakan pustaka pemrosesan 

bahasa alami. 

d. Stopword Removal 

Menghapus kata-kata umum berfrekuensi 

tinggi yang tidak memberikan kontribusi 

berarti pada sentimen (misalnya “yang”, 

“dan”, “di”). 

e. Stemming 

Mengubah kata ke bentuk dasar 

menggunakan stemmer bahasa Indonesia, 

sehingga variasi bentuk kata seperti 

“membantu”, “membantunya” direduksi 

menjadi bentuk dasar yang sama [14]. 

Wordcloud awal dibuat sebelum 

preprocessing untuk menggambarkan kata-kata 

mentah yang masih mengandung noise. Setelah 

preprocessing, wordcloud kedua menampilkan 

kata-kata yang lebih bersih dan informatif 

sebagai representasi distribusi kata penting 

pada korpus ulasan. 

 
Gambar 2. Wordcloud Ulasan Mobile Jkn Sebelum Dan 

Sesudah Preposessing 
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3. Pelabelan Sentimen 

Pelabelan sentimen dilakukan secara 

otomatis (distant supervision) dengan 

memanfaatkan nilai rating sebagai indikator 

tidak langsung dari polaritas sentimen. Skor 

tinggi diasosiasikan dengan sentimen positif, 

skor rendah dengan sentimen negatif, 

sedangkan skor menengah merepresentasikan 

kecenderungan netral. Pendekatan ini 

mengeliminasi kebutuhan anotasi manual yang 

memakan waktu dan rawan ketidakkonsistenan 

antar-pelabel, sekaligus selaras dengan praktik 

pada penelitian analisis ulasan aplikasi dan 

layanan publik lainnya [7]. 

Setiap ulasan dipasangkan dengan kelas 

sentimen (positif, negatif, netral) sehingga 

terbentuk ground truth yang diperlukan untuk 

melatih model supervised learning seperti 

Naïve Bayes. 

4. Ekstraksi Fitur dan Pemodelan 

Teks ulasan yang sudah diproses diubah 

menjadi representasi numerik menggunakan 

skema Term Frequency–Inverse Document 

Frequency (TF–IDF). Representasi ini 

menekankan kata-kata yang penting dalam 

suatu dokumen tetapi jarang muncul di 

keseluruhan korpus. 

Algoritma yang digunakan adalah 

Multinomial Naïve Bayes, yang secara khusus 

cocok untuk data diskret berbasis frekuensi 

kata. Metode ini menghitung probabilitas setiap 

kelas sentimen berdasarkan distribusi kata 

dalam ulasan, dengan asumsi independensi 

antar-fitur yang dalam praktiknya terbukti 

cukup efektif untuk tugas text mining berskala 

besar [3], [6]. 

Dataset kemudian dibagi menjadi data latih 

dan uji menggunakan skema hold-out, dan 

model MNB dilatih pada vektor TF–IDF data 

latih. 

5. Evaluasi Model 

Kinerja model dievaluasi menggunakan 

empat metrik utama: accuracy, precision, 

recall, dan F1-score. Accuracy mengukur 

persentase prediksi yang benar; precision dan 

recall mengevaluasi ketepatan serta 

kelengkapan deteksi masing-masing kelas; 

sedangkan F1-score memberikan rata-rata 

harmonik antara precision dan recall [4], [5]. 

Selain itu, digunakan pula: 

Confusion matrix untuk memetakan 

prediksi benar/salah pada kelas positif, negatif, 

dan netral. 

Visualisasi distribusi sentimen hasil 

prediksi model. 

Wordcloud per kelas sentimen untuk 

menonjolkan kata-kata yang dominan pada 

masing-masing kategori. 
Tabel 2. Skema Evaluasi Kinerja Model Naïve Bayes 

No Kondisi Sebelum 

Cleaning 
Kondisi Setelah 

Cleaning 1 “Aplikasi JKN bagus 

bgt!!!        tp sering 

error waktu login 

https://jkn.mobile.id” 

“aplikasi jkn bagus 

bgt tapi sering error 

waktu login” 
2 “Sudah coba login 3x 

tapi tetap gagal, knp 

ya???” 

“sudah coba login 

tapi tetap gagal 

kenapa ya” 
3 “Lemoooottt bgt 

aplikasinya, gak 

kebuka2           ” 

“lemot banget 

aplikasinya tidak 

kebuka” 
4 “@bpjskesehatan 

tolong perbaiki 

servernya #error 

#logingagal” 

“tolong perbaiki 

servernya error login 

gagal” 
5 “Pelayanannya bagus, 

cuma aplikasinya 

suka crash” 

“pelayanannya bagus 

cuma aplikasinya 

suka crash”  
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Gambaran Data dan Distribusi Rating 

Hasil scraping menghasilkan ribuan ulasan 

pengguna Mobile JKN dengan atribut rating, 

teks ulasan, dan informasi waktu. Visualisasi 

distribusi rating menunjukkan bahwa skor 1 

dan 5 mendominasi, sedangkan skor menengah 

(2, 3, 4) relatif lebih sedikit. Pola ini 

menandakan kecenderungan penilaian yang 

ekstrem—pengguna cenderung sangat puas 

atau sangat tidak puas terhadap aplikasi. 

 
Gambar 3. Distribusi Rating Ulasan Mobile Jkn Di 

Google Play Store 

Interpretasi awal menunjukkan bahwa 

rating 1 menjadi kategori dengan jumlah 

ulasan terbanyak, merefleksikan dominasi 

persepsi negatif yang umumnya berkaitan 

dengan gangguan teknis seperti gagal login, 

aplikasi crash, dan instabilitas server. 

Sebaliknya, rating tinggi (4–5) 

menggambarkan apresiasi terhadap 

kemudahan akses layanan tanpa perlu datang 

ke kantor BPJS serta peningkatan kinerja 

setelah pembaruan aplikasi. 

https://jkn.mobile.id”/
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Performa Model Berdasarkan Confusion 

Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk 

menilai pola prediksi model terhadap tiga 

kelas sentimen. 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Hasil Klasifikasi Sentiment 

Ulasan Mobile Jkn 

Berdasarkan interpretasi pada confusion 

matrix: 

Kelas positif menunjukkan jumlah 

prediksi benar paling tinggi. Hal ini 

menunjukkan bahwa model cukup baik dalam 

mengenali kosakata yang mengekspresikan 

kepuasan, seperti “bagus”, “membantu”, 

“cepat”, dan “mudah”. 

Kelas negatif juga terdeteksi dengan 

akurasi yang baik; model mampu menangkap 

pola kata bernada keluhan seperti “error”, 

“tidak bisa”, “gagal”, atau “login” yang sering 

muncul dalam ulasan yang menyoroti kendala 

teknis. 

Kelas netral memiliki tingkat 

misklasifikasi tertinggi, banyak ulasan netral 

yang salah diklasifikasikan sebagai positif 

atau negatif. Hal ini disebabkan oleh ulasan 

yang sangat singkat (“cukup”, “lumayan”) dan 

kemiripan struktur bahasa dengan dua kelas 

lain, diperparah oleh jumlah data netral yang 

lebih sedikit sehingga representasi fiturnya 

kurang kuat. 

Temuan ini mengindikasikan bahwa 

Multinomial Naïve Bayes sangat efektif untuk 

membedakan ekspresi puas dan tidak puas 

yang eksplisit, namun lebih terbatas ketika 

harus menangani ekspresi ambivalen atau 

netral, sejalan dengan laporan beberapa studi 

sejenis [8], [15],[10],[11]. 

 

Hasil Classification Report 

 

 
Gambar 5. Classification Report Model Naïve Bayes 

Gambar 5. Classification Report Model 

Naïve Bayes 

(bisa juga disajikan sebagai Tabel 2 berisi 

nilai precision, recall, F1-score per kelas) 

Classification report menunjukkan bahwa: 

Akurasi keseluruhan berada pada kategori 

baik, merefleksikan kemampuan model 

membedakan dua kelas dominan (positif dan 

negatif). 

Precision dan recall tertinggi terdapat pada 

kelas positif dan negatif, menguatkan 

kesimpulan bahwa model robust dalam 

mendeteksi ekspresi apresiasi maupun 

keluhan. 

F1-score terendah muncul pada kelas 

netral, konsisten dengan temuan pada 

confusion matrix bahwa kelas ini paling 

banyak mengalami misklasifikasi. 

Secara konseptual, hasil tersebut 

memperlihatkan bahwa ketimpangan jumlah 

data antar kelas dan tumpang tindih kosakata 

ikut mempengaruhi kinerja model, terutama 

terhadap kategori netral. Untuk peningkatan di 

masa depan, diperlukan strategi 

penyeimbangan data (misalnya resampling, 

class weighting) atau pengayaan fitur yang 

lebih peka terhadap konteks, sebagaimana 

disarankan pada studi tentang pemilihan 

algoritma dan skema preprocessing untuk 

analisis sentimen[3] [3]. 

 

 

 

 

Distribusi Sentimen Hasil Prediksi 
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Gambar 6. Visualisasi Distribusi Sentiment Hasil 

Klasifikasi 

Visualisasi distribusi sentimen 

menggambarkan proporsi hasil prediksi model 

sebagai berikut: sekitar 22% ulasan bernuansa 

positif, 45% negatif, dan 31% netral. 

Interpretasi utama dari distribusi ini: 

Ulasan negatif yang dominan (±45%) 

mengindikasikan masih banyak persoalan 

teknis yang dirasakan pengguna, terutama 

terkait akses login, proses verifikasi peserta, 

dan kestabilan aplikasi. 

Ulasan positif (±22%) menunjukkan 

bahwa aplikasi tetap dianggap membantu dan 

bermanfaat oleh sebagian pengguna, 

khususnya dalam mempermudah akses 

layanan tanpa tatap muka langsung. 

Ulasan netral (±31%) cenderung berisi 

penilaian sedang atau deskriptif tanpa ekspresi 

emosi yang kuat; proporsi kelas ini wajar lebih 

rendah dibanding positif + negatif karena 

pengguna layanan publik sering 

menyampaikan opini ketika merasa sangat 

puas atau sangat kecewa. 

Temuan ini melengkapi hasil-hasil studi 

terdahulu mengenai penerimaan dan 

penggunaan Mobile JKN [1][2],[13][16] 

dengan perspektif baru dari sisi sentimen 

tekstual yang berasal langsung dari ulasan 

pengguna di Google Play Store.  

Analisis Wordcloud per Kelas Sentimen 

 
Gambar 7. Sentiment Positif 

 
Gambar 8. Sentiment Negatif 

 
Gambar 9 Sentimen Netral 

Wordcloud per kelas menguatkan temuan 

kuantitatif: 

Wordcloud positif didominasi kata seperti 

“bagus”, “membantu”, “cepat”, “mudah”, 

yang menggambarkan apresiasi terhadap 

kemudahan dan kecepatan layanan. 

Wordcloud negatif menonjolkan istilah 

“error”, “tidak bisa”, “login”, “verifikasi”, 

menunjukkan bahwa keluhan utama berkaitan 

dengan masalah teknis, bukan semata-mata 

konten layanan. 

Wordcloud netral biasanya menampilkan 

kata-kata deskriptif atau komentar singkat 

yang tidak secara jelas condong ke positif 

maupun negatif. 

Kombinasi analisis kuantitatif (metrik 

evaluasi) dan kualitatif (visualisasi teks) 

memberikan gambaran menyeluruh: model 

mampu menangkap pola sentimen dominan 

yang selaras dengan karakteristik masalah 

pada aplikasi Mobile JKN, dan hasilnya 

konsisten dengan interpretasi manual terhadap 

kata-kata kunci dalam ulasan. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pemodelan dan evaluasi, 

dapat disimpulkan bahwa: 

Algoritma Multinomial Naïve Bayes dengan 

fitur TF–IDF mampu mengklasifikasikan sentimen 

ulasan Mobile JKN dengan akurasi keseluruhan 

yang baik, terutama pada kelas positif dan negatif, 
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yang tercermin dari nilai precision dan recall yang 

relatif tinggi. 

Kelas netral merupakan kategori yang paling 

sulit diprediksi, dengan F1-score terendah dan 

tingkat misklasifikasi tertinggi akibat panjang 

ulasan yang pendek, kemiripan struktur bahasa 

dengan kelas lain, serta jumlah data yang lebih 

sedikit. 

Distribusi sentimen hasil prediksi 

menunjukkan bahwa ulasan negatif masih 

mendominasi (sekitar 45%) dibandingkan positif 

dan netral, menandakan bahwa masih terdapat 

persoalan teknis signifikan pada aplikasi Mobile 

JKN, terutama pada aspek login, verifikasi, dan 

stabilitas aplikasi. 

Visualisasi wordcloud dan distribusi sentimen 

memperkuat interpretasi bahwa model tidak hanya 

mampu mengukur performa secara numerik, tetapi 

juga membantu mengidentifikasi fokus perbaikan 

layanan berdasarkan kata-kata kunci yang paling 

sering muncul di setiap kategori sentimen. 

Untuk pengembangan ke depan, disarankan 

peneliti berikutnya mengeksplorasi teknik class 

imbalance handling, menambah fitur berbasis 

konteks (misalnya word embeddings), serta 

membandingkan performa Naïve Bayes dengan 

arsitektur yang lebih kompleks seperti SVM atau 

model berbasis transformer pada korpus ulasan 

Mobile JKN. 
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