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Dalam era tata kelola digital, aplikasi mobile seperti JAKI (Jakarta Kini) memainkan peran
penting dalam menyediakan layanan publik terintegrasi bagi masyarakat. Di sisi lain, Google
Playstore menyimpan banyak ulasan pengguna yang mencerminkan pengalaman, preferensi,
dan keluhan pengguna. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis umpan
balik dari Google Playstore yang bertujuan untuk mengungkap tren sentimen dan topik
pembahasan utama yang berkaitan dengan aplikasi JAKI. Dataset yang digunakan terdiri dari
3.895 ulasan pengguna yang telah melalui proses pembersihan data, kemudian diolah
menggunakan kombinasi analisis sentimen dengan InSet Lexicon dan pemodelan topik
menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA). Hasil klasifikasi sentimen selanjutnya
dievaluasi menggunakan algoritma Naive Bayes, dengan tingkat akurasi keseluruhan sebesar
65%. Hasil survei validasi pengguna menunjukkan bahwa sebagian besar topik yang dihasilkan
sesuai dengan pengalaman nyata pengguna. Selain itu, rekomendasi perbaikan dirumuskan
berdasarkan topik dengan sentimen netral dan negatif. Temuan ini berkontribusi pada
pemahaman yang lebih baik mengenai persepsi pengguna, serta memberikan wawasan yang
dapat ditindaklanjuti untuk mendukung pengembangan berkelanjutan layanan publik digital
yang berorientasi pada warga Jakarta.

1. PENDAHULUAN

hal yang sangat penting [3]. Untuk memperoleh pemahaman yang
lebih mendalam mengenai kepuasan dan persepsi pengguna,
analisis berbasis data diperlukan. Salah satu cara yang biasa

Dalam era tata kelola berbasis digital, aplikasi mobile telah
menjadi alat yang sangat penting untuk mendukung layanan
publik [1]. Namun, banyak dari platform tersebut menghadapi
tantangan signifikan dalam mencapai adopsi yang luas dan
kepuasan pengguna akibat rendahnya usability, alur layanan yang
kurang jelas, serta kurangnya desain yang berpusat pada warga
[2]. JAKI (Jakarta Kini) merupakan aplikasi layanan publik
terintegrasi yang diluncurkan oleh Jakarta Smart City pada tahun
2019. Aplikasi ini mengonsolidasikan lebih dari 80 layanan
pemerintah digital, termasuk pelaporan warga (JakLapor),
informasi transportasi, pajak, dan layanan kesehatan dalam satu
platform. Seiring meningkatnya penggunaan aplikasi ini, evaluasi
kualitas layanan berdasarkan tingkat kepuasan pengguna menjadi
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dilakukan adalah Knowledge Discovery in Databases (KDD) [4].
KDD merupakan proses sistematis yang bertujuan untuk
mengidentifikasi dan mengekstraksi pola, informasi, atau
pengetahuan yang bernilai dari kumpulan data berukuran besar,
baik yang bersifat tidak terstruktur maupun semi-terstruktur.
Proses ini terdiri dari beberapa tahapan utama, yaitu pembersihan
data (cleaning), integrasi data (integration), pemilihan data

(selection), transformasi data (transformation), proses
penambangan data (data mining), evaluasi pola (pattern
evaluation), serta  penyajian pengetahuan  (knowledge

presentation) [5].
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Platform seperti Google Playstore menyimpan banyak ulasan
pengguna yang mencerminkan pengalaman, preferensi, dan
keluhan [6]. Data tersebut dapat dimanfaatkan untuk
mengungkap pola tersembunyi dan menghasilkan pengetahuan
yang dapat ditindaklanjuti bagi pengembang maupun pembuat
kebijakan. Namun, besarnya volume wulasan tersebut
menimbulkan  kelebihan  informasi, sehingga  analisis
komputasional menjadi diperlukan. Hasil wawancara dengan
pengguna JAKI menunjukkan bahwa banyak keluhan yang
disampaikan melalui aplikasi tidak terselesaikan, termasuk
masalah yang berkaitan dengan pelayanan vaksinasi COVID-19.

Salah satu pendekatan yang umum digunakan adalah topic
modeling menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation
(LDA), yang mampu secara otomatis mengidentifikasi serta
mengelompokkan tema-tema umum yang muncul dalam
kumpulan data teks. LDA kemudian dikombinasikan dengan
teknik analisis sentimen /nSet Lexicon, pendekatan ini membantu
mengidentifikasi topik apa yang paling banyak dibicarakan oleh
pengguna serta bagaimana perasaan mereka terhadap fitur-fitur
tertentu dalam aplikasi JAKI [7].

Kerangka analisis ini memungkinkan pengembang dan pengelola
layanan publik untuk menentukan fitur mana yang paling
diapresiasi atau dikritik oleh pengguna, sehingga perbaikan dapat
dilakukan lebih terarah. Penelitian sebelumnya menunjukkan
bahwa analisis sentimen berbasis fitur memberikan wawasan
yang lebih mendalam dibandingkan metrik agregat seperti
penilaian bintang [8]. Upaya serupa dalam menganalisis aplikasi
layanan publik, seperti Mobile JKN di Indonesia, juga
membuktikan nilai penting dari integrasi pemodelan topik dan
analisis sentimen sebagai alat untuk evaluasi kebijakan dan
peningkatan aplikasi [9].

Penelitian ini  dilatarbelakangi oleh kebutuhan untuk
meningkatkan mutu layanan publik digital dengan memanfaatkan
pendekatan yang berorientasi pada pemanfaatan data serta
pengalaman pengguna. Aplikasi JAKI, yang dikembangkan
dalam kerangka program Jakarta Smart City, berfungsi sebagai
platform utama bagi masyarakat dalam mengakses berbagai
layanan pemerintah daerah. Meskipun demikian, keberhasilan
penerapan teknologi digital dalam layanan publik tidak hanya
ditentukan oleh keberadaan atau kelengkapan fitur yang tersedia,
tetapi juga sangat dipengaruhi oleh bagaimana pengguna
memandang layanan tersebut serta tingkat kepuasan yang mereka
rasakan [2].

Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini berupaya
menjawab beberapa pertanyaan penelitian sebagai berikut:

RQIl: Apakah ulasan pengguna mencerminkan kepuasan atau
ketidakpuasan terhadap fitur-fitur aplikasi JAKI?

RQ2: Apa saja topik dominan yang dibahas dalam ulasan-ulasan
tersebut?

RQ3: Bagaimana temuan dari analisis topik dan sentimen dapat
diterjemahkan menjadi rekomendasi yang dapat ditindaklanjuti
untuk pengembangan aplikasi JAKI?

Dengan menjawab pertanyaan-pertanyaan tersebut, penelitian ini
bisa berkontribusi pada pengembangan layanan digital berbasis
data yang lebih responsif terhadap kebutuhan publik.
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2. METODE

Bagian ini menjelaskan proses implementasi dan skenario
eksperimen yang dilakukan berdasarkan metodologi yang telah
dijabarkan sebelumnya. Metodologi tersebut diterapkan untuk
melakukan Kklasifikasi data melalui analisis sentimen guna
mengkaji opini pengguna terhadap aplikasi JAKI. Secara umum,
proses klasifikasi dan ekstraksi topik terlihat pada Gambar 1.

2.1.  Penelitian Sebelumnya

Beberapa penelitian terbaru telah menerapkan analisis sentimen
dan pemodelan topik untuk mengevaluasi aplikasi layanan publik
di Indonesia. Sebagai contoh, sebuah penelitian menganalisis
ulasan pengguna dari aplikasi publik yang dikembangkan oleh
Kepolisian Negara Republik Indonesia (POLRI) dengan
menggunakan metode Naive Bayes dan N-grams. Hasil penelitian
tersebut menunjukkan bahwa meskipun sentimen positif
mendominasi (58%), aplikasi lainnya justru memperoleh ulasan
negatif yang lebih banyak (51%), terutama disebabkan oleh
kegagalan verifikasi dan keterbatasan server. Penulis penelitian
tersebut merekomendasikan perbaikan teknis, termasuk
peningkatan sistem OCR dan kapasitas server, yang
menunjukkan bagaimana umpan balik warga dapat secara
langsung berkontribusi terhadap peningkatan layanan publik
[10].

Sebagai perbandingan, penelitian ini terhadap aplikasi JAKI

memberikan kemajuan dalam tiga aspek utama:

1. Melakukan lokalisasi analisis sentimen menggunakan /nSet
Lexicon yang disesuaikan untuk bahasa Indonesia;dan

2. Menempatkan temuan penelitian dalam konteks Smart City
Jakarta, dengan penekanan pada tata kelola adaptif.

Berbeda dengan penelitian terdahulu yang sebagian besar hanya
menghasilkan kelompok tema (thematic clusters), penelitian ini
mengusulkan rekomendasi kebijakan berbasis umpan balik
pengguna nyata (feedback-driven policy recommendations) yang
berakar pada permasalahan aktual pengguna.

Dengan demikian, kontribusi penelitian ini bersifat luas sekaligus
integratif. Penelitian ini memperkuat rangkaian teknis (technical
pipeline) melalui  penggunaan alat yang terlokalisasi,
memperdalam proses interpretatif melalui validasi triangulatif,
serta menawarkan perspektif yang lebih relevan dengan konteks
tata kelola digital dalam inovasi layanan publik.

2.2. Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset yang dikumpulkan dari
Google Play Store, yang berisi ulasan pengguna terkait aplikasi
JAKI. Data tersebut diperoleh menggunakan teknik crawling
dalam rentang waktu September 2019 hingga Mei 2025. Jumlah
keseluruhan data yang terkumpul adalah 4.680 umpanbalik
(feedback). Untuk melakukan evaluasi menggunakan dataset
tersebut dalam analisis sentimen berbasis aspek, dilakukan
eksperimen dengan membagi dataset, yaitu 70% untuk data
pelatihan (training) dan 30% untuk data pengujian (festing) [11].
Kolom data yang diekstraksi untuk proses lebih lanjut meliputi
nama pengguna (username) dan komentar pengguna (user
comments).
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2.3.  Data Cleansing

Data cleansing merupakan proses penting dalam pengolahan data
yang diperoleh melalui crawling, untuk memastikan data yang
dikumpulkan dari sumber tidak terstruktur seperti situs web,
media sosial, atau umpan balik pada aplikasi siap digunakan
untuk analisis lebih lanjut [12]. Dalam crawling data media sosial
untuk analisis sentimen, data cleansing berperan dalam
menghapus hashtag, url, emoji, nomor, simbol dan kata-kata
yang tidak relevan, sehingga teks menjadi lebih terfokus pada

opini pengguna. Dengan demikian, hasil dari proses crawling
menjadi lebih bernilai dan dapat diandalkan untuk mendukung
pengambilan keputusan [13]. Secara umum, proses data
cleansing dalam penelitian ini digambarkan pada Gambar 2.

Tahap preprocessing merupakan langkah penting yang perlu
disiapkan terhadap data teks untuk analisis sentimen dan
pemodelan topik [14]. Penelitian ini menerapkan serangkaian
teknik preprocessing guna memastikan kualitas dan konsistensi
dari ulasan pengguna yang diambil dari Google Play Store.

Crawling data

dari Playstore

Data Cleansing untuk
kata gaul

Analisis Sentimen

Analisis Sentimen

dan mengubahnya
menjadi kata baku

InSet
Lexicon

InSet
Lexicon

Pemodelan Topik

Laten
Dirichlet Allocation (LDA)

Proses dimulai dengan penghapusan data duplikat untuk
mengeliminasi redundansi dan memastikan setiap entri dalam
dataset bersifat unik. Selanjutnya, seluruh emoji, simbol, dan
karakter numerik dihapus untuk mengurangi gangguan pada
konten teks. Tahapan berikutnya adalah normalisasi, yaitu proses
mengubah kata-kata gaul (tidak baku) menjadi bentuk standar
agar konsistensi dataset meningkat. Lalu dilanjutkan dengan case
folding, untuk mengubah seluruh huruf menjadi huruf’kecil untuk
menjaga keseragaman teks. Proses selanjutnya adalah tokenisasi,
memecah teks ulasan menjadi token atau kata tunggal yang
menjadi unit dasar dalam analisis berikutnya. Setelah itu,
dilakukan penghapusan stopword removal untuk mengeliminasi
kata-kata umum seperti konjungsi atau preposisi yang tidak
memberikan makna penting dalam klasifikasi sentimen. Tahap
selanjutnya  adalah  stemming, yang berfungsi
mengembalikan kata ke bentuk dasarnya, sehingga berbagai
variasi kata dengan makna yang sama dapat disatukan. Proses
terakhir, data yang kosong atau null akibat proses sebelumnya
dihapus agar dataset tetap bersih dan lengkap untuk tugas
pemodelan selanjutnya.

Setelah seluruh proses preprocessing dilakukan, jumlah data

yang tersisa adalah 3.895 baris. Rincian proses pembersihan data
pada setiap tahap pada Tabel 1.
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Hasil Kinerja Klasifikasi Data
C Naive
Matrix Bayes
Selesai
Gambar 1. Flowchart
Duplikasi
Data
Normalisasi (menghapus
hashtag, ur, Case Folding kata gaul,
'emoji, nomor, simbol menjadi kata baku)
Stemming Data Stopword Removal
untuk l
Data 9| Selesai

Gambar 2. Flowchart Data Cleansing
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Tabel 1. Hasil Cleansing
Proses Hasil

aneh masa laporan jaki di pulau

seribu tidak bisa tulisan nya di
luar DKI jkrta emng pulau seribu
BKN DKI jkrta??
aneh masa laporan jaki di pulau
seribu tidak bisa tulisan nya di

Crawling

Menghapus  hashtag,
url, emoji, nomor,

simbol luar DKI jkrta emng pulau seribu
BKN DKI jkrt
Case Folding aneh masa laporan jaki di pulau

seribu tidak bisa tulisan nya di
luar dki jkrta emng pulau seribu
bkn dki jkrta
Normalisasi aneh masa laporan jaki di pulau
seribu tidak bisa tulisan ya di luar
dki jakarta memang pulau seribu
bukan dki jakarta
Tokenisasi [‘aneh’, 'masa’, 'laporan’, 'jaki’,
di’, 'pulav’, 'seribu’, 'tidak’, 'bisa’,
‘tulisan’, 'va', 'di’, 'luar’, 'dki’,
jakarta’, 'memang’, 'pulau’,
'seribu’, 'bukan’, 'dki’, jakarta']
Stopword Removal [‘aneh’, 'laporan’, ljaki’, 'pulau’,
'seribu’, 'tulisan’, 'va', 'dki’,
jakarta’, 'pulav’, 'seribu’, 'dki’,
jakarta']
Stemming Data aneh lapor jaki pulau ribu tulis dki

Jakarta pulau ribu dki jakarta

2.4.  Analisis Sentimen Dengan InSet Lexicon

Pada penelitian ini, digunakan kamus lexicon (lexicon dictionary)
yang merupakan daftar kata atau frasa yang disertai dengan label
atau kategori tertentu dan digunakan untuk keperluan pemrosesan
bahasa baku (Natural Language Processing/NLP) [15]. Dalam
konteks pelabelan data (labeling), kamus lexicon berfungsi untuk
memberi anotasi atau label pada teks berdasarkan kategori
tertentu, seperti sentimen, topik, atau aspek lainnya. Kamus
lexicon disesuaikan dengan domain spesifik yang dianalisis,
sehingga dapat mendukung proses pelabelan secara efektif dan
kontekstual [16].

Secara umum, proses pembuatan kamus /exicon untuk pelabelan

data dilakukan melalui beberapa tahapan berikut:

1. Mengumpulkan Kata yang Relevan: Menarik atau
mengekstraksi kata-kata yang sering muncul dalam domain
yang sedang dianalisis.

2. Memberikan Bobot atau Skor: Menetapkan nilai bobot pada
setiap kata berdasarkan tingkat pengaruh atau maknanya
dalam dataset. Kata-kata dengan total skor lebih dari 0
dikategorikan sebagai positif, kurang dari 0 sebagai negatif,
dan bernilai 0 sebagai netral.

Untuk setiap data, total skor seluruh kata dihitung. Jika hasilnya
positif, data diberi label positif; jika hasilnya negatif, diberi label
negatif; dan jika hasilnya bernilai 0, maka dikategorikan sebagai
netral.

https://doi.org/10.25077/TEKNOSLv12i1.2026.018-025

Secara visual, alur proses pelabelan data dapat dilihat pada
Gambar 3, sedangkan jumlah hasil analisis sentimen ditampilkan

pada Gambar 4.
Sentiment Analysis
1329 1325
(34.12%) (34.02%) 1241
(31.86%)

1200
=

3 1000
>
L

< 800
-
(=]
s

@ 600
Q
§

> 400

200

0

Negatif Positif Netral
Class

Gambar 3. Analasis Sentimen

Kalkulasi Skor Pada
Setiap Kata Berdasarkan
Kamus Lexicon

Ya——> Label Positif | —

Tidak

Ya——>| Label Negatif

Tidak

Label Netral @

Gambar 4. Flowchart Analisis Sentimen

Tabel 2. Contoh Analisis Sentimen
Sentimen Hasil

“coba daftar vaksin pas pilih

Negatif tc%nggal muncul. tanggal ya suruh
pindah faskes pindah faskes mentok

pilih tanggal”

Netral “mohon bantu hilang code qr kah
bantu code qr”

Positif “oke banget pokok”

2.5.  Klasifikasi Dengan Naive Bayes

Setelah data cleansing dan pelabelan dilakukan pada dataset,
tahap selanjutnya adalah klasifikasi. Metode yang digunakan
adalah Naive Bayes [17], [18]. Langkah awal dalam proses
klasifikasi adalah pemisahan data menjadi dua bagian, yaitu data
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training dan data testing. Pembagian ini dilakukan untuk
keperluan uji eksperimental. Setelah model klasifikasi dilatih
menggunakan data training, data testing digunakan untuk
mengevaluasi kinerja masing-masing model klasifikasi. Alur
proses dapat dilihat pada Gambar 5.

Untuk membangun model klasifikasi, metode Naive Bayes
mengikuti beberapa tahapan berikut:

1. Menghitung Probabilitas Awal: Probabilitas awal
menggambarkan kemungkinan setiap kelas dalam dataset
sebelum mempertimbangkan fitur apa pun. Nilai ini
menjadi acuan dasar bagi masing-masing kelas.

2. Menghitung Peluang Kemunculan  Setiap  Fitur
(Likelihood): Tahapan ini menentukan probabilitas
kemunculan setiap fitur dalam kelas tertentu, yang
menggambarkan seberapa kuat hubungan suatu fitur
terhadap kelas tersebut.

3. Menerapkan Teorema Bayes: Probabilitas bahwa suatu data
X termasuk ke dalam kelas A dihitung menggunakan
Teorema Bayes. Langkah ini mengombinasikan nilai
probabilitas awal dan likelihood untuk memperoleh
probabilitas posterior bagi setiap kelas.

4. Menentukan kelas dilakukan dengan memilih kategori yang
memiliki nilai probabilitas posterior paling tinggi, yang
kemudian digunakan sebagai hasil prediksi terhadap data
uji.

Proses ini memastikan bahwa model dapat melakukan klasifikasi
data secara efisien berdasarkan pendekatan probabilistik yang
terukur dan logis.

o 70% dataset

Membagi Dataset

Melatih Modal Kalkulasi Probabilitas
Awal

l

Aplikasikan Teorema Kalkulasi Peluang
Bayes Kemunculan Setiap Fitur

30% testing

Piih Kelas Dengan
Probabiltas Tertinggi

Kiasifikasi Model Hasil

Gambar 5. Flowchart Klasifikasi Dengan Naive Bayes

2.6. Topic Modelling Dengan LDA

Untuk memperdalam hasil analisis, dilakukan topic modeling
yang bertujuan agar memperoleh pemahaman yang lebih baik
terhadap sentimen yang diungkapkan oleh warga terkait isu yang
dianalisis. Pemodelan topik bertujuan untuk mengekstraksi
wawasan yang bermakna dari dataset yang telah diberi label.
Metode LDA digunakan untuk proses pemodelan topik, untuk
mengidentifikasi ~dan  menginterpretasikan  topik-topik
tersembunyi dalam kumpulan teks berukuran besar [7]. Alur
proses topic modelling pada Gambar 6.
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Ambil Dataset

Temukan 5 topik dengan

DI Model LDA

Analisa dan Visualisasi

Rekomendasi

Gambar 6. Flowchart Topic Modelling

yang berkorelasi untuk
setiap topik

3. HASIL DAN REKOMENDASI

Dalam penelitian ini, dilakukan beberapa eksperimen dengan
membagi data training dan festing ke dalam tiga konfigurasi
berbeda untuk melihat kombinasi mana yang menghasilkan
kinerja dan akurasi terbaik. Setelah proses pembagian, data
training digunakan untuk melatih model klasifikasi dengan Naive
Bayes. Setelah model selesai dilatih, data festing digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model. Secara keseluruhan, hasil confusion
matrix dan performa klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 3 dan 4.

Berdasarkan metrik evaluasi, kelas Positif menunjukkan kinerja
terbaik secara keseluruhan, dengan nilai presisi sebesar 0,71,
recall sebesar 0,77, dan F-score sebesar 0,74. Sementara itu,
kelas Negatif memiliki nilai recall tertinggi (0,85), namun dengan
presisi yang lebih rendah (0,60), sehingga menghasilkan F/-
score sebesar 0,70. Sebaliknya, kelas Netral menunjukkan kinerja
paling rendah, dengan recall hanya sebesar 0,28 dan F/-score
sebesar 0,39, yang mengindikasikan bahwa model mengalami
kesulitan dalam mengidentifikasi sentimen netral secara akurat
dibandingkan dengan kelas positif dan negatif.

Tabel 3. Confusion Metrix

Prediksi
Negatif Netral Positif
Negatif 340 33 26
Sebenarnya Netral 159 100 97
Positifif 70 23 305
Tabel 4. Performa Hasil
Negatif Netral Positif
Akurasi 0.65
Presisi 0.60 0.64 0.71
Recall 0.85 0.28 0.77
F1-Score 0.70 0.39 0.74

Secara keseluruhan, model mencapai tingkat akurasi sebesar
65%, yang menunjukkan kinerja berada pada kategori sedang,
namun masih terdapat ruang untuk perbaikan, terutama dalam
mengidentifikasi sentimen netral secara lebih akurat.

Distribusi topik kemudian dikelompokkan berdasarkan label
sentimen untuk memberikan gambaran mengenai cara pengguna
mengekspresikan berbagai jenis sentimen pada setiap topik yang
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dibahas. Pada Gambar 7 disajikan perbandingan sentimen publik
terhadap aplikasi JAKI berdasarkan ulasan pengguna yang
dikumpulkan dari Google Play Store. Gambar tersebut

Sentimen Positif

=

g

=
=

=
E=3

Jjumiah Ulasan
g £
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merangkum distribusi sentimen positif, netral, dan negatif yang
terdapat dalam dataset, serta menyoroti bagaimana pengguna
merespons aspek-aspek tertentu dari aplikasi tersebut.
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Topk0
opk

Topik | opit 2

Gambar 7. Distribusi Topik

Selanjutnya, dilakukan proses untuk mengidentifikasi tiga topik
paling dominan pada setiap kategori sentimen, yaitu positif,
netral, dan negatif. Pemilihan ini didasarkan pada jumlah
pengguna yang terkait dengan masing-masing topik,
sebagaimana ditentukan melalui pemodelan topik menggunakan
metode LDA. Tiga topik dengan jumlah pengguna terbanyak
pada setiap kelompok sentimen dipilih sebagai tema utama untuk
analisis lanjutan.

Hasil pemilihan topik tersebut disajikan pada Tabel 5, yang
menampilkan distribusi topik berdasarkan kategori sentimen serta
jumlah pengguna yang terasosiasi dengan setiap topik.
Selanjutnya, Tabel 6 menunjukkan kata kunci dominan yang
diekstraksi dari masing-masing topik, yang merepresentasikan
tema utama yang diungkapkan pengguna dalam setiap kategori
sentimen.

Melalui pendekatan ini, diharapkan diperoleh pemahaman yang
lebih terstruktur mengenai opini pengguna, berdasarkan persepsi
emosional mereka terhadap aplikasi JAKI. Temuan ini juga dapat
menjadi landasan dalam merumuskan rekomendasi bagi

pengembang untuk meningkatkan kualitas layanan aplikasi.

Tabel 5. Topic Modelling

Sentimen Kode Topik

Positif Topik 0 Transformasi Digital
Topik 1 Cepat dan Responsif
Topik 2 Kepuasan

Netral Topik 0 Bantuan Sosial
Topik 1 Vaksin Covid-19
Topik 2 Fitur JAKI

Negatif Topik 0 Vaksin Covid-19
Topik 1 Tidak Bisa Diakses
Topik 2 Bug dan Error

https://doi.org/10.25077/TEKNOSLv12i1.2026.018-025

Tabel 6. Kata Kunci dari Topic Modelling

Topik Kata Kunci

Transformasi Jakarta, ok, banget, aplikasi,

Digital gooddki, daftar, smart, mantap

Cepat dan Responsif  Good, banget, aplikasi, super,
mudah, ok, fast, apps, respons,
dki

Kepuasan easy, use, main, susah, best,

va, helpful, warga,
application, good
bantu, aplikasi, jakarta, jaki,
dki, bagus, warga, informasi,

Bantuan Sosial

masyarakat

Vaksin Covid-19 vaksin, daftar, jaki, aplikasi,

mudah, tolong, jakarta, ya

Fitur JAKI Bagus, keren, aplikasi, survey,
daftar, vaksin, lapor, nilai,

pakai, penuh

Vaksin Covid-19 Aplikasi, vaksin, bad, iya, jaki,

benerin, Ganti, daftar, lapor,

alas

Tidak Bisa Diakses  Aplikasi, vaksin, bad, iya, jaki,
benerin, Ganti, daftar, lapor,
alas

Bug dan Error gateway, vaksin, aplikasi,

daftar, tanggal, jaki, masuk,
salah, cek, error

Selanjutnya, peneliti melakukan proses validasi dengan pengguna
aplikasi JAKI. Langkah ini dilakukan untuk memastikan bahwa
hasil pemodelan topik benar-benar relevan dengan pengalaman
nyata pengguna. Proses validasi dilakukan melalui survei kepada
lima responden dengan menggunakan daftar pertanyaan tertutup.
Hasil wawancara tersebut dapat dilihat pada Tabel 7.

Secara keseluruhan, hasil validasi menunjukkan bahwa sebagian
besar topik yang dihasilkan dari proses topic modelling memang
mencerminkan pengalaman nyata pengguna. Tingginya tingkat
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kesesuaian jawaban antarresponden memberikan kepercayaan
tambahan terhadap interpretasi dan kegunaan topik-topik yang
diekstraksi, sehingga dapat menjadi dasar yang kuat bagi
pengembangan dan perbaikan aplikasi di masa mendatang.

Validasi tambahan dilakukan terhadap topik vaksinasi Covid-19,
yang memperoleh tanggapan beragam dari responden, dengan
hanya satu partisipan (P3) yang menyatakan topik tersebut masih
relevan. Wawancara ini dilakukan dengan pengguna JAKI yang
telah menggunakan aplikasi sejak periode pendaftaran vaksinasi
Covid-19 pada tahun 2021. Temuan ini menunjukkan bahwa
topik tersebut mungkin tidak lagi dianggap netral oleh sebagian
besar pengguna, atau bahkan tumpang tindih dengan sentimen
positif maupun negatif. Setelah dilakukan penelusuran lebih
lanjut, diketahui bahwa layanan vaksinasi Covid-19 saat ini sudah
dianggap tidak lagi relevan, sehingga banyak pengguna tidak
mengetahui keberadaan atau ketersediaan fitur vaksinasi Covid-
19 dalam aplikasi JAKI.

Tabel 7. Validasi Pengguna

Sentimen Topik P1 P2 P3 P4 P5S
Positif Transformasi v v v v Y
Digital
Cepat dn v v Vv V V
Responsif
Kepuasan v
Netral Bantuan Sosial v
Vaksin Covid-19 X
Fitur JAKI v

Vaksin Covid-19
Tidak Bisa Diakses
Bug dan Error N

Negatif

NEN RN FIENEN
NENENEN ENENEN
NENEIEN FIENEN
NENEIEN FIENEN

Topik vaksin Covid-19 hanya satu partisipan (P3) yang
menyatakan topik tersebut masih relevan. Temuan ini
menunjukkan bahwa topik ini kemungkinan tidak lagi termasuk
sebagai sentimen. Berdasarkan hasil penelusuran lanjutan,
diketahui bahwa layanan ini sudah dianggap tidak lagi relevan,
seiring dengan berakhirnya program vaksinasi massal.
Akibatnya, sebagian besar pengguna tidak lagi menyadari
keberadaan maupun ketersediaan fitur layanan ini dalam aplikasi
JAKI.

Langkah selanjutnya adalah menyusun rekomendasi untuk setiap
topik yang dihasilkan melalui proses pemodelan topik. Pada tahap
ini, topik-topik yang termasuk dalam kategori sentimen positif
tidak disertakan, karena dianggap sebagai kelebihan atau
kekuatan dari aplikasi JAKI. Oleh karena itu, rekomendasi hanya
difokuskan pada topik-topik yang termasuk dalam kategori
sentimen netral dan negatif. Rekomendasi untuk masing-masing
topik tersebut disajikan pada Tabel 8.
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Tabel 8. Topik dan rekomendasi

Topik Rekomendasi
Bantuan Sosial e Meningkatkan aksesibilitas dan
kejelasan informasi terkait program
bantuan sosial, termasuk
persyaratan, jadwal, serta proses
pendaftarannya.

e Menambahkan notifikasi  atau
pengingat secara real-time di dalam
aplikasi untuk memberikan
pembaruan terkait informasi
bantuan sosial.

Menambahkan tooltip atau panduan

orientasi pengguna ketika fitur tertentu

diakses untuk pertama kalinya, agar
pengguna memahami fungsi dan cara

Fitur JAKI

penggunaan fitur tersebut dengan
lebih mudah

Tidak Bisa Diakses e Memperkuat sistem pemantauan
waktu aktif (uptime monitoring)
untuk memastikan layanan selalu
tersedia dan  dapat  diakses
pengguna.

e Menerapkan halaman pemeliharaan
(404 halaman tidak dapat diakses)
yang menampilkan penjelasan saat
suatu fitur tidak dapat diakses.

Menambahkan fitur pelaporan bug

secara langsung di dalam aplikasi agar

Bug dan Error

pengguna dapat melaporkan kesalahan
atau gangguan sistem dengan cepat
dan mudah.

4. KESIMPULAN

Hasil analisis sentimen menggunakan [nSet Lexicon, yang
dikombinasikan dengan machine learning melalui metode Naive
Bayes, menunjukkan bahwa banyak ulasan pengguna memiliki
sentimen negatif. Temuan ini mengindikasikan bahwa masih
terdapat berbagai permasalahan dan harapan pengguna yang
belum terpenuhi dalam interaksi dengan aplikasi JAKI.
Sementara itu, sentimen positif dan netral memiliki proporsi yang
lebih kecil.

Melalui pemodelan topik menggunakan LDA, ditemukan
beberapa tema utama pembahasan dari pengguna. Pada kategori
sentimen negatif, pengguna sering menyebutkan permasalahan
terkait bug dan sulitnya mengakses aplikasi. Pada kategori
sentimen netral, serta ketidakjelasan informasi layanan bantuan
sosial dan fitur secara umum. Sementara itu, kategori sentimen
positif menyoroti apresiasi terhadap layanan digital dan inovasi
yang dihadirkan oleh aplikasi JAKI.

Penelitian ini menghasilkan beberapa rekomendasi perbaikan dari
topik dengan sentimen negatif dan netral, meliputi penguatan
sistem pemantauan waktu aktif (uptime monitoring), penambahan
notifikasi real-time untuk pembaruan informasi bantuan sosial,
penyediaan panduan awal penggunaan yang lebih jelas, serta
penambahan fitur pelaporan bug secara langsung di dalam
aplikasi.
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5. LIMITASI DAN RISET SELANJUTNYA

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Proses pelabelan
sentimen dilakukan menggunakan /nSet Lexicon, yaitu metode
berbasis kamus yang dirancang untuk bahasa Indonesia.
Meskipun metode ini efisien, akurasi klasifikasi yang diperoleh
hanya mencapai 65%. Nilai ini relatif rendah karena pendekatan
berbasis kamus belum mampu sepenuhnya menangkap makna
kontekstual kalimat, termasuk ungkapan informal, sarkasme,
maupun pernyataan pengguna yang ambigu. Oleh karena itu,
penelitian selanjutnya disarankan menggunakan pelabelan
manual atau teknik supervised learning dengan dataset
beranotasi, agar hasil klasifikasi sentimen menjadi lebih akurat.
Pendekatan tersebut juga diharapkan dapat menyaring ulasan
non-organik, seperti yang dihasilkan oleh buzzer atau bot
otomatis, yang sering kali tidak terdeteksi oleh metode berbasis
kamus. Selain itu, analisis longitudinal terhadap umpanbalik
pengguna juga perlu dilakukan untuk memantau perubahan
sentimen publik terhadap pembaruan fitur atau kebijakan,
sehingga dapat mendukung strategi pengembangan layanan yang
lebih adaptif dan berkelanjutan.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk melibatkan expert
Jjudgment dari pengembang aplikasi JAKI, yang bertujuan untuk
memvalidasi hasil temuan dan rekomendasi secara teknis, serta
memastikan relevansi antara hasil analisis dan kebutuhan aktual
dalam proses pengembangan aplikasi.
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