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ABSTRACT 
The Astro application is a quick commerce application that focuses on providing online shopping 
services with groceries category products to household needs with delivery in minutes. The Astro 

application was released in 2021 and is still operating today, so it is important for Astro to know the 

response or sentiment from customers regarding the services that have been provided so that it can be 
an evaluation for Astro to maintain user satisfaction. To find out the number of positive and negative 

sentiments from users, a study was conducted on sentiment analysis of user reviews on the Astro 

application on the Google Playstore using the support vector machine (SVM) algorithm. The data used 

in this study is as many as 1.000 reviews from web scraping results, then the data goes through the 

stages of preprocessing, data labeling, data sharing, word weighting with TF-IDF, classification using 
support vector machine (SVM) and linear kernel to evaluation. The results of this study were obtained 

from 696 reviews with positive sentiments and 304 reviews with negative sentiments, with the 
evaluation using the confusion matrix obtained an accuracy value of 84%, precision for the positive 

class of 93%, precision for the negative class of 69%, recall for the positive class of 83%, recall for 

the negative class of 85%, F-1 score for the positive class of 88%, and the F-1 score for the class is 
negative by 76%. From the results of the analysis, a good accuracy value was obtained with a larger 

number of positive sentiments, so it can be concluded that the Astro Application provides a positive 
experience to users. 
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ABSTRAK 
Aplikasi Astro merupakan aplikasi quick commerce yang berfokus memberikan layanan belanja 

online dengan produk kategori groceries hingga kebutuhan rumah tangga dengan pengiriman dalam 

waktu hitungan menit. Aplikasi Astro dirilis pada tahun 2021 dan masih beroperasi sampai saat ini, 

maka dari itu penting bagi Astro untuk mengetahui tanggapan atau sentimen dari pelanggan terkait 

pelayanan yang telah diberikan agar dapat menjadi evaluasi bagi Astro supaya tetap menjaga 

kepuasan pengguna. Untuk mengetahui banyaknya sentimen bernada postif dan negatif dari 

pengguna, dilakukan penelitian mengenai analisis sentimen terhadap ulasan pengguna pada aplikasi 

Astro di Google Playstore menggunakan algoritma support vector machine (SVM). Data yang 

digunakan dalam penelitian ini yaitu sebanyak 1.000 ulasan dari hasil web scraping, kemudian data 
tersebut melalui tahap preprocessing, pelabelan data, pembagian data, pembobotan kata dengan TF-

IDF, klasifikasi menggunakan support vector machine (SVM) dan kernel linear hingga evaluasi. Hasil 

dari penelitian ini yaitu diperoleh 696 ulasan bersentimen positif dan 304 ulasan bersentimen negatif, 

dengan evaluasi menggunakan confusion matrix diperoleh nilai akurasi sebesar 84%, presisi untuk 

kelas positif sebesar 93%, presisi untuk kelas negatif sebesar 69%, recall untuk kelas positif sebesar 

83%, recall untuk kelas negatif sebesar 85%, f-1 score untuk kelas positif sebesar 88%, dan f-1 score 

untuk kelas negatif sebesar 76%. Dari hasil analisis diperoleh nilai akurasi yang baik dengan jumlah 

sentimen positif yang lebih besar sehingga dapat disimpulkan bahwa Aplikasi Astro memberikan 

pengalaman yang positif kepada pengguna. 

Keywords: Aplikasi, Astro, Analisis Sentimen, Support Vector Machine 

 

 

 

mailto:masriah@student.pradita.ac.id
https://doi.org/10.31603/komtika.v9i1.13129


 

 12 

Jurnal Komtika (Komputasi dan Informatika),  

Vol. 9 No. 1 | Mei 2025           

PENDAHULUAN  

Seiring perkembangan teknologi yang signifikan, hampir semua aktivitas manusia saat 

ini tidak lepas dari peran teknologi. Salah satunya yaitu aktivitas berbelanja online di e-

commerce. Menurut data dari statista yang diolah PDSI (Pusat Data dan Sistem Informasi) 

kementerian perdagangan, jumlah pengguna e-commerce di Indonesia terus mengalami 

kenaikan sejak tahun 2020, diperkirakan jumlah pengguna e-commerce akan terus mengalami 

peningkatan hingga tahun 2029 yaitu mencapai 99,1 juta pengguna [1]. Sementara itu, Bank 

Indonesia (BI) juga sebelumnya memperkirakan bahwa nilai transaksi e-commerce diprediksi 

tumbuh 2,8% menjadi Rp487 triliun pada tahun 2024 dan 3,3% menjadi Rp503 triliun pada 

tahun 2025 [2].  

Di era yang kompetitif ini, muncul quick commerce menjadi konsep bisnis baru yang 

menawarkan kecepatan dalam pengiriman barang yang dipesan pelanggan secara online dalam 

hitungan menit atau maksimal dalam beberapa jam. Quick commerce berfokus kepada 

penjualan kebutuhan pokok sehari-hari seperti bahan makanan, dan keperluan rumah tangga 

[3]. Menurut statista, pasar quick commerce di Indonesia diprediksi akan mengalami 

peningkatan pendapatan yang substansial, mencapai US$3,15 miliar pada tahun 2025. Hal ini 

diperkirakan akan menghasilkan tingkat pertumbuhan tahunan sebesar 6,35%, yang mengarah 

pada volume pasar yang diproyeksikan sebesar US$4,03 miliar pada tahun 2029. Selain itu, 

jumlah pengguna di pasar quick commerce diperkirakan mencapai 26,3 juta pengguna pada 

tahun 2029 [4].  

Saat ini Astro merupakan salah satu aplikasi quick commerce yang berfokus memberikan 

layanan belanja online yang menyediakan lebih dari 1.000 produk dengan kategori groceries, 

kebutuhan rumah tangga hingga obat-obatan dengan pengiriman dalam waktu hitungan menit 

[5]. Astro juga menawarkan keunggulan jaminan garansi tepat waktu dengan pengembalian 

biaya ongkos kirim 100% jika pesanan yang diantar melebihi estimasi waktu yang tertera di 

aplikasi. Saat ini, aplikasi Astro telah diunduh lebih dari 1 juta pengunduh di Google Playstore 

dengan rata-rata rating 4,9 dan memiliki 31 ribu ulasan pengguna [6].  

Astro merupakan salah satu layanan quick commerce yang masih bertahan saat ini 

ditengah persaingan yang ketat diantara layanan quick commerce lainnya. Menurut survei yang 

dilakukan oleh Populix, sebanyak 87% responden aktif berbelanja melalui aplikasi quick 

commerce, terutama mereka yang berusia 26-45 tahun di wilayah Pulau Jawa. Baik responden 

pria maupun wanita cenderung memilih layanan quick commerce yang terintegrasi dalam 

ekosistem super apps, seperti GoMart (60%), Tokopedia Now! (47%), dan GrabMart Kilat 

(47%). Sementara itu, lima aplikasi quick commerce yang paling sering digunakan oleh 

responden antara lain Segari (16%), AlloFresh (13%), TaniHub (12%), Sayur Kilat (8%), dan 

Astro (6%) [7]. Berdasarkan hasil survei Populix diperoleh informasi sebanyak 6% responden 

yang memilih layanan Astro sebagai aplikasi quick commerce untuk berbelanja, maka penting 

bagi Astro untuk mengetahui tanggapan atau sentimen dari pelanggan terkait pelayanan yang 

telah diberikan agar menjadi bahan evaluasi sehingga tetap menjaga kepuasan pelanggan dan 

menjadi layanan quick commerce yang utama digunakan. Analisis sentimen merupakan 

kegiatan menganalisis teks digital yang berupa opini seseorang di media sosial atau ulasan di 

internet tentang suatu topik yang bernada positif, negatif maupun netral [8]. Analisis sentimen 

dapat membantu perusahaan untuk memahami pelanggan, meningkatkan reputasi merek, 

meningkatkan kualitas layanan pelanggan, mengetahui apa yang dibicarakan orang tentang 
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produk dan mereknya, hingga mendapatkan masukan untuk pengembangan produk dan 

mereknya.  

Urgensi dari penelitian ini terletak pada pentingnya memahami pengalaman dan kepuasan 

pengguna terhadap aplikasi Astro sebagai salah satu layanan quick commerce di Indonesia. 

Beberapa alasan yang mendasari perlunya penelitian ini antara lain: 

1. Peningkatan Kualitas Layanan 

Analisis sentimen terhadap ulasan pengguna dapat mengidentifikasi aspek-aspek yang 

perlu diperbaiki dalam aplikasi Astro, seperti fitur, kecepatan layanan, atau kendala 

teknis lainnya. 

2. Pengambilan Keputusan Berbasis Data 

Dengan menerapkan algoritma support vector machine (SVM) dalam analisis 

sentimen, perusahaan dapat memperoleh wawasan yang akurat mengenai opini 

pelanggan, sehingga keputusan strategis dapat didasarkan pada data yang objektif. 

3. Persaingan di Industri Quick Commerce 

Quick commerce merupakan industri yang berkembang pesat dengan banyaknya 

kompetitor. Pemahaman terhadap sentimen pengguna dapat membantu Astro dalam 

meningkatkan daya saing. 

4. Meningkatkan Loyalitas Pengguna 

Dengan mengetahui sentimen pelanggan, Astro dapat merancang strategi yang lebih 

efektif untuk meningkatkan kepuasan dan loyalitas pengguna, sehingga dapat 

mempertahankan serta menarik lebih banyak pelanggan. 

5. Identifikasi Tren dan Preferensi Konsumen 

Penelitian ini juga membantu dalam memahami perubahan tren belanja dan preferensi 

konsumen, sehingga perusahaan dapat menyesuaikan layanan agar lebih relevan 

dengan kebutuhan pasar. 

Penelitian ini akan berfokus pada analisis sentimen terhadap ulasan pengguna pada 

aplikasi Astro di Google Playstore menggunakan algoritma support vector machine (SVM). 

Algoritma SVM sebagai kelanjutan dari penelitian sebelumnya yang telah dilakukan oleh 

Prasetyo dkk. mengenai analisis sentimen terhadap penggunaan aplikasi Astro menggunakan 

algoritma naïve bayes dengan memperoleh hasil klasifikasi sebesar 74% ulasan dengan 

sentimen positif dan 26% ulasan dengan sentimen negatif dan akurasi sebesar 63% [9]. Selain 

itu, terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang melakukan penelitian terkait analisis 

sentimen seperti yang dilakukan oleh Salsabilla dkk. yaitu penerapan support vector machine 

untuk analisis sentimen pada aplikasi X (Twitter) mengenai obat penyebab gagal ginjal akut 

pada anak dengan hasil sentimen positif sebanyak 194 data dan sentimen negatif sebanyak 934 

data dari 1128 tweets dengan accuracy 91%, precision 91%, recall 51% dan f1-score 66% [10]. 

Penggunaan metode yang sama juga dilakukan pada penelitian Darwis dkk. dengan judul 

penerapan algoritma support vector machine (SVM) untuk analisis sentimen pada data Twitter 

Komisi Pemberantasan Korupsi (KPK) Republik Indonesia yang memperoleh hasil kelas positif 

sebanyak 8%, kelas negatif sebanyak 77%, dan kelas netral sebanyak 15%, serta accuracy 

sebesar 82%, precision sebesar 90%, serta recall sebesar 88% dan f1-score sebesar 89% [11]. 

Penelitian berikutnya dilakukan oleh Kusuma dkk. terhadap ulasan pada aplikasi Indodax 

di Google Playstore menggunakan metode Support Vector Machine dengan memperoleh rata-

rata accuracy sebesar 85%, precision sebesar 94%, recall sebesar 78% dan f1- score sebesar 
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85% [12]. Selain itu, penelitian dengan menggunakan dua metode yaitu support vector machine 

(SVM) dan naïve bayes telah dilakukan oleh Eskiyaturrofikoh dkk. pada ulasan aplikasi X 

dengan memperoleh hasil akurasi sebelum menerapkan teknik SMOTE (Synthetic Minority 

Oversampling Technique) pada metode SVM adalah 75,5%, sedangkan pada algoritma naïve 

bayes adalah 75%. Setelah penerapan SMOTE, akurasi meningkat menjadi 81% untuk SVM 

dan tetap 75,5% untuk algoritma naïve bayes [13]. 

Penelitian ini bertujuan untuk memberikan analisis sentimen terhadap ulasan pengguna 

pada aplikasi Astro dengan menggunakan algoritma yang berbeda dari penelitian sebelumnya 

yaitu dengan menggunakan algoritma SVM dengan jumlah dataset 1.000 dengan rentang waktu 

ulasan dari tahun 2021-2025, serta rasio data latih dan data uji yaitu 80:20 yang diharapkan 

dapat memberikan informasi terkait penilaian dari pengguna sehingga dapat dijadikan evaluasi 

untuk pengembangan atau perbaikan layanan aplikasi. 

 

METODE 

 Penelitian ini terdiri dari tujuh tahap, yaitu pengumpulan data, preprocessing data, 

pelabelan data, pembagian data, pembobotan kata menggunakan TF-IDF, klasifikasi model 

SVM, dan evaluasi model. Gambar 1 merupakan ilustrasi alur penelitian ini. 

 

 
 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data dilakukan dengan cara menarik data ulasan dari Google 

Playstore dengan menggunakan metode scraping di Google Colab dengan menggunakan 

bahasa pemrograman python. Data ulasan yang diambil sebanyak 1.000 data yang kemudian di 

ekspor dalam format csv. 

 

Preprocessing Data 

Pada tahap preprocessing, dataset yang telah dikumpulkan akan dibersihkan dengan 

tujuan untuk mencegah data yang kurang konsisten dan menyiapkan data agar lebih mudah dan 

akurat dalam proses analisis [14]. Preprocessing yang dilakukan melalui beberapa proses 

diantaranya yaitu data cleaning, case folding, normalization, tokenizing, stopword removal, dan 

stemming.  
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Pelabelan Data 

Pada tahap pelabelan, dataset yang telah melalui tahap preprocessing akan diberi label 

berupa sentimen positif dan negatif. Pelabelan ini dilakukan secara otomatis menggunakan 

kamus indonesia sentiment lexicon [15]. Indonesia sentiment lexicon merupakan kamus 

leksikon dalam Bahasa Indonesia yang dirancang untuk mengidentifikasi sentimen atau opini 

dalam teks serta mengkategorikannya sebagai positif atau negatif. Kamus ini terdiri dari 3.609 

kata positif dan 6.609 kata negatif, masing-masing memiliki skor yang berkisar antara -5 hingga 

+5 [16]. 

 

Pembagian Data 

Setelah dilakukan pelabelan terhadap dataset, langkah selanjutnya yaitu membagi 

dataset dengan rasio 80:20, yaitu 80% sebagai data latih dan 20% sebagai data uji. Data latih 

akan digunakan untuk melatih model, sedangkan data uji akan digunakan untuk mengevaluasi 

performa model [17]. 

 

Pembobotan Kata Menggunakan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

Setelah dilakukan pelabelan, maka tahap selanjutnya yaitu pembobotan dengan metode 

TF-IDF dengan cara menghitung bobot setiap kata untuk memberikan skor yang mencerminkan 

tingkat keunikannya. Pembobotan kata menggunakan TF-IDF bertujuan untuk 

mengidentifikasi kata-kata yang sering muncul sekaligus menentukan seberapa penting kata 

tersebut dalam dokumen. Tahapan pembobotan ini meliputi perhitungan nilai TF sesuai 

Persamaan (1), perhitungan IDF berdasarkan Persamaan (2), dan perhitungan nilai akhir TF-

IDF menggunakan Persamaan (3) [12].  

 

TF(t,d) =  
jumlah kemunculan t dalam d

total t dalam d
          (1 

 

IDF(t) = log (
 jumlah d 

jumlah d yang memuat t
)           (2) 

 

TF-IDF =  TF(t,d) x IDF(t)                                       (3) 

Keterangan: 

t = Kata 

d = Dokumen 

TF(t, d) = Frekuensi jumlah t dalam d 

IDF(t) = Inverse Document Frequency t 

 

Klasifikasi Model Menggunakan Algoritma Support Vector Machine (SVM) 

Pada tahap ini, dataset yang sudah diberi label akan dipisahkan menggunakan algoritma 

support vector machine (SVM). Algoritma SVM merupakan algoritma machine learning 

berbasis supervised learning yang digunakan untuk proses klasifikasi dan regresi [18]. SVM 

bekerja dengan cara menemukan hyperplane (garis pemisah) terbaik yang dapat memisahkan 

data ke dalam dua kelas atau lebih. Hyperplane terbaik adalah hyperplane yang memiliki 

margin maksimum, yaitu jarak maksimum antara titik data dari setiap kelas terhadap garis 
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pemisah. Secara umum, semakin besar margin hyperplane, semakin baik model dalam 

melakukan klasifikasi. Hyperplane terbaik dapat ditemukan dengan mengukur margin 

hyperplane dan menentukan titik maksimum margin tersebut [19]. Ketika data tidak dapat 

dipisahkan secara linear dalam ruang input SVM, maka SVM kesulitan untuk menemukan 

hyperplane terbaik untuk memisahkan kelas. Untuk mengatasi masalah ini, kernel trick 

digunakan untuk mengubah data input ke dalam dimensi yang lebih tinggi (ruang kernel) agar 

lebih mudah dipisahkan. Pada umumnya terdapat empat jenis fungsi kernel yang dapat 

digunakan, yaitu linear, polynomial, RBF (radial basis function), dan sigmoid [20].  

 

Evaluasi Menggunakan Confusion Matrix 

Evaluasi pada penelitian ini menggunakan confusion matrix. Confusion matrix 

merupakan matriks yang digunakan untuk mengevaluasi performa model klasifikasi. Confusion 

matrix berisi jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap kelas dengan istilah seperti, TP 

(true posistive) yaitu model memprediksi data sebagai kelas positif dan memang benar data 

tersebut berlabel positif, FP (false positive) yaitu model memprediksi data sebagai kelas positif 

dan kenyatannya data berlabel negatif, FN (false negative) yaitu model memprediksi data 

sebagai kelas negatif dan kenyataannya data berlabel positif, TN (true negative) yaitu model 

memprediksi data sebagai kelas negatif dan memang benar data tersebut berlabel negatif. 

Confusion matrix juga melakukan perhitungan berupa akurasi, presisi, recall dan f1-score 

dengan rumus sebagai berikut [21].  

Accuracy = 
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 x 100%     (6) 

 

Precision = 
TP

TP + FP
 x 100%                           (7) 

 

Recall = 
TP

TP + FN
 x 100%                                 (8) 

 

F1 − Score =  
2 x Precision x Recall

Precision + Recall
              (9)  

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan cara web scraping menggunakan library Google 

Play Scraper di Google Colab untuk mengambil data ulasan pengguna aplikasi Astro dari 

Google Playstore. Web scraping adalah proses otomatis mengumpulkan atau mengekstraksi 

data dari halaman web untuk mengambil informasi yang diperlukan [22]. Data yang diambil 

berupa ulasan pengguna aplikasi Astro dari tahun 2021 hingga 2025 dengan jumlah sebanyak 

1.000 dan disimpan dalam format csv. Berikut data ulasan yang diambil dari hasil web scraping 

ditunjukkan dalam Tabel 1. 
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Tabel 1. Hasil Web Scraping 

No Date  Username Rating Review Text 

1 2024-12-30 

23:23:01 

Ega Yusfita 1 Aplikasinya jelek sekarang. Tiba tiba orderan di 

batalkan sistem padahal sudah bayar mana sudah isi 

saldo astro 900 rb buat belanja .eh ga bisa di tarik lg 

parah bngt. Kupon gratis ongkir pun tiba tiba ga bisa 

dipake, kupon diskon juga ga bisa dpke. JELEK! 

2 2024-12-08 

07:46:02 

Langgeng Irma 

Salugiasih 

5 Mantap lah ini tu astro. Cepet beneran less 30 menit, 

buat pengguna baru ada gratis ongkir pula walopun 

belanja 49k (i mean ngga harus 50k). Barangnya juga 

oke punya, papper bag tebel guys!! Harga ya so so, ada 

yg lebih murah ada yg sama aja/lebih mahal. 

 

 

Preprocessing Data 

Preprocessing data adalah tahap awal dalam pengolahan data dengan tujuan meningkatkan 

kualitas data, mengurangi noise, dan memastikan data sesuai dengan format yang dibutuhkan 

oleh algoritma yang digunakan. Berikut tahapan yang dilakukan dalam preprocessing data. 

1. Data Cleaning: proses ini dilakukan untuk menghapus URL, emoji, karakter atau simbol 

dan angka yang tidak diperlukan. Berikut adalah tabel perbandingan data sebelum dan 

sesudah proses cleaning yang ditunjukkan pada Tabel 2.  

 

Tabel 2. Hasil Data Cleaning 

Sebelum Cleaning Sesudah Cleaning 

Aplikasinya jelek sekarang. Tiba tiba orderan 

di batalkan sistem padahal sudah bayar mana 

sudah isi saldo astro 900 rb buat belanja.eh ga 

bisa di tarik lg parah bngt. Kupon gratis ongkir 

pun tiba tiba ga bisa dipak, kupon diskon juga 

ga bisa dpke . JELEK! 

Aplikasinya jelek sekarang Tiba tiba orderan di 

batalkan sistem padahal sudah bayar mana sudah isi 

saldo astro rb buat belanja eh ga bisa di tarik lg parah 

bngt Kupon gratis ongkir pun tiba tiba ga bisa dipake 

kupon diskon juga ga bisa dpke JELEK 

 

2. Case Folding: proses ini dilakukan untuk mengubah semua huruf pada teks menjadi huruf 

kecil (lowercase), dengan tujuan adalah untuk memastikan konsistensi data dengan 

menghilangkan perbedaan antara huruf besar (uppercase) dan huruf kecil (lowercase). 

Berikut adalah tabel perbandingan data sebelum dan sesudah proses case folding yang 

ditunjukkan pada Tabel 3.  

Tabel 3. Hasil Case Folding 

Sebelum Case Folding Sesudah Case Folding 

Aplikasinya jelek sekarang Tiba tiba orderan di 

batalkan sistem padahal sudah bayar mana sudah 

isi saldo astro rb buat belanja eh ga bisa di tarik lg 

parah bngt Kupon gratis ongkir pun tiba tiba ga 

bisa dipake kupon diskon juga ga bisa dpke JELEK 

aplikasinya jelek sekarang tiba tiba orderan di 

batalkan sistem padahal sudah bayar mana sudah 

isi saldo astro rb buat belanja eh ga bisa di tarik lg 

parah bngt kupon gratis ongkir pun tiba tiba ga bisa 

dipake kupon diskon juga ga bisa dpke jelek 

 

3. Normalization: proses ini dilakukan untuk mengubah kata tidak baku menjadi baku 

menggunakan kamus kata baku yang di dapat dari website kaggle. Berikut adalah tabel 

perbandingan data sebelum dan sesudah normalisasi yang ditunjukkan pada Tabel 4.  
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Tabel 4. Hasil Normalisasi 

Sebelum Normalisasi Sesudah Normalisasi 

aplikasinya jelek sekarang tiba tiba orderan di 

batalkan sistem padahal sudah bayar mana sudah 

isi saldo astro rb buat belanja eh ga bisa di tarik 

lg parah bngt kupon gratis ongkir pun tiba tiba ga 

bisa dipake kupon diskon juga ga bisa dpke jelek 

aplikasinya jelek sekarang tiba tiba orderan di 

batalkan sistem padahal sudah bayar mana sudah 

isi saldo astro ribu buat belanja eh tidak bisa di 

tarik lagi parah banget kupon gratis ongkir pun tiba 

tiba tidak bisa dipakai kupon diskon juga tidak bisa 

dipakai jelek 

 

4. Tokenizing: proses ini dilakukan untuk memisahkan kalimat menjadi potongan kata. 

Berikut adalah tabel perbandingan data sebelum dan sesudah tokenisasi yang ditunjukkan 

pada Tabel 5.  

 

Tabel 5. Hasil Tokenisasi 

Sebelum Tokenisasi Sesudah Tokenisasi 

aplikasinya jelek sekarang tiba tiba orderan di 

batalkan sistem padahal sudah bayar mana sudah 

isi saldo astro ribu buat belanja eh tidak bisa di 

tarik lagi parah banget kupon gratis ongkir pun tiba 

tiba tidak bisa dipakai kupon diskon juga tidak bisa 

dipakai jelek 

['aplikasinya', 'jelek', 'sekarang', 'tiba', 'tiba', 

'orderan', 'di', 'batalkan', 'sistem', 'padahal', 

'sudah', 'bayar', 'mana', 'sudah', 'isi', 'saldo', 'astro', 

'ribu', 'buat', 'belanja', 'eh', 'tidak', 'bisa', 'di', 

'tarik', 'lagi', 'parah', 'banget', 'kupon', 'gratis', 

'ongkir', 'pun', 'tiba', 'tiba', 'tidak', 'bisa', 'dipakai', 

'kupon', 'diskon', 'juga', 'tidak', 'bisa', 'dipakai', 

'jelek'] 

 

5. Stopword Removal: proses ini dilakukan untuk menghapus kata-kata yang dianggap tidak 

memiliki makna signifikan, sehingga tidak memberikan kontribusi penting dalam analisis. 

Kata-kata ini biasanya adalah kata-kata umum seperti "dan”, "atau”, "yang”, "di”, "untuk” 

dan sebagainya. Berikut adalah tabel perbandingan data sebelum dan sesudah proses 

stopword removal yang ditunjukkan pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Hasil Stopword Removal 

Sebelum Stopword Removal Sesudah Stopword Removal 

['aplikasinya', 'jelek', 'sekarang', 'tiba', 'tiba', 

'orderan', 'di', 'batalkan', 'sistem', 'padahal', 'sudah', 

'bayar', 'mana', 'sudah', 'isi', 'saldo', 'astro', 'ribu', 

'buat', 'belanja', 'eh', 'tidak', 'bisa', 'di', 'tarik', 'lagi', 

'parah', 'banget', 'kupon', 'gratis', 'ongkir', 'pun', 

'tiba', 'tiba', 'tidak', 'bisa', 'dipakai', 'kupon', 'diskon', 

'juga', 'tidak', 'bisa', 'dipakai', 'jelek'] 

['aplikasinya', 'jelek', 'orderan', 'batalkan', 

'sistem', 'bayar', 'isi', 'saldo', 'astro', 'ribu', 

'belanja', 'eh', 'tidak', 'tarik', 'parah', 'banget', 

'kupon', 'gratis', 'ongkir', 'tidak', 'dipakai', 'kupon', 

'diskon', 'tidak', 'dipakai', 'jelek'] 

 

6. Stemming: proses ini dilakukan untuk mengubah kata-kata ke dalam bentuk kata dasar, 

sehingga menghilangkan imbuhan seperti me-, ke-, di-, dan lain-lain. Proses ini 

menggunakan library sastrawi, yang berfungsi untuk melakukan perubahan kata ke dalam 

bentuk dasar sesuai dengan kata baku yang terdapat dalam kamus Bahasa Indonesia. 

Berikut adalah tabel perbandingan data sebelum dan sesudah stemming yang ditunjukkan 

pada Tabel 7. 
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Tabel 7. Hasil Stemming 

Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

['aplikasinya', 'jelek', 'orderan', 'batalkan', 

'sistem', 'bayar', 'isi', 'saldo', 'astro', 'ribu', 

'belanja', 'eh', 'tidak', 'tarik', 'parah', 'banget', 

'kupon', 'gratis', 'ongkir', 'tidak', 'dipakai', 'kupon', 

'diskon', 'tidak', 'dipakai', 'jelek'] 

aplikasi jelek order batal sistem bayar isi saldo 

astro ribu belanja eh tidak tarik parah banget 

kupon gratis ongkir tidak pakai kupon diskon 

tidak pakai jelek 

 

Pelabelan Data 

Setelah data melalui tahap preprocessing, dataset yang berjumlah 1.000 akan diberi 

label menjadi kelas berlabel positif dan kelas berlabel negatif yang dilakukan secara otomatis 

menggunakan kamus indonesia sentiment lexicon [15]. Proses pelabelan diawali dengan 

memecah teks menjadi kata-kata, kemudian akan dihitung jumlah kata positif dan negatif serta 

mencocokkannya dengan kata yang terdapat pada kamus leksikon positif dan negatif yang 

setiap katanya memiliki skor dari -5 hingga +5. Jika diperoleh jumlah kata positif lebih besar 

daripada negatif, maka hasil sentimen yang diberikan adalah positif dan jika diperoleh jumlah 

kata negatif lebih besar, maka hasil sentimen yang diberikan adalah negatif. Setelah dilakukan 

pelabelan pada dataset maka diperoleh hasil dengan sentimen positif sebanyak 69,6% atau 696 

data dan sentimen negatif sebanyak 30,4% atau 304 data. Berikut adalah ilustrasi perbandingan 

antara sentimen positif dan negatif yang ditunjukkan pada Gambar 2.  

 

 
Gambar 2. Visualisasi Perbandingan Sentimen Positif dan Negatif 

 

Pembagian Data 

Dataset yang berjumlah 1.000 dan sudah diberi label akan dibagi menjadi data latih dan 

dan data uji dengan rasio perbadingan 80:20. Sehingga diperoleh data latih sebanyak 800 data 

dan data uji sebanyak 200 data. 

 

Pembobotan TF-IDF 

Setelah pembagian dataset, maka tahap selanjutnya yaitu pembobotan TF-IDF. 

Pembobotan TF-IDF dilakukan dengan memberikan bobot pada setiap kata dalam sebuah 

kalimat dengan cara mengalikan nilai TF dengan IDF.  

 

Klasifikasi Model Menggunakan Algoritma Support Vector Machine (SVM) 

Pada tahap klasifikasi model, algoritma yang digunakan adalah support vector machine 

(SVM) dengan menggunakan kernel linear dilengkapi dengan parameter C=1 dan class weight 

= balanced. Parameter C=1 dipilih setelah dilakukan pencarian untuk menemukan kombinasi 

parameter yang terbaik dengan menggunakan fungsi GridSearchCV. Class weight digunakan 

untuk menangani ketidakseimbangan kelas dengan memberikan bobot lebih pada kelas 
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minoritas, dikarenakan pada penelitian ini kelas sentimen positif lebih banyak jumlahnya 

dibandingkan kelas negatif. Berikut adalah proses pendeklarasian untuk klasifikasi model 

menggunakan algoritma SVM ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Pendeklarasian Klasifikasi Model SVM 

 

Evaluasi  

Setelah dilakukan klasifikasi model menggunakan algoritma SVM, maka dilakukan 

evaluasi terhadap kinerja model dengan menggunakan confusion matrix. Setelah algoritma 

SVM menghasilkan prediksi untuk data uji, hasil prediksi ini akan dibandingkan dengan label 

asli dari data uji (yang sudah diberikan oleh kamus sentimen) untuk mengukur akurasi dan 

performa model. Berikut adalah hasil confusion matrix yang ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Visualisasi Confusion Matrix 

 

Pada gambar 4 diperoleh true negative (TN) sebanyak 52, false negative (FN) sebanyak 

23, false postive (FP) sebanyak 9 dan true postive (TP) sebanyak 116. Setelah diperoleh nilai 

TN, FN, FP dan TP dilanjutkan dengan menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan f1-score 

yang hasilnya ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Hasil Evaluasi  

 

Pada gambar 5 tertera hasil evaluasi yang menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan f-1 

score. Berikut hasil perhitungan manual akurasi, presisi, recall dan f-1 score. 

a. Perhitungan Akurasi: 

 Akurasi =  
116 + 52

116 + 52 + 9 + 23
=   

168

200
x 100% = 84% 

 

b. Perhitungan Presisi: 
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Presisi kelas positif =  
116

116 + 9
=

116

125
 x 100% = 92,8% 

Presisi kelas negatif =  
52

52 + 23
=  

52

75
 x 100% = 69,3% 

 

c. Perhitungan Recall: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 kelas positif =  
116

116 + 23
=  

116

139
 x 100% = 83,5 % 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 kelas negatif =  
52

52 + 9
=  

52

61
 x 100% = 85,2% 

 

d. Perhitungan F1-Score: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 kelas positif = 2 x
0,928 x 0,835

0,928 + 0,835
= 2 x 

0.775

1.763
= 0,878 x 100 = 87,8% 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 kelas negatif = 2 x
0,693 x 0,852

0,693 + 0,852
= 2 x 

0.590

1.545
= 0.764 x 10 = 76,4% 

 

Setelah dilakukan perhitungan manual diperoleh hasil yang sama dengan hasil perhitungan  

menggunakan library sklearn.metrics yaitu diperoleh nilai akurasi sebesar 84% yang berarti 

model berhasil memprediksi dengan benar sebesar 84% dari total 200 data uji, presisi untuk 

kelas positif sebesar 93% menunjukkan bahwa model jarang melakukan kesalahan dalam 

memprediksi kelas positif, sedangkan presisi untuk kelas negatif sebesar 69% menunjukkan 

bahwa model masih melakukan beberapa kesalahan dalam mengklasifikasikan data ke dalam 

kelas negatif, lalu nilai recall untuk kelas positif sebesar 83% dan recall untuk kelas negatif 

sebesar 85% menunjukkan bahwa model lebih mampu mengidentifikasi dengan baik sebagian 

besar data yang memang benar termasuk ke dalam kelas negatif daripada kelas positif,  

kemudian nilai  f-1 score untuk kelas positif sebesar 88%, dan  f-1 score untuk kelas negatif 

sebesar 76% menunjukkan bahwa model lebih baik dalam mengenali kelas positif  

dibandingkan kelas negatif. 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, yaitu analisis sentimen terhadap 

ulasan pengguna pada aplikasi Astro didapatkan beberapa kesimpulan yaitu hasil perbandingan 

sentimen yang didapat dari 1.000 ulasan di Google Playstore terdapat 696 ulasan bersentimen 

positif dan 304 ulasan bersentimen negatif. Dengan ulasan bersentimen positif lebih banyak 

jumlahnya, hal ini menyatakan bahwa pengguna cenderung memiliki pengalaman yang positif 

dalam menggunakan aplikasi Astro, sehingga aplikasi Astro dapat menjadi pilihan tempat 

berbelanja kebutuhan sehari-hari secara online. Dari pembagian data dengan rasio 80:20 dan 

diklasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel linear menghasilkan kinerja model 

yang cukup baik untuk menganalisis sentimen pada ulasan aplikasi Astro di Google Playstore 

dengan akurasi sebesar 84%, presisi 93%, recall 83% dan f1-score 88%.  
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