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Abstract

The problem addressed in this study is the abundance of user reviews on the Adiraku application in the Google Play Store that
have not been automatically analyzed to determine user sentiment, whether positive or negative. Therefore, this research aims
to analyze the sentiment of Adiraku app user reviews using the Support Vector Machine (SVM) algorithm. The collected review
data undergo preprocessing steps such as casefolding, filtering, tokenizing, and stemming to prepare the data for classification.
The classification results show that the SVM model with a linear kernel can classify the reviews with an accuracy of ~91%.
For positive sentiment, the model achieved a precision of 0.94 and a recall of 0.93, while for negative sentiment, it obtained a

precision of 0.84 and a recall of 0.86. Data visualization using wordcloud revealed that words such as "easy", "help", and

"good" dominate positive reviews, while "can't", "contract”, and "error" appear more frequently in negative reviews. The
evaluation using the classification report demonstrates that the SVM model performs well, although there is still room for
improvement, especially in the negative sentiment category. Based on these findings, it is recommended that application

development focus on improving accessibility features, contract transparency, and the overall user experience.
Keywords: sentiment, support vector Machine, google play store, wordcloud, adiraku app.
Abstrak

Permasalahan dalam penelitian ini adalah banyaknya ulasan pengguna terhadap aplikasi Adiraku di Google Play Store yang
belum dianalisis secara otomatis untuk mengetahui sentimen pengguna, baik positif maupun negatif. Oleh karena itu, penelitian
ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Adiraku menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM). Data ulasan yang diperoleh kemudian diproses melalui tahapan preprocessing seperti casefolding, filtering, tokenizing,
dan stemming untuk mempersiapkan data sebelum dilakukan klasifikasi. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model SVM
dengan kernel linear mampu mengklasifikasikan ulasan dengan akurasi sebesar ~91%. Pada sentimen positif, model memiliki
precision sebesar 0.94 dan recall sebesar 0.93, sedangkan pada sentimen negatif, precision sebesar 0.84 dan recall sebesar
0.86. Visualisasi data menggunakan wordcloud menunjukkan bahwa kata-kata seperti "mudah", "bantu", dan "bagus"
mendominasi ulasan positif, sementara kata-kata seperti "gak", "kontrak", dan "error" mendominasi ulasan negatif. Evaluasi
menggunakan classification report menunjukkan bahwa model SVM memberikan performa yang baik, meskipun masih
terdapat ruang untuk perbaikan khususnya pada kategori sentimen negatif. Berdasarkan hasil ini, disarankan agar
pengembangan aplikasi difokuskan pada peningkatan fitur aksesibilitas, transparansi kontrak, dan pengalaman pengguna secara
keseluruhan.

Kata kunci: sentimen, support vector machine, google play store, wordcloud, aplikasi adiraku
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1. Pendahuluan penting untuk memahami persepsi dan kepuasan

Dalam era digital saat ini, aplikasi mobile telah menjadi pengguna terhadap aplikasi tersebut [1-4]

bagian integral dari kehidupan sehari-hari, termasuk
dalam konteks layanan keuangan. Salah satu aplikasi
yang populer di Indonesia adalah Adiraku, yang
memungkinkan pengguna untuk mengakses informasi
pinjaman, melakukan pembayaran cicilan, serta
mendapatkan layanan pelanggan secara lebih praktis.
Dengan meningkatnya jumlah pengguna, aplikasi ini
juga menerima beragam ulasan dari pengguna di
platform Google Play Store. Ulasan ini tidak hanya
mencerminkan pengalaman pengguna, tetapi juga
memberikan wawasan berharga bagi pengembang
untuk meningkatkan kualitas aplikasi. Oleh karena itu,
analisis sentimen terhadap ulasan pengguna menjadi

Analisis sentimen merupakan teknik yang digunakan
untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini
pengguna menjadi kategori positif, negatif, atau netral
[1,2,5,6]. Metode ini sering diterapkan dalam bidang
Natural — Language  Processing (NLP) untuk
mengevaluasi pandangan masyarakat terhadap produk
atau layanan tertentu. Dalam konteks aplikasi Adiraku,
analisis sentimen dapat membantu pengembang
memahami aspek mana yang perlu diperbaiki serta fitur
apa yang paling dihargai oleh pengguna [3,7].

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma
Support Vector Machine (SVM) mampu memberikan
performa tinggi dalam analisis sentimen, terutama
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ketika digabungkan dengan teknik ekstraksi fitur
seperti TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) atau word embedding [3,7,8,9]. SVM
merupakan algoritma pembelajaran mesin yang efektif
dalam klasifikasi, terutama pada data berlabel, dan
dikenal memiliki kemampuan yang baik dalam
menangani data berukuran besar serta kompleks [10-
13]. Algoritma ini bekerja dengan mencari syperplane
optimal yang memisahkan kelas-kelas sentimen
(positif, negatif, dan netral) secara maksimal dalam
ruang fitur [12,13]. Dengan kekuatan generalisasi yang
baik, SVM juga mampu mengatasi masalah
ketidakseimbangan data dalam dataset ulasan
pengguna, yang sering kali menjadi tantangan dalam
analisis sentimen [3,5,6,7].

Penelitian ini berfokus pada penerapan algoritma
Support Vector Machine (SVM) untuk menganalisis
sentimen ulasan pengguna aplikasi Adiraku di Google
Play Store. Dengan memanfaatkan pendekatan ini,
penelitian bertujuan untuk memberikan pemahaman
mendalam mengenai persepsi pengguna terhadap
aplikasi tersebut, mengevaluasi performa algoritma
SVM dalam Kklasifikasi sentimen, serta memberikan
rekomendasi yang relevan bagi pengembangan
aplikasi. Diharapkan hasil penelitian ini dapat
mendukung peningkatan kualitas aplikasi Adiraku dan
memberikan kontribusi positif dalam pengalaman
pengguna layanan keuangan di Indonesia [3,5,6,7].

2. Metode Penelitian
2.1 Alur Penelitian

Scraping Data Ulasan
Aplikasi Tokopedia ot
> Preprocessin > Labelin:
Seller di Google Play reprocessing abeling
Store
Klasifikasi
Nt ; Matn O Menggunakan
t fitin, > I¢ cti >
Data Spiiting Data Extracting Support Vector
Machine
Visualisasi Grafik »| Classfication Report

Gambar 1 Alur Penelitian

Gambar 1 menggambarkan alur penelitian ini, adapun
alur yang akan dijelaskan mulai dari Scraping data
ulasan Aplikasi Adiraku di Google Play Store,
Preprocessing, Casefolding, Filtering, Tokenizing,
stremming, labelling, data spliting, data extracting,
klasifikasi menggunakan Support Vector Machine,
visualisasi grafik, dan dan yang terakhir adalah
Classification Report. Seluruh alur penelitian ini
menggunakan tools Python 3.10.0.

2.2 Pengumpulan Data

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data yang
tujuannya untuk menganalisa sekaligus mendapatkan
data dan informasi yang berhubungan dengan
penelitian kali ini. Data yang diperoleh merupakan

hasil scraping ulasan aplikasi Adiraku di Google Play
Store. Pada penelitian kali ini data yang didapatkan ada
3 kategori yaitu ulasan positif (bintang 4 sampai 5),
netral (bintang 3), dan negatif (bintang 1 sampai 2),
namun yang akan digunakan hanya 2 kategori yaitu
ulasan positif dan negatif saja. Tools yang digunakan
dalam pengumpulan data ini yaitu [library
google play scraper yang tersedia di Python 3.10.0.
Penggunaan [library google play scraper dalam
Python 3.10.0 memungkinkan pengumpulan data yang
efisien, dengan target pengumpulan sebanyak 3000
data [14].

2.3 Preprocessing

Preprocessing adalah tahap yang sangat penting dalam
pengolahan teks. Pada tahap ini, data ulasan yang telah
dikumpulkan akan diproses agar siap digunakan dalam
analisis sentimen. Preprocessing melibatkan beberapa
langkah seperti Casefolding, Filtering, Tokenizing, dan
Stemming. Sebelum dilakukan analisis lebih lanjut,
data ulasan perlu melalui tahap preprocessing agar teks
lebih bersih dan terstruktur. Tahapan preprocessing
yang dilakukan meliputi casefolding, filtering,
tokenizing, dan stemming.

Casefolding merupakan proses mengubah seluruh
huruf dalam teks menjadi huruf kecil. Tujuan dari
langkah ini adalah untuk menghindari perbedaan dalam
analisis akibat kapitalisasi huruf, sehingga kata seperti
"Bagus" dan "bagus" akan dianggap sama.

Filtering dilakukan untuk menghapus kata-kata yang
tidak relevan atau tidak memiliki makna signifikan
dalam proses analisis, seperti stopwords (“dan”,
“yang”, “atau”) serta karakter khusus, angka, dan tanda
baca yang dapat mengganggu proses klasifikasi.

Selanjutnya, dilakukan fokenizing, yaitu memecah teks
menjadi bagian-bagian yang lebih kecil berupa kata-
kata individu (token). Misalnya, kalimat “aplikasi ini

bagus” akan diubah menjadi ["aplikasi", "ini",
llbagus"]'

Tahap terakhir adalah stemming, yaitu mengubah setiap
kata ke bentuk dasarnya atau akar katanya. Contohnya,
kata “menggunakan” akan diubah menjadi “guna”, dan
“berjalan” menjadi “jalan” [15]. Proses ini penting
untuk menyederhanakan variasi kata yang memiliki
makna dasar yang sama.

2.4 Labeling

Labeling adalah proses memberi label pada data
berdasarkan kategori yang sudah ditentukan, dalam hal
ini apakah ulasan tersebut positif atau negatif. Ulasan
dengan bintang 4-5 akan diberikan label positif, dan
ulasan dengan bintang 1-2 akan diberikan label negatif.
Labeling ini akan membantu dalam proses pelatihan
model klasifikasi untuk mengenali pola dalam data
ulasan. Labeling ini akan dilakukan otomatis
menggunakan skrip, dengan memanfaatkan dataset
yang sudah dikelompokkan berdasarkan rating bintang.
Labeling yang tepat sangat penting untuk pelatihan
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model klasifikasi, karena model harus dapat mengenali
pola dalam data ulasan untuk melakukan prediksi yang
akurat [15].

2.5 Data Spliting

Pada tahap ini, dataset yang telah melalui tahap
Preprocessing akan dibagi menjadi dua bagian yaitu
Training Set dan Testing Set. Training Set adalah data
yang digunakan untuk melatih model klasifikasi,
sedangkan Testing Set adalah data yang digunakan
untuk menguji kemampuan model dalam melakukan
klasifikasi. Proses ini dilakukan agar model yang
dilatih dapat diuji dengan data yang tidak terlihat
sebelumnya dan mengevaluasi akurasi serta
generalisasi model. Data dibagi dengan rasio 80:20.
Proses ini penting untuk memastikan bahwa model
dapat diuji dengan data yang tidak terlihat sebelumnya,
sehingga evaluasi akurasi dan generalisasi model dapat
dilakukan dengan lebih baik [16].

2.6 Data Extracting

Pada tahap data extracting, data ulasan yang telah
diproses akan menggunakan 7F-IDF yang dihitung
hanya pada data latih. Hal ini dilakukan untuk
menghindari kebocoran informasi dari data uji. Setelah
itu, data latih akan diubah menjadi representasi
numerik dengan menggunakan 7F-IDF. Proses yang
sama akan diterapkan pada data uji, tetapi dengan
menggunakan parameter 7F-IDF yang dihitung dari
data latih. Dengan cara ini, model SVM dan dilatih
menggunakan data latih yang telah tertransformasi dan
diuji menggunakan data uji dengan transformasi yang
konsisten [17].

2.7 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma yang
sangat efektif dalam klasifikasi, termasuk dalam
analisis sentimen. Proses penerapan SVM dalam
analisis sentimen melibatkan beberapa langkah penting
yang dimulai dari pelatihan model hingga klasifikasi
data baru. Dalam konteks analisis sentimen, SVM
berfungsi untuk memisahkan data ulasan yang telah
dilabeli menjadi dua kelas, yaitu positif dan negatif,
dengan mencari hyperplane optimal yang memisahkan
kedua kelas tersebut secara maksimal di ruang fitur.

Langkah pertama dalam penerapan SVM adalah
pelatihan model menggunakan dataset yang telah
dilabeli. Dataset ini biasanya terdiri dari ulasan
pengguna yang telah dikategorikan sebagai positif atau
negatif. SVM dapat digunakan untuk menganalisis
sentimen pengguna aplikasi Google Meet dengan hasil
yang memuaskan [3]. Selain itu, penelitian oleh
Oktafani dan Prasetyaningrum juga menggarisbawahi
pentingnya SVM dalam mengotomatisasi analisis
sentimen pada komentar aplikasi, yang menunjukkan
efisiensi dalam menangani jumlah data yang besar [12].

Setelah model dilatih, langkah selanjutnya adalah
pencarian hyperplane. Hyperplane ini berfungsi
sebagai batas pemisah antara kelas-kelas yang ada.

SVM berusaha untuk menemukan hyperplane yang
memaksimalkan margin antara dua kelas, yang berarti
jarak antara hyperplane dan titik data terdekat dari
masing-masing kelas harus sebesar mungkin. SVM
dapat mengevaluasi data pelatihan dan pengujian
dengan baik, menggunakan teknik preprocessing
seperti case folding dan stopword removal untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi [18].

Setelah proses pelatihan dan pencarian hyperplane
selesai, model SVM siap untuk melakukan klasifikasi
terhadap data baru yang belum diketahui sentimennya.
SVM dapat digunakan untuk menganalisis lebih dari
1.000 ulasan pengguna aplikasi Grab dan menghasilkan
akurasi sebesar 85,54% [19]. Hasil ini menunjukkan
bahwa SVM tidak hanya efektif dalam pelatihan tetapi
juga dalam aplikasi praktis untuk klasifikasi sentimen.

Dalam implementasinya, SVM dapat digunakan
dengan berbagai kernel, seperti kernel linear dan RBF,
yang dapat disesuaikan dengan karakteristik data yang
digunakan. Pada penelitian ini, digunakan kernel linear
karena dianggap sesuai dengan karakteristik data teks
ulasan yang bersifat tinggi dimensi dan sparsity tinggi.
Penelitian oleh Sholithah menunjukkan perbandingan
kinerja antara kernel linear dan RBF dalam analisis
sentimen, yang memberikan wawasan lebih lanjut
tentang  bagaimana pemilihan kernel  dapat
mempengaruhi  hasil  klasifikasi [13]. Dengan
menggunakan [library Python seperti scikit-learn,
proses implementasi SVM menjadi lebih mudah dan
efisien, memungkinkan peneliti untuk fokus pada
pengembangan model dan analisis hasil.

2.8 Visualisasi Hasil

Visualisasi hasil analisis dan evaluasi model dilakukan
untuk memberikan gambaran yang lebih jelas
mengenai performa model. Beberapa jenis visualisasi
yang dapat digunakan antara lain Word Cloud dan
Confusion matrix. Word Cloud digunakan untuk
menampilkan kata-kata yang sering muncul dalam
ulasan, dengan ukuran kata yang lebih besar
menunjukkan frekuensi kemunculan yang lebih tinggi,
sedangkan Confusion matrix digunakan untuk
menampilkan jumlah prediksi yang benar dan salah
dalam klasifikasi model, selain itu Confusion matrix
mengungkapkan pola kesalahan klasifikasi yang
signifikan, membandingkan tingkat akurasi dan
mengukur performa model dalam klasifikasi [20,21].
Visualisasi ini akan dilakukan menggunakan matplotlib
dan seaborn.

2.9 Classification Report

Classification Report adalah laporan yang berisi metrik
evaluasi dari performa model klasifikasi, yaitu
Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Accuracy
yaitu ukuran persentase prediksi yang benar
dibandingkan dengan seluruh data uji. Akurasi
memberikan gambaran umum tentang seberapa baik
model dapat memprediksi dengan benar, meskipun
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tidak mempertimbangkan distribusi kelas yang tidak
seimbang. Berikut rumusnya:
4 _ TP + TN
CUracy = Ip P+ TN+ FN 1

Precision yaitu ukuran ketepatan model dalam
mengklasifikasikan data positif atau negatif. Berikut
rumusnya:

True Positive

Precision = 2
True Positive + False Positive [2]

Recall yaitu ukuran kemampuan model dalam
menangkap  seluruh  data  yang  seharusnya
diklasifikasikan sebagai positif atau negatif. Berikut
rumusnya:

True Positive
Recall = — — [3]
True Positive + False Negative

FI-Score yaitu rata-rata harmonis antara Precision dan
Recall, yang memberikan gambaran tentang
keseimbangan model dalam melakukan klasifikasi.
Berikut rumusnya:

Fl—s 2% Precision x Recall 4
core = Precision + Recall [4]

Classification Report ini dihasilkan menggunakan
fungsi classification report dari scikit-learn untuk
memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai
kualitas model [22].

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Pengumpulan Data

Data ulasan aplikasi Adiraku dikumpulkan dari Google
Play Store menggunakan library google-play-scraper
pada Python. Ulasan yang dikumpulkan dikategorikan
berdasarkan rating menjadi tiga kategori: positif
(bintang 4-5), netral (bintang 3), dan negatif (bintang 1—
2). Namun, penelitian ini hanya menggunakan ulasan
positif dan negatif.

Sebanyak 3000 data ulasan berhasil diperoleh untuk
dianalisis lebih lanjut, penggunaan dataset yang lebih
besar dapat meningkatkan akurasi dan keandalan
klasifikasi [23]. Kolom yang diambil yaitu Full Text.
Hasil pengumpulan data dapat dilihat pada Tabel 1.

tahun 2024 sampai 2025 bukannya di perbaiki ni aplikasi
malah tetap eror belum ada kontrak aktif ,udah kasih tau
petugasnya malah bilang eror aja 24

kontrak tidak muncul di aplikasi

3.2 Preprocessing

Tahap Preprocessing dilakukan untuk membersihkan
dan menyiapkan data teks agar lebih terstruktur dan
sesuai untuk analisis.

3.2.1 Casefolding

Pada tahap ini, semua huruf pada teks ulasan diubah
menjadi  huruf kecil. Tujuannya adalah untuk
menghilangkan perbedaan akibat kapitalisasi, sehingga
kata seperti "Bagus" dan "bagus" dianggap sama.
Langkah ini penting dalam analisis teks untuk
memastikan konsistensi dalam pengolahan data [24].

3.2.2 Filtering

Filtering dilakukan untuk menghapus kata-kata yang
tidak relevan (stopwords) seperti "dan", "atau", "yang",
serta tanda baca, angka, dan karakter khusus lainnya.
Tujuannya adalah untuk mengurangi kebisingan data
dan hanya menyisakan kata-kata yang bermakna

penting.
3.2.3 Tokenizing

Teks ulasan yang telah difilter kemudian dipecah
menjadi kata-kata individu (token). Misalnya, ulasan
"Aplikasi ini sangat bagus" diubah menjadi ["aplikasi",
"ini", "sangat", "bagus"]. Proses-proses ini penting
dalam analisis teks karena dapat meningkatkan akurasi
model klasifikasi, seperti yang dijelaskan dalam
literatur yang menunjukkan bahwa Preprocessing yang
baik dapat meningkatkan performa Support Vector
Machine [25].

3.2.4 Stemming

Stemming dilakukan untuk mengubah kata-kata menjadi
bentuk dasarnya. Misalnya, kata "berjalan" diubah
menjadi  "jalan". Proses ini bertujuan untuk
menyamakan variasi kata dengan arti yang sama. Hasil
Preprocessing dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2 Hasil Preprocessing

Tabel 1 Hasil Pengumpulan Data Text Text
Text Text .. .
Full Text o Tokenizin  Stemmin
Full Text Clean Filtering
g g
Ini adira gimana sih,saya mau lihat kontrak saya aja ko Ini adira ini adira adira ['adira, adira
sus:_ah banget,dibikin gampang lah Jkaya tetangga |, gimana gimana gimana 'gimana’,  gimana
login,masukan no kotrak udah transparan tuh sih,saya  sihsaya sihsaya 'sihsaya,  sihsaya
mau lihat mau lihat lihat 'lihat', lihat
Oke kontrak kontrak  kontrak  'kontrak',  kontrak
saya aja saya aja aja ko 'aja’, 'ko', aja ko
Buruk ko susah ko susah susah 'susah’, susah
banget,di bangetdi bangetdi 'bangetdib bangetdi
bikin bikin bikin ikin', bikin
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gampang gampang gampang 'gampang' ~gampang
lah ,kaya lah kaya kaya , 'kaya', kaya
tetangga , tetangga tetangga 'tetangga', tetangga
login,mas loginmas loginmas 'loginmas loginmas
ukan no ukan no ukan no wukan','no', ukan no
kotrak kotrak kotrak 'kotrak’', kotrak
udah udah udah 'udah’, udah
transpara transpara transpara 'transpara transpara
n tuh n tuh n tuh n', 'tuh'] n tuh
Oke oke oke ['oke'] oke
Buruk buruk buruk [buruk]  buruk
tahun tahun 2024 ['2024", 2024
2024 2024 2025 '2025', 2025
sampai sampai perbaiki  'perbaiki', baik ni
2025 2025 ni 'ni', aplikasi
bukannya bukanny aplikasi  ‘'aplikasi’, eror
di a di eror 'eror’, kontrak
perbaiki  perbaiki  kontrak  'kontrak',  aktif
ni ni aktif 'aktif', udah
aplikasi aplikasi  udah ‘udah’, kasih tau
malah malah kasih tau ‘kasih', tugas
tetap eror tetap eror petugasn 'tau', bilang
belum belum ya bilang 'petugasny eror aja
ada ada eror aja  a', 'bilang',
kontrak kontrak ‘eror’, 'aja']
aktif aktif
,udah udah
kasih tau kasih tau
petugasn  petugasn
ya malah ya malah
bilang bilang
eror aja eror aja
74
kontrak kontrak  kontrak  [’kontrak', kontrak
tidak tidak muncul 'muncul', muncul
muncul di muncul  aplikasi  ‘aplikasi'] aplikasi
aplikasi  di

aplikasi

buruk negatif
2024 2025 baik ni aplikasi
eror kontrak aktif udah kasih
tau tugas bilang eror aja

negatif

kontrak muncul aplikasi negatif

3.3 Labeling

Pada tahap ini, ulasan diberi

label berdasarkan

kategorinya. Ulasan dengan rating bintang 4-5 diberi
label positif, sedangkan ulasan dengan rating bintang 1—
2 diberi label negatif. Proses Labeling dilakukan secara
otomatis menggunakan skrip Python untuk memastikan
konsistensi. Hasil Labeling dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3 Hasil Labeling

Text Stemming Labeling

adira gimana sihsaya lihat negatif
kontrak aja ko susah
bangetdibikin gampang

kaya tetangga loginmasukan

no kotrak udah transparan

tuh

oke positif

3.4 Klasifikasi menggunakan Support Vector Machine

Dalam penelitian ini, proses pemodelan menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM). Pemodelan
dilakukan dengan memproses data train_set dan test_set
yang masing-masing berjumlah 2272 dan 569 data, serta
label y train dan y_test yang juga berjumlah 2272 dan
569 data. Algoritma SVM dengan kernel linear
digunakan, yang diimpor dari modul sklearn.svm.
Adapun sintaks yang digunakan dapat dilihat pada
Gambear 2.

Gambear 2 Klasifikasi Support Vector Machine

Langkah selanjutnya dalam proses analisis adalah
melakukan  visualisasi  hasil klasifikasi  untuk
mendapatkan gambaran distribusi data secara visual.
Visualisasi ini dilakukan dalam bentuk diagram batang
(bar plot), yang menunjukkan perbandingan jumlah data
yang termasuk dalam kategori sentimen positif, negatif,
dan netral yang dapat dilihat pada gambar 3. Dengan
adanya visualisasi ini, pembaca dapat lebih mudah
memahami kecenderungan opini pengguna terhadap
aplikasi yang diteliti.
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Gambar 3 Visualisasi data hasil klasifikasi

Selanjutnya adalah akan ditampilkan Wordcloud untuk
mengetahui kata apa saja yang muncul saat pemodelan
menggunakan Support Vector Machine. Worcloud bisa
dilhat pada gambar 4 dan gambar 5.
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Gambar 4 Wordcloud Negatif

Pada Gambar 4, Wordcloud negatif ditampilkan kata-
kata yang sering mucnul dengan label sentiment
negative.
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Gambar 5 Wordcloud Positif

Demikian juga pada Gambar 5, ditampilkan kata-kata
yang sering keluar dengan label sentiment positif.

Wordcloud memiliki kegunaaan untuk menampilkan
kata dominan pada sebuah data, data yang akan diproses
ada 2 yaitu data positif dan data negatif. Pada
Wordcloud kata-kata yang sering muncul pada data
positif adalah bagus, bantu, adira, mantap, mudah,

proses, gampang, aman, dst. Adapun pada data negatif
kata-kata yang dominan muncul adalah aplikasi, gak,
bayar, poin, jelek, bikin aplikasi, gabisa, kontrak, dst..

Langkah selanjutnya adalah confusion matrix. Total
data yang digunakan dalam confusion matrix adalah 569
data. Hasil confusion matrix klasifikasi SVM dapat
dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4 Confusion matrix Klasitikasi SVM

Actual/Predicted Predic.ted Pred?’c.ted
Negative Positive

Actual Negative 153 (TN) 24 (FP)

Actual Positive 29 (FN) 363 (TP)

Berdasarkan confusion matrix di atas, metrik evaluasi
dapat dihitung. Pertama yaitu Accuracy, berikut
perhitungannya:

363 + 153

A =
CeUracy = 363+ 153 + 24 + 29

=90.68% =~ 91%

Kemudian yang kedua vyaitu Precision, berikut
perhitungannya:
Precision = 363 = 93.80%
recision =z = 93.80%
Kemudian yang ketiga yaitu Recall, berikut
perhitungannya:
Recall = 363 _ 92.60%
e 363429 TN

Kemudian yang keempat yaitu F/-Score, berikut
perhitungannya:

0.9380 x 0.9260

F1=Score = 2 X 575380 + 0.9260

2X =93.19%

Setelah diketahui nilai confission matrix dan metrik
evaluasi, Dberikutnya adalah evaluasi  model
menggunakan classification report. Classification
report dari hasil pengujian menggunakan metode SVM
dapat dilihat pada tabel 5.

Tabel 5 Classification Report Klasifikasi SV M
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Precision Recall FI1-Score _Support
Negatif 0.84 0.86 0.85 177
Positif 0.94 0.93 0.93 392
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Accuracy 0.91 569
Macro avg 0.89 0.90 0.89 569
Weighted avg 0.91 0.91 0.91 569

Tabel 5 menunjukkan hasil evaluasi model Support
Vector Machine dalam mengklasifikasikan sentimen
ulasan menjadi positif dan negatif. Secara keseluruhan,
model ini memiliki akurasi sebesar 91%, yang
mencerminkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan sebagian besar ulasan dengan
benar.

Pada ulasan dengan sentimen negatif, Precision sebesar
0.84 menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi
negatif sesuai dengan kategori sebenarnya, meskipun
tidak sempurna. Recall sebesar 0.86 mengindikasikan
bahwa model mampu menangkap sebagian besar ulasan
yang benar-benar tergolong negatif. Namun, masih ada
sejumlah kecil ulasan negatif yang tidak terklasifikasi
dengan benar. F/-Score untuk kategori ini mencapai
0.85, yang menunjukkan keseimbangan yang baik
antara Precision dan Recall.

Sebaliknya, pada ulasan dengan sentimen positif, model
menunjukkan performa yang sangat baik dengan
Precision sebesar 0.94 dan Recall sebesar 0.93. Hal ini
menunjukkan bahwa model sangat andal dalam
memprediksi ulasan positif dan mampu menangkap
hampir seluruh ulasan yang tergolong positif. F/-Score
untuk kategori ini adalah 0.93, menegaskan kualitas
prediksi yang konsisten dan unggul pada sentimen
positif.

Secara keseluruhan, akurasi model mencapai 0.91,
menunjukkan bahwa 91% prediksi model sesuai dengan
kategori sebenarnya. Rata-rata nilai Precision, Recall,
dan FI-Score masing-masing berada di kisaran 0.89
hingga 0.91, menegaskan bahwa model memiliki
performa yang baik dalam mengklasifikasikan sentimen
ulasan secara keseluruhan.[22].

4. Kesimpulan

Penelitian ini dilakukan untuk menjawab permasalahan
terkait belum adanya sistem otomatis yang dapat
mengklasifikasikan ~ sentimen ulasan  pengguna
terhadap aplikasi Adiraku di Google Play Store.
Banyaknya ulasan pengguna yang tidak terorganisir
menyebabkan kesulitan bagi pengembang aplikasi
dalam mengetahui persepsi pengguna secara cepat dan
akurat. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
membangun sistem analisis sentimen menggunakan

algoritma Support Vector Machine (SVM) sebagai
solusi untuk mengatasi permasalahan tersebut.

Urgensi dari penelitian ini terletak pada kebutuhan
akan sistem analitik yang mampu menyajikan
informasi sentimen pengguna secara otomatis dan

efisien, sehingga pengembang aplikasi dapat
mengambil  keputusan  berbasis data  dalam
meningkatkan kualitas layanan dan pengalaman
pengguna.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem yang
dibangun mampu mengklasifikasikan sentimen ulasan
dengan tingkat akurasi sebesar ~91%, precision untuk
sentimen positif sebesar 0.94 dan recall 0.93, serta
precision untuk sentimen negatif sebesar 0.84 dan
recall 0.86. Visualisasi data menggunakan Wordcloud
juga membantu dalam mengidentifikasi kata-kata
dominan pada masing-masing kategori sentimen.
Berdasarkan hasil pengujian ini, dapat disimpulkan
bahwa sistem berhasil mengatasi permasalahan utama,
yaitu menyediakan klasifikasi sentimen otomatis yang
akurat dan informatif terhadap ulasan pengguna
aplikasi Adiraku.

Berdasarkan analisis Wordcloud untuk ulasan negatif
dan positif pada aplikasi Adiraku, berikut adalah
rekomendasi Decision Support System (DSS) untuk
pengembangan aplikasi:

a. Perbaikan Isu Utama Berdasarkan Wordcloud
Negatif

1. Masalah Aksesibilitas dan Login: Kata-kata seperti
masuk, gak, susah, buka, apk, dan error
menunjukkan keluhan pengguna terkait kesulitan
dalam  mengakses aplikasi. = Rekomendasi:
Tingkatkan stabilitas sistem untuk memastikan
pengguna dapat login tanpa gangguan.

2. Tambahkan panduan atau help center di halaman
login untuk membantu pengguna yang mengalami
masalah.

3. Sediakan opsi pemulihan akun yang mudah dan
cepat, seperti menggunakan kode OTP atau
pemulihan melalui email.

4. Fitur Kontrak dan Transaksi: Kata-kata seperti
kontrak, bayar, saldo, dan angsur menunjukkan
keluhan terkait transparansi informasi kontrak dan

proses pembayaran. Rekomendasi: Pastikan
informasi kontrak tampil secara lengkap dan akurat
di aplikasi.

5. Optimalkan fitur pembayaran untuk meminimalkan
error, misalnya dengan menyediakan beberapa opsi
pembayaran yang lebih aman dan mudah.

6. Tampilkan notifikasi atau status pembayaran secara
real-time.
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7.

Pengalaman Pengguna (UX): Kata-kata seperti
susah, gak, dan ribet mengindikasikan bahwa
antarmuka aplikasi perlu lebih ramah pengguna.
Rekomendasi: Redesign antarmuka dengan fokus
pada pengalaman pengguna yang sederhana, cepat,
dan intuitif.

Tambahkan fitur search untuk mempermudah
pengguna menemukan menu yang mereka
butuhkan.

Memperkuat  Sentimen  Positif Berdasarkan
Wordcloud Positif

Peningkatan Kemudahan dan Bantuan: Kata-kata
seperti bantu, mudah, cepat, mantap, dan bagus
menunjukkan  apresiasi  pengguna terhadap
kemudahan aplikasi. Rekomendasi: Pertahankan
dan promosikan fitur yang membantu pengguna
seperti pengajuan kredit atau pembayaran cepat.
Tambahkan fitur chatbot atau layanan pelanggan
langsung yang responsif untuk memberikan solusi
instan.

Peningkatan Inovasi dan Fitur Tambahan: Kata
update menunjukkan pengguna menyadari adanya
pembaruan aplikasi. Rekomendasi: Lakukan
pembaruan aplikasi secara berkala dengan
menambahkan fitur yang relevan, seperti pengingat
tagihan atau promo khusus.

Pastikan semua pembaruan memiliki dokumentasi
lengkap agar pengguna dapat memahami perubahan
dan manfaatnya.

Promosi dan Reward: Kata-kata seperti bantu dan
bagus dapat dimanfaatkan untuk mendorong lebih
banyak ulasan positif. Rekomendasi:

Adakan program reward untuk pengguna yang
memberikan umpan balik atau ulasan positif,
seperti poin yang dapat digunakan untuk
pembayaran.

Berikan apresiasi kepada pengguna setia melalui
diskon atau fitur eksklusif.
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