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Abstrak 
Transformasi digital telah mempengaruhi berbagai sektor, termasuk Usaha Mikro, Kecil, dan 

Menengah (UMKM). Aplikasi GoBiz, sebagai platform mitra usaha Gojek untuk layanan GoFood, 

berperan dalam mendukung digitalisasi UMKM, sehingga penting untuk memahami persepsi 

pengguna terhadap aplikasi ini. Penelitian ini melakukan analisis sentimen terhadap 5.000 ulasan 

pengguna GoBiz dari Google Play Store. Penelitian ini membandingkan dua metode pelabelan, yaitu 

Rating-based dan Inset Lexicon, kemudian dievaluasi dengan algoritma Support Vector Machine 

(SVM). Proses analisis mencakup data selection, text preprocessing, data transformation 

menggunakan TF-IDF, penerapan SVM dengan 10-fold cross-validation, serta visualisasi hasil 

melalui wordcloud. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pelabelan Rating-based mendapatkan 

akurasi 87%, presisi 86,7%, recall 87,1%, dan f1-score 86,8%. Sementara itu, pelabelan Inset Lexicon 

mencapai akurasi 89,7%, presisi 89%, recall 89,8%, dan f1-score 89,3%. Temuan ini menunjukkan 

bahwa kombinasi metode pelabelan Inset Lexicon dan algoritma SVM lebih efektif dalam 

mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna serta memberikan pemahaman yang lebih akurat 

mengenai persepsi pengguna terhadap aplikasi GoBiz. Hasil analisis sentimen menunjukkan bahwa 

pengguna mengapresiasi kemudahan operasional GoBiz, namun menghadapi kendala pada layanan 

driver dan fitur iklan, sehingga aspek tersebut perlu diperbaiki untuk meningkatkan kepuasan 

pengguna. 

Kata kunci: analisis sentimen, inset lexicon, rating-based, aplikasi GoBiz, support vector machine 

Abstract 
Digital transformation has impacted various sectors, including Micro, Small, and Medium 

Enterprises (MSMEs). GoBiz, a partner platform for Gojek's GoFood service, plays a crucial role in 

supporting MSME digitalization, making it essential to understand user perceptions of the 

application. This study conducts sentiment analysis on 5,000 GoBiz user reviews from the Google 

Play Store. It compares two labeling methods—Rating-Based and Inset Lexicon—and evaluates them 

using the Support Vector Machine (SVM) algorithm. The analysis process includes data selection, text 

preprocessing, data transformation using TF-IDF, SVM implementation with 10-fold cross-

validation, and result visualization through word clouds. The findings indicate that the Rating-Based 

labeling method achieved an accuracy of 87%, with a precision of 86.7%, recall of 87.1%, and an F1-

score of 86.8%. Meanwhile, the Inset Lexicon labeling method outperformed it, achieving an 

accuracy of 89.7%, precision of 89%, recall of 89.8%, and an F1-score of 89.3%. These results 

suggest that the combination of the Inset Lexicon labeling method and the SVM algorithm is more 

effective in classifying user sentiment and providing a more accurate understanding of user 

perceptions regarding the GoBiz application. Sentiment analysis results indicate that users appreciate 
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GoBiz’s ease of operation but face challenges with driver services and advertisement features, 

highlighting areas for improvement to enhance user satisfaction. 

Keywords: sentiment analysis, inset lexicon, rating-based, GoBiz application, support vector machine 

  

1 Pendahuluan  
Transformasi digital telah membawa dampak signifikan di berbagai sektor kehidupan, termasuk 

sektor perekonomian. Transformasi digital turut mendorong terciptanya ekonomi digital, yaitu 

kumpulan aktivitas ekonomi yang memanfaatkan teknologi digital dan komunikasi elektronik [1]. 

Pertumbuhan ekonomi digital di Indonesia pada tahun 2025 di prediksi akan mengalami kenaikan 

sebesar 15 persen dibandingkan tahun sebelumnya, dengan proyeksi nilai mencapai USD 109 miliar 

[2]. Tingginya potensi pertumbuhan ekonomi digital di Indonesia memberikan peluang kepada para 

pelaku Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) untuk beradaptasi dan memperluas pasar 

mereka melalui transformasi digital. 

Salah satu platform digital yang membantu UMKM melakukan transformasi digital adalah 

aplikasi GoBiz. Sebagai aplikasi mitra usaha Gojek, GoBiz dirancang untuk mendukung digitalisasi 

operasional UMKM, terutama dalam sektor kuliner melalui fitur GoFood yang memfasilitasi transaksi 

jual beli makanan secara online. Pada tahun 2024, aplikasi GoBiz telah diunduh sebanyak 5 juta kali 

dan memperoleh rating 4.1 dengan total 192 ribu ulasan pengguna di Google Play Store. Aplikasi ini 

memungkinkan UMKM mencatat pesanan secara digital, menawarkan beragam metode pembayaran, 

dan mengoptimalkan bisnis guna menarik lebih banyak pelanggan baru [3]. Platform GoBiz 

mencakup seluruh proses bisnis UMKM, dari pemasaran, pemesanan, pembayaran, pengiriman, 

hingga administrasi, sehingga mempermudah akses pelanggan, mempercepat proses pemesanan, dan 

mengurangi risiko kesalahan manusia, yang pada akhirnya meningkatkan efisiensi operasional dan 

pertumbuhan UMKM [4].  

Meskipun transformasi digital menawarkan berbagai manfaat, tingkat adopsinya di kalangan 

UMKM di Indonesia masih relatif rendah. Berdasarkan data dari Kementerian Koordinator Bidang 

Perekonomian pada tahun 2023, terdapat sekitar 65 juta UMKM di Indonesia, namun hanya sekitar 27 

juta yang telah beralih ke platform digital. Rendahnya tingkat adopsi ini dipengaruhi oleh berbagai 

faktor, seperti kesiapan teknologi yang terbatas dan tantangan dalam mengubah proses bisnis 

tradisional menjadi sistem digital  [5]. 

Faktor di atas seperti banyaknya jumlah ulasan pengguna aplikasi GoBiz dan rendahnya 

tingkat adopsi teknologi pelaku UMKM menjadi dasar bagi penelitian ini untuk melakukan analisis 

sentimen terhadap pelaku UMKM yang menggunakan aplikasi GoBiz. Analisis sentimen adalah 

metode untuk mengevaluasi opini, sikap, dan perasaan yang diekspresikan dalam teks, dengan tujuan 

mengidentifikasi aspek kelemahan produk atau layanan sehingga kualitasnya dapat ditingkatkan 

[6][7].  

Analisis sentimen dapat dilakukan dengan berbagai metode klasifikasi, salah satunya adalah 

metode Support Vector Machine, yang populer digunakan dalam klasifikasi teks. Penelitian [8] 

menunjukkan hasil kinerja SVM yang lebih unggul dibanding algoritma lain. Selain metode analisis 

sentimen pada tahap pelabelan juga dapat menggunakan berbagai pendekatan seperti Inset lexicon 

based,  Rating based, VADER sentiment, dan TextBlob [9][10]. Pada dataset berbahasa Indonesia, 

pendekatan Inset Lexicon terbukti memberikan hasil yang lebih tinggi dalam mengklasifikasikan 

sentimen [9]. Sementara itu, pendekatan Rating-based digunakan karena memanfaatkan beragamnya 

rating yang diberikan oleh pengguna pada halaman ulasan [11].  

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan dua pendekatan pelabelan sentimen, yaitu 

Lexicon-based dan Rating-based, guna meningkatkan akurasi analisis sentimen pengguna aplikasi 

GoBiz dengan menggunakan algoritma Support Vector Machine. Fokus utama penelitian ini adalah 

mengevaluasi efektivitas masing-masing pendekatan dalam merepresentasikan sentimen pengguna 

dan mengidentifikasi mana yang menghasilkan akurasi lebih tinggi. Penelitian ini diharapkan dapat 

meningkatkan kualitas aplikasi GoBiz berdasarkan umpan balik pengguna, pemahaman tentang 

persepsi pelaku UMKM, serta identifikasi kendala adopsi teknologi yang dapat ditangani untuk 

meningkatkan penerimaan aplikasi. Selain itu, temuan penelitian ini diharapkan dapat menjadi 

referensi untuk penelitian selanjutnya dalam bidang analisis sentimen dan kontribusi terhadap 

pengembangan teknologi yang lebih relevan di sektor UMKM. 
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2 Tinjauan Literatur  
Penelitian mengenai analisis sentimen pada aplikasi digital telah banyak dilakukan untuk 

memahami persepsi pengguna dengan berbagai metode pelabelan dan algoritma. Misalnya, penelitian 

[12] yang menerapkan metode Rating-based dengan klasifikasi rating 1-3 sebagai sentimen negatif 

dan 4-5 sebagai sentimen positif pada ulasan aplikasi Shopee. Penelitian ini menunjukkan bahwa 

Support Vector Machine (SVM) bekerja sangat baik untuk analisis sentimen pengguna pada aplikasi 

Shopee, dengan akurasi sebesar 98%. Penelitian serupa [13] juga menggunakan fitur rating sebagai 

metode pelabelan sentimen pada aplikasi Maxim, Grab, dan Gojek. Hasilnya menunjukkan bahwa 

akurasi algoritma SVM berkisar antara 70% hingga 73%, dengan Maxim memiliki akurasi tertinggi di 

antara ketiga aplikasi tersebut. Sementara itu, penelitian [14] menggabungkan pelabelan manual 

dengan rating untuk analisis sentimen pada aplikasi Dana dan Ovo, yang menghasilkan akurasi 

sebesar 92% dan 90% menggunakan algoritma SVM. 

Di sisi lain, beberapa penelitian fokus pada penggunaan InSet Lexicon dalam analisis sentimen. 

Penelitian [15] menggunakan InSet Lexicon untuk menganalisis sentimen aplikasi Gojek dan Grab 

dari data Twitter, dengan algoritma SVM, Random Forest, dan LSTM. Hasilnya menunjukkan bahwa 

SVM mencapai akurasi tertinggi, yakni 92% pada data Gojek, sementara LSTM dengan word 

embedding mencapai akurasi 91% pada data Grab. Studi lain pada aplikasi Google Translate 

menggunakan InSet Lexicon dan algoritma SVM menunjukkan akurasi sebesar 95% [16]. Penelitian 

[17] juga mengeksplorasi penggunaan InSet Lexicon pada opini pengguna platform X terhadap Ibu 

Kota Nusantara (IKN), dan menemukan bahwa SVM dengan penerapan SMOTE dan 5-fold cross-

validation menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 87%. 

Dari berbagai penelitian diatas, terlihat bahwa metode Rating-based dan Inset Lexicon telah 

digunakan secara luas dalam analisis sentimen aplikasi digital. Berbeda dari penelitian-penelitian 

terdahulu, penelitian ini akan membandingkan secara langsung performa metode pelabelan Rating-

based dan Inset Lexicon dalam analisis sentimen aplikasi GoBiz menggunakan algoritma SVM. 

Validasi pengujian dalam penelitian ini akan dilakukan dengan 10-fold cross validation. Diharapkan 

hasil penelitian ini dapat memberikan panduan yang lebih akurat tentang metode pelabelan yang 

optimal untuk analisis sentimen pada aplikasi dengan karakteristik pengguna yang beragam seperti 

GoBiz, serta membantu perusahaan dalam memahami persepsi pengguna secara lebih mendalam. 

3 Metode Penelitian   
Alur penelitian saat melakukan analisis sentimen pada ulasan aplikasi GoBiz di Google Play 

Store dengan membandingkan metode pelabelan Rating-based dan Inset Lexicon menggunakan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur penelitian 

3.1 Data Selection 

Pada tahapan ini dilakukan proses pengumpulan data dengan atribut yang telah di tentukan. 

Pengumpulan data dilakukan dengan metode web scraping pada laman aplikasi GoBiz di Google 

Playstore menggunakan library python google-play-scrapper di Google Colaboratory. Teknik web 

scraping digunakan untuk mengambil data yang relevan dari sumber web [18].  

Data yang dikumpulkan mencakup total 5.000 ulasan berbahasa Indonesia yang dipublikasikan 

dalam rentang waktu dari ulasan terbaru pada 28 September 2024 hingga ulasan paling lama pada 03 

Desember 2023 dari pengguna aplikasi GoBiz. Sampel dataset dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

 

 

 



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi                                     ISSN:2302-8149 
Volume 14, Nomor 2, 2025: 516-528                         e-ISSN:2540-9719 
 

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id 

 
 

519 
 

Tabel 1. Data Selection  

No Username Content Score 

1  Sangat membantu umkm kecil sprti saya masih baru 

jualan di gofood alhamdulillah ada aja yg order 

^â€¢^ 

5 

... ... ... ... 

5000 Aaron Putra Biaya iklan nya itu Lo GK jelas. Bikin rugi pasang 

iklan aja engk 

1 

3.2 Text Preprocessing 

Text Preprocessing adalah proses mempersiapkan data teks mentah menjadi data berkualitas 

untuk analisis berikutnya. Pada tahap ini data teks mentah akan diubah menjadi bentuk yang lebih 

baik sehingga menghasilkan informasi teks dengan kualitas yang baik dan siap digunakan pada 

proses selanjutnya [19].  

Tahapan Text Prepreprocessing dilakukan agar lebih mudah dalam melakukan analisis lebih 

lanjut. Pada tahap ini, terdapat penggunaan library seperti Sastrawi, NLTK, dan library lainnya. Text 

Preprocessing dalam penelitian ini yaitu: 

3.2.1 Cleaning Data 

Tahapan untuk membersihkan data dari atribut yang tidak digunakan dalam penelitian [20]. 

Atribut seperti emoji dan tanda baca di hilangkan pada tahapan ini. Tabel 2 menunjukkan hasil tahap 

cleansing data. 

Tabel 2. Cleaning data 

Content Cleaning data 

Sangat membantu umkm kecil sprti saya masih 

baru jualan di gofood alhamdulillah ada aja yg 

order ^â€¢^ 

Sangat membantu umkm kecil sprti saya masih 

baru jualan di gofood alhamdulillah ada aja yg 

order 

… … 

Biaya iklan nya itu Lo GK jelas. Bikin rugi 

pasang iklan aja engk 

Biaya iklan nya itu Lo GK jelas Bikin rugi 

pasang iklan aja engk 

 

3.2.2 Case Folding 

Tahapan untuk mengubah huruf kapital dalam teks menjadi huruf kecil [21]. Tahap ini 

dilakukan untuk menghindari duplikasi kata dan menjaga konsistensi dalam analisis. Tabel 3 

menunjukkan hasil tahap case folding. 

Tabel 3. Case folding 

Cleaning data Case Folding 

Sangat membantu umkm kecil sprti saya masih 

baru jualan di gofood alhamdulillah ada aja yg 

order 

sangat membantu umkm kecil sprti saya masih 

baru jualan di gofood alhamdulillah ada aja yg 

order 

… … 

Biaya iklan nya itu Lo GK jelas Bikin rugi 

pasang iklan aja engk 

biaya iklan nya itu lo gk jelas bikin rugi pasang 

iklan aja engk 

 

3.2.3 Text Normalization 

Tahapan untuk mengubah kata tidak baku dalam teks menjadi kata yang sesuai dengan ejaan 

[22]. Tahap ini juga akan mempengaruhi hasil akhir data. Tabel 4 menunjukkan hasil tahap text 

normalization. 

Tabel 4. Text normalization 

Case Folding Text Normalization 

sangat membantu umkm kecil sprti saya masih 

baru jualan di gofood alhamdulillah ada aja yg 

order 

sangat membantu umkm kecil seperti saya 

masih baru jualan di gofood alhamdulillah ada 

saja yang order 

… … 

biaya iklan nya itu lo gk jelas bikin rugi pasang biaya iklan nya itu lo tidak jelas bikin rugi 
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iklan aja engk pasang iklan saja tidak 

 

3.2.4 Remove StopWord 

Tahapan untuk mengeliminasi kata-kata yang sering muncul namun tidak mengandung 

banyak informasi [23]. Stopword biasanya terdiri dari konjungsi dan preposisi. Tabel 5 menunjukkan 

hasil tahap remove stopword. 

Tabel 5. Remove stopword 

Text Normalization Remove Stopword 

sangat membantu umkm kecil seperti saya 

masih baru jualan di gofood alhamdulillah ada 

saja yang order 

membantu umkm jualan gofood alhamdulillah 

order 

… … 

biaya iklan nya itu lo tidak jelas bikin rugi 

pasang iklan saja tidak 

biaya iklan nya lo bikin rugi pasang iklan 

 

3.2.5 Tokenizing 

Tahapan untuk mengubah rangkaian teks menjadi kata-kata atau token yang terpisah untuk 

mewakili teks tersebut [24]. Tokenisasi memudahkan untuk menganalisis konten dan mengidentifikasi 

pola yang tidak biasa. Tabel 6 menunjukkan hasil tahap tokenizing. 

Tabel 6. Tokenizing 

Remove Stopword Tokenizing 

membantu umkm jualan gofood alhamdulillah 

order 

['membantu', 'umkm', 'jualan', 'gofood', 

'alhamdulillah', 'order'] 

… … 

biaya iklan nya lo bikin rugi pasang iklan ['biaya', 'iklan', 'nya', 'lo', 'bikin', 'rugi', 

'pasang', 'iklan'] 

3.2.6 Stemming 

Tahapan untuk mengubah kata ke dalam bentuk dasarnya [24]. Stemming membantu untuk 

mengenali bahwa suatu kata menyampaikan makna dan sentimen yang sama meskipun memiliki 

bentuk yang berbeda. Tabel 7 menunjukkan hasil tahap stemming. 

Tabel 7. Stemming 

Tokenizing Stemming 

['membantu', 'umkm', 'jualan', 'gofood', 

'alhamdulillah', 'order'] 

['bantu, 'umkm', 'jual', 'gofood', 'alhamdulillah', 

'order'] 

… … 

['biaya', 'iklan', 'nya', 'lo', 'bikin', 'rugi', 'pasang', 

'iklan'] 

['biaya', 'iklan', 'nya', 'lo', 'bikin', 'rugi', 'pasang', 

'iklan'] 

 

3.3 Pelabelan Data 

Pelabelan dalam analisis sentimen adalah proses untuk mengklasifikasikan data berdasarkan 

kategori sentimen seperti positif dan negatif. Proses ini membantu model machine learning 

memahami dan mengelompokkan data berdasarkan kategori yang telah ditentukan. Penelitian ini 

menggunakan dua pendekatan pelabelan yaitu: 

3.3.1 Rating-based 

Rating-based memanfaatkan penilaian berupa rating yang diberikan pengguna dalam ulasan 

aplikasi. Adanya rating sebagai indikator kepuasan pengguna memungkinkan interpretasi yang lebih 

mendalam [11]. Oleh karena itu, dalam penelitian ini digunakan pendekatan pelabelan Rating-based, 

di mana rating 1-3 dikategorikan sebagai negatif, dan rating 4-5 dikategorikan sebagai positif 

3.3.2 Inset Lexicon 

Inset Lexicon atau Kamus Inset merupakan kumpulan kata berbahasa Indonesia dengan nilai 

tertentu pada setiap kata, yang disusun oleh Fajri Koto dan Gemala Y. Rahmaningtyas. Dalam proses 

pelabelan, Inset Lexicon dibagi menjadi dua kategori nilai, yaitu InSetPos yang mencakup total skor 
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kata-kata positif dan InSetNeg yang mencakup total skor kata-kata negatif dalam kamus. Inset Lexicon 

memiliki 3.609 kata positif dan 6.609 kata negatif dengan rentang skor antara -5 hingga +5 [25]. 

 

3.4 Data Transformation 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) adalah metode untuk menilai 

pentingnya suatu kata dalam sebuah dokumen dalam konteks seluruh koleksi dokumen. TF (Term 

Frequency) mengukur seberapa sering kata muncul dalam sebuah dokumen, sedangkan IDF (Inverse 

Document Frequency) mengukur seberapa unik atau jarang kata tersebut di seluruh koleksi dokumen 

[26]. Rumus TF-IDF ditunjukkan pada persamaan 1. 

 

𝑊(𝑡.𝑑)= 𝑊𝑡𝑓(𝑡.𝑑) ×  𝑖𝑑𝑓𝑡           (1) 

Keterangan: 

𝑊(𝑡.𝑑):  Bobot TF-IDF 

𝑊𝑡𝑓(𝑡.𝑑):  Bobot kata dalam setiap dokumen  

𝑖𝑑𝑓(𝑡):  Bobot Inverse Document Frequency dari nilai (log (N/df)) 

N:  Jumlah seluruh dokumen  

df:  Jumlah dokumen yang mengandung term   

 

3.5 SVM Classification 

Pada tahapan ini dilakukan implementasi algoritma Support Vector Machine untuk 

mengelompokkan data ke dalam kelas yang telah ditentukan. Klasifikasi dilakukan dengan 

Hyperplane yang membedakan antara kelas positif dan negatif [27]. Klasifikasi dengan metode SVM 

memanfaatkan library sklearn.svm. Penelitian ini menerapkan kernel SVM linear untuk melakukan 

klasifikasi teks. Rumus sederhana SVM dapat dilihat pada persamaan 2. 

 

𝑓(𝑥) = 𝑤 × 𝑥 + 𝑏          (2) 

 

Keterangan: 

𝑓(𝑥):  Fungsi keputusan yang menentukan apakah data termasuk dalam kelas tertentu. 

𝑤:  Vektor bobot (weight vector) yang menentukan kemiringan atau arah hyperplane. 

𝑥: Vektor fitur input.  

𝑏:  Bias, konstanta yang menggeser garis atau hyperplane agar lebih sesuai dengan data. 

Selain itu tahapan ini juga menggunakan library sklearn.metrics untuk mengukur kinerja model 

klasifikasi SVM. Pengukuran kinerja model diketahui berdasarkan confusion matrix yang nantinya 

akan menghasilkan akurasi, presisi, recall, dan f1-score [28]. Rumus pengukuran dapat dilihat pada 

persamaan 3 hingga 6.  

Akurasi, merupakan ukuran seberapa besar kesesuaian nilai antara nilai aktual dan hasil prediksi 

klasifikasi, baik untuk kelas positif maupun negatif. 

 

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
         (3) 

Presisi, merupakan ketepatan model dalam memprediksi nilai positif yang benar. 

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
          (4) 

Recall, merupakan kemampuan model untuk memprediksi nilai positif dari semua nilai aktual yang 

benar-benar positif. 

 

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
           (5) 

F1-Score, merupakan rata-rata antara presisi dan recall yang menunjukkan bahwa semakin mendekati 

nilai satu, semakin baik model dalam melakukan klasifikasi. 
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F1-Score = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
         (6) 

Keterangan : 

True Positive (TP): Data diprediksi positif, dan prediksinya benar. 

True Negative (TN):  Data diprediksi negatif, dan prediksinya benar. 

False Positive (FP):  Data diprediksi positif, tetapi prediksinya salah.  

False Negative (FN):  Data diprediksi negatif, tetapi prediksinya salah.  

 

3.6 Visualization 

Tahapan ini merupakan tahap terakhir dalam penelitian ini yang berisi visualisasi dari data ulasan 

yang ada. Wordcloud adalah representasi visual dari kata-kata yang sering muncul dalam sebuah teks, 

di mana ukuran kata menunjukkan frekuensi atau kepentingannya. Frekuensi kata mempengaruhi 

ukuran kata yang ditampilkan pada wordcloud [29]. Tahapan ini dapat membantu dalam representasi 

hasil analisis sentimen.  

 

4 Hasil dan Pembahasan  
Dataset yang telah melalui tahap Text Preprocessing akan dianalisis lebih lanjut. Tahapan 

selanjutnya mencakup pelabelan data menggunakan metode Rating-based dan Inset Lexicon, 

transformasi fitur melalui TF-IDF, serta klasifikasi model menggunakan SVM. Selain itu, hasil 

analisis sentimen juga akan di visualisasikan melalui pembuatan Wordcloud. 

4.1 Pelabelan Data 

Pelabelan data dilakukan dengan dua metode yang berbeda, yaitu Rating-based dan Inset 

Lexicon. Setiap metode pelabelan memiliki pendekatan yang berbeda dalam mengkategorikan 

sentimen teks sebagai positif atau negatif. 

4.1.1 Rating-based 

Metode Rating-based memberikan label sentimen berdasarkan skor rating yang disediakan 

dalam data. Dalam pendekatan ini, teks dengan skor rating lebih tinggi seperti 4-5 dilabeli sebagai 

"Positif," sementara teks dengan skor rendah dilabeli seperti 1-3 dilabeli sebagai "Negatif." Proses 

pelabelan untuk metode Rating-based dapat dilihat pada Tabel 8. 

Tabel 8. Proses pelabelan rating-based 

Content Score Label 

['bantu, 'umkm', 'jual', 'gofood', 'alhamdulillah', 

'order'] 

5 Positif 

… … … 

['biaya', 'iklan', 'nya', 'lo', 'bikin', 'rugi', 'pasang', 

'iklan'] 

1 Negatif 

Setelah proses pelabelan dilakukan, Tabel 8 menunjukkan distribusi label pada seluruh data, 

terdapat 2829 data sentimen positif dan 2169 data sentimen negatif. 

4.1.2 Inset Lexicon 

Metode Inset Lexicon menggunakan pendekatan berbeda, di mana polaritas sentimen 

ditentukan berdasarkan skor leksikon kata-kata dalam teks. Jika skor keseluruhan teks >0 maka teks 

dilabeli sebagai "Positif", sedangkan jika skor keseluruhan <0 maka teks dilabeli sebagai "Negatif." 

Proses pelabelan menggunakan Inset Lexicon dapat dilihat pada Tabel 9. 

Tabel 9. Proses pelabelan inset lexicon 

Content 
Polaritas 

Label 
InsetPos InsetNeg 

['bantu, 'umkm', 'jual', 'gofood', 'alhamdulillah', 

'order'] 

9  0 Positif 

… … … … 

['biaya', 'iklan', 'nya', 'lo', 'bikin', 'rugi', 'pasang', 4  -5 Negatif 
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'iklan'] 

 

Hasil distribusi label pada Tabel 9, menunjukkan bahwa pada metode Inset Lexicon, terdapat 

3029 data sentimen positif dan 1971 data sentimen negatif. 

4.1.3 Perbandingan Distribusi Label antara Metode Rating-based dan InSet Lexicon 

Terdapat perbedaan distribusi label antara metode Rating-based dan InSet Lexicon. Pada 

metode Rating-based, proporsi label positif sedikit lebih rendah yaitu 56,6% dibandingkan dengan 

InSet Lexicon yang menunjukkan 60,6% label positif. Sebaliknya, proporsi label negatif lebih tinggi 

pada metode Rating-based sebesar 43,4% sementara pada InSet Lexicon label negatif berkurang 

menjadi 39,4%.  Grafik perbandingan pelabelan dapat dilihat pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Grafik Perbandingan Pelabelan Rating-based dan Inset Lexicon 

Perbedaan ini menunjukkan bahwa kedua metode memiliki karakteristik masing-masing dalam 

menentukan polaritas. Metode Rating-based lebih mengandalkan skor dari pengguna, sedangkan Inset 

Lexicon melihat polaritas dari kandungan leksikal dalam teks ulasan. Perbedaan ini dapat memberikan 

perspektif tambahan tentang bagaimana tiap metode menangkap sentimen pengguna. 

Berdasarkan Gambar 2, grafik perbandingan pelabelan menunjukkan ketidakseimbangan 

distribusi label yang dapat berpengaruh terhadap performa model Support Vector Machine (SVM), 

terutama dalam memprediksi kelas minoritas. Model yang dilatih pada data yang tidak seimbang 

cenderung lebih sering mengklasifikasikan data ke dalam kelas mayoritas, yang dapat menyebabkan 

bias klasifikasi (misclassification bias). Namun, penelitian ini tetap mempertahankan kondisi ini 

karena penggunaan teknik penyeimbangan data juga dapat meningkatkan kompleksitas model seperti 

overlapping tanpa peningkatan yang signifikan dalam performa model [30]. 

4.2 Data Transformation 

Tahap ini bertujuan untuk mengubah data teks menjadi bentuk numerik agar dapat di proses 

oleh model klasifikasi. Penerapan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

dalam pembobotan kata pada teks bertujuan menilai pentingnya suatu kata dalam sebuah dokumen 

dalam konteks seluruh dokumen. Hasil Matriks TF-IDF ditunjukkan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Matriks TF-IDF 

Berdasarkan Gambar 3, terdapat nilai TF-IDF untuk berbagai kata di beberapa dokumen. 

Kolom pertama menunjukkan indeks dokumen dan kata. Kolom kedua menunjukkan skor TF-IDF 

untuk pasangan dokumen-kata tersebut. Misalnya, 0 mengacu pada dokumen pertama dalam dataset, 

3313 adalah nomor indeks kata yang berasal dari pemrosesan teks sebelumnya, dan 0.4955 

merupakan hasil skor TF-IDF. Skor yang lebih tinggi menunjukkan kata yang lebih penting dalam 

dokumen tersebut. 

 

4.3 SVM Classification 

Setelah pembobotan kata menggunakan TF-IDF, evaluasi dilakukan terhadap algoritma 

Support Vector Machine (SVM) dengan menggunakan dua metode pelabelan, yaitu Rating-based dan 

Inset Lexicon. Pengujian ini menggunakan 10-fold cross validation untuk memastikan performa yang 

optimal. Pengujian pertama dilakukan dengan implementasi SVM dan metode pelabelan Rating-

based. Tabel 10 merupakan hasil evaluasi dari metode pelabelan Rating-based dengan SVM 

menggunakan 10-fold cross validation. 

Tabel 10. Hasil evaluasi SVM dan rating-based 

Fold Accuracy Precision Recall F1-Score 

Fold-1 87,4% 87,1% 87,2% 87,2% 

Fold-2 87% 86,6% 87,1% 86,8% 

Fold-3 87,2% 86,9% 87,2% 87% 

Fold-4 87,6% 87,2% 87,2% 87,2% 

Fold-5 88,4% 88,1% 88,3% 88,2% 

Fold-6 87,4% 87,2% 87,6% 87,3% 

Fold-7 87% 86,8% 87,1% 86,9% 

Fold-8 85% 84,7% 85,8% 84,8% 

Fold-9 86,1% 85,8% 86% 85,9% 

Fold-10 87,1% 86,9% 87,3% 87% 

Mean 87% 86,7% 87,1% 86,8% 

Berdasarkan pengujian pada Tabel 10, akurasi tertinggi diperoleh pada Fold-5 dengan nilai 

88,4%. Adapun performa rata-rata dari seluruh fold menghasilkan akurasi sebesar 87% dengan 

precision, recall, dan F1-score yang konsisten. Tabel 11 menunjukkan confusion matrix rata-rata 

untuk model SVM dengan metode Rating-based. 

Tabel 11. Confusion matrix rata-rata SVM dan rating-based 

Actual Prediction Class 

Positive Negative 

Positive 244 38 

Negative 26 190 

Berdasarkan Tabel 11, penggunaan SVM dan Rating-based menunjukkan kemampuan yang 

baik dalam mengklasifikasikan data, meskipun masih terdapat beberapa kesalahan prediksi. Sebanyak 

26 ulasan negatif keliru diklasifikasikan sebagai positif (false positive), yang berpotensi menyebabkan 

ulasan dianggap baik, padahal sebenarnya masih ada keluhan dari pengguna. Selain itu, terdapat 38 
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ulasan positif yang salah dikenali sebagai negatif (false negative), yang dapat menyebabkan aspek-

aspek yang sebenarnya mendapat respons baik justru dinilai kurang memuaskan. 

Hal ini disebabkan oleh keterbatasan metode pelabelan Rating-based yang hanya bergantung 

pada skor keseluruhan dan tidak selalu menggambarkan sentimen yang akurat dalam setiap kalimat. 

Selanjutnya, pengujian kedua dilakukan dengan mengimplementasikan SVM dan metode pelabelan 

Inset Lexicon. Tabel 12 menyajikan hasil evaluasi dari metode pelabelan Inset Lexicon menggunakan 

10-fold cross validation. 

Tabel 12. Hasil evaluasi SVM dan inset lexicon 

Fold Accuracy Precision Recall F1-Score 

Fold-1 89% 87,9% 89,7% 88,5% 

Fold-2 88,4% 87,9% 88,4% 88,1% 

Fold-3 90,2% 89,3% 90,3% 89,7% 

Fold-4 89,8% 89,2% 90% 89,5% 

Fold-5 90,4% 89,6% 90% 90% 

Fold-6 90,2% 89,2% 90% 89,7% 

Fold-7 89,6% 89,2% 89,6% 89,4% 

Fold-8 88,8% 88,2% 88,9% 88,5% 

Fold-9 90% 89,2% 89,7% 89,4% 

Fold-10 91,2% 90,7% 90,6% 90,6% 

Mean 89,7% 89% 89,8% 89,3% 

 

Berdasarkan pengujian pada Tabel 12, akurasi tertinggi diperoleh pada Fold-10 dengan nilai 

91,2%. Adapun performa rata-rata dari seluruh fold menghasilkan akurasi sebesar 89,7% dengan 

precision, recall, dan F1-score yang konsisten. Tabel 13 menunjukkan confusion matrix rata-rata 

untuk model SVM dengan metode Inset Lexicon. 

Tabel 13. Confusion matrix rata-rata SVM dan inset lexicon 

Actual Prediction Class 

Positive Negative 

Positive 271 31 

Negative 19 177 

Berdasarkan Tabel 13, model SVM dengan pelabelan Inset Lexicon menunjukkan kinerja 

yang lebih baik. Namun, masih terdapat beberapa kesalahan prediksi yang perlu diperhatikan. 

Sebanyak 19 ulasan negatif keliru diklasifikasikan sebagai positif (false positive), jumlah yang lebih 

rendah dibandingkan metode Rating-based, menunjukkan bahwa Inset Lexicon lebih baik dalam 

mengidentifikasi ulasan negatif dengan benar. Selain itu, terdapat 31 ulasan positif yang salah dikenali 

sebagai negatif (false negative), yang juga lebih sedikit dibandingkan metode Rating-based, yang 

menunjukkan bahwa model memiliki peningkatan dalam mengenali ulasan positif secara lebih tepat. 

Kesalahan prediksi dapat disebabkan oleh adanya kalimat dengan karakteristik yang kompleks atau 

ambigu, yang sulit untuk diprediksi dengan akurat oleh Inset Lexicon. 

4.3.1 Perbandingan Klasifikasi SVM  

Secara keseluruhan, metode Inset Lexicon memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan 

metode Rating-based, baik dalam hal akurasi, presisi, recall, maupun F1-skor. Rata-rata akurasi 

meningkat sekitar 2,7% dengan metode Inset Lexicon, yang menunjukkan peningkatan yang cukup 

berarti dalam performa klasifikasi.  

Keunggulan ini disebabkan oleh kemampuan metode Inset Lexicon dalam menangkap nuansa 

sentimen yang lebih kompleks, relevansi fitur leksikalnya terhadap bahasa Indonesia, serta evaluasi 

polaritas kata secara spesifik. Berbeda dengan Rating-based, yang hanya mengandalkan skor 

pengguna yang subjektif, Inset Lexicon lebih efektif dalam merefleksikan makna sebenarnya dari 

ulasan. Grafik perbandingan hasil klasifikasi SVM dapat dilihat pada Gambar 4.  
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Gambar 4. Grafik Perbandingan Hasil Klasifikasi SVM  

Berdasarkan Gambar 4, hasil ini menunjukkan bahwa untuk aplikasi yang memerlukan analisis 

sentimen yang lebih mendalam, seperti analisis ulasan atau media sosial, metode Inset Lexicon lebih 

disarankan dibandingkan metode Rating-based. Temuan ini sejalan dengan penelitian [31] yang 

menunjukkan bahwa pendekatan berbasis leksikon dapat memberikan hasil yang lebih optimal 

dibandingkan metode berbasis rating dalam berbagai konteks analisis sentimen. Dengan demikian, 

kombinasi metode Inset Lexicon dan SVM dapat menjadi alternatif yang lebih efektif dalam 

meningkatkan akurasi analisis sentimen serta mengurangi kesalahan klasifikasi, terutama dalam studi 

yang melibatkan bahasa Indonesia. 

4.4 Visualization 

Tahapan terakhir yaitu visualisasi hasil analisis sentimen dengan wordcloud. Wordcloud 

menampilkan kata-kata bermakna yang paling sering muncul dalam teks berdasarkan frekuensi 

kemunculan kata setelah melalui tahap preprocessing, seperti remove stopword, tokenizing, dan 

stemming. Pemilihan kata dalam wordcloud didasarkan pada kemunculan tertinggi setelah proses 

tersebut, sehingga kata-kata yang ditampilkan merepresentasikan pola sentimen dominan dalam 

ulasan pengguna. Hasil visualisasi wordcloud pada aplikasi GoBiz dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

 
 

Gambar 5. Visualisasi Wordcloud Positif dan Negatif 

Berdasarkan Gambar 5, wordcloud pada sentimen positif didominasi kata "bantu" dan "bagus", 

yang menunjukkan bahwa mayoritas ulasan pengguna mengapresiasi manfaat aplikasi GoBiz, 

terutama dalam hal kemudahan operasional bisnis dan peningkatan efisiensi layanan. Temuan ini 

menunjukkan bahwa GoBiz memiliki fitur yang memberikan bantuan nyata kepada pengguna, seperti 

dukungan operasional bisnis dan peningkatan kualitas layanan. 

Sementara itu, pada wordcloud sentimen negatif, kata "driver" dan "iklan" lebih mendominasi, 

yang mengindikasikan bahwa pengguna mengalami kendala dalam memperoleh layanan driver serta 

merasa terganggu dengan fitur iklan dalam aplikasi. Temuan ini menunjukkan bahwa aspek 
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ketersediaan driver dan pengalaman pengguna terhadap fitur iklan, menjadi aspek penting yang perlu 

diperbaiki untuk meningkatkan kepuasan pelanggan. 

 

5 Kesimpulan  

 Berdasarkan hasil pengujian, penelitian ini memanfaatkan ulasan aplikasi GoBiz di Google Play 

Store untuk menganalisis opini pengguna, dengan membandingkan metode pelabelan Rating-based 

dan Inset Lexicon menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Hasil yang diperoleh 

menunjukkan bahwa metode pelabelan Rating-based mencapai akurasi 87%, presisi 86,7%, recall 

87,1%, dan f1-score 86,8%, sementara pelabelan Inset Lexicon mampu meningkatkan akurasi 

klasifikasi menjadi 89,7%. Selain akurasi, metode Inset Lexicon juga memiliki presisi, recall, dan f1-

score yang lebih tinggi dibandingkan Rating-based, masing-masing mencapai 89%, 89,8%, dan 

89,3%. Metode Inset Lexicon berhasil mengidentifikasi 3029 sentimen dan 1971 sentimen negatif. 

Hasil ini menunjukkan bahwa metode Inset Lexicon lebih efektif dalam mengklasifikasikan sentimen 

ulasan, terutama dalam mendeteksi sentimen yang mungkin tidak sesuai dengan rating pengguna, 

seperti ulasan berisi kritik namun memiliki rating tinggi. Penggunaan Inset Lexicon yang dirancang 

dalam bahasa Indonesia terbukti lebih relevan dalam menangkap karakteristik sentimen lokal, 

sehingga memberikan ketepatan yang lebih tinggi dalam analisis sentimen. 

 Hasil penelitian ini juga memberikan rekomendasi bagi pengembangan aplikasi GoBiz, 

khususnya dalam meningkatkan efektivitas layanan, seperti ketersediaan driver dan pengalaman 

pengguna terhadap fitur iklan, yang menjadi perhatian utama dalam ulasan negatif. Sebagai saran 

untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk mengeksplorasi penggunaan algoritma lain, seperti 

Random Forest atau deep learning seperti LSTM (Long Short-Term Memory), serta memanfaatkan 

dataset yang lebih besar untuk meningkatkan performa model. Selain itu, metode balancing seperti 

SMOTE juga dapat diterapkan untuk mengatasi ketidakseimbangan data dan mendukung optimalisasi 

model. 
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