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Abstrak−Di era digital saat ini, aplikasi seluler memainkan peran penting dalam meningkatkan pengalaman pengguna. Penelitian 

ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pengguna terhadap aplikasi myIM3 serta mengidentifikasi topik utama yang dibahas 

dalam ulasan pengguna menggunakan Support Vector Machine (SVM) dan Latent Dirichlet Allocation (LDA). Dataset terdiri dari 
1.000 ulasan pengguna dari Google Play Store, termasuk teks ulasan, peringkat bintang, tanggal ulasan, dan versi aplikasi. Pra-

pemrosesan data mencakup pembersihan, normalisasi, penghapusan kata umum, dan lemmatisasi. Data teks kemudian diubah 

menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Dataset dibagi menjadi set pelatihan dan pengujian dengan 

rasio 80:20. Model SVM, yang dioptimalkan dengan kernel linear, mencapai akurasi sebesar 84,65%, dengan presisi 85% untuk 
sentimen negatif, 84% untuk sentimen positif, dan mengalami kesulitan dalam mengklasifikasikan sentimen netral. Validasi silang 

digunakan untuk memastikan keandalan model. LDA mengidentifikasi lima topik utama: pengalaman umum pengguna, kegunaan 

aplikasi dan pengalaman pembelian, umpan balik positif dan fungsionalitas, evaluasi umum aplikasi, serta masalah jaringan dan 

kekhawatiran harga. Teknik seperti oversampling, undersampling, dan metode hybrid digunakan untuk mengatasi dataset yang 
tidak seimbang guna meningkatkan kinerja model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 43% ulasan adalah positif, 42% negatif, 

dan 15% netral. Topik utama menunjukkan bahwa masalah jaringan dan harga adalah kekhawatiran signifikan bagi pengguna. 

Temuan ini memberikan wawasan berharga bagi pengembang dan pemangku kepentingan untuk meningkatkan pengalaman 

pengguna dan memperbaiki fitur aplikasi berdasarkan umpan balik pengguna. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Aplikasi myIM3; Latent Dirichlet Allocation (LDA); Support Vector Machine (SVM); Ulasan 

Pengguna  

Abstract−In the current digital era, mobile applications play a crucial role in enhancing user experience. This study analyzes user 

sentiment towards the myIM3 application and identifies key topics discussed in user reviews using Support Vector Machine (SVM) 
and Latent Dirichlet Allocation (LDA). The dataset comprises 1,000 user reviews from the Google Play Store, including review 

text, star ratings, review dates, and application versions. Data preprocessing involved cleaning, normalization, stop word removal, 

and lemmatization. Text data was transformed using Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). The dataset was 

split into training and testing sets (80:20 ratio). The SVM model, optimized with a linear kernel, achieved an accuracy of 84.65%, 
with a precision of 85% for negative sentiment, 84% for positive sentiment, and challenges in classifying neutral sentiment. Cross-

validation ensured model robustness. LDA identified five primary topics: general user experience, application usability and 

purchase experience, positive feedback and functionality, general application evaluation, and network issues and pricing concerns. 

Techniques like oversampling, undersampling, and hybrid methods addressed imbalanced datasets to enhance model performance. 

The results revealed that 43% of reviews were positive, 42% were negative, and 15% were neutral. The key topics indicated that 

network issues and pricing were significant user concerns. These findings provide valuable insights for developers and stakeholders 

to improve user experience and refine application features based on user feedback. 

Keywords: Latent Dirichlet Allocation (LDA); myIM3 Application; Sentiment Analysis; Support Vector Machine (SVM); User 

Reviews 

1. PENDAHULUAN 

Di era digital saat ini, aplikasi seluler memainkan peran penting dalam menyediakan berbagai layanan dan 

meningkatkan pengalaman pengguna. Salah satu aplikasi yang banyak digunakan adalah myIM3, yang digunakan 

oleh pelanggan untuk membeli pulsa dan memeriksa kuota data. Memahami sentimen pengguna terhadap aplikasi ini 

sangat penting bagi pengembang dan penyedia layanan untuk meningkatkan fitur-fiturnya dan menangani masalah 

pengguna secara efektif. Sentimen yang positif atau negatif dapat mempengaruhi keputusan pengguna lain dan 

membantu perusahaan untuk memahami kebutuhan dan ekspektasi pengguna. 

Analisis sentimen, yang juga dikenal sebagai penambangan opini, adalah proses yang digunakan untuk 

menentukan opini atau emosi yang diekspresikan dalam teks. Teknik ini mengklasifikasikan teks ke dalam kategori 

seperti positif, negatif, atau netral. Dalam beberapa tahun terakhir, berbagai teknik pembelajaran mesin telah 

diterapkan untuk analisis sentimen, termasuk algoritma Support Vector Machines (SVM). SVM dikenal karena 

kemampuannya dalam menangani data berdimensi tinggi dan efektivitasnya dalam melakukan klasifikasi teks. 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran mesin yang diawasi yang sangat efektif untuk 

deteksi polaritas teks. SVM bekerja dengan menemukan hyperplane yang optimal yang memisahkan data ke dalam 

kelas yang berbeda. Hyperplane ini dimaksimalkan untuk menciptakan margin terbesar antara kelas-kelas yang ada 

sehingga meminimalkan kesalahan klasifikasi. Algoritma ini telah digunakan dalam berbagai studi sebelumnya 

dengan hasil yang memuaskan. Misalnya, Huang [1], menunjukkan bahwa SVM dapat mencapai akurasi 91.8% dalam 

menganalisis sentimen tweet tentang maskapai penerbangan di AS [1]. Penelitian ini menunjukkan keunggulan SVM 
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dalam menangani data teks yang besar dan kompleks yang sering kali memiliki banyak fitur yang harus 

dipertimbangkan. 

Selain itu, penelitian oleh Cahyo et al. menemukan bahwa penggunaan SVM untuk analisis sentimen ulasan 

film di IMDb mencapai akurasi 91.27% setelah dioptimalkan dengan TF-IDF [2]. TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) adalah teknik ekstraksi fitur yang sangat efektif dalam mengubah teks menjadi representasi 

numerik yang dapat diproses oleh algoritma pembelajaran mesin. 

Metode SVM tidak hanya terbatas pada analisis sentimen secara umum, tetapi juga telah diterapkan dalam 

berbagai konteks spesifik. Misalnya, Benarafa et al. mengintegrasikan pengetahuan eksternal seperti WordNet ke 

dalam model SVM untuk mengatasi masalah overfitting dan underfitting dalam identifikasi aspek implisit pada 

analisis sentimen [3]. Pendekatan ini menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam kinerja klasifikasi sentimen 

dengan menggunakan informasi semantik tambahan untuk memperbaiki hasil klasifikasi. 

Penelitian lain oleh Hokijuliandy et al. menunjukkan efektivitas kombinasi metode Chi-Square untuk seleksi 

fitur dengan SVM dalam analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Mobile JKN di Indonesia, yang menghasilkan 

F1-Score terbaik sebesar 96.82% [4]. Hal ini menunjukkan bahwa teknik seleksi fitur yang tepat dapat meningkatkan 

kinerja model SVM secara signifikan. 

Selain itu, Driyani mengaplikasikan SVM dengan kernel RBF untuk analisis sentimen ulasan mobile di Twitter 

dan menemukan bahwa kernel ini bekerja lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen meskipun akurasi menurun 

saat data semakin besar [5]. 

Selain analisis sentimen, pemodelan topik adalah teknik lain yang digunakan untuk memahami ulasan 

pengguna. Latent Dirichlet Allocation (LDA) adalah salah satu metode yang paling umum digunakan untuk 

pemodelan topik. LDA adalah teknik pemodelan generatif yang mengasumsikan bahwa setiap dokumen adalah 

campuran dari sejumlah topik, dan setiap topik adalah campuran dari sejumlah kata. Dengan menggunakan LDA, 

dimungkinkan untuk mengidentifikasi tema utama yang terkandung dalam teks ulasan pengguna. Misalnya, topik 

seperti pengalaman pengguna, kualitas layanan, dan harga sering muncul dalam analisis ulasan aplikasi seluler. 

Meskipun berbagai studi telah menunjukkan efektivitas SVM dan LDA dalam analisis sentimen dan pemodelan 

topik, masih ada beberapa keterbatasan dan peluang untuk penelitian lebih lanjut. Salah satu keterbatasan utama adalah 

dalam penanganan dataset tidak seimbang. Banyak penelitian mengabaikan masalah ini yang sering kali terjadi dalam 

ulasan pengguna. Dataset tidak seimbang dapat menyebabkan model lebih cenderung memprediksi kelas yang lebih 

dominan sehingga mengurangi akurasi prediksi untuk kelas yang kurang dominan. Obiedat et al. mengusulkan 

pendekatan hibrida dengan menggabungkan SVM dengan Particle Swarm Optimization (PSO) dan berbagai teknik 

oversampling untuk menangani masalah ini dan menunjukkan hasil yang lebih baik dalam klasifikasi sentimen dengan 

dataset tidak seimbang [6]. 

Selain itu, meskipun metode hibrida telah menunjukkan hasil yang lebih baik, masih sedikit penelitian yang 

mengeksplorasi integrasi SVM dengan teknik pembelajaran mesin dan leksikon lainnya untuk lebih meningkatkan 

akurasi dan keandalan model. Putra et al. menunjukkan bahwa metode hibrida yang menggabungkan pendekatan 

leksikon dari SentiWordNet dan SVM lebih unggul dibandingkan penggunaan metode leksikon atau SVM secara 

terpisah [7]. Penelitian lebih lanjut diperlukan untuk mengevaluasi dan mengadaptasi model dalam konteks lokal 

seperti analisis sentimen dalam bahasa Indonesia untuk memastikan relevansi dan efektivitasnya. 

Dengan memanfaatkan kekuatan SVM untuk analisis sentimen dan LDA untuk pemodelan topik, penelitian ini 

bertujuan untuk memberikan pemahaman yang komprehensif tentang sentimen pengguna terhadap aplikasi myIM3 

dan menyoroti area yang potensial untuk perbaikan. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan 

berharga kepada pengembang dan pemangku kepentingan aplikasi myIM3, memungkinkan mereka untuk membuat 

keputusan yang tepat untuk perbaikan di masa depan.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini memiliki tujuan utama untuk memahami sentimen pengguna terhadap aplikasi myIM3 serta menggali 

topik-topik utama yang dibahas dalam ulasan pengguna. Pendekatan ini diharapkan dapat memberikan wawasan yang 

mendalam kepada pengembang aplikasi dan pemangku kepentingan lainnya mengenai persepsi pengguna, baik dari 

sisi kepuasan maupun tantangan yang dihadapi. Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini memanfaatkan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi sentimen dan Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk 

pemodelan topik. Kedua algoritma ini dipilih karena keunggulannya dalam menangani data berbasis teks serta 

kemampuannya dalam menghasilkan hasil analisis yang akurat dan interpretatif [9], [10], [11]. 

Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini mencakup serangkaian tahapan sistematis, mulai dari 

pengumpulan data, pra-pemrosesan, hingga analisis dan evaluasi model, seperti yang digambarkan dalam alur 

metodologi pada Gambar 1. Setiap tahapan dirancang dengan hati-hati untuk memastikan bahwa data yang digunakan 

memiliki kualitas yang tinggi dan analisis yang dilakukan dapat memberikan hasil yang dapat diandalkan.  
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Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah ulasan pengguna aplikasi myIM3 yang diambil dari platform ulasan 

aplikasi seperti Google Play Store. Data ini mencakup teks ulasan, skor bintang, tanggal ulasan, dan versi aplikasi. 

Pengumpulan data dilakukan dengan teknik web scraping yang memungkinkan ekstraksi informasi ulasan secara 

otomatis dan efisien dari situs web tersebut. Proses ini menghasilkan dataset yang kaya dengan berbagai ulasan 

pengguna yang dapat digunakan untuk analisis sentimen lebih lanjut [12]. 

2.2 Pra-pemrosesan Data 

Langkah pra-pemrosesan data adalah tahapan yang sangat penting dalam penelitian ini karena data ulasan yang 

diperoleh sering kali mengandung elemen-elemen yang tidak relevan atau dapat mengganggu proses analisis [13]. 

Tahapan pertama adalah pembersihan data, yang bertujuan untuk menghapus karakter khusus, tanda baca, angka, serta 

informasi lain yang tidak relevan dari teks ulasan. Karakter seperti "@", "#", atau simbol-simbol lainnya yang sering 

muncul dalam ulasan pengguna dihapus agar tidak mengganggu analisis. Selain itu, link atau URL yang kadang 

ditemukan dalam ulasan juga dihapus karena tidak memberikan kontribusi pada analisis sentimen atau pemodelan 

topik [14]. 

Setelah proses pembersihan selesai, langkah berikutnya adalah normalisasi teks. Proses ini dilakukan dengan 

mengubah semua huruf dalam teks ulasan menjadi huruf kecil. Normalisasi membantu memastikan konsistensi format 

dalam data, sehingga perbedaan antara huruf besar dan kecil tidak memengaruhi analisis. Sebagai contoh, kata 

"Bagus" dan "bagus" akan dianggap sama setelah normalisasi, sehingga membantu algoritma untuk mengenali pola 

tanpa terganggu oleh perbedaan penulisan [13]. 

Langkah selanjutnya adalah penghapusan kata-kata umum atau stop words yang tidak memberikan informasi 

penting dalam analisis. Stop words adalah kata-kata seperti "dan", "atau", "tetapi", yang biasanya tidak memiliki 

kontribusi signifikan terhadap analisis sentimen atau pemodelan topik. Kata-kata ini dihapus menggunakan daftar kata 

yang telah ditentukan sebelumnya, sehingga data menjadi lebih fokus pada kata-kata yang benar-benar relevan untuk 

analisis [15]. 

Tahapan terakhir dalam pra-pemrosesan adalah lemmatisasi, yaitu proses mengubah kata-kata dalam teks 

menjadi bentuk dasarnya. Lemmatisasi dilakukan dengan mempertimbangkan konteks gramatikal kata tersebut, 

sehingga hasilnya lebih akurat dibandingkan dengan stemming yang hanya memotong imbuhan dari kata. Sebagai 

contoh, kata-kata seperti "berlari", "lari", dan "berlari-lari" akan diubah menjadi "lari" melalui lemmatisasi. Hal ini 

menciptakan representasi data yang lebih seragam, yang sangat membantu dalam analisis karena algoritma dapat lebih 

mudah mengenali hubungan antar kata [14]. 

Seluruh langkah pra-pemrosesan ini dirancang untuk menghasilkan data teks yang bersih, konsisten, dan 

relevan. Dengan demikian, data yang telah melalui tahap ini akan lebih siap digunakan dalam analisis lanjutan seperti 

ekstraksi fitur, pelatihan model pembelajaran mesin, dan pemodelan topik. Hasilnya, kualitas data yang baik akan 

meningkatkan akurasi dan keandalan hasil analisis sentimen serta pemodelan topik [15].  

2.3 Ekstraksi Fitur 

Setelah tahap pra-pemrosesan, teks ulasan dikonversi menjadi representasi numerik menggunakan metode Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). TF-IDF adalah teknik yang digunakan untuk mengekstrak fitur 
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yang paling relevan dari teks ulasan dengan memberikan bobot lebih tinggi pada kata-kata yang sering muncul dalam 

dokumen tertentu tetapi jarang muncul dalam dokumen lainnya [15]. TF-IDF dihitung dengan rumus: 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡) (1) 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)adalah frekuensi kemunculan istilah 𝑡 dalam dokumen 𝑑, 𝐼𝐷𝐹(𝑡) adalah logaritma dari total jumlah dokumen 

dibagi dengan jumlah dokumen yang mengandung istilah 𝑡. 

2.4 Pelatihan Model SVM 

Model SVM dilatih menggunakan data pelatihan yang telah diproses [13]. Proses pelatihan melibatkan beberapa 

langkah penting yaitu Pemilihan Kernel linear digunakan karena terbukti efektif dalam berbagai studi sebelumnya, 

Pemilihan Hyperparameter, parameter regularisasi C dioptimalkan menggunakan grid search untuk menemukan 

kombinasi terbaik yang memberikan performa terbaik pada data pelatihan. Model SVM dapat dirumuskan sebagai 

berikut: 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏) (2) 

𝑤 adalah vektor bobot, 𝑥 adalah vektor fitur dari data input, 𝑏 adalah bias, 𝑠𝑖𝑔𝑛 adalah fungsi tanda yang menentukan 

kelas data (positif atau negatif). 

Model SVM berusaha untuk memaksimalkan margin antara dua kelas data dengan meminimalkan fungsi biaya 

berikut: 

𝑚𝑖𝑛𝑤,𝑏
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶∑ max⁡(0,1 − 𝑦𝑖(𝑤 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏)𝑛

𝑖=1  (3) 

𝐶 adalah parameter regularisasi yang mengontrol trade-off antara margin yang besar dan kesalahan klasifikasi. 

2.4 Evaluasi Model 

Kinerja model dievaluasi menggunakan set pengujian dengan beberapa metrik utama termasuk akurasi, presisi, recall, 

dan F1-Score [16]. Rumus untuk metrik-metrik ini adalah: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 = ⁡
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

𝑃𝑒𝑟𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (6) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖∙𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (7) 

𝑇𝑃 adalah true positives (prediksi benar untuk kelas positif), 𝑇𝑁 adalah true negatives (prediksi benar untuk kelas 

negatif), 𝐹𝑃 adalah false positives (prediksi salah untuk kelas positif), 𝐹𝑁 adalah false negatives (prediksi salah untuk 

kelas negatif). 

Selain itu, teknik validasi silang (cross-validation) digunakan untuk memastikan bahwa model tidak overfitting 

dan memiliki kemampuan generalisasi yang baik pada data baru [17]. Validasi silang membantu dalam menilai 

kestabilan dan keandalan model. 

2.5 Pemodelan Topik dengan LDA 

Latent Dirichlet Allocation (LDA) digunakan untuk mengidentifikasi topik-topik utama dalam ulasan 

pengguna. LDA adalah model generatif yang mengasumsikan bahwa setiap dokumen adalah campuran dari beberapa 

topik, dan setiap topik adalah campuran dari beberapa kata. Proses ini melibatkan beberapa langkah [18]: 

Pemilihan Jumlah Topik: Menentukan jumlah topik yang optimal berdasarkan analisis koherensi topik. 

Pelatihan Model LDA: Menggunakan algoritma variational Bayes untuk menyesuaikan model pada data ulasan [19]. 

2.6 Penanganan Dataset Tidak Seimbang 

Untuk mengatasi masalah dataset tidak seimbang, beberapa teknik digunakan termasuk oversampling, undersampling, 

dan metode hybrid lainnya. Oversampling dilakukan dengan menambahkan salinan data dari kelas minoritas untuk 

menyeimbangkan jumlah data dalam setiap kelas, sementara undersampling mengurangi jumlah data dari kelas 

mayoritas. Metode hybrid menggabungkan pendekatan oversampling dan undersampling dengan teknik pembelajaran 

mesin lainnya untuk meningkatkan akurasi dan kinerja model [20]. 

Dengan langkah-langkah metodologi ini, penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan model analisis sentimen 

yang akurat dan andal untuk ulasan pengguna aplikasi myIM3. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

wawasan berharga bagi pengembang dan pemangku kepentingan untuk meningkatkan pengalaman pengguna dan 

memperbaiki fitur aplikasi berdasarkan umpan balik pengguna. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi myIM3 pada Gambar 2 memberikan gambaran mendalam 

tentang persepsi pengguna terhadap aplikasi ini. Dari hasil analisis, diketahui bahwa 43% dari ulasan yang dianalisis 

bersifat positif, 42% bersifat negatif, dan 15% bersifat netral. Proporsi ini mencerminkan keberagaman pengalaman 
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pengguna, yang mencakup aspek kepuasan maupun kekecewaan terhadap layanan yang diberikan oleh aplikasi 

myIM3. 

Kelompok ulasan positif menunjukkan bahwa hampir setengah dari pengguna memiliki pengalaman yang 

memuaskan dengan aplikasi ini. Beberapa aspek yang paling sering dipuji dalam ulasan tersebut meliputi kemudahan 

penggunaan aplikasi, tampilan antarmuka yang intuitif, dan adanya promo atau diskon menarik yang disediakan secara 

berkala. Banyak pengguna juga mengapresiasi fitur-fitur tambahan seperti notifikasi penggunaan data dan kemudahan 

dalam melakukan pembelian pulsa atau paket data. Hal ini menunjukkan bahwa aplikasi ini berhasil memenuhi 

ekspektasi sebagian pengguna dalam memberikan nilai tambah yang relevan. 

Sebaliknya, ulasan negatif mencerminkan adanya tantangan dan kelemahan yang perlu diperhatikan oleh pihak 

pengembang aplikasi. Masalah yang paling sering diangkat oleh pengguna mencakup kualitas jaringan yang dinilai 

tidak konsisten, terutama di wilayah tertentu, serta harga paket yang dianggap terlalu mahal jika dibandingkan dengan 

layanan serupa dari kompetitor. Beberapa pengguna juga mengeluhkan adanya bug atau kendala teknis dalam aplikasi, 

seperti transaksi yang gagal atau informasi yang tidak akurat mengenai sisa kuota. Keluhan-keluhan ini menunjukkan 

bahwa meskipun aplikasi myIM3 memiliki potensi besar, masih ada ruang untuk perbaikan guna meningkatkan 

pengalaman pengguna secara keseluruhan. 

Sementara itu, ulasan netral mencakup tanggapan yang bersifat campuran, di mana pengguna memberikan 

komentar yang mencatat kelebihan dan kekurangan aplikasi secara bersamaan. Contohnya, beberapa ulasan 

menyebutkan bahwa meskipun promo yang ditawarkan menarik, jaringan yang tidak stabil membuat mereka kesulitan 

untuk sepenuhnya menikmati layanan yang diberikan. Ulasan seperti ini memberikan wawasan yang berharga karena 

mencerminkan pengguna yang tidak sepenuhnya puas namun masih memiliki harapan terhadap perbaikan di masa 

mendatang. 

Dengan distribusi sentimen yang hampir seimbang antara ulasan positif dan negatif, hasil analisis ini 

menunjukkan bahwa persepsi pengguna terhadap aplikasi myIM3 sangat dipengaruhi oleh pengalaman individu 

mereka, baik dari sisi teknis maupun fitur tambahan. Oleh karena itu, penting bagi pengembang aplikasi untuk 

memanfaatkan wawasan ini dalam menyusun strategi perbaikan, seperti meningkatkan kualitas jaringan, 

menyesuaikan harga paket, dan memastikan stabilitas aplikasi untuk mengurangi potensi keluhan di masa depan.  

 

Gambar 2. Distribusi Sentimen Pengguna Aplikasi myIM3 

Distribusi sentimen yang dihasilkan dari analisis memberikan wawasan awal tentang bagaimana pengguna 

aplikasi myIM3 mempersepsikan layanan yang diberikan. Proporsi ulasan positif yang cukup tinggi, mencapai 43%, 

menunjukkan bahwa aplikasi ini berhasil memenuhi ekspektasi sejumlah besar pengguna. Aspek-aspek yang dihargai 

mencakup kemudahan dalam penggunaan, navigasi yang intuitif, serta fitur-fitur seperti promo yang menarik dan 

informasi paket data yang transparan. Hal ini mencerminkan bahwa pengembang aplikasi telah berhasil menyediakan 

nilai tambah yang relevan dengan kebutuhan pengguna, sehingga sebagian besar merasa puas dan memberikan ulasan 

positif. 

Namun, distribusi ulasan negatif yang hampir setara, yaitu 42%, mengindikasikan adanya tantangan yang 

signifikan yang perlu diatasi oleh pengembang aplikasi. Keluhan yang paling sering muncul mencakup kualitas 

jaringan yang tidak stabil, harga paket data yang dianggap mahal, serta pengalaman teknis yang kurang baik, seperti 

bug pada aplikasi atau kegagalan transaksi. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun aplikasi memiliki potensi besar 

untuk memberikan pengalaman pengguna yang positif, kelemahan-kelemahan ini cukup signifikan untuk menciptakan 

frustrasi bagi sebagian pengguna. Selain itu, keberadaan 15% ulasan netral menyoroti bahwa ada sejumlah pengguna 

yang memiliki pengalaman campuran, di mana mereka mencatat baik sisi positif maupun negatif dari aplikasi ini, 

sehingga tidak dapat sepenuhnya dikelompokkan ke dalam kategori positif atau negatif. 

Untuk mendukung analisis sentimen ini, model Support Vector Machine (SVM) digunakan sebagai alat 

klasifikasi utama. Model ini dilatih menggunakan dataset ulasan pengguna yang telah diproses sebelumnya untuk 

memastikan kualitas data yang optimal. Setelah pelatihan, model SVM mencapai tingkat akurasi sebesar 84.65%, 

yang mencerminkan kemampuan model untuk membedakan sentimen positif, negatif, dan netral dengan tingkat 

keandalan yang cukup tinggi. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan berbagai metrik, termasuk akurasi, 

presisi, recall, dan F1-Score untuk setiap kategori sentimen. 
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Laporan klasifikasi yang ditampilkan pada Tabel 1 menunjukkan bahwa model SVM bekerja sangat baik dalam 

mengklasifikasikan ulasan dengan sentimen positif dan negatif. Hal ini berarti model mampu secara konsisten 

mengenali pola-pola dalam data yang mengindikasikan kepuasan pengguna atau keluhan mereka terhadap aplikasi. 

Namun, performa model dalam mengklasifikasikan ulasan netral masih memerlukan peningkatan. Kesulitan dalam 

mengenali ulasan netral dapat disebabkan oleh berbagai faktor, seperti ambiguitas dalam teks ulasan, jumlah data 

netral yang lebih sedikit dalam dataset, atau fitur-fitur tertentu dari ulasan netral yang kurang terwakili dalam proses 

pelatihan. 

Untuk meningkatkan kemampuan model dalam kategori ini, pendekatan tambahan dapat diterapkan, seperti 

menyeimbangkan dataset melalui teknik oversampling pada kategori netral atau mengintegrasikan metode 

pembelajaran mendalam untuk menangkap pola yang lebih kompleks dalam data. Dengan demikian, analisis sentimen 

ini tidak hanya memberikan wawasan tentang persepsi pengguna tetapi juga menjadi dasar untuk mengembangkan 

model klasifikasi yang lebih canggih dan andal. Hasil yang diperoleh diharapkan dapat membantu pengembang 

aplikasi dalam memahami kebutuhan dan ekspektasi pengguna, sekaligus mengidentifikasi area-area yang 

membutuhkan perbaikan untuk meningkatkan pengalaman pengguna secara keseluruhan.  

Tabel 1. Laporan Klasifikasi untuk Model SVM 

Sentimen Presisi Recall F1-score Support 

Negatif 0.85 0.93 0.89 1053 

Netral 0.00 0.00 0.00 130 

Positif 0.84 0.88 0.86 817 

Model menunjukkan kinerja yang kuat dalam mengklasifikasikan ulasan positif dan negatif dengan nilai 

presisi, recall, dan F1-Score yang tinggi pada kedua kategori ini. Namun, kesulitan dalam mengklasifikasikan ulasan 

netral dapat disebabkan oleh ukuran sampel ulasan netral yang lebih kecil dan sifat ambigu dari ulasan netral itu 

sendiri. Ulasan netral sering kali tidak memiliki sentimen yang jelas, yang membuatnya lebih sulit untuk 

diklasifikasikan secara akurat. Evaluasi lebih lanjut dilakukan dengan menggunakan matriks kebingungan dan kurva 

ROC untuk masing-masing kategori sentimen. Matriks kebingungan membantu mengidentifikasi jumlah prediksi 

benar dan salah untuk setiap kelas (lihat Gambar 3), sedangkan kurva ROC memberikan gambaran tentang trade-off 

antara true positive rate dan false positive rate untuk berbagai ambang batas klasifikasi (lihat Gambar 4). 

 

Gambar 3. Matriks Kebingungan untuk Model SVM 

 

Gambar 4. Kurva ROC untuk Model SVM 

Pemodelan topik menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA) mengidentifikasi lima topik utama dalam 

ulasan pengguna aplikasi myIM3. Topik-topik ini mencakup: Pengalaman Umum Pengguna: Kata kunci seperti 

"pulsa", "paket", "mantap", dan "tidak" mencerminkan berbagai pengalaman pengguna dalam menggunakan aplikasi 

seperti yang ditunjunakan pada Gambar 5. 
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Gambar 5. Word Cloud untuk Topik Pengalaman Umum Pengguna 

Topik ini mencerminkan pengalaman umum pengguna dengan aplikasi, baik positif maupun negatif. Kata 

"mantap" menunjukkan bahwa beberapa pengguna merasa sangat puas dengan layanan yang diberikan, sementara 

kata "tidak" menunjukkan adanya ketidakpuasan (lihat Gambar 6). Kegunaan Aplikasi dan Pengalaman Pembelian: 

Kata kunci seperti "beli", "kuota", "bisa", dan "gak" menunjukkan diskusi seputar kemampuan aplikasi dalam 

memfasilitasi pembelian kuota dan pulsa. 

 

Gambar 6. Word Cloud untuk Topik Kegunaan Aplikasi dan Pengalaman Pembelian 

Diskusi dalam topik ini berfokus pada kemudahan atau kesulitan yang dihadapi pengguna saat melakukan 

pembelian melalui aplikasi. Kata "bisa" dan "gak" pada Gambar 7 menunjukkan perbedaan pendapat tentang 

efektivitas aplikasi dalam melakukan transaksi. Umpan Balik Positif dan Fungsionalitas Aplikasi: Kata kunci seperti 

"bagus", "sangat", "membantu", dan "puas" menunjukkan umpan balik positif dari pengguna mengenai fungsionalitas 

aplikasi. 

 

Gambar 7. Word Cloud untuk Topik Umpan Balik Positif dan Fungsionalitas Aplikasi 

Topik ini mengindikasikan bahwa banyak pengguna merasa aplikasi ini sangat membantu dan memuaskan, 

mencerminkan fitur-fitur yang disukai seperti antarmuka yang mudah digunakan dan layanan yang efisien. Evaluasi 

Umum Aplikasi: Kata kunci seperti "ok", "good", "tidak", dan "memuaskan" menunjukkan evaluasi umum terhadap 

aplikasi dengan sentimen yang beragam (lihat Gambar 8). 

 

Gambar 8. Word Cloud untuk Topik Evaluasi Umum Aplikasi 

Evaluasi umum ini mencakup pandangan yang beragam dari pengguna, mulai dari puas hingga tidak puas 

seperti yang ditunjukan pada Gambar 9. Kata "ok" dan "oke" menunjukkan bahwa beberapa pengguna merasa aplikasi 

ini cukup baik meskipun mungkin ada ruang untuk perbaikan. Masalah Jaringan dan Kekhawatiran Harga: Kata kunci 
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seperti "sinyal", "jaringan", "mahal", dan "jelek" menunjukkan keluhan utama pengguna terkait masalah kualitas 

jaringan dan harga layanan. 

 

Gambar 9. Word Cloud untuk Topik Masalah Jaringan dan Kekhawatiran Harga 

Keluhan utama dalam topik ini berkaitan dengan masalah sinyal dan harga. Pengguna sering mengeluhkan 

sinyal yang lemah atau tidak stabil serta harga paket data yang dianggap terlalu mahal. 

Distribusi topik-topik ini di seluruh ulasan menunjukkan berbagai perhatian dan minat pengguna ditunjukan 

pada Gambar 10. Masalah jaringan (sinyal, jaringan) dan harga (mahal) adalah topik negatif yang menonjol, sementara 

pengalaman positif secara keseluruhan (bagus, mantap) dan kegunaan (bisa, aplikasi) sangat mencolok dalam ulasan 

positif. Ini menunjukkan bahwa sementara beberapa pengguna sangat menghargai aspek-aspek tertentu dari aplikasi, 

ada juga masalah kritis yang perlu segera ditangani oleh pengembang untuk meningkatkan kepuasan pengguna. 

 

Gambar 10. Distribusi Topik dalam Ulasan Pengguna 

Tren sentimen (Gambar 11) seiring waktu menunjukkan bagaimana persepsi pengguna terhadap aplikasi 

myIM3 berubah selama periode tertentu. Analisis ini membantu mengidentifikasi periode spesifik di mana kepuasan 

pengguna meningkat atau menurun, yang mungkin terkait dengan pembaruan aplikasi, perubahan kebijakan, atau 

faktor eksternal lainnya. 

 

Gambar 11. Tren Sentimen Seiring Waktu 

Analisis sentimen menunjukkan bahwa pengguna memiliki pengalaman yang beragam dengan aplikasi 

myIM3, dengan proporsi ulasan positif dan negatif yang hampir sama. Kinerja model SVM dalam klasifikasi sentimen 

mengonfirmasi keandalan analisis ini, meskipun ada ruang untuk perbaikan dalam mendeteksi sentimen netral. 

Pemodelan topik mengungkapkan area utama minat dan perhatian di kalangan pengguna, dengan masalah jaringan 

dan harga sebagai dua poin masalah yang signifikan. 

Visualisasi distribusi sentimen dan word clouds memberikan wawasan yang cepat dan intuitif tentang persepsi 

pengguna. Tren sentimen seiring waktu mengungkapkan fluktuasi kepuasan pengguna yang dapat membantu 

mengidentifikasi periode spesifik di mana pembaruan atau perubahan aplikasi berdampak pada sentimen pengguna. 

Kata kunci sentimen utama memberikan wawasan tentang alasan utama kepuasan atau ketidakpuasan pengguna yang 

dapat memandu perbaikan yang ditargetkan. 

Secara keseluruhan, analisis ini menunjukkan bahwa sementara aplikasi myIM3 memiliki banyak fitur yang 

disukai pengguna, ada juga tantangan signifikan yang harus diatasi. Dengan menggunakan wawasan dari analisis ini, 

pengembang dapat fokus pada peningkatan kualitas jaringan, meninjau kembali kebijakan harga, dan terus 

mengembangkan fitur-fitur yang sudah mendapatkan umpan balik positif. Langkah-langkah ini akan membantu 
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meningkatkan pengalaman pengguna secara keseluruhan, membangun loyalitas pengguna yang lebih kuat, dan 

memperbaiki citra merek myIM3 di mata konsumen. 

4. KESIMPULAN 

Analisis sentimen menunjukkan bahwa pengguna memiliki pengalaman yang beragam dengan aplikasi myIM3, 

dengan proporsi ulasan positif dan negatif yang hampir sama. Kinerja model SVM dalam klasifikasi sentimen 

mengonfirmasi keandalan analisis ini, meskipun ada ruang untuk perbaikan dalam mendeteksi sentimen netral. 

Pemodelan topik mengungkapkan area utama minat dan perhatian di kalangan pengguna, dengan masalah jaringan 

dan harga sebagai dua poin masalah yang signifikan. Visualisasi distribusi sentimen dan word clouds memberikan 

wawasan yang cepat dan intuitif tentang persepsi pengguna. Tren sentimen seiring waktu mengungkapkan fluktuasi 

kepuasan pengguna yang dapat membantu mengidentifikasi periode spesifik di mana pembaruan atau perubahan 

aplikasi berdampak pada sentimen pengguna. Kata kunci sentimen utama memberikan wawasan tentang alasan utama 

kepuasan atau ketidakpuasan pengguna yang dapat memandu perbaikan yang ditargetkan. Secara keseluruhan, analisis 

ini menunjukkan bahwa sementara aplikasi myIM3 memiliki banyak fitur yang disukai pengguna, ada juga tantangan 

signifikan yang harus diatasi. Dengan menggunakan wawasan dari analisis ini, pengembang dapat fokus pada 

peningkatan kualitas jaringan, meninjau kembali kebijakan harga, dan terus mengembangkan fitur-fitur yang sudah 

mendapatkan umpan balik positif. Langkah-langkah ini akan membantu meningkatkan pengalaman pengguna secara 

keseluruhan, membangun loyalitas pengguna yang lebih kuat, dan memperbaiki citra merek myIM3 di mata 

konsumen.  
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