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Abstrak. Indodax merupakan salah satu aplikasi yang digunakan sebagai platform jual beli aset kripto yang 

telah terdaftar di Badan Pengawas Perdagangan Berjangka Komoditi (Bappebti) dan dapat diunduh gratis di 

google play store. Ulasan yang diterima aplikasi memungkinkan dapat mempengaruhi pengguna yang akan 

mengunduh aplikasi Indodax. Oleh karena itu, pada penelitian ini akan dilakukan analisis sentimen terhadap 

ulasan pada aplikasi Indodax yang diberikan oleh pengguna di google play store. Tahapannya dimulai dari 

pengambilan data ulasan aplikasi Indodax pada google play store. Kemudian data diberi label negatif atau 

positif, lalu masuk ke praproses data untuk pembersihan data, dilanjutkan dengan pembobotan kata Term 

Frequency-Invers Document Frequency (TF-IDF) dan diklasifikasikan menggunakan metode Support Vector 

Machine yang menghasilkan akurasi sebesar 85% pada rasio pembagian data sebesar 80:20. 

 
Kata Kunci: Analisis Sentimen, Aset Kripto, Indodax, Support Vector Machine (SVM). 

 

 

 

1. Pendahuluan 

  
Aset kripto merupakan bagian dari kelas mata uang digital [1] yang telah ditetapkan menjadi salah satu komoditas 

yang dapat diperdagangkan di Bursa Berjangka dan telah berkembang luas di masyarakat [2]. Berdasarkan laporan 

Kajian Stabilitas Keungan Nomor 37 oleh Bank Indonesia, pada Juni 2021 jumlah investor aset kripto diprakirakan 

telah melebihi ±6.5 juta, melewati jumlah investor di pasar saham yang sebesar ±2.4 juta. Bank Indonesia 

menyebutkan bahwa Indodax menjadi platform jual beli (marketplace) aset kripto terbesar di Indonesia [3]. 

 

Indodax telah terdaftar di Badan Pengawas Perdagangan Berjangka Komoditi (Bappebti) sebagai calon pedagang 

fisik aset kripto [4]. Sejak didirikan dari 2014 hingga saat ini, Indodax telah melayani lebih dari 4,3 juta member 

terdaftar dan terverifikasi.  Indodax tersedia dalam bentuk situs dan aplikasi mobile yang dapat diunduh gratis di 

Apps markets seperti Google Play Store atau Apple store [5]. Google Play Store juga mempunyai fitur lain yaitu 

fitur rating dan ulasan. Pengguna dapat menilai layanan atau aplikasi dari 1 hingga 5 (1 adalah nilai terandah dan 

5 adalah yang terbaik), dan memberikan tanggapan atau penilaian aplikasi yang digambarkan dalam bentuk 

kalimat teks. 

 

Untuk kemudahan pengolahan data ulasan, penelitian ini akan menggunakan analisis sentimen. Terdapat 

penenlitian sebelumnya dengan menggunakan salah satu model machine learning yaitu Support Vector Machine, 

analisis sentimen dapat diklasifikasikan dengan baik [6]. Analisis sentimen pada data ulasan lainnya juga telah 

diteliti sebelumnya seperti pada data ulasan film [7] dan ulasan 13 aplikasi dari Google Play Store [8]; [9]; [10]. 

Dari beberapa penelitian tersebut, model-model machine learning yang digunakan menghasilkan akurasi yang 

cukup baik. Serupa dengan penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, penelitian kali ini akan melakukan analisis 

sentimen dengan menggunakan model Support Vector Machine namun dengan data yang berbeda yakni 

menggunakan data ulasan dari aplikasi Indodax.  
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2. Landasan Teori 
 

2.1. Analisis Sentimen 

 

Analisis sentimen atau disebut juga opinion mining adalah bidang studi yang menganalisis pendapat, sentimen, 

penilaian, sikap, dan emosi orang terhadap entitas yang diungkapkan dalam teks tertulis. Entitas tersebut dapat 

berupa produk, layanan, organsisasi, individu, peristiwa, masalah atau topik [11]. 

 

2.2. Text Mining 

 

Text mining didefenisikan sebagai kumpulan berbagai dokumen untuk mendapatkan informasi atau pengetahuan 

menggunakan suatu alat analisis [12]. 

 

2.3. Praproses Data 

 

Tahap praproses data merupakan tahap awal untuk mengolah data yang akan digunakan sebelum membuat model, 

dataset yang akan digunakan harus dilakukan pembersihan terlebih dahulu dari kata yang tidak relevan dengan 

sentimen seperti tanda baca, angka, link url dan symbol-simbol. Selain itu, juga dilakukan proses stemming, 

normalization, dan removing stop words [13]. 

 

2.3.1 Case Folding 

 

Case folding yaitu proses dimana seluruh huruf kapital pada teks diubah menjadi huruf kecil [14], hal ini bertujuan 

agar pada tahap pembuatan model klasifikasi huruf pada text seragam dan tidak terjadi kesalahan saat proses 

tokenisasi. 

 

2.3.2 Data Cleaning 

 

Data Cleaning dilakukan untuk mengurangi noise data yaitu dengan membersihkan dan menghilangkan kata-kata 

yang tidak perlu, seperti link URL, hashtag (#), username (@username), tanda baca dan email [15]. 

 

2.3.3 Normalization 

 

Pada tahap normalization dilakukan pengubahan semua kata singkatan menjadi kata-kata normal, peneliti 

membuat kamus yang didalamnya terdapat kata-kata asli dan kata-kata singkatan. Sebagai contoh, “bgt:banget”, 

“tdk:tidak”, dan kata singkatan lainnya [13]. 

 

2.3.4 Stopword Removal 

 

Stopword Removal merupakan tahap dimana kata yang tidak mempunyai arti dihapus, biasanya seperti kata 

keterangan, kata sambung, dan lain sebagainya. Kata-kata tersebut terdapat dalam library sastrawi dan data 

pendukung yaitu data stoplist yang sudah disiapkan sebelumnya. Data stoplist tersebut berisi kata-kata yang 

berkemungkinan besar tidak berpengaruh dalam tahap prediksi. Pada tahap selanjutnya, kata yang tidak berguna 

kemudian dibuang dan tidak digunakan kembali [16]. 

 

2.3.5 Stemming 

 

Pada proses stemming, masing-masing kata yang memiliki kata imbuhan dihilangkan sehingga kata tersebut 

berubah menjadi kata dasar, pada tahap ini kata yang memiliki ejaan yang kurang tepat juga dibersihkan [17] 

 

2.3.6 Tokenization 

 

Tokenization atau tokenisasi yaitu tahap untuk pemotongan pada string input sesuai kata penyusunnya [18]. Proses 

tokenisasi ini akan mempermudah dalam membedakan karakter yang dapat dijadikan sebagai pemisah kata atau 
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bukan, karena secara garis besar pada proses ini karakter-karakter yang ada dalam teks akan dipecahkan ke dalam 

satuan kata. 

 

2.4. Pembobotan Kata 

 

Pemberian bobot pada kata dalam text mining atau disebut juga Term Frequency-Inverse Document Frequency 

(TF-IDF) yaitu teknik ekstraksi fitur dengan memberi nilai atau bobot untuk setiap kata (term) pada data yang 

berhasil di ekstrak [19]. Hal ini bertujuan agar pentingnya sebuah kata dalam mewakili sebuah kalimat dapat 

diketahui, sehingga perlu dilakukan perhitungan atau pembobotan pada kata [20]. Pembobotan kata dilakukan 

menggunakan data ulasan yang sudah dibersihkan sebelumnya melalui praproses data.  

Perhitungan pembobotan kata dalam TF-IDF dapat menggunakan rumus yaitu: 

 

1. Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) digunakan untuk pemberian bobot pada setiap 

term dengan melakukan perkalian antara term frequency dan inverse document frequency. 

𝑊𝑡,𝑑 = 𝑇𝐹𝑡,𝑑 x  𝐼𝐷𝐹𝑡      (1) 

Dimana 𝑊𝑡,𝑑 adalah bobot kata t pada suatu dokumen, 𝑇𝐹𝑡,𝑑 yaitu frekuensi munculnya kata t pada suatu 

dokumen d, dan 𝐼𝐷𝐹𝑡 adalah kemunculan suatu term pada koleksi dokumen seluruhnya, dan Term 

Frequency (TF) merupakan jumlah kemunculan kata (t) dalam suatu dokumen (d). 

 

2. Invers Document Frequency (IDF) 

Inverse Document Frequency (IDF) digunakan untuk menghitung kemunculan suatu term t pada koleksi 

dokumen seluruhnya. 

𝐼𝐷𝐹𝑡  = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓𝑡
)     (2) 

N adalah total semua dokumen pada koleksi, 𝑑𝑓𝑡 adalah total dokumen yang mengandung term (kata) t. 

 

2.5. Support Vector Machine 

 

Support Vector Machine adalah metode untuk melakukan pemisahan kumpulan data ke dalam beberapa kelompok 

dengan membangun garis yang memisahkan satu kelompok dan kelompok lainnya menggunakan pemisah yang 

tegas [21]. Support Vector Machine mempunyai kemampuan untuk mempelajari pola klasifikasi data dengan 

akurasi dan reproduktifitas yang seimbang dan fleksibilitas yang tinggi [22]. SVM termasuk pada metode 

klasfikasi kategori supervised learning, yang sebenarnya menggunakan konsep dasar yang merupakan kominasi 

harmonis dari kumpulan teori komputasi yang telah ada, seperti yang diperkenalkan pada tahun 1950 oleh 

Aronszajn yang bernama margin hyperplane kernel, dan demikian juga dengan dukungan dari konsep-konsep yang 

lainnya [23].  

 

2.6 Evaluasi 

Pada tahap evaluasi akan dilakukan pengujian seberapa baik model klasifikasi yang telah dibentuk dengan 

menghitung accuracy, precision, recall dan f1- score. Pengujian dilakukan dengan menggunakan confusion matrix 

yang terdiri dari 4 bentuk kombinasi yang berbeda dari nilai aktual dan nilai prediksinya dalam menentukan matrix 

untuk mengukur klasifikasi [24].  

  

Tabel 1. Confusion Matrix 

 
Kelas Aktual 

Positif Negatif 

K
el

a
s 

 

P
re

d
ik

si
 

Positif True Positive (TP) False Positive (FP) 

Negatif False Negative (FN) True Negative (TN) 

Sumber: Ting,2017 
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Perhitungan accuracy, precision, recall, dan F1 score, dilakukan berdasarkan hasil TP, TN, FP, dan FN diatas. 

Perhitungannya dilakukan dengan rumusan berikut ini: 

1. Accuracy merupakan hasil rasio prediksi yang benar dari total data yang ada, dengan rumus 

menghitungnya: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
     (3) 

2. Precision merupakan rasio prediksi benar positif dibanding dengan seluruh hasil yang diprediksi positif, 

dengan rumus perhitungannya: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (𝑃) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (4) 

3. Recall merupakan rasio prediksi benar positif dibanding dengan seluruh data aktual positif, dapat dihitung 

dengan rumusan: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑅) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (5) 

4. F1 Score merupakan keseimbangan dari precision dan recall, persamaan rumus untuk menghitungnya 

yaitu: 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2.𝑃.𝑅

𝑃+𝑅
      (6) 

 

 

3. Metodologi Penelitian 

 

 
Gambar 1. merupakan alur penelitian yang terdiri dari beberapa tahapan, dengan penjelasannya yaitu sebagai 

berikut: 

1. Menentukan Topik, topik yang dipilih yaitu analisis sentiment pada ulasan pengguna di Google Play 

Store yaitu aplikasi Indodax yang merupakan salah satu aplikasi yang bergerak dibidiang asset kripto dan 

blockchain. 

2. Identifikasi Masalah, pengamatan dilakukan terhadap kondisi aplikasi Indodax di Google Play Store 

dan situs lain yang berhubungan. 

3. Perumusan Masalah, setelah identifikasi masalah dilakukan, perumusan masalah diperlukan agar dapat 

menjadi pedoman yang digunakan dalam melakukan penelitian. 

4. Studi Literatur, Studi literatur diperlukan sebagai bahan pendukung untuk memecahkan masalah 

penelititian yang dijadikan sebagai sumber pustaka, diantaranya dengan mencari dan mengumpulkan 

berbagai macam buku, penelitian/jurnal terdahulu dan situs-situs yang berkaitan dengan analisis sentimen 

dan algoritma Support Vector Machine.  
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5. Pengumpulan Data, Data yang dikumpulkan berupa data ulasan pengguna aplikasi Indodax yang 

berbahasa Indonesia dengan periode ulasan pada bulan Oktober 2021 di Google Play Store dengan 

menggunakan google-play-scrapper. 

6. Pelabelan Data, Pada tahap ini, sebelum masuk ke proses analisis sentimen, data yang digunakan akan 

diberi label sesuai dengan rating ulasan. Penulis hanya memilih kelas sentimen negatif dan positif untuk 

digunakan. Pada ulasan yang menerima rating 1,2, atau 3 akan diberi label negatif (nilai 0), sedangkan 

ulasan yang menerima rating 4 atau 5 akan diberi label positif (nilai 1) [25]. 

7. Praproses Data, Praproses disini adalah kegiatan yang melakukan proses sentimen analisis yang terdiri 

dari tahap case folding, data cleaning, normalization, stopword removal, stemming dan tokenization. 

a. Case Folding, tahap bertujuan untuk mengubah semua data ulasan berupa teks menjadi huruf 

kecil. 

b. Data Cleaning, Data Cleaning bertujuan untuk membersihkan dan menghapus link URL, 

hastag, simbol-simbol, tanda baca dan huruf selain dari huruf alphabet yang ada pada data 

ulasan. 

c. Normalization, Pada tahap ini dilakukan perubahan dan perbaikan terhadap kata-kata yang 

disingkat menjadi kata-kata normal. 

d. Stopword Removal, Selanjutnya hasil dari proses normalization akan memasuki tahap 

berikutnya yaitu tahap stopword removal. Tahap ini merupakan tahap untuk menghapus kata 

yang tidak mempunyai makna penting untuk klasifikasi, biasanya berupa kata sambung, kata 

keterengan, dan sebagainya. 

e. Stemming, stemming dilakukan untuk mengubah kata yang memiliki imbuhan dalam bahasa 

indonesia menjadi kata dasar. Pada proses stemming, penghapusan imbuhan akan dilakukan 

sesuai aturan library sastrawi. 

f. Tokenization, Tahap tokenization bertujuan untuk memotong atau memecah kalimat pada teks 

menjadi bentuk satuan kata menggunakan spasi (whitespace) untuk pemisahnya. 

8. Pembobotan Kata, Pada tahap ini, setiap kata yang ada akan diberikan bobot yang bertujuan agar kata 

yang didapat dari ekstraksi mendapat nilai, yaitu dengan menggunakan metode pemberian bobot Term 

Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF). Perhitungan dapat dilakukan dengan cara seperti 

yang ada pada bab 2 persamaan. 

9. Klasifikasi SVM, Algoritma yang digunakan untuk membuat model klasifikasi pada data ulasan aplikasi 

Indodax adalah support vector machine. Sebelum melakukan klasifikasi, dilakukan pembagian data 

menjadi data latih dan data uji. Pembagian data latih dan data ujinya akan menggunakan tiga rasio dalam 

persen dengan perbandingan 60:40, 70:30, dan 80:20. Setiap rasio pembagian data yang digunakan akan 

mendapat perlakuan yang sama pada pelatihan dan pengujian data. 

10. Evaluasi Model, Tahap evaluasi akan melakukan pengujian terhadap model klasifikasi yang telah dibuat 

dengan menggunakan confusion matrix yang berguna untuk melihat hasil accuracy, precision, recall, dan 

F1-score dengan persamaan rumus masing-masing yakni pada persamaan 

11. Analisis Hasil Klasifikasi 

Analisis dari hasil klasifikasi setiap ulasan yang mengandung sentimen negatif atau positif tersebut dapat 

ditampilkan melalui visualisasi yaitu melalui wordcloud, dimana akan dibentuk wordcloud yang akan 

menggambarkan visualisasi kelas sentimen negatif dan positif dan wordlink yang dapat menunjukkan 

kata yang berhubungan pada kelas yang ada.  

 

 

4. Hasil dan Pembahasan 

 
Data dikumpulkan dengan teknik web scraping menggunakan google-play-scraper. Google-play-scraper 

menyediakan API untuk mempermudah scraping data di Google Play Store yang tersedia pada library bahasa 

pemograman Python. Data yang dikumpulkan yaitu data ulasan aplikasi Indodax yang berbahasa Indonesia dengan 

periode ulasan pada bulan Oktober 2021. Hasil yang didapat dari scraping yaitu sebanyak 1138 data ulasan. 

 

Data ulasan pada penelitian ini akan dilabelkan menjadi data ulasan negatif dan positif. Pelabelan data disesuaikan 

dengan rating yang diterima aplikasi di Google Play Store, dimana rating dengan bintang 1 sampai 3 akan dilabeli 

sebagai sentimen negatif yang diberi nilai 0, sementara itu rating dengan bintang 4 dan 5 akan dilabeli sebagai 

sentimen positif yang diberi nilai 1. Hasil akhir pelabelan dari seluruh data ulasan yang digunakan yaitu terdapat 
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565 ulasan berlabel sentimen positif dan 573 ulasan berlabel sentimen negatif dari total 1138 data ulasan yang 

dilakukan secara manual. Setelah pelabelan data, akan dilanjutkan dengan praproses data agar data dapat diolah 

dan dimodelkan yang dilakukan melalui enam tahapan sentimen analisis yaitu sebagai berikut. 

 

a. Case Folding 

Pada tahap case folding, setiap data teks pada ulasan aplikasi indodax yang menggunakan huruf kapital 

akan diubah menjadi huruf kecil. Berikut pada Tabel 2 hasil perubahan data awal dan sesudah proses case 

folding dilakukan: 

 

Tabel 2. Sebelum dan Sesudah Case Folding 

Sebelum Sesudah 

Pemula jgn download, fee nya terlalu besar 

utk kita yg memulai dengan modal kecil!!! 

pemula jgn download, fee nya terlalu besar utk 

kita yg memulai dengan modal kecil!!! 

Mudah di pahami dan memberikan motif yg 

jelas. Withdraw juga cepet. 

mudah di pahami dan memberikan motif yg 

jelas. withdraw juga cepet. 

Liat komenan jelek jelek bngt saya santai 

santai aja ga ada problem dg apk 

ini,makanya plajari dulu cara kerjanya 

liat komenan jelek jelek bngt saya santai santai 

aja ga ada problem dg apk ini,makanya plajari 

dulu cara kerjanya 

b. Data Cleaning 

Data cleaning dilakukan setelah proses case folding. Pada tahap ini akan dilakukan pembersihan data 

ulasan yang mempunyai simbol atau karakter selain huruf alphabet. Berikut pada Tabel 3 hasil perubahan 

data awal dan sesudah proses data cleaning dilakukan: 

 

Tabel 3. Sebelum dan Sesudah Data Cleaning 

Sebelum Sesudah 

pemula jgn download, fee nya terlalu besar 

utk kita yg memulai dengan modal kecil!!! 

pemula jgn download fee nya terlalu besar utk 

kita yg memulai dengan modal kecil 

mudah di pahami dan memberikan motif yg 

jelas. withdraw juga cepet. 

mudah di pahami dan memberikan motif yg 

jelas withdraw juga cepet 

liat komenan jelek jelek bngt saya santai 

santai aja ga ada problem dg apk ini, 

makanya plajari dulu cara kerjanya 

liat komenan jelek jelek bngt saya santai santai 

aja ga ada problem dg apk ini makanya plajari 

dulu cara kerjanya 

c. Normalization 

Tahap normalization adalah tahap lanjutan setelah proses data cleaning, yaitu memperbaiki kata 

singkatan, kata yang salah eja, atau kata yang bermakna sama namun penulisannya berbeda. Sebelum 

proses normalization, telah disiapkan kamus yang berisi daftar kata yang akan digunakan untuk proses 

normalisasi kata, yaitu sebanyak 2104 kata. Berikut pada Tabel 4 hasil perubahan data awal dan sesudah 

proses data cleaning dilakukan: 

 

Tabel 4. Sebelum dan Sesudah Normalization 

Sebelum Sesudah 

pemula jgn download fee nya terlalu besar 

utk kita yg memulai dengan modal kecil 

pemula jangan unduh biaya nya terlalu besar 

untuk kita yang memulai dengan modal kecil 

mudah di pahami dan memberikan motif yg 

jelas withdraw juga cepet 

mudah di pahami dan memberikan motif yang 

jelas tarik juga cepat 

liat komenan jelek jelek bngt saya santai 

santai aja ga ada problem dg apk ini 

makanya plajari dulu cara kerjanya 

lihat komentar jelek jelek banget saya santai 

santai saja tidak ada masalah dengan aplikasi 

ini makanya belajar dulu cara kerjanya 
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d. Stopword Removal 

Stopword removal merupakan proses penghapusan kata yang sering muncul dan tidak mempunyai makna 

penting pada klasifikasi. Penghapusan kata akan dilakukan berdasarkan aturan pada library sastrawi dan 

kamus daftar stopword yang telah dibuat sebelumnya. Berikut pada Tabel 5 hasil perubahan data awal 

dan sesudah proses stopword removal dilakukan: 

 

Tabel 5. Sebelum dan Sesudah Stopword Removal 

Sebelum Sesudah 

pemula jangan unduh biaya nya terlalu besar 

untuk kita yang memulai dengan modal kecil 

unduh biaya modal  

mudah di pahami dan memberikan motif 

yang jelas tarik juga cepat 

mudah pahami motif tarik cepat 

lihat komentar jelek jelek banget saya santai 

santai saja tidak ada masalah dengan aplikasi 

ini makanya belajar dulu cara kerjanya 

komentar jelek jelek santai santai aplikasi 

belajar 

e. Stemming 

Tahap stemming ini dilakukan untuk merubah kata pada data ulasan menjadi kata dasar yaitu menghapus 

kata imbuhan baik di awal, di tengah, maupun di akhir kata dengan menggunakan aturan pada library 

sastrawi. Berikut proses stemming pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Sebelum dan Sesudah Stopword Removal 

Sebelum Sesudah 

unduh biaya modal unduh biaya modal 

mudah pahami motif tarik cepat mudah paham motif tarik cepat 

komentar jelek jelek santai santai aplikasi 

belajar 

komentar jelek jelek santai santai aplikasi ajar 

f. Tokenization 

Tahap tokenization dilakukan dengan memotong atau memecah deretan kata di dalam kalimat pada data 

ulasan hasil dari proses stemming sebelumnya menjadi satuan kata tunggal atau kata penyusunnya. 

Berikut pada Tabel 7 hasil perubahan data awal dan sesudah proses tokenization dilakukan: 

 

Tabel 7. Sebelum dan Sesudah Stopword Removal 

Sebelum Sesudah 

unduh biaya modal ['unduh', 'biaya', 'modal'] 

mudah paham motif tarik cepat ['mudah', 'paham', 'motif', 'tarik', 'cepat'] 

komentar jelek jelek santai santai aplikasi 

ajar 

['komentar', 'jelek', 'jelek', 'santai', 'santai', 

'aplikasi', 'ajar'] 

 

Tahap selanjutnya setelah melewati praproses data yaitu pembobotan kata. Pembobotan pada kata dilakukan 

dengan metode pemberian bobot Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF). Pembobotan TF-IDF 

ini akan dilakukan ke seluruh dokumen dengan total 1138 dokumen yang telah melewati praproses data, dimana 

dari perhitungan pembobotan tersebut terdapat jumlah kata sebanyak 910 kata. 

Setelah proses pembobotan kata, tahap berikutnya adalah membuat model klasifikasi. Pembuatan model klasifikasi 

dilakukan dengan membagi data latih dan data uji terlebih dahulu. Pembagian data latih dan data uji akan 

menggunakan tiga rasio perbandingan yaitu 60:40, 70:30, serta 80:20 dari total sebanyak 1138 data ulasan. Berikut 

pembagian data dapat dilihat pada Tabel 8. 
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Tabel 8. Pembagian Data 

Rasio Pembagian 
Jumlah Data Latih Jumlah Data Uji 

Data Latih Data Uji 

60% 40% 682 456 

70% 30% 796 342 

80% 20% 910 228 

Pada Tabel 8 menunjukkan pembagian data bahwa pada rasio 60:40, pembagian data latih adalah sebanyak 682 

dan data uji sebanyak 456. Kemudian pada rasio 70:30 membagi data latih sebanyak 796 dan data uji sebanyak 

342. Selanjutnya pada rasio 80:20 membagi data latih sebanyak 910 data sementara itu data uji sebanyak 228 data. 

Pembuatan model klasifikasinya menggunakan algoritma support vector machine, dengan beberapa kernel yang 

diujikan yaitu kernel linear, rbf, polynomial, dan sigmoid. Hyperparameter tuning akan dilakukan dengan Grid 

Search CV yang berguna untuk mencari parameter cost (C), gamma (γ) dan kernel yang memiliki hasil performa 

terbaik untuk model SVM yang akan digunakan. Penentuan nilai C dan gamma yang akan digunakan mengacu 

pada penelitian sebelumnya yakni oleh Prangga menggunakan C = {0.5, 0.75, 1, 10, 100}, gamma = {0.005, 0.05, 

0.1, 0.5, 0.75} [26], kemudian pada penelitian oleh Indraini, Ernawati dan Zaidah menggunakan C = {1, 10, 100, 

100}, gamma = {0.01, 0.1, 1, 10, 100} [27] maka pada penelitian ini peneliti melakukan sedikit penyesuaian dalam 

memilih nilai yang memungkinkan untuk digunakan. Parameter C yang diujikan bernilai 0.5, 0.75, 0.1, 1, 

10, 20, 40, 50, 100 dan parameter gamma bernilai 1, 0.1, 0.01, 0.001. Hasil proses Grid Search CV ditulis dan 

dapat dilihat dalam bentuk tabel berikut ini. 

 

Tabel 9. Hasil Grid Search CV 

Parameter 

Kernel Rasio pembagian C Gamma Akurasi 

Linear 

60:40 0,75 1 83,27 

70:30 0,75 1 81,91 

80:20 0,5 1 82,19 

RBF 

60:40 10 0,1 83,42 

70:30 1 1 82,29 

80:20 20 0,01 82,52 

Polynomial 

60:40 10 1 74,91 

70:30 10 1 75,88 

80:20 10 1 76,59 

Sigmoid 

60:40 10 0,1 83,27 

70:30 10 0,1 81,53 

80:20 40 0,01 82,52 

Pada Tabel 9 dapat dilihat hasil akurasi dari proses Grid Search CV yang menunjukkan model terbaik dari semua 

nilai parameter C, gamma dan kernel yang diujikan pada setiap rasio pembagian data. Performa terbaik terdapat 

pada kernel RBF dari ketiga rasio yang digunakan, dimana pada rasio 60:40 nilai c = 10, gamma = 0.1, akurasi = 

83.42%, dan pada rasio 70:30 nilai c = 1, gamma = 1, akurasi = 82.29%, serta pada rasio 80:20 hasil akurasinya 

sebesar 82,52% dengan parameter c = 20 dan gamma = 0.01. Kemudian, model-model tersebut akan dilanjutkan 

dengan melakukan pengujian model menggunakan data uji yang berjumlah 456 (rasio 60:40), 342 (rasio 70:30) 

dan 228 data (rasio 80:20). Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui hasil akurasi proses klasifikasi dari model-

model yang telah dibentuk menggunakan data uji dan akan dievaluasi dengan confusion matrix yang terdiri dari 4 

kombinasi berbeda dari nilai prediksi dan nilai aktual yaitu TP, TN, FP, dan FN. Confusion matrix hasil klasifikasi 

dapat dilihat pada tabel berikut. 

 

Tabel 10. Hasil Confusion Matrix 

Rasio pembagian TP FP TN FN 

60:40 188 28 184 56 

70:30 146 9 143 44 

80:20 96 6 100 26 
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Tabel 10 menunjukkan hasil confusion matrix, pada rasio 60:40 nilai true positive (TP) atau ulasan positif yang 

diklasifikasi dengan benar sebagai ulasan positif berjumlah 188, nilai false negatif (FN) atau ulasan positif yang 

salah diklasifikasikan sebagai ulasan negatif berjumlah 56, nilai false positif (FP) atau ulasan negatif yang salah 

diklasifikasian sebagai ulasan positif berjumlah 28 dan nilai true negative (TN) atau ulasan negatif yang 

diklasifikasian dengan benar sebagai ulasan negatif berjumlah 184. Sementara itu, pada rasio 70:30 nilai TP 

berjumlah 146, nilai FN berjumlah 44, nilai FP berjumlah 9, dan nilai TN berjumlah 143. Kemudian pada rasio 

80:20 nilai TP berjumlah 96, nilai FN 26, nilai FP berjumlah 6 dan nilai TN berjumlah 100. 

Berdasarkan pada hasil confusion matrix yang telah diperoleh, dapat dilakukan perhitungan accuracy, precision, 

recall dan F1-score dengan persamaan (3), (4), (5), (6). Hasil yang diperoleh dari perhitungan evaluasi dapat 

dilihat pada tabel dibawah ini. 

Tabel 11. Hasil Evaluasi 

Parameter 

Rasio pembagian Accuracy Precision Recall F1-Score 

60:40 0,815789 0,87037 0,770492 0,817391 

70:30 0,845029 0,941935 0,768421 0,846377 

80:20 0,859649 0,941176 0,786885 0,857143 

Tabel 11 menunjukkan perolehan hasil dari evaluasi data pada setiap rasio pembagian yang digunakan, yang mana 

akurasi tertinggi terdapat pada rasio pembagian 80:20 dengan nilai accuracy sebesar 0.85 atau dengan persentase 

85%, precision bernilai 0.94 atau dengan persentase 94%, recall bernilai 0.78 atau dengan persentase 78% dan f1-

score bernilai 0.85 atau dengan persentase 85%. Selanjutnya adalah analisis hasil klasifikasi yang dilakukan dalam 

bentuk visualisasi terhadap hasil klasifikasi yang diperoleh pada setiap kelas sentimen negatif dan kelas sentimen 

positif yang dapat dilihat pada wordcloud dan wordlink berikut ini. 

a. Wordcloud dan wordlink sentimen negatif 

Untuk mengetahui hal yang sering dikomentari pada setiap ulasan yang diberikan oleh pengguna dapat 

menggunakan wordcloud. Wordcloud dapat menampilkan gambaran kata yang sering paling sering 

digunakan sehingga hasil dari visualisasi ini dapat berguna bagi Indodax untuk mengetahui bagaimana 

tanggapan pengguna aplikasi dan upaya apa saja yang harus dilakukan agar kualitas aplikasi dapat 

ditingkatkan, sementara itu wordlink digunakan untuk melihat kata yang berhubungan pada suatu kelas. 

Visualisasi dari hasil klasifikasi yang telah diperoleh dapat dilihat pada gambar wordcloud dan wordlink 

dibawah ini. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 2. merupakan hasil visualisasi wordcloud (a) dan wordlink (b) ulasan aplikasi Indodax untuk 

kelas sentimen negatif. Semakin besar ukuran tulisan yang ditampilkan pada gambar (a), semakin sering 

kata tersebut digunakan oleh pengguna sebagai topik yang sering dibahas pada ulasan yang diberikan.  

Hasil visualisai pada kelas sentimen negatif aplikasi Indodax menunjukkan keluhan pelanggan terkait 

biaya penarikan yang besar, saat melakukan deposit cepat namun saat melakukan pembelian atau 

penjualan aset kripto server sering error dan berjalan lambat yang menyebabkan pengguna aplikasi 

dirugikan. Hasil tersebut dapat dijadikan acuan bagi Indodax untuk memperbaiki dan meningkatkan 

kualitas aplikasi sesuai dengan keluhan-keluhan yang disampaikan oleh para pengguna saat melakukan 

perbaruan aplikasi ke versi berikutnya.  
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b. Wordcloud dan wordlink sentimen positif 

 

 

(a) (b) 

Gambar 3. merupakan hasil visualisasi wordcloud (a) dan wordlink (b) untuk kelas sentimen positif, 

gambar (a) menunjukkan hasil visualisasi kepuasan pelanggan terhadap aplikasi Indodax, dimana aplikasi 

dianggap bagus, baik dan mudah digunakan dalam perdagangan aset kripto. Selain itu, pengguna juga 

menilai proses top up, penarikan dan saat melakukan jual beli aset kripto direspon dengan cepat, namun 

pengguna juga berharap bahwa biaya penarikan uang dikurangi karena dianggap terlalu mahal, dan 

harapan agar memperbanyak koin atau aset kripto yang dapat diperjual-belikan di aplikasi Indodax. 

 

 

5. Kesimpulan dan Saran 

Klasifikasi sentimen menggunakan metode SVM pada aplikasi Indodax dengan total 1138 data ulasan yang 

digunakan, pembagian data latih dan data uji menggunakan tiga rasio dengan perbandingan 60:40, 70:30, dan 

80:20 dengan hasil akurasi klasifikasi yang dihasilkan berturut-turut yaitu 81%, 84% dan 85%. Akurasi tertinggi 

terdapat pada pembagian data dengan rasio perbandingan 80:20. Dimana 910 data sebagai data latih dan 228 data 

sebagai data uji. Dari data uji tersebut 106 data masuk kelas negatif dan sisanya 122 data masuk pada kelas positif, 

dengan tingkat akurasi yang dihasilkan sebesar 85% artinya dari 228 ulasan terdapat 196 ulasan terklasifikasikan 

dengan benar pada kelas sentimennya. Secara umum sentimen negatif pada aplikasi Indodax menunjukkan keluhan 

terhadap biaya penarikan uang dari aplikasi yang dianggap mahal, sering errornya aplikasi dan lambatnya server 

berjalan saat jual beli aset kripto namun saat melakukan top up server berjalan cepat dan lancar, sehingga pengguna 

aplikasi merasa dirugikan. Sedangkan sentimen positif pada aplikasi Indodax berkaitan dengan kepuasan pengguna 

bahwa aplikasinya bagus dan mudah digunakan untuk melakukan jual beli aset kripto dan respons yang cepat dari 

aplikasi. 

Pada penelitian ini data yang digunakan hanya ulasan yang diberikan pengguna pada bulan Oktober 2021, untuk 

penelitian selanjutnya diharapkan menambah data dengan jangka waktu ulasan yang lebih lama agar hasil 

klasifikasi yang didapatkan lebih representatif. Selain itu, diharapkan menggunakan sistem pelabelan yang 

dilakukan oleh tenaga ahli dibidang sentimen sehingga pemberian label pada data yang digunakan lebih akurat, 

serta menggunakan metode klasifikasi dan pembobotan kata yang lainnya sebagai pembanding dengan performa 

metode Support Vector Machine. 
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