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ABSTRACT  

PT PLN (Persero) developed the PLN Mobile application to provide electricity services through a 

mobile application. Reviews on the Google Play Store are rated from 1 to 5, but users frequently 

give ratings that do not correspond to their reviews, so this does not adequately describe the app's 

quality. The PLN Mobile application contains so many reviews or review data that reading them all 

will be difficult and time-consuming. The classification system is used to gauge public sentiment. 

Sentiment analysis was performed on 1000 review samples collected via the PLN Mobile App 

between January and June 2022. The steps in this study were carried out by reviewing data collection 

techniques such as web scraping, machine translation, data labeling, text preprocessing, TF-IDF, 

text classification, and model evaluation. The results for the Lexicon-based text classification 

approach, which will employ the Vader Lexicon dictionary-based approach, are 489 positive 

sentiments, 145 negative sentiments, and 366 neutral. Based on the results of a comparison of 

positive, neutral, and negative classes against 1000 data samples from Vader Lexicon, the positive 

class receives a rating of 67%, the neutral class receives a rating of 6%, and the negative class 

receives a rating of 27%. The Naive Bayes method is also used in the classification process. For the 

distribution of test and training data, the author employs a split data ratio of 90:10. The confusion 

matrix evaluation process has a 70% accuracy rate 
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ABSTRAK  

PT PLN (Persero) mengembangkan aplikasi PLN Mobile untuk menyediakan layanan kelistrikan 

melalui aplikasi mobile. Ulasan di Google Play Store diberi peringkat dari 1 hingga 5, tetapi 

pengguna sering memberikan peringkat yang tidak sesuai dengan ulasan mereka, jadi ini tidak cukup 

menggambarkan kualitas aplikasi. Aplikasi PLN Mobile berisi begitu banyak ulasan atau data 

ulasan yang membaca semuanya akan sulit dan memakan waktu. Sistem klasifikasi digunakan untuk 

mengukur sentimen publik. Analisis sentimen dilakukan terhadap 1000 sampel review yang 

dikumpulkan melalui PLN Mobile App antara Januari hingga Juni 2022. Langkah-langkah dalam 

penelitian ini dilakukan dengan meninjau teknik pengumpulan data seperti web scraping, machine 

translation, data labeling, text preprocessing, TF-IDF , klasifikasi teks, dan evaluasi model. Hasil 

untuk pendekatan klasifikasi teks berbasis Lexicon, yang akan menggunakan pendekatan berbasis 

kamus Vader Lexicon, adalah 489 sentimen positif, 145 sentimen negatif, dan 366 netral. 

Berdasarkan hasil perbandingan kelas positif, netral, dan negatif terhadap 1000 sampel data dari 

Vader Lexicon, kelas positif mendapat rating 67%, kelas netral mendapat rating 6%, dan kelas 

negatif mendapat rating. dari 27%. Metode Naive Bayes juga digunakan dalam proses klasifikasi. 

Untuk distribusi data uji dan data latih, penulis menggunakan rasio data split 90:10. Proses evaluasi 

matriks konfusi memiliki tingkat akurasi 70%. 

 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Data Ulasan, Pelabelan Otomatis, Lexicon Vader, Naïve Bayes 
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1. PENDAHULUAN 

Google Play Store adalah layanan penyedia konten digital Google yang menawarkan berbagai 

toko produk online untuk aplikasi, game, film, musik, dan buku. Google Play Store dapat diakses 

melalui situs web, aplikasi Android, dan Google TV. Terdapat beberapa fitur di Google Play Store, 

salah satunya adalah fitur rating dan review dari pengguna aplikasi atau layanan yang tersedia. 

Review adalah teks atau kalimat yang berisi evaluasi atau komentar terhadap karya seseorang. 

Pentingnya ulasan ini sering digunakan sebagai standar untuk aplikasi PLN Mobile [1]. Sejumlah 

perusahaan, termasuk PT Perusahaan Listrik Negara, membuat aplikasi yang memberikan 

kemudahan informasi kepada pelanggannya. salah satunya yang baru diperkenalkan pada 20 

Desember 2020 [2]. PLN Mobile telah diunduh lebih dari 10 juta kali dan memiliki rating 4,7 dari 

5,0 di situs Google Play per 7 Juni 2022. Di kolom komentar ulasan pengguna PLN Mobile di situs 

Google Play, juga tercatat 293.519 ulasan pengguna [3]. Aplikasi PLN Mobile merupakan aplikasi 

digital yang dikembangkan oleh PT PLN (Persero) dengan tujuan untuk memberikan pelayanan 

kelistrikan melalui aplikasi mobile. Pembayaran tagihan listrik, pembelian token, pencatatan nomor 

meter mandiri, penambahan daya, pengaduan dan pengaduan, monitoring pembelian token, 

monitoring pemakaian listrik pasca bayar, notifikasi tagihan, notifikasi pemadaman, informasi 

progres troubleshooting, dan perawatan jaringan listrik semuanya tersedia melalui aplikasi PLN 

Mobile. 

Review di Google Playstore memiliki rating 1 sampai 5, namun pengguna sering memberikan 

rating yang tidak sesuai dengan reviewnya, sehingga tidak cukup untuk menggambarkan kualitas 

aplikasi. Kalimat dalam ulasan lebih menggambarkan bagaimana reaksi pengguna terhadap aplikasi 

PLN Mobile. Tidak menutup kemungkinan review tersebut akan berdampak pada pengunjung atau 

pengguna yang sekedar mendownload aplikasi tersebut [4]. Studi ini menggunakan analisis sentimen 

untuk membantu dalam pengelolaan data tinjauan. Analisis sentimen, juga dikenal sebagai 

penambangan sentimen, adalah studi komputasi pendapat, sentimen, dan emosi orang yang 

diungkapkan melalui entitas dan atribut dalam bentuk teks. Analisis sentimen akan menentukan 

apakah opini yang diungkapkan dalam sebuah kalimat atau dokumen bersifat positif, negatif, atau 

netral dengan mengklasifikasikan polaritas teks [5]. Jumlah review pada aplikasi PLN Mobile sangat 

banyak sehingga membaca semuanya akan sulit dan memakan waktu. Pelabelan manual yang biasa 

digunakan dalam analisis sentimen dinilai tidak efisien dari segi waktu dan tenaga, terutama jika data 

yang digunakan dalam jumlah besar [6]. Penulis membutuhkan model untuk secara otomatis melabeli 

data untuk ini. Penulis menggunakan model klasifikasi Nave Bayes dalam penelitian ini, seperti pada 

penelitian E-Government Sentiment Analysis di Google Play, yang menggunakan model evaluasi 

Nave Bayes yang dihasilkan oleh Confusion Matrix, menghasilkan akurasi sebesar 89% [7]. 

 

2.   METODE/PERANCANGAN PENELITIAN  

Penelitian analisis sentimen pada data review pertama pengguna aplikasi mobile pada jurnal 

dengan judul “User Feedback Metode Text Mining Aplikasi Mobile PLN Baru [8]. Jurnal mengenai 

SVM [9] merupakan jurnal kedua. jurnal ketiga diterbitkan dalam jurnal berjudul “Algoritma Naive 

Bayes, random forest, dan support vector machine (SVM) digunakan untuk menganalisis sentimen 

aplikasi Ruangguru [10]. Analisis pada jurnal pertama berfokus pada pengguna media sosial, 

khususnya Twitter, untuk aplikasi baru PLN Mobile. Ekstraksi informasi dilakukan dengan 

menggunakan metode penambangan teks, yang menggunakan pendekatan word cloud dan network 

explorer. Jurnal kedua menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) untuk melakukan 

analisis sentimen berdasarkan data review pengguna aplikasi novel online, khususnya aplikasi 

Wattpad dan Dreame. Jurnal Ketiga melakukan analisis sentimen berdasarkan review aplikasi 
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Ruangguru menggunakan algoritma Nave Bayes, Random Forest, dan SVM. Jurnal pertama serupa 

dalam hal aplikasi yang akan dianalisis yaitu aplikasi PLN Mobile, namun berbeda dalam hal dataset 

yang digunakan. Penulis jurnal pertama menggunakan data yang diambil dari Google Play serta 

model klasifikasi yang digunakan. Dataset yang digunakan pada Jurnal Kedua dan Ketiga hampir 

sama yaitu data review aplikasi dari Google Playstore di ambil menggunakan teknik scraping. 

Penelitian penulis berbeda dalam studi kasus dan model klasifikasi yang digunakan. 

Penelitian mengenai penggunaan pelbelan data otomatis VADER (Valance Aware Dictionary 

Sentiment Reasoner) [11] menunjukkan bahwa leksikal ini lebih sensitif terhadap ekspresi sentimen 

dalam konteks media sosial, dan VADER menggunakan kombinasi leksikal sentimen dalam daftar 

leksikal seperti kata-kata yang umumnya diberi label menurut semantic orientasi positif, negatif, dan 

netral. Kajian berikut adalah tentang pelabelan data. Jurnal  yang berjudul Analisis sentimen dengan 

pelabelan otomatis menggunakan Vader pada Islamofobia dan muncul di jurnal [12-14]. Jurnal 

kedua, berjudul "Perbandingan Analisis Sentimen versus Pembayaran Digital," diterbitkan. Orange 

Data Mining untuk T-Cash dan Go-Pay di Media Sosial [15]. Jurnal ketiga, dengan judul “Analisis 

Sentimen Real Time Data Twitter Politik Menggunakan Pendekatan Machine Learning [16], Jurnal 

keempat, dengan judul “Teknologi penambangan opini untuk mendukung perencanaan strategis [17], 

Keempat jurnal memiliki kesamaan, yaitu menggunakan VADER untuk melabeli data secara 

otomatis. Perbedaan dengan penelitian penulis adalah studi kasus dan model klasifikasi yang 

digunakan. 

Penelitian terkait model klasifikasi [18] dengan judul Analisis Sentimen Twitter Terhadap 

Pelayanan Pemerintah Kota Makassar, Algoritma Nave Bayes yang digunakan untuk klasifikasi 

memiliki akurasi tertinggi sebesar 91,6% pada uji 10 K-Fold. Jurnal kedua, dengan judul Analisis 

Sentimen Komentar di YouTube Tentang Ceramah Ustadz Abdul Somad Menggunakan Algoritma 

Nave Bayes [19], berdasarkan hasil penelitian, diperoleh nilai akurasi 87% pada uji confusion matrix. 

Jurnal ketiga, dengan judul Analisis Sentimen Cryptocurrency Berbasis Python TextBlob 

menggunakan Algoritma Nave Bayes [20], Berdasarkan hasil penelitian, nilai akurasinya adalah 

86,80% pada pengujian confusion matrix. Ketiga jurnal tersebut memiliki kesamaan pada model 

klasifikasi yang digunakan yaitu menggunakan metode Nave Bayes. Perbedaan antara penelitian 

penulis dan studi kasus adalah dataset yang digunakan. 

 

  
Gambar 1. Kerangka Pemikiran 

 

Kerangka penelitian digambarkan pada Gambar 1. Data penelitian ini berasal dari web 

scraping pada aplikasi PLN Mobile. Untuk mendapatkan nilai akurasi prediksi dari data crawling 

media sosial digunakan metode analisis sentimen dengan algoritma model berbasis leksikal. Data 

review aplikasi PLN Mobile sebagai indicator yang akan di observasi. Tujuan dari penelitian ini 
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adalah untuk menentukan bagaimana sentimen positif dan negatif diklasifikasikan, serta akurasi 

prediksi Naive Bayes. Akurasi (pengukuran) akan ditentukan dengan menggunakan confusion matrix 

berdasarkan pemodelan yang dihasilkan oleh penelitian ini. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Analisis sentimen, juga dikenal sebagai penggalian opini, adalah bidang yang luas dari 

pemrosesan bahasa alami, linguistik komputasi, dan penambangan teks yang bertujuan untuk 

menganalisis pendapat, sentimen, evaluasi, sikap, penilaian, dan emosi seseorang tentang suatu topik, 

produk, layanan, organisasi, individu, atau kegiatan tertentu [21]. 

Ekspresi atau sentimen mengacu pada fokus topik tertentu, pernyataan pada satu topik 

mungkin akan berbeda makna dengan pernyataan yang sama pada subject yang berbeda.. Alhasil, 

sebelum memulai proses opinion mining dalam beberapa penelitian, khususnya review produk, 

pekerjaan didahului dengan menentukan elemen dari suatu produk yang sedang dibicarakan [22]. 

Tujuan utama dari analisis sentimen adalah untuk mengkategorikan teks dalam kalimat atau 

dokumen dan kemudian menentukan apakah pendapat yang diungkapkan dalam kalimat atau 

dokumen itu positif, negatif, atau netral. Analisis sentimen juga dapat digunakan untuk 

mengekspresikan keadaan emosional seperti kesedihan, kegembiraan, atau kemarahan. Kita dapat 

menelusuri web untuk opini tentang produk, merek, atau orang untuk melihat apakah mereka dilihat 

secara positif atau negatif [23]. 

Langkah-langkah yang digambarkan pada Gambar 2 dilakukan dalam penelitian ini, dimulai 

dengan tinjauan teknik pengumpulan data seperti web scraping, machine translation, pelabelan data, 

preprocessing teks, TF-IDF, klasifikasi teks, dan evaluasi model. 

 
Gambar 2. Tahapan Penelitian Sentimen Analisis Data Ulasan PLN Mobile 

 

C.J. Hutto dan Eric Gilbert dari Georgia Institute of Technology menciptakan Lexicon VADER 

(Valanced Aware Dictionary Sentiment Reasoner) pada tahun 2014 untuk secara otomatis melabeli 

data. Vader adalah pendekatan leksikal yang digunakan sebagai model untuk analisis suasana hati, 

dan intensitas emosi dapat digunakan untuk menilai berbagai data. Sudut pandang Vader didasarkan 

pada pendekatan yang berpusat pada manusia, kebijaksanaan manusia, dan penilaian manusia. 

Kamus leksikon biasanya digunakan untuk mengevaluasi frasa dan kalimat sebagai sentimen tanpa 

perlu berkonsultasi dengan sumber lain. Simbol angka seperti "negatif, netral, dan positif" biasanya 

digunakan dalam klasifikasi sentimen. Salah satu keunikan dari pendekatan leksikal ini adalah tidak 

memerlukan data latih model menggunakan data berlabel. 

Menurut Hutto dan Gilbert, setiap fitur leksikal memiliki skor rata-rata nol dan standar deviasi 

kurang dari 2.5, dan ada lebih dari 7500 fitur leksikal dengan skor valensi tervalidasi yang 

menunjukkan polaritas sensorik (positif/negatif) dan intensitas perasaan pada skala -4 negatif (4), 

netral (0) Positif. Misalnya kata ‘oke’ 0.9, ‘untuk’ 3.1, ‘jelek’ -2.5, dan ‘sakit'-1.5. Setiap teks akan 

dicetak oleh Vader. Skor positif, negatif, atau netral akan dihasilkan. Setiap titik yang dihasilkan 

akan ditambahkan bersama-sama untuk membentuk compound. Compound adalah matriks yang 

menghitung semua skor yang dinormalisasi dari -1 hingga +1. Skor komposit lebih besar dari 0,05 
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dianggap positif, skor kurang dari -0,05 dianggap negatif, dan skor komposit antara -0,05 dan 0,05 

dianggap netral (Hutto dan Gilbert, 2015). 

VADER menghasilkan daftar yang terinspirasi dengan memanfaatkan bank sentimen yang 

sudah ada sebelumnya (LIWC, ANEW, dan GI). Untuk ini, VADER menggabungkan kosakata yang 

lebih umum dengan ekspresi microblogging, termasuk daftar lengkap emoji gaya Barat, seperti ‘:-)’, 

yang mewakili wajah tersenyum dan sering menunjukkan perasaan positif (Hutto and Gilbert, 2015). 

Parafrase yang diformalkan Fitur pendeteksian polaritas VADER memiliki keunggulan karena sudah 

memiliki kamus dengan nilai setiap kata. Proses penentuan polaritas kalimat diturunkan dari 

compound setiap kata yang ada [24]. 

 

 
Gambar 3. Proses Pelabelan Data Lexicon Vader 

 

Hasil pengambilan data mentah proses web scraping pada gambar 4 menunjukkan tampilan 

data mentah dari proses web scraping. Data yang diperoleh dari web scraping kemudian akan dibagi 

menjadi empat kolom. Kolom yang akan di filter yaitu userName, at, score, dan content untuk 

mempermudah analisis proses ketahap berikutnya. 
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Gambar 4. Data mentah hasil Web Scraping 

 

Data hasil Web Scraping kemudian akan difilter menjadi empat kolom. Kolom yang akan di 

filter yaitu userName, at, score, dan content untuk mempermudah analisis proses ketahap berikutnya. 

 

 
Gambar 5. Filter data mentah hasil Scraping 

 

Data hasil dari proses sebelumnya akan di terjemahkan dengan machine translation 

menggunakan library google_trans_new, seperti tampak pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Hasil dari Machine Translation 

 

Langkah berikutnya adalah proses pelabelan data dengan Lexicon Vader. Nilai compound 

Vader ini adalah hasil gabungan atau hasil dari nilai rata-rata bobot sentimen. Jika compound >= 0.5 

maka data ulasan tersebut adalah sentimen positif. Jika nilai compound = 0 maka data ulasan tersebut 

termasuk sentimen netral. Jika nilai compound <=-0.5 maka termasuk sentimen negatif. Hasil dari 

https://doi.org/10.33322/petir.v15i2.1733


PETIR: Jurnal Pengkajian dan Penerapan Teknik Informatika 
Vol. 15, No. 2, September 2022, P-ISSN 1978-9262, E-ISSN 2655-5018 
DOI: https://doi.org/10.33322/petir.v15i2.1733 

270 | PETIR 

pelabelan data dari 1000 data ulasan adalah untuk sentiment positif sebanyak 489 data ulasan (49%), 

sentiment negative sebanyak 145 data ulasan (14%) dan netral sebanyak 366 data ulasan (37%), hasil 

dari pelabelan data dapat dilihat pada gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Diagram Pie Hasil Pelabelan Data Vader Lexicon 

 

Setelah dilakukan pelabelan data, selanjutnya akan dilakukan tahapan text preprocessing 

dengan tahapan seperti tampak pada gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Tahapan Proses Text Preprocessing 

 

Gambar 8. merupakan Proses dari Text Preprocesing. Proses Text preprocessing ini mencakup 

beberapa sub proses, diantaranya yaitu case folding, slang word, tokenizing, filtering, dan stemming. 

Dalam melakukan preprocessing penulis menggunakan Python dan mengimport Natural Language 

Toolkit (NLTK). NLTK adalah library python untuk bekerja dengan pemodelan teks dan Pada proses 

Stemming menggunakan library Sastrawi Bahasa Indonesia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 9. Hasil Proses Text Processing 
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Tahapan berikutnya adalah tiap kosakata yang ada pada dokumen akan dilakukan pembobotan 

kata (perhitungan token pada setiap dokumen) dengan menggunakan TF-IDF. Pada Gambar 10 

menunjukkan hasil perhitungan term frequency dan hasil perhitungan TF-IDF pada index ke 0. 

 

 
Gambar 10. Hasil Peritoneal TF-IDF pada Index ke 0 

 

Setelah melakukan perhitungan TF-IDF, langkah selanjutnya adalah melakukan model 

klasifikasi. Model klasifikasi yang dipakai pada tahap ini adalah Naïve Bayes. Pada tahap ini akan 

dilakukan proses klasifikasi dengan menggunakan metode naïve bayes, untuk pembagian data uji 

dan data latih penulis memakai perbandingan 90:10 untuk split data, seperti terlihat pada gambar 11. 

 
Gambar 11. Proses Klasifikasi Naïve Bayes 

 

Tahapan akhir adalah melakukan evaluasi pada model yang telah dilakukan dengan 

menggunakan Confussion Matrix. Berikut hasil dari Confussion Matrix seperti pada Gambar 12. 
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Gambar 12. Evaluasi Confussion Matrix 

 

Rating pada ulasan aplikasi PLN Mobile dihitung dari skala 1 hingga 5, untuk rating 5 

berjumlah 585 ulasan, rating 4 berjumlah 85 ulasan, rating 3 berjumlah 56 ulasan, rating 2 berjumlah 

48 ulasan, dan rating 1 berjumlah 226 ulasan dengan rata-rata rating sebesar 3,7 dari skala 5. 

Pembagian kelas sentimen berdasarkan rating dibagi menjadi 3 yaitu untuk ulasan rating 4 dan 5 

termasuk dalam kelas positif, rating 3 termasuk kelas netral, untuk rating 1 dan 2 termasuk kelas 

negatif. Gambar 13. Menunjukkan diagram pie dari 1000 sampel data ulasan yang menghasilkan 

67% sentimen positif atau sebanyak 670 ulasan, 6% sentimen netral atau sebanyak 56 ulasan, dan 

27% sentiment negatif atau sebanyak 274 ulasan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 13. Diagram Pie Hasil Sentimen Berdasarkan Rating 

 

Klasifikasi atau pelabelan data dengan metode Vader Lexicon dengan menghitung nilai 

compound tiap leksikalnya. dari 1000 sampel data ulasan, Vader Lexicon mendapatkan hasil 49 % 

sentimen positif atau sebanyak 489 ulasan, 37% sentimen netral atau sebanyak 365 ulasan, dan 14% 

sentiment negatif atau sebanyak 146 ulasan.  

Dari hasil prediksi yang telah didapatkan dengan menggunakan naïve bayes, selanjutnya 

dilakukan evaluasi dengan confusion matrix. Confusion matrix melakukan perhitungan nilai akurasi 
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pada analisis sentimen yang telah dilakukan. Hasil akurasi dari confusion matrix tersebut yaitu 

mendapatkan nilai accuracy dari metode Naïve Bayes adalah sebesar 70%. 

Word cloud positive, negative dan netral yang dihasilkan dari analisis sentiment ini dapat 

dilihat berturut-turut pada gambar 14, dan 15. 

 

 

Gambar 14. Word Cloud Positive dan Negative Sentiment 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 15. Word Cloud Netral Sentiment 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan, dapat disimpulkan bahwa proses analisis 

sentimen terdiri dari beberapa tahapan, antara lain pengumpulan data melalui Web Scraping, 

pelabelan data melalui Vader Lexicon, preprocessing teks melalui metode text mining, berikutnya 

pembobotan term frequency dokumen menggunakan TF-ID. Proses tersebut menghasilkan 49% 

sentimen positif (489 ulasan), 37% sentimen netral (365 ulasan), dan 14% sentimen negatif (146 

ulasan). Dari hasil perbandingan kelas positif, netral, dan negative terhadap 1000 sampel data hasil 

Vader Lexicon dengan ulasan berdasarkan rating ketidaksesuaian pengguna memberikan rating 

dengan ulasannya adalah untuk kelas positif 67 % atau sebanyak 670 ulasan, 6% sentimen netral atau 

sebanyak 56 ulasan, dan 27% sentiment negatif atau sebanyak 274 ulasan. Berikutnya model 

klasifikasi menggunakan Naive Bayes. Pada proses evaluasi model dengan perbandingan data uji dan 

data latih 90:10 menggunakan Confussion Matrix mendapatkan nilai akurasi sebesar 70 %. Dari word 

cloud yang dihasilkan dari analisis sentiment yang telah dilakukan terlihat beberapa kata yang sering 
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muncul, yaitu telepon, listrik, respon, pasang, iconnet, complain, bayar, adu, lapor, ganggu, bayar, 

daya, tunggu, tugas, status, update, dll. 
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