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ABSTRAK 
Aplikasi seluler dari penyedia layanan telekomunikasi, seperti MyTelkomsel, IndosatM3, dan MyXL, semakin 

penting dalam kehidupan sehari-hari konsumen. Pengguna sering meninggalkan ulasan dan penilaian di 

platform seperti Google PlayStore, yang dapat menjadi sumber informasi berharga bagi perusahaan untuk 

meningkatkan kualitas layanan. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap ulasan 

pengguna aplikasi MyTelkomsel, IndosatM3, dan MyXL di Google PlayStore menggunakan BERT. Penelitian 

ini dilakukan untuk analisa sentimen terhadap aplikasi MyTelkomsel, IndosatM3 dan MyXl di Google Play 

Store. Data review komentar diambil dari fitur komentar yang ada di Google Play Store menggunakan teknik 

scrapping. Data yang digunakan berjumlah 600 records. Hasil dari analisa sentimen dapat dimanfaatkan untuk 

melihat respon pengguna MyTelkomsel, IndosatM3 dan MyXl lalu pengembang bisa memaksimalkan fitur yang 

dirasa kurang oleh pengguna. Model dan metode yang digunakan adalah model pre- trained BERT. Dalam 

penelitian ini, kami mengumpulkan data ulasan dari ketiga aplikasi tersebut dan mengklasifikasikannya ke 

dalam tiga kategori sentimen utama: positif, negatif, dan netral. Model BERT dilatih untuk mengenali pola 

dalam ulasan tersebut dan mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi yang tinggi. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Klasifikasi Sentimen, Ulasan Pengguna MyTelkomsel, IndosatM3 dan MyXl,  

Model Transformasi, BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

 

ABSTRACT 

 Mobile applications from telecommunications service providers, such as MyTelkomsel, IndosatM3, and MyXL, 

are increasingly important in consumers' daily lives. Users often leave reviews and ratings on platforms like 

Google PlayStore, which can be a valuable source of information for companies to improve service quality. This 

research aims to conduct sentiment analysis of user reviews of the MyTelkomsel, IndosatM3, and MyXL 

applications on Google PlayStore using BERT. This research was conducted to analyze sentiment towards the 

MyTelkomsel, IndosatM3 and MyXl applications on the Google Play Store. Comment review data is taken from 

the comments feature in the Google Play Store using scrapping techniques. The data used is 600 records. The 

results of sentiment analysis can be used to see the responses of MyTelkomsel, IndosatM3 and MyXl users and 

then developers can maximize features that users feel are lacking. The model and method used is a pre-trained 

BERT model. In this study, we collected review data from these three apps and classified them into three main 

sentiment categories: positive, negative, and neutral. The BERT model is trained to recognize patterns in these 

reviews and classify sentiment with high accuracy. 

Keyword: Sentiment Analysis, Sentiment Classification, MyTelkomsel, IndosatM3 and MyXl User Reviews, 

Transformation Model, BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

 

 

PENDAHULUAN  

 

1.1. Latar Belakang Penulisan 

 Dalam perkembangan teknologi dan 

peningkatan jumlah pengguna smartphone 

di Indonesia telah memicu kebutuhan yang 

tinggi akan layanan operator 

telekomunikasi yang andal dan efisien. 

Operator seluler menggunakan jaringan 

koneksi seluler seperti 4G atau 5G untuk 

terhubung dengan internet. Telkomsel, 

IndosatM3 dan XL merupakan Internet 

mailto:dybio.dompu@gmail.com
mailto:lindung.lpm@nusamandiri.ac.id


2025. Journal of Information Technology and Computer Science (INTECOMS) 8(1): 58-67 

 

59 

Service Provider (ISP) atau Penyedia 

Layanan Internet yang memiliki kecepatan 

tertinggi di Indonesia nomor satu dan dua. 

Aplikasi seperti MyTelkomsel, IndosatM3, 

dan MyXL menjadi alat penting bagi 

pelanggan untuk mengakses layanan 

seperti pembelian pulsa, cek kuota, 

pembayaran tagihan, dan lain-lain. Sebagai 

akibatnya, banyak pengguna memberikan 

ulasan mereka melalui platform seperti 

Google Play Store untuk berbagi 

pengalaman terkait kinerja aplikasi 

tersebut. 

Di dalam ulasan pelanggan ini 

menjadi salah satu sumber data penting 

untuk memahami sentimen pengguna 

terhadap aplikasi yang disediakan oleh 

perusahaan telekomunikasi. Sentimen ini 

dapat mencerminkan seberapa baik 

aplikasi memenuhi kebutuhan pengguna, 

serta potensi perbaikan yang diperlukan. 

Namun, analisis manual terhadap ribuan 

ulasan pengguna menjadi tantangan besar 

karena volume data yang sangat besar dan 

kompleksitas dalam memahami emosi dan 

opini yang disampaikan dalam teks. 

Dengan demikan, metode analisis 

sentimen berbasis Natural Language 

Processing (NLP) menjadi solusi efektif. 

Salah satu model terdepan yang digunakan 

dalam NLP adalah BERT (Bidirectional 

Encoder Representations from 

Transformers), yang dikenal karena 

kemampuannya dalam memahami konteks 

dan nuansa dalam teks melalui pemrosesan 

dua arah. BERT memungkinkan analisis 

sentimen yang lebih akurat dan mendalam 

dengan mempertimbangkan konteks penuh 

dari setiap kalimat, dibandingkan dengan 

model tradisional yang hanya menganalisis 

satu arah. 

Terdapat beberapa penelitian 

sebelumnya yang sudah melakukan 

klasifikasi sentimen terhadap ulasan 

pengguna secara daring. Menggunakan 

pendekatan Multinomial Naïve Bayes, 

penelitian Raden Mas Rizqi Wahyu 

Panca Kusuma Atmaja, melakukan 

analisis sentimen customer review 

aplikasi ruangguru menghasilkan presisi 

dan recall yakni 98,9% dan nilai akurasi 

99%. Penelitian Vidya Chandradev 

metode fine-tuning pada model deep 

learning BERT, khususnya SmallBERT 

dapat digunakan untuk klasifikasi 

sentiment dengan hasil yang baik tanpa 

banyak preprocessing. Dalam studi yang 

dilakukan oleh Alex Sander Prasetya 

Braja. Hasil terbaik diperoleh dengan 

model IndoBERTBASE dengan akurasi 

tertinggi sebesar 94%, menggunakan 

hyperparameters yaitu learning rate 

0,00002, batch size  32, jumlah epoch 5 

dan waktu pelatihan 12 menit. Dari 

penelitian yang sudah ada sebelumnya, 

penulis mengambil metode machine 

learning menggunakan BERT 

(Bidirectional Encorder Reprensentations 

from Transformers) untuk 

mengklasifikasikan sentimen, sehingga 

penelitian ini bertujuan untuk 

membandingkan 3 kelas berdasarkan 

hasil klasifikasi pada 3 provider internet 

aplikasi MyTelkomsel, IndosatM3 dan 

Myxl dengan sumber data teks dari 

google play store berdasarkan review 

ulasan pengguna dalam kualitas 

penggunaan internet Telkomsel, 

IndosatM3 dan XL.  

Dengan menggunakan model BERT, 

penulis bertujuan untuk melakukan 

analisis sentimen terhadap ulasan aplikasi 

MyTelkomsel, IndosatM3, dan MyXL di 

Google PlayStore. Hasil analisis ini 

diharapkan dapat memberikan wawasan 

yang lebih dalam mengenai persepsi 

pengguna terhadap aplikasi-aplikasi 

tersebut, membantu perusahaan 

telekomunikasi dalam meningkatkan 

kualitas layanan, serta mendukung 

pengambilan keputusan yang lebih tepat 

berdasarkan data sentimen pelanggan. 

Pada umumnya pengguna internet di 

Indonesia setiap tahunnya terus 

bertambah. Dan berdasarkan report dari 
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Asosiasi Penyelenggara Jasa Internet 

Indonesia, pada tahun 2022 pengguna 

internet mencapai 210 juta atau setara 

dengan 77% dari penduduk Indonesia. 

Layanan internet disediakan oleh 

Internet Service Provider (ISP) yang 

pada umumnya juga merupakan 

perusahaan operator seluler. Penyedia 

Provider layanan internet seperti 

Indihome, First Media, dan Biznet 

sedangkan operator seluler yang 

menyediakan jasa layanan internet 

seperti Telkomsel, Indosat dan XL. 

Telkomsel merupakan operator penyedia 

internet terbesar di Indonesia dan di 

ikuti oleh Indosat. XL menjadi provider 

yang memiliki kecepatan unduhan 

tertinggi di Indonesia dan diikuti oleh 

Telkomsel, namun Telkomsel 

memberikan cakupan yang lebih luas 

dan pengalaman lebih baik 

dibandingkan XL. Penyedia layanan 

internet membentuk masyarakat lebih 

aktif dalam menggunakan berbagai 

layanan yang ada di Internet seperti 

video streaming, video conference, dan 

social media. Sosial media 

menghasilkan Big Data yang dapat 

ditambang untuk menghasilkan 

wawasan mendalam terhadap suatu 

fenomena dengan mengolah data dalam 

bentuk teks melalui analisis sentiment[1-

5].  

Analisis Sentimen adalah suatu teknik 

mengekstrak data teks untuk mendapatkan 

informasi tentang sentimen bernilai positif, 

netral maupun negatif. Analisis sentimen 

diberikan oleh pengguna internet pada 

media sosial untuk memberikan suatu 

penilaian atau opini pribadi. Analisis 

sentimen merupakan bidang studi yang 

berkaitan dengan Natural Language 

Processing dengan menilai pandangan, 

opini, dan emosi terhadap suatu peristiwa 

atau masalah yang telah terjadi. 

Melakukan ekstraksi pada data teks untuk 

mengetahui pandangan kesukaan atau 

ketidaksukaan dari pengguna terhadap 

suatu fenomena. Pandangan pengguna 

yang unik ini dapat dimanfaatkan oleh 

industri untuk menentukan apakah produk 

mereka disukai oleh masyarakat atau tidak. 

Metode sentimen analisis menggunakan 2 

pendekatan yaitu pendekatan machine 

learning dan lexicon based[6-7]. 

Melakukan analisis sentimen secara 

umum melalui tiga tahapan yaitu 

tahapan preprocessing, feature 

extraction atau feature selection, dan 

algoritma pembelajaran. Tahap 

preprocessing dilakukan seperti case 

folding, tokenisasi, stemming, 

normalisasi, removing stopword, dan 

generate n-grams. Tahap selanjutnya 

dilakukan feature extraction atau feature 

selection, proses ini melakukan 

pemilihan dan mengekstraksi nilai-nilai 

penting pada fitur kata. Kemudian akan 

dibawa ke dalam model pembelajaran 

seperti Naïve Bayes.Model pembelajaran 

yang digunakan bergantung pada studi 

kasus dikarenakan setiap model 

mempengaruhi tingkat accuracy, 

precision, recall, dan f1-score[8-9]. 

 

BERT 

BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) 

adalah model bahasa yang revolusioner 

dalam pemrosesan bahasa alami, 

mengandalkan encoder untuk 

menghasilkan representasi kontekstual dari 

teks  input[10]. Melalui  pendekatan 

tokenisasi, embedding, dan attention 

mechanisms pada setiap layer transformer, 

BERT memungkinkan pemahaman 

hubungan antar kata secara mendalam dan 

bidireksional. Keunikan BERT terletak 

pada kemampuannya untuk memproses 

konteks dari kedua arah, menciptakan 

representasi vektor yang kaya makna. 

Model ini telah menjadi pionir dalam 

transfer learning di NLP, memungkinkan 

pemanfaatan representasi umum pada 

tugas- tugas khusus setelah proses 

pelatihan. Dengan demikian, BERT 

mengubah paradigma pemrosesan bahasa 

alami, membuka pintu untuk aplikasi yang 
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lebih canggih seperti klasifikasi teks, 

analisis sentimen, dan pemahaman bahasa 

yang lebih kontekstual[11].  

  

Confusion Matrix 

  Hasil dari kinerja model klasifikasi 

dievaluasi menggunakan confusion matrix 

seperti akurasi, precision, recall, 

specificity, dan F1 score [12]. Tabel 1 

menunjukkan struktur confusion matrix. 

 Tabel 1. Confusion Matrix 

 

Penelitian ini menggunakan akurasi 

untuk mengukur seberapa akurat model 

dapat mengklasifikasikan data dengan 

benar.  

TP + TN  

Accuracy =     

  TP + FP + FN + TN  

 

Precision menggambarkan tingkat 

keakuratan antara data prediksi benar 

positif yang diminta dengan hasil prediksi 

yang diberikan oleh model.  

 

      TP  

Precision =  

           TP + FP  

 

Recall menggambarkan keberhasilan 

model dalam menemukan kembali sebuah 

informasi.  

 

TP  

Recall =  

       TP + FN  

 

F1 score merupakan perbandingan rata-

rata precision dan recall yang dibobotkan. 

  

    Recall x Precision  

F1 score = 2 x 

    Recall + Precision 

 

METODE 

Pada penelitian ini menggunakan 

algoritma BERT melalui pendekatan 

metodologi CRISP-DM yang merupakan 

proses standar terbuka lintas industri untuk 

penambangan data, metode ini paling 

banyak digunakan karena penerapanya 

yang cukup efektif dan memiliki langkah-

langkah yang applicable (mudah 

diterapkan)[13-17].  

Urutan langkah-langkah metodologi 

CRISP-DM akan dijelaskan melalui bagan 

sebagai berikut:  

A. Pemahaman Bisnis & Pemahaman 

Data  

Pada tahap pertama terdapat 

business understanding (pemahaman 

bisnis) dan data understanding 

(pemahaman data). Pemahaman bisnis 

membahas terkait tujuan dilakukanya 

penelitian pada aplikasi MyTelkomsel, 

IndosatM3 dan MyXL, disamping itu 

pemahaman data membahas terkait 

sumber data dan jumlah data yang 

akan dimasukkan ke dalam model 

untuk tujuan penelitian sentimen 

analisis review komentar aplikasi 

MyTelkomsel, IndosatM3 dan MyXL 

menggunakan metode BERT[18].  

 

1. Pemahaman Bisnis:  

Aplikasi MyTelkomsel, 

IndosatM3 dan MyXL adalah 

aplikasi yang dibuat oleh masing- 

masing provider untuk 

mempermudah para pengguna 

provider itu sendiri. Fokus peneliti 

terletak di analisa sentimen review 

komentar MyTelkomsel, 

IndosatM3 dan MyXl pada 

platform Google Play Store. 

Analisa sentimen dilakukan agar 

dapat mengidentifikasi dan 

mengklasifikasi komentar mana 

yang dianggap positif, negatif 

ataupun netral[19-20]. 

  

Predicted Actual 

Positive Negative 

Positive TP  FP  

Negative FN TN 
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2. Pemahaman Data  

Tahap selanjutnya adalah 

Pemahaman Data. Hal ini penting 

dilakukan agar data yang akan 

digunakan dalam penelitian 

sentimen analisis review komentar 

pada aplikasi MyTelkomsel, 

IndosatM3 dan MyXL di platform 

Google Play Store. Tahap 

pemahaman data sangat 

berpengaruh terhadap hasi luaran 

sentimen analisis. Pada proses 

machine learning sentimen analisis 

seringkali dijumpai data yang tidak 

konsisten, memiliki nan-values, 

dan masih banyak anomali anomali 

yang dapat mengganggu proses 

pelatihan model sentimen analisis. 

Terdapat beberapa aspek 

pemahaman terkait pemahaman 

data yang telah dijelaskan pada alur 

diatas. Aspek pertama yakni: 

 

a. Sumber Data:  

Pada penelitian ini Data 

yang akan di 

scraping(diambil) berasal 

dari platform Google 

Play Store. Dimana 

Platform ini sudah 

dipercaya bagi pengguna 

smartphone android 

untuk mengunduh dan 

mengunggah aplikasi.  

 

b. Jumlah data:  

Jumlah data yang akan di 

scraping kurang lebih 

sekitar 600 records yang 

terdiri dari rating 1-5 

pada platform Google 

Play Store. Peneliti 

mengambil data dengan 

jumlah besar karena pada 

tahap persiapan data akan 

banyak data yang akan 

dihapus karena dianggap 

terlalu banyak 

mengandung karakter 

yang tidak bisa 

dimasukkan ke dalam 

model, tidak dapat 

dilakukan 

pembersihan(cleaning). 

Hasil dan Pembahasan 

Sebelum data dimasukkan ke 

dalam model, perlu dilakukan persiapan 

data. Hal ini bertujuan agar data yang akan 

di masukkan ke dalam model sesuai 

dengan algoritma yang digunakan dalam 

model tersebut. Persiapan data memiliki 

beberapa tahap. Dimulai dari proses 

scraping data, proses cleaning data, proses 

labelisasi data, proses pemisahan data 

menjadi dua bagian latih dan uji, dan 

proses tokenisasi. Berikut penjelasan tiap 

tahap dalam persiapan Data: 

 

1. Tahap scraping data:  

Tahap awal dari persiapan data adalah 

tahap scraping data. Tahap ini 

menggunakan library google_play_scraper 

sebagai tools untuk mengambil data dan 

proses ekstraksi  

2. Tahap proses cleaning data  

Proses cleaning data kali ini meliputi 

menghilangkan atribut yang tidak 

dibutuhkan dalam sentimen analisis seperti 

ID, waktu komentar, rating dll dan atribut 

lainya. Berikutnya membersihkan karakter 

utf-8, titik koma, emoticon, dan proses 

text-correction.  

3. Proses labeling dan visualisasi data  

Proses labeling dapat memudahkan 

model dalam menggolongkan klasifikasi 

sentimen. Karena input ke dalam model 

berupa tekstual ke angka jadi data 

tekstual harus diberi label terlebih 

dahulu. Proses labeling dilakukan secara 

manual dengan asumsi rating 1-2 

tergolong negatif, rating 3 netral, dan 

rating 4-5 tergolong positif. 

4. Proses spliting data latih dan uji  

Proses ini memisahkan data menjadi 

dua bagian dengan proporsi 30% : 70%. 

30% data uji dan 70% data latih. 

Pemisahan penting dilakukan karena untuk 
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menentukan data mana yang akan dilatih 

dan data mana yang akan diujikan 

sehingga model dapat mengelompokkan 

berdasarkan data uji dan data latih.  

5. Proses tokenisasi dan data encoding  

Tokenisasi adalah merubah sensitif 

data menjadi non-sensitif data. Proses ini 

meliputi: Proses token embeddings, 

segment embeddings, dan position 

embeddings. “CLS” adalah token yang 

dipesan untuk mewakili awal urutan 

selama “SEP” memisah segment (teks). 

Proses tersebut adalah:  

• Token embeddings 

Token embeddings secara umum adalah 

seperti word embeddings yakni 

menggunakan vector untuk mewakili 

token(kalimat)  

• Segment embeddings 

 Segment embeddings memiliki cara 

kerja ketika masukkan terdiri 2 kalimat, 

kalimat embeddings yang sesuai akan 

ditentukan ke kata-kata tertentu  

• Posiions embeddings 

 Positions embeddings mereferensi 

kepada urutan token dari input(masukkan)  

 

Proses ini menjadikan kalimat per 

kalimat menjadi angka yang kemudian 

dilakukan proses encoding lalu dapat di 

input ke dalam model. Tokenisasi 

menggunakan library BERT yaitu BERT-

Tokenizer.  

 Tabel 2. Hasil Scrapping 

 

Dimana dari hasil scrapping maka 

dilakukan validasi menggunakan metode 

Common Sense untuk membuktikan 

perihal hasil ulasan review yang baik dan 

benar. Terdapat total data yang berhasil di 

validasi dapat dilihat pada table berikut: 

 

Sumber Data Jumlah Total 

Google Play Store 600 573 

 Tabel 3. Hasil Validasi Scrapping 

 

Setelah dilakukan validasi data maka 

dilakukan lah pengujian dengan 2 kelas, 3 

kelas dan 5 kelas. Yang dimana proses 

pelabelan untuk 2 kelas diambil 

berdasarkan rating, dimana rating 1-3 

digolongkan negatif dan rating 4-5 

digolongkan positif. Untuk proses 

pelabelan yang 3 kelas pun diambil 

berdasarkan rating juga yang dimana 

rating 1-2 digolongkan negatif, rating 3 

digolongkan netral dan rating 4-5 

digolongkan positif. Dan untuk pelabelan 

yang 5 kelas pun diambil berdasarkan 

rating juga yang dimana rating 1 

digolongkan sangat negatif, rating 2 

digolongkan negative, rating 3 

digolongkan netral, rating 4 digolongkan 

positif, dan rating 5 digolongkan sangat 

positif. Terlampir tabel masing- masing 

kelas[21-24]. 

 

 

Id Text category 

0 

028e16bd-56ca-

4dca-a719- 

Soooooo many time 

promotion messages. Negative 

1 

4aa4c9fb-d770-

448b-b012-

57a7c94aa319 

The apps seems to be 

full screen and forcefully 

hide the phone main 

button (menu, home, 

back) negative 

2 

a8c79583-52a8-

462b-a172-

2f031a65e073 easy to use positive 

3 

92602c36-294f-

47bd-89b5-

d909185d1c1e Ok positive 

 Tabel 4.1. Pelabelan Dua Kelas 

 

 

 

 
Id Text category 

1 

4aa4c9fb-d770-

448b-b012-

57a7c94aa319 

The apps seems to 

be full screen and 

forcefully hide the 

phone main button 

(menu, home, back) negative 

2 

9acfb0a6-c929-

4c8a-8146-

2c828e23ffac 

Tidak bisa dibuka. 

Mohon di bantu negative 

Sumber Data Jumlah Total 

Google Play Store 600 600 
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3 

181ae22f-bfe9-

4221-a9f3-

89f433263b9b 

mahal paketnya 

�� netral 

4 

173d94f9-9157-

4d09-885f-

d971d5d9839a 

signal maupin 

jaringan selulernya 

buruk netral 

5 

a8c79583-52a8-

462b-a172-

2f031a65e073 easy to use positive 

6 

92602c36-294f-

47bd-89b5-

d909185d1c1e Ok positive 

 Tabel 4.2 Pelabelan Tiga Kelas 

 

 
Id Text category 

0 

028e16bd-56ca-

4dca- 

Soooooo many 

time promotion 

messages. No 

matter i click yes 

or no 

sangat 

negative 

7 

0050d512-e668-

44a7-ad09-

b3136a2b280c 

kenapa semenjak 

update kuota 

mahal-mahal 

semua yang paket 

sebulan? negative 

5 

181ae22f-bfe9-

4221-a9f3-

89f433263b9b 

mahal paketnya 

�� netral 

3 

a8c79583-52a8-

462b-a172-

2f031a65e073 easy to use positive 

20 

fad3e97d-706d-

40c0-a0f0-

96c6436b258b Top 

sangat 

positive 

 Tabel 4.2 Pelabelan 5 Kelas 

 

Modeling  

Pada tahap ini data telah melalui 

proses encoding dan tokenisasi. 

Selanjutnya melalui proses pembuatan 

model BERT pre-trained yang bertujuan 

memasukkan dataset ke dalam model 

untuk di uji dan dilatih. Pada Gbr 1 

merupakan hasil set-up BERT pre-trained 

model. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    Gambar 1. Bert Pre-Trained Model 

 

Setelah model BERT terinstalasi dengan 

benar, maka dilanjutkan untuk komputasi 

data ke dalam model dengan beberapa 

parameter sebagai berikut:  

• Batch size: 32 (diatur membuat 

dataloaders)  

• Learning rate(Adam): 1e-5  

• Epsilon:1e-5  

• Epochs: 5  

 

Pada tahap pemodelan ini, penulis 

menggunakan Batch size: 32 merujuk pada 

saran author BERT. Untuk Epoch 

ditentukan 5 epoch dikarenakan untuk 

menguji dan memastikan tidak terjadi 

underfitting (suatu kondisi ketika model 

tidak mampu untuk mempelajari beberapa 

data latih yang telah di masukkan) dan 

akan berakhir dengan performa yang 

buruk. Terdapat beberapa parameter untuk 

menentukan apakah model underfitting 

atau overfitting(suatu kondisi dimana 

model melewati hasil yang diharapkan 

pada beberapa iterasi pertama yang dinilai 

terlalu optimis). Penentuan semua 

parameter diatas pada dasarnya 

berdasarkan “Hit-and-trial error” hingga 

mendapatkan performa yang diharapkan. 

Diantara semua parameter, Epoch adalah 

role yang signifikan terkait dengan 

performa function. Oleh karena itu penulis 

menentukan epoch 5 karena dinilai mulai 

dengan epoch ke 1 hingga epoch ke 5, ada 

perubahan nilai yang signifikan dari 

parameter yang telah dimasukkan kedalam 

model. Berikut hasil yang tampil dalam 

bentuk permodelan[25-30] 
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Grafik Hasil Permodelan 
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Epoch Training 

Loss 

Validation 

Loss 

F1 

Score 

Weight 

Epoch 

1 

35,59% 53,03% 83,84% 

Epoch 

2 

41,33% 60,48% 83,84% 

Epoch 

3 

33,24% 58,46% 85,28% 

Epoch 

4 

28,46% 68,46% 83,84% 

Epoch 

5 

26,99% 68,46% 83,84% 

      Tabel 5.1 Hasil Permodelan Dua Kelas 
 

 

Epoch Training 

Loss 

Validation 

Loss 

F1 Score 

Weight 

Epoch 1 62,82% 54,18% 81,17% 

Epoch 2 55,83% 59,23% 82,66% 

Epoch 3 53,68% 62,36% 82,66% 

Epoch 4 46,22% 65,56% 82,66% 

Epoch 5 42,01% 66,26% 82,66% 

      Tabel 5.2 Hasil Permodelan Tiga Kelas 
 

   Tabel 5.3 Hasil Permodelan Lima Kelas 

 

 

Pada ketiga percobaan use case diatas 

penulis mendapatkan rata-rata dari ketiga 

use case: 

 

1. Permodelan Dua Kelas 

Training Loss  : 33,12% 

Validation Loss : 61,78% 
F1 Score Weight : 84,13% 

 

2. Permodelan Tiga Kelas 

Training Loss  : 52,12% 

Validation Loss : 61,52% 

F1 Score Weight : 82,36% 

 

3. Permodelan Lima Kelas 

Training Loss  : 90,83% 

Validation Loss : 102,05% 

F1 Score Weight : 69,52% 
 

Untuk memudahkan hasil tabel 

diatas akan dijelaskan secara grafik untuk 

parameter akurasi yang dimana dijelaskan 

dalam gambar sebagai berikut: 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Gambar 3 Grafik Hasil Permodelan 

 

Kesimpulan 
 

Berdasarkan Penelitian yang sudah 

dilakukan dan dijelaskan pada bab-bab 

sebelumnya mengenai analisis sentimen 

terkait aplikasi MyTelkomsel, IndosatM3 

dan MyXL pada bulan Juni dan Juli 2024 

di Indonesia, maka dapat diambil 

kesimpulan dari hasil pengujian yang 

dilakukan dengan dua, tiga dan lima 

kelas banyak membuat perbedaan yang 

tidak begitu jauh. 

Berdasarkan review komentar 

pengguna aplikasi MyTelkomsel, 

IndosatM3 dan MyXL di Google Play 

Store. Review pengguna mayoritas 

menyatakan positif. Dari 573 testing 

data, 445 komentar yang dinyatakan 

negatif, 31 yang dinyatakan netral 

sentimen, dan 109 komentar dinyatakan 

positif sentimen. Disini dapat 

disimpulkan apabila komentar pengguna 

aplikasi MyTelkomsel, IndsatM3 dan 

Epoch Training 

Loss 

Validation 

Loss 

F1 Score 

Weight 

Epoch 

1 

109,17% 96,36% 62,33% 

Epoch 

2 

93,04% 95,98% 95,98% 

Epoch 

3 

84,26% 100,95% 63,75% 

Epoch 

4 

80.83% 109,27% 62,78% 

Epoch 

5 

76,84% 107,69% 62,78% 
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MyXl di Google Play Store tidak 

menyukai aplikasi tersebut berdasarkan 

jumlah sentimen negatf. Berdasarkan dari 

nilai F1 Score yang didapat dari presisi 

dan recall yakni 78,67% dan nilai akurasi 

bernilai 97,52%. Dengan ini dapat 

disimpulkan bahwa metode pre-trained 

BERT sangat efektif untuk di 

implementasi analisis sentimen.  
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