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Abstrak— Pesatnya pertumbuhan industri quick commerce di 

Indonesia, khususnya layanan Astro yang menawarkan 

pengiriman kebutuhan pokok instan, menuntut pemantauan 

kepuasan pengguna secara masif dan berkala. Sumber evaluasi 

utama yang kaya akan informasi adalah ulasan pengguna di 

platform Google Play Store. Namun, karakteristik ulasan yang 

sarat akan bahasa informal, singkatan, dan struktur semantik 

lokal yang kompleks menjadi tantangan tersendiri dalam analisis 

sentimen otomatis. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi 

kepuasan pengguna aplikasi Astro melalui analisis sentimen 

ulasan biner menggunakan pendekatan Deep Learning berbasis 

arsitektur Transformer IndoBERT (indobert-base-p2). Tahapan 

penelitian meliputi scraping data, preprocessing, tokenisasi 

berbasis algoritma WordPiece untuk mengatasi masalah Out-of-

Vocabulary (OOV), serta proses fine-tuning model selama 3 epoch. 

Hasil pengujian kuantitatif pada 800 data uji terisolasi 

menunjukkan performa model yang sangat optimal, dengan 

capaian nilai Accuracy sebesar 97,75%, Precision 98,47%, Recall 

99,02%, dan F1-Score sebesar 98,74%. Pengujian kualitatif pada 

data baru (unseen data) membuktikan ketangguhan model dalam 

menangkap aspek kebahasaan kontekstual, seperti ulasan 

berbentuk saran bernada positif dan kritik halus bernada negatif. 

Hasil penelitian ini membuktikan bahwa arsitektur IndoBERT 

hasil fine-tuning sangat andal digunakan sebagai instrumen 

evaluasi kepuasan pelanggan otomatis pada industri quick 

commerce di Indonesia. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Astro, Google Play Store, 

IndoBERT, Quick Commerce 

 
Abstract— The rapid growth of the quick commerce industry in 

Indonesia, particularly the Astro service that offers instant delivery 

of basic necessities, demands massive and regular monitoring of 

user satisfaction. The primary source of information-rich evaluation 

is user reviews on the Google Play Store platform. However, the 

characteristics of reviews that are rich in informal language, 

abbreviations, and complex local semantic structures pose a 

challenge in automated sentiment analysis. This study aims to 

evaluate user satisfaction of the Astro application through sentiment 

analysis of binary reviews using a Deep Learning approach based 

on the IndoBERT Transformer architecture (indobert-base-p2). The 

research stages include data scraping, preprocessing, tokenization 

based on the WordPiece algorithm to overcome the Out-of-

Vocabulary (OOV) problem, and a model fine-tuning process for 3 

epochs. The results of quantitative testing on 800 isolated test data 

show very optimal model performance, with an Accuracy value of 

97.75%, Precision 98.47%, Recall 99.02%, and F1-Score of 98.74%. 

Qualitative testing on unseen data demonstrated the model's 

robustness in capturing contextual linguistic aspects, such as 

positive suggestions and subtle negative criticism. This study 

demonstrates that the fine-tuned IndoBERT architecture is highly 

reliable as an automated customer satisfaction evaluation tool in the 

Indonesian quick-commerce industry. 

 

Keywords— Sentiment Analysis, Astro, Google Play Store, 

IndoBERT, Quick Commerce. 

I. PENDAHULUAN 

Transformasi digital di sektor ritel telah melahirkan 

fenomena quick commerce [1], sebuah evolusi dari e-commerce 

tradisional yang menekankan pada kecepatan pengiriman 

ekstrim, biasanya di bawah 30 menit. Di Indonesia, Astro telah 

menjadi standar baru dalam pengiriman kebutuhan pokok 

instan dengan janji layanan “15 menit sampai” ke tangan 

konsumen [2]. Kehadiran layanan ini merespons perubahan 

perilaku konsumen pasca-pandemi yang menginginkan 

efisiensi waktu dan kemudahan akses terhadap produk tanpa 

harus meninggalkan rumah [3]. Sebagai aplikasi yang telah 

diunduh lebih dari satu juta kali, Astro menghadapi tantangan 

besar dalam mempertahankan kualitas layanan seiring dengan 

pertumbuhan basis penggunanya yang massif [4]. 

Model bisnis dengan ekspektasi kecepatan tinggi ini 

menciptakan tekanan operasional yang besar. Setiap interaksi 

pelanggan, mulai dari pemilihan item di aplikasi hingga momen 

penerimaan barang oleh kurir, menjadi titik evaluasi yang 

krusia l[2][5]. Dinamika kepuasan pelanggan ini terekam 

secara masif dalam bentuk ulasan di platform digital seperti 

Google Play Store. Ulasan-ulasan tersebut merupakan sumber 

data berharga bagi perusahaan untuk mengevaluasi kualitas 

layanan, mulai dari kecepatan pengiriman, kesegaran produk, 

hingga antarmuka aplikasi[6]. Namun, dengan volume data 

yang mencapai ribuan setiap harinya, pemrosesan secara 

manual atas ribuan pasokan data setiap harinya tidak hanya 

memakan waktu, tetapi juga rentan terhadap penilaian yang 

subjektif. 
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Untuk mengatasi ledakan data tekstual tersebut, pendekatan 

Natural Language Processing (NLP) melalui analisis sentimen 

menjadi solusi komputasional yang krusial dalam mengekstrak 

polaritas opini konsumen secara otomatis [7][8][9]. Melalui 

klasifikasi sentimen, manajemen quick commerce dapat 

memetakan area operasional spesifik yang membutuhkan 

intervensi perbaikan, seperti manajemen rantai pasok instan 

maupun performa aplikasi [10][11]. 

 Dalam implementasinya, tantangan utama pemrosesan teks 

pada ulasan Play Store adalah strukturnya yang sarat akan 

bahasa informal, singkatan, slang, dan kalimat kontradiktif. 

Guna mengatasi kompleksitas semantik tersebut, teknologi 

Deep Learning berbasis arsitektur Transformer hadir membawa 

solusi mutakhir [12][7][9]. Melalui mekanisme self-attention, 

model Transformer mampu membaca kalimat secara dua arah 

(bidirectional) sehingga pemahaman konteks kontekstual 

menjadi lebih utuh. Keunggulan representasi bahasa ini 

diakomodasi dengan sangat baik oleh IndoBERT. Sebagai 

model bahasa pra-latih (pre-trained model), IndoBERT telah 

dilatih menggunakan miliaran kata dari korpus bahasa 

Indonesia formal dan informal, menjadikannya sangat peka 

terhadap nuansa linguistik lokal . Proses fine-tuning pada 

IndoBERT terbukti mampu mendongkrak akurasi klasifikasi 

teks secara signifikan pada berbagai domain digital 

[12][13][14]. 

Meski implementasi IndoBERT marak pada e-commerce 

konvensional, literatur yang mengevaluasi dinamika kepuasan 

pengguna di sektor quick commerce Indonesia masih sangat 

terbatas[6][2]. Padahal, ulasan quick commerce memiliki 

karakteristik unik karena konsumen sangat sensitif terhadap 

variabel waktu pengiriman menit-demi-menit serta kesegaran 

bahan pangan (perishable goods) [15][16][17]. Fenomena 

operasional yang dinamis ini menuntut model klasifikasi yang 

andal dalam memahami kompleksitas sentimen tekstual 

pengguna [4]. 

Oleh karena itu, tujuan dalam penelitian ini adalah untuk 

mengevaluasi kepuasan pengguna aplikasi quick commerce 

Astro berdasarkan ulasan Google Play Store menggunakan 

pendekatan IndoBERT. Kontribusi utama penelitian ini terletak 

pada penerapan arsitektur Transformer yang diselaraskan (fine-

tuning) untuk mengenali karakteristik unik bahasa ulasan 

konsumen layanan instan di Indonesia. Hasil penelitian ini 

diharapkan dapat menyajikan metrik performa model yang 

komprehensif sekaligus memberikan rekomendasi strategis 

bagi pelaku industri quick commerce dalam mengoptimalkan 

layanan logistik mikro dan antarmuka digital mereka.  

II. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan klasifikasi 

sentimen berbasis deep learning dengan memanfaatkan model 

IndoBERT untuk mengidentifikasi sentimen ulasan pengguna 

aplikasi. Tahapan penelitian yang dilakukan terdiri dari 

pengumpulan data, pembersihan data, pelabelan data, 

pembagian data, ekstraksi fitur, optimasi model, dan prediksi 

akhir. Tahapan penelitian ditunjukan pada gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Keterangan: 

A. Pengumpulan Data 

Dataset pada penelitian ini di dapat dari ulasan aplikasi 

Astro melalui teknik scraping pada Google Play Store 

menggunakan package Python google-play-scraper. 

Pengambilan data dilakukan pada tanggal 30 Mei 2026 dengan 

menyaring ulasan-ulasan yang paling relevan, sehingga 

didapatkan sampel data sebanyak 4.000 ulasan. 

B. Pembersihan Data 

Dataset selanjutnya dilakukan proses pembersihan (data 

cleaning) untuk meningkatkan kualitas data. Pada tahap ini 

dilakukan penghapusan karakter yang tidak diperlukan, seperti 

URL, simbol, karakter khusus, dan spasi berlebih. Penelitian ini 

menerapkan light cleaning tanpa proses stemming untuk 

mempertahankan konteks dan makna kata yang digunakan oleh 

pengguna. 

C. Pelabelan Data 

Pada tahap pelabelan dilakukan secara otomatis 

berdasarkan nilai rating yang diberikan pengguna. Rating 1 

sampai 3 dikategorikan sebagai sentimen negatif (kelas 0), 

sedangkan rating 4 sampai 5 dikategorikan sebagai sentimen 

positif (kelas 1). Proses ini menghasilkan dataset berlabel yang 

siap digunakan dalam proses pelatihan model. 

D. Pembagian Data 

Dataset yang telah diberi label dibagi menjadi data latih 

(training data) dan data uji (testing data) menggunakan metode 

stratified split. Metode ini digunakan untuk mempertahankan 

proporsi masing-masing kelas pada kedua kelompok data. Pada 

penelitian ini, data dibagi dengan komposisi 80% data latih dan 

20% data uji. 

E. Tokenisasi dan Ekstraksi Fitur 

Pada tahap ekstraksi fitur, korpus data teks dikonversi 

menjadi representasi vektor numerik (token IDs) yang dapat 

dipahami oleh model komputer menggunakan tokenizer 

bawaan dari model pra-latih indobert-base-p2. Proses 

tokenisasi mengimplementasikan pendekatan subword 

tokenization berbasis algoritma WordPiece. Mekanisme ini 

mampu memotong kata asing maupun kesalahan pengetikan 

(typo) menjadi sub-suku kata secara efektif, sehingga menekan 

risiko Out-of-Vocabulary (OOV) sebelum data dibungkus ke 

dalam arsitektur PyTorch Tensor. 

F. Fine-Tuning Model  

Model klasifikasi dibangun dengan memanfaatkan 

arsitektur dasar Transformer IndoBERT yang kemudian 

dilakukan proses penyesuaian bobot (fine-tuning) 

menggunakan data latih yang telah disiapkan. Selama proses 

pelatihan yang berjalan dalam beberapa epoch, parameter 

internal model diperbarui secara dinamis menggunakan fungsi 
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pengoptimal (optimizer) untuk meminimalkan nilai loss dan 

mengonvergensikan bobot jaringan saraf menuju performa 

yang paling optimal. 

G. Evaluasi Model 

Tahap evaluasi dilakukan untuk menguji kinerja dan 

kapabilitas generalisasi model IndoBERT hasil fine-tuning 

melalui dua skema. Pertama, evaluasi eksperimental 

menggunakan data uji terisolasi (20% dataset/800 ulasan) 

untuk menghitung nilai True Positive, True Negative, False 

Positive, dan False Negative melalui confusion matrix. 

Komponen tersebut kemudian diturunkan menjadi metrik 

performa ilmiah meliputi Accuracy, Precision, Recall, dan F1-

Score. Kedua, pengujian data baru (unseen data) dilakukan 

melalui pipeline inferensi otomatis untuk memprediksi 

polaritas ulasan riil secara langsung (real-time) tanpa intervensi 

manual. Hasil klasifikasi massal ini diekspor ke dalam berkas 

csv untuk mempermudah analisis tren kepuasan dan keluhan 

pengguna terhadap aplikasi Astro. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil dan pembahasan dari penerapan metode dalam 

penelitian ini didasarkan pada beberapa fase implementasi. 

Adapun rangkaian tahapan tersebut diuraikan sebagai berikut: 

A. Scraping Data 

Data pada penelitian ini berupa ulasan pengguna aplikasi 

Astro dari Google Play Store, proses scraping dilakukan pada 

30 Mei 2026 menggunakan pustaka Python google-play-

scraper Pengambilan data difokuskan pada kategori ulasan 

"paling relevan" (most relevant), untuk memastikan kualitas 

informasi dan bobot umpan balik yang dianalisis. Tampilan 

Aplikasi Astro dapat dilihat pada gambar 1. 

 
 

Gambar 2. Aplikasi Astro  

Data yang didapatkan dalam proses scraping diambil 

sampel sebanyak 4.000 data ulasan mentah yang memuat teks 

opini, skor rating, dan waktu ulasan, selanjutnya akan 

ditransformasikan ke dalam tahap pra-pemrosesan teks (text 

preprocessing).  Hasil scaping data ulasan astro ditunjukan 

pada gambar 3: 

 
Gambar 3. Ulasan aplikasi Astro 

 

B. Pembersihan Data 

Tahap pembersihan data (data cleaning) memegang 

peranan penting dalam tahap pra-pemrosesan (preprocessing) 

teks untuk meminimalisasi noise serta mendongkrak akurasi 

analisis pada model deep learning. Pada fase ini, ulasan mentah 

dari Google Play Store ditransformasikan ke dalam format yang 

lebih bersih dan standar melalui serangkaian teknik eliminasi 

gangguan kebahasaan. Proses ini mencakup penghapusan 

elemen non-alfabet yang tidak merepresentasikan ekspresi 

sentimen secara langsung, seperti tautan URL, simbol digital, 

angka, karakter khusus, serta tanda baca. Selain itu, dilakukan 

pula konversi seluruh teks menjadi huruf kecil (case folding) 

guna memastikan konsistensi bentuk kata, serta perapian jarak 

antar-kata melalui reduksi spasi berlebih (strip spaces). 

Implementasi dari seluruh rangkaian teknik pembersihan data 

ini disajikan secara komparatif pada gambar 4. 

 
Gambar 4. Hasil cleaning 

Dalam penelitian ini penulis sengaja menerapkan metode 

pembersihan ringan (light cleaning) dengan mengeklusi atau 

tidak mengikutsertakan proses pemotongan kata imbuhan 

(stemming. Hat ini dikarenakan karakteristik unik dari korpus 

ulasan media digital yang bersifat kasual dan sangat 

kontekstual. Dengan tidak mengikutkan tahap stemming, 

penelitian ini dapat mempertahankan bentuk asli kosakata serta 

menjaga keutuhan konteks semantik dari setiap kalimat. 

Selain itu, pendekatan ini krusial untuk mengonservasi 

penekanan makna emosional—seperti penggunaan kata seru, 

partikel penegas (misalnya, "pun", "deh", "dong"), maupun 

reduplikasi kata—yang secara alamiah diekspresikan oleh 

pengguna saat mengulas layanan aplikasi Astro. Penerapan 

konfigurasi pra-pemrosesan yang selektif ini terbukti sangat 

mendukung arsitektur berbasis Transformer seperti IndoBERT, 

yang secara inheren mengandalkan struktur kalimat utuh dan 
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nuansa kebahasaan lokal untuk melakukan ekstraksi fitur 

sentimen secara optimal[12][18]. 

C. Pelabelan Data 

Tahap selanjutnya pelabelan data yaitu pelabelan dilakukan 

secara otomatis menggunakan teknik rating-based labeling 

berskala 1–5 [9][7]. Data ditransformasikan ke dalam dua kelas 

sentimen biner: rating 1 hingga 3 dikategorikan sebagai 

sentimen negatif (Kelas 0) untuk merepresentasikan keluhan 

pengguna, sedangkan rating 4 dan 5 diklasifikasikan sebagai 

sentimen positif (Kelas 1) yang menunjukkan kepuasan 

pengguna. Pendekatan otomatis ini menghasilkan korpus data 

berlabel yang konsisten dan siap digunakan untuk tahap 

ekstraksi fitur serta pelatihan model. Hasil pelabelan ditunjukan 

pada gambar 5. 

 
Gambar 5. Pelabelan Data 

 

D. Pembagian Dataset 

Dataset berlabel yang telah terbentuk kemudian dieksekusi 

ke dalam tahap pembagian data menjadi data latih (training 

data) dan data uji (testing data). Penelitian ini menerapkan 

metode stratified split untuk memastikan bahwa proporsi 

distribusi kelas sentimen (positif dan negatif) tetap seimbang 

dan konsisten pada kedua sub-kelompok data tersebut. 

Komposisi pembagian data yang digunakan adalah 80% untuk 

data latih dan 20% untuk data uji. Dari total 4.000 data ulasan, 

rasio ini menghasilkan 3.200 data yang dialokasikan untuk 

melatih performa algoritma, serta 800 data yang diisolasi 

khusus untuk menguji akurasi dan generalisasi model 

klasifikasi yang dikembangkan. Pembagian dataset ditunjukan 

pada gambar 6. 

 

Gambar 6. Pembagian Data 

E. Tokenisasi dan Ekstraksi Fitur 

Tahap ekstraksi fitur menggunakan tokenizer model dasar 

IndoBERT (indobert-base-p2) berbasis algoritma WordPiece. 

Pendekatan subword tokenization ini efektif memecah kata 

berimbuhan maupun typo (seperti "disinipelayanan" menjadi 

disini, ##pel, ##ayanan), sehingga mampu mengatasi masalah 

Out-of-Vocabulary (OOV) pada ulasan media sosial. Hasil 

tokenisasi berupa token IDs kemudian ditransformasikan ke 

dalam PyTorch Tensor sebagai input pelatihan, hasil tokenizer 

ditunjukan pada gambar 7. 

 

 

Gambar 7. Tokenization 

F. Fine-Tuning Model  

Model klasifikasi dibangun menggunakan arsitektur 

IndoBERT (indobert-base-p2) melalui proses fine-tuning pada 

data latih selama 3 epoch. Selama pelatihan, parameter model 

disesuaikan secara dinamis untuk meminimalkan loss dan 

mengoptimalkan performa. Evaluasi kemampuan generalisasi 

model diuji menggunakan data validasi berdasarkan metrik 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score. Hasil ditunjukan 

pada gambar 8 yang menunjukkan tingkat konvergensi yang 

sangat baik. 

  

 

Gambar 8. Hasil Fine-Tuning 

Nilai Training Loss menurun drastis dari 0,1473 (epoch 1) 

menjadi 0,0308 (epoch 3), menandakan model mampu 

mempelajari pola fitur teks secara optimal. Penurunan error ini 

berbanding lurus dengan peningkatan metrik evaluasi secara 

berkala. Pada epoch akhir, model mencapai performa puncak 

dengan Akurasi 97,75%, Precision 98,47%, Recall 99,02%, dan 

F1-score 98,74%. Meskipun Validation Loss meningkat tipis 

dari 0,0955 ke 0,1342, stabilitas metrik utama (Akurasi dan F1-

score) yang tetap meningkat membuktikan bahwa arsitektur 

IndoBERT sangat andal dalam mengklasifikasikan sentimen 

ulasan biner aplikasi Astro tanpa mengalami overfitting. 

 

G. Evaluasi Model 

Pada tahap evaluasi dilakukan dua pengujian, pertama 

pengujian performa arsitektur IndoBERT hasil fine-tuning 

dilakukan melalui dua skema, yaitu evaluasi kuantitatif 
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menggunakan data uji terisolasi (20% dataset) dan pengujian 

kualitatif pada data ulasan baru (unseen data).  

Proses konvergensi dan stabilitas internal model dipetakan 

secara berkala pada setiap epoch melalui indikator loss dan skor 

performa yang disajikan pada gambar 9.  

 

Gambar 9. Kurva Pelatihan Model IndoBERT: (a) Kurva Loss, (b) Kurva 

Performa Metrik 

Berdasarkan Kurva Loss IndoBERT pada gambar 9(kiri), 

nilai Training Loss menunjukkan tren penurunan yang sangat 

signifikan, bergerak dari 0,147 pada epoch 1 hingga mencapai 

titik terendah sebesar 0,031 pada epoch 3, yang 

mengindikasikan bahwa model mampu mempelajari fitur 

semantik dari korpus ulasan Astro secara agresif. Meskipun 

demikian, kurva Validation Loss menunjukkan tren 

peningkatan yang linier, bergerak dari 0,095 ke 0,134, dimana 

fenomena divergensi ini mengindikasikan adanya gejala 

overfitting ringan seiring bertambahnya epoch karena model 

mulai terspesialisasi pada data latih, sehingga epoch awal 

(antara epoch 1 dan 2) dapat diidentifikasi sebagai titik 

stopping optimal untuk generalisasi terbaik. Kendati terdapat 

kenaikan pada validation loss.  

Kapasitas klasifikasi model secara keseluruhan tetap berada 

pada kategori superior sebagaimana ditunjukkan pada Kurva 

Performa Model di gambar 9(kanan)), dengan nilai Accuracy 

dan F1-Score yang mengalami peningkatan konsisten secara 

simultan di setiap fasenya, sehingga stabilitas grafik performa 

ini memberikan fondasi yang kuat bahwa bobot parameter yang 

diperbarui selama proses fine-tuning berhasil mentransfer 

pengetahuan bahasa alami secara optimal. 

Selanjutnya, untuk membuktikan performa kuantitatif 

tersebut secara riil, pengujian dilakukan menggunakan 

confusion matrix terhadap 800 data uji terisolasi yang disajikan 

pada gambar 10 

 

Gambar 10. Hasil Confusion Matrix 

Model terbukti memiliki akurasi dan presisi yang sangat 

tinggi. Model berhasil mengklasifikasikan 765 data sebagai 

True Positive dan 17 data sebagai True Negative. Sebaliknya, 

margin kesalahan model sangat minim, dengan hanya 3 data 

False Positive dan 15 data False Negative. Dominasi data pada 

diagonal utama matriks ini (782 prediksi benar) mempertegas 

ketangguhan model dalam meminimalkan bias, dengan capaian 

nilai Accuracy sebesar 97,75% dan F1-Score sebesar 98,74%.  

Pengujian kedua dengan menguji menggunakan data baru,, 

pengujian tersebut ditunjukan pada gambar 11. 

 
Gambar 11. Ulasan Data Baru 

 

Dari Ulasan baru diatas didapatkan hasil sebagai berikut: 

 

 
Gambar 12. Hasil pengujian Data Baru 

 

Berdasarkan gambar 12 diatas, hasil pengujian kualitatif 

pada data ulasan baru (unseen data) menunjukkan bahwa 

model IndoBERT memiliki pemahaman kontekstual yang 
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sangat baik. Model tidak hanya mengenali polaritas eksplisit 

(seperti kata "segar bgt" sebagai POSITIF dan "sangat kecewa" 

sebagai NEGATIF), tetapi juga adaptif terhadap struktur 

kalimat yang lebih kompleks. Kemampuan ini terlihat pada 

akurasi prediksi POSITIF untuk ulasan berupa saran 

("Diskonannya tolong ditambah...") serta prediksi NEGATIF 

untuk kritik halus ("Bintang 3 dulu deh..."). Hal ini 

membuktikan bahwa proses fine-tuning berhasil membuat 

model menangkap batasan semantik dan nuansa bahasa lokal 

secara optimal. 

IV. PENUTUP 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah 

dipaparkan, dapat disimpulkan bahwa pendekatan Deep 

Learning menggunakan arsitektur Transformer IndoBERT 

(indobert-base-p2) terbukti sangat andal dalam mengevaluasi 

kepuasan pengguna aplikasi quick commerce Astro 

berdasarkan ulasan di Google Play Store. Melalui proses fine-

tuning selama 3 epoch, model menunjukkan tingkat 

konvergensi yang sangat baik dengan penurunan nilai training 

loss yang drastis dari 0,1473 menjadi 0,0308. Secara 

kuantitatif, pengujian model pada 800 data uji terisolasi 

menghasilkan performa puncak yang sangat impresif, ditandai 

dengan nilai Accuracy sebesar 97,75% dan F1-Score sebesar 

98,74% (di mana model sukses memprediksi dengan benar 765 

sentimen positif dan 17 sentimen negatif).  

Secara kualitatif, pengujian pada data baru menegaskan 

kapabilitas model dalam memahami nuansa bahasa natural 

konsumen lokal secara kontekstual, termasuk sensitivitas 

dalam membedakan antara ulasan bersyarat/saran yang bernada 

loyalitas (positif) dengan ekspresi kritik halus maupun 

sarkasme ringan (negatif). Secara keseluruhan, sistem 

klasifikasi ini berhasil memetakan bahwa mayoritas pengguna 

merasa puas terhadap aspek pengiriman instan dan kualitas 

produk Astro, sekaligus mendeteksi area minor yang 

memerlukan perbaikan operasional logistik atau antarmuka 

aplikasi. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar 

melakukan klasifikasi sentimen berbasis aspek (Aspect-Based 

Sentiment Analysis) guna mengelompokkan keluhan 

konsumen secara lebih spesifik serta menguji model pada 

skema multi-kelas (positif, netral, negatif). 
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