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Abstrak

Dengan meningkatnya penggunaan aplikasi mobile, analisis sentimen terhadap ulasan
pengguna menjadi sangat penting untuk memahami persepsi dan kepuasan pelanggan. Ap-
likasi DANA, sebagai salah satu platform keuangan digital populer di Indonesia, memiliki
ribuan ulasan pengguna di Google Playstore yang dapat memberikan wawasan berharga
mengenai pengalaman pengguna. Banyaknya ulasan membuat analisis manual tidak e�sien
dan rentan terhadap bias. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model analisis senti-
men menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dengan representasi �tur berbasis
Word2Vec untuk mengklasi�kasikan ulasan pengguna aplikasi DANA di Google Playstore.
Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data ulasan, preprocessing data, pelatihan model
Word2Vec untuk mendapatkan representasi vektor dari teks ulasan, dan penerapan algoritma
SVM untuk klasi�kasi sentimen. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi,
presisi, recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan bahwa model SVM dengan �tur Word2Vec
mampu mengklasi�kasikan sentimen ulasan pengguna dengan tingkat akurasi mencapai 88%,
efektif dalam mengidenti�kasi sentimen positif, negatif, dan netral. Hasil penelitian ini dapat
digunakan untuk meningkatkan kualitas layanan dan kepuasan pengguna.

Kata kunci :Analisis Sentimen; Ulasan Pengguna; Support Vector Machine; Word2Vec;
Aplikasi DANA

Pendahuluan

Di era digital sekarang, aplikasi seluler sudah
berwujud alat penting bagi eksitensi keseharian.
Dana adalah aplikasi yang sangat populer di In-
donesia, DANA adalah salah satu aplikasi pem-
bayaran dengan pertumbuhan tercepat di Indone-
sia [1]. DANA adalah dompet digital dan plat-
form pembayaran digital terbuka yang banyak digu-
nakan di aplikasi terdaftar dan outlet online tradi-
sional [2]. Aplikasi dompet digital DANA pertama
kali dipublikasikan ke publik pada 5 Desember 2018
dan didirikan oleh Elang Sejahtera Mandiri yang
mencakup anak perusahaannya PT Elang Mahkota
Teknologi Tbk (EMTEK) dan BersamaAnt Fi-
nancial Partnership. Aplikasi DANA dirancang
mengikuti perkembangan masa kini yang men-
jadikan transaksi cashless dan cardless menjadi digi-
tal, cepat dan nyaman [3]. Saat ini E-Wallet DANA
menjadi salah satu dompet digital baru di Indone-
sia. Sebelum E-Wallet DANA, ada e-wallet lain
seperti OVO, GoPay, dan LinkAja [4]. Dengan
banyaknya aplikasi dompet digital yang ada, peng-
guna aplikasi akan memberikan reaksi positif dan

negatif terhadap DANA baik dari segi fungsi ap-
likasi, keamanan, kenyamanan, dan lain-lain. Salah
satunya ada di Google PlayStore [3]. Karena ap-
likasi Dana memiliki jumlah pengguna yang besar,
banyak ulasan positif, negatif, dan netral yang tidak
bergantung pada rating Google PlayStore [5].

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan
data review pengguna aplikasi DANA melalui ap-
likasi Google Play Store. Google Play Store
adalah platform layanan digital yang bertindak
sebagai toko resmi dan memungkinkan pengguna
untuk mencari dan mengunduh aplikasi [6]. Se-
lain menawarkan aplikasi, Google Play Store juga
menawarkan beragam konten digital, antara lain
buku, �lm, musik, dan permainan. Pengguna
dapat menemukan aplikasi berbayar dan gratis,
memeriksa ulasan dan penilaian dari penggunalain,
dan memilih salah satu yang sesuai dengan kebu-
tuhan mereka.

Google Play Store juga menawarkan pembaruan
aplikasi otomatis, sehingga pengguna selalu memi-
liki versi terbaru dengan �tur terkini dan perbaikan
bug. Sebagai platform yang terintegrasi dalam sis-
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tem operasi Android, Google Play Store menjadi
sumber utama bagi pengguna Android untuk mem-
peroleh beragam aplikasi dan konten digital yang
aman dan andal.

Penelitian opini adalah ilmu menganalisis opini,
perasaan, penilaian, survei, penilaian, sikap, dan
sentimen sejumlah besar orang terhadap suatu en-
titas seperti produk, layanan, organisasi, orang,
isu, peristiwa, topik, atau atribut lainnya. sedang
dianalisis. Itu adalah sebuah bidang [7]. Anal-
isis manual tidak e�sien dan rentan bias karena
banyaknya ulasan yang kami terima setiap hari.
Oleh karena itu, diperlukan pendekatan otomatis
yang dapat memproses dan menganalisis data pe-
nilaian secara efektif.

Tujuan dari penelitian ini adalah mengem-
bangkan model analisis sentimen menggunakan
metode support vector machine (SVM) dengan rep-
resentasi �tur berbasis Word2Vec untuk mengklasi-
�kasikan review pengguna aplikasi DANA di Google
Play Store.

Dalam penelitian ini, SVM dipilih sebagai
metode klasi�kasi utama. Pasalnya keduanya ter-
bukti efektif untuk analisis sentimen data teks [8].
Support Vector Machine (SVM) adalah pembela-
jaran yang diawasi. SVM pertama kali diperke-
nalkan oleh Vapnik. SVM bertujuan untuk men-
cari hyperplane dengan jarak maksimum antara
hyperplane dengan support vector (jarak terdekat
dengan hyperplane) [9]. Algoritma Support Vec-
tor Machine (SVM) diterapkan untuk mengklasi-
�kasikan data, dengan tujuan mengevaluasi keaku-
ratan pemahaman emosi yang terkandung dalam
dataset yang dianalisis [10]. Support Vector Ma-
chines (SVM) adalah cara yang andal untuk memec-
ahkan masalah klasi�kasi data [11]. Pelatihan
model Word2Vec digunakan dalam penelitian ini.
Word2Vec digunakan untuk mendapatkan represen-
tasi vektor yang kaya dari teks ulasan, yang dapat
meningkatkan kinerja model klasi�kasi. Word2Vec
adalah metode penyematan kata yang mempela-
jari representasi kata dalam ruang vektor berdi-
mensi tinggi [12]. Metode Word2Vec bertujuan
untuk menemukan interaksi tersembunyi di dalam
kata-kata. Setiap kata mewakili distribusi bobot
dalam elemen tersebut [12]. Word2vec adalah
metode penyematan kata yang membantu merepre-
sentasikan kata sebagai vector [13]. Dalam peneli-
tian [14] menggunakan metode Support Vector Ma-
chine (SVM) dengan kernel linear untuk analisis
sentimen terhadap pengguna e-wallet DANA dan
GoPay di Twitter menunjukkan bahwa SVM meru-
pakan metode klasi�kasi yang robust dalam mengk-
lasi�kasikan dua kelas data dengan hasil akurasi
92% untuk DANA dan 90% untuk GoPay.

Pada peneletian [3] analisis sentimen terhadap
evaluasi pengguna aplikasi dompet digital DANA di
layanan google play dilakukan menerapkan metode
Support Vector Machine (SVM). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa sebanyak 35% pengguna ap-
likasi DANA memiliki sentimen positif, sementara

65% lainnya memiliki sentimen negatif. Model
SVM yang digunakan berhasil mencapai akurasi
sebesar 80%, dengan precision sebesar 84,06% un-
tuk sentimen negatif dan 74,08% untuk sentimen
positif, serta recall sebesar 87,02% untuk sentimen
negatif dan 69,21% untuk sentimen positif.

Dalam penelitian [2] menunjukkan bahwa eval-
uasi pengguna aplikasi dompet digital DANA di
layanan Google Play dapat dianalisis menerapkan
teknik Support Vector Machine (SVM) dengan ek-
straksi �tur chi-square. Hasil evaluasi penelitian ini
menunjukkan bahwa model SVM memiliki akurasi
sebesar 87,58%, presisi 91,20%, dan recall 90,21%.
Sedangkan model SVM dengan seleksi �tur chi-
square memiliki akurasi sebesar 89,41%, presisi
93,29%, dan recall 90,76%.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
system evaluasi perasaan yang efektif menggu-
nakan teknik SVM dan Word2Vec untuk tin-
jauan pelanggan software DANA di layanan google
play, menganalisis pola sentimen dalam ulasan
tersebut, memberikan wawasan pengembang untuk
meningkatkan kualitas layanan., mengevaluasi kin-
erja model dengan berbagai metrik, dan mengem-
bangkan metode yang dapat diaplikasikan pada
ulasan aplikasi lain untuk analisis sentimen.

Berdasarkan beberapa studi yang telah di ku-
tip diatas, peneliti melakukan studi yang menggu-
nakan metode Super Vector Machine (SVM) seba-
gai mengklasi�kasi sentiment dari ulasan pengguna
aplikasi dana.

Oleh karena itu, penelitian ini diharapkan da-
pat menyediakan pemahaman tentang bagaimana
pandangan pengguna terhadap aplikasi DANA di
Google Play Store. Memahami pergeseran pan-
dangan dan pendapat masyarakat terhadap aplikasi
DANA dapat mendukung pengembang dan pihak
berwenang untuk mengambil keputusan yang lebih
adaptif terhadap kebutuhan pengguna.

Metode Penelitian

Kerangka acuan dibuat untuk memudahkan pelak-
sanaan penelitian. tahap penelitian yang terstruk-
tur dan sistematis. Kerangka fase ini dimak-
sudkan supaya studi ini bisa dilaksanakan Secara
berturut-turut, efektif dan e�sien. Kerangka kerja
ini memungkinkan setiap tahap penelitian dipantau
dan dievaluasi dengan baik. Hal ini memungkinkan
Anda melakukan penyesuaian yang diperlukan un-
tuk mencapai hasil yang optimal. Kerangka kerja
ini demikian pula membantu mengidenti�kasi dan
menyelesaikan Masalah apa pun yang mungkin
muncul selama proses tersebut penelitian, memas-
tikan bahwa semua langkah yang diperlukan diikuti
dengan benar. Dengan cara ini, Anda akan da-
pat melakukan penelitian secara lebih terorganisir
dan sistematis, sehingga lebih e�sien dan produktif
dari waktu ke waktu. Selain itu, kerangka kerja ini
memfasilitasi komunikasi antar anggota tim peneliti
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dan memeriksa bahwa tiap orang memahami den-
gan cara yang serupa tentang langkah-langkah yang
harus diambil dengan tujuan yang ingin dicapai.
Kerangka alur analisis ditunjukkan pada Gambar
1. Mulailah dengan pengumpulan data, prapemros-
esan, pembobotan kata, pemisahan data pengujian
dan pelatihan, klasi�kasi menggunakan SVM, dan
penilaian menggunakan matriks konfusi dan kurva
ROC untuk visualisasi model. Dengan mengikuti
kerangka ini, diharapkan penelitian dapat berjalan
lebih lancar dan memberikan hasil yang lebih efek-
tif.

Gambar 1: Langkah Penelitian

Pengumpulan Data

Kegiatan ini merupakan langkah awal yang pent-
ing dalam melakukan penelitian dan menganali-
sis data untuk memperoleh informasi yang rele-
van dan bermakna. Pengumpulan data merupakan
langkah penting dalam siklus penelitian dan tidak
boleh diabaikan. Hal ini dikarenakan kualitas data
yang diperoleh sangat mempengaruhi validitas dan
ketepatan hasil penelitian. Proses ini seringkali
memerlukan perencanaan yang matang dan strategi
yang tepat untuk melakukannya memastikan bahwa
data yang dikumpulkan memenuhi tujuan peneli-
tian dan berkualitas tinggi. Sebagai bagian dari
penelitian ini, kami memilih untuk menggunakan
kumpulan data dari Kaggle, sebuah platform yang
terkenal dengan beragam kumpulan data berkuali-
tas tinggi yang tersedia untuk penelitian. Dataset
yang kami gunakan terdiri dari 50.000 data dan di-

harapkan cukup representatif untuk memperkuat
analisis yang kami lakukan.

Dataset ini Anda dapat mengaksesnya dengan
menggunakan tautan berikut:

https://www.kaggle.com/datasets/alexmariosi
manjuntak/dana-app-sentiment-review-on-playstore-
indonesia .

Dataset komprehensif ini bertujuan untuk
melakukan penelitian lebih tepat sasaran dan mem-
berikan hasil yang akurat dan bermakna.

PreProcessing

Langkah preprocessing termasuk langkah pemur-
nian data. Data GitHub yang dikumpulkan adalah
data tidak terstruktur [15]. Preprocessing yang
dilakukan pada penelitian ini meliputi perubahan
huruf menjadi huruf kecil (lowercase Conversion),
pembersihan data (cleaning), penyaringan kata (�l-
tering) atau menghilangkan stop word, kata dasar
yang meliputi beberapa tahapan yaitu: mengemba-
likan kata (lemmatization), dan memecah menjadi
unit-token. (tokenisasi),

1. Langkah konvolusi meliputi pengerjaan pen-
gubahan huruf besar menjadi huruf kecil se-
cara keseluruhan [16]. Menerapkan sensitivi-
tas huruf besar-kecil juga memberikan man-
faat berikut ketika menangani inkonsistensi
penulisan pada data Anda: B. Kapitalisasi
non-standar atau potensi masalah penulisan
huruf [17].

2. Fase pembersihan membuang kata-kata yang
tidak perlu [16]. Seperti, angka (1), pemisah
kata, khususnya koma (,), titik (.), tanda seru
(!) dan tanda baca lainnya. Tokenisasi meli-
batkan pemisahan sepotong teks menjadi kata
atau kalimat [18].

3. Berikutnya, dilakukan proses �ltering di mana
kata-kata penting dipilih dari hasil tokenisasi
[19]. Kata-kata yang tidak informatif seperti
itu, dan, di, atau, dengan, dll. akan dihapus.

4. Selanjutnya, kosakata tersebut akan diterap-
kan pada ulasan yang di�lter. Lemmati-
sasi mengacu pada mengubah kata ke bentuk
aslinya untuk meningkatkan kinerja model
[20].

5. Token adalah kata unik yang akan digunakan
sebagai pengidenti�kasi emosi kelompok. Se-
belum enkripsi

Pembobotan kata Word2Vec

Word2vec adalah alat baru yang dikembangkan
melalui Thomas Mikolov. Word2vec dapat mem-
proses kaalimat dari kumpulan data yang sangat
besar dalam keadaan yang sangat singkat dan hasil
yang tinggi dibandingkan alat sebelumnya [21].
Cara kerja alat ini adalah menangkap hasil tulisan
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sebagai masukan dan menciptakan penyajian vek-
toran atas semua kata dalam hasil teks selaku kelu-
aran [21]. Word2vec diterapkan untuk menata �tur
setiap kata ke dalam format vector [22]. Vektorisasi
adalah tahap mengubah struktur teks menjadi for-
mat vektor berisi angka. Sebuah metode vektorisasi
yang mungkin Anda gunakan adalah Word2Vec.
Word2Vec dapat mewakili sebuah kata dengan vek-
tor dengan ukuran penyematan tertentu [23]. Taha-
pan word2vec bisa di perhatikan dalam Gambar 2:

Gambar 2: Tahapan Word2Vec

Splitting Data

Sebelum pelatihan model machine learning di-
lakukan, dataset terlebih dahulu dibagi menjadi
dua bagian. Dataset dibagi menjadi data pelatihan
dan data pengujian. Data uji ini digunakan untuk
mengetahui berapa persentase algoritma klasi�kasi
yang bekerja dengan benar. Data dibagi menjadi
dua kelompok: data pelatihan dan data pengujian.
Percobaan pemisahan data dilakukan sebanyak tiga
kali, yaitu:

1. dalam pengujian pertama, data pelatihan
menyumbang 70% dan 30% data pengujian.

2. dalam pengujian kedua, data pelatihan
penyumbang 80% dan 20% data pengujian.

3. kemudian dalam pengujian terakhir data
pelatihan penyumbang 90% dan 10% data uji

Data Latih (Data Training)

Penggunaan data latih untuk menginstruksikan sis-
tem penelitian ini. Data pelatihan digunakan un-
tuk mengajar metode klasi�kasi SVM agar da-
pat memahami cara mengklasi�kasikan komentar ke
dalam kategori negatif, netral, atau positif.

Data Uji (Data Testing)

Setelah model klasi�kasi dilatih, langkah berikut-
nya adalah mengevaluasi kinerja metode tersebut

dengan menggunakan data uji. Proses pengujian
bertujuan untuk menguji keefektifan metode klasi-
�kasi SVM dengan memasukkan data baru, di mana
metode tersebut akan mengklasi�kasikan data baru
tersebut ke dalam kategori negatif, netral, atau
positif secara akurat.

Klasi�kasi SVM

Mesin vektor pendukung merupakan Sistem pem-
belajaran ini menggunakan hipotesis berupa fungsi
linier dalam ruang �tur yang memiliki dimensi
tinggi, dan menerapkan kesalahan pembelajaran
yang diperoleh dari teori statistik untuk algo-
ritma pembelajarannya [24]. Teori yang mendasari
SVM telah dikembangkan. Pengklasi�kasian den-
gan SVM ini melibatkan penerapan metode kernel
linier dan menampilkan nilai akurasi yang diper-
oleh.

Mesin vektor pendukung awal sekali dipub-
likasikan oleh Vapnik pada tahun 1992 sebagai
serangkaian konsep luar biasa yang harmonis di
bidang pengenalan pola [25].

Menurut ciri-ciri nya teknik SVM dikelom-
pokkan kedalam dua kelas yaitu linier dan nonlin-
ier. Linear SVM memisahkan data secara linier,
yaitu dua kelas pada hyperplane yang dipisahkan
oleh soft edge. Di sisi lain, nonlinier adalah fungsi
tipu daya kernel dalam ruang berdimensi tinggi
[26]. Kami melakukan uji Akurasi didasarkan pada
perhitungan yang tepat yang dilakukan dan model
mampu memprediksi secara akurat 88%. Algoritma
Support Vector Machine (SVM) adalah teknik pem-
belajaran mesin yang digunakan untuk klasi�kasi
dan regresi. Berikut adalah langkah-langkah umum
SVM:

1. Transformasi Data:

� Jika data tidak dapat dipisahkan secara
linear, SVM menggunakan fungsi kernel un-
tuk mentransformasikan data ke dimensi yang
lebih tinggi sehingga dapat dipisahkan secara
linear.

2. Menemukan Hyperplane:

� SVM mencari hyperplane yang memisahkan
data ke dalam kelas-kelas dengan margin
maksimum.

3. Identi�kasi Support Vectors:

� Titik-titik data terdekat ke hyperplane
disebut support vectors. Mereka membantu
menentukan hyperplane yang optimal.

4. Optimisasi Margin:

� SVM memaksimalkan margin, yaitu jarak
antara hyperplane dan titik data terdekat dari
kedua kelas.

5. Fungsi Kernel: Beberapa fungsi kernel yang
umum digunakan adalah:
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�Linear: (xi, xj)

� Polynomial: (y(xi, xj) + r)d

� Radial Basis Function (RBF): exp(−y//xi−
xj//2)

� Sigmoid: tanh (y(xi, xj) + r)

6. Pelatihan Model:

� SVM menggunakan data pelatihan untuk
menyelesaikan masalah optimasi dan mene-
mukan hyperplane yang optimal.

7. Klasi�kasi:

� Setelah model dilatih, SVM mengklasi-
�kasikan data baru berdasarkan sisi hyper-
plane tempat data tersebut berada.

Evaluasi Model

Uji kinerja diperlukan Untuk menilai performa
metode support vector machine (SVM). Studi peni-
laian berdasarkan skor ketepatan. Skor ketepatan
merupakan matriks penilaian Akurasi adalah uku-
ran yang menunjukkan seberapa baik model klasi-
�kasi atau prediksi dapat memperoleh hasil yang
tepat atau sesuai dengan data yang ada. Ini
mencerminkan tingkat kesuksesan model dalam
memprediksi label atau kelas yang benar. Akurasi
menggambarkan seberapa baik model mampu
mengklasi�kasikan keseluruhan data. benar.

Akurasi =
JumlahPrediksiBenar

TotalJumlahData
(1)

Confusion Matrix

Matriks konfusi Ini digunakan untuk menilai hasil
dari model yang telah dibuat prediksi dari penera-
pan klasi�kasi. Matriks konfusi menggunakan dua
perintah untuk membandingkan dua algoritma

Curva ROC

Gra�k yang menunjukkan kinerja (ROC) Ini adalah
gra�k yang menggambarkan kinerja model klasi-
�kasi dalam berbagai ambang atau threshold batas
yang berbeda. Kurva ROC memplot tingkat posi-
tif sebenarnya (TPR) dan tingkat positif palsu
False Positive Rate (FPR) adalah ukuran yang me-
nunjukkan seberapa sering model klasi�kasi salah
mengklasi�kasikan kelas negatif sebagai positif pada
berbagai pengaturan ambang batas yang berbeda.
Tingkat positif sebenarnya (TPR), juga disebut
tingkat deteksi positif atau perolehan kembali,
adalah rasio prediksi positif sebenarnya terhadap
jumlah total prediksi. Contoh positif, Tingkat posi-
tif palsu (FPR) adalah rasio prediksi positif palsu
terhadap jumlah total kasus negatif. Garis diago-
nal pada diagram ROC mewakili performa model
yang membuat prediksi acak. Semakin mendekati
sudut kiri atas, performa model akan semakin baik

menurut kurva ROC. Area Under the Curve (AUC)
adalah metrik kinerja yang merangkum kurva ROC
menjadi satu nilai, dengan nilai yang mendekati 1
menunjukkan kinerja yang lebih baik. Pada gra�k
ini terlihat bahwa AUC model SVM adalah 0,06
yang menunjukkan performa model. dalam mem-
bedakan antara kategori atau kelompok yang diang-
gap positif dan negatif

Visualisasi Model

Visualisasi model adalah proses membuat represen-
tasi gra�s dari model pembelajaran mesin atau data
analitis untuk memahami performa dan properti
model tersebut. Visualisasi memberikan wawasan
tentang cara kerja model, cara data diinterpre-
tasikan oleh model, dan cara hasil prediksi diinter-
pretasikan. Dalam penelitian ini, kami memvisu-
alisasikan dan menyajikan matriks fusi dan model
kurva Roc.

Hasil dan Pembahasan

Komponen �Hasil dan Pembahasan� ini
menampilkan hasil utama analisis sentimen yang di-
lakukan terhadap review pengguna aplikasi DANA.
Bagian ini memberikan penjelasan rinci dari setiap
hasil, termasuk interpretasi analisis sentimen positif
dan negatif. Maka dari itu, bagian ini diperkirakan
bisa memberikan wawasan secara detail mengenai
sentimen pengguna terhadap aplikasi DANA.

Deskriptif Data

Data yang dipergunakan dalam penelitian ini diberi
label sentimen yang menunjukkan apakah review
pengguna terhadap aplikasi DANA di Google Play
Store positif atau negatif. Kumpulan data ini ter-
diri dari beberapa kolom, namun fokusnya adalah
pada kolom peringkat dan sentimen. Sebelum
memasuki tahap preprocessing, data diperiksa un-
tuk memastikan tidak ada data kosong atau NaN.
Setelah pemeriksaan ini, data kolom review men-
galami proses preprocessing untuk membersihkan
dan menormalkan teks serta mempersiapkannya un-
tuk analisis lebih lanjut.

Pada bagian ini, kami menyajikan statistik
deskriptif dari dataset yang digunakan dalam
penelitian ini. Dataset ini memuat pendapat atau
komentar pengguna aplikasi Dana yang diambil dari
Google Play Store. Ulasan-ulasan ini kemudian di-
analisis untuk menentukan sentimen yang terkan-
dung di dalamnya, yaitu positif, negatif, atau ne-
tral. Berikut adalah distribusi masing-masing sen-
timen yang bisa dilihat pada Gambar 3:
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Gambar 3: Data Asli

� Jumlah Ulasan Positif : 26.555

� Jumlah Ulasan Negatif : 17.073

� Jumlah Ulasan Netral : 6.372

Untuk memberikan gambaran lebih jelas mengenai
ulasan-ulasan ini, berikut adalah beberapa contoh
ulasan dari masing-masing kategori sentimen:

� Contoh Ulasan Positif :

1. Saya sangat senang sekali aplikasi dana
ini membantu sekali masalah saya, saya
kasih bitang 5.

2. Aplikasi ini sangat bermanfaat bagi
penggunanya, Aplikasi yg bagus

� Contoh Ulasan Negatif :

1. Proses update ke premium sangat lama,
mana udah saya top up jadi gak bisa
kirim uang.

2. Sering banget gangguan

� Contoh Ulasan Netral :

1. . Maaf boleh nanya gak, bisa top up gak
di dana?

2. Saya baru mau mencobanya

Statistik deskriptif ini memberikan gambaran awal
mengenai karakteristik dari Data yang digunakan
dalam penelitian ini. Tindakan berikutnya adalah
melakukan preprocessing data dan menerapkan
metode SVM dengan word2vec untuk analisis sen-
timen yang lebih mendalam.

Pre-Processing Data

Tahap preprocessing data adalah langkah penting
dalam analisis sentimen, karena membantu mem-
persiapkan data mentah menjadi bentuk yang lebih
siap untuk dianalisis oleh model. Dalam penelitian
ini, terdapat 50.000 data ulasan, beberapa teknik
preprocessing telah diterapkan untuk memastikan
kualitas data yang lebih baik dan untuk mengop-
timalkan kinerja model SVM dengan word2vec.
Berikut code yang kami gunakan dalam melakukan
tahapan preprocessing yang bisa di lihat pada Gam-
bar 4:

Gambar 4: Code Preprocessing

Kode pada Gambar 4 merupakan fungsi prepro-
cessing teks untuk membersihkan dan mempersiap-
kan teks sebelum analisis lebih lanjut. Langkah-
langkahnya meliputi: memastikan input adalah
string, mengubah semua huruf menjadi kecil, meng-
hapus angka, tanda baca, dan spasi berlebihan,
mengganti slang dan kata yang diperpanjang,
melakukan tokenisasi, menghapus kata non-alfabet,
menerapkan stemming (opsional), menampilkan
pesan setiap 100 kata yang diproses, menerap-
kan fungsi pada kolom 'content' dari dataframe,
menyimpan hasil preprocessing ke �le CSV, dan
menampilkan beberapa baris pertama dari dataset
yang telah diproses.

Berikut adalah langkah-langkah preprocessing
yang telah dilakukan serta pengaruhnya terhadap
data: .
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Tabel 1: Hasil Pre-processing

Pengujian dilakukan terhadap Dataset Sentimen
Review Pengguna Aplikasi DANA dari Google Play
Store. Label sentimen positif dan negatif dima-
sukkan secara manual ke dalam dataset ini. Data
ini Data ini akan dibagi menjadi data latih dan
data uji dengan perbandingan 90: 10. 90% digu-
nakan untuk melatih model dan 10% digunakan un-
tuk pengujian.

Distribusi data dilakukan secara acak untuk
menjamin keabsahan hasil evaluasi. Perhitungan
menunjukkan bahwa data sentimen terdiri dari
45.000 ulasan positif dan 5.000 ulasan negatif dalam
kumpulan data.

Proses pelatihan dan pengujian dilakukan den-
gan sangat teliti untuk mengoptimalkan performa
model dalam mengklasi�kasikan ulasan pengguna
berdasarkan pendapat mereka. Dengan menggu-
nakan rasio pembagian data yang telah ditentukan
sebelumnya (misalnya 80:20 untuk pelatihan dan
pengujian), penelitian ini memastikan bahwa model
SVM dapat mempelajari pola dalam data pelati-
han dan kemudian menguji akurasinya dengan data
yang belum pernah dilihat sebelumnya. Ini mem-
berikan gambaran yang lebih objektif tentang ke-
mampuan model dalam mengkategorikan ulasan se-
bagai positif atau negatif. Selain itu, penelitian
ini juga menyertakan analisis mendalam mengenai
tanggapan pengguna terhadap aplikasi DANA, se-
hingga dapat memberikan wawasan yang berharga
untuk pengembangan aplikasi lebih lanjut. Hasil
perbandingan klasi�kasi dan akurasi model dita-
mpilkan dalam bentuk diagram batang, seperti
yang ditunjukkan pada Gambar 5, yang memu-
dahkan pemahaman performa model secara visual:

Gambar 5: Kelas Sentimen

Pembobotan Kata

Pada bagian ini, penelitian ini menggunakan teknik
Word2Vec untuk membuat representasi vektor
kata. Word2Vec mengubah setiap kata dalam ko-
rpus teks menjadi vektor berdimensi tetap yang
menangkap makna semantik kata tersebut. Im-
plementasi ini dilakukan dengan menggunakan per-
pustakaan `Gensim' dan memungkinkan pengelom-
pokan kata-kata yang memiliki arti serupa se-
cara lebih ketat dalam ruang vektor. Visual-
isasi hasil pembobotan dilakukan dengan menggu-
nakan teknik reduksi dimensi seperti PCA dan t-
SNE untuk memudahkan interpretasi. Hasilnya,
Word2Vec berhasil menangkap hubungan seman-
tik antar kata dalam kumpulan data, sehingga
meningkatkan akurasi model pembelajaran mesin
dalam analisis sentimen. Singkatnya, Word2Vec
memberikan representasi kata yang lebih kaya dan
bermakna, yang berdampak positif terhadap per-
forma model. Berikut beberapa contoh hasil pem-
bobotan katanya:

Gambar 6: Hasil Word2Vec

Pada Gambar 6, bisa dilihat hasil dari pembob-
otan kata menggunakan Word2Vec. Untuk keteran-
gan dari setiap kolomnya yaitu sebagai berikut :

� `cleaned_content' : Kolom ini berisi daftar
kata-kata yang telah dibersihkan dari setiap
kalimat atau dokumen yang dianalisis.

� `w2v_feature_0' sampai `w2v_feature_4' :
Kolom-kolom ini mewakili vektor �tur yang
dihasilkan oleh model Word2Vec untuk setiap
kata yang ada di kolom `cleaned_content'.

Splitting Data

Pada langkah ini, dikerjakan pembagian dataset
berperan dua subset utama: data latih (training
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data) dan data uji (testing data) dengan rasio
yang berbeda-beda. Pembagian ini bertujuan un-
tuk mengevaluasi performa model pada berbagai
proporsi data uji. Splitting data dengan beberapa
rasio yang berbeda dengan random state = 0:

� Rasio 90:10 Pembagian dengan rasio 90:10
bermakna 90% dari dataset diterapkan un-
tuk data latih dan 10% diterapkan untuk data
uji. Rasio ini cocok digunakan ketika dataset
cukup besar dan kita ingin memaksimalkan
penggunaan data latih.

� Rasio 80:20 Pembagian dengan rasio 80:20
adalah yang paling umum digunakan. Rasio
ini membagi dataset menjadi 80% data latih
dan 20% data uji. Ini memberikan keseimban-
gan antara jumlah data latih yang cukup be-
sar dan data uji yang mencukupi untuk eval-
uasi model.

� Rasio 70:30 Pembagian dengan rasio 70:30
mengalokasikan 70% dataset untuk data latih
dan 30% untuk data uji. Rasio ini cocok digu-
nakan ketika dataset tidak terlalu besar dan
kita ingin memastikan model dapat diuji den-
gan baik pada berbagai data uji.

Klasi�kasi SVM

Setelah melalui tahapan-tahapan di atas, selanjut-
nya kami melakukan visualisasi model SVM untuk
memahami bagaimana model memisahkan antara
kelas positif dan negatif dalam analisis sentimen
ulasan pengguna aplikasi DANA.

Hasil klasi�kasi ini membantu kami untuk me-
nunjukkan bagaimana SVM memisahkan kata-kata
yang dianggap positif dan negatif berdasarkan
ulasan pengguna. Garis yang terlihat adalah hy-
perplane yang dibangun oleh SVM untuk memak-
simalkan margin antara kedua kelas. Bisa di lihat
pada Gambar sekian di bawah ini:

Gambar 7: Hasil Word2Vec

Berikut adalah beberapa kesimpulan yang da-
pat diambil dari visualisasi SVM pada Gambar 7
dengan �tur yang direduksi menggunakan PCA:

1. Distribusi Kelas:

� Kelas 0 (Negative): Terdapat 21,082
data yang termasuk dalam Kelas 0
(biru).

� Kelas 1 (Positive): Terdapat 23,918 data
yang termasuk dalam Kelas 1 (merah).

� Kelas 1 memiliki sedikit lebih banyak
data dibandingkan dengan Kelas 0.

2. Pemisahan oleh Hyperplane:

� Garis hitam yang disebut hyperplane
mencoba memisahkan titik data dari dua
kelas yang berbeda.

� Meskipun ada beberapa tumpang tindih
antara dua kelas, hyperplane mem-
berikan garis batas yang cukup baik an-
tara dua kelas tersebut.

3. Efektivitas PCA:

� PCA telah berhasil mereduksi dimensi
data ke dalam dua komponen utama,
memungkinkan visualisasi yang lebih
mudah dari data yang mungkin memiliki
dimensi yang jauh lebih tinggi.

� Data dalam dua dimensi ini masih mem-
pertahankan karakteristik yang cukup
untuk memungkinkan SVM memisahkan
dua kelas.

4. Visualisasi Gradien:

� Gradien warna di sisi kanan me-
nunjukkan bahwa ada spektrum nilai
prediksi kelas, dengan nilai yang lebih
tinggi (merah) menunjukkan Kelas 1 dan
nilai yang lebih rendah (biru) menun-
jukkan Kelas 0.

� Gradien ini juga membantu memahami
bagaimana model SVM memprediksi
probabilitas atau margin untuk setiap
kelas.

5. Tumpang Tindih Kelas:

� Ada beberapa tumpang tindih antara
dua kelas, yang dapat dilihat dari titik-
titik merah dan biru yang bercampur di
sekitar hyperplane.

� Ini menunjukkan bahwa meskipun SVM
mencoba untuk memisahkan kelas-kelas
ini, ada beberapa data yang sulit untuk
diklasi�kasikan dengan jelas.

6. Kualitas Model:

� Meskipun terdapat tumpang tindih,
garis hyperplane tampaknya cukup baik
dalam memisahkan sebagian besar data
dari dua kelas.

� Ini menunjukkan bahwa model SVM
mampu belajar pola yang ada dalam
data yang direduksi menggunakan PCA.

Kesimpulan Perbandingan:
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� Ulasan Positif Lebih Banyak: Terdapat 2,836
lebih banyak ulasan positif dibandingkan den-
gan ulasan negatif.

� Persentase Ulasan:

� Ulasan Negatif :

21,08221,082+23,918≈46.85%
21,082+23,91821,082≈46.85%

� Ulasan Positif :

23,91821,082+23,918≈53.15%
21,082+23,91823,918≈53.15%

Dari perbandingan ini, dapat disimpulkan bahwa
aplikasi Dana di Playstore menerima lebih banyak
ulasan positif dibandingkan dengan ulasan negatif.
Hal ini menunjukkan bahwa secara keseluruhan,
pengguna cenderung memiliki pengalaman yang
lebih baik dengan aplikasi tersebut.

Sentimen Positif

Data respon positif yang telah dilabeli dimasukkan
ke dalam kelas positif dengan memanfaatkan anal-
isis sentimen, di mana sentimen positif ditetapkan
berdasarkan frekuensi kata-kata yang menunjukkan
evaluasi yang menguntungkan dalam keseluruhan
dataset. Metode ini memungkinkan identi�kasi dan
pengelompokan ulasan atau teks yang mengandung
ungkapan positif, memungkinkan pemahaman yang
lebih dalam tentang pendekatan tinjauan sentimen
yang dipakai dalam pengkajian ini.

Gambar 8: Hasil Word2Vec

Sentimen Negatif

Data sentiment negatif hasil pelabelan dimasukan
ke dalam kelas negatif menerapkan analisis senti-
ment. Data sentiment negatif tersebut ditentukan
berlandaskan jumlah frekuensi kata dalam Kumpu-
lan data.

Gambar 9: Hasil Word2Vec

Evaluasi Model

Pada tahap ini, kami melakukan evaluasi rinci ter-
hadap model klasi�kasi SVM untuk analisis senti-
men ulasan pengguna aplikasi DANA. Berdasarkan
hasil eksperimen dari beberapa ratio Evaluasi di-
lakukan dengan memeriksa matriks konfusi dan
kurva ROC untuk memahami kinerja model secara
lebih detail.

Pada studi ini, kami mengimplementasikan
penerapan Support Vector Machine (SVM) un-
tuk mengklasi�kasikan ulasan pengguna aplikasi
DANA. SVM dipilih karena kemampuannya dalam
menangani dataset berdimensi tinggi dan kemam-
puannya untuk menangani masalah klasi�kasi den-
gan baik, terutama pada data teks. Berikut hasil
eksperimen pada setiap rasio yang telah di lakukan:

1. Rasio 90:10

Gambar 10: Hasil Rasio 90:10

Gambar 10 menunjukkan hasil evaluasi model
klasi�kasi dengan presisi 88,26%, presisi 88,29%,
recall 88,26%, dan skor F1 88,24%. Dari laporan
klasi�kasi, untuk kelas 0 presisi 0,89, recall 0,86,
dan skor F1 0,87, sedangkan untuk kelas 1 presisi
0,88, recall 0,91, dan nilai F1 0,89. Akurasi keselu-
ruhan adalah 0,88 karena dukungan kelas 0 adalah
2363 dan dukungan kelas 1 adalah 2637. Rata-rata
makro dan tertimbang skor presisi, perolehan, dan
F1 adalah 0,88, yang menunjukkan bahwa performa
kedua kelas model seimbang.

2. Rasio 80: 20

Gambar 11: Hasil Rasio 80:20

Gambar 11 menunjukkan hasil evaluasi model
klasi�kasi dengan akurasi 88,03%, presisi 88,04%,
recall 88,03%, dan skor F1 88,02%. Dari laporan
klasi�kasi, untuk kelas 0 presisi 0,88, recall 0,86,
dan skor F1 0,87, sedangkan untuk kelas 1 pre-
sisi 0,88, recall 0,90, dan nilai F1 0,89. Dukun-
gan kelas 0 adalah 4683, dukungan kelas 1 adalah
5317, dan presisi keseluruhan adalah 0,88. Rata-
rata makro dan tertimbang skor presisi, perolehan,
dan F1 adalah 0,88, yang menunjukkan bahwa per-
forma kedua kelas model seimbang.
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3. Rasio 70:30

Gambar 12: Hasil Rasio 70:30

Gambar 12 menunjukkan hasil evaluasi model
klasi�kasi dengan akurasi 87.76%, precision 87.76%,
recall 87.76%, dan F1 score 87.75%. Laporan klasi-
�kasi mengindikasikan bahwa untuk kelas 0, preci-
sion adalah 0.88, recall 0.85, dan F1 score 0.87, se-
mentara untuk kelas 1, precision adalah 0.88, recall
0.90, dan F1 score 0.89. Dengan support masing-
masing 7005 untuk kelas 0 dan 7995 untuk kelas 1,
akurasi keseluruhan adalah 0.88. Rata-rata macro
dan weighted untuk precision, recall, dan F1 score
adalah 0.88, menunjukkan performa model yang se-
imbang untuk kedua kelas.

Confusion Matrix

Matriks konfusi adalah sebuah tabel yang digu-
nakan untuk mengevaluasi kinerja model klasi-
�kasi dalam pembelajaran mesin. Tabel ini
menampilkan hasil prediksi dari model, yang men-
gelompokkan data ke dalam kategori atau kelas ter-
tentu, serta menunjukkan seberapa akurat model
tersebut dalam memprediksi setiap kelas. Den-
gan matriks konfusi, kita dapat melihat secara jelas
jumlah prediksi yang benar (true positives dan true
negatives) serta yang salah (false positives dan false
negatives) untuk setiap kelas yang diprediksi oleh
model. Ini memberikan gambaran yang komprehen-
sif tentang seberapa baik model dapat memisahkan
dan mengklasi�kasikan data yang diberikan.

.

Tabel 2: Hasil Confusion Matrix

Berdasarkan Tabel 2, yaitu hasil Confusion Ma-
trix dari rasio 90:10 menunjukkan perhitungan hasil
pengujian model dimana data uji (nyata) pada
ulasan berlabel positif diprediksi oleh model den-
gan akurasi 9495 dan probabilitas kesalahan 7497.
Sedangkan untuk ulasan berlabel negatif, probabil-
itas benar adalah 1402 dan probabilitas salah sebe-
sar 1156. Di bawah ini adalah hasil matriks ke-

bingungan klasi�kasi sentimen Dana, terlihat pada
gambar 13 :

Gambar 13: Hasil Evaluasi Confusion Matrix

Curva Roc

Kurva ROC adalah alat visualisasi yang digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model klasi�kasi den-
gan membandingkan keseimbangan antara tingkat
positif sebenarnya (TPR) dan tingkat positif palsu
(FPR) pada nilai ambang batas yang berbeda. Un-
tuk hasil kurva ROC bisa di lihat pada Gambar 14:

Gambar 14: Hasil Curva Roc

Penjelasan Kurva ROC:
Kurva ROC (Receiver Operating Character-

istic) adalah gra�k yang menampilkan kinerja
model klasi�kasi pada tingkat ambang batas yang
berbeda.

Kurva ROC menggambarkan tingkat positif
sebenarnya (TPR) versus tingkat positif palsu
(FPR) pada pengaturan ambang batas yang
berbeda. Tingkat positif sebenarnya (TPR), juga
dikenal sebagai sensitivitas atau perolehan, adalah
sebuah rasio prediksi benar positif terhadap jumlah
total contoh positif.

False Positive Rate (FPR) adalah rasio prediksi
salah positif terhadap jumlah total contoh negatif.

Garis diagonal pada plot ROC merepresen-
tasikan kinerja model yang membuat prediksi acak
Semakin dekat kurva ROC ke sudut kiri atas, se-
makin baik performa modelnya.

Area di bawah kurva (AUC) adalah metrik kin-
erja yang merangkum kurva ROC menjadi satu ni-
lai, dengan nilai lebih dekat ke 1 menunjukkan kin-
erja yang lebih baik. Pada plot ini, kita dapat meli-
hat bahwa model SVM kita memiliki AUC sebesar
0.06, yang menunjukkan kinerja Pemodelan dalam
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mengidenti�kasi perbedaan antara kategori yang di-
anggap positif dan negatif.

Penutup

Pada penelitian ini, kami berhasil mengembangkan
dan mengevaluasi model analisis sentimen meng-
gunakan metode support vector machine (SVM)
dengan representasi �tur berbasis Word2Vec un-
tuk menganalisis ulasan pengguna terhadap aplikasi
DANA di Google Playstore. Model yang dikem-
bangkan mencapai akurasi 88% dengan rasio data
90:10, menunjukkan kemampuan yang baik dalam
mengklasi�kasikan sentimen ulasan. Teknologi
Word2Vec mengubah kata-kata dalam ulasan men-
jadi vektor numerik, memungkinkan model mende-
teksi dan membedakan secara efektif antara sen-
timen positif, negatif, dan netral. Penerapan
ini tidak hanya membuktikan efektivitasnya dalam
menangani penilaian yang beragam dan kompleks
secara otomatis, namun juga mengatasi tantangan
analisis manual yang cenderung subjektif.

Hasil penelitian ini berkontribusi secara sig-
ni�kan terhadap pemahaman yang lebih baik ten-
tang reaksi pengguna terhadap aplikasi DANA dan
memberikan landasan yang kuat untuk mengem-
bangkan strategi manajemen layanan yang lebih
baik di masa depan yang dapat meningkatkan pen-
galaman pengguna secara keseluruhan.

Penelitian di masa depan akan mencakup pen-
goptimalan parameter SVM, mempertimbangkan
teknik ekstraksi �tur lainnya, menggabungkan data
dari platform berbeda, mengembangkan analisis
sentimen multibahasa, mempertimbangkan faktor
temporal, dan melakukan studi perbandingan den-
gan metode klasi�kasi lain analisis sentimen peng-
guna.
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