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Abstrak

Perkembangan internet telah mengubah pola hidup masyarakat dengan adanya FinTech. Salah satu
inovasi FinTech yang populer adalah aplikasi dompet digital Flip. Dalam penelitian ini, dilakukan
analisis sentimen berbasis aspek pada ulasan pengguna Flip menggunakan algoritma naive bayes.
Hasil pengujian menunjukkan akurasi yang tinggei, dengan rata-rata akurasi mencapai 0.84. Algoritma
naive bayes efektif dalam mengklasifikasikan ulasan pengguna berdasarkan aspek kecepatan,
keamanan, dan biaya, dengan akurasi masing-masing sebesar 0.80, 0.87, dan 0.84. Penelitian ini
memberikan wawasan penting bagi penyedia layanan untuk meningkatkan kinerja dan inovasi layanan.
Data labeling menghasilkan sentimen 0 (tidak ada sentimen) paling banyak, diikuti oleh sentimen 1
(positif) dan 2 (negatif). Sentimen negatif memiliki frekuensi yang tinggi pada aspek kecepatan dan
keamanan, sementara sentimen positif memiliki frekuensi tinggi pada aspek biaya. Dengan demikian,
diperlukan peningkatan pada sistem keamanan dan kecepatan aplikasi Flip untuk meningkatkan
kepuasan pengguna pada aspek tersebut. Algoritma naive bayes dapat menjadi alat yang berguna
dalam mengolah data ulasan pada aplikasi e-wallet dan layanan serupa.

Kata Kunci: Fintech; E-Wallet; ABSA; Naive Bayes; Ulasan.

Abstract

The development of the internet has changed people's lifestyle with the existence of FinTech. One
of the popular FinTech innovations is the Flip digital wallet application. In this study, aspect-based
sentiment analysis was carried out on Flip user reviews using the naive bayes algorithm. The test
results show high accuracy, with an average accuracy of 0.84. The naive bayes algorithm is effective
in classifying user reviews based on aspects of speed, security, and cost, with accuracies of 0.80, 0.87,
and 0.84, respectively. This research provides important insights for service providers to improve
service performance and innovation. The labelling data generated the most sentiment 0 (no
sentiment), followed by sentiment 1 (positive) and 2 (negative). Negative sentiments have a high
frequency on speed and security aspects, while positive sentiments have a high frequency on cost
aspects. Thus, improvements are needed to the security system and speed of the Flip application to
increase user satisfaction in these aspects. The naive bayes algorithm can be a useful tool in processing
review data on e-wallet applications and similar services.

Keyword: Fintech; E-Wallet; ABSA; Naive Bayes; Reviews.
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1. Pendahuluan

Pada era digitalisasi seperti saat ini, internet merupakan suatu hal yang tidak Akan bisa terlepas
dari kehidupan manusia. Semua hal bisa diakses kapanpun dan dimanapun dengan mudah
menggunakan internet. Berdasarkan laporan dari datareportal, tingkat penggunaan zuternet di
Indonesia pada awal tahun 2022 mencapai 73,3% dari total populasi penduduk atau sekitar 204,7 juta
pengguna. Hal ini menunjukkan peningkatan sebanyak 1% antara tahun 2021 dan 2022 [1]. Dari data
tersebut bisa menunjukkan bahwa semakin berkembangnya era digitalisasi, maka pengguna internet
juga Akan terus bertambah.

Perkembangan znternet Akan memengaruhi perubahan pola hidup masyarakat. Banyak hal yang
dulunya dilakukan secara manual sekarang sudah mulai beralih dilakukan secara digital. Salah satu
contoh perkembangan internet yaitu pada bidang keuangan. Saat ini banyak produk keuangan yang
dikombinasikan dengan teknologi atau biasa disebut FinTech. Finlech atau Financial Technology adalah
produk dan layanan keuangan melalui kombinasi platform teknologi dan model bisnis yang inovatif [2].
Salah satu bentuk dari FinTech adalah munculnya beberapa aplikasi e-wallet (dompet digital) yang akhir-
akhir ini menjadi sangat populer di kalangan masyarakat. Di bawah ini merupakan grafik yang
menunjukkan jumlah vang elektronik (e-7z0ne)) yang beredar di Indonesia.
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Gambar 1. Grafik Jumlah E-Money yang Beredar di Indonesia
Sumber: (https://databoks.katadata.co.id/)

Berdasarkan data dari Bank Indonesia yang telah diolah menjadi grafik di atas menunjukkan
bahwa jumlah uang elektronik yang beredar pada Februari 2022 mencapai 594, 17 juta. Dengan
rincian sebesar 512, 98 juta (86, 34%) merupakan uang elektronik yang berbasis server dan sebanyak
81, 19 juta (13, 67%) berbasis ¢hip atau kartu. Dompet digital merupakan salah satu alat Bayar yang
memudahkan penggunanya untuk bertransaksi dimanapun dan kapanpun. Beberapa penelitian
mengenai dompet digital menyebutkan definisi dompet digital sebagai uang yang transaksi
pembayarannya dilakukan melalui telepon genggam yang terhubung dengan jaringan internet [3].
Tujuan penggunaan e-wallet adalah untuk memudahkan pengguna untuk bertransaksi tanpa harus
membawa dompet fisik dan untuk mempercepat proses melakukan transaksi on/ine tanpa membuat
pengguna memasukkan informasi detail pribadi setiap kali pengguna ingin melakukan pembayaran
[4]. Pembayaran melalui e-wallet dianggap sebagai salah satu metode transaksi yang paling menonjol
saat ini karena transaksi elektronik menggunakan dompet digital memiliki keunggulan kemudahan,
fleksibilitas dan perlindungan [5]. Namun dari kemudahan yang diberikan oleh e-wallet ini, ada juga
hal yang membuat masyarakat enggan untuk bertransaksi menggunakan e-waller. Salah satunya yaitu
adanya biaya admin apabila melakukan transfer ke bank lainnya. Pada sistem transfer Dana elektronik
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atau biasa dikenal dengan Electronic Fund Transfer (EFT) memiliki beberapa mekanisme transfer. Salah
satunya yaitu mekanisme Rea/ Time Online (RTO). RTO ini bisa memungkinkan transfer uang secara
real time dengan menggunakan switching yang terhubung antar bank. Pada mekanisme RTO ini pada
umunya nasabah Akan dikenai biaya administrasi yang jumlahnya tidak Sama setiap banknya.
Umumnya sebesar RP. 5.000,00 sampai RP. 6.500, 00. Hal ini tentunya menjadi jumlah yang cukup
besar apabila dilakukan berkali-kali. Untuk mengatasi hal ini, Rafi Putra Arriyan akhirnya menciptakan
produk layanan keuangan baru yang bernama Flip untuk menyediakan layanan transfer Beda bank
secara gratis tanpa adanya tambahan biaya admin.

Gambar 2. Logo Flip
Sumber: (https://id.wikipedia.org/wiki/)

Flip merupakan salah satu aplikasi dompet digital yang menyediakan layanan transfer Beda
bank secara gratis. Flip dapat diakses melalui swarfphone dan sudah bekerja sama dengan 14 bank di
Indonesia untuk menyediakan layanan transfer beda bank secara gratis. Pada tahun 2016, Bank
Indonesia (BI) secara resmi sudah memberikan lisensi keamanan dan operasional kepada Flip. Selain
menyediakan fitur transfer antar bank bebas biaya admin, Flip juga menyediakan fitur lainnya seperti
pembelian pulsa dan paket data, pembelian token listrik, pembayaran PDAM, #gp up e-wallet seperti
Gopay, Dana, ShopeePay, OVO, LinkAja, bahkan bisa melayani pengiriman uang luar negeri.

Flip: Transfer Tanpa
Admin

Gambar 3. Data Ulasan Flip

Berdasarkan data dari Google Play Store hingga bulan Maret 2023 seperti pada gambar 1.3,
Flip telah diunduh sebanyak 10 juta lebih pengguna dengan rating sebesar 4,4 dari 5,0 dan telah diulas
oleh 445 ribu pengguna. Dari data tersebut dapat dilihat bahwa Flip merupakan aplikasi yang cukup
diminati oleh pengguna. Semakin meningkatnya penggunaan e-wallet di Indonesia dapat diartikan
bahwa semakin banyak masyarakat yang tertarik menggunakan e-wallet di kehidupan sehari-hari. Hal
ini tentu menimbulkan banyaknya ulasan masyarakat terhadap e-wa/let. Ulasan masyarakat terhadap e-
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wallet khususnya Flip dapat disampaikan melalui fitur review dan rating yang ada pada Play Store. Ulasan
ini dapat dimanfaatkan oleh penyedia layanan untuk meningkatkan kinerja layanan dan membuat
inovasi baru pada layanan agar layanan yang telah dibuat semakin unggul. Namun, jumlah ulasan yang
sangat banyak Akan menyulitkan pembaca untuk membaca secara keseluruhan. Oleh karena itu, perlu
adanya sistem yang bisa secara ototmatis mengolah dan mengelompokkan ulasan tersebut sesuai
dengan kelasnya. Salah satu Cara untuk mengolah ulasan tersebut yaitu menggunakan Aspect Based
Sentiment Analysis (ABSA) atau biasa disebut analisis sentimen.

Analisis sentimen merupakan sebuah metode yang digunakan untuk mengekstrak data opini,
memahami serta mengolah tekstual data secara otomatis untuk melihat sentimen yang terkandung
dalam sebuah opini serta mengelompokkan opini tersebut menjadi sentimen yang bernilai positif,
maupun negatif [6]. Kebanyakan analisis sentimen hanya dilakukan sampai dengan level kalimat saja
schingea tidak memberikan informasi signifikan yang Akan dijadikan untuk pengambilan keputusan.
Informasi yang signifikan tersebut bisa didapatkan apabila melakukan analisis sentimen pada level
aspek atau biasa disebut dengan Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA). Analisis sentimen kebanyakan
hanya mengelompokkan ulasan ke dalam dua kelompok saja yaitu positif dan negatif, sedangkan pada
fitur rating yang ada pada Google Play Store sudah bisa menilai suatu ulasan tersebut berdasarkan
bintang 1 — 5, sehingga jika hanya menggunakan analisis sentimen saja dirasa kurang efektif. Razing
yang diberikan pelanggan tidak bisa menunjukkan bahwa ulasan tersebut lebih spesifik merujuk ke
aspek-aspek tertentu. Misalnya, pengguna memberi razing bintang 2 dan memberi komentar bahwa
tidak suka memakai aplikasi Flip karena prosesnya lama. Jika hanya menggunakan sentimen analisis,
pembaca tidak Akan bisa mengetahui secara spesifik ulasan tersebut termasuk ke dalam aspek apa.
Oleh karena itu, dibutuhkan ABSA untuk mengolah ulasan tersebut agar bisa mengetahui bagaimana
ulasan pengguna pada layanan tersebut berdasarkan aspek tertentu.

ABSA merupakan analisis sentimen khusus yang bertujuan untuk mengekstrak aspek
terpenting dari suatu entitas dan memprediksi polaritas setiap aspek dari teks [7]. ABSA ini berisi
opini pengguna terhadap suatu layanan atau produk yang bisa dimanfaatkan oleh penyedia layanan
atau produk untuk memperbaiki APA yang perlu diperbaiki menurut opini pengguna. Peningkatan
kualitas layanan atau produk yang dilakukan Akan berdampak pada pandangan pengguna terkait
layanan atau produk tersebut. Semakin baik layanan tersebut Akan membuat pengguna semakin
banyak juga dan akhirnya Akan berdampak pada peningkatan finansial dari penyedia layanan tersebut.
Maka dari itu, penerapan ABSA sangatlah penting dalam manajemen suatu perusahaan.

Terdapat beberapa algoritma untuk pengolahan data pada analisis sentimen, seperti Naive Bayes,
K-Means, K-Neares Neighbor (KNN), Support 1 ector Machine (S1°M), decision tree, dll. Salah satu algoritma
yang bisa dipakai adalah algoritma naive bayes. Menurut [8] naive bayes adalah algoritma pengklasifikasian
statistik yang dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu kelas. Algoritma
naive bayes terbukti memiliki akurasi dan kecepatan yang tingei saat diaplikasikan ke dalam database
dengan data yang besar [9]. Algoritma naive bayes dinilai memiliki akurasi yang tinggi dalam
pengklasifikasian teks. Hal ini dapat dibuktikan dari penelitian oleh [10] menyebutkan bahwa
perbandingan algoritma Naive Bayes dengan algoritma K-Neares Neighbor dari 40 dokumen data uji
diperoleh Naive Bayes memiliki tingkat akurasi sebesar 70%, sedangkan IKKNN hanya memiliki akurasi
cukup rendah yaitu 40%. Adapun penelitian dari [11] menyebutkan bahwa perbandingan algoritma
Naive Bayes dengan algoritma SVM dari imbalance data diperoleh Naive Bayes memiliki tingkat akurasi
sebesar 96.52% sedangkan SVM memiliki tingkat akurasi sebesar 94.79%.

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh [12] dengan hasil penelitian Hasil dari proses
analisis sentiment terhadap 900 review data testing dengan menggunakan nilai pengujian fold=5 pada
metode SVM diperoleh akurasi sebesar 85,54% yang menghasilkan prediksi pada data testing yaitu
review positif sebesar 59 review serta review negatif sebesar 675 review. Selanjutnya penelitian yang
dilakukan oleh [13] dengan hasil penelitian Algoritma NBC dapat melakukan klasifikasi dengan baik
untuk memberikan label positif, negatif, dan netral dengan akurasi 83.3%. FinTech adalah
pengembangan industry jasa keuangan yang menggunakan teknologi untuk proses transaksi keuangan
yang lebih efektif, efisien, aman, dan modern [14]. Keunggulan FinTech adalah kemampuannya
membantu masyarakat dalam melakukan transaksi pembayaran rutin, perbankan, dan transaksi
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lainnya [15]. Sentimen analisis pada level aspect atau biasa disebut Aspect Based Sentiment Analysis
(ABSA) dapat membantu memahami masalah sentimen analisis dengan lebih komparatif karena
langsung berfokus pada sentimen dari pada bahasa. ABSA Akan mengklasifikasikan kalimat menjadi
sentimen positif atau negatif [16]. TF-IDF merupakan metode yang berfungsi untuk menentukan
seberapa besar keterhubungan kata terhadap sebuah dokumen dengan memberikan bobot pada setiap
kata [17]. K-Fold Cross 1V alidation merupakan metode untuk mengevaluasi kinerja machine learning
dengan membagi data menjadi fold atau bagian dan memastikan bahwa setiap fold digunakan untuk
data pengujian di beberapa titik [18]. Naive bayes adalah salah satu algoritma pengklasifikasian statistik
yang dapat memprediksi probabilitas keanggotaan suatu data yang Akan masuk ke kelas tertentu [19].

Confusion matrix dapat memberikan gambaran mengenai seberapa baik sebuah model dalam
memprediksi kelas dari data dengan Cara membandingkan hasil prediksi model dengan label yang
sebenarnya. Confusion matrix Akan menampilkan 4 elemen yaitu True Negative (TN), False Negative (FN),
True Positive (TP), dan False Positive (FP) [1]; [12]. Dari beberapa penelitian terdahulu dapat disimpulkan
bahwa algoritma Naive Bayes merupakan algoritma yang sangat populer, sederhana dan memiliki
tingkat keakuratan yang lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma lainnya. Sehingga pada tugas
akhir ini peneliti bermaksud untuk melakukan analisis sentimen dari ulasan pengguna aplikasi Flip di
Play Store dan diharapkan bisa membantu perusahaan untuk mengembangkan aplikasi Flip agar
kualitas layanan bisa maksimal sesuai dengan kebutuhan pengguna.

2. Metode Penelitian

2.1 Model Konseptual
Lingkungan Penelitian Sistem Informasi Dasar limu
Relevasi Rigor
Output Dasar
Penerapan ABSA
Qrang algoritma naive bayes
untuk analisis sentimen Data mining
Pengguna aplikasi Flip berbasis aspek ulasan
aplikasi Flip pada Text mining
Google Play Store
Kebutuhan limu yang Text preprocessing
Bisnis :: :: Diterapkan
Menilai Menyaring
Teknologi
Evaluasi Metodologi
Python
Aspect Based Sentimen Naive Bayes
Algoritma naive bayes ANalysis

Gambar 4. Model Konseptual

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model penerapan algoritma naive bayes untuk
menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Flip di Google Play Store. Metode yang digunakan
dalam penelitian ini mencakup aspect based sentiment analysis (ABSA), data mining, dan text mining. Dalam
penelitian ini, teknologi yang digunakan adalah Python dan algoritma suaive bayes. Lingkungan
penelitian terdiri dari dua komponen utama: aktor yang terlibat dan teknologi yang digunakan. Aktor
yang terlibat adalah pengguna aplikasi Flip, sementara teknologi yang digunakan meliputi Python dan
algoritma naive bayes. Tujuan akhir dari penelitian ini adalah untuk memecahkan masalah klasifikasi
ulasan pengguna aplikasi Flip di Google Play Store menjadi dua kelas, yaitu positif dan negatif.
Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan tambahan bagi perusahaan
dalam mengembangkan layanan mereka sesuai dengan kebutuhan pengguna.
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2.2 Sistematika Penelitian

Inisiasi

Imglementasi

Sistematica Penellian

Bvduad

.

Gambar 5. Sistematika Penelitian

Penulis mengidentifikasi masalah analisis sentimen berbasis aspek ulasan aplikasi Flip di
Google Play Store. Kemudian, penulis melakukan observasi dan mengumpulkan referensi. Latar
belakang, rumusan masalah, batasan penelitian, dan manfaat penelitian ditentukan. Data Preparation:
Pengumpulan data ulasan dari Google Play Store dan labeling data untuk membuat dataset. Output dari
bagian ini adalah dataset mentah yang Akan diolah pada tahap selanjutnya. Data Preprocessing: Tahap
ini melibatkan pembersihan data dengan menghapus username dan atribut yang tidak diperlukan pada
dataset. Selanjutnya dilakukan text preprocessing, termasuk case folding (merubah kata menjadi bentuk
seragam), fokenization (pembagian teks menjadi kata/frasa), slang words (pengubahan kalimat tidak
baku/salah ketik menjadi Baku), stgpwords (penghapusan kata-kata yang tidak relevan), dan stemming
(penghapusan imbuhan pada kata). Tools Python digunakan dalam bagian ini.

Data Classification: Pada tahap ini dilakukan transformasi data menggunakan TF-IDF karena
algoritma naive bayes hanya menerima input berupa data numerik. Setelah transformasi, data dibagi
menjadi data #raining dan data festing. Data training digunakan untuk implementasi algoritma naive bayes,
sementara data festing digunakan untuk mengevaluasi performansi model. Selanjutnya, dilakukan
penghitungan performansi algoritma. Tools Python digunakan dalam bagian ini. Ousputnya adalah data
hasil klasifikasi yang Akan divisualkan dengan aspect-based sentiment analysis. Setelah tahap
implementasi, dilakukan evaluasi menggunakan confision matrix, accuracy, precision, recall, dan F1 score.
Hasil evaluasi tersebut dianalisis untuk membuat kesimpulan dan saran dari penelitian.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Dataset

Pada penelitian ini, digunakan data ulasan aplikasi Flip di Indonesia yang diambil dari Google
Play Store. Data tersebut telah diolah dan disimpan dalam format CSV. Totalnya terdapat 121.981
data ulasan yang relevan dengan penelitian ini.
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Gambar 6. Dataset
.
3.2 Labeling

Data yang diambil merupakan data yang setidaknya memiliki minimal 1 aspek didalamnya.
Pelabelan dilakukan secara manual untuk 13.500 data ulasan hasil scraping pada Google Play Store.
Data ulasan pada penelitian ini akan dikategorikan ke dalam tiga aspek yaitu aspek kecepatan,
keamanan, dan biaya. Dari tiga aspek tersebut ulasan akan diberi label apakah termasuk ulasan positif,
negatif, atau tidak memiliki sentimen pada masing-masing aspek tersebut. Berikut terdapat tiga sample
ulasan setelah diberi label.

Tabel 1. Labeling

Konten Kecepatan Keamanan Biaya

Aplikasinya bagus banget jadi hemat biaya admin utk transfer ke
smua rekening. Tapi semenjak diupdate skrg tf jadi lama banget.

Mungkin bisa pake sistem yg lama min biar lebih cepet 2 0 !
transaksinya.

Sebenarnya aplikasi ini bagustapi pas mau beli pulsa diprosesnya

lama bgtt dan tiba2 transaksinya gagal. Saldo yg aku isi di flip 2 2 0

juga tiba2 ga ada Saya kecewa

3.3 Exploratory Data Analysis (EDA)

EDA

mmm Kecepatan
W Keamanan
W= Biaya

10000 A

Nilai

1 2
Sentimen

Gambar 7. EDA
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Dari data tersebut dapat terlihat bahwa data dengan sentimen O atau tidak ada sentimen
memiliki frekuensi data yang paling banyak dibandingkan dengan data dengan sentimen 1 dan 2. Pada
aspek kecepatan dan keamanan frekuensi data yang memiliki sentimen negatif lebih banyak daripada
data dengan sentimen positif. Sedangkan pada aspek biaya, frekuensi data dengan sentimen positif
lebih banyak daripada data dengan sentimen negatif.

3.4 Hasil Pengujian

Hasil pengujian dilakukan dengan dua metode yaitu splitting data sederhana dan A-fold cross
validation. Pada metode splitting data sederhana menggunakan parameter alpha=0.2. Berikut
merupakan hasil dari pengujian model menggunakan metode splitting data sederhana yang telah
dilakukan.

Tabel 2. Splitting Data

. Accuracy
Split Data Kecepatan Keamanan Biaya Average
Train 0.82 0.89 Train 0.82
Test 0.80 0.87 Test 0.80

K-Fold Cross V alidation Akan membagi data menjadi K su#bset dengan ukuran yang Sama secara
acak. Pada penelitian ini Akan memakai k=10 yang berarti data Akan dibagi menjadi 10 su#bset dengan
ukuran yang sama secara acak. Berikut merupakan hasil dari pengujian model menggunakan metode
K-Fold Cross Validation yang telah dilakukan.

Tabel 3. K-Fold Cross Validation

- Accuracy

Split Data Kecepatan Keamanan Biaya
Fold 1 0.78 0.86 0.86
Fold 2 0.77 0.88 0.85
Fold 3 0.74 0.87 0.86
Fold 4 0.78 0.86 0.85
Fold 5 0.77 0.87 0.83
Fold 6 0.76 0.86 0.83
Fold 7 0.78 0.87 0.84
Fold 8 0.77 0.88 0.85
Fold 9 0.77 0.87 0.83
Fold 10 0.76 0.87 0.83
Average 0.77 0.87 0.84

Dari hasil pengujian yang telah dilakukan dapat dilihat bahwa Splitting data sederhana
memberikan rata-rata hasil akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 0.85, pada aspek kecepatan sebesar
0.81, keamanan sebesar 0.88, dan biaya sebesar 0.86. Sedangkan pada metode K-Fo/d Cross 1/ alidation
memberikan rata-rata hasil akurasi yang lebih rendah yaitu sebesar 0.82, pada aspek kecepatan sebesar
0.77, keamanan sebesar 0.87, dan biaya sebesar 0.84.

3.5 Evaluasi

Evaluasi yang dilakukan pada penelitian ini menggunakan metode confusion matrix. Berikut
merupakan confusion matrix yang yang dihasilkan pada seluruh aspek dan dassification report yang
dihasilkan oleh confusion matrix.
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Classification report for aspect kecepatan:

precision recall fl-score support

704 14 63
e 0.82 8.9e 0.86 781
1 0.82 0.54 9.65 245
93 1132 20 2 8.75 8.76 8.75 324
accuracy 0.80 135
64 15 245 macro avg @.79 0.73 0.75 1350
weighted avg 0.80 0.80 e.79 1358

Gambar 8. Evaluasi Kecepatan

Classification report for aspect keamanan:

1063 1 36 precision recall fl-score support
[} 0.89 0.97 8.93 110

1 0.75 0.08 .14 76

68 6 2 2 0.75 0.64 08.69 174
accuracy 0.87 1358

61 1 112 macro avg 0.80 9.56 08.59 135
weighted avg 0.87 9.87 0.85 1358

Gambar 9. Evaluasi Keamanan

Classification report for aspect biaya:
precision recall fl-score support
461 105 0
0 0.90 0.81 0.86 566
1 0.85 0.95 0.90 748
37 711 0 2 1.00 0.08 0.15 36
accuracy 0.87 1350
13 20 3 macro av 0.92 0.62 0.64 1350
g
weighted avg 0.88 0.87 0.86 1350

Gambar 10. Evaluasi Biaya

Berdasarkan hasil dassification report, dapat di analisis bahwa naive bayes memiliki performa yang
baik dalam mengklasifikasikan ulasan pada aspek kecepatan, keamanan, dan biaya. Dalam aspek
kecepatan, naive bayes memiliki presisi, recall, F1-score, dan akurasi yang cukup tinggi, hal ini dapat
menunjukkan bahwa kemampuan model dalam mengklasifikasikan ulasan dengan baik. Namun, pada
aspek keamanan dan biaya, #aive bayes memiliki beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas 1 dan 2 yang
mengakibatkan penurunan performa dalam recall dan F1-score untuk kelas tersebut karena jumlah
ulasan dalam kelas-kelas tersebut relatif sedikit. Sehingga, model klasifikasi cenderung memiliki
kinerja yang lebih rendah dalam mengidentifikasi kelas tersebut. Namun, temuan tersebut
menunjukkan bahwa prediksi klasifikasi sesuai dengan ulasan pengguna Flip dan model masih dapat
mencerminkan situasi aktual yang terdapat dalam data tersebut. Meskipun begitu, tingkat akurasi
secara keseluruhan tetap tinggi. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa naive bayes adalah model
yang efektif untuk mengklasifikasikan ulasan dalam aspek kecepatan, keamanan, dan biaya.

3.6 Pengujian Prediksi
Tabel 4. Prediksi Benar
.. Hasil
Data Uji Prediksi
Kecepatannya tolong ditingkatkan lagi biar gak lelet [[200]]
Layanannya tolong di perbaiki transfer sudah masuk sudah kirim bukti pembayaran
. . . [([220]]
suruh kirim lagi. Adminnya slow respon dan penanganannya lama banget
Aplikasi yang terbaik suka banget flip bisa transfer bebas biaya admin kemanapun, (00 1]]

mantap flip
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Saya kecewa masa top up tidak masuk padahal saya mau upload bukti transfer nya

tapi loding terus padahal status nya berhasil transfer tapi tidak masuk.

[[220]]

Tetapi dikarenakan model yang dibuat tidak 100% akurat, sehingga ketika beberapa teks ulasan
dicoba untuk dilakukan prediksi, hasil yang didapatkan cenderung masih salah dalam memberikan

prediksi yang tepat.
Tabel 5. Prediksi Salah
.. Hasil Label
Data Uji Prediksi  Seharusnya Alasan
Transaksi cepat lancar dan Pada teks ulasan  pengguna
menyenangkan. Bisa menghemat mengungkapkan bahwa flip bisa
biaya untuk transfer-transfer. menghemat biaya dan refund sukses
Pernah salah kirim juga CS bantu  [[100]] [[1 1 1]] berarti menunjukkan bahwa pada
refund dengan ramah dan gesit. aspek  keamanan dan  biaya
Sukses buat Flip!! scharusnya  memiliki  sentimen
positif.
Pada  teks ulasan  pengguna
Mantap sih ini cepet dan hemat mengungkapkan bahwa flip cepat
tentunya. Saya turunin karena dan hemat berarti menunjukkan
T fon [ooor o1 !

tombolnya freeze nggak bisa isi
pulsa. Thanks

bahwa pada aspek kecepatan dan
biaya seharusnya memiliki sentimen
positif

3.7 Wordcloud

None - Kecepatan

kasih- = vangT ¢

hemat
_\éhemat'f LAY c
ae] _F l sbantu
ot 1

pakai

3.8 Aspek Kecepatan

sttt - Kecepatan

transfer

bankmnudah'kaSin

it - Keamanan

transfer

h“mcepat

ssssssssssss

Hf o saplikasi
1l ipre
biaya ul?bank

bahtuhema :

Gambar 11. Wordclou

1

2

3)

Grafik wordclond menunjukkan kata-kata yang sering muncul dalam kategori Noze (Tidak ada
sentimen) adalah "transfer", "flip", dan "biaya". Kata-kata ini tidak terkait dengan aspek kecepatan.
Dalam kategori Positif, kata-kata yang sering muncul dalam wordclond adalah "cepat", "transfer",
"flip", dan "proses". Hal ini menunjukkan bahwa kecepatan dalam proses transfer merupakan
perhatian utama dengan sentimen positif dari pengguna aplikasi Flip.

Grafik wordelond menunjukkan kata-kata yang sering muncul dalam sentimen negatif pengguna
aplikasi Flip di Google Play Store. Kata-kata seperti "transfer", "flip", dan "proses" adalah yang
paling sering muncul. Pengguna juga mengungkapkan ketidakpuasan terhadap kecepatan proses

transfer yang dianggap lambat, ditunjukkan oleh kata-kata seperti "nunggu", "jam", dan "lambat".
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3.9 Aspek Keamanan

1) Dalam kategori None, kata-kata yang sering muncul dalam wordelond adalah "flip", "transfer",
"biaya", dan "hemat". Meskipun kata-kata tersebut memiliki frekuensi tinggi, mereka tidak terkait
dengan aspek keamanan dan tidak memiliki sentimen terkait kecepatan.

2) Kata-kata yang sering muncul dalam wordcloud dalam kategori Positif adalah "flip", "transfer",
"aman", dan "kembali". Hal ini menunjukkan bahwa pengguna memberikan sentimen positif
terkait keamanan dalam transfer dan pengembalian dana di aplikasi Flip.

3) Kata-kata yang paling sering muncul dalam wordeloud kategori Negatif adalah "transfer" dan
"aplikasi". Ada juga kemunculan kata-kata seperti "verifikasi", "saldo", "transaksi", dan "gagal".
Hal ini menunjukkan bahwa pengguna membahas masalah keamanan, seperti kegagalan verifikasi,
transaksi yang gagal, dan ketidakmasukan saldo. Dari hal tersebut, terlihat adanya ketidakpuasan
pengguna terkait keamanan aplikasi Flip.

3.10 Aspek Biaya

1) Grafik wordelond menunjukkan kata-kata yang sering muncul dalam sentimen yang tidak ada pada
aspek kecepatan aplikasi Flip di Google Play Store. Kata-kata seperti "transfer", "flip", dan "cepat”
memiliki frekuensi yang tinggi. Namun, kata-kata ini tidak memberikan indikasi sentimen spesifik
terkait aspek kecepatan.

2) Grafik wordelond menunjukkan kata-kata yang sering muncul dalam sentimen positif pengguna
aplikasi Flip di Google Play Store terkait aspek biaya. Kata-kata seperti "flip", "biaya", "hemat",
"bebas", dan "murah" memiliki frekuensi yang tinggi, menunjukkan bahwa pengguna memberikan
sentimen positif terhadap aspek biaya aplikasi Flip.

3) Grafik wordelond menunjukkan kata-kata yang sering muncul dalam sentimen negatif pengguna
aplikasi Flip di Google Play Store terkait aspek biaya. Kata-kata seperti "flip", "transfer”, "biaya",
"potong”, "kecewa", dan "batas" menunjukkan adanya masalah terkait biaya dalam aplikasi Flip,
seperti biaya kode unik dan batasan frekuensi transfer dengan biaya admin gratis.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa metode naive bayes yang diterapkan pada
ulasan aplikasi Flip di Google Play Store dengan aspek kecepatan, keamanan, dan biaya memberikan
hasil terbaik dengan pembagian data 90:10 (90% data training, 10% data testing). Algoritma naive
bayes multinominal digunakan untuk mengklasifikasikan ulasan berdasarkan sentimen yang
terkandung dalam teks. Metode splitting data sederhana dengan parameter alpha=0.2 memberikan
akurasi yang lebih tinggi daripada metode K-Fold Cross Validation. Algoritma naive bayes memiliki
performa baik dalam mengklasifikasikan ulasan pada aspek kecepatan, keamanan, dan biaya,
meskipun terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada aspek keamanan dan biaya. Pengguna aplikasi
Flip memiliki persepsi yang berbeda terkait kecepatan, keamanan, dan biaya, dengan penekanan pada
kecepatan transfer, keamanan verifikasi dan transaksi, serta biaya transfer. Kesimpulan ini
memberikan wawasan penting bagi penyedia layanan dalam meningkatkan kinetja dan inovasi layanan
yang ditawarkan.
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