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Abstract. This research evaluates user sentiment towards the Dana application on the Google Play Store, where in early

2024 1,000 reviews were collected. Of these reviews, 72% (720 reviews) were negative, while 28% (280 reviews) were
positive. This situation arose because the Dana application was under maintenance during the dataset collection
period. This research utilizes Support Vector Machine (SVM), Naive Baves, and Hybrid methods for sentiment
classification. The evaluation results show an accuracy of 92 .62 % for SVM, 88.62% for Naive Bayes, and 93 88% for
Hybrid, where the Hybrid method shows the best performance in predicting user sentiment. This research makes an
important contribution to the development of sentiment classification algorithms and provides insight for application
developers to understand user perceptions during the repair period. It is hoped that the research results can help
improve the quality of the Dana application and similar applications in the future.

Keywords - Dana App; Hybrid Machine Learning ; Sentiment Analysis.

Abstrak. Penelitian ini mengevaluasi sentimen pengguna terhadap aplikasi Dana di Google Play Store, di mana pada awal

tahun 2024 terkumpul 1.000 ulasan. Dari ulasan tersebut, 72% (720 ulasan) bersifar negatif, sedangkan 28% (280
ulasan) bersifat positif. Situasi ini muncul karena aplikasi Dana sedang dalam tahap perbaikan selama periode
pengumpulan dataset. Penelitian ini memanfaatkan metode Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, dan Hybrid
untuk klasifikasi sentimen. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi sebesar 92,62% untuk SVM, 88,62% untuk Naive
Bayes, dan 93 88% untuk Hybrid, di mana metode Hybrid menunjukkan performa terbaik dalam memprediksi
sentimen pengguna. Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam pengembangan algoritma klasifikasi
sentimen serta menyediakan wawasan bagi pengembang aplikasi untuk memahami persepsi pengguna selama masa
perbaikan. Hasil penelitian diharapkan dapat membantu meningkatkan kualitas aplikasi Dana dan aplikasi sejenis di
masa depan.

Kata Kunci - Aplikasi Dana; Hybrid Machine Learning; Analisis sentimen.
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L.PENDAHULUAN

Dalam era digital yang terus berkembang, aplikasi keuangan berbasis teknologi telah menjadi bagian penting
dalam kehidupan sehari-hari. DANA, sebuah dompet digital yang populer di Indonesia, adalah salah satu aplikasi
yang menawarkan berbagai layanan keuangan, seperti pembayaran tagihan, transfer uang, dan pembelian produk
digital. Dengan jumlah pengguna yang terus bertambah, DANA menerima banyak ulasan dari penggunanya, yang
dapat memberikan wawasan berharga tentang kualitas layanan, tingkat kepuasan pengguna, serta area yang
memerlukan perbaikan. Pada era ini, aplikasi Dana yang tersedia di Playstore, telah mengumpulkan lebih dari 10
juta unduhan yang disertai dengan ulasan penggunanya. Dalam ulasan tersebut, terdapat berbagai informasi yang
dibutuhkan oleh pengguna lain yang akan menggunakan aplikasi tersebut. Oleh karena itu, menjadikan ulasan ini
sebagai objek penelitian untuk menentukan sentimen analisis pengguna pada aplikasi DANA[1].

Sentimen analisis adalah teknik yang digunakan untuk menganalisis opini, sentimen, atau perasaan yang
diekspresikan dalam teks. Dalam konteks ulasan aplikasi, sentimen analisis dapat membantu mengidentifikasi
apakah ulasan pengguna bersifat positif, negatif, atau netral. Namun, tantangan utama dalam sentimen analisis
adalah kompleksitas bahasa alami, termasuk variasi bahasa, penggunaan emotikon, dan singkatan dalam ulasan
penggunal2].

Pendekatan tradisional untuk analisis sentimen sering kali hanya mengandalkan satu metode pembelajaran
mesin, seperti algoritma Naive Bayes atau Support Vector Machine (SVM). Namun, dengan kemajuan teknologi
dan peningkatan ketersediaan data, pendekatan hybrid yang menggabungkan beberapa teknik pembelajaran mesin
telah menunjukkan hasil yang lebih baik dalam mengatasi tantangan analisis sentimen[3].

Dalam studi yang dilakukan oleh Ferdi Jiranda Sinaga, mereka menggunakan 500 review dari pengguna untuk
aplikasi Bibit di Google Play Store. Hasil analisis dengan algoritma Naive Bayes menunjukkan bahwa dari 500
ulasan tersebut, 373 diang gap sebagai tang gapan positif dan 127 sebagai tanggapan negatif, dengan tingkat akurasi
mencapai 75% [4].

Studi yang dilaksanakan oleh Kusmayanti Solecha, menemukan bahwa pada evaluasi sentimen terhadap
ulasan aplikasi Flip, metode Naive Bayes yang ditingkatkan dengan Particle Swarm Optimization mencapai
akurasi sebesar 88,24%. Sementara itu, untuk algoritma Support Vector Machine yang ditingkatkan dengan
Particle Swarm Optimization, tingkat ketepatan mencapai 88.,61% , menunjukkan kemajuan sebesar 0,37%. Oleh
karena itu, Support Vector Machine berdasarkan Particle Swarm Optimization dianggap sebagai metode optimal
untuk ulasan aplikasi Flip. [5].

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model hybrid machine learning untuk analisis sentimen ulasan
aplikasi DANA. Dengan memanfaatkan berbagai algoritma dan teknik pembelajaran mesin, diharapkan model ini
dapat memberikan prediksi sentimen yang lebih akurat dan dapat diandalkan, sehingga dapat memberikan
wawasan yang lebih baik untuk pengembang aplikasi dalam meningkatkan layanan dan kesenangan pengguna.

II.METODE

Metode penelitian ini mencakup seluruh proses analisis sentimen ulasan di Playstore terhadap aplikasi Dana
menggunakan dataset Dana. Tahap pertama adalah pengumpulan dataset dengan menggunakan bahasa Python,
dilanjutkan dengan pre-processing untuk pengolahan data. Dataset ini kemudian diberi label sentimen, yaitu
positif dan negatif, dan dibagi menjadi 20% data uji (200 data) dan 80% data latih (800 data). Selanjutnya,
dilakukan implementasi algoritma SVM (Support Vector Machine), algoritma Naive Bayes, dan metode Hybrid,
serta pengujian data untuk mengevaluasi performa akhir dari SVM, Naive Bayes, dan Hybrid. Proses penelitian
ini digambarkan dalam Gambar 1.
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Gambar 1. Sistem yang dibangun

A. Studi Pustaka

Tahap ini melibatkan pencarian informasi yang relevan tentang pengikisan, penambangan teks, klasifikasi
teks, dan topik penelitian lainnya yang terkait dengan analisis sentimen, prapemrosesan data, pemilihan fitur, dan
metode klasifikasi menggunakan mesin vektor pendukung. Informasi dikumpulkan dari berbagai sumber seperti
jurnal, e-book, dan buku.
B. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dilakukan dengan memanfaatkan teknik web scraping di Google Play Store pada
aplikasi Dana. Sebanyak 1000 dataset ulasan dikumpulkan dari awal tahun 2024, Dataset tersebut berisi 3 atribut:
at, content, dan score. Atribut "at" kemudian dibagi menjadi 3 sub-atribut yaitu year, month, dan day . Hasil dapat
dilihat pada Tabel 1. Setelah itu, dataset akan melalui tahap pelabelan data. Pelabelan data dilakukan dengan
Python dengan menggunakan variabel 'skor'. Ulasan yang diambil adalah ulasan dengan skor bintang 1, 2, 3, 4,
dan 5, di mana skor 1 dan 2 dinilai sebagai ulasan negatif, sementara skor 3, 4, dan 5 dianggap sebagai ulasan
positif.

Tabel 1. Contoh Ulasan

No Content Score Year Month Day
1 Ecngcmbemg anjiiting € @ & (Vivo Y53), setelah 1 2024 6 22
2 Tahun 2024 ini maaf saya sangat tidak puas den... 5 2024 6 12
3 Tolong Ad gak Dana Lite yang lebih simpel, gak... 3 2024 6 14
4 Kenapa saldo saya tbtb terpotong otomatis pada... 1 2024 6 26
5 Sekitar 1 thn yg lalu aplikasi sangat bagus, t... 3 2024 5 18

C. Preprocessing

Dalam bidang penambangan teks, prosedur yang dikenal sebagai preprocessing teks dilakukan untuk
menghasilkan kumpulan indeks istilah yang memiliki kemampuan untuk secara efektif mewakili dokumen|[8].
Komponen preprocessing teks mencakup elemen-elemen berikutnya.

Cleaning langkah untuk menghapus semua karakter non-alfabet dari teks guna mengurangi keberadaan
Karakter atau simbol yang tidak signifikan atau tidak relevan dalam evaluasi sentimen[9].

Case folding adalah tahap dalam pemrosesan teks yang mengubah semua menjadi huruf kecil atau huruf besar
untuk menjamin konsistensi dan mempermudah analisis. [10].

Tokenizing langkah dalam memecah kalimat dalam sebuah dataset menjadi segmen kata-kata yang lebih kecil
[11].

Stopword ini merujuk pada sekumpulan kata-kata yang tidak memiliki dampak penting dalam teks dokumen,
dengan maksud menghapus pengaruh kata-kata tersebut dalam analisis[12].




Stemming yang bertujuan untuk mencari kata basis dengan menghapus semua awalan dan akhiran yang
terdapat pada kata[13].

Lemmatization adalah proses dalam pemrosesan teks yang bertujuan menghasilkan bentuk kata dasar atau
lema dari kata-kata dalam teks. Tujuan utama lemmatisasi adalah menyederhanakan kata dalam teks ke bentuk
dasarnya dengan memperhatikan konteks dan makna kata tersebut dalam kalimat. Berbeda dengan stemming,
lemmatisasi lebih kompleks karena mempertimbangkan struktur gramatikal dan konteks kalimat[14].

D. Skenario Pengujian

Pada tahap ini, akan disusun skenario pengujian pada set data pelatihan menggunakan berbagai jenis model
untuk membandingkan kinerja mereka dalam klasifikasi. Skenario pengujian ini direncanakan untuk memilih
model optimal yang akan digunakan dalam proses klasifikasi. Hasil pemodelan akan dikelompokkan menjadi dua:
positif dan negatif. Proses tersebut melibatkan ekstraksi variabel dari ulasan, pembagian data menjadi set data
latih dan uji, dan akhirnya melakukan klasifikasi sentimen. Pemodelan data dilakukan untuk mengevaluasi hasil
dari model yang telah dikembangkan[15]. Detail skenario pengujian dapat ditemukan dalam tabel berikut:

Tabel 2. Skenario Pengujian

Uji Coba Skenario
I Model dirancang menggunakan pembobotan kata
dengan klasifikasi Naive Bayes
I Model dirancang menggunakan pembobotan kata
dengan klasifikasi SVM
I Model dirancang menggunakan pembobotan kata

dengan klasifikasi Hybrid SVM-Naive Bayes

E. Evaluasi
Langkah evaluasi selanjutnya melibatkan penggunaan metode confusion matrix digunakan untuk evaluasi
performa sistem klasifikasi berdasarkan data, dan ini merupakan representasi matriks yang mengilustrasikan
kinerja sistem klasifikasi secara rinci[16]. Pada tahap ini adalah proses perhitungan untuk mengukur akurasi,
presisi, dan recall. Berikut merupakan rumus yang digunakan:
(TP+TN)

Accuracy =—————x 100% (1)
(TP+TN+FP+FN)

Precision =— X 100% (2)
(TP+FP)

Recall =— X 100% (3)
(TP+FN)

2 % precision xrecall

Fl-score ==
(precision +recall)

x 100% 4

Ada empat terminologi yang merangkum hasil klasifikasi. Pertama, True Positive (TP) menunjukkan bahwa
nilai positif berhasil terdeteksi dengan tepat. Kedua, True Negative (TN) mengindikasikan bahwa nilai negatif
berhasil terdeteksi dengan benar. Ketiga, False Positive (FP) terjadi saat data negatif salah terdeteksi sebagai
positif. Keempat, False Negative (FN) merujuk pada situasi di mana data positif salah terdeteksi sebagai negative
[17].

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data diambil menggunakan bahasa Python sebanyak 1000 ulasan. Data ulasan yang diambil adalah ulasan
dengan skor bintang, seperti ditunjukkan pada gambar 2, dimana label netral (nilai = 0) diabaikan, sehingga skor
bintang 3 dianggap data positif. Data ini tidak seimbang, karena model klasifikasi cenderung mengabaikan kelas
minoritas. Data akhir terdiri dari 280 ulasan positif dan 720 ulasan negatif seperti yang ditunjukkan pada gambar
3. Data tersebut kemudian disimpan dalam format CSV sebagai dataset untuk diproses pada langkah selanjutnya.
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Gambar 3. Distribusi Label Positif dan Label Negatif

Langkah awal sebelum menganalisis data teks menggunakan metode text mining adalah melakukan
preprocessing teks. Dataset hasil ekstraksi diolah melalui fase praproses menggunakan aplikasi Python untuk
menjalani serangkaian tindakan. Pada tabel 3. Melakukan proses cleaning, dilanjut dengan proses case folding
pada tabel 4. Setelah itu di tahap tokenizing pada tabel 5, lanjut proses stopword pada tabel 6, lalu proses stemming
pada tabel 7, dan proses lemmatization pada tabel 8.

Tabel 3. Cleaning
No Content Content_Cleaning
0 Pengembang anjiiiing @ @ @ (Vivo Y53), Pengembang anjiiiing Vivo Y53 setelah u...
setelah u...

1 g:ll:un 2024 ini maaf saya sangat tidak puas Tahun 024 ini maaf saya sangat tidak puas deng...
2 g:liong Ad gak Dana Lite yang lebih simpel, Tolong Ad gak Dana Lite yang lebih simpel gak...
3 pK:(;];p a saldo saya bib terpotong otomatis Kenapa saldo saya tbtb terpotong otomatis pada...
4 Sekitar 1 thn yg lalu aplikasi sangat bagus, t... Sekitar 1 thn yg lalu aplikasi sangat bagus t...

Tabel 4. Case Folding

No Content_Cleaning Content_Case Folding




Pengembang anjiiiing Vivo Y53 setelah u...
Tahun 024 ini maaf saya sangat tidak puas

pengembang anjiiiing vivo y53 setelah u...

1 . . .
deng... tahun 024 ini maaf saya sangat tidak puas deng...
,) Tolong Ad gak Dana Lite yang lebih simpel
- gak... tolong ad gak dana lite yang lebih simpel gak...
3 Kenapa saldo saya tbtb terpotong otomatis
pada... kenapa saldo saya tbtb terpotong otomatis pada...
4 Sekitar 1 thn yg lalu aplikasi sangat bagus t... sekitar | thn yg lalu aplikasi sangat bagus t...
Tabel 5. Tokenizing
No Content_Case Folding Content_Tokenizing
1 pengembang anjiiiing vivo y53 setelah u... [pengembang, anjiiiing, vivo, y53, setelah, up...
2 :;::]u; 024 ini maaf saya sangat tidak puas [tahun, 024, ini, maaf, saya, sangat, tidak, p...
tolong ad gak dana lite yang lebih simpel , .
3 ;ll?ng ad gak dand file yang febih Simpe [tolong, ad, gak, dana, lite, yang, lebih, sim...
ak...
kenapa saldo saya tbtb terpot tomatis .
4 pigf:P‘l saldo saya erpotong otomats [kenapa, saldo, saya, tbtb, terpotong, otomati. ..
[ .o
5 sekitar 1 thn yg lalu aplikasi sangat bagust...  [sekitar, 1, thn, yg, lalu, aplikasi, sangat, ...
Tabel 6. Stopword
No Content_Tokenizing Content_Stopword
“““ . bang, anjiiii i /53 at
1 |pengembang, anjiiiing, vivo, y53, setelah, up... FEJTI]gEIn ang, anjiiiing, vivo, y53, update,
apl...
2 [tahun, 024, ini, maaf, saya, sangat, tidak, p... [024, maaf, puas, aplikasi, dana, skali, tdk, ...
3 [tolong, ad, gak, dana, lite, yang, lebih, sim... [tolong, ad, gak, dana, lite, simpel, gak, ber...
. saldo, thtb, terpot t atis
4 |[kenapa, saldo, saya, tbtb, terpotong, otomati. .. [saldo, - terpotong, otomatis,
= berlanggana...
. . 1, thn, yg. aplikasi, bagus, recommended.
5 [sekitar, 1, thn, yg, lalu, aplikasi, sangat, ... EC‘I YE. aplike ag
scd....
Tabel 7. Stemming
No Content_Stopword Content_Stemming
| [pengembang, anjiiiing, vivo, y53, update,
apl... [kembang, anjiiiing, vivo, y53, update,, aplika...
N [024, maaf, puas, aplikasi, dana, skali, tdk,
- [024, maaf, puas, aplikasi, dana, skali, tdk, ...
3 [tolong, ad, gak, dana, lite, simpel, gak,
ber... [tolong, ad, gak, dana, lite, simpel, gak, ber...
[saldo, tbtb, terpotong, otomatis,
4 = . .
berlanggana... [saldo, tbtb, potong, otomatis, langgan, aplik...
[1, thn, yg, aplikasi, bagus, recommended,
5 e -
sCd... [1, thn, yg, aplikasi, bagus, recommended, sca. ..
Tabel 8. Lemmatization
No Content_Stemming Content_Lemmatization
1 kembang anjiliing vivo y53 update aplikasi
[kembang, anjiiiing, vivo, y53, update, aplika... men...
2 [024, maaf, puas, aplikasi, dana, skali, tdk, ... 024 maaf puas aplikasi dana skali tdk kirim ua...
3 [tolong, ad, gak, dana, lite, simpel, gak, ber... tolong ad gak dana lite simpel gak berat gakr...
4 saldo tbtb potong otomatis lang gan aplikasi me...

[saldo, tbtb, potong, otomatis, langgan, aplik...




5 1 thn yg aplikasi bagus recommended scan g
[1, thn, vg, aplikasi, bagus, recommended, sca... Iis...

Uji SVM, Naive Bayes, dan klasifikasi hybrid dikerjakan menggunakan data pelatihan untuk membangun
model prediksi hipotesis. Evaluasi hasil prediksi dilaksanakan dengan menggunakan data eksperimen yang
dihasilkan dari kumpulan data. Pada penelitian ini perbandingan data uji dan data latih adalah 60:40, dan
segmentasinya dilakukan dengan menggunakan scikit-learning. Tabel 9 menunjukkan perincian data pelatihan
dan pengujian dari kumpulan data evaluasi:

Tabel 9. Pembagian Data Latih dan Data Uji

Label Sentimen Data Uji Data Latih
Positif 53 227
Negatif 147 573
Total 200 800

Pemodelan klasifikasi Naive Bayes, SVM, dan hybrid sebaiknya dievaluasi menggunakan matriks
ketidakpastian untuk menentukan nilai indeks presisi, akurasi, recall, dan Fl dari tiga algoritma. Gambar 4
menunjukkan matriks ketidakpastian untuk SVM, di mana “nilai aktual” mengacu pada data survei aktual dan
“nilai prediksi” mengacu pada data survei yang diprediksi. Dari 1000 data evaluasi yang diuji untuk kedua emosi
tersebut.
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Gambar 4. Confusion Matrix SVM

True positif menunjukkan angka 21 yang berarti 168 data uji review berlabel positif berhasil diprediksi
langsung positif oleh SVM. Positif palsu menunjukkan tingkat 0, yang berarti tidak ada data uji ulasan berlabel
negatif yang langsung diklasifikasikan sebagai positif oleh SVM. Negatif palsu menunjukkan tingkat 7.4, yang
berarti bahwa 59 data uji ulasan berlabel positif tidak tepat diklasifikasikan sebagai negatif oleh SVM. True
negative menunjukkan angka 71,6 yang berarti 573 data uji review berlabel negatif berhasil diprediksi negatif
oleh SVM.




Confusion Matrix - Naive Bayes
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Gambar 5. Confusion Matrix Naive Bayes

True positive menunjukkan angka 21,2%, yang berarti 170 data uji ulasan berlabel positif berhasil diprediksi
sebagai positif oleh Naive Bayes. False positive menunjukkan angka 4.2 %, yang berarti 34 data uji ulasan berlabel
negatif diprediksi secara salah sebagai positif oleh Naive Bayes. False negative menunjukkan angka 7,1%, yang
berarti 57 data uji ulasan berlabel positif diprediksi secara keliru sebagai negatif oleh Naive Bayes. True negative
menunjukkan angka 674%, yang berarti 539 data uji ulasan berlabel negatif berhasil diprediksi dengan tepat
sebagai negatif oleh Naive Bayes. Gambar 5 menampilkan matriks konfusi dari pengujian menggunakan Naive
Bayes.

Confusion Matrix - Hybrid SVM-NB
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Gambar 6. Confusion Matrix Hybrid

Gambar 6. menampilkan hasil confusion matrix di mana true positive mencapai 22,2%, yang berarti 178 data
berlabel positif diprediksi dengan tepat sebagai positif oleh metode Hybrid. False positive menunjukkan angka
0%, yang berarti tidak ada data uji ulasan berlabel negatif yang salah diprediksi sebagai positif oleh metode
Hybrid. False negative mencapai 6,1%, yang berarti 49 data uji ulasan berlabel positif diprediksi secara keliru
sebagai negatif oleh metode Hybrid. True negative mencapai 71,6%, yang berarti 573 data berlabel negatif
diprediksi dengan akurat sebagai negatif oleh metode Hybrid.

Hasil dari pengujian ini mengungkapkan bahwa metode ini memiliki tingkat akurasi sebesar 92 62%. Precision
untuk kelas negatif tercatat sebesar 91%, sementara precision untuk kelas positif mencapai 100%. Recall untuk

kelas negatif mencapai 100%, sedangkan recall untuk kelas positif adalah 74 %.F1-score untuk kelas positif adalah
85%, dan untuk kelas negatif adalah 95%, seperti yang tertera pada Tabel 10.

Tabel 10. Hasil Klasifikasi SVM

SVM Precision Recall F1-score Support

-1 0.91 1.00 095 573
1 1.00 0.74 95 227




Accuracy 093 800
MAcro avg 0.95 0.87 090 800
weighted avg 0.93 0.93 092 800

Naive Bayes menunjukkan bahwa metode ini memiliki tingkat akurasi sebesar 88 ,62%. Precision untuk negatif
90% , sementara precision untuk positif 83%. Recall untuk negatif mencapai 94%, sedangkan recall untuk positif
75%. Fl-score untuk positif 79%, dan untuk negatif adalah 92%, seperti pada Tabel 11.

Tabel 11. Hasil Klasifikasi Naive Bayes

Naive Bayes Precision Recall Fl-score Support
-1 0.90 094 0.92 573
1 0.83 0.75 0.79 227
Accuracy 0.89 800
MACTO avg 0.87 0.84 0.86 800
weighted avg 0.88 0.89 0.88 800

Hasil dari metode Hybrid menunjukkan tingkat akurasi sebesar 93,88%. Precision untuk negatif adalah 92%,
sedangkan precision untuk positif mencapai 100%. Recall untuk negatif adalah 100%, dan recall untuk kelas
positif adalah 78%. Fl-score untuk positif adalah 88%, sementara Fl-score untuk negatif adalah 96%,
sebagaimana pada Tabel 12.

Tabel 12. Hasil Klasifikasi Hybrid

Hybrid Precision Recall Fl-score Support
-1 0.92 1.00 096 573
1 1.00 078 088 2217
Accuracy 094 800
MACTO avg 0.96 0.89 092 800
weighted avg 0.94 0954 094 800
IV.SIMPULAN

Bahwa aplikasi Dana di Google Play Store, yang menerima 1.000 ulasan pengguna pada awal tahun
2024, sebagian besar mendapatkan ulasan negatif, yaitu sebesar 72%. Kondisi ini sebagian besar disebabkan oleh
periode perbaikan yang sedang berlangsung pada aplikasi selama waktu pengumpulan data. Hasil dari pemodelan
klasifikasi sentimen menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, dan metode Hybrid
menunjukkan bahwa metode Hybrid memberikan akurasi tertinggi sebesar 93 88%, diikuti oleh SVM dengan
akurasi 92,62%, dan Naive Bayes dengan

Penelitian ini juga mengidentifikasi berbagai faktor yang mempengaruhi pengguna dalam memberikan
ulasan mereka. Ulasan positif umumnya dipengaruhi oleh kualitas sistem yang baik, kemudahan penggunaan, dan
manfaat yang signifikan yang dirasakan oleh pengguna dari aplikasi Dana. Sebaliknya, ulasan negatif sering kali
dipicu oleh berbagai masalah teknis seperti kesulitan akses ke aplikasi, kegagalan dalam menyelesaikan transaksi,
dan kesalahan server yang berulang. Untuk meningkatkan kualitas layanan, disarankan agar pengembang aplikasi
Dana mengambil langkah-langkah proaktif untuk mengatasi masalah-masalah ini, termasuk meningkatkan kinerja
aplikasi secara keseluruhan dan merilis pembaruan yang khusus ditujukan untuk memperbaiki kesalahan atau bug
yang ada.

Peneliti berikutnya menyarankan untuk memperluas cakupan penelitian dengan menggunakan dataset yang
lebih besar dan lebih beragam, serta meningkatkan kualitas preprocessing data untuk memastikan hasil yang lebih
akurat. Selain itu, eksplorasi lebih lanjut terhadap metode klasifikasi yang berbeda serta teknik hybrid, bersama
dengan penggunaan validasi silang, tuning hyperparameter, dan analisis kesalahan, sangat penting untuk
meningkatkan kinerja model yang dihasilkan. Teknik Natural Language Processing (NLP) lanjutan, seperti
penggunaan word embeddings atau model bahasa modern seperti BERT, juga dapat dipertimbangkan untuk lebih
memahami nuansa bahasa dalam ulasan pengguna. Model implementasi dalam lingkungan nyata serta penerapan




ulang studi dengan pengaturan yang serupa sangat dianjurkan untuk memastikan bahwa hasil yang diperoleh dapat
diandalkan dan diterapkan dalam situasi
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