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Abstrak—Perkembangan financial technology (fintech) di Indo-
nesia sangat pesat. Salah satu dari perkembangan fintech ada-
lah sistem Buy Now-Pay Later atau yang biasa disebut paylater
merupakan pembayaran yang ditunda, dengan kata lain sese-
orang dapat membeli barang saat ini tanpa membayar langsung
namun sebagai gantinya mereka membayar tiap bulan beserta
bunganya. Sistem paylater sama seperti sistem pada kartu
kredit. Contoh aplikasi yang memberikan layanan paylater
adalah Kredivo. Suatu layanan akan menghasilkan respons dari
pengguna, yaitu berupa ulasan. Berdasarkan ulasan tersebut
dapat di klasifikasikan berdasarkan sentimen positif dan nega-
tif. Penelitian ini menggunakan dua metode klasifikasi untuk
membandingkan ketepatan klasifikasi antara metode Support
Vector Machine dan Extreme Gradient Boosting. Penelitian ini
dilakukan analisis klasifikasi menggunakan metode Support
Vector Machine dengan dua jenis kernel, yaitu Linier dan Radial
Basis Function (RBF). Pada analisis Support Vector Machine
dengan kernel Linier membutuhkan parameter cost (C), dimana
nilai parameter C yang akan diuji coba adalah 0,5; 0,75; 1; 10;
dan 100. Pada analisis Support Vector Machine dengan kernel
RBF menggunakan parameter C dan y, di mana nilai parameter
v yang akan diuji coba adalah 0,005; 0,05; 0,1; 0,5 dan 0,75. Pada
analisis klasifikasi metode Extreme Gradient Boosting dilakukan
dengan hyperparameter tuning dengan bantuan metode grid-
search. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa metode
Support Vector Machine non-linier dengan kernel RBF para-
meter C = 1 dan v = 0,75 memiliki ketepatan Kklasifikasi yang
lebih baik daripada Support Vector Machine Linier dan Extreme
Gradient Boosting. Dengan hasil rata-rata akurasi, F-score, dan
AUC sebesar 94,45%: 96,18% dan 92,39%.

Kata Kunci—Klasifikasi, Sentimen, Support Vector Machine,
Ulasan, XGBOOST.

I. PENDAHULUAN

ERKEMBANGAN financial technology (fintech) di In-

donesia sangat pesat. Menurut laporan Katadata pada ta-
hun 2020 terdapat 33% fintech di Indonesia membukukan
transaksi lebih dari 80 miliar. Berdasarkan data Asosiasi Fin-
tech Pendanaan Bersama Indonesia (AFPI) terdapat 46,6 juta
pelaku Usaha Mikro Kecil dan Menengah (UMKM) dan seki-
tar 132 juta individu yang belum memiliki akses kredit pada-
hal kebutuhan pembiayaan masyarakat sangat tinggi. Sehing-
ga fintech dapat menjadi solusi kebutuhan pendanaan.

Salah satu dari perkembangan fintech adalah sistem Buy
Now-Pay Later atau yang biasa disebut paylater merupakan
pembayaran yang ditunda, dengan kata lain seseorang dapat
membeli barang saat ini tanpa membayar langsung namun
sebagai gantinya mereka membayar tiap bulan beserta bunga-
nya. Sistem paylater serupa seperti sistem kartu kredit. Jika
berdasarkan penyedia layanan, paylater merupakan kerja sa-
ma antara sebuah platform e-commerce dengan sebuah peru-
sahaan sedangkan pada kartu kredit disediakan oleh bank.

Juru Bicara Otoritas Jasa Keuangan (OJK), Sekar Putih
Djarot menjelaskan bahwa paylater merupakan sebuah istilah
yang merujuk pada transaksi pembayaran atau jasa. Pada
dasarnya paylater merupakan layanan untuk menunda pem-
bayaran atau berhutang yang wajib dilunasi di kemudian hari.
Layanan yang ditawarkan memudahkan pengguna memenuhi
kebutuhannya, namun karena kemudahannya dapat menim-
bulkan kebiasaan membeli tanpa memperhatikan konseku-
ensi bunga dan denda keterlambatannya. Hal ini sudah dije-
laskan dalam persyaratan mengajukan paylater. Penggunaan
paylater secara tidak sadar menimbulkan dorongan belanja
implusif dan mudah terpengaruh dengan diskon dan tawaran
lainnya. Paylater juga menyebabkan pengaturan keuangan
pribadi terganggu karena sering kali dana yang disisihkan
untuk membayar cicilan terpakai untuk memenuhi kebutuhan
yang lebih mendesak sehingga mengakibatkan tidak mampu
membayar cicilan [3].

Suatu layanan selalu memiliki kekurangan dan kelebihan-
nya masing-masing, di mana hal tersebut dapat menghasilkan
berbagai respons dari pengguna layanan seperti kepuasan dan
kekecewaan terhadap layanan tersebut. Salah satu contoh
aplikasi yang menyediakan layanan tersebut adalah aplikasi
Kredivo. Kredivo merupakan aplikasi yang menawarkan pin-
jaman online berupa paylater maupun cicilan yang tersedia di
berbagai merchant di Indonesia.

Analisis sentimen merupakan studi komputasi linguistik
dan pengolahan bahasa alami yang bertujuan untuk mengana-
lisis pendapat, penilaian dan emosi seseorang mengenai topik
tertentu. Opini dapat mengenai produk, layanan, individu,
maupun organisasi. Analisis sentimen. Analisis sentimen ber-
tujuan mengklasifikasi teks yang ada di sebuah dokumen
yang dapat dikelompokkan berdasarkan sifat positif atau ne-
gatif. Terdapat banyak metode klasifikasi yang dapat diguna-
kan dalam melakukan klasifikasi teks di antaranya adalah
Naive Bayes Classifier (NBC) K-Nearest Neighbour (KNN),
Support Vector Machines (SVM), AdaBoost, Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), dan lain sebagainya.

Terdapat penelitian mengenai Support Vector Machine
yang pernah dilakukan, salah satunya oleh Mayasari (2022)
dengan judul “Text Mining pada Akun Pemerintah Kota Sura-
baya dengan Metode Regresi Logistik, Support Vector Ma-
chine (SVM), dan Naive Bayes Classifier” [1]. Penelitian ter-
sebut menjelaskan bahwa metode klasifikasi SVM kernel
RBF lebih baik dari pada metode lainnya, yaitu Naive Bayes
Classifier dan Regresi Logistik.

Kemudian terdapat penelitian lain mengenai metode Ex-
treme Gradient Boosting yang dilakukan oleh Afifah et al.
(2021) dengan judul “Sentiment Analysis on Telemedicine
App Reviwes using XGBoost Classifier”. Penelitian tersebut
menjelaskan bahwa untuk memperoleh hasil XGBoost yang
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maksimal perlu mengatur nilai parameter yang digunakan [2].
Peneliti lain, yaitu Yulianti dan Soesanto (2022) dengan judul
“Penerapan Metode Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
pada Klasifikasi Nasabah Kartu Kredit” juga menjelaskan
bahwa penggunaan hyperparameter tuning dapat meningkat-
kan kinerja metode XGBoost [3].

Oleh karena itu, peneliti tertarik untuk membandingkan
metode klasifikasi SVM dan XGBoost pada analisis sentimen
pengguna aplikasi paylater, yaitu pada ulasan aplikasi Kre-
divo. Data yang digunakan merupakan ulasan dari aplikasi
Kredivo pada Google Play Store.

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui karakteristik
sentimen pengguna aplikasi paylater dan menerapkan metode
klasifikasi Support Vector Machine dan Extreme Gradient
Boosting serta membandingkan ketepatan klasifikasi antara
metode Support Vector Machine dan Extreme Gradient
Boosting dalam sentimen pengguna aplikasi paylater.

II. TINJAUAN PUSTAKA
A. Machine Learning

Machine learning merupakan cabang dari artificial intelli-
gence yang secara sistematis menerapkan kan algoritma
untuk menyintesis hubungan mendasar antara data dan infor-
masi. Machine learning bertujuan untuk memprediksi kejadi-
an atau skenario di masa depan yang tidak diketahui oleh
komputer. Proses learning memainkan peran penting dalam
menggeneralisasi masalah sesuai dengan pengalaman. Penga-
laman yang ada dalam bentuk data masa lalu dapat membantu
mencapai hasil yang akurat di masa depan [4].

B.  Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan studi komputasi linguistik
dan pengolahan bahasa alami yang bertujuan untuk mengana-
lisis pendapat, penilaian dan emosi seseorang mengenai topik
tertentu. Opini dapat mengenai produk, layanan, individu,
maupun organisasi. Analisis sentimen bertujuan mengklasifi-
kasi teks yang ada di sebuah dokumen yang dapat dikelom-
pokkan berdasarkan sifat positif atau negatif.

C. Preprocessing text

Pre-processing merupakan proses mengubah data mentah
ke dalam bentuk yang mudah dipahami. Proses ini dilakukan
karena data mentah memiliki format yang tidak teratur.
Berikut merupakan tahapan dalam pre-processing: (a) Clean-
ing, yaitu proses membersihkan ulasan dari noise. kata yang
dihilangkan dalam adalah emoticons, angka. (b) Case folding,
yaitu proses mengubah semua teks menjadi huruf kecil (non-
kapital), (c) Stemming, yaitu proses untuk mendapatkan kata
dasar dengan menghilangkan imbuhan pada kata. Kamus
yang digunakan adalah kamus bawaan dari Python, yaitu Sas-
trawi, (d) Stopwords, yaitu proses menghapus kata penghu-
bung dengan menggunakan kumpulan kata stopwords dalam
bahasa Indonesia pada library nltk.corpus, (¢) Tokenizing,
yaitu proses pemisahan kalimat ulasan menjadi per kata.

D. Term Frequency-Inverse Document Frequency

Metode ini mengukur seberapa penting suatu istilah dalam
dokumen. Kata-kata dalam dokumen diubah menjadi angka
penting dengan proses faktorisasi teks. Sesuai dengan nama-
nya, TF-IDF memfaktorisasi/menilai sebuah kata dengan me-
ngalikan Term Frequency (TF) kata tersebut dengan Inverse
Document Frequency (IDF),
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tf =g (1)
idf = log (;V—f) )

dengan i merupakan jumlah kata dan j merupakan jumlah
ulasan sehingga w;; adalah bobot dari kata ke-i pada ulasan
ke-j. N merupakan jumlah kata seluruh ulasan, tf adalah
jumlah kemunculan kata i pada ulasan, dan df adalah jumlah
ulasan yang mengandung kata ke-i. TD-IDF dilakukan agar
data teks dapat dianalisis. Idf menghitung seberapa unik atau
umum kata di seluruh kumpulan dokumen. Kata unik
memiliki idf tinggi, sedangkan pada istilah umum memiliki
idf rendah [5].

E.  K-fold Cross Validation

Pendekatan k-fold cross validation membagi kumpulan
data secara acak menjadi k kelompok sampel dengan ukuran
yang sama. Salah satu subset digunakan sebagai data peng-
ujian dan lipatan lainnya (k — 1) digunakan sebagai data
pelatihan. Lipatan (k — 1) digunakan untuk melatih model
statistik machine learning dan sisanya digunakan untuk
mengevaluasi kinerja prediksi [6].

F.  Synthetic Minority Oversampling Technique

Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE)
merupakan metode yang digunakan untuk mengatasi masalah
imbalanced data. Metode ini berupa teknik penambahan jum-
lah sampel pada data kelas minoritas dengan cara mereplikasi
kelas minoritas hingga menghasilkan jumlah data yang sama
dengan kelas mayoritas. Metode yang digunakan pada algo-
ritma SMOTE adalah k-nearest neighbor (ketetanggaan da-
ta). Metode ini termasuk kelompok metode nonparametrik.
Metode ini mengelompokkan data terdekatnya berdasarkan
jarak Euclidean antara kedua data. Misal terdapat dua struktur
data dengan p dimensi, yaitu x” =[xy, x5, ..., x| dan y7 =
[yl, Vo evns yp] sehingga jarak FEuclidean yang dihasilkan
kedua data ditunjukkan pada persamaan sebagai berikut,

2
de = -yttt (m-n) @
Xsyn = X; + (Xgnn — X)) X T (5)
dengan x,, adalah data hasil replikasi, x; adalah data yang
akan direplikasi, xy,, adalah data yang memiliki jarak ter-

dekat dari data yang akan direplikasi, dan t adalah bilangan
random dari 0 sampai 1.

G. Extreme Gradient Boosting

Metode XGBoost merupakan metode yang direkayasa
untuk efisiensi waktu komputasi dan sumber daya memori.
Boosting gradient merupakan pendekatan di mana model
baru digunakan untuk memprediksi residual atau eror sebe-
lumnya. Extreme Gradient Boosting bekerja dengan mengga-
bungkan berbagai metode pengklasifikasi lemah menjadi
kuat dengan melatih model satu demi satu menggunakan hasil
klasifikasi yang didapat dari model sebelumnya yang disebut
residuals atau eror. Metode ini mengontrol overfitting yang
dapat memberikan performa model yang lebih baik. Nilai
prediksi pada saat t dirumuskan sebagai,

9@ =0
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3P = fix) =90 + fi(x)

“2) = i) + fo (xl) =90 + fo(x)

9 = Th- o) = WD (©
dengan f; (x;) merupakan model baru yang dibangun, 371.(0

adalah nilai prediksi pada saat ¢, 37i(t_1) adalah nilai prediksi
pada saat t — 1, t adalah jumlah total model dari tree base
model, dan x; adalah fitur input. Fungsi objective dari Per-

samaan (6) dapat didefinisikan sebagai berikut,

0bjO =T, 1y, 90 + T Q) (D)
dengan | menunjukkan /oss function, n adalah jumlah penga-
matan, dan Q(f;) merupakan fungsi regulasi.

Model ensemble tree pada Persamaan (7) termasuk fungsi
parameter sehingga tidak dapat dioptimalkan dengan metode
pengoptimalan tradisional pada ruang Fuclidean. Oleh
karena itu, model dilatih dengan cara aditif dengan menggu-
nakan yi@ pada prediksi instance ke-i dan iterasi ke-t [7].
Loss function dapat diminimalkan dengan melakukan sub-
stitusi Persamaan (6) dan (7) sehingga persamaan menjadi
sebagai berikut,

Ob](t) = l(yu L(t)) + Z Q(ft)
= ZL?‘=1 (yl,yl(t Dy fie(x; )) + Q(f;) + konstanta
05j = 53, (i~ (57 + £:x0)) + 340

L2070 = y) il + fix)?]
+Q(f;) + konstanta (8)

dengan menerapkan pendekatan second order sehingga per-
samaan menj adi sebagai berikut,

0bj® = N [0y 9:472) + gife () + 2hafi? ()]
+Q(f;) + konstanta )

dengan

gi = ayi(t—l)l()’i'f’i(t_l)) dan

hi = a;i(t_l)l(yi'j;i(t_l))

merupakan statistik gradien pertama dan kedua pada loss
function. Kemudian menyederhanakan persamaan dengan
menghapus konstanta.

0bj® = lleK%)+%ME%mﬂ+4Kﬂ) (10)

Selanjutnya mendefinisikan fungsi regulasi dengan persama-
an sebagai berikut,

() = yT + A% w? (1)
0bj® ~ X% [gife) + Shif? ()| + 9T + 2257, w
=%j= [(Eieljgi) wj + ;(Ziel,— h; + 1) sz] +yT (12)

dengan w merupakan bobot “/eaves” yang digunakan, y

adalah jumlah leaves yang ada pada tree, dan A adalah para-

meter regulasi. Didefinisikan I; = {i|(x;) = j} sebagai set

instance dari leaf j dengan q(x) struktur tetap sehingga dapat

menghitung bobot optimal w;" dari /eaf j sebagai berikut,
Lier; 9i

Wi = _Ziezjhi+/1 (13)
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2
Ob](t)( )_ T (ZLEI gi)

] 12 hi+ﬂ.+yT

(14)

Persamaan (14) dapat digunakan sebagai fungsi skor untuk
mengukur kualitas struktur tree q. Dikarenakan tidak mung-
kin menghitung semua kemungkinan struktur tree, greedy
algorithm dapat membantu dengan memulai dari satu /eaf dan
menambahkan cabang free secara berulang. Diasumsikan I}
dan I adalah set instance dari node kiri dan kanan setelah
split, sehingga setelah dilakukan sp/it penurunan /oss meng-
gunakan persamaan sebagai berikut,

2 2
1 (EiezLyi) (ZieIRgi)
2| Zier hitd  Zierg hi+a

_ Ciergd?
Zierhi+a

Lspiie = -y (15

Terdapat hyperparameter tuning yang dapat digunakan un-
tuk mengoptimalkan kinerja XGBOOST, yaitu: (1)
max_depth yang menunjukkan kedalaman maksimum tree
pada angka rentang [0, o) dengan nilai default = 0. (2)
min_child_weight yang menunjukkan jumlah minimum berat
instance yang dibutuhkan pada angka rentang [0, ) dengan
nilai default = 1. (3) gamma yang merupakan pengurangan
loss minimum yang diperlukan untuk membuat partisi lebih
lanjut pada leaf node tree pada angka rentang [0, ) dengan
nilai default = 0. (4) Subsample yang merupakan rasio
subsample dari training instance. Misalnya 0,5 berarti
XGBOOST secara acak mengumpulkan setengah dari in-
stance data untuk menumbuhkan tree. Hal ini bertujuan untuk
mencegah overfitting pada angka rentang [0, 1] dengan nilai
default=1. (5) Colsample_bytree adalah rasio subsample ko-
lom saat membangun setiap tree pada angka rentang [0, 1]
dengan nilai default = 1. (6) Scale_pos_weight untuk menga-
tur keseimbangan bobot dengan nilai default = 1.

H. Support Vector Machine

Model SVM memetakan pengamatan sebagai titik-titik
sedemikian rupa sehingga mereka diklasifikasikan ke dalam
partisi. Pengamatan baru diprediksi berdasarkan sisi partisi
mereka berada. Support vector adalah titik data terdekat
dengan hyperplane yang membagi kelas pada input [4].

1) Support Vector Machine Linier Separable

Metode SVM menggunakan fungsi g(x) = x;w + b untuk
memisahkan dua kelas dengan margin maksimum. Jarak (w,,

w,) setiap instance dari hyperplane sama dengan ~— 9D gyMm

liwl| ~
bertujuan untuk menemukan w, b, sehingga nilai g(x) sama
dengan 1 untuk titik data terdekat kelas w; dan -1 untuk titik
data terdekat dari w,. Nilai margin antara hyperplane adalah

ﬁ, sehingga didapatkan optimasi primal SVM sebagai
berikut,

Jw) = minZ|wl|*

(16)
dengan y;(wx; +b) = 1,i=1,2, .., L

Berdasarkan Persamaan (16) meminimalkan atau memak-
simalkan kuantitas ||W| |2 atau w'w dengan memperhatikan
pembatas y;(wx; + b) = 1. Apabila output data y; = +1,
maka pembatas menjadi (wx; + b) = 1. Begitu pula sebalik-
nya apabila y; = —1, maka pembatas menjadi (wx; + b) <
—1. Permasalahan optimasi dengan pembatas ditentukan de-
ngan mencari saddle point dari fungsi Lagrangian berikut.

Lw,b,a) = ;WTW =¥ alyiwTx; +b) —1] (17)
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Tabel 1.
Persamaan Fungsi Kernel
Fungsi Kernel
Polynomial
Hyperbolic Tangent (sigmoid)

Persamaan
K(x,u) = (axTu + ¢)9,q>0
K(x,u) = tanh(Bx"u +y)

Gaussian Radial Basis Function [l — ul |2
(RBF) K(x,u) =exp| — Y
Tabel 2.
Confusion Matrix
Kelas Prediksi
Kelas Aktwal Positif Negatif
Positif TP FN
Negatif FP N

denganw = Y!_, a;y;x;dan 3! a;y; = 0. W dan b disebut
variabel primal dan non-negatif @; dinamakan Lagrange
Multiplier. Persamaan (17) harus meminimalkan w dan b
kemudian memaksimalkan variabel a.

0bj® = B2, [9:fix) + 2 hf2 D] + QR
2) Support Vector Machine Linear Non-Separable

(18

Pada kasus linier non-separable terdapat variabel slack
(soft margin) yang menunjukkan pelanggaran di mana bebe-
rapa data tidak dapat dipisahkan secara benar. Pelanggaran
pemisahan ini memungkinkan suatu titik berada pada margin
eror atau yang biasa disebut miss classification. Sehingga
persamaan optimasi dinyatakan sebagai berikut [8].

Jw) = min|lwl|* + C Xl t; (19)

dengan y;(wx; +b) +t; =1, t;=0,i=1,2,...,1, dan t;
adalah variabel slack. Persamaan (19) dapat meminimalkan
kesalahan klasifikasi dengan menambahkan biaya atau para-
meter C. Berikut merupakan optimasi SVM pada non-linier
separable,
1

Zﬁ,j=1 Viyiaiax] x; (20)
dengan ¥!_, ¢;y, =0,0<q;<C,i=1,2,..,L

3) Support Vector Machine Non-Linear Separable

max Y, a; —

Ketika masalah tidak dapat dipisahkan secara linier dan
tidak dapat menemukan pemisah yang dapat meminimalkan
jumlah titik kesalahan. Metode kernel dapat digunakan untuk
mengubah data ke ruang dimensi yang lebih tinggi, yang
biasa disebut kernel space. Fungsi kernel dirumuskan sebagai
berikut,

K(x,uw) = X ¢r ()9, (W) @n
Terdapat beberapa fungsi kernel yang sering digunakan
adalah sebagai pada Tabel 1. Persamaan primal dari kernel
SVM adalah sebagai berikut,

minzw’w + C ¥, t; (22)

dengan y;(wTo(x)) +b) +t; >1,t;=>0,i=1,2,..,L Di
mana ¢ (x;) adalah K (x,u) = ¢, (x)¢@,(u). Berikut merupa-
kan optimasi dual problem.

1
max Yf_, a; — ;Zf,j=1 Viyjaaxx;; Yioq ay; =0 (23)

1. Ketepatan Klasifikasi

Pengukuran ketepatan klasifikasi dilakukan untuk melihat
hasil dari kinerja metode klasifikasi. Dalam mengukur kete-
patan klasifikasi perlu memperhatikan confission matrix. Seti-
ap kolom matriks mewakili jumlah prediksi di setiap kelas,
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Gambar 2. Visualisasi data ulasan sentimen negatif.
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Gambar 3. Visualisasi data ulasan sentimen positif.

sedangkan setiap baris mewakili aktual di kelas sebenarnya
[6] seperti pada Tabel 2.

TP adalah True Positive, FP adalah False Positive, TN
adalah True Negative, dan FN adalah False Negative. Ter-
dapat langkah-langkah untuk mengukur kinerja klasifikasi,
yaitu akurasi, semsitivity atau recall, specificity, presisi,
F,-Score, dan AUC dengan persamaan sebagai berikut,

Akurasi - TP + TN 23
WAL= Tp TN + FP + FN
Recall = TP (24)
AT TP+ FN
Specificity = ™ (25)
pecificity = T Fp
Presisi = TP (26)
TCS1S1 = TP + FP
F s 72 x Presisi x Recall Q7
1macore= Presisi + Recall
AUC - 1( TP N ) 28)
~ 2\TP+FN TN +FP

J. Word Cloud

Word cloud merupakan salah satu metode visualisasi data
yang sering digunakan. Word cloud merupakan representasi
dari sebuah dokumen dengan plotting kata-kata yang sering
muncul. Frekuensi dari kata ditunjukkan melalui ukuran
huruf kata tersebut. Semakin besar frekuensi kata muncul ma-
ka ukuran huruf kata tersebut semakin besar, begitu pula
sebaliknya apabila frekuensi kata muncul rendah maka ukur-
an kata tersebut lebih kecil dari yang lainnya [9].

K. Paylater

Paylater merupakan pembayaran yang ditunda, dengan ka-
ta lain seseorang dapat membeli barang saat ini dan memba-
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Tabel 4. Tabel 6.
Hyperparameter Tuning XGBOOST Confusion Matrix XGBOOST pada Data Testing
Parameter Grid Search Values Best Parameter Kelas Prediksi
max_depth 8;9; 10 9 Positif Negatif
min_child weight 0;1;2 0 Kelas Positif 218 8
gamma 0;0,1;0,2;0,3;0,4 0.4 Aktual Negatif 11 56
subsample 0,75, 0,8; 0,85 0,85
colsample_bytree 0,55;0,6;0,65 0,7 Tabel 7.
reg_alpha 105 1075; 10~* le-5 Ketepatan Klasifikasi XGBOOST
Akurasi F-score AUC
Tabel 5. Training 99,36% 99,59% 99,41%
Confusion Matrix XGBOOST pada Data Training Testing 93,33% 95,70% 91,07%

Kelas Prediksi

Positif Negatif
Kelas Positif 2036 3
Aktual Negatif 14 591

yar cicilannya tiap bulan beserta bunganya. Paylater didasari
oleh peraturan Otoritas Jasa Keuangan Nomor 29/POJK.05/
2014 tentang Penyelenggara Usaha Perusahaan Pembiayaan.
Sistem pembayaran paylater serupa dengan kartu kredit.
Salah satu perbedaannya terdapat pada penyedia layanannya,
paylater merupakan kerja sama antara sebuah platform e-
commerce dengan sebuah perusahaan sedangkan pada kartu
kredit disediakan oleh bank.

L. Kepuasan Pelanggan

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) kepuasan
berasal dari kata puas yang berarti kesenangan, kelegaan, dan
lain sebagainya. Kepuasan timbul akibat seseorang memban-
dingkan antara hasil kinerja dengan keinginannya, dan ting-
kat kepuasan merupakan hasil perbedaan antara harapan de-
ngan kinerja. Apabila kinerja sesuai dengan harapan, maka
akan timbul rasa puas. Begitu pula sebaliknya, apabila kinerja
tidak sesuai harapan maka akan timbul rasa kecewa.

III. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah kumpulan
ulasan yang diperoleh dari Google Play Store pada aplikasi
keuangan, yaitu aplikasi Kredivo. Data ulasan diperoleh
dengan menggunakan Google Play Scraper sebanyak 3000
ulasan terbaru yang diakses pada 20 Februari 2023.

Langkah-langkah pada penelitian ini adalah sebagai beri-
kut: (1) melakukan klasifikasi sentimen, (2) melakukan pre-
processing text, (3) melakukan visualisasi dari kata yang
sering muncul, (4) menghitung frekuensi kemunculan kata
pada tiap ulasan dengan menggunakan Term Frequency-In-
verse Document Frequency, (5) membagi data menjadi data
training dan testing, (6) melakukan klasifikasi Support Vec-
tor Machine dan Extreme Gradient Boosting, (7) memban-
dingkan ketepatan klasifikasi model Support Vector Machine
dan Extreme Gradient Boosting, dan terakhir (8) mengambil
kesimpulan dari hasil pengolahan data.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
A.  Karakteristik Data

Total data ulasan aplikasi yang terkumpul terdapat 98%
ulasan yang mengandung sentimen dan sisanya tidak me-
ngandung sentimen atau netral. Data ulasan yang mengan-
dung sentimen diklasifikasikan ke dalam kelas positif dan
negatif.

Berdasarkan Gambar 1 menunjukkan bahwa dari total data
2.939 ulasan yang mengandung sentimen terdapat 77% ulas-

an mengandung sentimen positif dan sisanya 23% ulasan
mengandung sentimen negatif. Sehingga dapat disimpulkan
bahwa mayoritas pengguna aplikasi Kredivo merasa terbantu
dan menyukai layanan paylater yang diberikan.

B. Preprocessing Text

Data ulasan aplikasi paylater yang mengandung sentimen
kemudian akan dilakukan preprocessing text yang meliputi
cleaning, case folding, stemming, stopwords, dan tokenizing.
Pada tahap ini, data ulasan di proses hingga menjadi kata
penting.

C. Visualisasi Data

Visualisasi data dengan menggunakan Word Cloud untuk
mengetahui kata-kata yang sering muncul pada data. Freku-
ensi kemunculan kata dapat dilihat melalui ukuran huruf kata
tersebut. Berikut merupakan visualisasi data ulasan aplikasi
paylater pada sentimen negatif.

Pada Gambar 2 dapat dilihat kata yang sering muncul pada
ulasan negatif adalah ‘bayar’, ‘pinjam’, dan ‘akun’. Hal ini
mengungkapkan bahwa aplikasi paylater mendapat sentimen
negatif dari pengguna disebabkan adanya ketidakpuasan
pengguna dengan layanan yang diberikan.

Pada Gambar 3 dapat dilihat bahwa dua kata yang sering
muncul adalah kata ‘bantu’, ‘kasih, dan ‘mantap’. Hal ini
mengungkapkan bahwa aplikasi paylater sudah membantu
pengguna dengan memberikan pinjaman yang dapat meri-
ngankan keuangannya.

D. Term Frequency-Inverse Document Frequency

Pada proses ini kata-kata dalam ulasan diubah menjadi
angka penting dengan proses faktorisasi teks. Proses faktori-
sasi teks dilakukan dengan mengalikan Term Frequency (TF)
kata tersebut dengan Inverse Document Frequency (IDF).
Berikut merupakan contoh hasil pembobotan kata dalam
ulasan. Pada Tabel 3 dapat dilihat bahwa kata ‘limit’ pada
ulasan pertama memiliki bobot sebesar 0,2182 dan kata
‘lebih’ memiliki bobot sebesar 0,2754. Pada ulasan kedua
kata ‘bunga’ memiliki bobot sebesar 0,4345 dan kata ‘cepat’
memiliki bobot sebesar 0,3512. Pembobotan ini dilakukan
hingga ulasan terakhir.

E. Klasifikasi menggunakan Extreme Gradient Boosting

Analisis klasifikasi menggunakan metode XGBoost meng-
gunakan hyperparameter tuning dengan bantuan gridsearch-
CV. Hyperparameter tuning yang digunakan adalah seperti
pada Tabel 4. Tabel 4 merupakan nilai hyperparameter yang
digunakan untuk mencari hyperparameter yang optimal
dengan gridsearchCV. Untuk mengetahui nilai hyparameter
yang optimum dilakukan membagi data menjadi data training
dan festing dengan menggunakan stratified 10-fold cross
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Tabel 8. Tabel 12.
Pemilihan Parameter C Optimum Confusion Matrix SVM Kernel RBF pada Data Training
C 0,5 0,75 1 10 100 Kelas Prediksi
Rata-rata  0,9422  0,9432 09427 09317  0,9241 Positif Negatif
Kelas Positif 2016 23
Tabel 9. Aktual Negatif 4 601
Confusion Matrix SVM kernel Linier pada Data Training
Kelas Prediksi Tabel 13.
Positif Negatif Confusion Matrix SVM Kernel RBF pada Data Testing
Kelas Positif 1981 57 Kelas Prediksi
Aktual Negatif 11 594 Positif Negatif
Kelas Positif 219 8
Tabel 10. Aktual Negatif 9 59
Confusion Matrix SVGM Kernel Linier pada Data Testing
Kelas Prediksi Tabel 14.
Positif Negatif Ketepatan Klasifikasi SVM Kernel RBF
Kelas Positif 217 10 Akurasi F-score AUC
Aktual Negatif 7 60 Training 99,00% 99,35% 98,07%
Testing 94,45% 96,41% 92,34%
Tabel 11.
Ketepatan Klasifikasi SVM Kernel Linier yang diklasifikasikan benar negatif adalah sebanyak 56 dan
Akurasi Fscore AUC terdapat 11 data negatif yang diklasifikasikan positif. Berda-
Training 7,43% 28,32% 93,34% sarkan confision matrix dapat diketahui ketepatan klasifikasi
Testing 94,35% 96,31% 91,56% :

validation. Di mana data ulasan sebanyak 2.938 dibagi
menjadi 10 subset yang terdiri dari 10% data testing dan 90%
data training yang berbeda dengan proporsi kelas yang sama,
sehingga pada setiap subset memiliki data training sebanyak
2644 ulasan dan data testing sebanyak 294 ulasan.

Berdasarkan karakteristik data diketahui bahwa jumlah
ulasan yang bersentimen positif lebih banyak daripada ne-
gatif. Persentase perbandingan antara ulasan dengan senti-
men positif dan negatif adalah 77:23 di mana angka tersebut
menunjukkan bahwa data imbalance. Oleh karena itu dilaku-
kan resampling dengan metode Synthetic Minority Oversam-
pling Technique (SMOTE). Di mana jumlah ulasan bersen-
timen negatif akan di replikasi untuk menyamakan jumlah
dengan ulasan bersentimen positif. Data training yang pada
awalnya berisi ulasan bersentimen positif sebanyak 2.036
ulasan dan negatif sebanyak 608 ulasan akan disamakan
menjadi 2.036 ulasan bersentimen positif dan 2036 ulasan
bersentimen negatif. Data training setelah dilakukan SMOTE
dapat digunakan untuk analisis klasifikasi.

Kemudian data training setelah SMOTE digunakan untuk
analisis klasifikasi menggunakan metode XGBOOST dengan
melakukan hyperparameter tuning untuk mendapatkan nilai
hyperparameter yang optimum perlu dilakukan perhitungan
ketepatan klasifikasi pada masing-masing parameter yang
dicoba. Sebagaimana yang telah dijelaskan sebelumnya
bahwa pembagian data training dan testing dilakukan dengan
stratified 10-fold cross validation, sehingga dapat diperoleh
best hyperparameter yang telah di cantumkan pada Tabel 4,
sehingga didapatkan confusion matrix pada data training
yang digambarkan sebagai berikut.

Berdasarkan Tabel 5 dapat dilihat bahwa sebanyak 2.036
data positif yang diklasifikasikan benar positif, sedangkan
terdapat 3 data positif diklasifikasikan negatif. Data negatif
yang diklasifikasikan benar negatif adalah sebanyak 591 dan
terdapat 14 data negatif yang diklasifikasikan positif. Selan-
jutnya, yaitu hasil klasifikasi XGBOOST pada data testing
digambarkan pada confusion matrix di Tabel 6.

Berdasarkan Tabel 6 dapat dilihat bahwa sebanyak 218
data positif yang diklasifikasikan benar positif, sedangkan
terdapat 8 data positif diklasifikasikan negatif. Data negatif

sebagai pada Tabel 7.

Tabel 7 dapat dilihat bahwa analisis klasifikasi dengan
menggunakan metode XGBOOST pada data training meng-
hasilkan rata-rata nilai akurasi sebesar 99,36%. Pada rata-rata
nilai F-score sebesar 99,59% maka dapat disimpulkan
bahwa model memiliki nilai presisi dan recall yang tinggi
sehingga dapat mengklasifikasikan kelas positif dan negatif
dengan baik. Pada rata-rata nilai AUC sebesar 99,41% maka
dapat disimpulkan model mampu mengklasifikasi kelas
positif dan negatif mendekati sempurna. Kemudian ketetapan
klasifikasi pada data festing menghasilkan rata-rata nilai
akurasi sebesar 93,33%. Pada rata-rata nilai F,-score sebesar
95,70% maka dapat disimpulkan bahwa model memiliki nilai
presisi dan recall yang tinggi sechingga dapat mengklasi-
fikasikan kelas positif dan negatif dengan baik. Pada rata-rata
nilai AUC sebesar 89,77% maka dapat disimpulkan model
mampu mengklasifikasi kelas positif dan negatif dengan
sangat baik.

F. Klasifikasi Menggunakan Support Vector Machine

Pada penelitian ini menggunakan dua jenis kernel, yaitu
linier dan Radial Basis Function (RBF). Pada analisis SVM
dengan kernel linier membutuhkan parameter cost (C), di
mana nilai parameter C yang akan diuji coba adalah 0,5; 0,75;
1; 10 dan 100. Pada analisis SVM dengan kerne/ RBF meng-
gunakan parameter C dan y, dimana nilai parameter y yang
akan diuji coba adalah 0,005; 0,05; 0,1; 0,5 dan 0,75. Untuk
mengetahui nilai parameter yang optimum dilakukan mem-
bagi data menjadi data training dan testing dengan meng-
gunakan stratified 10-fold cross validation. Di mana data
ulasan sebanyak 2938 dibagi menjadi 10 subset yang terdiri
dari 10% data testing dan 90% data training yang berbeda
dengan proporsi kelas yang sama, sehingga pada setiap subset
memiliki data training sebanyak 2.644 ulasan dan data testing
sebanyak 294 ulasan.

Berdasarkan karakteristik data diketahui bahwa jumlah
ulasan yang bersentimen positif lebih banyak daripada nega-
tif. Persentase perbandingan antara ulasan dengan sentimen
positif dan negatif adalah 77:23 di mana angka tersebut
menunjukkan bahwa data imbalance. Oleh karena itu dilaku-
kan resampling dengan metode Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE). Di mana jumlah ulasan ber-
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Tabel 15.
Perbandingan Klasifikasi pada Data Training
Model Akurasi F-score AUC
XGBoost 93,33% 95,70% 91,18%
SVM Linear 94,35% 96,31% 91,61%
SVM Non-Linear 94,45% 96,41% 92,39%
Tabel 16.
Perbandingan Klasifikasi pada Data Testing
Model Akurasi F-score AUC
XGBoost 93,33% 95,70% 91,18%
SVM Linier 94,35% 96,31% 91,61%
SVM Non-Linier 94,45% 96,41% 92,39%

sentimen negatif akan di replikasi untuk menyamakan jumlah
dengan ulasan bersentimen positif. Data training yang pada
awalnya berisi ulasan bersentimen positif sebanyak 2036
ulasan dan negatif sebanyak 608 ulasan akan disamakan men-
jadi 2.036 ulasan bersentimen positif dan 2.036 ulasan ber-
sentimen negatif. Data training setelah dilakukan SMOTE
dapat digunakan untuk analisis klasifikasi.

1) Support Vector Machine Linier

Dengan menggunakan langkah yang telah dijelaskan se-
belumnya dilakukan klasifikasi SVM kernel linier dengan
menentukan nilai parameter C yang optimum. Tabel 8 me-
nunjukkan bahwa parameter C = 0,75 memiliki rata-rata nilai
akurasi tertinggi. Selanjutnya dilakukan pengujian ketepatan
klasifikasi sehingga didapatkan confitsion matrix pada data
training sebagai pada Tabel 9.

Berdasarkan Tabel 9 dapat dilihat bahwa sebanyak 1981
data positif yang diklasifikasikan benar positif, sedangkan
terdapat 57 data positif diklasifikasikan negatif. Data negatif
yang diklasifikasikan benar negatif adalah sebanyak 594 dan
terdapat 11 data negatif yang diklasifikasikan positif. Selan-
jutnya, yaitu hasil klasifikasi SVM kernel linier pada data
testing digambarkan pada confusion matrix sebagai berikut.

Tabel 10 menunjukkan bahwa sebanyak 217 data positif
yang diklasifikasikan benar positif, sedangkan terdapat 10
data positif diklasifikasikan negatif. Data negatif yang
diklasifikasikan benar negatif adalah sebanyak 60 dan
terdapat 7 data negatif yang diklasifikasikan positif. Berda-
sarkan confusion matrix dapat diketahui ketepatan klasifikasi
sebagai pada Tabel 11.

Berdasarkan Tabel 11 dapat dilihat bahwa analisis klasi-
fikasi dengan menggunakan metode SVM kernel Linear pada
data training menghasilkan rata-rata nilai akurasi sebesar
97,43%. Pada rata-rata nilai F,-score sebesar 98,32% maka
dapat disimpulkan bahwa model memiliki nilai presisi dan
recall yang tinggi sehingga dapat mengklasifikasikan kelas
positif dan negatif dengan baik. Pada rata-rata nilai AUC
sebesar 95,34% maka dapat disimpulkan model mampu
mengklasifikasi kelas positif dan negatif mendekati sempur-
na. Kemudian ketetapan klasifikasi pada data festing meng-
hasilkan rata-rata nilai akurasi sebesar 94,35%. Pada rata-rata
nilai Fy-score sebesar 96,31% maka dapat disimpulkan bah-
wa model memiliki nilai presisi dan recall yang tinggi sehing-
ga dapat mengklasifikasikan kelas positif dan negatif dengan
baik. Pada rata-rata nilai AUC sebesar 91,56% maka dapat
disimpulkan model mampu mengklasifikasi kelas positif dan
negatif dengan sangat baik.

2) Support Vector Machine Non-Linier

Dengan menggunakan langkah yang sama dilakukan klasi-
fikasi SVM kernel RBF dengan menentukan nilai parameter
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C dan y yang optimum. Kemudian didapatkan bahwa pada
parameter y = 0,75 dengan parameter C = 1 menghasilkan
ketepatan klasifikasi yang sama tinggi, yaitu sebesar 0,9443,
sehingga dapat disimpulkan bahwa parameter adalah C = 1
dan y = 0,75 optimum pada klasifikasi data ulasan aplikasi
paylater menggunakan metode SVM dengan kernel RBF. Se-
lanjutnya hasil klasifikasi pada data training yang digam-
barkan confusion matrix sebagai pada Tabel 12.

Berdasarkan Tabel 12 dapat dilihat bahwa sebanyak 2016
data positif yang diklasifikasikan benar positif, sedangkan
terdapat 23 data positif diklasifikasikan negatif. Data negatif
yang diklasifikasikan benar negatif adalah sebanyak 601 dan
terdapat 4 data negatif yang diklasifikasikan positif. Selanjut-
nya, yaitu hasil klasifikasi SVM kernel RBF pada data testing
digambarkan pada confusion matrix sebagai pada Tabel 13.

Tabel 13 menunjukkan bahwa sebanyak 219 data positif
yang diklasifikasikan benar positif, sedangkan terdapat 8 data
positif diklasifikasikan negatif. Data negatif yang diklasifika-
sikan benar negatif adalah sebanyak 59 dan terdapat 9 data
negatif yang diklasifikasikan positif. Dari confitsion matrix
dapat diketahui ketepatan klasifikasi sebagai pada Tabel 14.

Berdasarkan Tabel 14 dapat dilihat bahwa analisis klasi-
fikasi dengan menggunakan metode SVM kernel RBF pada
data training menghasilkan rata-rata nilai akurasi sebesar
99,00%. Pada rata-rata nilai F;-score sebesar 99,35% maka
dapat disimpulkan bahwa model memiliki nilai presisi dan
recall yang tinggi sehingga dapat mengklasifikasikan kelas
positif dan negatif dengan baik. Pada rata-rata nilai AUC
sebesar 98,07% maka dapat disimpulkan model mampu
mengklasifikasi kelas positif dan negatif mendekati sempur-
na. Kemudian ketetapan klasifikasi pada data testing meng-
hasilkan rata-rata nilai akurasi sebesar 94,45%. Pada rata-rata
nilai F|-score sebesar 96,41% maka dapat disimpulkan bah-
wa model memiliki nilai presisi dan recall yang tinggi sehing-
ga dapat mengklasifikasikan kelas positif dan negatif dengan
baik. Pada rata-rata nilai AUC sebesar 92,34% maka dapat
disimpulkan model mampu mengklasifikasi kelas positif dan
negatif dengan sangat baik.

G. Perbandingan Support Vector Machine dan Extreme
Gradient Boosting

Setelah memperoleh nilai ketepatan klasifikasi dari para-
meter optimum dari setiap metode klasifikasi. Selanjutnya
akan dilakukan perbandingan nilai rata-rata ketepatan klasifi-
kasi untuk memperoleh metode klasifikasi yang baik diguna-
kan untuk data ulasan. Berikut merupakan ringkasan dari
hasil nilai rata-rata akurasi, F,-score, dan AUC untuk setiap
metode.

Berdasarkan Tabel 15 dapat dilihat bahwa ketiga model
memiliki nilai AUC yang besar, yang artinya ketiga metode
dapat mengklasifikasikan data ulasan aplikasi paylater men-
dekati sempurna. Pada metode XGBOOST memiliki nilai
akurasi dan F,-score tertinggi kemudian diikuti SVM non-
linier dengan kernel RBF dan SVM linier. Selanjutnya adalah
perbandingan ketepatan klasifikasi pada data festing seperti
pada Tabel 16.

Berdasarkan Tabel 16 dapat dilihat bahwa ketiga model
memiliki nilai AUC yang besar yang artinya ketiga metode
dapat mengklasifikasikan data ulasan aplikasi paylater men-
dekati sempurna. Pada metode SVM Non-Linier dengan
kernel RBF memiliki nilai akurasi dan Fi-score tertinggi.
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Pada metode XGBOOST pada data training menghasilkan
ketepatan klasifikasi tertinggi, namun pada data testing
menghasilkan ketepatan klasifikasi yang lebih rendah dari
metode SVM. Hal ini membuktikan bahwa metode SVM baik
digunakan untuk mengklasifikasikan data teks daripada
metode XGBOOST.

V. KESIMPULAN/RINGKASAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapatkan
kesimpulan sebagai berikut. (1) Pengguna aplikasi paylater,
yaitu aplikasi Kredivo didominasi dengan ulasan yang me-
ngandung sentimen positif sebesar 77% dan untuk ulasan
dengan sentimen negatif sebanyak 23%. (2) Hasil rata-rata
ketepatan klasifikasi pada metode Support Vector Machine
Linier, Support Vector Machine Non-Linier, dan Extreme
Gradient Boosting masing-masing sebesar 94,35%; 94,45%
dan 93,33%. (3) Perbandingan ketepatan klasifikasi pada
metode Support Vector Machine Linier, Support Vector
Machine Non-Linier, dan Extreme Gradient Boosting me-
nunjukkan bahwa metode Support Vector Machine memiliki
ketepatan klasifikasi yang lebih baik daripada metode
Extreme Gradient Boosting dalam mengklasifikasikan data
ulasan aplikasi paylater, yaitu Kredivo.

Saran yang dapat diberikan kepada peneliti selanjutnya
dapat menggunakan metode Support Vector Machine untuk
mengklasifikasikan data teks dan diharapkan untuk menam-
bahkan atau mengatasi kata-kata khusus pada proses stem-
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ming karena terdapat beberapa kata yang tidak terproses
dengan baik.
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