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ABSTRACT

Digital wallets have become an important component in supporting cashless transactions in Indonesia. DANA,
as one of the most popular digital payment platforms, actively interacts with users through its official account
on X/Twitter. Users express various opinions, ranging from appreciation for the service to complaints regarding
technical issues. This study analyzes user sentiment toward the official “DANA” account on X/Twitter using the
IndoBERT algorithm. The research aims to determine the trend of user sentiment responses toward DANA
through 2,563 tweet data interactions with @danawallet during July—November 2024. The method includes
data preprocessing, stratified splitting, and fine-tuning IndoBERT for sentiment classification. The results of the
70:20:10 comparative testing show a very good model performance with precision up to 94%, recall 93%, F1-
score 92%, and accuracy 89%. The key sentiment words that emerged include terms like “promo” and
“cashback” (positive) as well as “error” and “slow” (negative). Digital wallets play a crucial role in various
cashless transactions in Indonesia. DANA is one of the most used digital wallets in Indonesia. Despite its
popularity, sentiment analysis of user feedback on DANA's services faces challenges due to the complexity of the
Indonesian language and the dynamics of social media interactions. This study utilizes the IndoBERT algorithm,
optimized for the Indonesian language, to analyze user sentiment on DANA’s official X/Twitter account. A
quantitative approach was applied to 2,563 tweets mentioning @danawallet from July to November 2024. The
method included data preprocessing (tokenization, cleaning non-alphanumeric characters), stratified data
splitting (70% training, 20% validation, 10% testing), and fine-tuning the IndoBERT model. The model
demonstrated high performance: precision (94%), recall (93%), F1-score (92%), and accuracy (89%). Positive
keywords like “promo” and “cashback” dominated, while negative terms such as “error” and “slow”. The
confusion matrix showed high precision in classifying negative (56/60 true negatives) and positive sentiments
(249/255 true positives), though neutral classifications still face challenges due to language ambiguity. This
research highlights IndoBERT's strength in capturing Indonesian language context in sentiment analysis.
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ABSTRAK

Dompet digital telah menjadi bagian penting dalam mendukung transaksi nontunai di Indonesia. DANA, sebagai
salah satu platform pembayaran digital terpopuler, aktif berinteraksi dengan pengguna melalui akun resminya di
X/Twitter. Pengguna menyampaikan berbagai opini, mulai dari apresiasi terhadap layanan hingga keluhan
terkait masalah teknis. Penelitian ini menganalisis sentimen pengguna terhadap akun resmi “DANA” di
X/Twitter menggunakan algoritma IndoBERT. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui kecenderungan
tanggapan sentimen pengguna DANA melalui 2,563 data tweet interaksi dengan @danawallet selama Juli—
November 2024. Metode mencakup preproses data, pembagian stratifikasi, dan fine-tuning IndoBERT untuk
klasifikasi sentimen. Hasil pengujian perbandingan 70:20:10 menunjukkan performa model yang sangat baik
dengan hasil tertinggi hingga precision 94%, recall 93%, F1-score 92%, dan accuracy 89%. Kata-kata utama
sentimen yang muncul adalah seperti “promo”, dan “cashback” (positif) serta “error” dan “lambat” (negatif).
Dompet digital memiliki peran penting dalam berbagai jenis transaksi nontunai di Indonesia. DANA adalah
salah satu dompet digital yang paling banyak digunakan. Meskipun DANA populer, analisis sentimen pengguna
terhadap layanannya masih terkendala oleh kompleksitas bahasa Indonesia dan dinamika interaksi media sosial.
Penelitian ini menggunakan algoritma IndoBERT, yang dioptimalkan untuk Bahasa Indonesia, untuk
menganalisis sentimen pengguna pada akun X/Twitter resmi DANA. Pendekatan kuantitatif diterapkan pada
2.563 tweet yang menyebut @danawallet pada Juli-November 2024. Metode mencakup pra-pemrosesan data
(tokenisasi, pembersihan karakter non-alfanumerik), pembagian data secara stratifikasi (70% latih, 20% validasi,
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10% uji), dan fine-tuning model IndoBERT. Model menunjukkan performa tinggi: precision (94%), recall
(93%), Fl-score (92%), dan accuracy (89%). Kata kunci positif seperti “promo” dan “cashback” mendominasi,
sementara kata negatif seperti “error” dan “lambat” menjadi penanda keluhan. Confusion matrix menunjukkan
presisi tinggi dalam mengklasifikasikan sentimen negatif (56/60 true negative) dan positif (249/255 true
positive), meskipun klasifikasi netral masih menghadapi tantangan akibat ambiguitas bahasa. Penelitian ini
membuktikan keunggulan IndoBERT dalam menangkap konteks Bahasa Indonesia pada analisis sentimen.

Kata Kunci: DANA, X/Twitter, IndoBERT, analisis sentimen

PENDAHULUAN
Aplikasi dompet digital telah menjadi
bagian integral dalam  mendukung

transaksi nontunai di Indonesia (Nandiroh
et al, 2023; Trihanura Pranurti &
Basmantra, 2023). Salah satu aplikasi yang
banyak digunakan masyarakat adalah
DANA, yang menawarkan berbagai fitur
seperti pembayaran tagihan, transfer uang,
dan transaksi di merchant. Dengan jumlah
pengguna yang terus bertambah, DANA
aktif menggunakan akun media sosial
resminya, khususnya X/Twitter vyaitu
@danawallet, untuk berkomunikasi
dengan pengguna. Melalui platform ini,
pengguna menyampaikan berbagai opini,
baik berupa apresiasi terhadap layanan
maupun keluhan terkait kendala teknis
yang dialami (Kukuh Wijayanti & Qoniah
Nur Wijayani, 2023; Rezeki et al., 2020;
Sahilla et al., 2024).

Perkembangan teknologi digital telah
membawa transformasi signifikan dalam
berbagai aspek kehidupan, termasuk dalam
sistem pembayaran. Salah satu inovasi
yang paling menonjol adalah aplikasi
dompet digital, yang menjadi bagian
integral dalam mendukung transaksi
nontunai di Indonesia (Nandiroh et al.,
2023; Trihanura Pranurti & Basmantra,
2023). DANA, sebagai salah satu platform
dompet digital terpopuler di Indonesia,
menawarkan  berbagai  fitur  seperti
pembayaran tagihan, transfer uang, dan
transaksi di merchant. Dengan jumlah
pengguna yang terus bertambah, DANA
aktif menggunakan akun media sosial
resminya, khususnya X/Twitter
(@danawallet), untuk  berkomunikasi
dengan pengguna secara langsung. Melalui

platform ini, pengguna dapat
menyampaikan berbagai opini, baik berupa
apresiasi  terhadap layanan  maupun
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keluhan terkait kendala teknis yang
dialami (Kukuh Wijayanti & Qoniah Nur
Wijayani, 2023; Rezeki et al.,, 2020;
Sahilla et al., 2024).

Permasalahan yang sering
diungkapkan pengguna di media sosial
meliputi isu seperti gagal transaksi, saldo
yang tidak sesuai, hingga kesulitan
mengakses layanan tertentu (Sahilla et al.,
2024). Di sisi lain, komentar positif
mengenai kecepatan layanan atau fitur
yang mempermudah transaksi juga sering

muncul. Beragam sentimen ini—baik
positif, ~ netral, maupun  negatif—
merepresentasikan  persepsi  pengguna

terhadap aplikasi DANA (Sahilla et al.,
2024). Penelitian tersebut menggunakan
metode Naive Bayes Classifier untuk
mengklasifikasikan sentimen pengguna
berdasarkan data tweet pengguna dari
media sosial X/Twitter DANA, dengan
data uji sebesar 70:30 yang menghasilkan
performa tertinggi hingga akurasi 84,45%,
precision 84,77%, recall 88,46%, dan F1-
score 86,57%. Dengan tingginya volume
interaksi  ini, diperlukan pendekatan
berbasis teknologi yang efisien untuk
memahami pola sentimen yang muncul
(Athallah Muhammad et al., 2022; Hissi
Heryanti, 2023; Sahilla et al., 2024).
Namun, interaksi pengguna di media
sosial sering kali mencerminkan beragam
sentimen—baik positif, netral, maupun
negatif—yang merepresentasikan persepsi
mereka terhadap aplikasi DANA (Sahilla
et al., 2024). Permasalahan yang sering
diungkapkan pengguna meliputi isu seperti
gagal transaksi, saldo yang tidak sesuai,
hingga kesulitan mengakses layanan
tertentu. Di sisi lain, komentar positif
mengenai kecepatan layanan atau fitur
yang mempermudah transaksi juga sering
muncul (Sahilla et al., 2024). Beragam
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sentimen ini  memberikan gambaran
tentang kelebihan dan kekurangan aplikasi
DANA dari sudut pandang pengguna.
Penelitian sebelumnya yang menggunakan
metode Naive Bayes Classifier untuk
menganalisis sentimen pengguna
berdasarkan data tweet dari akun
X/Twitter DANA berhasil mencapai
performa akurasi 84,45%, precision
84,77%, recall 88,46%, dan F1-score
86,57% (Athallah Muhammad et al., 2022;
Hissi Heryanti, 2023; Sahilla et al., 2024).
Meskipun demikian, hasil tersebut masih
memiliki  ruang untuk peningkatan,
terutama dalam hal pemahaman konteks
bahasa Indonesia yang lebih mendalam.
Analisis sentimen merupakan metode
yang dapat digunakan untuk
mengelompokkan opini atau komentar
menjadi kategori tertentu, seperti positif,
netral, atau negatif. Salah satu algoritma
yang unggul dalam analisis teks adalah
Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT), yang mampu
memahami konteks teks secara lebih
akurat dibandingkan metode tradisional
(Sayarizki et al., 2024). Dalam analisis
sentimen, pendekatan berbasis teknologi
seperti machine learning dan deep learning

telah menunjukkan potensi yang signifikan.

Salah satu algoritma yang unggul dalam
analisis teks adalah Bidirectional Encoder
Representations ~ from  Transformers
(BERT), yang mampu memahami konteks
teks secara lebih akurat dibandingkan
metode tradisiona (Sayarizki et al., 2024).
Namun, dalam konteks Bahasa Indonesia,
variasi BERT yang lebih relevan adalah
IndoBERT, yang telah dioptimalkan untuk
teks dalam Bahasa Indonesia (Jayadianti et
al., 2022; Prabowo & Indra Sanjaya, 2024;
Sayarizki et al.,, 2024). IndoBERT
memiliki kemampuan untuk menangkap

kekayaan linguistik Bahasa Indonesia,
termasuk  variasi  struktur  kalimat,
morfologi, dan  sinonim,  sehingga

diharapkan dapat memberikan hasil yang

lebih baik dalam tugas analisis sentimen.
Penelitian  ini  bertujuan  untuk

menganalisis sentimen pengguna terhadap
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akun X/Twitter resmi DANA dengan
memanfaatkan model IndoBERT. Analisis
difokuskan pada komentar yang tersedia
secara publik untuk mengidentifikasi jenis
sentimen yang  muncul.  Keunikan
penelitian ini terletak pada penggunaan
algoritma IndoBERT. Hasil dari penelitian
ini  diharapkan  dapat memberikan
kontribusi pada pengembangan metode
analisis sentimen berbasis teknologi di
Indonesia serta mendukung studi tentang
interaksi pengguna di media sosial.

METODE

Penelitian ini menerapkan pendekatan
kuantitatif ~ dengan metode analisis
sentimen berbasis Natural Language
Processing (NLP) untuk mengidentifikasi
persepsi  pengguna  terhadap  akun
X/Twitter resmi DANA. Proses analisis
dimulai dari pengumpulan data tweet,
preprocessing teks, hingga Kklasifikasi
sentimen menggunakan model IndoBERT
yang dioptimalkan untuk bahasa Indonesia.
Tahapan ini dirancang secara sistematis
untuk memastikan akurasi dan relevansi

hasil, dengan fokus pada penanganan
kompleksitas linguistik bahasa Indonesia
serta dinamika interaksi pengguna di
media sosial. Pemanfaatan IndoBERT
menjadi kunci utama dalam penelitian ini,
mengingat kemampuannya memahami
konteks dan nuansa teks berbahasa
Indonesia secara mendalam.

INdoBERT

IndoBERT adalah model bahasa
berbasis Transformer yang dikembangkan
khusus untuk menangani teks dalam
bahasa Indonesia. Model ini merupakan
adaptasi dari arsitektur BERT
(Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), yang dirancang untuk
memahami konteks dua arah dalam
kalimat melalui mekanisme self-attention.
IndoBERT diperkenalkan untuk menjawab

kebutuhan yang dapat menangkap
kekayaan dan  kompleksitas bahasa
Indonesia, termasuk variasi  struktur
kalimat, = morfologi, dan  sinonim

(Anugerah Simanjuntak et al., 2024; Koto
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et al., 2020; Sayarizki et al., 2024).
Algoritma pelatihan dan penggunaan
IndoBERT dapat dijelaskan dalam tiga
tahap utama, pretraining, fine-tuning, dan
inferensi (Sayarizki et al., 2024). Ketika
tahap utama tersebut dapat dijelaskan
sebagai berikut:

1. Pra-Pelatihan (Pretraining)

Pada tahap pra-pelatihan, IndoBERT
dirancang untuk membangun representasi
bahasa Indonesia yang mendalam dan
dapat digunakan dalam berbagai tugas
NLP. Dua metode utama yang digunakan
dalam pra-pelatihan adalah Masked
Language Modeling (MLM) dan Next
Sentence Prediction (NSP). Dalam MLM,
sejumlah token dalam teks dimasker secara
acak, dan model dilatih  untuk
memprediksi  token asli  berdasarkan
konteksnya dengan fungsi loss categorical
cross-entropy.  Sementara  itu, NSP
melibatkan pasangan kalimat, di mana
model memprediksi apakah kalimat kedua
merupakan kelanjutan logis dari yang
pertama menggunakan fungsi loss binary
cross-entropy.

2. Fine-Tuning

Setelah pra-pelatihan selesai, model
dapat diadaptasi untuk tugas spesifik
melalui proses fine-tuning. Pada tahap ini,
bobot model disesuaikan dengan dataset
tugas tertentu, sering kali dengan
menambahkan lapisan klasifikasi di atas
model utama. Fine-tuning menggunakan
optimizer seperti AdamW dengan learning
rate kecil untuk mencegah overfitting.

3. Inferensi

Setelah proses pelatihan selesai, tahap
inferensi dilakukan. Di sini, IndoBERT
digunakan untuk menghasilkan keluaran
berdasarkan data baru, seperti Kklasifikasi
teks, ekstraksi entitas, atau tugas lain
dengan mengevaluasi distribusi
probabilitas pada token input.

Data Penelitian
Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data teks
berupa tweet yang diambil dari platform
X/Twitter. Data yang dikumpulkan adalah
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tweet yang berhubungan dengan akun
resmi “DANA” dalam periode Juli —
November 2024. Tweet tersebut mencakup
berbagai respon dari pengguna, baik
positif, negatif, maupun netral, yang
relevan untuk tugas analisis sentimen.
Data dikumpulkan melalui penggunaan
Tweet Harvest 2.6.1, dengan kata kunci
pencarian yang mencakup mention akun
resmi  “DANA”. Data yang berhasil
dikumpulkan berjumlah 2,563 tweet. Data-
data tweet teresebut lalu diklasifikasikan
ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu:
1. Positif
Tweet yang berisi apresiasi,
dukungan, atau pandangan positif
terhadap layanan DANA.
2. Negatif
Tweet yang berisi apresiasi,
dukungan, atau pandangan positif
terhadap layanan DANA.
3. Netral
Tweet yang hanya bersifat
informatif atau tidak menunjukkan
sentimen positif maupun negatif.

Tahapan Penelitian

Proses penelitian melibatkan
serangkaian langkah yang dirancang secara
sistematis untuk mendukung kelancaran
analisis data serta tercapainya tujuan
penelitian. Setiap langkah dalam proses ini
digambarkan melalui sebuah diagram alur,
seperti yang diperlihatkan pada Gambar 1
berikut:

<

Data Collection
Data Cleaning

J’ Data
Dataset

Augmentati

Labeling
Data Split

»

g
g i
g v
8 a
8

Data
Train

'

Evaluasi

l

IndoBert Model
Classifier

Sentiment
Classifier

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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1. Data Collection

Langkah  pertama  adalah
pengumpulan data yang dilakukan
menggunakan  Twitter Harvest
2.6.1. Data berupa tweet dari
platform X/Twitter dikumpulkan
berdasarkan mention akun resmi
“DANA”. Data yang diperoleh
disusun dalam format terstruktur
untuk  mempermudah analisis.
Proses ini  bertujuan  untuk
mengumpulkan  cuitan  yang
relevan dengan topik penelitian,
sehingga dataset yang dihasilkan
memiliki  kualitas tinggi dan
representatif. Data yang berhasil
dikumpulkan  berjumlah 2,563
tweet.

Preprocessing

Tahap ini bertujuan untuk
membersihkan dan
mempersiapkan data agar siap
digunakan dalam model. Data
yang sudah dikumpulkan dilabeli
dengan kategori sentimen, yaitu
positif, negatif, atau netral.
Pelabelan menggunakan data yang

tidak dilatih  dengan  model
IndoBERT.
Data Split
Tahap  berikutnya  adalah

pembagian data menjadi tiga
bagian, 70% digunakan untuk
melatih model, sementara 20%
digunakan sebagai data validasi
untuk memantau performa model
selama pelatihan, dan 10% sisanya
digunakan sebagai data uji untuk
mengevaluasi kemampuan model
setelah pelatihan selesai.
Pembagian ini dilakukan secara
stratifikasi  untuk  memastikan
distribusi sentimen yang seimbang
di setiap bagian data, sehingga
model dapat belajar secara optimal
dan hasil evaluasi menjadi lebih
akurat.
Fine-Tuning

Tahap selanjutnya adalah
pelatihan model IndoBERT, yang
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terdiri dari proses fine-tuning.
Pada tahap pre-training,
IndoBERT memanfaatkan model
dasar yang sudah dilatih pada
dataset Bahasa Indonesia, seperti
Wikipedia dan korpus lokal
lainnya. Proses fine-tuning
kemudian  dilakukan  dengan
menggunakan data train dari
penelitian ini, sehingga model
dapat disesuaikan secara spesifik
untuk tugas analisis sentimen
terkait  tweet tentang akun
“DANA”, dapat dilihat pada Tabel
1.

Tabel 1. Hyperparameter

No Jenis Jumlah
1 Learning Rate 3e-6

2 Epoch 1 sampai 5
3 Batch Size 32

Sentiment Classifier

Setelah model selesai dilatih,
tahap Klasifikasi dilakukan dengan
menggunakan data uji. Model
yang sudah melalui proses fine-
tuning diterapkan untuk
memprediksi sentimen dari tweet
yang belum pernah dilihat oleh
model.
Evaluasi

Tahap terakhir adalah evaluasi
model. Evaluasi dilakukan dengan
membandingkan hasil prediksi
model dengan label sentimen yang
sebenarnya pada data  uji.
Beberapa metrik digunakan untuk
mengukur performa model, seperti
akurasi, precision, recall, dan F1-
score. Evaluasi ini bertujuan untuk
menentukan seberapa baik model
dalam  menangkap  sentimen
pengguna secara akurat dan
konsisten. Hasil dari tahap ini
akan menjadi dasar untuk menarik
kesimpulan mengenai efektivitas
model IndoBERT dalam analisis
sentimen terhadap akun X/Twitter
resmi “DANA.”



2025. Journal of Information Technology and Computer Science (INTECOMS) 8(2): 549-559

HASIL DAN PEMBAHASAN
Preprocessing
Proporsi  pelabelan kategori awal
(Tabel 2) menunjukkan distribusi kategori
sentimen yang tidak seimbang, data
tersebut mencerminkan  kecenderungan
sentimen yang teramati selama periode
pengumpulan data. Distribusi kategori
diawali dengan kategori positif
mendominasi sebesar 49,5% (1,269 tweet),
diikuti oleh netral sebesar 38,8% (994
tweet), dan negatif sebesar 11,7% (300
tweet) dapat dilihat pada Gambar 2 dalam
penelitian ini  didefinisikan  sebagai
berikut:
1. Positif: Tweet yang berisi apresiasi,
dukungan, atau pujian terhadap
layanan DANA. Contoh: “Terima

kasih ~ @danawallet, prosesnya
sangat cepat dan mudah!”
2. Netral: Tweet vyang bersifat

informatif atau tidak menunjukkan
sentimen positif maupun negatif.
Contoh: “Baru mencoba fitur baru

@danawallet, belum tahu
hasilnya.”

3. Negatif: Tweet yang berisi keluhan
atau  kritik terhadap layanan
DANA. Contoh: “Saldo saya
hilang setelah transaksi gagal,

tolong diperbaiki @danawallet.”

Tabel 2. Kategori Proporsi

No Kategori Jumlah
(Tweet)

1 Positif 1,269

2 Netral 994

3 Negatif 300

Kategori Proporsi

Negatif

11.7%

p
/ /\ Netral
/

/ 38.8%

.

\
\

N 295%
\

Posmf\ //

——
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Gambar 2. Kategori Proporsi

Proses pembersihan data dilakukan
untuk menghilangkan elemen-elemen yang
tidak relevan seperti URL, emoji, tanda
baca, dan Kkarakter non-alfanumerik,
sehingga teks lebih terstruktur untuk
analisis lebih lanjut, dapat dilihat pada
Tabel 3.

Tabel 3. Preprocessing Tweet

Tweet Kotor Tweet Bersih

@abdulmuluk91936 hi bapak abdul maaf ya
@fineskakumalal5 sementara ini kami tidak
@moviebloc bisa merespon mention
@threadreaderapp dm yang anda kirim ke
@danawallet Hi Bapak twitter tapi jangan
Abdul maaf ya sementara khawatir kami akan tetap
ini  Kami tidak bisa bantu anda melalui inbox
merespon  mention/DM  facebook xI home vya
yang Anda kirim ke thanks arsyad
Twitter @xlsatu_ tapi neutral

jangan khawatir Kami

akan tetap bantu Anda

melalui Inbox Facebook

XL Home ya :) Thanks -

"Arsyad

Pada tahap tokenisasi (Tabel 4), setiap
kalimat dipecah menjadi token unik.
Proses ini memberikan kejelasan struktur
kalimat dalam bentuk numerik, yang
kemudian menjadi input penting bagi

model pembelajaran  mesin.  Contoh
tokenisasi yang ditunjukkan
memperlihatkan  representasi  kata-kata

yang umum seperti “terima kasih dana”
hingga token unik untuk kata turunan
seperti “##ku” atau “##in”. Langkah ini
memungkinkan model menangkap nuansa
kata dalam konteks tertentu, baik literal
maupun figuratif.

Tabel 4. Tokenisasi Tweet

terima kasih dana sudah membuat diriku semangat lagi
untuk menjalani disabilitas ini kalau tidak ada dana
operasiku tidak akan terhujud. jangan lupa seluruh
indonesia ayo pakai dama yang tidak ribet tetapi bikin
nyaman

['terima’, 'kasih', 'dana’, 'sudah’, 'membuat’, ‘diri’, ‘##ku’,
'semangat’, 'lagi’, 'untuk’, 'menjalani', 'disabilitas’, ‘ini',
'kalau', 'tidak’, 'ada’, 'dana’, 'operasi’, ‘##ku’, 'tidak’,
‘akan', ‘'terh', ‘##ujud’, ', ‘jangan’, 'lupa’, 'seluruh’,
'indonesia’, 'ayo', 'pakai’, 'dama’, 'yang', ‘tidak’, 'rib’,
‘Hiet', 'tetapi’, 'bik', '##in', 'nyaman']

[3, 11249, 6625, 5053, 2277, 2129, 2436, 4356, 6794,
2477, 1572, 5734, 27284, 1542, 5356, 1653, 1821,
5053, 3356, 4356, 1653, 1786, 2125, 4556, 17, 8492,
15310, 2356, 1766, 30202, 13532, 28852, 1510, 1653,
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13179, 1583, 1920, 9373, 1498, 10853, 1]

Data Split

Pembagian data (Tabel 5) dilakukan
secara  proporsional untuk  melatih,
memvalidasi, dan  menguji  model.

Sebanyak 1.794 tweet dialokasikan untuk
data latih, 515 tweet untuk validasi, dan
254 tweet untuk pengujian. Proporsi ini
dipilih untuk menjaga keseimbangan
dalam  pelatihan ~ model  sekaligus
meminimalkan risiko overfitting. Dengan
proporsi data latih yang lebih besar, model
memiliki ruang yang cukup untuk belajar
dari pola-pola yang terdapat pada data,
sedangkan data validasi dan pengujian
digunakan untuk mengevaluasi performa
generalisasi model.

Tabel 5. Data Split

No Jenis Jumlah
(Tweet)
1 Latihan 1,794
2 Validasi 515
3 Uji 254
Evaluasi
Hasil pelatihan model (Tabel 6)

menunjukkan tren peningkatan performa
yang signifikan dari setiap epoch, dengan
akurasi (ACC), skor (F1), recall (REC),
dan precision (PRE) mencapai angka
tertinggi masing-masing 0,96, 0,94, 0,94,
dan 0,94 pada epoch terakhir yaitu epoch
kelima.

Tabel 6. Performa Training

ACC F1 REC PRE

Epl 0,88 0,85 0,85 0,84

Ep2 091 0,89 0,89 0,88

Ep3 0,92 0,90 0,89 0,91

Ep4 0,94 0,93 0,93 0,94

Ep5 0,96 0,94 0,94 0,94
Pada Tabel 7, performa validasi,

terlihat fluktuasi yang relatif kecil, dengan
akurasi berkisar antara 0,88 hingga 0,90.
Hal ini menandakan model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik.
Meskipun demikian, terdapat sedikit
penurunan F1 score pada beberapa
kategori, yang dapat diakibatkan oleh
distribusi data yang tidak seimbang,
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seperti dominasi kategori positif dan
netral.
Tabel 7. Performa Validation
ACC F1 REC PRE
Epl 0,89 0,87 0,87 0,88
Ep2 0,88 0,86 0,84 0,88
Ep3__ 0,89 0,87 0,87 0,88
Ep4 090 0,88 0,88 0,88
Ep5 0,89 0,88 0,89 0,88
Grafik  perkembangan  performa,

Gambar 3, mengkonfirmasi konsistensi
peningkatan akurasi baik pada data latih

maupun  validasi, meskipun  akurasi
validasi cenderung lebih stabil
dibandingkan akurasi pelatihan.
o Training history
P —

0.8

0.6

Accuracy

0.4+

0.2 4

—— train acc
validation acc

0.0

T T T T T T T T
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Epoch

Gambar 3. Tren Performa

Analisis Confusion Matrix, Gambar 4,
mengungkapkan bahwa model berhasil
mengklasifikasikan  kategori negatif
dengan tingkat presisi yang cukup tinggi,
ditunjukkan oleh nilai true negative untuk
kategori ini sebesar 56 dari 60 sampel.
Untuk kategori netral, terdapat beberapa
misclassifications yang signifikan, dengan
12 sampel netral diklasifikasikan sebagai
negatif, 35 sebagai positif namum tetap
memiliki presisi yang cukup tinggi, 153
true netral. Hal ini dapat diinterpretasikan
sebagai kurangnya kejelasan dalam pola
linguistik pada data netral, yang membuat
model kesulitan dalam membedakannya
dari kategori lain. Sementara itu, kategori
positif menunjukkan performa yang paling
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stabil, dengan 249 dari
terklasifikasi secara benar.

255 sampel

Negative - 56 4 ]
- 200
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True sentiment

- 100

Positive - 4]

& 2
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e W

(=]
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Predicted sentiment

Gambar 4. Confusion Matrix

Dari laporan Klasifikasi (Tabel 8),
dapat disimpulkan bahwa kategori positif
memiliki Kinerja terbaik dengan F1 score
sebesar 0,92, sementara kategori netral
menjadi yang terendah dengan F1-score
sebesar 0,84. Performa keseluruhan model
memiliki  rata-rata tertimbang untuk
precision, recall, dan F1 score sebesar
0,89, menunjukkan bahwa model ini cukup
andal untuk tugas Kklasifikasi sentimen,
meskipun masih ada ruang untuk
peningkatan, terutama pada penanganan
kategori netral. Kategori negatif juga
menunjukkan hasil yang cukup baik
dengan F1 score 0,88, namun peningkatan

pada aspek recall dapat membantu
memperbaiki performanya lebih lanjut
kembali.

Hasil evaluasi (Tabel 8) penelitian ini
menunjukkan bahwa jika dibandingkan
dengan  penelitian  terdahulu  yang
menggunakan metode seperti Naive Bayes
yang melaporkan akurasi sekitar 84—86%,
pendekatan IndoBERT terbukti mampu
menangkap konteks dan nuansa bahasa
Indonesia dengan lebih baik. Hal ini
menandakan peningkatan signifikan dalam
hal pengolahan data tidak terstruktur yang
biasa ditemukan dalam tweet.

Tabel 8. Classification Report

PRE REC F1 SUP
Negative 082 093 088 60
Neutral 094 0,77 084 200
Positive 088 098 092 255

556

Accuracy 0,89 515
Macro Avg 0,88 0,89 0,88 515
Weighted Avg 089 089 0,89 0,88

Visualisasi word cloud digunakan
untuk mengidentifikasi kata kunci yang
dominan dalam setiap kategori
sentimen. Word cloud memetakan
frekuensi istilah dalam bentuk grafis, di
mana ukuran kata mencerminkan tingkat
kemunculannya pada data. Visualisasi ini
membantu memahami pola linguistik yang
terkait dengan sentimen positif maupun
negatif, sehingga memberikan gambaran
intuitif mengenai aspek layanan DANA
yang paling sering dipuji atau dikritik oleh
pengguna. Berikut adalah hasil
analisis word cloud untuk kedua kategori
sentimen.

hemat

terima l<asmrew - rdwp storede
praktise.
mantap r II'O

pake promoﬁ anywmwnf
nanBak Kt (mm‘
terbal K
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i
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seruQ

Gambar 5. Word Cloud Sentlmen Positif

Word cloud sentimen positif (Gambar

5) menampilkan  kata-kata  seperti
“promo”, “reward”, “cashback”, “terima
kasih”, dan “praktis”. Kata-kata ini

merefleksikan apresiasi pengguna terhadap
kecepatan transaksi, kemudahan fitur, serta
respons tim layanan pelanggan DANA.
Frekuensi tinggi kata “terima kasih”
menunjukkan kepuasan pengguna atas
resolusi keluhan yang efektif. Selain itu,
istilah “‘cashback” dan “promo” muncul
sebagai faktor pendorong sentimen positif,
mengindikasikan bahwa program insentif
DANA berhasil meningkatkan engagement
pengguna.
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saldo tidak masuk

Gambar 6. Word Cloud Sentimen Negatif

Word cloud sentimen negatif (Gambar
6) didominasi oleh kata seperti “error”,
“lambat”, “ngelag”, “saldo tidak masauk”,
dan “gagal transaksi”. Keluhan terkait
kegagalan transaksi dan ketidakakuratan
saldo mencerminkan masalah teknis yang
sering dialami pengguna. Temuan ini
menggarisbawahi area kritis yang perlu
diperbaiki DANA untuk meminimalkan
keluhan pengguna. Pendekatan analisis
kata kunci yang digunakan dari penelitian
ini dapat dikembangkan karena hanya
menggunakan  word  cloud  untuk
menganalisis kata kunci tanpa
mempertimbangkan hubungan semantik

antar kata dalam konteks sentimen.
Pendekatan berbasis aspect-based
sentiment  analysis (ABSA) dapat

digunakan untuk mengidentifikasi aspek
spesifik dari layanan DANA yang paling
sering dikritik atau diapresiasi oleh
pengguna (Ari Bangsa et al., 2020; Babhri
& Suadaa, 2023; Ramadhan & Setiawan,
2023).

SIMPULAN

Penelitian ini berhasil menganalisis
sentimen  pengguna terhadap akun
X/Twitter resmi DANA menggunakan
algoritma  IndoBERT, dengan hasil
tertinggi hingga precision 94%, recall
93%, Fl-score 92%, accuracy 89%, dan

performa keseluruhan model memiliki
rata-rata tertimbang untuk precision,
recall, dan Fl-score sebesar 89%

membuktikan keunggulan model dalam
menangani kompleksitas bahasa Indonesia,
termasuk variasi morfologi dan konteks
kalimat.

Confusion matrix yang dilakukan
menunjukkan bahwa model
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mengklasifikasikan ~ kategori  negatif
dengan presisi tinggi, 56 dari 60 sampel
benar sebagai true negative; kategori netral
memiliki beberapa kesalahan signifikan:
12 sampel terklasifikasi sebagai negatif
dan 35 sebagai positif, meskipun tetap
mencatat 153 true netral, kemungkinan
akibat pola linguistik yang kurang jelas;
dan kategori positif tampil stabil dengan
249 dari 255 sampel terklasifikasi dengan
benar sebagai true positive.

Word cloud vyang  dilakukan
mengungkapkan sejumlah kata yang
mencerminkan pandangan pengguna. Di
sisi positif, kata-kata yang sering muncul
adalah “promo”, “reward”, dan
“cashback”. Sebaliknya, sentimen negatif
yang sering muncul adalah kata-kata
seperti “error”, “lambat”, dan “saldo tidak
masuk”. Berdasarkan hal tersebut, dapat
disimpulkan bahwa aplikasi DANA cukup
efisien digunakan sebagai dompet digital
untuk berbagai aktivitas transaksi dan
penyimpanan dana, pengguna merasa
diuntungkan dengan adanya penawaran-
penawaran yang ada. Namun, masalah
teknis  seperti sistem yang sering
bermasalah kadang membuat pengguna
sulit menggunakan aplikasi tersebut secara
optimal. Model menunjukkan kemampuan
unggul dalam memahami konteks dan
variasi linguistik bahasa Indonesia, seperti

struktur kalimat kompleks dan kata
turunan. Hasil confusion matrix
mengungkapkan  klasifikasi  kategori

negatif yang presisi (56/60 true negative),
kategori positif yang stabil (249/255 true
positive), dan tantangan dalam
mengklasifikasikan kategori netral
(153/200 true neutral) akibat ambiguitas

pola bahasa. Analisis word cloud
menyoroti  dominasi  kata-kata  dari
sentimen  positif  seperti  “promo”,

“reward”, “cashback” dan dari sentimen
negatif seperti “error”, “lambat”, dan
“saldo tidak masuk”.

Penelitian selanjutkan dapat
melakukan pengujian serupa namun
dengan menambahkan pendekatan analisis
kata kunci yang mempertimbangkan
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hubungan semantik antar kata dalam
konteks sentimen.
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