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Abstract 

 

 

 

 

 

 
The increasing use of digital financial applications such as Kredivo highlights the need 

to understand user perceptions and satisfaction. This research aims to analyze user 

sentiment towards the Kredivo application available on the Google Play Store using 

text mining techniques and the C4.5 classification algorithm enhanced by forward 

selection for feature optimization. User review data were collected and processed 

through a series of steps, including text preprocessing, feature extraction, and 

sentiment classification into positive and negative categories. The evaluation of the 

model was conducted using performance metrics such as accuracy, precision, and 

recall. The results show that user sentiment is predominantly negative, primarily due 

to technical issues with the application and poor customer service. Some users also 

expressed concerns regarding app features and data security. The sentiment 

classification model achieved an accuracy of 76%, precision of 50%, and recall of 14%. 

These findings suggest that while the model performs well in general classification, 

improvements are needed in detecting positive sentiment. This study contributes to the 

understanding of user experiences with financial technology services and can support 

application developers in enhancing user satisfaction and service quality. 

Keywords  C4.5 Algorithm, Forward Selection, Google Play Store, Kredivo, Sentiment Analysis. 
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PENDAHULUAN  

Perkembangan teknologi digital yang pesat telah mendorong munculnya berbagai inovasi 

dalam bidang layanan keuangan, salah satunya adalah financial technology atau fintech. Salah satu 

bentuk layanan fintech yang banyak digunakan oleh masyarakat Indonesia adalah layanan 

pinjaman instan dan buy now pay later (BNPL), yang memungkinkan pengguna melakukan 

transaksi pembelian secara kredit tanpa kartu [1]. Kredivo merupakan salah satu aplikasi BNPL 

yang cukup populer di Indonesia, dengan jumlah unduhan yang tinggi di Google Play Store 

serta banyaknya ulasan dari pengguna yang mencerminkan tingkat penggunaan dan 

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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ketertarikan masyarakat terhadap layanan ini [2]. Namun, seiring dengan meningkatnya 

popularitas tersebut, juga muncul berbagai keluhan dan kritik dari pengguna terkait kualitas 

layanan yang diberikan [3]. 

Fenomena ini menunjukkan pentingnya untuk memahami persepsi dan kepuasan 

pengguna terhadap layanan fintech seperti Kredivo. Ulasan pengguna (user reviews) yang 

tersedia secara terbuka di platform seperti Google Play Store merupakan sumber data yang kaya 

untuk menggambarkan opini dan sentimen pelanggan [4]. Oleh karena itu, analisis sentimen 

terhadap ulasan-ulasan ini dapat memberikan wawasan penting bagi pengembang aplikasi, 

pemangku kepentingan bisnis, dan peneliti dalam mengevaluasi serta meningkatkan kualitas 

layanan yang diberikan. Di sinilah peran teknologi text mining dan pembelajaran mesin 

(machine learning) menjadi sangat relevan, karena mampu mengolah data teks dalam jumlah 

besar secara otomatis dan efisien [5]. 

Masalah utama yang diangkat dalam penelitian ini adalah bagaimana melakukan 

klasifikasi sentimen secara akurat terhadap ulasan pengguna Kredivo, serta mengidentifikasi 

faktor-faktor yang memengaruhi persepsi negatif atau positif terhadap aplikasi tersebut. Banyak 

ulasan yang menggunakan bahasa informal, singkatan, atau bahkan kata-kata yang ambigu, 

yang menyulitkan proses klasifikasi secara manual. Selain itu, dinamika perubahan dalam 

pengalaman pengguna juga menjadikan analisis sentimen ini bersifat kontekstual dan 

memerlukan pendekatan metodologis yang mampu menyesuaikan diri dengan kompleksitas 

data teks. 

Penelitian ini mencoba untuk menjawab tantangan tersebut dengan menerapkan 

algoritma C4.5 yang merupakan metode pohon keputusan (decision tree) populer dalam 

klasifikasi data. Keunggulan algoritma ini terletak pada kemampuannya menghasilkan model 

yang dapat diinterpretasikan dengan baik dan efisien dalam menangani data berlabel [6]. Agar 

model yang dibangun memiliki relevansi yang tinggi, penelitian ini juga menerapkan teknik 

feature selection berbasis Forward Selection untuk memilih fitur-fitur penting yang berkontribusi 

besar terhadap klasifikasi sentimen [7]. Kombinasi antara algoritma C4.5 dan metode pemilihan 

fitur ini diharapkan mampu meningkatkan akurasi klasifikasi serta mengurangi kompleksitas 

model [8]. 

Kebaruan (novelty) dari penelitian ini terletak pada penerapan algoritma C4.5 yang 

dikombinasikan dengan Forward Selection dalam konteks analisis sentimen aplikasi Kredivo. 

Sebagian besar penelitian sebelumnya lebih banyak menggunakan algoritma seperti Naïve 

Bayes, SVM, atau Random Forest dalam klasifikasi sentimen, dan jarang yang mengkaji 

performa C4.5 dalam konteks fintech lokal [9]. Selain itu, belum banyak penelitian yang secara 

khusus menganalisis sentimen pengguna aplikasi Kredivo berdasarkan data ulasan yang 

tersedia di Google Play Store secara sistematis dengan pendekatan berbasis machine learning 

dan text mining [10]. Penelitian ini juga berupaya mengisi kekosongan (gap) penelitian dalam 

hal pemahaman mendalam mengenai faktor-faktor yang memengaruhi persepsi negatif atau 

positif pengguna terhadap aplikasi BNPL lokal seperti Kredivo. Dalam banyak studi 

sebelumnya, fokus lebih diarahkan pada kepuasan pengguna secara umum atau adopsi 
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teknologi berbasis survei [11], tanpa mempertimbangkan opini publik yang terekam dalam 

ulasan digital [12]. Oleh karena itu, pendekatan berbasis data-driven dalam penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan sudut pandang yang lebih objektif dan representatif terhadap 

realitas di lapangan. 

Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk membangun model klasifikasi sentimen 

terhadap ulasan aplikasi Kredivo dengan memanfaatkan algoritma C4.5 yang dioptimalkan 

menggunakan metode Forward Selection, serta mengevaluasi kinerja model berdasarkan metrik 

evaluasi seperti akurasi, presisi, dan recall. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk 

menggali aspek-aspek layanan yang paling sering menjadi keluhan pengguna, seperti kinerja 

aplikasi, keamanan, dan layanan pelanggan. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi 

masukan berharga bagi pihak pengembang Kredivo untuk melakukan perbaikan layanan, serta 

menjadi referensi bagi peneliti dan praktisi yang tertarik pada pengembangan analisis sentimen 

dalam konteks fintech. 

METODE  

Metode penelitian yang digunakan dalam studi ini adalah pendekatan kuantitatif dengan 

memanfaatkan teknik text mining dan algoritma pembelajaran mesin (machine learning) untuk 

melakukan analisis sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Kredivo. Penelitian ini 

dilaksanakan selama kurun waktu tiga bulan, mulai dari Februari hingga April 2025. Data 

dikumpulkan secara otomatis dari Google Play Store menggunakan web scraping tools untuk 

memperoleh ulasan pengguna terhadap aplikasi Kredivo versi terbaru. Ulasan yang 

dikumpulkan dibatasi pada periode satu tahun terakhir guna memastikan relevansi dan 

kekinian opini pengguna. Penelitian ini tidak dilakukan di laboratorium khusus, melainkan 

secara daring dengan memanfaatkan perangkat lunak pendukung seperti Python, RapidMiner, 

dan Microsoft Excel sebagai alat bantu dalam pemrosesan data. 

Tahapan penelitian diawali dengan proses data collection dari Google Play Store, 

dilanjutkan dengan preprocessing yang mencakup pembersihan teks (cleansing), tokenisasi, 

stopword removal, dan stemming untuk mengurangi kompleksitas bahasa dalam ulasan. 

Setelah proses pembersihan data, dilakukan feature selection menggunakan metode Forward 

Selection untuk memilih atribut atau fitur kata yang paling relevan dalam menentukan sentimen 

pengguna. Selanjutnya, dilakukan proses klasifikasi menggunakan algoritma pohon keputusan 

C4.5 yang diimplementasikan dalam platform RapidMiner. Kinerja model kemudian dievaluasi 

menggunakan tiga metrik utama yaitu akurasi, presisi, dan recall untuk mengukur sejauh mana 

model mampu mengklasifikasikan ulasan ke dalam kategori sentimen positif atau negatif 

dengan baik. Data yang digunakan bersumber dari ulasan asli pengguna aplikasi Kredivo yang 

tersedia secara publik, sehingga tidak diperlukan izin khusus atau partisipasi langsung dari 

responden. Analisis data dilakukan dengan memvisualisasikan hasil klasifikasi dan 

mengevaluasi faktor-faktor dominan yang memengaruhi sentimen negatif pengguna terhadap 

aplikasi tersebut. 
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TEMUAN DAN PEMBAHASAN  

Temuan 

Berdasarkan hasil analisis terhadap 284 data ulasan pengguna aplikasi Kredivo yang 

dikumpulkan dari Google Play Store selama kurun waktu satu tahun terakhir, ditemukan 

bahwa mayoritas sentimen pengguna cenderung bersifat negatif. Hal ini didasarkan pada 

klasifikasi sentimen yang dilakukan dengan algoritma C4.5, di mana model menunjukkan 

kecenderungan kuat dalam mengidentifikasi masalah-masalah umum yang sering muncul 

pada ulasan negatif. Beberapa aspek yang dominan dikeluhkan oleh pengguna meliputi 

respons customer service yang lambat, gangguan teknis pada sistem aplikasi, serta 

kekhawatiran terhadap keamanan data dan sistem verifikasi akun. Keluhan-keluhan tersebut 

secara konsisten muncul dalam kata-kata kunci yang kemudian terdeteksi sebagai fitur 

penting dalam proses feature selection menggunakan metode Forward Selection [13]. Setelah 

melalui proses text preprocessing, seleksi fitur, dan klasifikasi menggunakan algoritma C4.5, 

model yang dihasilkan menunjukkan kinerja yang cukup memadai. Evaluasi performa model 

dilakukan menggunakan confusion matrix, yang kemudian menghasilkan nilai akurasi sebesar 

76%. Artinya, dari seluruh data ulasan yang diuji, 76% di antaranya berhasil diklasifikasikan 

dengan benar oleh model, baik sebagai sentimen positif maupun negatif. Nilai ini 

menunjukkan bahwa model cukup mampu mengenali pola-pola dalam data teks untuk 

melakukan klasifikasi, meskipun terdapat keterbatasan dalam hal presisi dan recall [14]. 

Pengujian Model Menggunakan Rapid Miner 

Pada bidang klasifikasi, ukuran akurasi dari suatu model klasifikasi merupakan hal 

yang penting untuk diperhatikan. Nilai akurasi dapat menggambarkan bagus tidaknya suatu 

model klasifikasi. Dalam penelitian ini dilakukan pengujian akurasi dengan teknik cross-

validation, dimana dataset akan dibagi menjadi 2 bagian yaitu training set (data latih) 80% dan 

testing set (data uji) 20% dari jumlah data kurun waktu 1 tahun terakhir sebagai data sample. 

Training set digunakan untuk melatih model, sedangkan testing test digunakan untuk 

mengevaluasi performa dari model [15]. 

Teknik cross-validation dengan sejumlah perulangan (epoch) dilakukan untuk 

menghindari terjadinya overfitting dan overlapping pada data uji. Data uji kemudian diproses 

dalam pembuatan confusion matrix [16]. Confusion Matrix adalah sebuah matriks yang 

membuat data klasifikasi yang dilakukan oleh sistem klasifikasi baik secara actual maupun 

prediktif. Dengan mengevaluasi data pada matriks akan diketahui bagaimana performa suatu 

model. Confusion Matrix untuk 2 kelas ditampilkan pada table berikut. 

Tabel Confussion Matrix 

No Kelas Terklarfikasi Positif Terklarifikasi Negatif 

1 Positif TP (True Positive) FP (False Positive) 

2 Negatif FN (False Negative) TN (True Negative) 
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Gambar 1. Proses Pengujian Model 

Dari pengolahan nilai-nilai yang ada pada kolom matriks (True Negative (TN). (False 

Positive (FP), (False Negative (FN), dan (True Positive (TP) maka dapat diketahui nilai accuracy, 

precision, dan recall.  

 

 
Gambar 2. Hasil Pengujian Nilai Accuracy 

 

Accuracy menunjukan kedekatan hasil klasifikasi dengan nilai sesungguhnya. Akurasi 

diperoleh dari perbandingan antara dua data yang berhasil diklasifikasikan secara benar 

dengan keseluruhan data. (Ahmad, 2018) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 × 100% 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
10 + 206

10 + 206 + 58 + 10
 × 100% 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
216

284
 × 100% 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 0.76  = 76% 
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Hasil Pengujian Nilai Precision 

Precision adalah tinggat ketepatan yang menunjukan seberapa dekat perbedaan nilai 

tiap kali dilakukan pengulangan. Dari nilai precision kita dapat mengetahui kedekatan hasil 

antara informasi yang diminta dengan jawaban yang sistem berikan. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 × 100% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
10

10 + 10
 × 100% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
10

20
 × 100% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 0.5 = 50% 

Recall atau bisa disebut sensitifitas merupakan nilai presentase suatu model 

memprediksi data ke bukan kelas aktualnya. 

 
Gambar 3. Hasil Pengujian Nilai Recall 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 × 100% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
10

10 + 58
 × 100% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
10

68
 × 100% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 0.14 = 14% 

Analisis Perhitungan Gain dan Entropy Menggunakan Algoritma C4.5 

Algoritma C4.5 adalah salah satu algoritma yang populer dalam pembuatan pohon 

keputusan. Salah satu langkah penting dalam algoritma ini adalah menghitung Information 

Gain dari suatu atribut untuk menentukan bagaimana dataset harus dibagi. Information Gain 

dihitung menggunakan Entropy sebagai ukuran ketidakpastian. 

Menghitung Entropy(S) 
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Entropy adalah ukuran ketidakpastian atau impurity dalam sekumpulan data [17]. 

Entropy dari seluruh dataset (S) dihitung dengan rumus: 

Di mana 𝒫𝔦 adalah proporsi kelas ke-i dalam dataset S. 

Berdasarkan data pengujian model: 

Tabel Pengujian Model 

 True Positif (TP) 
True Negatif 

(TN) 
Total 

Pred. Positif 10 10 20 

Pred. Negatif 58 206 264 

Total 68 216 284 

 

Tabel di atas menunjukkan hasil pengujian model dengan rincian sebagai berikut: 

True Positif (TP): Jumlah data yang diklasifikasikan sebagai positif dengan benar 

oleh model, yaitu 10. 

True Negatif (TN): Jumlah data yang diklasifikasikan sebagai negatif dengan 

benar oleh model, yaitu 206. 

False Positif (FP): Jumlah data yang diklasifikasikan sebagai positif tetapi 

sebenarnya negatif, yaitu 10. 

False Negatif (FN): Jumlah data yang diklasifikasikan sebagai negatif tetapi 

sebenarnya positif, yaitu 58. 

Proporsi positif (𝒫𝑝𝑜𝑠) dan negatif (𝒫𝑛𝑒𝑔) adalah: 

𝒫𝑝𝑜𝑠 = 
68

284
≈ 0.2394 

𝒫𝑛𝑒𝑔 = 
216

284
≈ 0.7606 

Maka, Entropy(S) dapat dihitung sebagai: 

Entropy(S) = − (0.2394 • log 2  0.2394) – (0.7606 • log 2 0.7606) ≈ 0.7941 

Menghitung Entropy untuk Setiap Subset (Si): 

Misalkan kita memilih atribut A yang membagi dataset menjadi dua subset: 

Subset 1 (S1): Instances yang diklasifikasikan sebagai Positif (TP dan FP) 

Subset 2 (S2): Instances yang diklasifikasikan sebagai Negatif (TN dan FN) 

Entropy (S1): 

Jumlah instances pada S1: 10 + 10 = 20 

Proporsi positif (𝒫𝑝𝑜𝑠1) ∶
10

20
 = 0.5 

Proporsi negatif (𝒫𝑛𝑒𝑔1) : 
10

20
 = 0.5 

Entropy (S1) = - (0.5 • log 2  0.5) – (0.5 • log 2  0.5) ≈ 1.0 

Entropy (S2): 

Jumlah instances pada S2: 58 + 206 = 264 

Proporsi positif (𝒫𝑝𝑜𝑠2) ∶
58

264
 ≈ 0.2197 

Proporsi negatif (𝒫𝑛𝑒𝑔2) : 
206

264
 ≈ 0.7803 
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Entropy(S2) = -(0.2197 •  log 2  0.2197)–(0.7803▪ log 2  0.7803) ≈ 0.7596 

Menghitung Gain (S, A) 

 
Information Gain dihitung dengan rumus: 

Dimana ∣Si∣ adalah jumlah instances pada subset Si dan ∣S∣ adalah jumlah instances pada 

seluruh dataset. 

Gain (S, A) = 0.7941 - ((
20

284
 • 1.0 ) + (

264

284
  • 0.7596)) 

Gain (S, A) = 0.7941 – (0.0704 + 0.7057) 

Gain (S, A) = 0.7941 – 0.7761 = 0.0176 

Kesimpulan: 

Information Gain yang diperoleh dari atribut yang digunakan adalah 0.0176. Hal ini 

menunjukkan bahwa atribut tersebut memberikan kontribusi yang relatif kecil dalam 

pengurangan ketidakpastian atau impurity dalam dataset. Dalam algoritma C4.5, atribut 

dengan Information Gain terbesar yang akan dipilih untuk membagi dataset pada langkah 

berikutnya. 

 
Gambar 4. Pohon keputusan (Decision tree) 

Berdasarkan hasil perhitungan entropy dan gain di atas, maka pohon keputusan yang 

terbentuk akan terlihat seperti di bawah ini: 

Pengujian Model Menggunakan Forward Selection 

 
Gambar 5. Hasil pengujian dari Model Menggunakan Forward Selection 



INJUTECH: Indonesian Journal of Technology and Digital Transformation  

 

       93 

 
Gambar 6. PerformanceVector (Performance Training) 

 

 
Gambar 7. PerformanceVector (Performance Testing) 

 

 
Gambar 8. Optimize Parameters (Grid) 
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Hasil penelitian menunjukkan bahwa mayoritas sentimen pengguna terhadap aplikasi 

Kredivo adalah negatif. Hal ini dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti kurangnya kepuasan 

terhadap layanan pelanggan dan kendala teknis aplikasi. Model klasifikasi memiliki akurasi 

76%, precision 50%, dan recall 14%. Pohon keputusan yang terbentuk menunjukkan bahwa 

atribut ‘score’ dan ‘likes’ dari ulasan memiliki pengaruh besar dalam menentukan klasifikasi 

sentimen. 

Nilai precision yang diperoleh sebesar 50% mengindikasikan bahwa hanya separuh dari 

prediksi sentimen positif yang benar-benar akurat. Sementara itu, nilai recall yang hanya 

mencapai 14% menunjukkan bahwa model masih kesulitan dalam mengenali semua ulasan 

yang benar-benar positif. Hal ini mengimplikasikan bahwa model cenderung lebih sensitif 

terhadap sentimen negatif, yang kemungkinan besar disebabkan oleh dominasi data negatif 

dalam dataset, atau karena fitur-fitur ulasan positif memiliki variasi bahasa yang lebih 

kompleks dan tidak terdeteksi secara optimal oleh algoritma. Dengan demikian, meskipun 

akurasi keseluruhan tergolong baik, performa model dalam mengidentifikasi ulasan positif 

masih perlu ditingkatkan. 

Lebih lanjut, analisis entropy dan information gain yang dilakukan dalam proses 

pembangunan pohon keputusan menunjukkan bahwa atribut yang paling berpengaruh 

terhadap klasifikasi sentimen adalah score dan likes. Atribut score merujuk pada rating bintang 

yang diberikan pengguna pada ulasan mereka, sementara likes mencerminkan jumlah 

pengguna lain yang menyukai atau menyetujui ulasan tersebut. Perhitungan entropy awal 

dataset menunjukkan tingkat ketidakpastian sebesar 0.7941, yang kemudian menurun setelah 

pembagian data berdasarkan atribut, dengan nilai information gain sebesar 0.0176. Walaupun 

nilai gain ini tergolong kecil, hasil ini tetap menunjukkan adanya kontribusi signifikan dari 

atribut score dalam menentukan arah klasifikasi sentimen. 

Pohon keputusan yang terbentuk dari algoritma C4.5 mengindikasikan bahwa 

pengguna yang memberikan skor rendah (1 hingga 2 bintang) cenderung menyampaikan 

keluhan terkait kualitas layanan, terutama dalam aspek dukungan pelanggan dan teknis 

aplikasi. Sebaliknya, meskipun ulasan dengan skor tinggi juga terdapat dalam dataset, ulasan 

positif umumnya lebih sedikit dan tidak terlalu menekankan pada deskripsi layanan secara 

mendalam, sehingga lebih sulit untuk diklasifikasikan secara tepat. Oleh karena itu, pohon 

keputusan ini menempatkan atribut score sebagai simpul utama dalam pengambilan 

keputusan, disusul oleh atribut likes yang memperkuat validitas opini dalam komunitas 

pengguna. 

Penggunaan Forward Selection dalam pemilihan fitur juga terbukti membantu dalam 

menyaring kata-kata yang paling relevan untuk klasifikasi. Fitur-fitur seperti “error”, “tidak 

bisa login”, “lama”, “verifikasi gagal”, dan “customer service” menjadi fitur yang paling 

dominan muncul pada ulasan negatif. Sementara pada ulasan positif, kata-kata seperti 

“cepat”, “praktis”, dan “mudah digunakan” menjadi indikator sentimen positif, meskipun 

jumlah kemunculannya lebih sedikit. Hal ini memberikan gambaran bahwa pengguna lebih 
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terdorong menulis ulasan ketika mengalami masalah, dibandingkan ketika mereka merasa 

puas terhadap layanan. Jadi, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model klasifikasi 

sentimen berbasis algoritma C4.5 dan Forward Selection mampu mengidentifikasi 

kecenderungan umum dalam persepsi pengguna terhadap aplikasi Kredivo.  

Pembahasan  

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa mayoritas ulasan pengguna aplikasi Kredivo 

yang dikumpulkan dari Google Play Store selama satu tahun terakhir mengandung sentimen 

negatif. Hal ini sejalan dengan hasil penelitian sebelumnya oleh Lestari et al. (2022), yang juga 

menemukan bahwa dominasi sentimen negatif pada aplikasi pinjaman digital dipengaruhi 

oleh aspek pelayanan pelanggan, transparansi informasi, dan keandalan sistem aplikasi. 

Dalam penelitian Lestari, algoritma yang digunakan adalah Naïve Bayes, dengan akurasi 72%, 

dan hasilnya memperkuat temuan bahwa isu teknis dan layanan pelanggan menjadi pemicu 

utama ketidakpuasan pengguna. Oleh karena itu, penelitian ini memberikan konfirmasi 

terhadap temuan sebelumnya dengan pendekatan dan metode yang berbeda, yakni 

penggunaan algoritma C4.5 dan teknik feature selection berbasis Forward Selection. 

Secara teoritis, hasil ini dapat dijelaskan melalui teori expectation confirmation theory 

(Oliver, 1980), yang menyatakan bahwa kepuasan pengguna muncul jika pengalaman aktual 

sesuai atau melampaui ekspektasi. Ketika ekspektasi pengguna terhadap layanan keuangan 

digital seperti Kredivo tidak terpenuhi misalnya aplikasi error, kesulitan dalam proses 

verifikasi, atau layanan pelanggan yang tidak responsif maka akan muncul ketidakpuasan 

yang kemudian termanifestasi dalam ulasan negatif. Ini terlihat dari kata-kata yang dominan 

dalam ulasan seperti "gagal login", "tidak bisa digunakan", atau "CS tidak merespons", yang 

menggambarkan ketidakpuasan pengguna secara langsung. 

Dari sisi akurasi model, algoritma C4.5 yang diterapkan pada penelitian ini 

menunjukkan akurasi sebesar 76%, sedikit lebih tinggi dari hasil beberapa studi terdahulu 

yang menggunakan algoritma berbeda. Misalnya, penelitian oleh Prasetyo & Widodo (2021) 

menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dalam analisis sentimen aplikasi 

dompet digital dan memperoleh akurasi sebesar 71%. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma 

C4.5 cukup andal dalam konteks klasifikasi sentimen berbasis teks ulasan pengguna. 

Penerapan teknik Forward Selection juga terbukti membantu dalam memilih fitur yang paling 

relevan, meningkatkan efisiensi, dan meminimalisir gangguan fitur yang tidak signifikan. 

Namun demikian, nilai precision dan recall dari model masih tergolong rendah, masing-

masing hanya 50% dan 14%. Hasil ini konsisten dengan penelitian sebelumnya oleh Nuraini 

(2020), yang mengindikasikan bahwa model klasifikasi berbasis pohon keputusan cenderung 

memiliki performa yang lebih kuat pada kelas mayoritas, tetapi kurang efektif dalam 

menangkap variasi pada kelas minoritas, terutama jika data tidak seimbang (imbalanced 

dataset). Dalam kasus ini, jumlah ulasan negatif yang dominan membuat model lebih sensitif 

terhadap sentimen negatif, sementara sentimen positif tidak terdeteksi secara optimal. Hal ini 

mengindikasikan bahwa penerapan metode penyeimbangan data seperti SMOTE (Synthetic 
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Minority Over-sampling Technique) atau undersampling dapat menjadi strategi lanjutan untuk 

memperbaiki performa klasifikasi. 

Analisis pohon keputusan yang terbentuk dalam penelitian ini juga memperkuat teori 

information gain dari Quinlan (1993), yang menyatakan bahwa atribut dengan kemampuan 

tertinggi dalam mengurangi ketidakpastian akan dijadikan simpul utama dalam pohon 

keputusan. Dalam penelitian ini, atribut score (nilai rating bintang) terbukti memberikan gain 

terbesar dan secara signifikan berperan dalam memisahkan sentimen. Hal ini sesuai dengan 

intuisi bahwa ulasan dengan rating rendah cenderung berisi kritik atau keluhan, sedangkan 

rating tinggi mengindikasikan kepuasan. Atribut likes pada ulasan juga menjadi indikator 

penting, karena ulasan yang mendapat banyak dukungan dari pengguna lain sering kali 

memiliki bobot opini yang lebih kuat dalam komunitas pengguna. 

SIMPULAN  

Penelitian ini berhasil mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap aplikasi 

Kredivo yang diambil dari Google Play Store dengan menggunakan algoritma C4.5 berbasis 

teknik forward selection. Hasil pengolahan data menunjukkan bahwa mayoritas sentimen 

pengguna bersifat negatif, terutama disebabkan oleh masalah teknis pada aplikasi dan 

ketidakpuasan terhadap layanan pelanggan. Model klasifikasi yang dikembangkan memiliki 

tingkat akurasi sebesar 76%, yang menunjukkan performa cukup baik dalam mengenali pola 

sentimen secara umum. Atribut score dan likes terbukti menjadi fitur yang paling signifikan 

dalam menentukan klasifikasi, sebagaimana ditunjukkan hasil perhitungan gain dan entropy. 

Namun demikian, penelitian ini memiliki beberapa kelemahan, terutama pada aspek 

precision dan recall, yang masih rendah masing-masing sebesar 50% dan 14%. Ini menunjukkan 

bahwa model masih kurang efektif dalam mengenali sentimen positif, yang kemungkinan 

disebabkan oleh distribusi data yang tidak seimbang. Oleh karena itu, disarankan agar 

penelitian selanjutnya menggunakan teknik penyeimbangan data seperti SMOTE atau 

undersampling untuk meningkatkan kinerja model terhadap kelas minoritas. Selain itu, 

penggabungan algoritma atau penerapan metode yang lebih kompleks seperti random forest 

atau deep learning dapat dieksplorasi untuk memperoleh hasil klasifikasi yang lebih akurat. 
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