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Abstrak

Perkembangan teknologi perbankan digital mendorong Bank Sulselbar menghadirkan layanan mobile banking melalui
aplikasi Sulselbar Mobile. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna aplikasi tersebut
di Google Play Store menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN). Sebanyak 1000 data ulasan dikumpulkan
dengan teknik web scraping, kemudian dilakukan pelabelan manual dan serangkaian proses preprocessing seperti case
folding, normalisasi, stemming, stopword removal, dan tokenizing. Data kemudian dikonversi menjadi bentuk numerik
menggunakan metode TF-IDF. Model KNN dikembangkan dengan nilai k£ = 3 dan divalidasi menggunakan 5-fold cross-
validation. Hasil evaluasi menunjukkan model memiliki performa yang baik dan konsisten, dengan rata-rata akurasi 85,6%,
presisi 85,4%, recall 85,6%, dan Fl-score 85,5%. Fold terbaik mencapai akurasi 90% dan F1-score 89,8%. Hasil ini
menunjukkan bahwa kombinasi TF-IDF dan algoritma KNN efektif dalam melakukan klasifikasi sentimen berbasis teks.
Temuan ini dapat dimanfaatkan untuk mengevaluasi kualitas layanan aplikasi serta mendukung pengambilan keputusan
dalam pengembangan layanan digital perbankan.

Kata kunci: Sentimen analisis, KNN, TF-IDF, Klasifikasi, Mobile Banking

Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi yang pesat telah mendorong perubahan signifikan
dalam berbagai aspek kehidupan, termasuk dalam sektor perbankan. Bank adalah lembaga perantara keuangan
atau biasa disebut financial intermediary. Artinya, lembaga bank adalah lembaga yang dalam aktivitasnya
berkaitan dengan masalah uang [1]. Bank merupakan salah satu komponen vital dalam perekonomian suatu
negara. Selain berperan sebagai lembaga yang mengedepankan kepercayaan, bank juga berfungsi sebagai
perantara keuangan, mendukung kelancaran sistem pembayaran, serta memainkan peran penting sebagai sarana
pelaksanaan kebijakan pemerintah, khususnya dalam hal kebijakan moneter [2]. Dengan adanya inovasi di
sektor keuangan, mobile banking (M-Banking) hadir sebagai salah satu terobosan yang mempermudah
konsumen dalam mengakses berbagai layanan perbankan. M-banking adalah layanan dalam bentuk aplikasi
digital yang dirancang khusus oleh suatu bank untuk memudahkan nasabah dalam melakukan berbagai
transaksi melalui smartphone [3].

Bank Pembangunan Daerah Sulawesi Selatan dan Sulawesi Barat (Sulselbar) merupakan lembaga
keuangan milik pemerintah daerah yang berfokus pada penyediaan layanan perbankan di wilayah Provinsi
Sulawesi Selatan dan Provinsi Sulawesi Barat. Bank ini memiliki peran penting dalam mendorong
pembangunan ekonomi di daerah tersebut, dengan menyediakan berbagai produk dan layanan perbankan yang
berorientasi pada kebutuhan masyarakat setempat. Dengan kemajuan teknologi yang terus berkembang, PT.
Bank Sulselbar juga menawarkan layanan mobile banking yang telah diluncurkan sejak tahun 2018, sehingga
para nasabah dapat menikmati berbagai layanan perbankan Bank Sulselbar secara praktis melalui genggaman
tangan [4]. Layanan mobile banking dapat diakses melalui menu yang terdapat dalam aplikasi Sulselbar
Mobile, yang bisa diunduh oleh setiap nasabah Bank Sulselbar yang memiliki perangkat smartphone [3].
Aplikasi Sulselbar Mobile merupakan salah satu aplikasi yang dikelola oleh Pemerintah Provinsi Sulawesi
Selatan dan Barat (Sulselbar) untuk memberikan berbagai layanan publik secara daring. Aplikasi ini
menawarkan berbagai fitur, mulai dari informasi publik hingga layanan administrasi yang dapat diakses oleh
masyarakat luas. Saat ini di Google Play Store, bank Sulselbar Mobile memiliki jumlah pengunduh lebih dari
100 ribu pengguna dengan jumlah ulasan 5.484 dengan rating 3,9 dari 5. Hal ini dapat dijadikan dasar untuk
analisis sentiment terhadap aplikasi Sulselbar Mobile guna mengetahui apakah jumlah unduhan, total ulasan,
dan rating aplikasi benar-benar relevan dalam membuktikan bahwa aplikasi Sulselbar Mobile telah sesuai
dengan kebutuhan konsumen.
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Analisis Sentimen merupakan salah satu metode untuk menggali informasi berupa opini atau pandangan
seseorang terhadap suatu peristiwa atau isu tertentu. Teknik ini dapat dimanfaatkan untuk mengetahui opini
publik terkait isu tertentu, tingkat kepuasan terhadap layanan, efektivitas kebijakan, mendeteksi cyber bullying,
memprediksi pergerakan harga saham, hingga menganalisis pesaing berdasarkan data berbasis teks [5]. Dalam
penelitian ini juga menggunakan metode algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk melakukan analisis
sentiment. K-Nearest Neighbor (KNN) adalah metode klasifikasi yang memanfaatkan data latih yang paling
menyerupai objek yang sedang dianalisis. Metode ini sederhana namun mampu memberikan hasil klasifikasi
dengan akurasi yang cukup tinggi [6].

Berdasarkan penelitian [7], menggunakan metode K-NN untuk menganalisis sentimen data ulasan
pengguna aplikasi Flip di Google Play Store dan algoritma klasifikasi yang digunakan adalah K-Nearest
Neighbor dengan pembobotan TF-IDF. Yang menghasilkan, sebanyak 77,67% data uji berhasil
diklasifikasikan dengan tepat ke dalam kategori ulasan positif, dengan nilai precision dan recall yang tinggi,
masing-masing sebesar 82,67% dan 86,92%. Selain itu, penerapan metode klasifikasi pada data ulasan
pengguna Flip dengan rasio data latih dan data uji 80%:20% menghasilkan tingkat akurasi sebesar 76,68%
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor [7].

Merujuk pada perumusan masalah yang telah dijelaskan sebelumnya, dalam penelitian ini penulis
mengangkat judul “Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbors untuk Klasifikasi Data Ulasan Pengguna
Aplikasi Sulselbar Mobile Pada Google Play Store”. Melalui penelitian ini, diharapkan proses klasifikasi ulasan
pengguna dapat dilakukan secara akurat, sehingga dapat memberikan kontribusi signifikan dalam
pengembangan system terutama dalam konteks layanan public seperti Bank.

Metode

Analisis sentimen, yang juga disebut penambangan opini, adalah cabang ilmu komputasi yang berfokus
pada pengenalan dan pengkajian pendapat, emosi, sikap, evaluasi, penilaian, subjektivitas, maupun pandangan
yang terkandung dalam suatu teks. Analisis sentimen bertujuan untuk menangkap dan mengambil informasi
yang bersifat subjektif dari suatu teks, seperti pada ulasan produk, tanggapan pengguna, maupun isi dari media
sosial [8]. Analisis sentimen dapat menjadi salah satu cara untuk mengetahui sejauh mana kepuasan pengguna.
Melalui data yang tidak terstruktur, analisis ini mampu menghasilkan suatu kesimpulan yang bermakna [9].

Dalam analisis sentimen, dilakukan juga proses pembobotan dan klasifikasi teks yang bertujuan untuk
mengevaluasi keterkaitan antara suatu kalimat dengan sejumlah dokumen menggunakan metode Term
Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) [7]. TF-IDF adalah salah satu metode pembobotan fitur
yang paling umum digunakan karena mampu memberikan tingkat akurasi dan recall yang cukup tinggi. Teknik
ini sering diterapkan dalam bidang information retrieval. Pembobotan TF-IDF dianggap penting karena
semakin sering suatu kata muncul dalam satu dokumen, semakin besar kontribusinya. Namun, jika kata tersebut
sering muncul di banyak dokumen, maka kontribusinya justru menjadi lebih rendah [10]. Term Frequency (TF)
dipandang merepresentasikan tingkat kepentingan suatu kata berdasarkan seberapa sering kata tersebut muncul
dalam sebuah teks atau dokumen. Sementara itu, Inverse Document Frequency (IDF) adalah metode
pembobotan token yang digunakan untuk mengukur seberapa sering suatu token muncul dalam keseluruhan
kumpulan teks [11]. Untuk menghitung nilai TF-IDF, dapat diterapkan rumus pada persamaan (1-3) berikut
[12].

tf = fea (1)
idfy = log (37) @)
Way = tf X idfy 3

Berdasarkan persamaan diatas, nilai ¢/ menunjukkan frekuensi suatu term, sementara f; s adalah jumlah
kemunculan term ¢ dalam dokumen d. Nilai idf; merupakan inverse document frequency, yang mengukur
seberapa jarang term tersebut muncul di seluruh dokumen. N menyatakan total jumlah dokumen, df; adalah
jumlah dokumen yang memuat term ¢, dan w4 merepresentasikan bobot term ¢ dalam dokumen d [12].
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Metode K-Nearest Neighbor merupakan teknik klasifikasi yang bekerja dengan membandingkan jarak
suatu objek terhadap data latih terdekat. Algoritma ini berfungsi untuk mengklasifikasikan objek berdasarkan
tingkat kedekatannya dengan data pelatihan pada ruang fitur. K-Nearest Neighbor termasuk dalam metode
pembelajaran berbasis contoh (example-based learning) atau lazy learning, serta tergolong dalam kategori
instance-based learning [13]. Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan algoritma pembelajaran
terawasi yang dapat diterapkan pada tugas klasifikasi maupun regresi. Algoritma ini bekerja dengan mencari
K data terdekat dari sampel yang diberikan, kemudian menggunakan label kelas atau nilai dari data-data
tersebut untuk memprediksi label atau nilai dari sampel tersebut [14]. Prinsip kerja K-Nearest Neighbor adalah
menentukan jarak paling dekat antara data yang akan diklasifikasikan dengan k tetangga terdekatnya pada data
uji [13].

1. Tentukan nilai parameter k. Nilai k dapat disesuaikan tergantung pada jumlah tetangga terdekat yang
ingin dijadikan acuan dalam proses klasifikasi.

2. Hitung jarak antara data uji dengan seluruh data latih. Perhitungan ini dilakukan menggunakan rumus
KNN, yaitu dengan mengukur tingkat kemiripan atau kedekatan antara data baru (data uji) dengan setiap
data latih yang ada.

3. Urutkan hasil perhitungan jarak dari yang terkecil hingga terbesar (ascending).

4. Kumpulkan kategori Y, yaitu klasifikasi dari k tetangga terdekat berdasarkan nilai k. Kategori Y mewakili
kelas atau objek data.

5. Prediksi kelas atau kategori objek dilakukan berdasarkan kategori tetangga terdekat yang jumlahnya
paling banyak (mayoritas). Perhitungan jarak dilakukan menggunakan ramus Euclidean Distance berikut:

dx,y) = X (x —¥)? “

Dalam proses evaluasi model, penelitian ini menerapkan metode confission matrix. Confusion matrix,
yang juga disebut error matrix, adalah teknik yang umum digunakan dalam bidang machine learning dan
statistika untuk menilai kinerja suatu model klasifikasi [15].

Tabel 1. Confusion Metrix[16]

Predicted Negative | Predicted Positif
Actual Negative TN FP
Actual Positif FN TP
Keterangan:

TP : Data yang sebenarnya positif dan juga terklasifikasi sebagai positif.
FP : Data yang sebenarnya negatif namun salah diklasifikasikan sebagai positif.
FN : Data yang sebenarnya positif namun salah diklasifikasikan sebagai negatif.
TN : Data yang sebenarnya negatif dan juga terklasifikasi sebagai negatif.
1. Accuracy adalah nilai yang menunjukkan proporsi keseluruhan untuk menggambarkan tingkat akurasi

dalam proses klasifikasi data dalam bentuk persen.

TP+TN

Accuracy = ————
TP+TN+FP+FN

(6))

2. Precision merupakan metode yang digunakan untuk menilai ketepatan model dalam menetapkan data ke
kategori positif.

TP
TP+FP

Precision =

(6)

3. Recall adalah metode yang digunakan untuk menilai kemampuan model dalam mengklasifikasikan
seluruh data positif dengan tepat.

TP
TP+FN

Recall =

Q)
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4. FI-Score merupakan metrik untuk menyatukan nilai precision dan recall dalam satu ukuran. Metrik ini
sangat bermanfaat saat data memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang dalam proses klasifikasi.

2x(PrecisionXRecall)

F1— Score = ®)

Precision+Recall
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Gambar 1. I-)-es;in Penelitian

1. Scraping Data
Pengambilan data ulasan aplikasi Bank Sulselbar Mobile dari Google Play Store dilakukan
dengan memanfaatkan library Google Play Scraper di Google Colab. Ulasan yang dikumpulkan
berbahasa Indonesia dan berasal dari periode tahun 2024 hingga 2025, dengan total sebanyak
1000 data ulasan. Tetapi saat scraping dilakukan, data yang dikumpulkan berjumlah 2000 data
agar memenuhi jumlah data positif dan negatif. Dimana jumlah data positif dan negatif yang
akan digunakan dalam penelitian ini masing-masing berjumlah 500 data.

b e Daniedpts | ]l i rppmasi el lnkl ek

Gambear 2. Hasil Scraping Data
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2. Pelabelan Data
Setelah data terkumpul, langkah berikutnya adalah memberikan label pada data tersebut. Proses
pelabelan dilakukan menggunakan Google Colab. Usai pelabelan, dilakukan verifikasi manual
untuk memastikan kualitas serta ketepatan label. Pengecekan ini dilakukan dengan
memperhatikan jumlah bintang pada setiap ulasan. Selanjutnya, ulasan dikategorikan menjadi
dua label: ulasan dengan skor bintang 5 sebagai label positif dan skor bintang 1 sebagai label
negatif.
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Gamar 3. Hasil Pelabelan Data
3. Preprocessing
Pada tahap Preprocessing, data yang telah diberi label akan diproses lebih lanjut melalui
beberapa langkah, yaitu case folding, normalisasi, stemming, stopword removal, dan tokenizing.
a. Yang pertama yaitu proses case folding dimana pada proses ini dilakukan untuk mengubah
semua teks menjadi huruf kecil.
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Gambar 4. Hasil Proses Case Folding
b. Yang kedua, normalisasi untuk mengubah kata tidak baku menjadi bentuk baku serta bentuk
pada tahap ini juga digunakan kamus untuk meningkatkan hasil normalisasi [17].
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Gambar 5. Hasil Proses Normalisasi
c. Yang ketiga, stemming yaitu proses untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya serta untuk
meningkatkan hasil stemming yang dilakukan akan digunakan kamus yang dibuat manual
[17].

Hixil Slimm_ng
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Gambar 6. Hasil Proses Stemming
d. Selanjutnya, stopword removal yaitu tahapan membersihkan data teks agar hanya
menyisakan kata-kata yang relevan dan bermakna bagi analisis berikutnya, juga pada tahap
ini digunakan kamus agar hasilnya lebih optimal [17], untuk kamus yang digunakan peneliti
mendapatkan dari github.
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Gambar 7. Hasil Proses Stopword Removal

e. Terakhir, dilakukan proses fokenizing, yakni tahap memisahkan kalimat menjadi bentuk kata-
kata.
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Gambar 8. Hasil Proses Tokenizing
4. Ekstraksi Fitur TF-IDF

Proses ini merupakan teknik dalam pengolahan bahasa alami (NLP) yang digunakan
untuk mengubah teks menjadi bentuk numerik agar dapat dianalisis dan digunakan dalam model
pembelajaran mesin. Hasil ekstraksi fitur menggunakan metode TF-IDF menunjukkan
keberhasilan dalam mengenali kata-kata penting dari data teks. Tahapan ini sangat penting dalam
pengembangan model analisis teks, karena pemilihan fitur yang tepat akan mempengaruhi
kinerja model secara keseluruhan. Oleh karena itu, penting untuk melakukan evaluasi lebih
lanjut guna memastikan bahwa istilah-istilah yang dipilih benar-benar relevan dan mewakili data
secara akurat. Berikut adalah hasil ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF.

Gambar 9. Hasil Proses TF-IDF

5. K-NN
Model ini dibangun menggunakan metode klasifikasi KNN dengan kernel linear dan
parameter K sebanyak 3 tetangga terdekat. Data dibagi menjadi 80% untuk pengujian dan 20%
untuk pelatihan, serta divalidasi menggunakan teknik cross-validation sebanyak 5 kali. Untuk
mendukung proses klasifikasi, digunakan pembobotan TF-IDF dan pelabelan data berdasarkan
referensi tertentu. Gabungan teknik-teknik ini ditujukan untuk meningkatkan tingkat akurasi
dalam pengklasifikasian data.
6. Hasil Performa
Tahap akhir dari proses ini adalah evaluasi, yang bertujuan untuk mengukur kinerja model
KNN dengan mengacu pada tingkat akurasi. Evaluasi ini dilakukan untuk menilai sejauh mana
keandalan algoritma dalam skenario pengujian yang telah dirancang. Melalui proses ini,
diperoleh pemahaman yang lebih mendalam mengenai kemampuan KNN dalam memprediksi
data yang belum pernah dilihat sebelumnya, sehingga dapat memberikan gambaran mengenai
seberapa efektif algoritma ini jika diterapkan pada studi atau proyek lain di masa mendatang.
Pada tahap ini, performa model KNN akan dianalisis menggunakan sejumlah metrik evaluasi,
yaitu akurasi, presisi, recall, dan f1-score.

Perancangan mencakup analisis sistem dan desain sistem. Analisis sistem memaparkan identifikasi

permasalahan pada sistem yang akan dirancang. Penjelasan ini dapat berisi solusi atau metode penyelesaian
masalah, serta kebutuhan baru pada sistem yang akan dimodifikasi. Sementara itu, desain sistem meliputi
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perancangan input dan output, struktur atau hierarki sistem, prosedur pembacaan atau flowchart sistem,
pembuatan prototipe sistem, serta arsitektur sistem.

Pemodelan

Pada pada penelitian ini, data ulasan pengguna terkait aplikasi Bank Sulselbar Mobile dikumpulkan
melalui teknik scraping data menggunakan Google Colab. Data tersebut kemudian dilabelkan dengan label
positif dan negatif, kemudian diproses melalui serangkaian tahap preprocessing (case folding, normalisasi,
stemming, stopword removal, dan tokenizing). Selanjutnya diubah menjadi representasi numerik menggunakan
teknik TF-IDF. Data tersebut kemudian dibagi menjadi 80:20 untuk data testing dan data uji, kemudian model
dikembangkan menggunakan algoritma KNN dengan parameter optimal k = 3 serta menggunakan 5 cross-
validation.

“mr @i nf .-
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Gambar 10. Confusion Matrix Fold 1 Sampai 5
Pada gambar diatas menunjukkan lima buah confusion matrix yang berasal dari proses evaluasi model

klasifikasi menggunakan metode cross-validation dengan 5 fold. Setiap confusion matrix menggambarkan
performa model dalam membedakan dua kelas, yaitu "Negatif" dan "Positif'. Secara umum, model
menunjukkan performa yang cukup konsisten di setiap fold, meskipun terdapat variasi kecil dalam akurasi dan
kesalahan klasifikasi.

Pada Fold ke-1, model berhasil mengklasifikasikan mayoritas data dengan benar, namun masih terdapat
17 data positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif (false negative), serta 15 data negatif yang salah
diklasifikasikan sebagai positif (false positive). Fold ke-2 menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam
mengenali data positif, dengan hanya 9 kesalahan false negative, namun masih terdapat 20 false positive. Fold
ke-3 menunjukkan hasil yang sedikit lebih rendah karena adanya 26 false positive dan 14 false negative. Di sisi
lain, Fold ke-4 menunjukkan kemampuan model yang sangat baik dalam mengenali data negatif dengan hanya
3 kesalahan false positive, meskipun masih terdapat 17 kesalahan false negative. Sementara itu, Fold ke-5
menampilkan kinerja yang seimbang, dengan 12 false positive dan 11 false negative. Secara keseluruhan,
model mampu mengklasifikasikan data dengan cukup baik pada kelima fold. Meskipun masih terdapat
kesalahan prediksi, terutama pada data positif yang diklasifikasikan sebagai negatif, hal ini menunjukkan
bahwa model memiliki kecenderungan untuk lebih berhati-hati dalam memprediksi kelas positif. Dengan
demikian, hasil dari confusion matrix ini dapat menjadi dasar untuk melakukan perbaikan model, seperti
penyesuaian threshold atau pemilihan algoritma lain yang lebih sensitif terhadap kelas tertentu.

Tabel 1. Tabel Evaluasi Model KNN Fold 1 sampai 5
Fold Akurasi | Presisi | Recall | F1 Score
1 84.0% | 84.0% | 84.0% 84.0%
2 85.5% | 85.8% | 85.5% 83.6%
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3 80.0% | 80.3% | 80.0% 79.9%
4 90.0% | 90.6% | 90.0% 89.8%
5 88.5% | 88.5% | 88.5% 88.5%
Rata-rata | 85.6% | 85.4% | 85.6% 85.5%

Berdasarkan tabel diatas, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model KNN memiliki performa yang cukup
baik dan konsisten di setiap fold. Fold ke-4 menunjukkan performa tertinggi, dengan akurasi 90.0%, presisi
90.6%, recall 90.0%, dan F1 score 89.8%. Ini menandakan bahwa pada fold tersebut, model sangat baik dalam
mengenali kedua kelas (positif dan negatif) dengan tingkat kesalahan yang rendah. Sebaliknya, performa
terendah terjadi pada Fold ke-3, dengan seluruh metrik hanya mencapai 80.0%-80.3%, dan F1 score 79.9%.
Hal ini menunjukkan bahwa pada fold tersebut, model memiliki lebih banyak kesalahan klasifikasi
dibandingkan fold lainnya.

Jika dilihat dari rata-rata keseluruhan, model KNN memperoleh akurasi 85.6%, presisi 85.4%, recall
85.6%, dan F1 score 85.5%. Nilai yang seimbang antara presisi dan recall ini mengindikasikan bahwa model
mampu mengenali kelas positif dan negatif dengan cukup baik, tanpa terlalu condong ke salah satu sisi (tidak
terlalu banyak false positive maupun false negative).

Dengan performa yang cukup stabil di seluruh fold dan rata-rata metrik di atas 85%, dapat disimpulkan
bahwa model KNN yang digunakan memiliki kualitas prediksi yang baik dan cukup andal dalam
menyelesaikan tugas klasifikasi pada dataset yang diuji.

Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) untuk melakukan
klasifikasi sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi Sulselbar Mobile yang diperoleh dari Google Play
Store. Melalui proses pengumpulan data sebanyak 1000 ulasan, pelabelan, serta serangkaian tahapan
preprocessing seperti case folding, normalisasi, stemming, stopword removal, dan tokenizing, data diubah
menjadi representasi numerik menggunakan metode TF-IDF. Model KNN dengan parameter k = 3 kemudian
diterapkan dan divalidasi menggunakan 5-fold cross-validation.

Hasil evaluasi performa model menunjukkan bahwa KNN mampu memberikan klasifikasi yang cukup
baik dengan rata-rata akurasi sebesar 85,6%, presisi 85,4%, recall 85,6%, dan Fl-score 85,5%. Fold ke-4
menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 90% dan Fl-score 89,8%, sementara fold ke-3 memiliki
performa terendah dengan akurasi 80% dan Fl-score 79,9%. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan prediksi yang stabil dan dapat diandalkan dalam mengklasifikasikan ulasan menjadi sentimen
positif dan negatif.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa penggunaan algoritma KNN yang dikombinasikan dengan
teknik pembobotan TF-IDF efektif dalam menganalisis dan mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna
aplikasi. Model ini dapat menjadi dasar dalam pengembangan sistem evaluasi layanan digital berbasis opini
pengguna, khususnya untuk mendukung peningkatan kualitas layanan publik seperti aplikasi perbankan digital.
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