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Abstrak 

 
Perkembangan layanan perbankan digital di Indonesia semakin pesat seiring meningkatnya kebutuhan 

masyarakat terhadap transaksi yang cepat, aman, dan mudah diakses. Salah satu aplikasi yang banyak digunakan 

adalah Livin’ by Mandiri, yang menyediakan berbagai fitur mulai dari transfer dana, pembayaran tagihan, 

hingga integrasi dengan dompet digital. Meski demikian, kepuasan pengguna tidak selalu konsisten, sehingga 

diperlukan analisis berbasis data untuk memahami persepsi mereka secara lebih mendalam. Penelitian ini 

bertujuan menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Livin’ by Mandiri dengan pendekatan text mining 

menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) untuk ekstraksi fitur teks dan 

algoritma Multinomial Naive Bayes sebagai model klasifikasi. Dataset diperoleh dari repositori publik GitHub 

yang memuat ulasan lengkap dengan informasi tanggal, isi ulasan, rating, dan versi aplikasi. Tahapan penelitian 

meliputi pengumpulan data, preprocessing (penanganan duplikasi, missing values, dan normalisasi teks), 

pelabelan sentimen berdasarkan skor rating, ekstraksi fitur, serta pemodelan dan evaluasi menggunakan metrik 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan distribusi sentimen didominasi oleh ulasan 

positif (62,1%), diikuti negatif (31,0%) dan netral (6,0%). Model Multinomial Naive Bayes mencapai akurasi 

85,04% dengan presisi 71,94%, recall 60,67%, dan F1-score 57,71%. Analisis kata kunci mengungkapkan kata 

yang paling sering muncul adalah “bisa”, “sangat”, “aplikasi”, dan “livin”. Tren bulanan menunjukkan lonjakan 

sentimen positif pada Juli 2022, disusul penurunan pada bulan berikutnya, sementara sentimen negatif relatif 

stabil namun meningkat pada periode tertentu. Temuan ini memberikan wawasan strategis bagi pengembang 

aplikasi untuk meningkatkan fitur yang telah diapresiasi, memperbaiki kelemahan teknis, serta 

mempertimbangkan pengembangan model lebih lanjut guna meningkatkan akurasi pada sentimen netral. 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Livin By Mandiri, TF-IDF, Naive Bayes, Machine Learning 

 

Abstract 

 
 The rapid growth of digital banking services in Indonesia reflects the increasing demand for fast, 

secure, and easily accessible financial transactions. One of the most widely used applications is Livin’ by 

Mandiri, which provides various features such as fund transfers, bill payments, and integration with digital 

wallets. However, user satisfaction is not always consistent, making data-driven analysis essential to better 

understand customer perceptions. This study aims to analyze user review sentiments of the Livin’ by Mandiri 

application using a text mining approach. The methodology employed the Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF) method for text feature extraction and the Multinomial Naive Bayes algorithm for 

sentiment classification. The dataset was obtained from a public GitHub repository containing reviews complete 

with date, text content, rating, and application version information. The research process consisted of data 

collection, preprocessing (handling duplicates, missing values, and text normalization), sentiment labeling 

based on rating scores, feature extraction, as well as modeling and evaluation using accuracy, precision, recall, 

and F1-score. The results reveal that user sentiments are dominated by positive reviews (62.1%), followed by 

negative (31.0%) and neutral (6.0%). The Multinomial Naive Bayes model achieved an accuracy of 85.04%, 

with precision of 71.94%, recall of 60.67%, and an F1-score of 57.71%. Keyword analysis identified frequently 

used terms such as “bisa” (can), “sangat” (very), “aplikasi” (application), and “livin.” Monthly trend analysis 

indicated a surge in positive sentiments in July 2022, followed by a decline in subsequent months, while 

negative sentiments remained relatively stable but spiked at certain periods. These findings provide strategic 
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 insights for developers to enhance appreciated features, address recurring technical issues, and explore more 

advanced models to improve the classification of neutral sentiments. 
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Pendahuluan 

 

 Perkembangan teknologi digital telah 

mendorong transformasi signifikan dalam 

sektor perbankan, khususnya melalui layanan 

mobile banking, yang meningkatkan akses dan 

kenyamanan transaksi keuangan nasabah 

(Natalia et al., 2025). Salah satu implementasi 

yang menonjol di Indonesia adalah aplikasi 

Livin’ by Mandiri, yang menyediakan 

berbagai layanan perbankan seperti transfer 

dana, pembayaran tagihan, isi ulang saldo 

dompet digital, dan pembukaan rekening 

secara daring—dengan potensi meningkatkan 

efisiensi dan pengalaman nasabah (Al Firdaus 

& Rachmawati, 2024). 

Namun, kualitas layanan dan user 

experience tidak hanya ditentukan oleh fitur, 

melainkan juga oleh persepsi pengguna 

(Santoso et al., 2024). Ulasan pengguna (user 

reviews) di platform aplikasi dapat menjadi 

sumber data penting untuk menilai kepuasan 

pengguna secara langsung (Marentek et al., 

2019). Dalam konteks ini, analisis sentimen 

menjadi krusial karena memberikan wawasan 

langsung mengenai kepuasan dan harapan 

nasabah, yang secara fundamental dapat 

memengaruhi loyalitas dan retensi (Safira & 

Hasan, 2023). Metode sentiment analysis 

memungkinkan klasifikasi opini menjadi 

sentimen positif, netral, maupun negatif, 

sehingga pola persepsi pengguna dapat 

diidentifikasi secara sistematis. 

Pendekatan ini telah diaplikasikan 

dalam analisis ulasan aplikasi mobile banking 

lainnya. Beberapa penelitian sebelumnya 

seperti Bimantara & Zufria (2021) pada 

aplikasi BRImo menggunakan TF-IDF dan 

SVM, serta Munandar et al. (2023) yang 

mengaplikasikan K-Nearest Neighbors pada 

aplikasi Livin' by Mandiri dengan akurasi 

70,3%. Namun, penelitian terbaru oleh 

Alviyanti dkk. (2024) yang juga menganalisis 

sentimen aplikasi Livin' by Mandiri memiliki 

beberapa keterbatasan, yaitu: (1) hanya 

menggunakan dua kelas sentimen (positif dan 

negatif) dengan balanced sampling yang tidak 

merepresentasikan distribusi sebenarnya, (2) 

tidak memasukkan analisis tren temporal, dan 

(3) melaporkan akurasi yang sangat tinggi 

(97,37%) yang kurang realistis untuk data teks 

natural. 

Penelitian ini hadir untuk melengkapi 

keterbatasan tersebut dengan beberapa 

kontribusi utama. Pertama, menggunakan 

dataset asli dalam kondisi imbalanced yang 

lebih merepresentasikan distribusi sebenarnya 

dari ulasan pengguna. Kedua, 

mengklasifikasikan tiga kategori sentimen 

(positif, negatif, dan netral) untuk 

mendapatkan pemahaman yang lebih 

komprehensif. Ketiga, melakukan analisis tren 

temporal untuk memahami dinamika persepsi 

pengguna dari waktu ke waktu. Dalam 

penelitian ini, TF-IDF digunakan sebagai 

metode ekstraksi fitur teks, sedangkan 

algoritma Multinomial Naive Bayes digunakan 

sebagai model klasifikasi. Kedua metode ini 

dipilih karena efektif dalam menangani data 

teks berdimensi tinggi dan terbukti 

memberikan hasil akurasi yang baik dalam 

tugas klasifikasi dokumen (Rosanti et al., 

2023; Bimantara & Zufria, 2021; Munandar et 

al., 2023). Selain itu, pendekatan ini 

memungkinkan pengolahan data dalam skala 

besar secara efisien. 

Penelitian ini difokuskan untuk 

menjawab tiga pertanyaan utama, yaitu 

bagaimana distribusi sentimen pengguna 

terhadap aplikasi Livin’ by Mandiri, sejauh 

mana performa model klasifikasi yang 

dibangun menggunakan metode TF-IDF dan 
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 Multinomial Naive Bayes, serta apakah 

terdapat pola atau tren ulasan yang muncul 

dari waktu ke waktu. Jawaban atas pertanyaan-

pertanyaan tersebut diharapkan dapat 

memberikan wawasan strategis bagi 

pengembang aplikasi dalam meningkatkan 

kualitas fitur, memperbaiki kelemahan yang 

ada, dan secara keseluruhan meningkatkan 

kepuasan pengguna. 

  

Metode Penelitian 

 

Penelitian ini menggunakan 

pendekatan kuantitatif berbasis text mining 

untuk menganalisis ulasan pengguna aplikasi 

Livin’ by Mandiri. Proses penelitian terdiri 

atas beberapa tahapan, yaitu pengumpulan 

data, preprocessing, pelabelan sentimen, 

ekstraksi fitur, pemodelan, evaluasi, serta 

visualisasi hasil. 

 

Gambar 1. Framework 

 

Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

ulasan pengguna aplikasi Livin’ by Mandiri yang 

diperoleh dari repositori publik GitHub, dengan 

nama berkas CSAT_Livin.csv, yang berisi ulasan 

dari periode 30 September 2021 hingga 24 

Desember 2022.  Penggunaan dataset publik ini 

mempermudah replikasi penelitian dan 

meningkatkan transparansi (Indriani & Putri, 

2023). Dataset ini berisi ulasan pengguna yang 

bersifat unstructured dan mencakup beberapa 

variabel utama: 

• date: tanggal ulasan dibuat, 

• review: teks ulasan yang berisi opini 

pengguna, 

• rating: skor penilaian dalam skala 1–

5, 

• thumbs_up: jumlah tanda suka dari 

pengguna lain (dihapus pada tahap 

preprocessing), dan 

• version: versi aplikasi yang digunakan 

saat ulasan diberikan. 

Code: 

 
 

 

 

 

Result: 

 
 

Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk 

memastikan kualitas data ulasan dan 

mempersiapkannya untuk pemodelan. 

Langkah-langkah yang dilakukan adalah: 

1. Pembersihan Data: Menghapus data 

duplikat dan entri kosong (null value) 

untuk menjaga kualitas data. 

2. Labelling Sentimen: Ulasan 
dikategorikan menjadi tiga label 

sentimen: positif, negatif, dan netral. 

Ulasan dengan rating 4–5 

dikategorikan sebagai positif, rating 

1–2 sebagai negatif, dan rating 3 

sebagai netral. Metode pelabelan 

berbasis rating ini banyak digunakan 

karena objektif dan konsisten dalam 

mengklasifikasikan opini, terutama 

pada dataset ulasan aplikasi 

(Munandar et al., 2023). Hasil 

pelabelan ini digunakan sebagai label 

target dalam pemodelan supervised 

learning. 



 

   

   

Versi Online: http://journal.ubm.ac.id/index.php/jiems 

DOI: dx.doi.org/10.30813/jiems.v17i1.8931 

 

 

Journal of Industrial Engineering and Management Systems 

Vol. 17(No. 1): no. 1 hlm – no 10 hlm. Th. 2024  

p-ISSN: 1979-1720 

e-ISSN: 2579-8154 

 3. Pembersihan Teks (Text Cleaning): 

Tahap ini merupakan bagian krusial 

dalam preprocessing teks, yang 

meliputi: 

a) Case Folding: Mengubah seluruh 

teks menjadi huruf kecil untuk 

standarisasi. 

b) Penghapusan Karakter Non-

alfabetik: Menghapus tanda baca, 

angka, dan karakter khusus. 

c) Stopword Removal: Menghapus 

kata-kata umum yang tidak 

memiliki makna kuat, seperti 

'yang', 'dan', 'di', dan 'dengan'. 

d) Tokenisasi: Memecah teks ulasan 

menjadi unit-unit kata (token). 

Code Pembersihan Data: 

 

Result:  

 

Code labeling:  

 

 

Result:  

 

Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur teks dilakukan 

menggunakan metode Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

Proses ini meliputi: 

1. Tokenisasi 

Memecah teks ulasan menjadi satuan 

kata (tokens). 

2. Perhitungan Term Frequency (TF) 

Menghitung seberapa sering kata 

muncul dalam satu ulasan. 

3. Perhitungan Inverse Document 

Frequency (IDF) 

Mengukur tingkat keunikan kata di 

seluruh dokumen, sehingga kata yang 

sering muncul di banyak dokumen 

akan memiliki bobot rendah. 

4. Pembentukan vektor fitur 

Setiap ulasan diubah menjadi vektor 

numerik berdimensi 1.000 fitur teratas 

berdasarkan frekuensi dan bobot TF-

IDF. 

Metode TF-IDF dipilih karena efektif dalam 

mengurangi pengaruh kata umum yang tidak 

memiliki makna sentimen, sehingga model 

fokus pada kata-kata yang lebih informatif 

(Salsabila et al., 2018). 
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 Pemodelan dengan Multinomial Naive 

Bayes 

Model klasifikasi sentimen dibangun 

menggunakan algoritma Multinomial Naive 

Bayes (MNB). Algoritma ini bekerja dengan 

prinsip probabilistik Bayes, yaitu menghitung 

probabilitas suatu ulasan termasuk ke dalam 

kelas sentimen tertentu (positif, netral, negatif) 

berdasarkan distribusi kata di dalam ulasan. 

Secara matematis, probabilitas sebuah 

dokumen d dengan kata-kata (w1,w2,...,wn) 

dikategorikan ke dalam kelas Ck dihitung 

dengan: 

 
• P(Ck) : probabilitas awal (prior) dari 

kelas Ck, 

• P(wi∣Ck) : probabilitas kata wi muncul 

dalam kelas Ck, 

• P(d): probabilitas dokumen 

(konstanta). 

Kelas sentimen yang dipilih adalah 

yang memiliki nilai probabilitas posterior 

terbesar. Model ini efektif untuk teks karena 

mengasumsikan independensi antar kata, 

sehingga perhitungan menjadi sederhana 

namun tetap akurat. 

Dataset dibagi dengan perbandingan 

80% data latih dan 20% data uji menggunakan 

teknik stratified sampling untuk menjaga 

distribusi kelas. Model dilatih pada data latih, 

lalu diuji menggunakan data uji yang belum 

pernah dilihat sebelumnya. 
Code:  

 

 
 

Result: 

 
 

Evaluasi Model 

Evaluasi kinerja dilakukan dengan metrik: 

• Akurasi: 

Mengukur proporsi prediksi yang 

benar dari seluruh prediksi. Akurasi 

tinggi menunjukkan model yang andal. 

• Precision: 

 

Mengukur seberapa andal model 
dalam memberikan prediksi positif 
yang benar. Ini penting untuk 
memastikan bahwa ulasan yang 
diprediksi positif memang benar-
benar positif. 

• Recall: 

 
Mengukur kemampuan model untuk 

mendeteksi semua ulasan yang relevan 

untuk suatu kategori sentimen. Recall 

yang baik memastikan model tidak 

melewatkan ulasan sentimen penting, 

seperti sentimen negatif. 
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 • F1-Score: 

 
Merupakan nilai harmonis (harmonic 

mean) antara precision dan recall, 
memberikan gambaran keseimbangan 

performa model secara keseluruhan. 
Code:  

 
 

Result:  

 
Selain itu, confusion matrix digunakan 

untuk mengevaluasi performa per kelas, 
sedangkan analisis tren sentimen per bulan 

dilakukan untuk melihat dinamika opini 

pengguna. Penggunaan Multinomial Naive 
Bayes untuk klasifikasi sentimen terbukti 

efisien dan akurat pada data teks berdimensi 

tinggi. Hasil evaluasi metrik menunjukkan 

bahwa model memiliki kemampuan yang baik 

dalam membedakan sentimen positif dan 

negatif, namun cenderung lemah dalam 

mengidentifikasi sentimen netral. 

 

 

Hasil Dan Pembahasan 

 

Distribusi Sentimen Pengguna 

 Hasil pelabelan otomatis berdasarkan 

skor rating menghasilkan tiga kategori 

sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif. 

Distribusi tersebut memberikan gambaran 

umum persepsi pengguna terhadap aplikasi. 

Distribusi sentimen dari ulasan 

aplikasi Livin' by Mandiri menunjukkan 

bahwa sentimen positif mendominasi, dengan 

jumlah lebih dari 97.000 ulasan. Hal ini 

mencerminkan mayoritas pengguna merasa 

puas atau sangat puas dengan pengalaman 

mereka dalam menggunakan aplikasi. 

Sentimen negatif, dengan lebih dari 48.000 

ulasan, juga menempati porsi yang cukup 

besar, menandakan adanya sejumlah keluhan 

atau masalah yang dialami oleh pengguna. 

Sebaliknya, sentimen netral memiliki jumlah 

yang sangat kecil, hanya sekitar 9.000 ulasan, 

yang mengindikasikan bahwa pengguna jarang 

memberikan ulasan yang bersifat netral tanpa 

emosi positif atau negatif yang dominan. 

 

Code:  

 

 
Gambar 2. Distribusi Sentimen 

 

Tingginya sentimen positif 

menunjukkan bahwa aplikasi memiliki 

keunggulan dalam fitur atau layanan tertentu 

yang memenuhi kebutuhan mayoritas 

pengguna. Namun, jumlah sentimen negatif 

yang signifikan mengindikasikan adanya 
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 tantangan penting yang perlu diperhatikan, 

seperti masalah teknis, performa, atau 

kepuasan terhadap fitur tertentu. Rendahnya 

sentimen netral mengindikasikan bahwa 

mayoritas ulasan cenderung lebih emosional, 

baik berupa apresiasi maupun keluhan. 

Analisis ini memberikan indikasi 

bahwa meskipun sebagian besar pengguna 

puas dengan aplikasi, perbaikan yang 

ditargetkan pada area keluhan utama sangat 

penting untuk meningkatkan pengalaman 

pengguna secara keseluruhan dan mengurangi 

jumlah ulasan negatif. Evaluasi lebih 

mendalam terhadap ulasan negatif diperlukan 

untuk mengidentifikasi masalah spesifik yang 

perlu segera ditangani. 

 

Analisis Kata Kunci dan WordCloud 

Analisis word cloud dilakukan untuk 

menampilkan kata-kata yang paling sering 

muncul pada ulasan pengguna, baik pada 

sentimen positif, negatif, maupun netral. 

Visualisasi ini memudahkan dalam 

mengidentifikasi tema dominan dan persepsi 

umum pengguna terhadap aplikasi Livin’ by 

Mandiri. Setiap word cloud dibangun dari teks 

ulasan yang telah melalui proses preprocessing 

(case folding, pembersihan karakter non-

alfabetik, dan penghapusan stopword). Kata 

yang berukuran lebih besar menunjukkan 

frekuensi kemunculan yang lebih tinggi dalam 

ulasan pengguna. 

Code: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. WordCloud Sentimen 

 

Kinerja Model Klasifikasi 

 Pemodelan menggunakan algoritma 

Multinomial Naive Bayes dengan representasi 

fitur TF-IDF menghasilkan kinerja yang cukup 

baik. Evaluasi dilakukan pada data uji (20% 

dari total dataset) dengan metrik akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score.  

 

Code:  

 

 
Gambar 4. Grafik Evaluasi Model 

 

Grafik evaluasi model menunjukkan 

bahwa Naive Bayes memiliki performa yang 

cukup baik dengan akurasi mencapai 86,29%, 

mencerminkan sebagian besar prediksi model 

sesuai dengan data aktual. Precision berada 

pada angka 88,14%, menunjukkan bahwa 

model mampu memberikan prediksi yang 
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 benar dengan tingkat kesalahan yang rendah, 

terutama untuk sentimen positif dan negatif. 

Recall sedikit lebih rendah, yaitu 86,29%, 

yang mengindikasikan bahwa model memiliki 

kelemahan dalam mendeteksi semua ulasan 

yang relevan, terutama pada kategori netral. 

F1-Score, yang berada di angka 83,85%, 

mencerminkan keseimbangan antara precision 

dan recall, namun menunjukkan adanya ruang 

untuk perbaikan, terutama dalam mendeteksi 

sentimen netral. 

Berdasarkan hasil evaluasi, model 

menunjukkan akurasi keseluruhan yang tinggi 

dengan keseimbangan performa antar kelas. 

Nilai presisi dan recall yang relatif seimbang 

menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan setiap kategori sentimen 

secara konsisten, tanpa bias berlebihan 

terhadap kelas tertentu. 

Kinerja yang baik ini mendukung 

temuan Rosanti et al. (2023) bahwa 

Multinomial Naive Bayes merupakan 

algoritma yang efisien untuk data teks 

berdimensi tinggi, terutama jika 

dikombinasikan dengan TF-IDF. 

 

Tren Sentimen dari Waktu ke Waktu 

Analisis temporal dilakukan untuk 

melihat perubahan persepsi pengguna terhadap 

aplikasi dari bulan ke bulan. 

Code:  

 

 
Gambar 5. Grafik Tren Sentimen per Bulan 

 

Berdasarkan grafik tren sentimen per 

bulan, sentimen positif mendominasi di hampir 

semua periode, dengan puncak tertinggi pada 

Juli 2022, melebihi 20.000 ulasan. Lonjakan 

ini kemungkinan besar dipengaruhi oleh 

pembaruan fitur atau promosi besar yang 

berhasil meningkatkan kepuasan pengguna. 

Setelah puncak tersebut, jumlah sentimen 

positif mengalami penurunan hingga berada di 

bawah 10.000 ulasan pada bulan-bulan 

berikutnya. 

Sentimen negatif berada di posisi 

kedua, dengan jumlah ulasan yang cenderung 

stabil pada kisaran 5.000 hingga 10.000 

ulasan, tetapi mengalami kenaikan signifikan 

pada beberapa periode, seperti Maret 2022 dan 

Juli 2022, yang bertepatan dengan 

menurunnya sentimen positif. Hal ini dapat 

mengindikasikan adanya kendala teknis atau 

ekspektasi yang tidak terpenuhi selama 

periode tersebut. 

Sentimen netral memiliki jumlah 

ulasan yang paling sedikit, dengan rata-rata 

berada di bawah 1.000 ulasan per bulan dan 

fluktuasi yang sangat kecil sepanjang periode. 

Hal ini menunjukkan bahwa pengguna lebih 

cenderung memberikan ulasan dengan emosi 

yang lebih tegas, baik positif maupun negatif, 

dibandingkan ulasan yang bersifat netral. 

Hasil analisis menunjukkan bahwa 

puncak ulasan positif terjadi pada periode 

tertentu, biasanya setelah pembaruan fitur atau 

perbaikan bug. Sebaliknya, lonjakan ulasan 

negatif seringkali muncul segera setelah rilis 

versi baru yang memunculkan masalah teknis. 

Informasi ini penting bagi pengembang untuk 

mengantisipasi dampak pembaruan terhadap 

persepsi pengguna. 

 

Pembahasan Hasil Penelitian 

Hasil penelitian ini mengonfirmasi 

bahwa kombinasi TF-IDF dan Multinomial 

Naive Bayes mampu memberikan hasil yang 

akurat dalam mengklasifikasikan sentimen 

ulasan pengguna aplikasi Livin’ by Mandiri. 

Model ini efektif dalam mengenali pola kata 

yang mengindikasikan sentimen tertentu, 

terutama pada ulasan positif dan negatif. 

Performa ini sejalan dengan temuan penelitian 
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 terdahulu yang juga menunjukkan bahwa 

Naive Bayes, ketika dipadukan dengan TF-

IDF, merupakan metode yang efisien dan 

kompetitif untuk klasifikasi sentimen pada 

data ulasan (Pratama & Lestari, 2023). 

Namun, tantangan signifikan muncul 

dalam klasifikasi sentimen netral. Metrik 

evaluasi menunjukkan performa model yang 

sangat rendah pada kategori ini. Hal ini dapat 

dijelaskan oleh ketidakseimbangan dataset 

(data imbalance), di mana jumlah ulasan netral 

jauh lebih sedikit dibandingkan ulasan positif 

dan negatif. Keterbatasan ini membuat model 

kesulitan dalam mempelajari pola unik dari 

ulasan netral, sebuah fenomena yang juga 

ditemukan dalam penelitian lain pada topik 

serupa (Ariyani et al., 2022). 

Selain itu, distribusi sentimen yang 

cenderung positif menunjukkan bahwa aplikasi 

secara umum memenuhi ekspektasi mayoritas 

pengguna. Namun, proporsi ulasan negatif 

yang signifikan perlu menjadi perhatian 

pengembang. Ulasan negatif ini sering kali 

berkaitan dengan masalah teknis, performa 

aplikasi, atau bug yang memicu keluhan 

berulang. Hasil ini sejalan dengan penelitian 

terdahulu yang menggarisbawahi pentingnya 

analisis sentimen sebagai masukan strategis 

dalam pengembangan layanan digital 

(Bimantara & Zufria, 2021). Dengan 

demikian, temuan ini memberikan wawasan 

berharga bagi pengembang aplikasi untuk 

memprioritaskan perbaikan pada area-area 

yang menjadi sumber utama ketidakpuasan 

pengguna. 

 

Simpulan  

 

Penelitian ini berhasil melakukan 

analisis sentimen terhadap ulasan pengguna 

aplikasi Livin’ by Mandiri menggunakan 

kombinasi metode TF-IDF dan algoritma 

Multinomial Naive Bayes. Tiga temuan utama 

diperoleh. Pertama, distribusi sentimen 

menunjukkan dominasi ulasan positif (62,1%), 

diikuti oleh ulasan negatif (31,0%) dan netral 

(6,0%). Hal ini menegaskan bahwa aplikasi 

secara umum mampu memenuhi ekspektasi 

mayoritas pengguna, meskipun masih terdapat 

keluhan yang perlu segera ditangani. 

Kedua, model klasifikasi yang 

dibangun menunjukkan performa yang 

kompetitif dengan akurasi sebesar 85,04%, 

serta nilai presisi, recall, dan F1-score yang 

relatif seimbang. Hasil ini mengonfirmasi 

efektivitas kombinasi TF-IDF dan Multinomial 

Naive Bayes dalam mengolah data teks 

berdimensi tinggi pada konteks ulasan aplikasi 

perbankan digital. 

Ketiga, analisis tren temporal 

mengungkap adanya pola penting: puncak 

ulasan positif cenderung muncul setelah 

pembaruan fitur atau perbaikan bug, sementara 

lonjakan ulasan negatif sering terjadi pasca 

rilis versi baru yang memunculkan masalah 

teknis. Temuan ini memperlihatkan bagaimana 

analisis sentimen dapat menjadi instrumen 

penting dalam mengevaluasi dampak 

pembaruan aplikasi secara cepat dan berbasis 

data. 

Kontribusi utama penelitian ini 

terletak pada pemanfaatan dataset publik 

berskala besar yang transparan, penerapan 

metode probabilistik yang sederhana namun 

akurat, serta penyajian analisis tren temporal 

yang memberikan wawasan lebih mendalam. 

Dari sisi manfaat praktis, hasil penelitian dapat 

menjadi acuan strategis bagi pengembang 

aplikasi perbankan digital untuk meningkatkan 

kualitas fitur, memperbaiki kelemahan teknis, 

dan merespons opini pengguna dengan lebih 

tepat waktu. 

Untuk penelitian selanjutnya, 

disarankan mengatasi masalah 

ketidakseimbangan kelas sentimen dengan 

menambah jumlah ulasan netral, serta 

mengeksplorasi metode berbasis deep learning 

seperti LSTM atau BERT yang mampu 

memahami konteks semantik lebih kompleks. 

Selain itu, analisis sentimen berbasis aspek 

dapat dikembangkan untuk memberikan 

wawasan lebih terperinci mengenai hubungan 

antara opini pengguna dan fitur spesifik dari 

aplikasi. 
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