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Abstract 
 

Livin by Mandiri is one of the most frequently used mobile banking. To find out the quality of the 
application, you can carry out sentiment analysis from reviews. The data taken from the Google 
Play Store was 6334 data from January 2022 to December 2022. The training data and test data 
used had a ratio of 80:20. This data goes through preprocessing and then TF-IDF weighting is 
carried out. After that, the analysis used logistic regression which produced 91.5% with C = 0.75. 
As well as getting negative sentiment results, namely precision 89%, recall 95%, f1-score 92%. 
Meanwhile, positive sentiment produces 94% precision, 88% recall, 91% f1-score. There is a 
word detection program that can help search for keywords including positive sentiment or 
negative sentiment from the Livin by Mandiri application. 
 
Keywords: Livin by Mandiri, Logistic Regression, Mobile Banking, Sentiment Analysis, TF-IDF, 
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1. Pendahuluan  
 
Bank mandiri merupakan salah satu bank terbesar di Indonesia yang sudah berdiri sejak 2 
Oktober 1998 [1]. Dengan banyaknya kebutuhan nasabah dan perkembangan zaman yang 
begitu pesat, menyebabkan bank mandiri meluncurkan aplikasi mobile banking bernama Livin’ 
by Mandiri untuk mempermudah para nasabah pada Oktober 2021 [2]. Dengan mudahnya 
pemakaian dari Livin’ by Mandiri menyebabkan kenaikan pengunduhan pada aplikasi, diketahui 
hingga September 2023 telah terunduh sebanyak 32 juta kali dan pengguna aktif sebesar 21 juta 
pengguna [3]. Dengan banyaknya penggunaan pada aplikasi tentu saja menimbulkan komentar 
kritik maupun saran yang diberikan pada google play store. Terhitung hingga 6 Mei 2024 sudah 
terdapat 548 ribu ulasan yang diberikan dengan rata-rata bintang 4. Dengan banyaknya data 
tersebut pada penelitian ini ingin menganalisis mengenai sentimen baik positif maupun negatif 
pada ulasan Livin’ by Mandiri. Pada penelitian ini akan menggunakan metode algoritma yang 
dipergunakan untuk analisis sentimen. Sebelumnya pada tahun 2022 sudah ada penelitian 
serupa yang diteliti oleh Muhammad Zaki Hariansyah dan Siswanto dengan jurnal berjudul 
“Implementasi Metode Multinomial Naïve Bayes pada Analisis Sentimen Terhadap Layanan 
Aplikasi Livin by Mandiri” dengan memiliki tujuan agar memperoleh umpan balik dan dapat 
meningkatkan kualitas layanan aplikasi dengan mengetahui keluhan secara realtime [4]. 
Penelitian dilakukan dengan menggunakan data cuitan twitter sebanyak 1182 data, yang 
kemudian dianalisa dengan algoritma naïve bayes mendapatkan skor akurasi sebesar 93%, 
precision 90%, recall 93%, dan F1-score 91% dengan rata-rata skor sebesar 92% [4]. Serta 
terdapat penelitian serupa lainnya pada tahun 2023 yang ditulis oleh Alfajri dkk dengan jurnal 
berjudul “Perbandingan Analisis Sentimen Menggunakan Naïve Bayes, Lexicon-Based, dan 
Hybrid pada Ulasan Pengguna Aplikasi Livin’ by Mandiri” dengan tujuan membandingkan 
performa analisis sentimen berbasis Naive Bayes, Lexicon-based, dan Hybrid dalam 
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna [5]. Penelitian dilakukan dengan menggunakan 
data ulasan google play store pada aplikasi Livin’ by Mandiri, dengan menghasilkan metode naïve 
bayes memiliki akurasi tertinggi yaitu F1-score sebesar 0,96 [5]. Sehingga pada penelitian ini 
menggunakan algoritma logistic regression dalam menganalisis sentimen dengan bantuan 
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pembobotan TF-IDF. Bukan hanya itu pada penelitian ini juga menghasilkan program untuk dapat 
memeriksa kata kunci yang berhubungan dengan Livin’ by Mandiri dan mengetahui apakah kata 
kunci tersebut memiliki sentimen positif atau sentimen negatif.  
 
2. Metode Penelitian 
 
Penelitian yang dilakukan melalui beberapa tahapan yang dilakukan agar mendapatkan hasil 
yang baik dan maksimal. Berikut merupakan gambaran dari tahapan yang dilakukan pada 
penelitian ini. 
 

 
 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
 

2.1 Pengumpulan Data 
 

Dataset yang dipergunakan dalam penelitian ini merupakan ulasan pengguna aplikasi Livin’ by 
Mandiri pada google play store [6]. Dataset merupakan data sekunder yang diambil dari Kaggle 
yang pada awalnya terdapat 7057 data berbahasa Indonesia. Dari data tersebut dilabeli sesuai 
bintang dengan bintang 4 dan 5 dilabeli ‘Positif’, bintang 3 dilabeli ‘Netral’, dan bintang 1 dan 2 
dilabeli ‘Negatif’. Lalu data ‘Netral’ dihilangkan dari dataset, sehingga hanya tersisa data berlabel 
‘Positif’ dan ‘Negatif’. Pada data tersebut dilakukan penyeimbangan data dengan perbandingan 
50:50 sehingga dataset akhir yang dimiliki yaitu 6344 data. Data ulasan tersebut merupakan 
ulasan dari Januari 2022 hingga Desember 2022. 
 
2.2 Preprocessing Data 

 
Pada preprocessing data dilakukan beberapa tahapan yang dilakukan untuk membersihkan data 
agar sesuai dengan yang dapat dibaca dan diolah komputer. Pada penelitian ini melakukan 
beberapa tahapan dari memeriksa data null data hingga stemming. 

 
a. Cek NULL 
 Preprocessing data yang dilakukan pertama kali yaitu memeriksa dari dataset apakah 

terdapat data yang null atau tidak. Bila memang terdapat data yang null maka akan 
terdapat proses yang dilakukan untuk menghapus data tersebut.  

 
b. Cleaning Data 
 Pada cleaning data terdapat beberapa tahapan yang dilakukan untuk mendapatkan hasil 

yang maksimal untuk menghilangkan hal-hal yang tidak penting pada data. Cleaning pada 
bagian awal menghilangkan komentar yang berisikan hashtag, gmail, link suatu web, 
menghilangkan angka, dan menghilangkan karakter khusus. Cleaning dilakukan dengan 
menghilangkan hal-hal tersebut dan digantikan dengan spasi kosong. Lalu cleaning kedua 
yaitu menghapus emoji yang terdapat pada komentar dan diganti dengan spasi. Serta yang 
terakhir menghilangkan kata yang berulang agar muncul hanya sekali. 

 
c. Casefolding 
 Proses ketiga yaitu melakukan casefolding, yaitu tahapan yang menyebabkan komentar 

menjadi huruf kecil semua atau lebih sering dikenal dengan lowercase. Sehingga hasil 
akhirnya menyebabkan data tidak ada perbedaan bila kata tersebut sama dikarenakan 
tidak adanya kapital pada kata tertentu.  
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d. Tokenizing 
 Proses keempat melakukan tokenizing yaitu memecah komentar menjadi penggalan-

penggalan kata yang lebih kecil atau dapat diartikan memenggal kata pada komentar. 
Pada tokenizing spasi tidak dihitung sebagai sebuah kata sehingga tidak ada pemenggalan 
untuk spasi. 

 
e. Formalisasi 
 Pada formalisasi dilakukan perubahan kata-kata terhadap kata tidak baku maupun kata 

yang memiliki kesalahan dalam penulisan. Pada penelitian ini menggunakan file txt yang 
berisikan rangkaian kata tidak baku atau kesalahan penulisan menjadi kata yang baku dan 
penulisan yang benar. Pada kamus ini berisikan beberapa kata yang dicatat dan dibenahi 
sesuai dengan data komentar yang terdapat pada dataset. Dikarenakan dalam memeriksa 
6339 data terlalu banyak, maka peneliti hanya memeriksa kata yang tidak baku dan 
kesalahan penulisan dari 2000 data, yang menurut peneliti sudah dapat mendefinisikan 
sebagian besar kesalahan pada data. 

 
f. Stopword Removal 
 Bagian stopword removal merupakan tahapan yang dilakukan untuk menghilangkan kata 

yang tidak penting atau terlalu sering muncul. Contoh kata yang biasanya dihilangkan yaitu 
kata untuk merepresentasikan diri atau orang lain seperti “saya”, “kamu”, dan sebagainya.  

 
g. Stemming 
 Stemming pada penelitian ini merupakan tahapan paling akhir yang dilakukan pada 

preprocessing data. Tahapan ini bertujuan untuk mengubah kata menjadi kata dasar atau 
menghilangkan imbuhan yang terdapat pada suatu kata. Bagian ini dapat dikatakan bagian 
paling penting dikarenakan mempengaruhi kata yang menjadi kategori bagi sentimen 
negatif maupun sentimen positif. 

 
2.3 Pembobotan TF-IDF 
 
Pembobotan TF-IDF atau yang memiliki kepanjangan Term Frequency Inverse Document 
merupakan salah satu metode pembobotan yang sering digunakan pada penelitian. TF-IDF 
menjadi alasan sering digunakan dikarenakan pemakaiannya yang mudah namun lumayan 

kompleks sehingga dapat meningkatkan keakuratan dari suatu algoritma yang dipergunakan. 

Pembobotan TF-IDF berfokus terhadap transformasi data dari data tekstual ke dalam bentuk data 
numerik untuk dilakukan pembobotan pada setiap kata atau fitur [7]. Bila ditelaah dari setiap 
katanya maka TF dapat diartikan sebagai frekuensi kemunculan kata pada setiap dokumen [7]. 
Sedangkan DF berarti frekuensi dokumen yang mengandung kata tersebut, IDF merupakan 
inverse dari nilai DF [7]. Adapun persamaan yang digunakan dalam TF-IDF dapat dilihat pada 
persamaan 1 [8]. 

 

𝑊(𝑑, 𝑡) = 𝑇𝐹(𝑑, 𝑡) × log (
𝑁

𝑑𝑓(𝑡)
)  (1) 

 

𝑇𝐹(𝑑, 𝑡) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛
 (2) 

 
2.4 Logistic Regression  

 
Logistic regression merupakan suatu algoritma yang berhubungan dengan teori matematika yaitu 
probabilitas [9]. Algoritma ini memprediksi probabilitas diskrit dengan kinerja yang unggul [10]. 
Dalam pengaplikasian algoritma ini menggunakan fungsi logistic untuk menentukan probabilitas 
yang menghasilkan keluaran biner yaitu 0 atau 1 [10]. Pada algoritma ini menggunakan fungsi 
sigmoid dalam memprediksi probabilitas. Sehingga dapat diketahui persamaan dari logistic 
regression seperti pada persamaan 2 [10]. 

 

𝑦 =
1

1+𝑒−𝑥 (3) 
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2.5 Evaluasi 
 

Evaluasi merupakan tahapan pada penelitian dengan menunjukkan hasil dari testing yang 
dilakukan dalam model yang menghitung performa. Model tersebut ada precision, recall, 
accuracy, dan F1-score. Perhitungan tersebut didapatkan dari perhitungan confusion matrix 
sehingga mendapatkan persamaan sebagai berikut [8]: 

 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (4) 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (5) 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (6) 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (7) 

 
3. Hasil dan Pembahasan 
 
3.1 Pengumpulan Data 

 
Pada pengumpulan data diawali mengambil data dari Kaggle lalu menyortir data sesuai tanggal 
yang diinginkan. Pada penelitian ini mengambil data dari Januari 2022 hingga Desember 2022. 
Lalu data dilabeli dengan berdasarkan bintang yaitu bintang 3 dilabeli ‘Netral’, bintang 2 dan 1 
dilabeli ‘Negatif’, dan bintang 4 dan 5 dilabeli ‘Positif’. Lalu data yang dilabeli dibagi menjadi 50:50 
yaitu data berlabel positif dengan data berlabel negatif, sedangkan untuk data berlabel netral 
dihilangkan. Sehingga mendapatkan data seperti pada tabel 1. 

 
Tabel 1. Dataset 

 

dated rating label review 

2022-12-23 
21:05:15 

1 Negatif Tak bisa diupdate, payah sekali 

2022-12-23 
20:22:03 

5 Positif Simple and smart 

2022-12-23 
20:15:23 

1 Negatif Aplikasi apa ini dikit2 update dikit2 update emng ngebantu tapi 
jangan keseringan di update dong 

2022-12-23 
20:09:38 

5 Positif Good joooob 

2022-12-23 
19:07:33 

1 Negatif Gimana si, malah makin parah di update 

 
3.2 Preprocessing Data 

 
Dari data tersebut selanjutnya dilakukan cleaning data dengan menghilangkan karakter-karakter 
spesial, angka, emoji, link web, dan menghilangkan kata yang berulang. Sehingga hasil proses 
cleaning data dapat dilihat pada gambar 2. 
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Gambar 2. Cleaning Data 
 

Selanjutnya melakukan tahapan casefolding atau merubah semua data ke bentuk huruf kecil 
semua atau lowercase. Sehingga tidak ada kata yang sama memiliki arti yang beda bila terdapat 
perbedaan huruf besar atau kecil. Data yang telah melewati casefolding dapat dilihat pada 
gambar 3. 
 

 
 

Gambar 3. Case Folding 
 

Setelah melalui casefolding, data selanjutnya diproses untuk dilakukan tokenizing. Tokenizing 
berguna untuk membagi kata per kata sehingga dapat dibaca oleh program perkata tidak 
perkalimat. Pada tokenizing spasi tidak dimasukkan atau dapat dikatakan dihilangkan. Untuk 
hasil tokenizing dapat dilihat pada gambar 4. 
 

 
 

Gambar 4. Tokenizing 
 

Tahapan selanjutnya yaitu formalisasi mengubah kata tidak baku atau gaul serta kata yang 
terdapat penulisan menjadi benar. Dalam formalisasi terdapat kamus yang merepresentasikan 
kata-kata gaul atau tidak baku tersebut yang diambil dari 2000 data. Peneliti merasa dari 2000 
data sudah dapat merepresentasikan kata tidak baku yang ada dalam data. Berikut merupakan 
kamus dari kata tersebut yang terdapat pada gambar 5. 
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Gambar 5. Kamus Formalisasi 
 

Dari gambar 5 dapat dilihat merupakan Sebagian dari kata singkatan atau kata tidak baku yang 
terdapat dalam data. Dari kamus tersebut dibaca dan mengganti data sehingga menghasilkan 
hasil seperti pada gambar 6. 
 

 
 

Gambar 6. Formalisasi 
 

Selanjutnya melakukan tahapan stopword removal yaitu menghilangkan kata-kata yang sering 
muncul atau tidak penting, contohnya “dan”, “saya”, “di”, dan sebagainya. Penghilangan kata-
kata tersebut dipergunakan agar arti dari komentar tersebut diketahui bahwa memiliki sentimen 
negatif atau positif. Hasil dari stopword removal dapat dilihat pada gambar 7. 
 

 
 

Gambar 7. Stopword Removal 
 

Tahap terakhir yaitu melakukan stemming yang merubah kata menjadi kata dasar, atau dapat 
diartikan sebagai menghilangkan imbuhan pada kata sehingga hanya tediri dari kata dasar. Hasil 
dari proses stemming dapat dilihat pada gambar 8. 
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Gambar 8. Stemming 
 
3.3 Ekstrasi Fitur 

 
Pada bagian ini yaitu melakukan ekstraksi fitur TF-IDF setelah data melalui tahapan 
preprocessing. Pada bagian ini juga terdapat pembagian data testing dan data uji, dengan 
perbandingan data 80:20. Pembagian juga dibedakan dari 2 hal yaitu nilai x dan nilai y, hal ini 
dikarenakan logistic regression menggunakan perhitungan matematis. Nilai x sendiri diambil dari 
hasil stemming dan nilai y diambil dari label. Pada perhitungan pembobotan menggunakan 
bantuan dari library TfidfVectorizer. Sehingga potongan program pembobotan dapat dilihat pada 
gambar 9. 

 

 
 

Gambar 9. Pembobotan TF-IDF 
 
3.4 Pengaplikasian Logistic Regression 
 
Pada pengaplikasian algoritma logistic regression menggunakan bantuan dari library 
LogisticRegression. Pada pengaplikasiannya terdapat c yang merepresentasikan regularisasi, 
semakin rendah nilai c maka semakin kuat regularisasi dan berarti model akan cenderung 
menjadi lebih sederhana. Hasil dari pengaplikasian program algoritma logistic regression dapat 
dilihat pada gambar 10. 

 

 
 

Gambar 10. Logistic Regression 
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Dapat dilihat dari hasil program tersebut akurasi tertinggi dihasilkan dari C = 0.75 yang 
menghasilkan 0,915 atau bila dipersentasekan menjadi 91,5%. Sedangkan nilai terendah 
didapatkan dari C = 0.01 yang menghasilkan 0.828 atau 82,8%.  
 
3.5 Deteksi Kata 

 
Pada bagian ini merupakan suatu program yang dapat digunakan untuk mengetahui suatu kata 
kunci memiliki sentimen positif atau sentimen negatif. Kata kunci dapat dikategorikan ke salah 
satu sentimen tersebut atau tidak keduanya dilihat dari hasil pembobotan TF-IDF yang 
sebelumnya dilakukan. Serta kata yang dimasukkan hanya sebuah kata tidak bisa kalimat. Bila 
kita memasukkan kata yang tidak berhubungan dengan aplikasi maka akan ada pemberitahuan 
bahwa kata tersebut tidak ada dalam fitur. Hasil deteksi kata dapat dilihat pada gambar 11, 
gambar 12, dan gambar 13. 

 

 
 

Gambar 11. Deteksi Kata Positif 
 

 
 

Gambar 12. Deteksi Kata Negatif 
 

 
 

Gambar 13. Deteksi Kata Salah 
 

3.6 Evaluasi 
 
Pada evaluasi sendiri menunjukkan hasil precision, recall, f1-score, dan accuracy terhadap hasil 
data uji kita yang telah dibandingkan dengan hasil testing yang dilakukan. Sehingga 
mendapatkan hasil seperti gambar 14.  

 

 
 

Gambar 14. Evaluasi 
 
Dari gambar 14 dapat dilihat hasil untuk sentimen negatif yaitu precision 89%, recall 95%, f1-
score 92%. Sedangkan untuk sentimen positif menghasilkan precision 94%, recall 88%, f1-score 
91%. Sehingga hasil akurasi keseluruhan mendapatkan 91% yang berarti analisis sentimen 
dengan metode algoritma logistic regression dan pembobotan TF-IDF sudah baik. Serta bila 
dilihat dari wordcloud mengenai kata yang sering muncul terhadap sentimen positif dan sentimen 
negatif dapat dilihat dari gambar 15 dan gambar 16. 
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Gambar 15. Wordcloud Positif 
 

 
 

Gambar 16. Wordcloud Negatif 
 
4. Kesimpulan 
 
Berdasarkan penelitian yang dilakukan, maka mendapatkan kesimpulan bahwa algoritma logistic 
regression menghasilkan akurasi yang baik dalam analisis sentimen ulasan Livin by Mandiri dari 
ulasan google play store. Data yang diperoleh yaitu sebanyak 6344 data yang kemudian 
melakukan tahapan labeling serta membagi data agar seimbang yang selanjutnya dilakukan 
proses preprocessing data. Dari hasil preprocessing tersebut dilakukan pembobotan TF-IDF yang 
dilakukan untuk membantu perhitungan algoritma. Data dibagi menjadi data uji dan data latih 
dengan perbandingan 80:20, yaitu 80% data latih dan 20% data uji. Data kemudian diuji dengan 
metode algoritma logistic regression yang menghasilkan nilai C = 0.75 tertinggi yautu memiliki 
akurasi 91,5%. Serta menghasilkan untuk sentimen negatif yaitu precision 89%, recall 95%, f1-
score 92%. Sedangkan untuk sentimen positif menghasilkan precision 94%, recall 88%, f1-score 
91%. Terdapat pula program deteksi kata yang dapat memeriksa suatu kata kunci termasuk 
kedalam sentimen positif atau sentimen negatif sesuai dengan hasil testing. Saran untuk peneliti 
selanjutnya diharapkan untuk dapat memaksimalkan dalam proses preprocessing data serta 
dapat melakukan dengan algoritma lain ataupun metode deep learning. 
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