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ABSTRACT 
The rapid development of digital financial technology in Indonesia has led to increased 

use of mobile banking applications as the primary medium for customer transactions. Two widely 
used platforms are BCA Mobile and BRImo, both of which receive various user reviews on the 
Google Play Store. This study aims to analyze user sentiment toward these applications using the 
Multinomial Naïve Bayes method and TF–IDF feature weighting. The dataset consists of 18,034 
reviews that have undergone text preprocessing, including cleansing, case folding, tokenizing, 
normalization, filtering, and stemming, as well as lexicon-based sentiment labeling into two 
classes: positive and negative. The evaluation results show that the developed model achieves an 
accuracy of 96% for BRImo and 91% for BCA Mobile, demonstrating strong performance in 
identifying and distinguishing positive and negative reviews. Overall, reviews for BRImo are 
predominantly positive, while BCA Mobile also shows a positive tendency but receives a higher 
number of complaints. These findings are expected to provide useful insights for mobile banking 
developers in improving service quality and enhancing user experience. 

Keywords : Sentiment Analysis, Mobile Banking, BRImo, BCA Mobile. 

 

ABSTRAK 
Perkembangan teknologi keuangan digital di Indonesia mendorong meningkatnya 

penggunaan aplikasi mobile banking sebagai sarana utama transaksi nasabah. Dua platform 
yang banyak digunakan adalah BCA Mobile dan BRImo, yang mendapatkan beragam ulasan 
dari pengguna di Google Play Store. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen 
pengguna terhadap kedua aplikasi tersebut dengan menggunakan metode Multinomial Naïve 
Bayes dan pembobotan fitur TF–IDF. Data penelitian terdiri dari 18.034 ulasan yang telah 
melalui proses praproses teks, meliputi cleansing, case folding, tokenizing, normalization, 
filtering, dan stemming, serta pelabelan sentimen berbasis leksikon ke dalam dua kelas, yaitu 
positif dan negatif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model yang dibangun mampu 
mencapai tingkat akurasi hingga 96% pada BRImo dan 91% pada BCA Mobile, dengan 
performa yang baik dalam mengenali dan membedakan ulasan positif maupun negatif. Secara 
umum, ulasan terhadap BRImo didominasi oleh sentimen positif, sedangkan BCA Mobile juga 
menunjukkan kecenderungan positif namun memiliki jumlah keluhan yang lebih banyak. 
Temuan ini diharapkan dapat menjadi masukan bagi pengembang aplikasi mobile banking 
dalam meningkatkan mutu layanan serta pengalaman pengguna. 

Kata kunci : Analisis Sentimen, Mobile Banking, BRImo, BCA Mobile. 

 

PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi yang sangat pesat telah mendorong 

sektor perbankan untuk berinovasi dalam memberikan layanan digital kepada 

nasabah (Manning & Schütze, 1999). Salah satu bentuk inovasi tersebut adalah 

hadirnya mobile banking, yang memungkinkan pengguna melakukan berbagai 
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transaksi keuangan melalui perangkat seluler dengan cepat dan aman (Pratama et al., 

2021).  

Di Indonesia, aplikasi BCA Mobile dan BRImo menjadi dua contoh 

implementasi layanan mobile banking yang paling banyak digunakan oleh 

masyarakat. Kedua aplikasi ini menawarkan beragam fitur untuk memenuhi 

kebutuhan transaksi perbankan, mulai dari transfer dana, pembayaran tagihan, 

hingga pengelolaan rekening secara real time (Jurafsky & Martin, 2024). Kemudahan 

yang diberikan aplikasi tersebut menjadikan digitalisasi layanan perbankan sebagai 

aspek penting dalam peningkatan kualitas pelayanan kepada nasabah. Namun, 

seiring dengan meningkatnya jumlah pengguna, muncul pula berbagai persepsi dan 

tanggapan yang beragam terhadap kinerja aplikasi, baik dalam bentuk pengalaman 

positif seperti kemudahan akses dan kecepatan transaksi, maupun pengalaman 

negatif seperti gangguan sistem atau tampilan antarmuka yang kurang intuitif (Liu et 

al., 2012). Oleh karena itu, perlu dilakukan suatu kajian untuk memahami 

kecenderungan opini tersebut melalui pendekatan ilmiah. Analisis sentimen menjadi 

salah satu metode yang efektif untuk menggambarkan persepsi pengguna terhadap 

suatu produk atau layanan (Bishop, 2006). Dalam konteks penelitian ini, analisis 

sentimen digunakan untuk mengelompokkan data teks menjadi dua kategori utama, 

yaitu sentimen positif dan sentimen negatif, guna memperoleh gambaran umum 

tentang tingkat penerimaan pengguna terhadap layanan mobile banking. Salah satu 

algoritma yang banyak digunakan dalam analisis sentimen adalah Naïve Bayes, 

karena memiliki kemampuan komputasi yang efisien dan hasil klasifikasi yang cukup 

akurat (Russeell & Norvig, 2021). Metode ini bekerja berdasarkan prinsip 

probabilitas untuk menentukan kelas suatu data teks dengan menghitung 

kemungkinan kemunculan kata dalam setiap kategori (Manning et al., 2008). Dengan 

demikian, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen terhadap aplikasi 

BCA Mobile dan BRImo menggunakan metode Naïve Bayes, dengan fokus pada 

pengelompokan opini menjadi dua kelas utama, yaitu positif dan negatif. Hasil dari 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi bagi pengembang aplikasi 

dan pihak perbankan dalam meningkatkan kualitas layanan berbasis digital di 

Indonesia. 
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METODE PENELITIAN 

 
Gambar 1. Diagram Alur Metode Penelitian 

 

Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan melalui web scraping menggunakan pustaka google-play-

scraper berbasis Python untuk mengekstraksi ulasan pengguna aplikasi BCA Mobile 

dan BRImo di Google Play Store. Data meliputi nama pengguna, isi ulasan, rating, dan 

tanggal unggahan, dengan total 18.034 entri ulasan. Seluruh data disimpan dalam 

format CSV agar mudah diproses lebih lanjut (Pratama, 2024). 

 

Praproses Data 

Tahapan praproses data dilakukan agar data teks siap digunakan untuk analisis 

sentimen. Proses ini penting karena ulasan di Google Play sering kali mengandung 

bahasa tidak baku, singkatan, dan simbol yang dapat menurunkan akurasi model. 

Beberapa langkah yang diterapkan antara lain (Raif, 2024): 

1. Cleansing 

Cleansing merupakan proses pembersihan teks dari karakter yang tidak 

diperlukan seperti tanda baca, angka, emoji, dan simbol lain yang tidak relevan. 
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2. Case Folding  

Case folding merupakan tahap mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil 

agar teks memiliki format yang seragam.  

3. Tokenizing 

Tokenizing merupakan proses pemisahan kalimat menjadi potongan kata yang 

akan digunakan sebagai satuan analisis. 

4. Filtering 

Filtering merupakan tahap penghapusan kata-kata umum atau stopword yang 

tidak memiliki makna penting dalam analisis. 

5. Normalization 

Normalization merupakan proses standarisasi teks dengan menyesuaikan 

bentuk kata agar sesuai dengan ejaan yang baku. 

6. Stemming 

Stemming merupakan tahap mengembalikan setiap kata ke bentuk dasarnya 

dengan menggunakan algoritma stemming bahasa Indonesia. 

 

Pelabelan Data 

Tahap pelabelan data merupakan proses penting dalam penelitian ini yang 

bertujuan untuk memberikan kategori sentimen terhadap setiap ulasan pengguna 

yang telah dikumpulkan dari platform Google Play Store. Pelabelan dilakukan secara 

otomatis menggunakan pendekatan lexicon based, yaitu dengan membandingkan 

setiap kata dalam ulasan terhadap daftar kata yang memiliki nilai sentimen positif 

atau negatif. Setiap ulasan memperoleh skor total berdasarkan penjumlahan nilai 

kata, kemudian dikategorikan ke dalam tiga kelas sentimen, yaitu positif, negatif, dan 

netral. Namun, dalam penelitian ini kelas netral dihapus agar analisis berfokus pada 

dua kategori utama, yaitu positif dan negatif (Salam, 2023). 

 

Ekstraksi Fitur 

Tahap ekstraksi fitur dilakukan untuk mengubah teks menjadi bentuk 

numerik agar dapat diolah dalam proses analisis. Metode yang digunakan adalah 

Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), yang memberikan bobot 

lebih tinggi pada kata yang jarang muncul tetapi penting dalam konteks dokumen. 

Pendekatan ini dianggap efektif dalam merepresentasikan teks karena mampu 

membedakan kata umum dan kata yang memiliki nilai informasi tinggi (Isabela, 

2022). 

𝑇𝐹 𝐼𝐷𝐹 (𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹 (𝑡, 𝑑)  

×  𝑙𝑜𝑔 
𝑁

𝐷𝐹 (𝑡)
 

((1) 

Keterangan: 

TF(t,d) = frekuensi kemunculan kata t pada dokumen d.  

DF(t) = jumlah dokumen yang mengandung kata t. N = total dokumen dalam korpus. 
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Klasifikasi Naive Bayes 

Tahap inti dari penelitian ini adalah klasifikasi sentimen menggunakan 

metode Naïve Bayes. Algoritma ini dipilih karena sederhana, cepat, dan memiliki 

performa yang baik dalam mengklasifikasi teks pendek berbahasa Indonesia. Data 

yang sudah melalui pre-processing kemudian diubah menjadi representasi numerik 

menggunakan TF–IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency). Dataset 

dibagi menjadi dua bagian: 80% data latih dan 20% data uji menggunakan teknik 

train-test split. Model Naïve Bayes menghitung probabilitas kemunculan kata dalam 

setiap kategori sentimen dan menentukan kelas dengan peluang tertinggi sebagai 

hasil klasifikasi. Evaluasi performa dilakukan menggunakan empat metrik utama, 

yaitu: Akurasi (Accuracy), Presisi (Precision), Recall, dan F1-Score (Helmayanti et al., 

2023). 

 

Evaluasi Hasil 

Tahap evaluasi model dilakukan untuk mengukur tingkat keakuratan hasil 

klasifikasi. Proses ini menggunakan beberapa metrik utama, yaitu accuracy, 

precision, recall, dan F1-score, guna menilai kinerja model secara menyeluruh. 

Evaluasi dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi terhadap data aktual 

sehingga dapat diketahui efektivitas metode yang digunakan (Powers, 2011). 

Parameter evaluasi yang digunakan meliputi akurasi, presisi, recall, dan f1-score, 

dengan rumus sebagai berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦: 
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

(2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛: 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

(3) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙: 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

(4) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒: 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(5) 

 

Keterangan: 

TP = True Positive (positif yang diprediksi positif) TN = True Negative (negatif yang 

diprediksi negatif) 

FP = False Positive (negatif tapi diprediksi positif) FN = False Negative (positif tapi 

diprediksi negatif) 

 

Visualisasi Hasil 

Tahap visualisasi merupakan tahap akhir yang berfungsi untuk menampilkan 

hasil klasifikasi sentimen menggunakan metode Multinomial Naïve Bayes. Pada tahap 

ini, hasil analisis divisualisasikan dalam bar chart dan word cloud yang 

mencerminkan proporsi kategori sentimen positif dan negatif dari setiap ulasan 
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pengguna. Selain itu, ditampilkan pula word cloud untuk memperlihatkan kata-kata 

yang paling sering muncul pada masing-masing kategori sentimen. Visualisasi ini 

memudahkan interpretasi hasil dan memberikan gambaran menyeluruh mengenai 

persepsi pengguna terhadap aplikasi BRImo dan BCA Mobile (Pratama & Damanik, 

2024). 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

Hasil Pengumpulan Data 

Proses pengambilan data dilakukan terhadap ulasan pengguna aplikasi 

BRImo dan BCA Mobile yang tersedia pada platform Google Play Store. Data 

dikumpulkan selama periode Juni hingga Agustus 2025 menggunakan pustaka 

google-play-scraper berbasis Python. Hasil proses pengumpulan data kemudian 

disimpan dalam format CSV agar mudah digunakan pada tahap praproses dan analisis 

berikutnya. Hasil pengumpulan data dapat dilihat pada Gambar 2 dan Gambar 3. 

 

 
Gambar 2. Hasil Scraping Data BRImo 

 

 
Gambar 3. Hasil Scraping Data BCA Mobile 

 

Gambar 2 menampilkan contoh hasil scraping data ulasan aplikasi BRImo, 

sedangkan Gambar 3 menunjukkan contoh hasil scraping pada ulasan aplikasi BCA 

Mobile. Setiap dataset memiliki lima kolom, yaitu username, review, at, score (rating), 

dan app_name. Jumlah data hasil scraping dari masing-masing aplikasi ditunjukkan 

pada Tabel 1 berikut. 

Tabel 1. Jumlah Hasil Scraping Data 

Aplikasi Jumlah Data 

BCA Mobile 4.644 

BRImo 13.390 
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Hasil Praproses Data 

Tahapan ini merupakan langkah awal dalam mengubah data teks menjadi 

bentuk yang siap untuk dilakukan analisis sentimen. Adapun proses praproses data 

yang diterapkan dalam penelitian ini meliputi beberapa tahap berikut: 

1. Cleansing 

Tahap cleansing dilakukan untuk menghapus karakter non-alfabet seperti 

angka, tanda baca, simbol, dan emoji agar teks menjadi lebih bersih dan 

mudah diolah. Contoh hasil dari proses cleansing dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Contoh Hasil dari Proses Cleansing 

Sebelum Cleansing Sesudah Cleansing 

Aplikasi yg bagus . 

memudahkan 

costumer dlm 

bertransaksi. sangat 

membantu 

Aplikasi yg bagus  

memudahkan 

costumer dlm 

bertransaksi sangat 

membantu 

 

2. Case Folding 

Pada tahap ini, seluruh huruf diubah menjadi huruf kecil (lowercase) agar 

konsisten dan tidak terjadi perbedaan makna antara huruf besar dan huruf 

kecil. Contoh hasil dari proses case folding dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Contoh Hasil dari Proses Case Folding 

Sebelum Case 

Folding 

Sesudah Case 

Folding 

Aplikasi yg bagus  

memudahkan 

costumer dlm 

bertransaksi sangat 

membantu 

aplikasi yg bagus  

memudahkan 

costumer dlm 

bertransaksi sangat 

membantu 

3. Tokenizing 

Proses tokenizing bertujuan untuk memecah kalimat menjadi potongan kata 

(token) agar dapat diolah secara terpisah pada tahap selanjutnya. Contoh 

hasil proses tokenizing ditunjukkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Contoh Hasil dari Proses Tokenizing 

Sebelum Tokenizing Sesudah Tokenizing 

aplikasi yg bagus  

memudahkan 

costumer dlm 

bertransaksi sangat 

membantu  

['aplikasi', 'yg', 

'bagus', 

'memudahkan', 

'costumer', 'dlm', 

'bertransaksi', 

'sangat', 

'membantu'] 

4. Filtering 
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Tahap filtering bertujuan untuk menyaring kata-kata yang relevan dengan 

konteks analisis sentimen, seperti kata yang memiliki makna positif atau 

negatif terhadap aplikasi. Kata yang tidak memiliki pengaruh terhadap 

analisis, seperti nama bank atau istilah umum, dihapus pada tahap ini. Contoh 

hasil filtering ditunjukkan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Contoh Hasil dari Proses Filtering 

Sebelum Filtering Sesudah Filtering 

['aplikasi', 'yg', 

'bagus', 

'memudahkan', 

'costumer', 'dlm', 

'bertransaksi', 

'sangat', 

'membantu'] 

['aplikasi', 'bagus', 

'memudahkan', 

'costumer', 'dlm', 

'bertransaksi', 

'membantu'] 

 

5. Normalization 

Tahap ini digunakan untuk mengubah kata tidak baku menjadi kata baku agar 

seragam secara linguistik. Contoh hasilnya ditunjukkan pada Tabel 6. 

Tabel 6. Contoh Hasil dari Proses Normalization 

Sebelum Filtering Sesudah Filtering 

['aplikasi', 'bagus', 

'memudahkan', 

'costumer', 'dlm', 

'bertransaksi', 

'membantu'] 

['aplikasi', 'bagus', 

'memudahkan', 

'costumer', 'dalam', 

'bertransaksi', 

'membantu']  

 

6. Stemming 

Tahap stemming bertujuan untuk mengubah kata berimbuhan menjadi 

bentuk dasarnya agar memiliki makna yang konsisten. Contoh hasil dari 

proses stemming dapat dilihat pada Tabel 7. 

Tabel 7. Contoh Hasil dari Proses Stemming 

Sebelum Stemming Sesudah Stemming 

['aplikasi', 'bagus', 

'memudahkan', 

'costumer', 'dalam', 

'bertransaksi', 

'membantu']  

['aplikasi', 'bagus', 

'mudah', 'costumer', 

'dalam', 'transaksi', 

'bantu'] 

 

Hasil Pelabelan Data 

Tahapan ini merupakan langkah awal dalam men Tahap pelabelan data 

bertujuan untuk menetapkan kategori sentimen pada setiap ulasan pengguna. Proses 

pelabelan dilakukan dengan mempertimbangkan skor maupun isi ulasan yang telah 

melalui tahap praproses data. Ulasan diklasifikasikan ke dalam dua kategori utama, 
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yaitu positif dan negatif. Hasil pelabelan data ulasan pengguna ditampilkan pada 

Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Hasil Pelabelan Data 

 

Hasil Ekstraksi Fitur 

Tahapan ini menggunakan metode TF–IDF (Term Frequency–Inverse 

Document Frequency) untuk mengubah data teks yang telah melalui tahap praproses 

menjadi vektor numerik yang dapat diolah oleh algoritme klasifikasi. Proses 

pembobotan kata dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan 

bantuan pustaka Scikit-learn, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Proses ekstraksi fitur teks menggunakan TF–IDF 

 

Hasil Klasifikasi Naïve Bayes 

Tahapan ini menggunakan algoritme Multinomial Naive Bayes untuk 

melakukan klasifikasi sentimen berdasarkan fitur teks yang telah diubah menjadi TF–

IDF. Model dilatih menggunakan data latih (train_tfidf, y_train) dan kemudian 

digunakan untuk memprediksi sentimen pada data latih dan data uji (test_tfidf, 

y_test) sehingga diperoleh nilai akurasi data latih dan akurasi data uji. Proses 

klasifikasi menggunakan metode Naïve Bayes ditunjukkan pada Gambar 6.  

 

 
Gambar 6. Proses Klasifikasi Naive Bayes 
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Hasil Evaluasi 

Tahap evaluasi dilakukan untuk menilai kinerja model klasifikasi dalam 

mengidentifikasi sentimen positif dan negatif. Pengujian menggunakan Confusion 

Matrix serta beberapa metrik evaluasi, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score, 

guna mengukur tingkat efektivitas model. Gambar 7 memperlihatkan hasil evaluasi 

untuk aplikasi BCA Mobile, sedangkan Gambar 8 menunjukkan hasil evaluasi untuk 

aplikasi BRImo. 

 

 
Gambar 7. Confusion Matrix BCA Mobile 

 

Berdasarkan Gambar 7, model Naïve Bayes menghasilkan akurasi sebesar 

91%, dengan presisi 93% dan recall 95% pada kelas positif. Pada kelas negatif, model 

memperoleh presisi 85% dan recall 79%. Hasil ini menunjukkan bahwa model 

bekerja baik dalam mengidentifikasi sentimen positif, meskipun performanya pada 

sentimen negatif sedikit lebih rendah. 

 

 
Gambar 8. Confusion Matrix BRImo 

 

Gambar 8 menunjukkan hasil evaluasi model pada aplikasi BRImo. Model 

mencapai akurasi sebesar 96%, dengan presisi 96% dan recall 99% pada kelas positif. 

Pada kelas negatif, diperoleh presisi 86% dan recall 58%. Hal ini menunjukkan bahwa 
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performa model dalam mengenali sentimen positif sangat tinggi, sementara deteksi 

terhadap sentimen negatif masih lebih rendah dibandingkan kelas positif. 

 

Hasil Visualisasi Data 

Tahapan ini dilakukan untuk mengidentifikasi kata-kata yang paling sering 

muncul pada data ulasan. Visualisasi menggunakan bar chart untuk memperlihatkan 

jumlah data pada setiap kategori sentimen, sedangkan word cloud digunakan untuk 

menampilkan kata-kata yang paling dominan. Hasil visualisasi bar chart dapat dilihat 

pada Gambar 8, sedangkan Gambar 9 menampilkan visualisasi word cloud. 

 

 
Gambar 8. Visualisasi Bar Chart 
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Gambar 9. Visualisasi Word Cloud 

 

KESIMPULAN DAN SARAN  

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode Multinomial Naïve Bayes dengan 

pembobotan TF-IDF mampu mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna BRImo 

dan BCA Mobile dengan cukup baik, dengan akurasi sekitar 95%. Sebagian besar 

ulasan pengguna berada pada kategori positif, yang menandakan bahwa kedua 

aplikasi dinilai membantu dan nyaman digunakan. BRImo cenderung menerima lebih 

banyak ulasan positif, sedangkan BCA Mobile relatif lebih sering mendapat ulasan 

negatif terkait performa dan kestabilan aplikasi. Temuan ini dapat menjadi masukan 

bagi pengembang untuk mempertahankan aspek yang sudah baik serta memperbaiki 

masalah teknis dan pengalaman pengguna yang masih dikeluhkan. 
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