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ABSTRAK

Penelitian ini menganalisis sentimen pengguna aplikasi Wondr by BNI menggunakan Algoritma
Long Short Term Memory (LSTM). Algoritma LSTM terbukti sangat efektif dalam mengklasi-
fikasikan sentimen, mencapai akurasi 90,89% dengan parameter terbaik. Ulasan dikategorikan
negatif (50,8%), menunjukkan bahwa aplikasi Wondr umumnya mendapatkan respons kurang
baik. Efektivitas LSTM dalam analisis ulasan aplikasi perbankan digital terkonfirmasi. Namun,
variasi ekspresi dalam ulasan pengguna menjadi tantangan, terutama untuk sentimen ambigu. Untuk
riset mendatang, disarankan meningkatkan kinerja model melalui dataset lebih besar dan beragam,
serta penyeimbangan kelas. Potensi LSTM dapat diperluas untuk analisis masukan pengguna dari
platform lain seperti media sosial atau e-commerce guna memperkaya pemahaman persepsi publik
dan mendukung pengembangan strategi layanan berbasis data yang responsif.
Kata Kunci: Analisis Sentimen, LSTM, Perbankan Digital, Ulasan Pengguna, Wondr
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ABSTRACT

This study analyzes the sentiment of WONDR by BNI application users using the Long Short Term
Memory (LSTM) Algorithm. The LSTM model proved to be very effective in classifying sentiment,
achieving an accuracy of 90.89% with the best parameters. Reviews were categorized as negative
(50.8%), indicating that the WONDR by BNI application generally received a bad response. The
effectiveness of LSTM in analyzing digital banking application reviews was confirmed. However,
the variation in expression in user reviews is a challenge, especially for ambiguous sentiments. For
future research, it is recommended to improve model performance through larger and more diverse
datasets, as well as class balancing. The potential of LSTM can be extended to analyze user input
from other platforms such as social media or e-commerce, in order to enrich the understanding of
public perception and support the development of responsive data-based service strategies.
Keywords: Digital Banking, LSTM, Sentiment Analysis, User Reviews, Wondr
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Digitalisasi telah membawa perubahan besar dalam berbagai sektor dalam

beberapa tahun terakhir. Salah satunya adalah perbankan yang sekarang perlu
mengadopsi transformasi digital untuk mengikuti perkembangan zaman. Bank-
bank harus terus berinovasi untuk memenuhi kebutuhan nasabah yang kini lebi-
h mengutamakan kemudahan, kecepatan, dan aksesibilitas sehingga transformasi
digital bukan lagi pilihan, melainkan kebutuhan strategis untuk mempertahankan
operasi sehari-hari (Ardianto dan Ramdhani, 2024).

Google Play Store merupakan platform digital yang berfungsi sebagai toko
resmi untuk Android, memungkinkan pengguna menelusuri, mengunduh aplikasi
dan memberikan ulasan serta peringkat untuk konten digital sebagai opini publik
(Utomo dan Wahyuni, 2022). Salah satu fitur penting di Google Play Store adalah
ulasan atau review, dimana pengguna dapat memberikan opini dan rating. Fitur ini
memungkinkan pengguna menilai dan memberikan teks ulasan terhadap aplikasi
yang digunakan (Daryfayi dan Asror, 2020). Salah satu aplikasi yang ada di Google
Play Store adalah aplikasi Wondr by BNI.

Bank BNI meluncurkan aplikasi Wondr guna memberikan kemudahan akses
layanan perbankan melalui perangkat Mobile. Aplikasi ini mengintegrasikan fitur-
fitur penting seperti pembayaran menggunakan standar QRIS, pembukaan rekening
secara daring dan pengelolaan investasi yang diharapkan dapat meningkatkan e-
fisiensi transaksi serta kualitas layanan (Giridharma dan Putra, 2025). Dengan Posi-
tioning sebagai ”Digital Lifestyle Banking”, BNI berupaya membangun ekosistem
layanan keuangan yang lebih dekat dan relevan dengan kebutuhan generasi muda.
Namun dalam menghadirkan layanan baru tersebut, tantangan yang dihadapi tidak
hanya sebatas pada inovasi fitur tetapi juga pada bagaimana pengguna memberikan
respons dan menerima aplikasi tersebut.

Sebelum peluncuran Wondr, BNI telah lebih dulu memiliki aplikasi Mo-
bile Banking yang sudah banyak digunakan untuk memenuhi berbagai kebutuhan
transaksi dan layanan keuangan. Meskipun aplikasi lama tersebut masih berfungsi
hingga saat ini, para nasabah kini mulai beralih ke platform baru yakni Wondr by
BNI. Proses transisi ini menghadirkan tantangan tersendiri bagi pengguna karena
mereka harus beradaptasi dengan berbagai fitur, tampilan antarmuka serta pengala-
man baru yang ditawarkan aplikasi tersebut. Keberhasilan Wondr by BNI dalam
menarik perhatian dan meningkatkan adopsi pelanggan sangat bergantung pada ke-



mampuannya dalam memenuhi kebutuhan, preferensi, dan ekspektasi para penggu-
na secara efektif (Purnama, Pramartha, dan Ekarani, 2024).

Beberapa penelitian mengungkapkan bahwa ketidakpuasan pengguna
layanan perbankan digital seringkali dipicu oleh performa aplikasi yang tidak stabil,
antarmuka pengguna yang terlalu rumit serta kekhawatiran terhadap perlindungan
data pribadi. Temuan ini menunjukkan bahwa tidak semua aplikasi Mobile Bank-
ing mampu menjawab ekspektasi pengguna dengan baik. Sebagai salah satu ino-
vasi di bidang layanan perbankan digital, Wondr by BNI juga menghadapi tanta-
ngan serupa. Sejumlah ulasan negatif dari pengguna di berbagai platform digital
mengindikasikan adanya masalah teknis seperti gangguan sistem dan lambatnya re-
spons aplikasi. Selain itu, sebagian nasabah juga mengeluhkan keterbatasan fitur
yang dinilai belum sepenuhnya memenuhi kebutuhan mereka yang pada akhirnya
dapat berdampak pada menurunnya tingkat kepuasan dan loyalitas pengguna ter-
hadap layanan BNI (Busrayan dan Andrianingsih, 2025).

Tanggapan pengguna terhadap aplikasi dapat diperoleh dari berbagai sum-
ber, khususnya melalui platform digital seperti Google Play Store, App Store, media
sosial hingga forum diskusi online. Ulasan dan komentar yang ditulis oleh penggu-
na mencerminkan tingkat kepuasan, ketidakpuasan, serta harapan mereka terhadap
layanan yang disediakan. Data ini menjadi sumber informasi yang sangat penting
bagi perusahaan untuk menilai kinerja aplikasi, mengidentifikasi aspek-aspek yang
perlu dipertahankan atau diperbaiki serta menyusun strategi pengembangan produk
yang lebih terarah dan sesuai dengan kebutuhan pengguna.

Dengan adanya platform digital seperti Google Play Store maupun sosial
media seperti instagram dan lainnya, masyarakat dapat bebas memberikan komen-
tar tanpa batas mengenai keluhan mereka menggunakan aplikasi Wondr by BNI
tersebut. Seperti contoh baru-baru ini ketika salah satu pengguna memberikan u-
lasan di platform Google Play Store dengan Username Gema Aditya Mahendra
mengeluhkan kejadian yang dialaminya, kejadian yang dialaminya ialah pada saat
dia menggunakan aplikasi Wondr by BNI ia sering mendapat Bug maupun Error pa-
da aplikasi tersebut terutama pada saat verifikasi wajah yang gagal terus menerus.
Contoh kedua dari pengguna dengan Username Agustian Chendra mengatakan a-
plikasi tersebut banyak Error dan tidak bisa Login padahal jaringan internet yang
ia gunakan tidak ada kendala. Beberapa pengguna banyak yang mengalami hal
yang serupa yaitu transaksi yang nyangkut. Maka dari itu, dibutuhkan analisis sen-
timen pendapat para pengguna mengenai layanan aplikasi Wondr by BNI untuk
meningkatkan kualitas pelayanannya.

Ketika membahas layanan aplikasi, keberadaan internet menjadi hal yang
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tak terpisahkan. Internet berperan penting dalam berbagai aktivitas, termasuk
transaksi online. Namun, berbagai permasalahan kerap muncul yang kemungkinan
besar disebabkan oleh gangguan jaringan yang dialami pengguna saat melakukan
transaksi. Masalah yang dihadapi pun dapat bervariasi, tergantung pada kondisi
jaringan, keterbatasan perangkat yang digunakan maupun adanya Bug pada aplika-
si Wondr by BNI itu sendiri (Arrafiq, 2024).

Analisis sentimen merupakan salah satu area penelitian dalam pengolahan
bahasa alami, komputasi linguistik dan text mining yang bertujuan secara komputa-
sional untuk menganalisis pendapat, penilaian dan emosi yang terkandung dalam
teks terkait entitas, peristiwa, dan atribut. Dalam analisis sentimen, tujuannya
adalah mengelompokkan polaritas yang terdapat dalam teks, termasuk dalam doku-
men, kalimat atau bahkan dalam aspek-aspek tertentu, untuk menentukan apakah
pendapat yang terkandung dalam teks tersebut bersifat positif, negatif atau netral
(Nugraha, Harani, dan Habibi, 2020).

Menurut Jelodar (2020), Algoritma Long Short Term Memory (LSTM) ideal
untuk analisis sentimen karena lebih baik daripada metode konvensional. Kemudian
menurut Aprian (2020), bahwa LSTM adalah pengembangan dari Recurrent Neu-
ral Network (RNN) yang menambahkan memory cell untuk menyimpan informasi
dalam jangka waktu yang lama. Algoritma ini terdiri dari cell state, gate units, dan
output gate.

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Astari (2021), ten-
tang analisis sentimen Multi Class pada sosial media menggunakan Algoritma LST-
M menunjukkan performa yang baik menggunakan Algoritma LSTM dengan nilai
rata-rata akurasi sebesar 89,45%. Kemudian pada penelitian selanjutnya dilakukan
oleh Lustiansyah (2022), tentang analisis klasifikasi sentimen pengguna Aplika-
si Peduli Lindungi berdasarkan ulasan menggunakan Algoritma LSTM. Tahapan-
tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan tahapan praproses data
seperti Case Folding, Filtering, normalisasi kata, Stopword Removal, Stemming dan
tokenisasi. Setelah itu data dilakukan pelatihan dengan menggunakan Algoritma L-
STM dan mendapatkan hasil akurasi sebesar 82,44%, presisi sebesar 78,66% serta
recall sebesar 87,03%.

Dengan memanfaatkan Algoritma LSTM, diharapkan analisis sentimen ter-
hadap ulasan pengguna aplikasi Wondr by BNI dapat dilakukan dengan tingkat
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan metode konvensional. Selain itu, penggu-
naan LSTM memungkinkan algoritma untuk menangkap konteks kata dalam kali-
mat secara lebih mendalam sehingga hasil analisis dapat mencerminkan opini peng-
guna secara lebih akurat.
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Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
melakukan analisis sentimen terhadap pengguna aplikasi Wondr by BNI dengan
menggunakan Algoritma LSTM. Penelitian ini tidak hanya berfokus pada pen-
gelompokan sentimen tetapi juga bertujuan untuk memberikan wawasan mendalam
mengenai aspek-aspek yang menjadi kekuatan maupun kelemahan aplikasi dari per-
spektif pengguna. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi
nyata bagi pengembangan aplikasi, meningkatkan kepuasan pengguna serta mem-
perkuat posisi BNI dalam menghadirkan layanan perbankan digital yang kompetitif
dan adaptif terhadap kebutuhan zaman.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini adalah untuk mengetahui bagaimana

sentimen pengguna terhadap aplikasi Wondr by BNI berdasarkan ulasan di Google
Play Store dan kinerja Algoritma LSTM dalam menganalisis sentimen tersebut.

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah Tugas Akhir ini adalah:

1. Penelitian ini membatasi penggunaan data ulasan yang berasal dari Google
Play Store.

2. Penelitian ini membatasi periode data yang digunakan dalam rentang waktu
tertentu yaitu dari komentar yang paling relevan dari tahun 2024 hingga
tahun 2025.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan Tugas Akhir ini adalah:

1. Mengetahui sentimen masyarakat sebagai pengguna, baik positif, netral
maupun negatif terhadap aplikasi Wondr by BNI.

2. Mengetahui performa dan akurasi Algoritma LSTM terhadap sentimen
pengguna mengenai kinerja aplikasi Wondr by BNI.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat Tugas Akhir ini adalah:

1. Bagi peneliti, penelitian ini merupakan sebuah eksplorasi teori-teori yang
selama ini dipelajari serta menambah wawasan, ilmu pengetahuan dan pen-
galaman terhadap analisis sentimen data mining.

2. Bagi Universitas, sebagai tolak ukur pengetahuan mahasiswa dalam men-
guasai ilmu sudah dipelajari dan sebagai referensi untuk penelitian selanjut-
nya.

3. Bagi Pembaca, memberikan informasi mengenai sentimen terhadap aplikasi
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Wondr by BNI dan bermanfaat untuk referensi penelitian analisis sentimen
di bidang sistem informasi serta dapat mengetahui tingkat performa Algo-
ritma Long Short Term Memory (LSTM) dalam melakukan klasifikasi data
ulasan.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan laporan adalah sebagai berikut:
BAB 1. PENDAHULUAN
Dalam bab ini dijelaskan mengenai latar belakang masalah, rumusan

masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian dan sistematika
penulisan.

BAB 2. LANDASAN TEORI
Dalam bab ini membahas berbagai teori yang mendasari penelitian menge-

nai konsep Sentimen Analisis, LSTM dan Penelitian Terdahulu.
BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN
Dalam bab ini membahas metode penelitian dan penjelasannya.
BAB 4. HASIL DAN ANALISA
Dalam bab ini membahas pengumpulan data, hasil analisis sentimen peng-

guna terhadap aplikasi Wondr by BNI, akurasi, dan prediksi Algoritma LSTM.
BAB 5. PENUTUP
Dalam bab ini membahas tentang kesimpulan dan saran yang didapatkan

dari Tugas Akhir yang dibuat berdasarkan penelitian yang telah diperoleh.

5



BAB 2

LANDASAN TEORI

2.1 Analisis Sentimen
Analisis sentimen adalah metode untuk mengumpulkan pendapat

masyarakat umum melalui jejaring sosial yang mencakup layanan publik dan
isu-isu terkini (Arviana, 2021). Analisis sentimen dilakukan untuk mendeteksi
opini terhadap suatu subjek dan objek (misalnya individu, organisasi ataupun
produk) dalam sebuah kumpulan data (Hasri dan Alita, 2022).

Analisis sentimen adalah proses untuk memahami isi teks dengan cara
mengolah dan mengelompokkannya berdasarkan emosi seperti positif atau negatif.
Metode ini banyak dimanfaatkan karena semakin banyak orang maupun kelompok
yang ingin tahu pendapat orang lain terhadap suatu hal. Jenis data yang digunakan
dalam analisis ini juga berpengaruh karena setiap jenis data bisa memerlukan cara
penanganan yang berbeda (Widayat, 2021).

Analisis sentimen yang juga dikenal sebagai penambangan opini merupakan
cabang khusus dalam NLP yang berperan penting dalam mengevaluasi pendapat in-
dividu terhadap beragam isu yang dibagikan di berbagai platform media sosial dan
forum online (Mukherjee dkk., 2021). Analisis sentimen umumnya bisa dikerjakan
dengan Metode Leksikon atau pendekatan pembelajaran mesin yang terpantau. Pa-
da metode berbasis Leksikon, evaluasi sentimen dilakukan dengan menilai kata dan
frasa dalam teks sesuai dengan makna semantiknya untuk menentukan orientasi
dokumen teks (Suhartono dkk., 2023).

Umumnya, analisis sentimen dilakukan melalui lima tahap yaitu pengam-
bilan data, pembersihan data, pemilihan fitur, klasifikasi dan evaluasi. Teknik ini
membantu mengubah data yang acak atau tidak terstruktur menjadi informasi yang
lebih terorganisir. Analisis sentimen bermanfaat sebagai bahan evaluasi dan sumber
ide di berbagai bidang. Metode ini juga dapat digunakan untuk memahami respon
terhadap peristiwa, pernyataan atau komentar yang menimbulkan pro dan kontra.
Hasil analisisnya bisa menjadi acuan bagi perusahaan, tokoh publik maupun peme-
rintah dalam menentukan langkah atau kebijakan selanjutnya (Natasuwarna, 2020).

Ada beberapa macam analisis sentimen, di antaranya adalah pendeteksian
emosi (emotion detection), analisis sentimen berbasis aspek (aspect based senti-
ment analysis) dan analisis sentimen tingkat lanjut (fine grand sentiment analysis).
Analisis sentimen tingkat lanjut biasanya digunakan dalam dunia e-commerce kare-
na mampu memberikan penilaian yang lebih rinci. Pendeteksian emosi bertujuan
untuk mengidentifikasi perasaan yang terkandung dalam suatu pesan seperti rasa



senang, sedih, marah dan lainnya. Sementara itu, analisis sentimen berbasis aspek
digunakan untuk mengetahui bagian atau aspek tertentu yang dinilai oleh pelanggan
serta bagaimana pandangan mereka terhadap aspek tersebut (Arviana, 2021).

2.2 Google Play Store
Google Play Store adalah aplikasi resmi milik Google untuk perangkat yang

menggunakan sistem baik operasi Android maupun Web. Google Play Store perta-
ma kali diluncurkan pada 6 maret 2012. Google Play Store merupakan platfor-
m layanan digital yang memberi fungsi sebagai toko resmi yang memungkinkan
penggunanya untuk mencari dan mengunduh aplikasi (Utomo dan Wahyuni, 2022).
Selain menyediakan berbagai konten digital, Google Play Store juga menawarkan
fitur-fitur seperti pembelian dalam aplikasi, ulasan dan rating pengguna serta update
otomatis untuk aplikasi yang telah diunduh.

2.3 Text Mining
Text Mining adalah proses mengeksplorasi dan menganalisis sejumlah besar

teks tidak terstruktur dengan bantuan perangkat lunak yang dapat mengidentifikasi
konsep, pola, topik, kata kunci dan atribut lainnya dalam data. Ada beberapa orang
yang membedakan istilah ”Text Mining” dan ”Analitik Teks”. Dalam pandangan
ini, ”Analitik Teks” mengacu pada aplikasi yang menggunakan teknik Text Mining
untuk mengeksplorasi dan menganalisis teks tidak terstruktur yang sangat besar
(Muis, 2023).

2.4 Text Preprocessing
Text Preprocessing adalah tahap awal, dimana dokumen diekstraksi menjadi

data untuk proses berikutnya (Rozi dan Sulistyawati, 2019). Preprocessing dapat
meningkatkan kinerja analisis sentimen dan menangani kesalahan dalam ekstraksi
fitur atau atribut (Khairunnisa, Adiwijaya, dan Al Faraby, 2021). Langkah-langkah
preprocessing sebagai berikut:

1. Normalization
Proses untuk mengubah teks menjadi bentuk standar atau normal sehingga
memudahkan analisis.

2. Cleaning
Untuk mengurangi suara, aksara non alfabetis dihapus. Tanda baca seperti
titik (•), koma (,), tanda tanya (?) dan tanda seru (!) dihapus, serta simbol
seperti tanda (@) untuk nama pengguna, hashtag (#), emoticon dan alamat
web.
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3. Case Folding
Untuk menyeragamkan teks, Case Folding mengubah semua huruf menjadi
huruf kecil (Nurrohmat dan Azhari, 2019).

4. Tokenizing
Tokenizing adalah pemotongan kalimat menjadi kata-kata dengan memper-
hitungkan setiap spasi dalam kalimat (Nurrohmat dan Azhari, 2019).

5. Stopword
Pada tahap ini, dapat menggunakan Stopword (membuang kata yang kurang
penting) atau Wordlist (menyimpan kata yang penting). Stopword adalah
kata-kata yang tidak deskriptif dan tidak penting dalam dokumen sehingga
harus dibuang. Contoh Stopword adalah ”yang”, ”dan”, ”di”, ”dari” dan
sebagainya (Astuti dan Astuti, 2022).

6. Stemming
Setiap kata yang memiliki imbuhan diawal atau diakhir kata diubah menjadi
kata dasar melalui proses ini. Bergantung pada Bibliografi Pyhton. Stem-
ming mengurangi berbagai jenis kata dan tenses seperti kata benda, kata
sifat dan kata kerja (Wicaksono, Purbolaksono, dan Al Faraby, 2023).

2.5 Deep Learning
Deep Learning adalah metode pembelajaran mesin yang terdiri dari bebera-

pa lapisan tumpukan. Lapisan ini mengklasifikasikan instruksi yang dimasukkan ke
lapisan input hingga menghasilkan output Generasi Keluaran Pembangkitan. Saat
ini, berbagai pendekatan Deep Learning sedang dikembangkan, termasuk Recur-
rent Neural Network (RNN), LSTM dan Convolutional Neural Network (CNN)
(Wintoro, Hermawan, Muda, dan Mulyani, 2022).

2.6 Long Short Term Memory (LSTM)
Long Short Term Memory juga dikenal sebagai LSTM adalah jenis algoritma

turunan dari RNN. Dengan menambahkan sejumlah Memory Cell, LSTM mengu-
bah RNN sehingga dapat menyimpan informasi untuk jangka waktu yang cukup
lama sambil menghapus informasi yang tidak lagi relevan. LSTM juga melengkapi
kekurangan RNN yang tidak dapat memprediksi kata berdasarkan informasi yang
disimpan sebelumnya. Algoritma LSTM adalah alat yang sangat berguna untuk
meningkatkan kepuasan pelanggan, pengambilan keputusan yang lebih cerdas dan
kesuksesan bisnis (Yahyadi dan Latifah, 2022). Salah satu keuntungan utama yang
ditawarkannya adalah sebagai berikut:

1. Memahami persepsi pelanggan: Analisis sentimen membantu perusahaan
memahami apa yang disukai dan tidak disukai pelanggan tentang produk
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atau layanan mereka.
2. Meningkatkan kepuasan pelanggan: Informasi dari analisis sentimen da-

pat digunakan untuk meningkatkan kualitas produk dan layanan sehingga
meningkatkan kepuasan pelanggan.

3. Membuat keputusan yang lebih cerdas: Analisis sentimen dapat mem-
bantu perusahaan membuat pilihan yang lebih baik tentang pengembangan
produk, strategi pemasaran dan upaya untuk meningkatkan layanan pelang-
gan.

4. Meningkatkan loyalitas pelanggan: Kepuasan pelanggan yang tinggi
menghasilkan loyalitas pelanggan yang lebih tinggi yang berarti pelang-
gan lebih cenderung untuk tetap membeli produk dari perusahaan dan men-
yarankan orang lain untuk melakukannya juga.

5. Meningkatkan keuntungan: Semua manfaat ini dapat mengarah pada pen-
ingkatan keuntungan bagi bisnis.

Dalam memproses, memprediksi dan mengklasifikasikan data berdasarkan
urutan waktu tertentu, LSTM lebih efisien. Serta diharapkan dapat digunakan un-
tuk mengatasi Vanishing Gradient pada RNN saat memproses data Sequential yang
panjang (Yahyadi dan Latifah, 2022).

LSTM memiliki struktur rantai yang hampir sama dengan RNN, tetapi mod-
ul pengulangan jaringan syaraf tiruan dibentuk oleh rantai modul pengulangan.
Dalam RNN biasa, modul pengulangan ini memiliki struktur yang sangat sederhana
seperti lapisan tanh tunggal yang dapat di lihat pada Gambar 2.1.

Gambar 2.1. Pengulangan LSTM Satu Layer

Berikut adalah langkah-langkah pada LSTM:
1. Identifikasi data yang dimaksudkan untuk dihapus dari konteks seluler.
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Lapisan sigma, juga dikenal sebagai gerbang pelupa adalah bagian pent-
ing dari tahap ini karena bertanggung jawab untuk memilih informasi yang
akan dilupakan. Gerbang pelupa menghasilkan nilai 0 dan 1 dalam keadaan
sel C-1. Nilai 1 menunjukkan ingatan yang akan dipertahankan, sedangkan
nilai 0 menunjukkan ingatan yang akan dihapus. Tahap Lapisan sigma dapat
dilihat menggunakan Rumus 2.1.

ft = σ((Wf · xt)+(U f ·ht−1)+b f ) (2.1)

Keterangan Rumus:
ft : Forget gate
xt : input variabel x ke t
σ: Fungsi sigmoid
Wf : Bobot forget gate
ht-1: hidden state sebelumnya
b f : Bias forget state

2. Informasi tentang keadaan sel perlu diperoleh. Pada saat ini, dua lapisan
berbeda terdiri dari lapisan tanh dan lapisan sigmoid. Lapisan sigmoid
berfungsi sebagai lapisan input dan menentukan nilai yang akan diperbarui.
Lapisan tanh kemudian menghasilkan vektor nilai kandidat baru Ct dan
menyematkannya ke dalam status sel. Status sel sebelumnya C(t − 1) ke-
mudian diperbarui ke status sel saat ini Ct . Tahap keadaan sel dapat dilihat
menggunakan Rumus 2.2 dan 2.3.

it = σ((Wi · xt)+(Ui ·ht−1)+bi) (2.2)

C̃t = tanh((WC̃ · xt)+(UC̃ ·ht−1)+bC̃) (2.3)

Keterangan Rumus:
it: Input gate 13
Ct: cell aktivasi
σ: Fungsi sigmoid
tanh: Fungsi aktivasi
xt: input variabel x ke t
Wi: Bobot dari input gate
WC̃: Bobot dari cell aktivasi
ht−1: hidden state sebelumnya
bi: Bias input state
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bC̃: Bias cell aktivasi
3. Informasi baru ditambahkan. Hal ini memungkinkan keputusan yang dibuat

pada tahap sebelumnya untuk diimplementasikan. Tahap informasi tamba-
han dapat dilihat menggunakan Rumus 2.4.

Ct = ft ∗Ct−1 + it ∗C̃t (2.4)

Keterangan Rumus:
ft: Forgate gate
it: Input gate
Ct : cell gate
ct: cell aktivasi
Ct−1: cell gate sebelumnya

4. Tujuannya adalah untuk menentukan output. Untuk menentukan bagian
mana dari status sel yang merupakan output, lapisan silikon diimplemen-
tasikan. Keadaan sel kemudian dimasukkan melalui cell state melewati tanh
(yang menjamin bahwa nilainya berada di antara -1 dan 1) dan dikalikan de-
ngan hasil dari lapisan sigmoid. Tahap menentukan status sel dapat dilihat
menggunakan pada Rumus 2.5 dan 2.6.

ot = σ((Wo · xt)+(Uo ·ht−1)+bo) (2.5)

ht = ot ∗ tanh(Ct) (2.6)

Keterangan Rumus:
ot : Output gate 14
σ: Fungsi sigmoid
Wo: Bobot dari output gate
tanh: Fungsi aktivasi
ht−1: hidden state sebelumnya
xt : input variabel x ke t
bo: Bias output state
Ct : Bobot dari cell gate

2.7 Confusion Matrix
Cara Confusion Matrix bekerja adalah dengan mengolah data untuk mem-

bandingkan hasil prediksi dengan label asli. Akurasi, presisi dan ulang meng-
hasilkan nilai dari evaluasi dengan Confusion Matrix. Evaluasi klasifikasi memi-
liki empat kemungkinan hasil untuk data yang diklasifikasikan. Data positif yang
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diprediksi positif dianggap benar positif, sedangkan data negatif yang diprediksi
negatif dianggap benar negatif dan data positif yang diprediksi positif dianggap be-
nar positif (Suryati, 2023). Confusion Matrix dapat dilihat pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1. Confusion Matrix

Actual Prediction

Positif Negatif

Positif True Positive (TP) True Negative (TN)
Negatif False Positive (FP) False Negative (FN)

Keterangan:
TP : True Positive (Jumlah prediksi benar kelas positif)
TN : True Negative (Jumlah prediksi benar kelas negatif)
FN : False Negative (Kelas asli positif diprediksi negatif)
FP : False Positive (Kelas asli negatif diprediksi positif)

1. Precisison
Precision adalah tingkat ketepatan antara informasi yang diminta oleh peng-
guna dengan jawaban sistem precision dapat dihitung dengan Rumus 2.7.

Precision =
TP

TP+FP
(2.7)

2. Recall
Recall adalah salah satu perhitungan keakuratan prediksi yang digunakan
sebagai ukuran tingkat keberhasilan sistem dalam menemukan kembali se-
buah informasi, Recall dapat dihitung melalui Rumus 2.8.

Recall =
TP

TP+FN
(2.8)

3. Accuracy
Accuracy adalah tingkat kedekatan antara nilai prediksi dengan nilai aktu-
al. Jika nilai akurasi tinggi maka sebuah sistem akan semakin bagus dalam
melakukan prediksi. Semakin tinggi nilai akurasi yang diperoleh, maka se-
makin baik pula kinerja sistem tersebut dalam melakukan prediksi terhadap
data baru. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma memiliki kemampuan
yang baik dalam mengenali pola-pola yang terdapat pada data latih, serta
mampu melakukan generalisasi yang tepat saat dihadapkan pada data uji.
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Accuracy dapat dihitung melalui Rumus 2.9 hingga 2.11.

Accuracy =
Prediksi data benar

Total data
(2.9)

=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(2.10)

F1-Score(%) =
2 ·Precision ·Recall
Precision+Recall

·100 (2.11)

2.8 Wondr by BNI
BNI meluncurkan aplikasi Wondr pada 5 Juli 2024, bertepatan dengan u-

lang tahun BNI ke-78. Aplikasi ini hadir sebagai layanan perbankan digital yang
bertujuan untuk membantu pengguna dalam mengelola keuangan secara lebih ter-
struktur, cerdas, dan efisien. Melalui Wondr, BNI berupaya menghadirkan pen-
galaman finansial yang lebih personal, interaktif, serta selaras dengan gaya hidup
masyarakat modern khususnya generasi muda yang akrab dengan teknologi dig-
ital. Dengan pendekatan yang berbasis teknologi dan pengalaman pengguna, B-
NI berharap Wondr dapat menjadi solusi finansial yang relevan dengan kebutuhan
generasi digital masa kini. Salah satu fitur utama yang ditawarkan adalah konsep
3D Financial yang terdiri dari Insight (menyediakan ringkasan kondisi keuangan),
Transaction (memfasilitasi transfer dan pembayaran secara langsung) serta Growth
(menyediakan fitur investasi dan tabungan) yang dapat di lihat pada Gambar 2.2 dan
Gambar 2.3.

Gambar 2.2. Pop-Up Awal Pada Aplikasi BNI Mobile Banking Versi Lama
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Gambar 2.3. Tampilan Awal Dari Aplikasi Wondr Versi Terbaru

Aplikasi ini dirancang untuk menggantikan versi Mobile Banking sebelum-
nya dan dalam waktu singkat berhasil menjaring 1,4 juta pengguna hingga Juli 2024.
Lonjakan ini terjadi karena adanya kebijakan migrasi dari aplikasi lama ke yang
baru, ditambah dengan berbagai fitur modern yang lebih sesuai dengan kebutuhan
pengguna. Gambar 2.2 memperlihatkan tampilan awal dari aplikasi lama yang di-
mana setiap kali aplikasi BNI Mobile Banking lama dibuka, mendorong pengguna
untuk beralih ke aplikasi Wondr by BNI. Setelah itu dapat dilihat pada Gambar 2.3
tampilan awal dari aplikasi Wondr by BNI yang menggunakan versi terbaru.

Sebagai salah satu bank milik negara terkemuka di Indonesia, PT. Bank
Negara Indonesia (Persero) Tbk (BNI) menunjukkan komitmennya dalam men-
jawab tantangan tersebut melalui peluncuran aplikasi Wondr by BNI. Peluncuran
ini menjadi tonggak penting dalam perjalanan BNI yang telah berlangsung selama
78 tahun, sekaligus menandai upayanya untuk menghadirkan solusi perbankan yang
lebih modern, relevan dan ramah pengguna. Aplikasi Wondr by BNI menghadirkan
berbagai fitur unggulan, salah satunya adalah konsep keuangan tiga dimensi (3D)
yang mencakup aspek transaksi, wawasan finansial, serta pengembangan keuangan.

Konsep ini dirancang untuk memenuhi kebutuhan finansial nasabah di masa
lalu, saat ini hingga masa depan dengan tujuan memberikan pengalaman perbankan
yang terintegrasi. Selain itu, aplikasi ini juga menyediakan fitur pengelolaan keuan-
gan pribadi, layanan investasi serta pilihan tabungan yang disesuaikan dengan kebu-
tuhan pengguna. Melalui inovasi tersebut, BNI berupaya memberdayakan nasabah-
nya agar dapat mengelola keuangan dengan lebih cerdas, strategis, dan efisien se-
hingga mampu membantu mereka dalam mencapai tujuan finansialnya.
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2.9 Penelitian Terdahulu
Penelitian sebelumnya yang sejalan dengan topik ini ditinjau untuk mem-

berikan pemahaman mengenai teori, metode, dan pendekatan yang telah digu-
nakan. Tinjauan ini membantu penulis melihat bagaimana topik serupa telah diba-
has, sekaligus menemukan kekurangan atau celah yang dapat dijadikan dasar dalam
merumuskan arah dan tujuan penelitian ini. Penelitian terdahulu dapat dilihat pada
Tabel 2.2.

Tabel 2.2. Penelitian Terdahulu

No. Peneliti Judul Penelitian Metode Objek/Data Hasil
Akurasi

Catatan
Tambahan

1 Nurrohmat
SN,
(2019)

Pengklasifikasian
review novel
berbahasa
Indonesia
berdasarkan
sentimen positif,
netral, negatif

LSTM
vs
Naive
Bayes

Review
novel
berbahasa
Indonesia

LSTM:
72.85%,
NB:
67.88%

LSTM unggul
dalam semua
metrik (precision,
recall, f-measure)

2 Amrustian
et al.,
(2022)

Analisis Sentimen
Evaluasi
Pengajaran Dosen
di Perguruan
Tinggi

LSTM Evaluasi
mahasiswa
(2280 data,
3–50 kata)

91.08% Digunakan untuk
meningkatkan
kualitas
pengajaran dosen

3 Nurvania
et al.,
(2021)

Analisis Sentimen
Ulasan di
TripAdvisor

LSTM
+
Word2Vec

Ulasan
wisatawan
soal
COVID-19
di Bali

71.67% Vektorisasi
dengan Word2Vec
sebelum LSTM

4 Mudding
Arifin A
Abd
Karim,
(2022)

Analisis Sentimen
pada Media Sosial

LSTM Data media
sosial

97% (loss:
12%)

Akurasi sangat
tinggi, perlu
kajian lanjut
mengenai
kompleksitas
model

5 Farsiah
et al.,
(2022)

Analisis Sentimen
Citayam Fashion
Week

LSTM Tweet
tentang
Citayam
Fashion
Week

88% Klasifikasi
sentimen: positif,
negatif, netral

6 Saputra
et al.,
(2024)

Analisis Sentimen
Pengguna
Aplikasi
MyPertamina

BiLSTM
vs
LSTM

Ulasan dari
Google Play
(anotasi
otomatis)

BiLSTM:
90%,
LSTM:
86.25%

BiLSTM unggul,
data dianotasi
dengan library
Transformers
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Tabel 2.2 Penelitian Terdahulu (Lanjutan...)
No. Peneliti Judul Penelitian Metode Objek/Data Hasil

Akurasi
Catatan
Tambahan

7 Winardi
et al.,
(2024)

Analisis Sentimen
Pada ChatGPT

LSTM Tweet
tentang
ChatGPT

Tidak
dise-
butkan
angka
pasti

Akurasi tinggi,
namun kesulitan
pada prediksi
sentimen ’Baik’
dan ’Netral’
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BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Metodologi Penelitian
Dalam tahapan ini membahas metodologi penelitian yaitu bagian yang men-

jelaskan secara rinci cara atau langkah-langkah yang digunakan peneliti untuk
mengumpulkan, menganalisis, dan menginterpretasikan data dalam rangka men-
jawab rumusan masalah atau mencapai tujuan penelitian. Metodologi penelitian da-
pat dilihat pada Gambar 3.1.

Gambar 3.1. Metodologi Penelitian

Adapun tahapan metodologi yang dilakukan pada penelitian ini adalah se-
bagai berikut:

3.2 Tahap Perencanaan
Tahap perencanaan pada penelitian ini dibagi menjadi 5 tahapan yaitu seba-

gai berikut:

3.2.1 Identifikasi Masalah
Mengamati ulasan di Google Play Store mengenai tanggapan pengguna ter-

hadap aplikasi Wondr by BNI.



3.2.2 Menentukan Tujuan
Menentukan target yang ingin dicapai pada penelitian. Tujuan dari peneli-

tian ini yaitu melakukan klasifikasi menggunakan Algoritma Long Short Term Mem-
ory (LSTM) terhadap data ulasan pengguna pada aplikasi Wondr by BNI dan men-
emukan informasi sentimen pengguna terhadap aplikasi Wondr by BNI.

3.2.3 Menentukan Batasan
Tujuan utama dalam menentukan batasan masalah dalam suatu penelitian

adalah untuk memastikan bahwa studi tersebut memiliki fokus yang jelas dan ter-
arah. Dengan menetapkan batasan, penelitian akan berkonsentrasi pada cakupan
objek penelitian yang telah ditetapkan sehingga tidak menyimpang atau keluar dari
objek yang sudah ditentukan sebelumnya.

3.2.4 Studi Pustaka
Studi pustaka berfungsi sebagai bahan pembelajaran yang mendukung

dalam pendefinisian masalah yang berkaitan dengan penelitian. Studi Pustaka
penelitian bersumber dari buku, jurnal penelitian atau literatur yang disusun oleh
para ahli. Studi pustaka berguna untuk menjadi dasar referensi yang diperlukan un-
tuk menganalisis data ulasan pengguna pada aplikasi Wondr by BNI menggunakan
Algoritma LSTM.

3.2.5 Penentuan Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data teks ulasan me-

ngenai kepuasan pengguna Aplikasi Wondr by BNI di Google Play Store. Ulasan
yang dipilih didasarkan pada ulasan para pengguna mengenai kepuasan pengguna
Aplikasi Wondr by BNI.

3.3 Tahap Pengumpulan Data
Penelitian ini mengambil data dari ulasan pengguna aplikasi Wondr dengan

menggunakan teknik Scraping pada ulasan pengguna aplikasi Wondr di Google
Play Store. Teknik ini dipilih karena memungkinkan peneliti untuk mengumpulkan
sejumlah besar data secara efisien dan sistematis, sehingga dapat memberikan gam-
baran yang lebih akurat mengenai persepsi, pengalaman, serta tanggapan pengguna
terhadap layanan yang disediakan oleh aplikasi Wondr.

3.4 Preprocessing
Preprosesing dilakukan untuk mendapatkan data yang bersih dan akurat.

Langkah-langkah melakukan Preprocessing yaitu Cleaning, Case Folding, Tok-
enizing, Filtering, Stemming, dan Normalization. Proses preprocessing merupakan
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tahapan awal yang sangat penting dalam pengolahan data teks karena bertujuan un-
tuk memperoleh data yang bersih, relevan dan akurat sebelum dilakukan analisis
lebih lanjut. Dalam konteks penelitian ini, preprocessing dilakukan agar data u-
lasan yang diperoleh dapat diproses dengan baik oleh algoritma analisis sentimen
atau model pemrosesan bahasa alami.

3.4.1 Cleaning
Untuk menemukan karakter atau simbol yang tidak dipahami atau tidak

penting dalam analisis kalimat, pelanggan menghapus semua karakter abjad dari
ulasan mereka. Untuk memastikan hasil analisis teks yang lebih akurat, pelanggan
melakukan proses pembersihan data dengan menghapus karakter atau simbol yang
tidak dikenali atau tidak relevan terhadap konteks analisis. Ini mencakup menghi-
langkan karakter selain huruf abjad, seperti angka, tanda baca, simbol khusus, dan
karakter yang tidak sesuai standar lainnya. Ini dapat mengganggu pemrosesan
bahasa alami atau menurunkan kualitas interpretasi data pada langkah berikutnya
(Syah dan Witanti, 2022).

3.4.2 Case Folding
Penulisan huruf dengan mengubah setiap huruf menjadi lowercase (huruf

kecil) dikenal sebagai Case Folding. Hanya dapat menulis ulang huruf A hingga
Z dan semua karakter lainnya akan hilang. Hal ini dilakukan untuk mempermudah
pencarian karena tidak semua dokumen teks konsisten dalam penggunaan huruf
kapital (Syah dan Witanti, 2022).

3.4.3 Tokenizing
Tokenizing adalah cara untuk mengkodekan String tertentu berdasarkan ka-

ta. Tahap Tokenizing adalah tahap setelah pembersihan dan penyusunan case. Di
sini, kalimat evaluasi pelanggan diubah menjadi kata perkata. Tujuannya adalah un-
tuk membuat proses analisis lanjutan lebih mudah seperti pencocokan kata dengan
kamus sentimen, ekstraksi fitur atau pemodelan teks menggunakan algoritma pem-
belajaran mesin (Syah dan Witanti, 2022).

3.4.4 Filtering
Filtering adalah prosedur untuk menemukan kata-kata kunci dari hasil Tok-

enizing atau dengan nama lain mengurangi kata-kata kunci menjadi kata-kata yang
sesuai dengan situasi. Removal Stopword adalah Algoritma Filtering yang pal-
ing umum digunakan (Syah dan Witanti, 2022). Untuk menghilangkan kata-kata
yang biasa dan tidak penting, gunakan Stopword Removal. Stopwords yang sering
muncul, seperti kata-kata seperti ”dan”, ”atau”, ”tapi” dan lain-lain, sangat umum.
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Tujuan dari penghapusan Stopword adalah untuk menghilangkan kata-kata yang
tidak berguna bagi sistem dan tidak memiliki arti sehingga meningkatkan kiner-
ja dan kecepatan proses. ”Penentu”, ”konjungsi”, ”proposisi” dan ”semacamnya”
adalah beberapa kata henti (Sulistio dan Handojo, 2022).

3.4.5 Stemming
Proses Stemming merupakan tahapan untuk mengubah setiap kata yang

memiliki imbuhan, baik yang melekat di awal maupun di akhir menjadi bentuk kata
dasarnya. Tujuan utama dari proses ini adalah menyeragamkan dari berbagai vari-
asi kata yang sebenarnya merujuk pada makna inti yang sama. Untuk mengimple-
mentasikan proses penting ini secara efisien, dapat memanfaatkan berbagai pustaka
literatur Python.

3.4.6 Normalization
Pada tahap normalisasi teks ini, tujuan utamanya adalah untuk melakukan

koreksi terhadap kata-kata yang disingkat atau kurang jelas agar makna yang terkan-
dung dapat tersampaikan dengan sempurna. Lebih lanjut, proses ini juga memiliki
fungsi krusial untuk mengubah kata-kata yang tidak baku menjadi bentuk baku s-
esuai kaidah kebahasaan sehingga seluruh teks memiliki konsistensi linguistik dan
mudah dipahami.

3.5 Pembobotan Kata
Pada proses ini setelah dataset melalui tahap Preprocessing, proses segmen-

tasi data melanjutkan ke tahap ekstraksi fitur. Tahap ini merupakan langkah yang
paling penting sebelum proses klasifikasi. Langkah ini bertujuan untuk membuat
satu set atribut pembobotan kata-kata yang bobotnya dapat dihitung untuk mengk-
lasifikasikan data. Algoritma Word2Vec adalah algoritma penyisipan kata yang di-
gunakan untuk mengubah kata menjadi representasi vektor angka dengan jumlah
dimensi tertentu. Algoritma Word2Vec memiliki kemampuan untuk menampilkan
makna yang lebih baik dari keterbatasan informasi pada teks yang dikumpulkan.
Oleh karena itu, penelitian ini akan menggunakan Algoritma Word2Vec (Rahutomo
dan Sari, 2020).

3.6 Labeling
Pelabelan berfungsi sebagai dasar dari data mining dengan menggunakan

Algoritma LSTM, data yang telah didapatkan harus didefinisikan lebih teliti sebagai
kalimat yang mengandung nilai positif atau negatif. Setiap review pengguna harus
memiliki label yang menandakan bahwa review tersebut positif atau negatif.

Penelitian ini menggunakan pendekatan Lexicon Based yaitu sebuah ma-
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trik prediksi yang akan dibandingkan dengan kelas yang asli dari data inputan
dalam proses pelabelan data. Tujuan dari pelabelan data adalah untuk mengidenti-
fikasi sentimen atau polaritas dari setiap komentar yang diterima (Aulia dan Patriya,
2020).

Tweet yang memiliki kata positif atau negatif akan dikategorikan sebagai
sentimen positif sedangkan tweet yang memiliki kata negatif akan dikategorikan
sebagai sentimen negatif. Namun, dalam situasi lain jika kedua kata ini memiliki
nilai yang sama maka tweet tersebut dikategorikan sebagai netral (Aulia dan Patriya,
2020).

3.7 Klasifikasi Menggunakan LSTM
Pada tahap ini, komentar akan dikumpulkan dalam tiga kelas: positif, negatif

dan universal. Algoritma yang digunakan dalam analisis ini adalah Long Short Ter-
m Memory (LSTM). Setelah data diklasifikasikan, kualitas algoritma yang telah
dihasilkan dengan tetap mempertahankan akurasi yang dibutuhkan akan dievaluasi.

3.7.1 Validasi
Pada tahap validasi akan menggunakan Confusion Matrix sebagai alat ukur

utama. Confusion Matrix ini krusial karena akan menentukan tingkat akurasi dari al-
goritma atau sistem yang sedang diuji dalam penelitian ini. Melalui analisis matriks
tersebut dapat memperoleh gambaran yang komprehensif mengenai performa pen-
gujian, termasuk sejauh mana sistem mampu mengklasifikasikan data dengan benar
serta mengidentifikasi potensi kesalahan seperti False Positives dan False Negatives
(Hasri dan Alita, 2022).

3.7.2 Hasil
Hasil penelitian Data Mining yang menggunakan Algoritma LSTM meng-

hasilkan sebuah skor untuk proses analisis sentimen aplikasi Wondr dengan meng-
gunakan Library Google Colab. Dokumen yang dihasilkan masuk ke dalam salah
satu dari tiga kategori penilaian yaitu penilaian positf, penilaian negatif dan peni-
laian netral. Ketika kelas tertentu diklasifikasikan sebagai ”benar”, nilai akurasi
digunakan untuk meningkatkan akurasi algoritma.

Hasil klasifikasi sentimen dari ulasan ditampilkan dalam bentuk diagram
lingkaran (Pie Chart). Diagram ini dipilih karena mampu menunjukkan perbandin-
gan persentase antara opini yang bersifat positif, negatif dan netral secara jelas.
Selain itu, kata-kata yang sering muncul dalam kumpulan opini mengenai pembe-
lajaran daring juga disajikan melalui WordCloud. WordCloud ini memperlihatkan
kata-kata yang paling sering muncul dalam tiap kategori sentimen, dimana se-
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makin sering sebuah kata muncul maka ukurannya pun akan terlihat semakin besar
(Hamka, 2022).

3.8 Tahap Dokumentasi
Tahapan ini mencakup dokumentasi dari setiap langkah yang telah dilak-

sanakan selama penelitian. Selain itu, bagian ini juga memuat lampiran-lampiran
penting yang berfungsi sebagai bahan pendukung untuk memperkuat validitas dan
transparansi penelitian. Seluruh hasil dokumentasi yang relevan dengan studi ini ter-
masuk data, screenshot atau output proses, dapat diakses dan ditinjau lebih lanjut
pada Lampiran A dan Lampiran B.
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BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Penelitian ini telah mengkaji penerapan Algoritma LSTM dalam menganali-

sis sentimen pengguna terhadap aplikasi Wondr. Hasil yang diperoleh menunjukkan
bahwa Algoritma LSTM mampu melakukan klasifikasi sentimen dengan perfor-
ma yang sangat baik. Kombinasi parameter terbaik menghasilkan akurasi sebesar
90,89%. Algoritma berhasil mengelompokkan ulasan ke dalam tiga kategori uta-
ma yaitu sentimen positif, neutral dan negatif dengan distribusi yang menunjukkan
dominasi sentimen negatif sebesar 50,8%. Maka dari itu kesimpulan penelitian ini
sebagai berikut:

1. Mayoritas ulasan bersifat negatif, menunjukkan adanya ketidakpuasan atau
keluhan dari pengguna terhadap aplikasi Wondr by BNI.

2. Algoritma LSTM terbukti efektif dalam menganalisis sentimen ulasan peng-
guna pada aplikasi digital perbankan.

3. Variasi ekspresi dalam ulasan menjadi tantangan bagi algoritma teruta-
ma dalam mengenali sentimen yang bersifat halus atau ambigu. Untuk
meningkatkan performa algoritma, penelitian lanjutan dapat diarahkan pa-
da:

a. Penggunaan dataset pelatihan yang lebih besar dan beragam.
b. Penerapan teknik augmentasi data untuk memperkaya variasi input.
c. Penyeimbangan distribusi kelas sentimen agar algoritma tidak bias ter-

hadap salah satu kelas.

4. Potensi Algoritma LSTM dapat diperluas untuk menganalisis ulasan dari
berbagai platform lain seperti media sosial atau E-Commerce, guna mem-
perluas pemahaman tentang persepsi publik.

5. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi kontribusi dalam pengembangan
strategi layanan digital berbasis data yang lebih responsif dan berorientasi
pada kebutuhan pengguna.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian, disarankan agar penelitian selanjutnya meng-

gunakan data ulasan yang lebih besar dan beragam untuk meningkatkan ketepatan
klasifikasi sentimen. Penyeimbangan distribusi data antar kategori sentimen juga
perlu dilakukan guna menghindari dominasi kelas mayoritas yang dapat memen-
garuhi hasil algoritma. Selain itu, peningkatan kemampuan algoritma dalam



mengenali sentimen dengan nuansa yang ambigu perlu menjadi fokus pengem-
bangan agar klasifikasi lebih akurat. Pendekatan yang digunakan dalam penelitian
ini juga berpotensi diterapkan pada layanan digital lain untuk mendapatkan pema-
haman yang lebih luas mengenai persepsi pengguna. Hasil analisis sentimen terse-
but diharapkan dapat dimanfaatkan sebagai dasar pertimbangan dalam pengambilan
keputusan strategis terkait pengembangan dan evaluasi layanan digital secara ber-
kelanjutan.
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LAMPIRAN A

DATA PENELITIAN

Tabel A.1. Data Penelitian

No Text Cleaning
0 aplikasinya kacausetelah transaksi transfer transfer data laporanya nya tdk langsung

muncul gk sllu hafal saldo terahir gk tau nambah saldo tdk aplikasi gak bermutu cepat
perbaiki uda enak e banking yg ubah gk gini

1 banyak fitur di bni mobile yg tidak tersedia di wonder aktivasi kartu luar begeri menu tarik
tunai di indomart alfa history transaksi tidak ada nilai setelah transaksi mencari lokasi
menu lebih susah tidak ada menu bantuan masih tetap harus memakai bni mobile meski
sudah ada wonder terlalu banyak aplikasi jadinya

2 terlalu banyak pengembangan membuang anggaran perusahaan bni untuk pengembang-
an aplikasi ini lebih baik fiturnya sederhana seperti mobile banking jaringannya terjamin
agar mudah diakses guna transaksi di mobile banking cek mutasi ada yg sekarang gaa-
da antisipasi kecurangan pencurian saldo dari internal bni bikin curiga customer mau
transfer via virtual akun kok sering error tolong benar benar dievaluasi diperbaiki jika
customer bni tidak lari ke bank tetangga sebelah

3 secara ui memang fresh ngga bikin bosen sangat mudah buat bikin rekening baru keku-
rangannya ada beberapa fitur yg blm bisa diakses yg semoga developer trs ngembangin
fiturnya supaya ngga bikin ribet pengguna semoga kedepannya ada tambahan fitur bisa
setor dan tarik tunai di teller atm

. . . . . .
18164 Oke sip
18165 aplikasi kereeennnn
18166 Wonderful apl
18167 Sangat rekomen



LAMPIRAN B

PRODUK PENELITIAN

Gambar B.1. Produk Penelitian
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