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Abstrak

Aplikasi Jamsostek Mobile (JMO) merupakan transformasi digital dari BPJS
Ketenagakerjaan yang mulai digunakan sejak September 2021 sebagai upaya
mempermudah pelayanan kepada peserta. Meskipun dirancang untuk memperluas
akses dan meningkatkan mutu layanan, masih ditemukan sejumlah ulasan negatif
terkait fungsi dan kinerja aplikasi. Ulasan ini menjadi sumber penting dalam
memahami pengalaman pengguna. Penelitian ini bertujuan melakukan analisis
sentimen terhadap ulasan pengguna aplikasi JMO dengan menerapkan dua metode
Kklasifikasi: Naive Bayes dan Logistic Regression. Dataset diperoleh dari Google
Playstore dengan total 1.500 ulasan berbahasa Indonesia, yang kemudian dilabeli
secara manual sebagai sentimen positif atau negatif. Proses analisis dilakukan
dengan bahasa Python melalui platform Google Colab. Evaluasi kinerja model
dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa kedua algoritma mencapai akurasi sebesar 92,67%. Naive
Bayes unggul dalam presisi sebesar 97,58%, sedangkan Logistic Regression lebih
baik dalam recall (93,30%) dan F1-score (93,82%). Walaupun keduanya
menunjukkan kinerja optimal, Logistic Regression dinilai lebih seimbang dalam
melakukan klasifikasi. Pemilihan metode terbaik dapat disesuaikan dengan fokus
analisis, apakah lebih menekankan pada ketepatan Kklasifikasi atau kelengkapan
deteksi sentimen.

Kata Kunci: Jamsostek Mobile (JMO), Analisis Sentimen, Naive Bayes, Logistic
Regression

Abstract

The Jamsostek Mobile (JMO) application is a digital transformation initiative by BPJS
Ketenagakerjaan that has been in use since September 2021 to simplify service delivery
to participants. Although designed to improve accessibility and service quality,
numerous negative reviews have emerged regarding the application's functionality
and performance. These user reviews serve as a valuable source for understanding the
user experience. This study aims to conduct sentiment analysis on user reviews of the
JMO application using two classification methods: Naive Bayes and Logistic Regression.
The dataset was obtained from the Google Play Store, consisting of 1,500 user reviews
written in Indonesian, which were manually labeled as either positive or negative
sentiments. The analysis was carried out using Python on the Google Colab platform.
Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score as
metrics. The evaluation results showed that both algorithms achieved an accuracy of
92.67%. Naive Bayes outperformed in terms of precision, reaching 97.58%, while
Logistic Regression performed better in recall (93.30%) and F1-score (93.82%).
Although both algorithms delivered optimal performance, Logistic Regression was
found to be more balanced in classification. The choice of the most suitable method may
depend on the focus of the analysis, whether prioritizing classification accuracy or
completeness in sentiment detection.

Keywords: Jamsostek Mobile (JMO), Sentiment Analysis, Naive Bayes, Logistic
Regression.
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1. PENDAHULUAN

Badan Penyelenggara Jaminan Sosial Ketenagakerjaan (BPJAMSOSTEK) merupakan
lembaga penyelenggara jaminan sosial yang bertanggung jawab memberikan
perlindungan bagi tenaga kerja atas risiko ekonomi dan sosial, termasuk risiko
kecelakaan kerja, kematian, dan masa pensiunUntuk mempermudah akses terhadap
layanan, BPJS Ketenagakerjaan meluncurkan Jamsostek Mobile (JMO) sebagai bentuk
inovasi berbasis digital. Aplikasi ini menyediakan berbagai fitur seperti layanan klaim
Jaminan Hari Tua (JHT), akses investasi, informasi dana siaga, fasilitas perumahan
pekerja, e-wallet, hingga promosi dan layanan streaming[1].

Penggunaan aplikasi mobile menjadi sarana utama dalam meningkatkan layanan
BPJ]S Ketenagakerjaan bagi seluruh tenaga kerja di Indonesia. Aplikasi JMO dirilis pada
September 2021 oleh BP]S Ketenagakerjaan. Meskipun aplikasi ini dirancang untuk
meningkatkan pelayanan dan mempermudah pengguna dalam mengakses layanan BP]S
Ketenagakerjaan, terdapat pengguna yang menyatakan ketidakpuasan terkait fitur serta
kualitas layanan yang disediakan [2]. Ulasan pengguna di Play Store memperlihatkan
beberapa keluhan, seperti “sering lemot”, “tidak bisa cek saldo”, dan “setelah diperbarui
justru error”, yang mengindikasikan tingkat ketidakpuasan pengguna terhadap kinerja
aplikasi.

Ulasan pengguna berperan penting untuk melihat pandangan dan pikiran users
terhadap produk, serta memberikan masukan untuk instansi dapat melakukan
perbaikan. Oleh karena itu, diperlukan analisis mendalam untuk mencari tahu sentimen
dari ulasan pengguna. Analisis sentimen adalah pendekatan yang digunakan untuk
menggali informasi mengenai opini seseorang terhadap suatu peristiwa atau isu melalui
data berbasis teks. Teknik ini berguna dalam mengidentifikasi kecenderungan sikap
masyarakat secara umum, baik dalam bentuk positif, negatif, maupun netral [3]. Pada

permasalahan ini, dua algoritma yang umum digunakan dalam penerapan analisis
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sentimen adalah Naive Bayes serta Logistic Regression, karena keduanya memiliki
keunggulan dalam pengelompokan teks.

Naive Bayes adalah algoritma berbasis peluang yang sangat efektif untuk
memproses kumpulan data besar dan menganalisis teks. Algoritma ini memiliki
keunggulan pada kemampuan dalam menangani gangguan komunikasi data serta tetap
memberikan hasil yang baik meskipun dengan data yang relatif kecil. Algoritma ini juga
memiliki efisiensi komputasi yang tinggi, sehingga cocok untuk data skala besar. Hal ini
menunjukkan efektivitasnya naive bayes dalam berbagai kasus analisis data [4].

Algoritma Logistic Regression dikenal dengan algoritma yang sangat
terinterpretasi, terutama dalam Kklasifikasi biner, seperti pengelompokan sentimen
positif dan negatif. Algoritma ini unggul dalam menghasilkan model yang mudah
dipahami karena modelnya bersifat linier dan memprediksi kemungkinan data masuk ke
dalam salah satu kelas positif atau negatif. Logistic Regression juga sering digunakan
dalam analisis statistik dan mechine learning karena keandalannya dalam menangani
klasifikasi biner [5].

Jika dibandingkan dengan algoritma lain, seperti Support Vector Machines (SVM),
algoritma ini mampu memberikan akurasi yang tinggi, namun memerlukan waktu
komputasi yang lebih lama, terutama pada dataset berukuran besar. Hal yang sama
berlaku untuk Random Forest, yang cenderung lebih kompleks dalam interpretasi dan
memiliki risiko overfitting jika tidak ditangani dengan baik, meskipun dapat
menghasilkan prediksi yang akurat [6].

Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan logistic regression yang memberikan
keseimbangan antar performa, efisien komputasi, dan dapat dipahami dengan jelas [7].
Sementara itu, Naive Bayes memberikan Solusi yang cepat dan efisien untuk pengolahan
data dalam jumlah besar, dan Logistic Regression memberikan memberikan hasil yang
lebih jelas terhadap hasil analisis sentimen [8].

Penelitian sebelumnya, "Perbandingan Algoritma Naive Bayes dan KNN dalam
Analisis Sentimen Ulasan Pengguna Aplikasi Capcut” menunjukkan hasil algoritma Naive
Bayes memberikan performa yang lebih baik dalam hal akurasi 79,41% dibandingkan
KNN yang hanya 75,63%, terutama pada rasio data 80:20 [9]. Sementara itu, dalam
penelitian "Perbandingan Performa Algoritma SVM dan Logistic Regression untuk

Analisis Sentimen Pengguna Aplikasi Retail di Android," menunjukkan hasil SVM serta
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regresi logistik mempunyai nilai akurasi yang sama, tetapi Logistic Regression terbukti
lebih unggul dalam hal kemampuan identifikasi skor F1 0,89, lebih sedikit misklasifikasi
(110), serta hasil True Positive dan True Negative yang lebih unggul [10]. Dapat
disimpulkan, algoritma Logistic Regression dan Naive Bayes lebih efektif untuk
menganalisis sentimen terutama untuk ulasan aplikasi.

Solusi dari permasalahan dalam meningkatkan aplikasi Jamsostek Mobile (JMO)
adalah perlu adanya analisis pada ulasan pengguna aplikasi JMO, dengan menerapkan
model Naive Bayes dan Logistic Regression, yang memungkinkan BPJS Ketenagakerjaan
untuk memprioritaskan penanganan ulasan dengan sentimen negatif yang paling banyak
di temukan. Hasil analisis dapat menjadi masukan yang berharga dalam upaya
peningkatan mutu layanan serta memperbaiki masalah yang ada pada aplikasi JMO [11].

Berdasarkan penjelasan paparan tersebut, penelitian ini mengangkat judul
“Analisis Sentimen Pada Ulasan Pengguna Aplikasi Jamsostek Mobile (JMO)
Menggunakan Naive Bayes dan Logistic Regression”, yang bertujuan untuk mengetahui
ulasan pengguna pada aplikasi Jamsostek Mobile (JMO), Dengan penerapan metode

klasifikasi Naive Bayes dan Logistic Regression.

2. METODE PENELITIAN

Proses penelitian diawali dengan perumusan permasalahan, kemudian dilanjutkan
dengan preprocessing data melalui enam tahap: Cleaning, Case Folding, Tokenizing,
Stopword Removal, Stemming, dan TF-IDF. Metode klasifikasi yang digunakan adalah
Naive Bayes dan Logistic Regression. Seluruh proses dijalankan di Google Colab

menggunakan Python. Alur metode Seperti yang disajikan dalam Gambar 1.
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Gambar 1. Gambar Diagram Alur Metode Penelitian
2.1 Crawling Data
Data ulasan pengguna aplikasi JMO dilakukan secara otomatis menggunakan
library Google Play Scraper melalui teknik web scraping pada platform Google Colab
dengan bahasa pemrograman Python. Proses ini bertujuan memperoleh data seperti
rating, komentar, dan tanggal ulasan secara otomatis untuk keperluan analisis
sentimen.
2.2 Text Preprocessing
Review pengguna yang diperoleh melalui Google Play Store diolah melalui
tahapan preprocessing untuk mengurangi noise dan menyiapkan data bagi analisis
sentimen. Tahapan yang dilakukan mencakup proses pembersihan data (cleaning), case
folding, tokenization, stopword removal, stemming, serta transformasi TF-IDF, guna
memastikan data lebih akurat dan siap digunakan oleh model machine learning [12].
1. Data Cleaning
Pada tahapan data cleaning ini penulis bertujuan untuk menghapus seluruh
karakter selain huruf yang tidak digunakan dalam proses analisis sentimen.
Penghapusan karakter selain huruf tersebut akan memperkecil ukuran data, sehingga

kinerja model akan lebih efektif dan efisien.
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2. Case Folding

Tahap Case Folding berfungsi untuk menyamaratakan semua huruf yang ada ke
dalam lowercase. Hasil dari proses ini akan membuat data lebih mudah di analisis.
3. Stopword Removal

Stopword Removal digunakan untuk menghilangkan kalimat umum seperti

konjungsi dan preposisi yang Bersifat kosong atau tidak bermakna secara konteks

signifikan dalam analisis sentimen, misalnya "the", "is", dan sebagainya, agar teks

lebih relevan untuk diproses oleh model.
4. Tokenize

Tokenizing merupakan langkah untuk membagi teks panjang menjadi potongan-
potongan kecil berupa token atau kata individual.
5. Stemming

Stemming berfungsi Untuk menghapus awalan dan akhiran kata secara tepat,
dengan memperhatikan prefix termasuk sufiks yang sering melekat pada kata dalam
bentuk dasarnya, seperti "me-", "ber-", "-kan", dan lainnya, Agar kata yang
mengandung arti serupa dapat disatukan ke Pada satu Jenis dasar.
6. Term Frequency -Inverse Document Frequency

TF-IDF digunakan untuk menilai relevansi suatu istilah dalam dokumen melalui
pemberian bobot kata. TF menghitung frekuensi kemunculan kata, sementara IDF
memperkecil bobotistilah yang paling dominan dalam kemunculannya di banyak data.
Fungsi TF-IDF memperhitungkan tiga faktor penting sebagai berikut [13]:

a. Term Frequency (TF)
TF dihitung untuk mengetahui seberapa sering suatu kata muncul dalam sebuah

dokumen. Perhitungannya ditunjukkan pada Persamaan (1).

TF (d,t) =f (d,t) (1)

Diketahui :
f = Frekuensi kemunculan
t =term (Frasa/kata)

d = dokumen
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b. Inverse Document Frequency (IDF)

2.3

IDF dihitung untuk mengetahui seberapa penting suatu kata dalam konteks koleksi

dokumen yang lebih besar. Perhitungannya ditunjukkan pada Persamaan (2).

IDF:LOG(det) (2)

Diketahui :
D =jumlah dokumen yang memuat keyword (kata kunci)

d f (t) = banyaknya dokumen yang mengandung istilah atau term (t)

TF dan 1DF
etelah proses perhitungan nilai TF-IDF dilakukan, maka dilakukan perhitungan
bobot skor pada dokumen yang diperoleh dari hasil perhitungan TF dan IDF.

Perhitungannya ditunjukkan pada Persamaan (3).

W (d,t)=TFxIDF (3)
Diketahui :
W = bobot setiap dokumen yang memuat keyword (kata kunci)
TF = Term Frequency

IDF = Inverse Document Frequency

Labeling Data

Proses pelabelan dilakukan secara manual dan telah divalidasi oleh Drs. 5. Rusydi

Ahmad, M.Hum. dosen pakar linguistik dari Universitas Mulawarman, guna

memastikan bahwa pelabelan tersebut sesuai dengan kaidah kebahasaan.

2.4 Model

Data yang telah diberi label sentimen kemudian dipisahkan dengan proporsi 80

persen untuk pelatihan dan 20 persen untuk pengujian. Klasifikasi Diterapkan melalui

penggunaan algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression untuk menganalisis

sentimen dan membandingkan kinerja kedua model [14].
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1. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma dalam kelompok supervised learning
yang diaplikasikan setelah data diberi label dan dibagi sesuai kebutuhan pelatihan dan
pengujian. Dengan mengasumsikan bahwa fitur-fitur tidak saling bergantung, algoritma
ini terbukti efektif dalam mengelola klasifikasi berbasis teks [15], termasuk analisis

sentimen ulasan pengguna aplikasi JMO. Perhitungannya ditunjukkan pada Persamaan

(4).

p (ylx) = EET0 (4)
Diketahui :
(P) : Probabilitas
) : Pernyataan bahwa kelas spesifik
(X) : Pernyataan bahwa kelas belum diketahui
(Y|X) : Probabilitas dari kelas yang berasal dari hipotesis sebelumnya
P(X) : Probabilitas dari Y
P(Y|X) : Hasil perkalihan antara likehood dan prior dibagi edivence Likehood

merupakan Probabilitas atribut X pada kelas Y, prior merupakan Probabilitas kelas Y
dari total data set.
2. Logistic Regression

Logistic Regression digunakan untuk memprediksi nilai dependen biner (positif
atau negatif) berdasarkan kombinasi linier variabel input, yang dikonversi menjadi

probabilitas melalui fungsi sigmoid [16]. Perhitungannya ditunjukkan pada Persamaan

(5)-

P= Bo+ fix1 +Prxs+ ..+ & (5)
Diketahui :
P : Probabilitas kejadian suatu peristiwa atau suatu kelas ( contoh, Y = 1)
Bo : Intercept atau konstanta model

B1, B2, -, Bn : Koefisien regresi yang menunjukkan pengaruh masing-masing variabel
prediktor terhadap probabilitas kejadian
X1,Xz, ..., Xy : Variabel prediktor (independen) yang digunakan untuk memprediksi

probabilitas kejadian
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& : kesalahan acak, €_i~N(0,0"2) yang tidak berkorelasi

2.5 Visualisasi Data

Tahap selanjutnya melakukan visualisasi data dalam bentuk wordcloud untuk
mengetahui kata apa saja yang paling banyak terdapat pada ulasan pengguna aplikasi
Jamsostek Mobile (JMO) dan berapa frekuensi kata yang muncul dalam sebuah ulasan.
2.6 Evaluasi

Pada tahap ini melakukan pemodelan menggunakan dua model yaitu Naive Bayes
dan Logistic Regression maka tahapan selanjutnya adalah melakukan evaluasi
berdasarkan nilai confusion matrix yaitu dengan menentukan tiga macam performa
machine learning yaitu tingkat akurasi, ketepatan (presisi), sensitivitas (recall), serta
nilai F1-Score pada ulasan pengguna aplikasi Jamsostek Mobile (JMO).

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengambilan Data

Hasil dari proses scraping menghasilkan total sebanyak 1.500 ulasan yang

berhasil dikumpulkan. Hasil pengambilan data ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Pengumpulan Data

No Content

sangat membantu

abis dperbaharui malah eror

baguuuuuuussss

baru di download langsung minta di update.. minimal tunggu beberapa
bulan keg.. aplikasi sampah, ngerugiin org aja

1
2
3 |ok informatif
4
5

1449 |ydh susah sekarang untuk Klim JHT-nya

1500 |halo ini pembaruan aplikasi pun masi banyak yg bug terutama dibagian
Live detection face. tolong segera diupdate agar memudahkan
terimakasih

3.1 Text-Preprocessing
Data ulasan pengguna JMO yang beragam memerlukan text preprocessing untuk

membersihkan dan menstandarisasi teks sebelum analisis sentimen. Tahapan
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preprocessing mencakup case folding, penghapusan tanda baca dan angka, tokenisasi,

stopword removal, dan stemming guna meningkatkan kualitas dan akurasi data untuk

klasifikasi. Data berikut ini telah diproses melalui serangkaian tahapan text-processing

dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Data Hasil Tahapan Pra-Pemrosesan

No

Content

dulu lancar tapi telah di baruh kok malah mental terus mohon di

baik

sangat bantu

sering lemot

bagus

2
3
4
5

informasi nya falid

1449

tiap mau check saldo jmo pasti suruh update mulu heran sama jm

1500

japuk apknya

Berikutnya melakukan pembobotan kata menggunakan TF-IDF untuk mengukur

frekuensi relatif dan tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen. Semakin sering

kata muncul di banyak dokumen, bobotnya akan semakin rendah karena dianggap

kurang informatif. Hasil perhitungan bobot kata menggunakan TF-IDF Dapat dilihat

pada ilustrasi Gambar 2 dan Gambar 3.

S5v

TF-IDF Matrix:

abdet acc ada
(5] ©.000000 0.000000 0.000000
1 0.000000 ©.000000 ©.231334
2 0.000000 ©.000000 O.000000
3 0.000000 ©.000000 O.000000
4 0.000000 ©.000000 O.000000
1195 ©.000000 ©.000000 ©.000000
1196 ©.600000 ©.000000 O.000000
1197 ©.000000 0.000000 0.000000
1198 ©.000000 0.0600000 0.000000
1199 ©.000000 0.000000 0.000000

agak agar aju
(5] ©.000000 0.000000 0.000000
1 0.000000 ©.000000 ©.000000
2 0.000000 ©.000000 ©.000000
3 0.000000 ©.000000 ©.000000
4 0.000000 ©.000000 ©.000000

1195 ©.000000 ©.000000 ©.000000
1196 ©.000000 ©.000000 ©.000000
1197 ©.000000 ©.000000 ©.000000
1198 ©0.000000 0.000000 ©.000000
1199 ©.000000 ©.000000 ©.000000

Gambar 2. Hasil Pembobotan Kata TF-IDF

adalah adm admin
0.000000 0.000000 ©.000000
0.000000 0.000000 ©.000000
0.000000 0.000000 ©.000000
0.000000 0.000000 ©.000000
0.000000 0.000000 ©.000000
©.000000 0.000000 ©.000000
0.000000 0.000000 ©.000000
©.000000 0.000000 @.000000
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Gambar 3. Output Bobot TF-IDF Dalam Non-Zero

Gambar 3 memperlihatkan matriks TF-IDF dengan sebagian besar nilai nol, dan

nilai non-nol menunjukkan bobot kata berdasarkan frekuensi kemunculan. Gambar 4

perubahan dari sparse matrix TF-IDF ke dalam bentuk tabel yang lebih terstruktur agar

lebih mudah dibaca dan dianalisis, di mana setiap baris menampilkan kata-kata yang

memiliki bobot TF-IDF non-zero terhadap dokumen tertentu.

3.2 Pelabelan Data

Proses pelabelan dilakukan untuk mengelompokkan 1.500 ulasan aplikasi Menjadi

dua Klasifikasi, yaitu kalimat positif (1) dan negatif (0). Berikut data yang telah

dilakukan pelabelan dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Pelabelan Sentimen

No Content Label
1 |dulu lancar tapi telah di baruh kok malah|  Negatif
mental terus mohon di baik
2 |sangat bantu Positif
3 |sering lemot Negatif
4 |bagus Positif
5 |informasi nya falid Positif
1449 |tiap mau check saldo jmo pasti suruh| Negatif
update mulu heran sama jm
1500|japuk apknya Negatif
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Selanjutnya perbandingan sentimen ulasan pengguna aplikasi JMO menunjukkan
dominasi sentimen positif sebanyak 880 ulasan dibandingkan 620 ulasan negatif.

Visualisasi perbandingan sentimen ini disajikan bar chart pada Gambar 4.

Perbandingan Jumlah Sentimen

800

00

600

500

2 40

0

200

100

Positif Negatif
Sentimen

Gambar 4. Jumlah Sentimen Positif dan Negatif

3.3 Model

Hasil algoritma Naive Bayes ditampilkan pada confusion matrix dengan 117 true
negative, 161 true positive, 4 false positive, dan 18 false negative. Model ini mencapai
akurasi 92,67%, presisi 97,58%, recall 89,94%, dan F1-score 93,60%. Visualisasi

ditampilkan dalam Gambar 5.

Accuracy: ©.9267 (92.67%)
Precision: ©.9758 (97.58%)
Recall: 6.8994 (89.94%)
F1-Score: 0.9360 (93.60%)
Naive Bayes Confusion Matrix:
[[117 4]

[ 18 161]]

Confusion Matrix for Naive Bayes

Negative

True Label

Positive

' u
Negative Positive
Predicted Label

Gambar 5. Visualisasi confusion matrix Algoritma Naive Bayes
Hasil algoritma Logistic Regression ditampilkan pada confusion matrix dengan
111 true negative, 167 true positive, 10 false positive, dan 12 false negative. Model ini
menunjukkan kinerja yang baik dengan akurasi sebesar 92,67%, presisi 94,35%, recall

93,30%, dan F1-score 93,82%. Visualisasi ditampilkan dalam Gambar 6.
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Accuracy: 0.9267 (92.67%)

Precision: ©.9435 (94.35%)

Recall: ©.9330 (93.30%)

F1-Score: 0.9382 (93 82%)

Logistic Regression Confusion Matrix:
[[111 10]

[ 12 167]]

Confusion Matrix for Logistic Regression

Negative

True Label

Positive

Negative Positive
Predicted Label

Gambar 6. Visualisasi confusion matrix Algoritma Logistic Regression

3.4 Visualisasi Data

Sebagai tahap akhir setelah proses pemodelan sentimen dilakukan, representasi
wordcloud dimanfaatkan untuk menggambarkan Kata-kata dengan tingkat kemunculan
paling dominan dalam teks pada masing-masing label sentimen yang terbagi ke dalam
dua jenis, yakni positif dan negatif. Visualisasi tidak digunakan untuk tahap eksplorasi

awal, melainkan sebagai pendukung interpretasi hasil klasifikasi dari data test.
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Tabel 4. a. Visualisasi Wordcloud Ulasan Positif dan b. Ulasan Negatif Visualisasi

Wordcloud
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Visualisasi Wordcloud dibuat Secara individual untuk setiap kategori kelompok
sentimen guna memberikan gambaran umum terhadap fokus perhatian dan persepsi
pengguna. Ulasan dengan sentimen positif sebagian besar terdiri dari kata-kata seperti
“bagus,” “bantu,” “baik,” dan “mudah” yang menunjukkan kepuasan terhadap fitur
aplikasi. Sementara itu, pada ulasan negatif, kata-kata seperti “tidak,” “bisa,” “login,” dan
“error” paling sering muncul, menunjukkan adanya keluhan terkait kendala teknis dan

akses layanan. Hasil visualisasi ini ditampilkan pada Tabel 4.

3.5 Evaluasi

Pada tahap evaluasi, dilakukan perbandingan hasil klasifikasi antara algoritma
Naive Bayes dan Logistic Regression. Keduanya menunjukkan akurasi sama sebesar
92,67%. Naive Bayes unggul dalam precision (97,58%), sedangkan Logistic Regression
lebih tinggi pada recall (93,30%) dan Fl-score (93,82%). Perbandingan lengkap
ditampilkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil perbandingan Naive Bayes dan Logistic Regression

Metode Accuracy Precision Recall FI-Score
Naive Bayes 92.67% 97.58% 89.94% 93.60%
Logistic Regression 92.67% 94.35% 93.30% 93.82%

4. SIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi, dapat disimpulkan bahwa baik Naive Bayes maupun
Logistic Regression Efektif dalam melakukan klasifikasi terhadap data sentimen ulasan
Pemakai aplikasi J]MO Menunjukkan performa akurasi yang setara. Namun, Naive Bayes
lebih tepat dalam memprediksi sentimen positif, sedangkan Logistic Regression lebih
baik dalam mendeteksi seluruh data yang benar-benar positif. Hal ini tercermin dari nilai
precision tertinggi pada Naive Bayes dan recall tertinggi pada Logistic Regression.
Logistic Regression melihatkan performa yang lebih seimbang di antara nilai presisi dan
sensitivitas (recall), dilihat dari skor F1 yang menunjukkan peningkatan tipis. Temuan ini
menjawab pertanyaan penelitian mengenai efektivitas kedua algoritma, dengan
menegaskan bahwa pemilihan metode terbaik bergantung pada fokus analisis, apakah

lebih mengutamakan ketepatan atau kelengkapan deteksi.
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