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Abstrak

Penelitian ini membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression dalam analisis sentimen ulasan
pengguna aplikasi Access By KAI yang diperoleh dari Google Play Store. Data dikumpulkan melalui metode web scraping
pada periode 30 Oktober 2025 hingga 30 Desember 2025, kemudian dilakukan tahapan preprocessing yang meliputi cleaning,
case folding, tokenizing, stopword removal, stemming, dan pembobotan TF-IDF. Dataset diklasifikasikan ke dalam dua kelas
sentimen, yaitu positif dan negatif, lalu dievaluasi menggunakan RapidMiner dengan metrik confusion matrix yang mencakup
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Naive Bayes memperoleh akurasi sebesar 100,
sedangkan Logistic Regression memperoleh akurasi sebesar 93,91. Pada model Logistic Regression, seluruh ulasan positif
berhasil diklasifikasikan dengan benar, namun masih terdapat beberapa ulasan negatif yang salah diklasifikasikan sebagai
positif. Berdasarkan hasil tersebut, Naive Bayes menunjukkan performa yang lebih baik pada dataset ini dan dapat
direkomendasikan sebagai metode yang lebih efektif untuk klasifikasi sentimen ulasan pengguna Access By KA.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Access By KAI, Naive Bayes, Logistic Regression.

1. Latar Belakang

Perkembangan teknologi digital telah mendorong transformasi layanan publik, termasuk sektor transportasi, ke
arah layanan berbasis aplikasi yang lebih cepat dan efisien [1]. Dalam konteks ini, Access By KAI menjadi kanal
utama pemesanan tiket dan akses informasi perjalanan bagi pengguna kereta api di Indonesia [2]. Ulasan pengguna
pada Google Play Store menjadi sumber informasi penting untuk mengevaluasi kualitas layanan karena memuat
pengalaman langsung pengguna terhadap stabilitas sistem, kemudahan penggunaan, dan keandalan transaksi [3].

Skripsi sumber artikel ini menjelaskan bahwa Access By KAI masih menerima berbagai keluhan, seperti
kegagalan transaksi, error saat login, masalah pembayaran, dan ketidakstabilan aplikasi [4]. Kondisi tersebut
memperlihatkan bahwa persepsi pengguna terhadap layanan digital belum sepenuhnya positif dan perlu dianalisis
secara sistematis melalui pendekatan text mining dan analisis sentimen [5]. Analisis sentimen memungkinkan
pengelompokan opini pengguna ke dalam kelas sentimen tertentu sehingga dapat digunakan sebagai dasar evaluasi
kualitas layanan aplikasi [6], [7].

Penelitian ini berfokus pada perbandingan dua algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes dan Logistic Regression,
untuk mengidentifikasi metode yang lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna Access By
KAI [8]. Kedua algoritma dipilih karena umum digunakan pada data teks, relatif efisien, dan memiliki performa
yang kompetitif pada klasifikasi sentimen berbahasa Indonesia [9], [10]. Tujuan penelitian adalah membandingkan
nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score dari kedua algoritma pada dataset ulasan pengguna aplikasi Access
By KAL.

2. Metode Penelitian

Metode penelitian pada artikel ini menjelaskan tahapan yang dilakukan untuk mengolah ulasan pengguna aplikasi
Access By KAI menjadi data yang siap diklasifikasikan [11]. Tahapan tersebut meliputi pengumpulan data dari
Google Play Store melalui web scraping, pelabelan sentimen, prapemrosesan teks, pembobotan fitur menggunakan
TF-IDF, serta pemodelan dan evaluasi menggunakan algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression[12], [13].
Perhatikan Gambar 1.

Perbandingan Kinerja Naive Bayes dan Logistic Regression pada Analisis Sentimen Access by KAI

26424


https://journal.ilmudata.co.id/index.php/RIGGS
mailto:nadyamaylaptrr@gmail.com*
mailto:rizal.lonly@gmail.com

Nadya Mayla Putri Rahmadani, Muhamad Rizaludin
Journal of Artificial Intelligence and Digital Business (RIGGS) Volume 5 Nomor 2, 2026

Gambar 1 Diagram Flowchart Alur Penelitian

Dengan susunan metode ini, proses penelitian dapat dijelaskan secara sistematis dan hasil perbandingan kinerja
kedua algoritma dapat dianalisis secara objektif.

2.1. Pendekatan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan analisis sentimen berbasis machine learning. Fokus
penelitian adalah mengklasifikasikan ulasan pengguna ke dalam dua kelas, yaitu sentimen positif dan negatif,
kemudian membandingkan performa Naive Bayes dan Logistic Regression menggunakan metrik evaluasi
klasifikasi.

2.2. Sumber dan Pengumpulan Data

Sumber data penelitian adalah ulasan pengguna aplikasi Access By KAI yang diambil dari Google Play Store.
Pengumpulan data dilakukan menggunakan teknik web scraping dengan bantuan library google-play-scraper [14].

Dari proses scraping awal diperoleh 116.160 data ulasan, kemudian data difilter sesuai periode penelitian 30
Oktober 2025 sampai 30 Desember 2025 sehingga diperoleh 2.741 data ulasan yang relevan..

Pada tahap filtering, hanya atribut yang relevan untuk analisis yang dipertahankan, yaitu tanggal ulasan, isi ulasan,
dan rating. Hasil filtering ini kemudian disimpan ke dalam format CSV untuk memudahkan proses pengolahan
lanjutan pada tahap pelabelan dan pemodelan [15].
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2.3. Pelabelan Data

Pelabelan sentimen dilakukan berdasarkan rating yang diberikan pengguna. Rating 4 dan 5 dikategorikan sebagai
sentimen positif, rating 3 sebagai sentimen netral, sedangkan rating 1 dan 2 dikategorikan sebagai sentimen
negatif. Skema pelabelan ini digunakan agar proses klasifikasi memiliki target kelas yang jelas dan konsisten.

Setelah proses pelabelan, data netral dihapus agar penelitian berfokus pada klasifikasi biner antara sentimen positif
dan negatif. Setelah penghapusan data netral, jumlah data yang digunakan pada tahap berikutnya menjadi 2.554
ulasan berlabel.

2.4. Prapemrosesan Text

Sebelum dilakukan pemodelan, data teks menjalani tahapan pembersihan dan normalisasi. Tahap ini meliputi
cleaning untuk menghapus URL, tanda baca, angka, emoji, dan spasi berlebih, kemudian case folding untuk
mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil. Tahap awal ini bertujuan agar data menjadi lebih seragam dan
mengurangi noise.

Tahap berikutnya adalah tokenizing, stopword removal, dan stemming. Tokenizing memecah teks menjadi kata-
kata individual, stopword removal menghapus kata-kata umum yang kurang informatif, sedangkan stemming
mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasar.

2.5. Pembobotan Fitur TF-IDF

Setelah preprocessing selesai, teks diubah menjadi vektor numerik menggunakan metode TF-IDF. Metode ini
memberikan bobot lebih tinggi pada kata yang penting dalam dokumen tetapi tidak terlalu sering muncul di seluruh
korpus.

Proses ini mencatat sepuluh kata dengan bobot TF-IDF tertinggi. Bobot ini menjadi fitur utama yang dipakai oleh
model Naive Bayes dan Logistic Regression

2.6. Pemodelan dan Evaluasi

Pemodelan dilakukan menggunakan RapidMiner dengan alur Retrieve, Process Documents from Data, Set Role,
Validation, Apply Model, dan Performance. Kedua model dibangun menggunakan fitur yang sama agar hasil
evaluasi dapat dibandingkan secara adil. Pada Proses ini data dibagi menjadi data latih dan data uji dengan proporsi
80:20. Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix dan metrik accuracy, precision, recall, serta F1-
score. Dengan pendekatan ini, performa masing-masing model dapat diamati secara rinci pada kedua kelas
sentimen.

3. Hasil dan Diskusi

3.1. Hasil Pengumpulan dan Seleksi Data

Hasil scraping awal menghasilkan 116.160 ulasan pengguna Access By KAI dari Google Play Store. Proses
ditunjukan pada Gambar 2.

reviews = reviews_all(
‘com.kai.kaiticketing',
sleep_milliseconds=8,
lang="id",
country="1id",
sort=5ort.MEWEST

)

print("Jumlah review berhasil diambil:", len{reviews))
print{reviews[:2])

df = pd.DataFrame(reviews)
print(df.columns .tolist{))
df.head()

Gambar 2. Proses Pengumpulan Data

Setelah itu data di filter berdasarkan periode penelitan. Perhatikan Gambar 3 dibawabh ini.
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df_filtered = df
(df['at'] »= '2825-18-38") &
(df['at'] ¢« '2825-12-31')

df_filtered = df_filtered[['at', 'content', "score’
df_filtered.head()

print("Jumlah data setelah filter tanggal:", len(df_filtered))

Jumlah data setelah filter tanggal: 2741

Gambar 3. Proses Filter Data

Setelah filtering berdasarkan periode penelitian, jumlah data yang digunakan menjadi 2.741 ulasan. Tahap ini
penting karena memastikan data yang dianalisis relevan dengan batas waktu penelitian yang telah ditetapkan.
Selanjutnya dilakukan proses labelling data. Perhatikan Gambar 4.

Buat Label sentiwen

def label_sentimen(score)
if score >= 4:

return ‘po
elif score == 3:

return ‘netral
else:

return ‘negatif’
df_filtered| 'sentiment = df_filtered|'score’ |.apply(label_sentimen)

pan ke CSV

df_filtered.to_csv('ulasan_access_by_kai_labeled.csv', index=False)

("CSV berhasil disimpan")

(df_filtered.head())

CsV berhasil disimpan
Gambar 4. Proses Labelling Data

Selanjutnya dilakukan proses menghapus data netral karena yang dipakai hanya data positif dan negatif, untuk
prosesnya perhatikan Gambar 5.

# Menghapus data dengan sentimen netral

df_binary = df_filtered[df_filtered['sentiment'] != 'netral’].copy()

# Simpan ke CSV
df_binary.to_csv('ulasan_access_by kai binary.csv®, index=False)

print("C5V berhasil disimpan®™})
print(df_binary.head()}

Gambar 5. Proses Menghapus Data Netral

Setelah proses pelabelan sentimen dan penghapusan data netral pada Gambar 4 dan Gambar 5 diatas, jumlah data
akhir yang digunakan dalam pemodelan menjadi 2.554 ulasan. Data inilah yang kemudian diproses lebih lanjut
melalui cleaning, preprocessing, pembobotan TF-IDF, dan klasifikasi model.

3.2. Hasil Prapemrosesan dan TF-1DF

Tahap preprocessing menghasilkan data teks yang lebih bersih dan seragam. Langkah awal dilakukan proses
cleaning data untuk menghapus URL, tanda baca, angka, emoji, dan spasi berlebih, dan case folding. Perhatikan
Gambar 6.
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import pandas as pd
import re

df = pd.read_csv{'ulasan_access_by kai_labeled.csv')

def clean_text(text):

text = str(text).lower()

text = re.sub(r'htiph S+ | w5+
text = re.subf(r'[*a-zA-Z\\s]", °
text = re.sub(r'\\s+', '

return text

df[ "clean_content"

df = df[df["clean_content"].str.

P tex‘t]

", text)

', text).strip()

= df["content"].apply{clean_text)

strip() != "

df .to_csv('ulasan_access_by_kai_cleaned.csv', index=False)

print(df[['content’, 'clean_content’

Jhead())

print("Jumlah data setelah cleaning:™, len(df))

Gambar 6. Proses Cleaning Data

Setelah cleaning data, dilakukan PreProcessing Teks di Rapidminer meliputi tokenizing, transform case, stopword

removal, dan stemming. Perhatikan Gambar 7.

Process

O Froceas » Precess Docemenes trom Data »

Tabenice Trmvetorm Canes Fites Stopwaron 00

- ] »= o = | doe

e ibsthenary)

P )

Gambar 7. Proses PreProcessing Teks

Pada contoh preprocessing, kalimat ulasan yang semula panjang dan penuh kata umum berhasil diringkas menjadi
token dasar yang lebih relevan untuk analisis. Perhatikan Tabel 1 dibawah ini.

Tabel 1. Contoh PrePocessing

Tahap Sebelum

Sesudah

Data asli kenapa setiap pindah aplikasi selalu dianggap
keluar jd harus daftar dr awal. sangat

merepotkan, baiknya kasih jeda waktu karena

tidak semua calon penumpang sudah terdaftar.

kenapa setiap pindah aplikasi selalu dianggap keluar jd
harus daftar dr awal. sangat merepotkan, baiknya kasih
jeda waktu karena tidak semua calon penumpang sudah
terdaftar.

Cleaning / case folding kenapa setiap pindah aplikasi selalu dianggap
keluar jd harus daftar dr awal. sangat

merepotkan, baiknya kasih jeda waktu karena

tidak semua calon penumpang sudah terdaftar.

kenapa setiap pindah aplikasi selalu dianggap keluar jd
harus daftar dr awal sangat merepotkan baiknya kasih
jeda waktu karena tidak semua calon penumpang sudah
terdaftar

Tokenizing kenapa setiap pindah aplikasi selalu dianggap
keluar jd harus daftar dr awal sangat
merepotkan baiknya kasih jeda waktu karena

tidak semua calon penumpang sudah terdaftar

kenapa, setiap, pindah, aplikasi, selalu, dianggap,
keluar, jd, harus, daftar, dr, awal, sangat, merepotkan,
baiknya, kasih, jeda, waktu, karena, tidak, semua,
calon, penumpang, sudah, terdaftar

Stopword removal kenapa, setiap, pindah, aplikasi, selalu,
dianggap, keluar, jd, harus, daftar, dr, awal,
sangat, merepotkan, baiknya, kasih, jeda,
waktu, karena, tidak, semua, calon,

penumpang, sudah, terdaftar

pindah, aplikasi, dianggap, keluar, daftar, awal,
merepotkan, kasih, jeda, waktu, calon, penumpang,
terdaftar

Stemming pindah, aplikasi, dianggap, keluar, jd, daftar,
dr, awal, merepotkan, kasih, jeda, waktu,

calon, penumpang, terdaftar

pindah, aplikasi, anggap, keluar, jd, daftar, dr, awal,
repot, kasih, jeda, waktu, calon, penumpang, daftar
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Hasil ini menunjukkan bahwa preprocessing berperan penting dalam mengurangi noise dan meningkatkan kualitas
representasi teks.

Pada tahap pembobotan TF-IDF, kata-kata seperti “bagus”, “sangat”, “aplikasi”, “mantap”, “mudah”, dan “baik”
muncul sebagai fitur dominan. Seperti yang ditunjukan pada Gambar 8 dan Tabel 2 dibawah ini.

3Ja bayar . lbuatsy, Ldah: apKloak
: —=masuk r - -] &
ba}'vu x <)
- :: vall
»%au ;manrapmau
%aﬂga( bantll malah Sanga[ ]l:]\!:r-”]

-S‘i I harl == e sekarang

Gambar 8. Wordcloud
Tabel 2. Hasil Pembobotan Fitur TF-IDF

Kata Nilai

bagus 0.053826
sangat 0.045388
aplikasi 0.042205
mantap 0.042096
mudah 0.038149
bantu 0.037925
baik 0.033381
buka 0.032843
tiket 0.029176
pesan 0.027766

Dominasi kata-kata tersebut memperlihatkan bahwa ulasan pengguna banyak memuat kata evaluatif yang kuat,
sehingga TF-1DF menjadi representasi yang sesuai untuk klasifikasi sentimen pada penelitian ini.

3.3. Hasil Klasifikasi Naive Bayes

Pemodelan Naive Bayes di Rapidminer ditunjukan pada Gambar 9.

Pt 0F_swrennt Pesens Dairveits Aot ke Wahdatin

Gambar 9. Pemodelan Naive bayes di Rapidminer
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Pada model Naive Bayes, hasil confusion matrix menunjukkan bahwa seluruh 323 ulasan positif diprediksi dengan
benar sebagai positif dan seluruh 186 ulasan negatif diprediksi dengan benar sebagai negatif. Dengan hasil
tersebut, model ini memperoleh accuracy 100 serta nilai precision, recall, dan F1-score yang sempurna pada data
uji. Perhatikan Gambar 10.

B FarimanceVecse Patuimsscn

Gambar 10. Hasil Confusion Matrix Naive Bayes

3.4. Hasil Klasifikasi Logistic Regression

Pemodelan Logistic Regression di Rapidminer ditunjukan pada Gambar 11.

Frerews 6 _swtanet Pincras Inourmarrs Set Aabe Geheatree

Gambar 11. Pemodelan Logistic Reggression di Rapidminer

Model Logistic Regression juga menunjukkan performa yang tinggi, tetapi masih lebih rendah dibanding Naive
Bayes. Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa seluruh 323 ulasan positif diprediksi benar sebagai positif,
sedangkan dari 186 ulasan negatif terdapat 155 ulasan yang diprediksi benar sebagai negatif dan 31 ulasan yang
salah diklasifikasikan sebagai positif. Perhatikan Gambar 12.

5 Pebsimaney Vechn Purlnimaneel Logas. Peguamr Makl Lagthe Hugrre

Gambar 12. Hasil Confusion Matrix Logistic Regression

Akibatnya, Logistic Regression memperoleh accuracy 93,91. Recall kelas positif mencapai 100, tetapi recall kelas
negatif turun menjadi 83,33 karena masih terdapat ulasan negatif yang gagal dikenali dengan benar. Temuan ini
menunjukkan bahwa model lebih baik dalam mengenali sentimen positif dibanding sentimen negatif pada dataset
penelitian ini

3.5. Perbandingan Kinerja Model

Perbandingan hasil evaluasi kedua model dapat diringkas sebagaimana tabel 3 dibawah ini.
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Tabel 3. Perbandingan Hasil Confusion Matrix Pada Kedua Algoritma

Metrik Naive Bayes Logistic Regression
Akurasi 100,00% 93,91%
Presisi kelas positif 100,00% 91,24%
Recall kelas positif 100,00% 100,00%
Presisi kelas negatif 100,00% 100,00%
Recall kelas negatif 100,00% 83,33%
F1-score kelas negatif 100,00% 90,91%

Berdasarkan tabel tersebut, Naive Bayes lebih unggul dibanding Logistic Regression pada seluruh metrik utama,
terutama pada kemampuan mengenali kelas negatif. Keunggulan ini menunjukkan bahwa kombinasi
preprocessing, TF-IDF, dan mekanisme probabilistik Naive Bayes lebih sesuai dengan karakteristik data ulasan
Access By KAI pada penelitian ini

3.6. Pembahasan Hasil

Secara metodologis, hasil penelitian memperlihatkan bahwa kualitas data dan tahapan preprocessing memiliki
peran besar dalam performa model. Cleaning, tokenizing, stopword removal, stemming, dan TF-IDF membantu
mengubah ulasan mentah menjadi fitur yang lebih representatif, sehingga model dapat mengenali pola sentimen
dengan lebih baik.

Dari sisi praktis, hasil ini menunjukkan bahwa Naive Bayes dapat dijadikan model awal yang efisien untuk
membangun sistem pemantauan sentimen otomatis pada aplikasi layanan publik seperti Access By KAI. Meskipun
Logistic Regression tetap menunjukkan performa tinggi, model ini pada penelitian ini masih cenderung kurang
kuat dalam mendeteksi sebagian ulasan negatif

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian terhadap ulasan pengguna aplikasi Access by KAI periode 30 Oktober 2025 sampai
30 Desember 2025, metode Naive Bayes dan Logistic Regression sama-sama dapat digunakan untuk Kklasifikasi
sentimen ulasan pengguna, namun Naive Bayes menunjukkan performa terbaik dengan accuracy 100% dan hasil
evaluasi yang lebih seimbang pada seluruh metrik, sedangkan Logistic Regression memperoleh accuracy 93,91%
dan masih mengalami kesalahan klasifikasi pada sebagian ulasan negatif, sehingga Naive Bayes lebih
direkomendasikan sebagai model utama pada penelitian ini. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan
menggunakan data ulasan yang lebih terbaru dengan periode pengambilan yang lebih luas serta membandingkan
metode Naive Bayes dan Logistic Regression dengan algoritma lain, seperti K-Nearest Neighbor (KNN), Random
Forest, dan Support Vector Machine (SVM), agar diperoleh hasil analisis sentimen yang lebih komprehensif dan
akurat.
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