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ABSTRAK

JUMARDIN RUSLAN. Perbandingan akurasi algoritma naive bayes dan regresi
logistik dalam analisis sentimen wisatawan terhadap bugis waterpark adventure di
ulasan google maps (dibimbing oleh Fahrim Irhamna Rachman S.Kom.,M.T. dan Titin
Wahyuni S.Pd.,M.T).

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan akurasi dua algoritma klasifikasi, yaitu
Naive Bayes dan Regresi Logistik, dalam menganalisis sentimen wisatawan terhadap
Bugis Waterpark Adventure berdasarkan ulasan Google Maps. Metode analisis
sentimen ini menggunakan data ulasan yang dikumpulkan dari platform Google Maps.
Dalam penelitian ini, dilakukan tahap preprocessing untuk membersihkan data, seperti
cleaning, casefolding stopwords, dan tokenizing. Selanjutnya, dilakukan pembagian
dataset menjadi data latih dan data uji dengan skenario 90:10 untuk melatih dan
menguji model dengan 3 kategori ulasan yaitu positif, netral dan negatif. Hasil dari
perbandingan akurasi kedua algoritma menunjukkan performa yang berbeda dalam
mengklasifikasikan sentimen wisatawan terhadap Bugis Waterpark Adventure. Naive
Bayes menunjukkan tingkat akurasi 77%, sementara Regresi Logistik menunjukkan
akurasi yang lebih tinggi dalam menganalisis sentimen wisatawan yaitu 82%.
Kesimpulannya, Regresi Logistik dapat menjadi pilihan yang lebih baik dalam
menganalisis sentimen wisatawan terhadap destinasi wisata seperti Bugis Waterpark

Adventure berdasarkan ulasan Google Maps.

Kata Kunci : Analisis sentimen, Akurasi algoritma, Bugis Waterpark Adventure

,Naive Bayes, Regresi Logistik, Ulasan Google Maps, Wisatawan



ABSTRACT

JUMARDIN RUSLAN. Comparison of the accuracy of the Naive Bayes algorithm
and logistic regression in analyzing tourist sentiment towards Bugis Waterpark
Adventure in Google Maps reviews (supervised by Fahrim Irhamna Rachman
S.Kom.,M.T. and Titin Wahyuni S.Pd.,M.T).

This research aims to compare the accuracy of two classification algorithms, namely
Naive Bayes and Logistic Regression, in analyzing tourist sentiment towards Bugis
Waterpark Adventure based on Google Maps reviews. This sentiment analysis method
uses review data collected from the Google Maps platform. In this research, a
preprocessing stage was carried out to clean the data, such as cleaning, casefolding
stopwords, and tokenizing. Next, the dataset was divided into training data and test
data with a 90:10 scenario to train and test the model with 3 review categories, namely
positive, neutral and negative. The results of comparing the accuracy of the two
algorithms show different performance in classifying tourist sentiment towards Bugis
Waterpark Adventure. Naive Bayes shows an accuracy rate of 77%, while Logistic
Regression shows higher accuracy in analyzing tourist sentiment, namely 82%. In
conclusion, Logistic Regression can be a better choice in analyzing tourist sentiment
towards tourist destinations such as Bugis Waterpark Adventure based on Google

Maps reviews.

Keywords: Sentiment analysis, Algorithm accuracy, Bugis Waterpark Adventure,

Naive Bayes, Logistic Regression, Google Maps reviews, Tourists
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Algoritma klasifikasi

Naive bayes classification

Regresi Logistik

Confusion matrix

DAFTAR ISTILAH

Adalah proses menemukan sekumpulan pola atau
fungsi yang mendeskripsikan dan membedakan
data dengan tujuan agar model dapat digunakan
untuk memprediksi kelas data 'suatu objek yang
belum diketahui.

Adalah algoritma yang digunakan untuk nilai
probabilitas tertinggi guna menempatkan data uji
pada kategori tertinggi. Naive Bayes Classification
merupakan suatu metode pengklasifikasian teks.
Keunggulan NBC adalah algoritmanya yang
sederhana dan sangat tepat.

Regresi- logistik merupakan suatu metode analisis
data yang digunakan untuk mencari hubungan
antara variabel respon (y) yang bersifat biner
dengan variabel (x) yang bersifat polikot. Hasil dari
variabel respon yang terdiri dari 2 kategori yaitu
sukses dan gagal yang dinotasikan dengan y=1
(sukses) dan y=0 (gagal.

Adalah pengukuran penentuan klasifikasi dilakukan
atas kinerja klasifikasi yang telah dilakukan. Untuk
mengukur penentuan Klasifikasi adalah dengan
mengetahui jumlah tiap kelas-kelas prediksi dan
kelas nyata yang tersusun dari TP, yaitu jumlah
tweet dengan sentimen positif yang telah benar di

golongan positif, dan TN yaitu tweet yang

Xiv



Scikit-learn

Machine learning

Supervised learning

bersentimen positif. perasaan yang diprediksi
negatif.

Adalah perpustakaan open-source yang sangat
populer untuk pemrosesan data dan pembelajaran
mesin di lingkungan pemrograman Python. Scikit-
learn dirancang untuk memudahkan penggunaan
algoritma pembelajaran mesin dalam berbagai
konteks. Library ini mencakup berbagai algoritma
klasifikasi, regresi, klastering, dan pengolahan data
lainnya. Dengan antarmuka yang intuitif, pengguna
dapat dengan mudah  menerapkan  dan
menyesuaikan model sesuai kebutuhan.

Adalah Pembelajaran mesin, sekumpulan algoritma
pemrograman yang digunakan untuk
mengoptimalkan kinerja komputer atau sistem
berdasarkan sampel data yang sudah ada
sebelumnya. Pembelajaran mesin  memiliki 7
langkah, antara lain mengumpulkan persiapan data
masukan, menganalisis data masukan, manusia,
melatih algoritma, menguiji algoritma
penggunaannya.

Adalah jenis pendekatan dalam pembelajaran mesin
di mana algoritma atau model dilatih menggunakan
data yang telah dilabeli. Artinya, setiap contoh data
dalam dataset pelatihan telah diberikan label atau
jawaban yang benar, sehingga algoritma dapat

belajar untuk menghasilkan prediksi atau output

XV



Flowchart

Pelabelan

Data

yang sesuai ketika diberikan data baru yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

Adalah Modelling atau proses merancang dan
membangun sebuah sistem yang bertujuan untuk
memenuhi kebutuhan dan memecahkan sebuah
masalah.  Flowchart  melibatkan  pemilihan
teknologi yang tepat, arsitektur sistem, desain
antarmuka pengguna, pemilihan metode dan
algoritma pemrograman, dan pengujian sistem
secara menyeluruh.

Adalah mengacu pada sekumpulan kepribadian
maupun variable yang digunakan guna mengenali
variable maupun bagian tertentu dari berkas
maupun informasi. Pelabelan menggambarkan
Langkah awal dalam analisis sentimen, Dimana
bacaan diklasifikasikan ataupun dilabeli bersumber
pada perasaan ataupun sentimen yang terdapat
didalamnya.

Merupakan sekelompok informasi atau fakta
mentah yang dapat berupa simbol, angka, kata-kata,
atau citra. Informasi ini diperoleh melalui proses
pengamatan atau pencarian dari sumber-sumber

tertentu.
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BAB |
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Bugis Waterpark Adventure, lokasi wisata terkenal di Sulawesi selatan,
menawarkan berbagai wahana menarik, termasuk seluncuran air, kolam renang, dan
aliran sungai yang memanjakan mata. Namun, di era komputerisasi, ulasan online telah
berubah menjadi sumber informasi yang penting, khususnya yang berkaitan dengan
industri parawisata. Mengingat semakin populernya platform seperti Google Maps,
anggapan konsumen pada dasarnya dapat mempengaruhi citra dan popularitas destinasi
wisata, termasuk Bugis Waterpark Adventure.

Dalam konteks ini, Penelitian yang sah terhadap sentimen pengunjung sangat
penting untuk memahami kesan individu terhadap keberatannya. Salah satu anggapan
yang sering muncul dalam analisis sentimen diketahui bahwa anggapan informasi yang
baik umumnya berisi ulasan yang baik, begitu pula sebaliknya. Namun, secara umum
hal ini tidak sering terjadi. Ada situasi di mana ulasan positif mungkin menyertakan
analisis atau ketidakpuasan, sementara ulasan negatif mungkin juga menyertakan
pengakuan atau sudut pandang positif. Memperkuat alasan bahwa ulasan bagus belum
tentu baik dan ulasan negatif belum tentu buruk menjadi fokus utama dalam kasus ini.

Dua algoritma yang diterapkan dalam Penelitian opini diketahui bahwa Naive
Bayes dan Regresi Logistik. Kedua perhitungan ini memiliki pendekatan dan sorotan
untuk menampilkan informasi dan mengantisipasi opini dari teks ulasan. Mengingat
kerumitan ini, pemahaman tingkat ketepatan antara Naive Bayes dan Regresi Logistik
dalam analisis sentimen terhadap Bugis Waterpark Adventure sangatlah penting.

Analisis sentimen, juga disebut pengelompokan penilaian, diketahui bahwa
bidang studi yang menyelidiki sudut pandang, opini, penilaian, keputusan, mentalitas,
dan perasaan individu terhadap elemen-elemen seperti objek, administrasi, asosiasi,
orang, isu, peristiwa, tema, dan kualitasnya (Liu, 2012). Analisis sentimen merupakan

siklus terprogram untuk memahami, memisahkan dan menangani informasi pesan yang



ditentukan untuk mendapatkan data tentang perasaan yang terkandung dalam suatu
penjelasan atau penilaian (Khofifah et al., 2022). Besarnya pengaruh dan manfaat ujian
perasaan membawa perkembangan pesat dalam komposisi dan penyempurnaan
aplikasi berbasis ujian pendapat (Lorosae & Prakoso, 2018).

Dalam analisis sentimen, ada beberapa perhitungan yang sering digunakan
antara lain Naive Bayes dan Regresi Logistik, dimana perhitungan tersebut dapat
digunakan dalam analisis sentimen. Dimana Naive Bayes yang keunggulan dalam
efisiensi dan kemudahan pada pengklasifikasian teks, khususnya dalam aplikasi
fungsional langsung, misalnya, memisahkan klasifikasi berita atau memilah spam
(Sang-Bum Kim, Kyoung-Soo Han, Hae-Chang Rim, 2006). Sementara itu, Regresi
Logistik merupakan suatu model statistik yang digunakan untuk menilai apakah
variabel independen memiliki pengaruh pada variabel dependen yang bersifat biner.

Dari latar belakang di atas penelitian ini dibuat untuk mengetahui akurasi
perbandingan dari kedua algoritma yaitu naive bayes dan regresi logistik (Logistic
regression) pada analisis sentimen wisatawan Bugis waterpark adventure di ulasan

Google maps.

B. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang penelitian di atas, peneliti dapat merumuskan
masalah sebagai berikut:
1. Bagaimana penerapan algoritma naive bayes dan regresik logistik pada analisis
sentimen wisatawan terhadap bugis waterpark adventure di ulasan google maps?
2. Apakah ada perbedaan antara akurasi algoritma Naive Bayes dan Regresi Logistik
dalam menganalisis sentimen ulasan wisatawan terhadap Bugis Waterpark
Adventure di ulasan Google Maps?
3. Bagimana tingkat akurasi dari algoritma naive bayes dan regresik logistik dalam
analisis sentimen wisatawan terhadap bugis waterpark adventure di ulasan

google maps?



C. Tujuan Penelitian

Berdasarkan latar belakang dan rumusan masalah penelitian di atas, peneliti

dapat memberikan tujuan penelitian sebagai berikut:

1.

Untuk mengetahui Bagaimana penerapan algoritma naive bayes dan regresik
logistik pada analisis sentimen wisatawan terhadap bugis waterpark adventure di
ulasan google maps?

Mengetahui perbedaan antara akurasi algoritma Naive Bayes dan Regresi
Logistik dalam menganalisis sentimen ulasan wisatawan terhadap Bugis
Waterpark Adventure di ulasan Google Maps.

Untuk mengetahui tingkat akurasi dari algoritma naive bayes dan regresik
logistik dalam analisis sentimen wisatawan terhadap bugis waterpark adventure

di ulasan google maps.

Manfaat Penelitian

Adapun beberapa Manfaat penelitian ini bagi peneliti sebagai berikut :
Penelitian ini dapat memberikan pemahaman perbedaan tentang bagaimana
algoritma naive bayes dan regresik logistik bekerja dalam analisis sentimen
wisatawan terhadap bugis waterpark adventure di ulasan google maps.
Penelitian ini dapat memberikan pemahaman untuk menentukan algoritma yang

lebih optimal dalam analisis sentimen.

Ruang Lingkup Penelitian

Ruang lingkup penelitian adalah batasan atau ruang lingkup yang dijadikan

fokus penelitian. Dengan bantuan daerah penelitian, wilayah atau bidang yang akan

dipelajari ditentukan dan batas-batas objek atau fenomena yang diamati ditentukan.

1.

Penelitian ini membutuhkan data ulasan wisatawan pada bugis waterpark

adventure di google maps.



2. Penelitian ini menggunakan algoritma naive bayes dan regresi logistik sebagai
perbandingan pada analisis sentimen ulasan wisatawan pada bugis waterpark

adventure di google maps.

F.  Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dalam penyusunan laporan proposal penelitian ini adalah
sebagai berikut:
BAB | PENDAHULUAN

Pada bab ini menguraikan tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, ruang lingkup penelitian dan sistematika penulisan.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini menguraikan mengenai studi pustaka terhadap teori-teori yang
digunakan dalam penelitian serta aspek-aspek yang mendukung dalam penelitian.
BAB 11l METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi penjelasan tentang langkah-langkah yang digunakan dalam
penelitian, dimulai dari pengidentifikasian masalah, pengumpulan data, analisa
algoritma, dan alat ukur yang digunakan dalam penelitian.
BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi tentang hasil penelitian, pembahasan, dan hasil implementasi
sistem.
BAB V PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan dan saran berdasarkan hasil penelitian.



BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

A. LANDASAN TEORI

1.

Analisis Sentimen

Analisis sentimen ataupun opinion mining merujuk pada bidang yang luas

dalam pengolahan bahasa natural, komputasi linguistik, serta text mining. Tujuannya

adalah untuk menganalisis pendapat, sentimen, evaluasi, sikap, penilaian, dan emosi

seseorang terhadap suatu topik, produk, layanan, organisasi, individu, atau kegiatan

tertentu, baik dalam konteks bicara maupun tulisan. Tugas utama dalam analisis

sentimen adalah untuk mengklasifikasikan polaritas teks dalam dokumen, kalimat, atau

fitur/tingkat aspek. Ini dilakukan dengan menentukan apakah pendapat yang

terkandung dalam dokumen, kalimat, atau fitur tersebut bersifat positif atau negatif

(Fazrin et al., 2022). Sentiment analysis membantu dalam memahami persepsi dan

penilaian orang terhadap berbagai hal. bisa diklasifikasikan ke dalam kelas sentimen

bersifat positif serta negatif.

a.

Sentimen Positif: Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) sentimen
positif merupakan reaksi atau sikap yang meningkatkan nilai seseorang atau
sesuatu.

Sentimen Negatif: Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) sentimen
negatif merupakan reaksi atau sikap yang menurunkan nilai seseorang atau
sesuatu, jadi kalimat bersentimen negatif akan menyebabkan penyurutan nilai
pandang terhadap sesuatu, sehingga membentuk tren down. Umumnya kalimat
bersentimen negatif ditandai dengan penggunaan kata negasi. Negasi merupakan
sesuatu yang dikenal dalam semua bahasa dan biasanya negasi digunakan untuk
mengubah polaritas dari suatu pernyataan. (L. Ardiani, H. Sujaini, 2020).

Tugas dasar analisis sentimen adalah mengelompokkan teks menjadi suatu

kalimat atau dokumen, untuk menentukan apakah pendapat yang terkandung dalam

kalimat atau dokumen tersebut positif atau negatif.



Selain itu, analisis perasaan juga dapat mencakup identifikasi emosi seperti
seperti kebahagiaan, kesedihan. Hal ini juga memungkinkan kita untuk mencari
pandangan tentang produk, merek, atau individu, dan menentukan apakah pandangan
tersebut bersifat positif atau negatif dalam konteks daring. Sentimen atau ekspresi
emosional sering kali terkait dengan topik tertentu, sehingga pernyataan yang sama
mungkin memiliki makna yang berbeda ketika dibahas dalam konteks yang berbeda.
Oleh karena itu, dalam beberapa penelitian, tahap awal melibatkan identifikasi elemen-
elemen yang sedang dibahas sebelum proses analisis pendapat dimulai
(DARUSSALAM, 2021).

2. Algoritma Klasifikasi

Klasifikasi adalah proses menemukan sekumpulan pola atau fungsi yang
mendeskripsikan dan membedakan data dengan tujuan agar model dapat digunakan
untuk memprediksi kelas data 'suatu objek yang belum diketahui (Han et al., 2012).

3. Naive bayes

Teorema Bayes merupakan teorema yang berkaitan dengan konsep probabilitas.
Secara umum, Teorema Bayes dapat dinyatakan sebagai persamaan berikut (Siang,
2005).

P(A|B) = % ......................... (1)

Klasifikasi :

A :ilustrasi informasi yang label kelasnya tidak dikenal.

B : kelas-kelas hasil klasifikasi.

(A|B) : probabilitas terbentuknya A bila B tidak dikenal.

(B|A) : probabilitas terbentuknya B bila A tidak dikenal.

P(A) : probabilitas prior A yang mendahului terbentuknya B. di ucap “prior”, sebab
nilainya dapat diperoleh ciri butuh memikirkan informasi maupun penimba B terlebih
dulu P(A) pula berarti probabilitas ini diperoleh dari informasi ilustri yang sudah
dikenal berkelas A.

(B) : probabilitas pior B, serta berperan selaku normalizing contant.



Algoritma Naive Bayes Classifier merupakan algoritma yang digunakan untuk
nilai probabilitas tertinggi guna menempatkan data uji pada kategori tertinggi
(Feldman, Ronen, 2007). Metode Naive Bayes Classification merupakan suatu metode
pengklasifikasian teks. Keunggulan NBC adalah algoritmanya yang sederhana dan
sangat tepat. Ada dua langkah dalam klasifikasi. Langkah pertama adalah pelatihan
pada tweet yang kategorinya sudah diketahui. Dalam algoritma NBC, setiap dokumen
diwakili oleh salah satu atribut “1, a3, ...., an” dimana al adalah kata pertama, kata
kedua, dan seterusnya (Falahah & Nur, 2015). Sedangkan waktu, \ adalah sekumpulan
kategori tweet. Pada disaat klasifikasi algoritma akan mencari probabilitas paling tinggi
dari seluruh bagian kategori dokumen yang diujikan. Adapun persamaan VM AP adalah

sebagai berikut.

arg max
17j=V

Vmap =

P(vj)HLP(al|v]) .................... (2)

Nilai P(vj) dihitung pada sesaat training, didapat dengan rumus sebagai berikut:

Rt o S N | (3)

| training |

Dimana |doc j| merupakan jumlah tweet yang memiliki kategori j dalam
training. Sedangkan |7azninng|l merupakan jumlah tweet dalam yang digunakan untuk
training. Untuk setiap probabilitas kata ai untuk setiap kategori (ai |vj), dihitung pada

saat training.

n;+1
| n+ Kosakata |

PCa;|v;) =

dimana ni adalah jumlah kemunculan kata ai dalam tweet yang berkategori vj dan

|kosakata| adalah banyaknya kata dalam training.



4. Regresi Logistik

Regresi logistik biner merupakan suatu metode analisis data yang digunakan
untuk mencari hubungan antara variabel respon (y) yang bersifat biner dengan variabel
(x) yang bersifat polikotomus (David W. Hosmer, Jr., Stanley Lemeshow, 2013). Hasil
dari variabel respon yang terdiri dari 2 kategori yaitu sukses dan gagal yang dinotasikan
dengan y=1 (sukses) dan y=0 (gagal). Oleh karena itu, variabel y mengikuti distribusi
Bernoulli untuk setiap observasi tunggal. Fungsi probabilitas untuk setiap observasi
dapat dituliskan pada persamaan sebagai berikut.

f) = n’(1-mY;y=01 ............... (5)

dimana y adalah variabel respon jika y=0 maka f y() 1 = — x« dan jika y = 1 maka f y(

) = 7. Fungsi regresi logistiknya dapat dituliskan pada persamaan selanjutnya.

—Z

JFC-

ekuivalen f(z) =

1+e72 1+e 2

dimana, z = B+ f,x; + --~.+ﬂpxp dimana p ialah jumlah variabel prediktor. Z

adalah antara —oo dan +oo sehingga nilai f adalah antara 0 dan 1 untuk setiap nilai z
yang diberikan. Hal ini menampilkan jika model logistik menggambarkan resiko
probabilitas sesuatu objek sehingga model tersebut dapat dituliskan ke dalam

persamaan.

e(ﬁ0+ﬁ1x1)
T[(X) 1 O ke -l ( 6 )

ﬂp adalah parameter estimasi ke-p. Untuk memudahkan estimasi parameter regresi,

model Regresi Logistik pada persamaan tersebut dapat diurutkan menggunakan

transformasi logit m(x) sehingga diperoleh persamaan berikut;

gx) =1In (ﬂ) = Pyt it Ay (7)

1- 1 (x)



Model tersebut merupakan fungsi linier dari parameter-parameternya. Pada
regresi logistik, variabel respon diekspresikan sebagai y = m (X)+e dimana ¢
mempunyai salah satu dari kemungkinan dua nilai yaitu y = «t (X)+e dengan peluang =(
X) jikay = 1 dan ¢ = —n(x) dengan peluang 1-n (x) jika dan mengikuti distribusi
binomial dengan rataan nol dan varians (n ( X))(1-7 ( X)).

5. Confusion matrix

pengukuran penentuan klasifikasi dilakukan atas kinerja klasifikasi yang telah
dilakukan. Untuk mengukur penentuan klasifikasi adalah dengan mengetahui jumlah
tiap kelas kelas prediksi dan kelas nyata yang tersusun dari TP yaitu jumlah tweet
dengan sentimen positif yang telah benar di golongan positif, TN yaitu tweet yang
bersentimen positif. perasaan yang diprediksi negatif (Kurniawan, 2017).

Berikut ini adalah matrix konfusion yang memiliki empat nilai tersebut.

Eelas Aktual Kelas Prediksi
Positif Negatif

Positif TP FN

Negatif FP IN

Gambar 1. Contoh Confusion matrix

Matrix yang sering digunakan untuk menghitung akurasi adalah akurasi,
spesifisitas, dan sensitivitas/recall. Akurasi adalah persentase dokumen yang
teridentifikasi dengan benar terhadap total dokumen dalam proses klasifikasi. Akurasi
digunakan untuk menghitung keakuratan klasifikasi suatu dokumen yang berisi data
seimbang di setiap kategori. Berikut rumus untuk menghitung presisi, sensitivitas, dan

sensitivitas/recall.

TP+TN
ACCUTACY =~ i, (8)
- TP
precision = ...(9)
TP
reccal =—— ... (10)
TP+FN




6.  Preposessing data

Data yang diperoleh selama web scraping memiliki ketidakteraturan dan selalu
sewenang-wenang atau semi terstruktur. Oleh karena itu, sebelum data diproses berikut
proses untuk dimasukkan ke dalam model, data harus dibersihkan terlebih dahulu
melalui preprocessing agar data terstruktur (Harjanta, 2015). Langkah preprocessing

meliputi :
Dataset J
|

i Cleaning ( Membersihkan Data
g ( )

S PITHEO N

'3
Case Folding ( Mengubah Huruf Kapital

Menjadi Huruf Kecil )

S,

Stopword ( Menghapus Kata- Kata

Penghubung )

}

Tokenizing ( Memecah Teks Menjadi

Unit-Unit Yang Kecil)

Gambar 2. Tahap proses preprocessing

a. Cleaning

cleaning adalah proses menyiapkan data sehingga dapat digunakan untuk
melakukan analisis sentimen secara akurat dan efisien. Langkah pembersihan bertujuan
untuk membersihkan data dari data yang tidak relevan, tidak valid atau tidak
diperlukan. Langkah pembersihan, membersihkan informasi dari tanda baca, hashtag

atau penyebutan.

10



b. Case folding

Dengan fungsi case folding, peneliti dapat mengubah semua huruf secara
otomatis menjadi huruf kecil atau dalam teks adalah huruf kapital untuk pencarian
semua huruf diubah menjadi huruf kecil karena Sebagian besar teks adalah opini,
kebanyakan ditulis dengan huruf kecil semua.
c. Stopwords

Dengan fitur ini, sebelum diklasifikasikan, teks yang tidak terkait dengan
analisis sentimen dihilangkan sehingga dimensi teks tersebut diperkecil tanpa
mengurangi sentimentalitas teks tersebut (Harjanta, 2015). Preposisi dan konjungsi
merupakan kandidat besar dalam daftar stop word yang sebaiknya dihilangkan. Untuk
dokumen berbahasa Indonesia, contoh linknya adalah “siapa”, “dalam”, “dan”, “itu”,
“dengan”. Langkah ini berguna untuk mengurangi jumlah yang akan digunakan.
d. Tokenize

Selama tahap ini, kalimat dipisahkan menjadi beberapa bagian sebelum
dianalisis lebih detail. Tujuannya adalah mempersiapkan teks sedemikian rupa
sehingga dapat diolah dengan lebih mudah, tepat, dan efektif dalam perasaan.
Tokenisasi memungkinkan kita memahami teks dalam potongan yang lebih kecil dan

menerapkan teknik analisis sentimen yang canggih.

7. Scikit-Learn

Scikit-learn adalah perpustakaan open-source yang sangat populer untuk
pemrosesan data dan pembelajaran mesin di lingkungan pemrograman Python. Dengan
fokus pada kesederhanaan dan kinerja, scikit-learn dirancang untuk memudahkan
penggunaan algoritma pembelajaran mesin dalam berbagai konteks. Library ini
mencakup berbagai algoritma klasifikasi, regresi, klastering, dan pengolahan data
lainnya. Dengan antarmuka yang intuitif, pengguna dapat dengan mudah menerapkan
dan menyesuaikan model sesuai kebutuhan.

Scikit — Learn juga merupakan Modul Python yang mengintegrasikan berbagai

algoritma pembelajaran mesin untuk masalah rata-rata yang diawasi dan tidak diawasi
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Paket ini bertujuan untuk menghadirkan pembelajaran mesin kepada non-spesialis
menggunakan bahasa umum tingkat tinggi. Penekanannya ditempatkan pada
kemudahan penggunaan, Kinerja, dokumentasi, dan konsistensi API. la memiliki
ketergantungan minimal dan didistribusikan di bawah Lisensi BSD Sederhana,
mendorong penggunaannya dalam konteks komersial. (Riadi Silitonga et al., 2019).

Library dibentuk diatas scipy (Scientific Python) yang wajib diinstal saat

sebelum memakai scikit-learn. Tumpukan ini meliputi :
1. Numpy : paket bawah buat array n-dimensi.

Scipy : Pustaka fundamental buat komputasi ilmiah.
Matplotlib : penggambaran 2D/3D yang komprehensif.
Ipython : kenaikan pada konsol interaktif.

Sympy : pemrosesan matematika simbolik.

SRR - S < R

Pandas : struktur serta analisis informasi ekstensi ataupun materi buat scipy
secara universal diucap selaku scikit. Materi ini sediakan algoritma

Pendidikan mesin serta diberi nama scikit-learn.

8. Sumber data

Sumber Data, informasi yang digunakan bersumber dari Google Maps, Google
Maps merupakan layanan website yang sediakan pemetaan serta navigasi. Layanan ini
dibesarkan oleh industry Google Inc. Google Maps membolehkan pengguna buat
memandang posisi dalam fashion satelit, gambar cuaca, tampilan jalan dalam mode
360° (street view), serta menyediakan informasi tentang kondisi lalu lintas secara real
time. Selain itu, Google Maps juga menawarkan sistem navigasi dengan petunjuk arah
yang dapat digunakan untuk merencanakan perjalanan dengan estimasi waktu tiba yang
disesuaikan dengan jenis kendaraan yang digunakan. Google Maps adalah layanan peta
online yang dapat diakses secara gratis dan hanya memerlukan koneksi internet
(Sentimen et al., 2022).
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9. Bugis waterpark adventure

Bugis Waterpark Adventure Makassar berdiri sejak tahun 2011. Tempat
rekreasi ini mengusung konsep unik yang menggabungkan unsur alam dan budaya
lokal yang khas. Oleh karena itu, selain menjadi destinasi untuk berwisata dan bermain
air, tempat ini juga dapat dijadikan sebagai sarana wisata edukasi yang mengenalkan
budaya dan sejarah setempat. Selain memiliki nama yang mencirikan tempatnya,
beberapa wahana dan atraksi yang tersedia di Bugis Waterpark Adventure juga diberi
istilah khusus yang mencerminkan budaya daerah. Beberapa contohnya adalah Phinisi
Slide, Mappetang, dan Tappasorong. Ketika Anda memasuki kawasan Bugis
Waterpark Adventure, Anda akan segera merasakan atmosfer alami yang khas
pedesaan Bugis. Bangunan-bangunan di tempat ini dibangun dengan menggunakan
bahan seperti kayu dan bambu dengan atap yang terbuat dari daun rumbia. Tempat
wisata ini dibagi menjadi tiga zona yang berbeda, masing-masing memiliki ciri
khasnya sendiri. Zona tersebut meliputi Kampong Rilau (Kampung Nelayan),
Alabuang (pelabuhan), dan Goa Batu Kalibampa (Goa Kupu-kupu) (Ainun, 2022).

10. Machine Learning

Pembelajaran mesin adalah sekumpulan algoritma pemrograman yang
digunakan untuk mengoptimalkan kinerja komputer atau sistem berdasarkan sampel
data yang sudah ada sebelumnya (Alpaydin, 2020) . Pembelajaran mesin memiliki 7
langkah, antara lain mengumpulkan persiapan data masukan, menganalisis data
masukan, manusia, melatih algoritma, menguji algoritma penggunaannya (Harrington,
2012). Prinsip dasar pembelajaran mesin adalah menggunakan data untuk membuat
model statistik . Model ini digunakan oleh sistem untuk membuat prediksi masa depan
berdasarkan data masa lalu yang dimasukkan atau untuk mempelajari konten dalam
data. Salah satu manfaat utama pembelajaran mesin adalah kemampuan untuk
memodifikasi dan beradaptasi sebagai respons terhadap perubahan data. (Marsland,
2015).
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11. Supervised Learning

Supervised learning adalah jenis pendekatan dalam pembelajaran mesin di
mana algoritma atau model dilatih menggunakan data yang telah dilabeli. Artinya,
setiap contoh data dalam dataset pelatihan telah diberikan label atau jawaban yang
benar, sehingga algoritma dapat belajar untuk menghasilkan prediksi atau output yang
sesuai ketika diberikan data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Proses ini melibatkan dua tahap utama: pelatihan, di mana model mempelajari
pola dalam data pelatihan, dan evaluasi atau pengujian, di mana model diuji pada
dataset yang tidak terlihat selama pelatihan untuk mengevaluasi kinerjanya. Tugas
supervised learning melibatkan prediksi atau Klasifikasi data berdasarkan contoh-
contoh yang telah dilabeli, seperti Kklasifikasi email atau prediksi harga rumah.
Keuntungan supervised learning termasuk kemampuan untuk membuat prediksi yang

akurat, sementara kelemahannya adalah ketergantungan pada data yang telah dilabeli.

12. Teknik Pelabelan

Pelabelan yakni sebutan yang berasal dari proses pemberian label pada
informasi. Label mengacu pada sekumpulan kepribadian maupun variable yang
digunakan guna mengenali variable maupun bagian tertentu dari berkas maupun
informasi (Gunawan et al., 2018). Pelabelan menggambarkan Langkah awal dalam
analisis sentimen, Dimana bacaan diklasifikasikan ataupun dilabeli bersumber pada
perasaan ataupun sentimen yang terdapat didalamnya. Pelabelan sanggup dicoba
dengan Teknik manual mauun secara otomatis.

Pada tahap labeling data, label diberikan secara manual, ini dilakukan dengan
menambah label sentiment (positif, negatif, maupun netral) pada data ulasan Bugis
Waterpark Adventure. Data yang diberikan label diusahakan agar jumlah label positif,
negative maupun netral seimbang.

Teknik pelabelan merujuk pada proses menentukan label atau kategori yang
sesuai untuk setiap contoh data dalam dataset. Pada penelitian ini memiliki 2 dataset

yaitu dataset uji (testing) dan dataset latih (training). Dimana untuk dataset latih
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(training) memiliki label yaitu positif, netral dan negatif untuk dijadikan data latih pada
model atau algoritma untuk dipelajari dan akan di uji ke akurasiannya menggunakan
dataset uji (testing).

Proses pelabelan dataset pada ulasan dapat dilihat pada gambar dibawabh ini:

ULASAN [—— LABEL

/ Positif
Text =

i Negatif

Netral

Gambar 3. Contoh pelabelan sentimen

B. Penelitian Terkait
Peneliti memberikan segudang inspirasi dan informasi untuk penyempurnaan
proposal ini dari penelitian sebelumnya. Penelitian yang terkait sebelumnya meliputi:
Penelitian pertama oleh (Fazrin et al., 2022). “Perbandingan Algoritma K-
Nearest Neighbor dan Logistic Regression pada Analisis Sentimen terhadap Vaksinasi
Covid-19 pada Media Sosial Twitter dengan Pelabelan Vader dan Textblob” Pada
penelitian ini mampu memberikan hasil perbandingan sentimen positif dan sentimen
negatif pada kedua algoritma adalah sentimen negatif lebih besar dari sentimen postif.
Terdapat 64% sentimen negatif pada hasil Kklasifikasi menggunakan TextBlob dan
terdapat 56% sentimen negatif pada hasil klasifikasi menggunakan VaderSentiment.
Hal itu dikarenakan banyaknya masyarakat yang tidak setuju dengan program
vaksinasi Covid-19.
Penelitian kedua oleh (Khofifah et al., 2022) “Analisis Sentimen Menggunakan
Naive Bayes Untuk Melihat Review Masyarakat Terhadap Tempat Wisata Pantai Di

Kabupaten Karawang Pada Ulasan Google Maps”. Dalam penelitian ini dapat
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memberikan hasil dimana dalam Perhitungan Naive Bayes yang dilakukan bahwa dari
5 rentang yang dianalisis, terdapat terdapat rentang yang mempunyai bernilai negatif
yaitu yang Cibendo dengan hasil d review negatif sebesar 0.550 Pantai Tanjung Baru
memperoleh hasil review sebesar 0.650 dan 3 pantai yang bernilai positif yaitu pantai
Samudera Baru memperoleh hasil positif 0.850, pantai Sedari 0.700 dan kisaran Pakis
memperoleh hasil sebesar 0,650. Setelah dilakukan pengujian di menggunakan aplikasi
RapidMiner, Cibendo mendapatkan akurasi 55%, jangkauan Pakis mendapatkan
akurasi 65%, Samudera Baru mendapatkan akurasi 85%, Sedari mendapatkan Akurasi
70% dan Tanjung Baru mempunyai akurasi 70%. akurasi 65%.

Penelitian ketiga oleh (Sentimen et al., 2022). “Analisis Sentimen Objek Wisata
Bali Di Google Maps Menggunakan Algoritma Naive Bayes Dian” dimana hasil akhir
yang di dapat kan yaitu pelaksanaan algoritma Naive Bayes pada pencarian ini
menunjukkan nilai presisi 5 tempat wisata diatas rata-rata dan baik pasti dalam
pencarian nilai presisinya cukup baik. Analisis sentimen menggunakan algoritma
Naive Bayes berhasil merangking ulasan wisatawan di Google Maps. Hasil
pemeringkatan menunjukkan 5 tempat wisata ke Nusa penida merupakan objek wisata
yang direkomendasikan. Karena mempunyai akurasi sebesar 94,64%. Diantaranya
adalah Garuda Wisnu Kencana dengan akurasi 82,86%, The Edge dengan akurasi 80%,
Pandawa dengan akurasi 90,71%, Pura Luhur Uluwutu dengan akurasi 85,54 %.

Penelitian keempat oleh (DARUSSALAM, 2021). “ANALISIS SENTIMEN
MENGGUNAKAN TEXT MINING DENGAN METODE NAIVE BAYES DAN
REGRESI LOGISTIK”. Dalam penelitian ini mendapatkan hasil akhir dimana akurasi
klasifikasi pada menggunakan Naive classifier pada data vaksin Covid-19 tercapai.
Rerata G dan AUC sebesar 63,75%, dan 62,12% serta regresi logistik biner pada data
vaksin Covid19 diperoleh presisi , G dan AUC sebesar 72,6%, 69,9 dan %.

Penelitian kelima oleh (Gunawan et al., 2018) “Sistem Analisis Sentimen pada
Ulasan Produk Menggunakan Metode Naive Bayes”. Pada penelitian ini mendapat kan
hasil bahwa Metode Naive Bayes dapat memprediksi kelas sentimen pada ulasan

produk online sesuai dengan sistem yang disiapkan. Sistem analisis sentimen pada
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ulasan produk online menggunakan metode Naive Bayes menghasilkan nilai akurasi

terendah pada pengujian 5 kelas menggunakan dataset 80% latih dan 20% data uji

sebesar 52.66%, sedangkan pada pengujian 3 kelas menggunakan dataset 90% data

latih dan 10% data uji memiliki akurasi tertinggi sebesar 77.78%.

C. Kerangka Berfikir

Masalah

Manakah yang tingkat akurasi dari naive bayes dan
regresi logistik lebih tinggi?

i

Solusi

Membuat sistem perbandingan akurasi dari naive bayes
dan regresi logistik

v

Tindakan

Dengan mengimplementasikan ke dalam Analisis
Sentimen Wisatawan terhadap Bugis Waterpark
Adventure di Google Maps

A4
Target Implementasi

Wisatawan terhadap Bugis Waterpark Adventure di
Google Maps

l

Hasil

Memberikan hasil tingkat akurasi dari algoritma naive
bayes dan regresi logistic

Gambar 4. Kerangka berpikir
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Pada gambar 4. yaitu diagram kerangka pikir menjelaskan tentang kerangka
pikir dari penelitian ini yaitu pertama masalah yaitu menentukan manakah antara
algoritma naive bayes dan regresi logistik yang memiliki tingkat akurasi paling tinggi
dalamanalisis sentimen wisatawan terhadap bugis waterpark advenure di google maps.
selanjutnya solusi yang di berikan yaitu membuat sistem perbandingan akurasi dari
naive bayes dan regresi logistik untuk mengetahui keakurasian nya dalam me
nganalisis sentimen. Dengan taerget implementasi yaitu Wisatawan terhadap Bugis
Waterpark Adventure di Google Maps, serta penelitian ini menghasilkan tingkat

akurasi dari algoritma naive bayes dan regresi logistik.
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BAB 111
METODE PENELITIAN

A. Tempat Penelitian

Tempat penelitian merupakan hal yang sangat penting yang harus ditentukan
dalam proses penelitian. faktor ini berperan penting dalam menentukan validitas dan
akurasi hasil penelitian yang dilakukan.

Tempat Penelitian.

Tempat penelitian merupakan lokasi atau objek yang akan digunakan pada
suatu penelitian. Penentuan lokasi merupakan suatu hal yang penting bagi peneliti
dalam proses penelitian sebab akan memudahkan peneliti untuk melakukan sebuah
penelitian. Lokasi pengambilan data pada penelitian ini yaitu pada Google Maps bagian

Komentar pada lokasi bugis waterpark adventure.

B. Alat dan Bahan
Adapun alat dan bahan yang akan digunakan dalam penelitian ini yaitu:
1. Kebutuhan Hardware (Perangkat Keras)
a. Laptop asus
b. Ram 8 GB
c. Sistem operasi Windows 11
2. Kebutuhan Software (Perangkat Lunak)
a. Data
b. Python
c. Library Python
d. Spreadsheed / excel

e. Google colabolatory / Google colab
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C. Perancangan Sistem

Perancangan sistem merupakan modelling atau proses merancang dan
membangun sebuah sistem yang bertujuan untuk memenuhi kebutuhan dan
memecahkan sebuah masalah tertentu terutama pada penelitian ini. Perancangan sistem
melibatkan pemilihan teknologi yang tepat, arsitektur sistem, desain antarmuka
pengguna, pemilihan metode dan algoritma pemrograman, dan pengujian sistem secara
menyeluruh. Untuk mempermudah dalam pembuatan dan pengembangan sebuah
sistem peneliti merancang sebuah Flowchart, sehingga dapat dengan mudah

memahami alur dari sebuah sistem yang dibangun oleh peneliti dan dibangun dengan

Pengumpulan data
(scraping data)

terstruktur.

Pzlabelan data

Preprocessing data P
(cleaning, case folding, stiopword, fokenize)

Data latih proses klasifikasi - Hasil klasifikasi

Data uji Naive Bayes Natve Bayes

L 4
Proses klasifikasi Hasil klasifikasi
Regresi Logistik y Regresi Logistik

|

Pengujian
confision matrix

selesai

Gambar 5. Flowchart system

Proses dimulai dengan mengambil data ulasan dari google maps. Setelah data
diterima, data akan dilabelkan dengan kategori yang diperlukan, setelah data dilabel
data akan dilakukan pra pemrosesan data untuk membersihkan dan mempersiapkan

data tersebut agar siap untuk di analisis. Pra pemrosesan biasanya melibatkan
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penghapusan data yang tidak relevan atau yang tidak dibutuhkan, normalisasi teks dan
pemisahan kata. Data kemudian di bagi jadi dua yaitu data latih dan data uji digunakan
untuk menguiji kinerja algoritma. Kemudian algoritma naive bayes dan regresi logistik
masing masing dilatih menggunakan data latih. Setelah pelatihan data maka akurasi
algoritma diukur dengan menggunakan data uji. Selanjutnya hasil yang di keluarkam
yaitu akurasi dari kedua algoritma untuk mengetahui mana yang memiliki performa
lebih baik dalam analisis sentimen khususnya wisatawan terhadap bugis waterpark
adventure di ulasan google maps. Selanjutnya, akan di uji dengan pengujian confusion
matrix. Algoritma dengan akurasi tertinggi kemudian ditentukan sebagai algoritma

paling efektif.

D. Teknik Pengujian Sistem
1. Pengujian confusion matrix

Confusion matrix yaitu sesuatu tata cara yang biasa digunakan buat menerapkan
perhitungan tingkat akurasi pada informasi mining. Confusion matrix muat data tentang
klasifikasi yang di prediksi dengan benar oleh suatu system klasifikasi. Ada 3
parameter yang bakal dihitung, ialah akurasi, recall, serta precision (Gunawan et al.,
2018).

Actual Values

Positive Negative
el ¥ S TR X))
Positive e FP
o (1)
k=
B gl e
g3 gative EN TN
==
=

Gambar 6. Confusion Matrix

Dalam analisis sentimen, confusion matrix digunakan buat menghitung

akurasi, presisi, recala, serta f1-score dari model. Akurasi ialah proporsi informasi yang

21



diklasifikasikan dengan benar dari totalitas informasi. Rumus akurasi biasa dinyatakan
dengan berikut :

TP+TN

ACCUTCle = TP+TN+FP+FN x100% ..oooviiii (11)

Presisi memperlihatkan persentase ketepatan hasil prediksi oleh prosedur yang

digunakan. Rumus presisi bisa dipaparkan dengan berikut:

TP
TP+FP

Precision = LA ™ ... (12)

Recall merupakan rasio informasi yang diklasifikasikan dengan benar selaku
positif dari total informasi positif yang didapatkan. Recall mencerminkan keberhasilan
model dalam menciptakan Kembali data. Rumus recall bisa diformulasikan sebagai
berikut:

Reccal =

F1-score ialah gabungan antara presisi serta recall buat membagikan nilai yang
lebih konferensif dalam mengevaluasi kinerja model. Rumusnya bisa dinyatakan
dengan berikut:

Precisionxrecall
F1 — Score = 2 *

Precision+recall
E. Teknik Analisis Data

Teknik analisis data adalah proses pengumpulan, pembersihan, transformasi,
dan pengolahan data untuk mendapatkan informasi yang berguna dan bermakna.
Tujuan utama dari teknik analisis data adalah untuk mengidentifikasi pola, tren, dan

hubungan dalam data sehingga dapat digunakan untuk pengambilan keputusan dan

memberikan wawasan yang lebih baik.
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Teknik analisis data mencakup berbagai metode dan alat statistik, matematika,
atau komputasi yang digunakan untuk memproses dan memanipulasi data, seperti
penambangan data, pembelajaran mesin, statistik deskriptif, dan visualisasi data.
Proses analisis data pana penelitian ini memiliki 3 langkah yaitu:

1. Reduksi Data

Menurut Bapak Sugishirono, reduksi data berarti jumlah data yang diperoleh
dari lapangan cukup besar, sehingga perlu dicatat secara cermat dan detail. Data yang
telah direduksi memberikan gambaran yang lebih jelas dan memudahkan peneliti untuk
mengumpulkan dan mengambil data selanjutnya sesuai kebutuhan (Sugiono, 2015).

Dengan mereduksi data, setiap peneliti diarahkan pada tujuannya yang ingin
dicapai. Focus utama penelitian kualitatif adalah hasil oleh karena itu, jika peneliti
menemukan outlier, unknown’s dan kualifikasi yang tidak berpola maka peneliti harus
berhati-hati dalam mengecilkan data.

2. Display Data

Display data, disebut juga penyajian data, merupakan komponen kedua dari
kegiatan analisis data. Penyajian data adalah kumpulan informasi terstruktur yang
dijelaskan dalam bentuk narasi yang memungkinkan peneliti menarik kesimpulan
penelitian dan mengambil tindakan (Miles dan Huberman, 1992:17). Penyajian data ini
merupakan rangkaian yang disusun secara logis dan sistematis untuk membantu
peneliti memahami apa yang sedang terjadi dan memungkinkan peneliti melakukan
tindakan analitis berdasarkan pemahaman tersebut (Sutopo, 2002: 92).

Hasil reduksi disajikan dengan cara tertentu per pola, kategori, fokus dan topik
yang ingin dipahami untuk memahami masalah. Lihat data memungkinkan peneliti
untuk melihat gambaran besar atau bagian eksklusif dari temuan penelitian mereka.
Dalam penelitian kualitatif, penyajian data Sangguo berupa deskripsi singkat, diagram,
interaksi antar kategori, flowchart, dan sebagainya. Teks deskriptif adalah jenis yang

sering digunakan untuk menyajikan data dalam penelitian kualitatif.
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3. Penarikan Kesimpulan

Penarikan kesimpulan ialah tahapan akhir dari metode analisis informasi
kualitatif yang dicoba dengan memikirkan hasil reduksi informasi yang masih relevan
dengan tujuan analisis yang mau dicapai. Sesi ini bertujuan buat mencari arti dari
informasi yang dikumpulkan dengan mencari ikatan persamaan, ataupun perbandingan
guna menarik kesimpilan selaku jawaban dari kasus yang terdapat.

Kesimpilan dini yang disajikan masih bersifat sementara serta bisa berganti bila
tidak ditemui fakta pendukung pada sesi dini didukung oleh bukti-bukti yang valid,
hingga kesimpulan yang dihasilkan ialah kesimpulan yang kradibel. Tujuan validasi
supaya evaluasi keabsahan data lebih akurat serta objektif, sesuatu tujuan tercantum
dalam konsep bawah analisis.

Dengan demikian, konklusi pada penelitian mungkin bias menjawab rumusan
perkara yang dirumuskan semenjak awal lantaran sudah ditemukan bahwa perkara dan
rumusan pada penelitian kualitatif masih bersifat sementara dan akan berkembang

sesudah penelitian berada pada lapangan.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengambilan Data

Pengumpulan data ulasan Bugis Waterpark Adventure di Google Maps
menggunakan instant data scraper, proses pengumpulan data ulasan fokus pada
pemilihan ulasan yang paling relevan di Bugis Waterpark Adventure dengan jumlah
data yang di ambil 1000 data ulasan.

Berikut adalah tampilan dari instant data scraper dapat dilihat pada gambar
dibawah:

Try another table

4 R Start crawling Pages scraped: 1
....... Rows collected: 10
Infinite scroll Rows from last page. 10
Waorking time: 0s
] Min deiay 1 -
[T a
3 Max delay 20 s8¢
. 1 DOWNoY Bats of ieGate "MNext 19 craWlLaibilipiePhaes
x RmMoOL
Has. foto
Local Guide - 105 817 fot
hitp o / Resky Akmaring | Local Gulde - 28 ul 162 foto
nitpa=//In3.googleu: maALV-UJX7¢ Nurdyanaa Local Gulde - 81 ulasan 112 foto
o8 ALV-L ’ Futasan - 11 fote
! o ALV Local Guide - 395 uldsan « 3900 1 |,
f"} NG VUV 4 2ulasan 3 foto L

hitps:/IN3 googleusercontent
50 hitps /N3 googleusercontent comvas/ALV-LjWhH Milo Mantang ocal Guide « 387 ulasan - 850 fot
nipsY/In3.googlauserconienLeonva- ALV-UpKas muh firman Local Gulde - 39 ulasan 24 folo

naYALV-Ujvvh Muslina Syam ocal Guide - 86 tlasan 54 foto

ﬁ iy T e Y
Gambar 7. Scraping Data Ulasan Menggunakan Instant Data Scraper

1. Dataset ulasan

Setelah menyelesaikan proses scraping data ulasan dari Google Maps Bugis
Waterpark Adventure, hasil scraping akan disimpan dalam format excel.
Berikut adalah hasil scraping data ulasan yang telah di simpan ke excel dapat dilihat

pada gambar di bawah:
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wTpd

Recovered

Gambar 8. Dataset Ulasan

B. Pelabelan Data
Proses pelabelan sentimen dilakukan secara manual dengan tujuan

mengidentifikasi pola dan ciri-ciri dalam teks yang mencerminkan sentimen positif,
negatif, atau netral. Atribut ulasan berisi komentar yang di temukan pada Google Maps,
sementara atribut label memuat nilai klasifikasi, antara lain positif, negatif, dan netral.
Berikut pelabelan data dapat dilihat pada tabel dibawah ini :
Tabel 1. Tahap Pelabelan

Ulasan Label

Tempat yang keren untuk sejenak melepas penat refreshing dan juga  Positif
liburan bersama orang-orang jarak tempuh yang cukup dekat dari

pusat kota makassar dan juga memiliki pemandangan yang indah dan

asri

Katanya wahana terbesar di indonesia timur tapi kok wahananya Negatif
cuman satu-satu yang dibuka dan jembatan kayunya sudah pada

lapuk bahjan pada saat saya berkunjung ada anak yang jatuh akibat

kayuh patah

Tempatnya bagus tapi sayangnya promo2nya tidak konsisten Netral
sehingga kadang membingungkan pengunjung
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Setelah melakukan pelabelan secara manual, terdapat sebanyak 726 data yang
telah diklasifikasikan dengan jumlah yang seimbang antara label positif, negatif dan
netral. Dalam penelitian ini, data dibagi menjadi data latih dan dan data uiji
menggunakan library dari scikit-learn, yakni train test split. Proposi pembagian adalah
10% dari keseluruhan data untuk data uji, dan 90% untuk data latih. Sekitar 653 data
latih.

C. Tahap Preprocessing

Tahap preprocessing adalah tahap awal dalam pengolahan data yang bertujuan
untuk membersihkan, memformat, dan mempersiapkan data mentah sebelum
dilakukan analisis lebih lanjut.

Berikut merupakan tahapan-tahapan dari proses preprocessing :
1. Cleaning

Pada tahap cleaning akan dilakukan proses untuk penghilangan tanda baca dan
karakter yang tidak diperlukan seperti tanda titik, tanda koma,tanda tanya, tanda seru,
dan, menghapus hastag dan mention, menghapus emoji, serta menghapus karakter yang
tidak relavan.

Tabel 2. Tahap Cleaning

Sebelum

Sesudah

Alhamdulillah  untuk lepas kejenuhan
dan bersantai dengan keluarga mantaplah
bugis waterpark is the bestTerutama
marketingx yg  bernama  zaenal
mantaplah sangat baik dan ramah

Ald .

Alhamdulillah untuk lepas kejenuhan
dan bersantai dengan keluarga mantaplah
bugis  waterpark is  the  best
Terutama marketingx yg bernama zaenal
mantaplah sangat baik dan ramah

Tempat wisata yg sangat menarik, jalan
bersama keluarga sangat recomended
karena bisa puas bermain air mulai dari
anak2 sampai dewasa, sangat banyak

permainan..@ @ ...

Tempat wisata yg sangat menarik jalan
bersama keluarga sangat recomended
karena bisa puas bermain air mulai dari
anak sampai dewasa sangat banyak
permainan
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Tempat yang bagus buat main air
bulan oktober juga ada diskon, cuma
66ribu tiap hari termasuk sabtu minggu
dalam rangka hut kalla group... yang mau

diantar, ayo ajakin aku G ...

Tempat yang bagus buat main air bulan
oktober juga ada diskon cuma ribu tiap
hari termasuk sabtu minggu dalam
rangka hut kalla group yang mau diantar
ayo ajakin aku

2. Transform Cases

Transform Cases, adalah proses mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil

dalam teks.

Tabel 3. Tahap Transform Cases

Sebelum

Sesudah

Alhamdulillah untuk lepas kejenuhan
dan  bersantai  dengan  keluarga
mantaplah bugis waterpark is the best
Terutama marketingx yg bernama zaenal
mantaplah sangat baik dan ramah

alhamdulillah untuk lepas kejenuhan dan
bersantai dengan keluarga mantaplah
bugis  waterpark  is  the  best
terutama marketingx yg bernama zaenal
mantaplah sangat baik dan ramah

Tempat wisata yg sangat menarik jalan
bersama keluarga sangat recomended
karena bisa puas bermain air mulai dari
anak sampai dewasa sangat banyak
permainan

tempat wisata yg sangat menarik jalan
bersama keluarga sangat recomended
karena bisa puas bermain air mulai dari
anak sampai dewasa sangat banyak
permainan

Tempat yang bagus buat main air bulan
oktober juga ada diskon cuma ribu tiap
hari termasuk sabtu minggu dalam
rangka hut kalla group yang mau diantar
ayo ajakin aku

tempat yang bagus buat main air bulan
oktober juga ada diskon cuma ribu tiap
hari termasuk sabtu minggu dalam rangka
hut kalla group yang mau diantar ayo
ajakin aku
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3. stopword

proses menghapus kata-kata yang umum dan sering muncul dalam teks, seperti

kata depan, kata penghubung, dan kata-kata lainnya yang tidak memberikan kontribusi

signifikan dalam pemahaman makna teks. Kata-kata tersebut umumnya adalah kata-

kata penghubung seperti, "dan", "di", "dari", dan kata-kata lain yang tidak terlalu

penting dalam analisis.

Tabel 4. Tahap Stopword

Sebelum

Sesudah

alhamdulillah untuk lepas kejenuhan dan
bersantai dengan keluarga mantaplah
bugis  waterpark  is  the  best
terutama marketingx yg bernama zaenal
mantaplah sangat baik dan ramah

alhamdulillah lepas kejenuhan
bersantai keluarga mantaplah bugis
waterpark is the best marketingx yg
bernama zaenal mantaplah ramah

tempat wisata yg sangat menarik jalan
bersama keluarga sangat recomended
karena bisa puas bermain air mulai dari
anak sampai dewasa sangat banyak
permainan

wisata yg menarik jalan keluarga
recomended puas bermain air anak
dewasa permainan

tempat yang bagus buat main air bulan
oktober juga ada diskon cuma ribu tiap
hari termasuk sabtu minggu dalam rangka
hut kalla group yang mau diantar ayo
ajakin aku

bagus main air oktober diskon ribu
sabtu minggu rangka hut kalla groub
diantar ayo ajakin

4. Tokenizing

Tokenizing adalah proses memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil yang

disebut "token". Token ini dapat berupa kata, frasa, atau tanda baca. Pada langkah ini,

kalimat dipisahkan menjadi potongan-potongan sebelum dianalisis lebih lanjut.
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Tabel 5. Tahap Tokenizing

Sebelum Sesudah
alhamdulillah lepas kejenuhan ['alhamdulillah’, ‘lepas’, 'kejenuhan’,
bersantai keluarga mantaplah bugis ‘bersantai’, ‘'keluarga’, ‘'mantaplah’,
waterpark is the best marketingx yg ‘'bugis’, ‘waterpark’, 'is', 'the', 'best’,

bernama zaenal mantaplah ramah

'marketingx’, 'yg', 'bernama’, 'zaenal’,
'mantaplah’, ‘ramah’]

wisata yg menarik jalan  Kkeluarga
recomended puas bermain air anak
dewasa permainan

[wisata’, 'yg', ‘menarik’, ‘jalan’,
'keluarga, 'recomended’, ‘puas’,
‘bermain’,  ‘air’, ‘'anak’, ‘'dewasa,
‘permainan’]

bagus main air oktober diskon ribu
sabtu minggu rangka hut kalla groub
diantar ayo ajakin

['bagus', 'main’, ‘air', 'oktober’, 'diskon’,
'ribu’, 'sabtu’, 'minggu’, 'rangka’, 'hut',
'kalla’, 'group’, 'diantar’, ‘ayo’, 'ajakin’]

D. Kilasifikasi Naive Bayes

Klasifikasi merupakan teknik komputasi untuk mengelompokkan data ber
dasarkan keterikatan data. Pengelompokkan data dimana data tersebut mempunyai
kelas label atau target.

Dalam penelitian ini menggunakan metode naive bayes untuk menimport
machine learning naive bayes menggunakan library sklearn. Metode ini hanya
memerlukan data yang kecil untuk menghasilkan akurasi. Cara kerja naive bayes yaitu
dengan menhitung jumlah label,menghitung jumlah kasus perkelas,kalikan semua
variabel kelas dan bandingkan hasil perkelas. Metode ini untuk menghitung berapa
nilai accuracy, precision, recall, f1_score.

1. Pemanggilan model Naive Bayes

Pada gambar dibawah adalah pemanggilan dari model Naive Bayes

menggunakan MultinomialNB() library yang disediakan scikit-learn, selanjutnya

melatih model menggunakan metode “fit” agar model belajar mengidentifikasi pola
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atau hubungan antara vector fitur dan label di data latih Dimana program menggunakan
model yang sudah dilatih untuk membuat prediksi pada data uji dan memanggil dari
hasil prediksi. Selanjutnya membuat hasil prediksi dari metode yang sebelumya sudah

di ajarkan pada model dari data latih dan data uji.

clf = MultinomialNB()
clf.fit(x train vec, y train)

v MultinomialNB;

MultinomialnB()

y_pred = clf.predict(x_test_vec)

y_pred

array([ ‘Netral®, ‘Netral’, 'Positif', 'Positif', ‘Netral’, 'Netral’,
‘Positif', "Positif', "Negatif’, “Negatif’, ° . %
‘Netral’, 'Positif’, atif', "Netral’,
sitif*, ‘Positif', "Negatif’,
f*, ‘Negatif®, "Netral’, i*
if", L Rositi AN I ketrald 3
'Netral', 'Negatif’,
'Negatif®, ‘Netral®,
"Positif', 'Positif’, ‘"Netral’,
"Positif’, ‘Negatif®, ‘Negatif’,
0S5 ‘Negatif', 'Positif’, 'Netral’,
"Pos . ', 'Positif’, "Negatif®, ‘Positif’,
'], dtype="<U7")

Gambar 9. Pemanggilan Model Naive Bayes

2. Hasil evaluasi Naive Bayes

Pada gambar dibawah merupakan hasil evaluasi naive bayes pada data uji
dengan akursi yang didapatkan yaitu sebesar 77%, dengan presisi sebesar 75%, recall
sebesar 75%, dan fl-score sebesar 75%. Dimana pada akurasi (accuracy) yaitu
mengukur proposisi prediksi yang benar dari total prediksi, presisi (precission) yaitu
mengukur proposisi hasil positif yang di prediksi, untuk recall yaitu mengukur
proposisi hasil positif yang banar dari total jumlah hasil positif yang seharusnya
diprediksi, dan terakhir yaitu, f1-score yaitu ukuran gabungan dari presisi dan recall
dan memberikan penambahan menyeluruh tentang kinaerja dari model Naive Bayes.
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Recall: 8.75
Fi-5core: 6.75

Classification Report:
precision

Negatif 8.67
Metral .71
Positif

accuracy
macro avg
weighted ave

Gambar 10. Hasil pengujian Naive Bayes

3. Hasil Prediksi Naive Bayes dari data uji

Pada gambar berikut merupakan hasil prediksi dari 73 data uji yang diberikan
sebelumnya, terlihat untuk hasil keluaran pada index ke 2 dengan teks “wahana
permainan air bergantian menyala” dengan label asli yaitu “ Negatif” dan hasil prediksi

label yang dikeluarkan “Positif”.

m kemarsu pastinya bacel usim hujan

keluarga suasananiya adem anak anzk main orang tua hehe wahana menant

nan masuk dalamdan harga makar
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True
Predic

na air seru fasilitas lazy boat saluran air mengalir tenang dimana bersantai dibawa air pelampung peluncur air

permainan anak anak ol sa tempatnya sej tiket masuk terj

)engunjung wahana yg disediakan penpunjung memlih wahana yg cocok liburan keluarga

i marketingnya menawarkan paket diskon T kamipegawainya ramah sulit informasi yg menyenangkan
tif
Negatif

rjangkau bersih cantik memanjakan mata

predicted Label:

Gambar 11. Hasil Prediksi Naive Bayes Dari Data Uji

E. Klasifikasi Regresi Logistik

Peneliti akan mengevaluasi akurasi algoritma Regresi Logistik dalam
melakukan analisis sentimen terhadap ulasan Bugis Waterpark Adventure. Dengan data
yang sama yang diberikan kepada model Naive Bayes, Dimana dilakukan perbandingan
dengan cara memberikan data yang sama, memanggil model dari library Regresi
logistik yang telah disediakan sebelumnya dan membuat tingkat akurasinya. Maka
hasilnya sebagai berikut.
1. Pemanggilan model Regresi Logistik

Pada gambar dibawah yaitu pemanggilan model dari Regresi Logistik
menggunakan LogisticRegression() library yang disediakan scikit-learn, selanjutnya
malatih model menggunakan model “fit” agar model belajar untuk mengidentifikasi
pola atau hubungan antara vector fitur dan label di data latih Dimana program

menggunakan model yang sudah dilatih untuk membuat prediksi pada data uji dan
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memanggil dari hasil prediksi, selanjutnya membuat hasil prediksi dari metode yang
sebelumnya sudah di ajarkan pada model dari data latih dan data uji.

o logistic_reg = LogisticRegression()
logistic_reg.fit(x train vec, y train)

~ LogisticRegression

LogisticRegression()

[48] y pred = logistic reg.predict(x test vec)

[49] y_pred

array([ "Positif', ‘Netral®', 'Positif®, 'Positif', 'Positif’', 'Negatif®,
"Positif’, 'Positif’, ‘Netral
‘Netral', 'Positif’, 'Negatif \ :
‘Positif', ‘Negatif', 'Positif’, 'Positif’, 'Ne » Positif’,
*Positif®, ‘Netral'; "Negatif', ‘Negatif', 'Ne ", BoETE £
‘Positif’, ' "Pogitif " gN i
‘Negatif®, ' *Netra Netral®', 'Neg
"Positif’, "N if", **Positd Negatif*, 'Netral’
“Negatif® F e c
“Netral’, Y, 'Nega if', 'Negatif’,
*Netral®, ‘Negatif', 'Posi ", 'Negatif', 'Positif’ ,
*Positif’, "Positif’, 'Positif’, 'Negatif', 'Positif’,
"Negatif'], dtype=object)

Gambar 12. Pemanggilan Model Regresi Logistik

2. Hasil evaluasi Regresi Logistik

Pada gambar dibawah merupakan hasil evaluasi regresi logistik pada data uji
dengan akursi yang didapatkan yaitu sebesar, 82% dengan presisi sebesar 81%, recall
sebesar 81%, dan fl-score sebesar 81%. Dimana pada akurasi (accuracy) Yaitu
mengukur proposisi prediksi yang benar dari total prediksi, presisi (precission) yaitu
mengukur preposisi hasil positif yang diprediksi, untuk recall yaitu mengukur proposisi
hasil positif yang benar dari total jJumlah hasil positif yang seharusnya di prediksi, dan
terakhir yaitu f1-score yaitu ukuran gabungan dari presisi dan recall dan memberikan

penambahan menyeluruh tentang kinerja dari model Regresi Logistik.
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¥

Negatit
Netral
Positif

Gambar 13. Hasil pengujian Regresi Logistik

3. Hasil prediksi Regresi Logistik dari data uji

Pada gambar berikut merupakan hasil prediksi dari 73 data uji yang diberikan
sebelumnya, terlihat untuk hasil keluaran pada index ke O dengan teks “wahana
bermain air cocok keluarga sayang harganya mahal” dengan label benar yaitu “ Netral”

dan hasil prediksi label yang dikeluarkan “Positif”

Index: @

k main orang tua na menantang

dalamdan harga makanan mahal
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ilitas lazy hoat saluran air sengalir tenang dimana bersantai dibawa air pelampung peluncur air

1 sejuk tiket masuk terjangkau kekurangan

ArE

ainya ramah sulit informasi yg menyenangkan

if

penjaganya ramah bizyanya ter

" Gambar 14, Hasil Prediksi Regresi Logistik dari data uji

F. Hasil klasifikasi Naive Bayes dan Regresi Logistik

Setelah menganalisis hasil dari kedua algoritma yaitu Naive Bayes dan Regresi
Logistik, selanjutnya akan melakukan perbandingan untuk mengetahui algoritma mana
yang lebih efektif dalam melakukan analisis sentimen terhadap ulasan Bugis Waterpark
Adventure pada Google Maps.

Berdasarkan hasil klasifikasi antara Naive bayes dan Regresi logistik pada sub
bab sebelumnya. Dengan jumlah data sebanyak 726, data tersebut kemudian dibagi
menjadi dua yaitu data latih dan data uji. Dengan skenario pembagian data 90:10,
Dimana 90% data latih dan 10% data uji. Jadi data ulasan bugis waterpark adventure
sebanyak 653 data latih dan 73 data uji. Berdasarkan hasil data ulasan bugis waterpark
adventure dengan menggunakan naive bayes dan regresi logistik maka didapatkan nilai

sebagai berikut :
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Hasil pengujian data ulasan dengan menggunakan Naive Bayes mendapatkan
nilai accuracy sebesar 77%.

Tabel 6. Hasil pengujian Naive Bayes pada data uji

Precision Recall F1-score Support
Positif 0.87% 0,93% 0,90% 29
Negatif 0,67% 0,70% 0,68% 20
Netral 0,71% 0,62% 0,67% 24
Marco 0,75% 0,75% 0,75% 73
Average
Weigted 0,76% 0,77% 0,76% 73
Average

Berikutnya hasil pengujian data ulasan dengan menggunakan Regresi Logistik
mendapatkan nilai accuracy sebesar 82%.

Tabel 7. Hasil pengujian Regresi Logistik pada data uji

Precision Recall F1-score Support
Positif 0.90% 0,97% 0,93% 29
Negatif 0,71% 0,75% 0,73% 20
Netral 0,81% 0,71% 0,76% 24
Marco 0,81% 0,81% 0,81% 73
Average
Weigted 0,82% 0,82% 0,82% 73
Average

Jika dilihat pada table 6 dan 7, menunjukkan bahwa analisis sentimen data
ulasan bugis waterpark adventure dengan metode Naive Bayes dan Regresi logistic,
metode Regresi Logistic lebih mempunyai tingkat kinerja yang cukup bagus, karena
memiliki nilai accuracy diatas 50%. Dengan true positif rate sebesar 90%. Macro
average adalah salah satu metode atau cara yang digunakan untuk menghitung rata-

rata dari metrik evaluasi pada setiap kelas. Weighted average adalah metode
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penghitungan rata-rata yang memberikan bobot berbeda pada setiap nilai yang akan
dihitung berdasarkan faktor tertentu.

G. Pengujian confusion matrix

Pada tahap pengujian mengunakan confusion matrix, dimana peneliti akan
membandingkan hasil Klasifikasi yang dilakukan secara manual dengan hasil
klasifikasi yang telah dihasilkan oleh model metode naive bayes dan regresi logistik.

Dalam perhitungan secara manual untuk evaluasi hasil prediksi algoritma,
terdapat dua algoritma yang dievaluasi, yaitu Naive Bayes dan Regresi Logistik, dengan
jumlah sebanyak 73 data.

Terdapat 4 istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi pada confusion
matrix. Keempat istilah tersebut adalah True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP) dan False Negative (FN). Berikut adalah Hasil Klasifikasi Dengan
Labeling Manual Dan Confusion Matrix.

Tabel 8. Hasil klasifikasi dengan labelling manual dan confusion matrix

Ulasan Label Label Hasil
Prediksi Confusion Matrix
wisata air menyenangkan Positif Positif True Positif
kecewa ngga sesuai expektasi Negatif Negatif True Negatif
berlibur keluarga teman gathering Netral Positif False Positif
kantor
pemandangannya indah tdk kotor Positif Negatif False Negatif
Tabel 9. Hasil Klasifikasi Naive Bayes Yang True Positif
No Ulasan True Label Prediksi

Naive Bayes
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1 wahananya pilihanpokoknya cocok liburan Positif Positif
keluarga suasanannya adem anak anak main
orang tua hehe wahana menantang
2 tempantya luass indah Positif Positif
3 adik suka banget Positif Positif
4 wahana water boom mengasikan tersedia Positif Positif
restauran toko swalayan beristirahat
keluarga yg astri
5 harga masuk sesuai fasilitas disediakan Positif Positif
tempatnya bersih pilihan wahana bermain
6 wisata air menyenangkan Positif Positif
7 nya bagus ukuran wisata makanannya Positif Positif
murah meriah
8 permandian air bagus air jernih pengunjung Positif Positif
9 sejuk Positif Positif
10 wahana air luas dn lengkap fasilitas x bersih Positif Positif
dn makanan nya terjangkau recomended
liburan keluarga
11 menyenangkan luas Positif Positif
12 serubuat liburan keluarga wahana Positif Positif
13 arena bermain yg aman anak anak Positif Positif
pengawasan yg orang tua khawatir
14 sy bgtu sangt puas dengn permainan Positif Positif
wahananya yg bagus
15 bagus rekomendasi liburan keluarga Positif Positif
16 bagus bersih tempatnya air kolamnya jg Positif Positif
bersih
17  gokil lengkap luas ditambah wahananya Positif Positif
18 refreshing warga kota makassar wahana air Positif Positif
19 pokoky top petugasy ramah humoris Positif Positif
20 destinasi wisata ya sih bagus dn indah Positif Positif
21 bagus luas Positif Positif
22  rekreasi keluarga rekomended ya tempatnya Positif Positif
23 wahana air lengkap pulau sulawesi Positif Positif
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24 bagus tempatnya alami Positif Positif
25 rekreasi wahana air seru fasilitas lazy boat Positif Positif
saluran air mengalir tenang dimana
bersantai dibawa air pelampung peluncur
air
26 pekan ramai pengunjung wahana yg Positif Positif
disediakan pengunjung memlih wahana yg
cocok liburan keluarga
27  menyenangkan penjaganya ramah biayanya Positif Positif
terjangkau bersih cantik memanjakan mata
28 wahana bermain air cocok keluarga sayang Netral Netral
harganya mahal
29  keren tempatnya mahal bgt Netral Netral
30 lumayan gasebo nya klu hujan tdk berteduh Netral Netral
apalg klu pengunjungnya ramai
31 biaya masuk mahal lumayan bagus sih Netral Netral
32 smoga tmn tmn berkunjung kesini Netral Netral
33  kartu data murah Netral Netral
34 cuman sih kolam ombaknya sore kebuka Netral Netral
gitu jd yg pergi pagi pulang siang ga bgitu
35 wahananya dibatasin jam operasionalnya Netral Netral
wahana utama yg daya tarik phinisi slide
black hole free fall beroperasi jam
36 tempatnya bagus cuman minim petunjuk
arah lokasi sistem jam operasi waha_nanya Netral Netral
yg bagus menunggu jam wahana itupun
durasi beroperasinya singkat
37 recomended liburan bareng kluarga cuman Netral Netral
sygnya gk dibolehin bawa makanan hhe
38  musim berkunjung Netral Netral
39 suasana asri alami cuman perawatan sarana Netral Netral
maksimal
40 makanan dilarang bawa krn tersedia resto Netral Netral
41  promo masuk ramai teman Netral Netral
42  ndak Igi deh aja Netral Netral

True Positif = 42
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Pada tabel 9. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan

membandingkan hasil klasifikasi Naive Bayes dengan label manual maka didapatkan

nilai True positif sebanyak 42 data ulasan.

Tabel 10. Hasil Klasifikasi Naive Bayes Yang True Negatif

No Ulasan True Label Prediksi
Naive Bayes
1 trmpatnya terawat kotor Negatif Negatif
2 sayangnya akses jalanya rusak sulit nyaman Negatif Negatif
3 rebutan benen karna Negatif Negatif
4 wahana tutup Negatif Negatif
5 lumayan bagus wahanya tdk aktif disayangkan Negatif Negatif
6 jIn jelek pa Ig klau hujan genangan air Negatif Negatif
7 kecewa deengan bugis waterpark nga Negatif Negatif
profesional
seru fasilitasnya tdk sesuai Negatif Negatif
9 tiket masuk mahal wahana tdk dibuka Negatif Negatif
10 tiketnya melonjak banget anak hitung tiket Negatif Negatif
dewasa ngecewain
11 fasilitas yg rusak Negatif Negatif
12 kotor Negatif Negatif
13 sesuau promosi marketingnya menawarkan Negatif Negatif
paket diskon t kamipegawainya ramah sulit
informasi yg menyenangkan
14 penjaganya aktif contoh ban milik pelanggan Negatif Negatif

tau dipake tidur tiduran disembunyikan
parahnya petugas menegur nggak nyaman

True Negatif = 14

Pada tabel 10. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan

membandingkan hasil klasifikasi Naive Bayes dengan label manual maka didapatkan

nilai True Negatif sebanyak 14 data ulasan.
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Tabel 11. Hasil Klasifikasi Naive Bayes Yang False Positif

No Ulasan True Label Prediksi
Naive Bayes

1 wahana permainan air bergantian menyala Negatif Positif

2 mengecewakan inidatang ajak keluarga Negatif Positif

permainan ngak yg aktifban bocor semuamasuk
mahal ngak nikmati permainan kecuali berenang

3 parkiran kendaraan berdebu dimusim kemarau Negatif Netral
pastinya becek dimusim hujan

4 menyenangkan cocok liburan keluarga tpi Negatif Netral
makanan masuk dalamdan harga makanan
mahal

5 harga tiketnya aja mahal rajin hunting voucer Negatif Netral
biar murah

6 bagus wahananya dibatasi operasionalnya Negatif Netral
harganya ndk turun

7 assalamualaikum warahmatullahi wabarakatu Netral Positif

salam lestari pencinta alam penikmat alam jaga
alam nikmati anak cucu

8 keamanan wajib pakaian renang turun kolam Netral Positif
wahana

False Positif = 8
Pada tabel 11. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan
membandingkan hasil klasifikasi Naive Bayes dengan label manual maka didapatkan

nilai false positif sebanyak 8 data ulasan.

Tabel 12. Hasil Klasifikasi Naive Bayes Yang False Negatif

No Ulasan True Label Prediksi
Naive Bayes
1 satusatunya permandian oke makassar Positif Netral

2  wisata air menari terletak area perumahan buki
baruga wahana permainan anak anak orang
dewasa tempatnya sejuk tiket masuk
terjangkau kekurangan menu kulinernya mahal

Positif Netral
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pengunjung dilarang membawa makanan
minuman

3 elayanan petugas wahana diperhatikan Netral Negatif

4  fasilitas ban nya memadai ban dipake Netral Negatif
wahananya

5 wahana waktujam bukanya mainnya maksimal Netral Negatif
krn main full tdk main

6 aturan Netral Negatif

7 wahananya banyaknamun wahananya dibatasi Netral Negatif
keterbatasan perlengkapan wahana karyawan
life guardnya mungkim

8 tutup sarana vaksin gratis Netral Negatif

9 nanya harga masuknya kesana Netral Negatif

False Negatif =9

Pada tabel 12. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan

membandingkan hasil klasifikasi Naive Bayes dengan label manual maka didapatkan

nilai false negatif sebanyak 9 data ulasan.

Tabel 13. Hasil Klasifikasi Regresi Logistik Yang True Positif

No

Ulasan True Label

Prediksi
Regresi Logistik

wahananya  pilihanpokoknya  cocok
liburan keluarga suasanannya adem anak

anak main orang tua hehe wahana POILT Positif
menantang
2  tempantya luass indah Positif Positif
3 adik suka banget Positif Positif
4 wahana water boom mengasikan tersedia Positif Positif
restauran toko swalayan beristirahat
keluarga yqg asri
5 harga masuk sesuai fasilitas disediakan Positif Positif
tempatnya bersih pilihan wahana bermain
6  wisata air menyenangkan Positif Positif
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7 nya bagus ukuran wisata makanannya Positif Positif
murah meriah
8 permandian air bagus air jernih Positif Positif
pengunjung
9 sejuk Positif Positif
10 wahana air luas dn lengkap fasilitas x Positif Positif
bersin  dn makanan nya terjangkau
recomended liburan keluarga
11 menyenangkan luas Positif Positif
12 serubuat liburan keluarga wahana Positif Positif
13 arena bermain yg aman anak anak Positif Positif
pengawasan yg orang tua khawatir
14 sy bgtu sangt puas dengn permainan Positif Positif
wahananya yg bagus
15 bagus rekomendasi liburan keluarga Positif Positif
16 bagus bersih tempatnya air kolamnya jg Positif Positif
bersih
17 gokil lengkap luas ditambah wahananya Positif Positif
18 refreshing warga kota makassar wahana Positif Positif
air
19 pokoky top petugasy ramah humoris Positif Positif
20 destinasi wisata ya sih bagus dn indah Positif Positif
21 bagus luas Positif Positif
22 rekreasi  keluarga rekomended ya Positif Positif
tempatnya
23 wahana air lengkap pulau sulawesi Positif Positif
24 bagus tempatnya alami Positif Positif
25 rekreasi wahana air seru fasilitas lazy boat
saluran air mengallr tenang dimana Positif Positif
bersantai dibawa air pelampung peluncur
air
26  wisata air menari terletak area perumahan
buki baruga wahana permainan anak anak . .
Positif Positif

orang dewasa tempatnya sejuk tiket
masuk terjangkau kekurangan menu
kulinernya mahal pengunjung dilarang
membawa makanan minuman
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27 pekan ramai pengunjung wahana yg Positif Positif
disediakan pengunjung memlih wahana
yg cocok liburan keluarga
28 menyenangkan penjaganya ramah Positif Positif
biayanya terjangkau bersih  cantik
memanjakan mata
29 elayanan petugas wahana diperhatikan Netral Netral
30 lumayan gasebo nya Klu hujan tdk Netral Netral
berteduh apalg klu pengunjungnya ramai
31 biaya masuk mahal lumayan bagus sih Netral Netral
32 smoga tmn tmn berkunjung kesini Netral Netral
33 kartu data murah Netral Netral
34 aturan Netral Netral
35 assalamualaikum warahmatullahi
wabarakatu salam lestari pencinta alam
. [ 3 ! Netral Netral
penikmat alam jaga alam nikmati anak
cucu
36 cuman sih kolam ombaknya sore kebuka Netral Netral
gitu jd yg pergi pagi pulang siang ga bgitu
37 wahananya dibatasin jam operasionalnya Netral Netral
wahana utama yg daya tarik phinisi slide
black hole free fall beroperasi jam
38 tempatnya bagus cuman minim petunjuk
arah lokasi sistem jam operasi waha_nanya Netral Netral
yg bagus menunggu jam wahana itupun
durasi beroperasinya singkat
39 recomended liburan bareng kluarga Netral Netral
cuman sygnya gk dibolehin bawa
makanan hhe
40 musim berkunjung Netral Netral
41 suasana asri alami cuman perawatan Netral Netral
sarana maksimal
42 keamanan wajib pakaian renang turun Netral Netral
kolam wahana
43 makanan dilarang bawa krn tersedia resto Netral Netral
44 promo masuk ramai teman Netral Netral
45 ndak lgi deh aja Netral Netral
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True positif = 45
Pada tabel 13. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan
membandingkan hasil klasifikasi Regresi Logistik dengan label manual maka

didapatkan nilai True Positif sebanyak 45 data ulasan.

Tabel 14. Hasil Klasifikasi Regresi Logistik Yang True Negatif

No Ulasan True Label Prediksi
Regresi Logistik

1 trmpatnya terawat kotor Negatif Negatif

2  sayangnya akses jalanya rusak sulit nyaman Negatif Negatif

3 wahana tutup Negatif Negatif

4 lumayan bagus wahanya tdk aktif Negatif Negatif
disayangkan

5 harga tiketnya aja mahal rajin hunting Negatif Negatif
voucer biar murah

6 jIn jelek pa Ig klau hujan genangan air Negatif Negatif

7 kecewa deengan bugis waterpark nga Negatif Negatif
profesional

8 seru fasilitasnya tdk sesuai Negatif Negatif

9 tiket masuk mahal wahana tdk dibuka Negatif Negatif

10 mengecewakan inidatang ajak keluarga
permainan ngak yg aktifban bocor

semuamasuk ~ mahal ngak  nikmati lgaaiy Negatif
permainan kecuali berenang
11 tiketnya melonjak banget anak hitung tiket Negatif Negatif
dewasa ngecewain
12 fasilitas yg rusak Negatif Negatif
13 penjaganya aktif contoh ban milik
p_elanggan_ tau dipake tidur tiduran Negatif Negatif
disembunyikan parahnya petugas menegur
nggak nyaman
14 kotor Negatif Negatif
15 sesuau promosi marketingnya menawarkan Negatif Negatif

paket diskon t kamipegawainya ramah sulit
informasi yg menyenangkan
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True Negatif : 15
Pada tabel 14. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan
membandingkan hasil klasifikasi Regresi Logistik dengan label manual maka

didapatkan nilai True Negatif sebanyak 15 data ulasan.

Tabel 15. Hasil Klasifikasi Regresi Logistik Yang False Positif

No Ulasan True Label Prediksi
Regresi Logistik

1 wahana permainan air bergantian menyala Negatif Positif

2 menyenangkan cocok liburan keluarga tpi Negatif Positif
makanan masuk dalamdan harga makanan
mahal

3 parkiran kendaraan berdebu dimusim Negatif Netral
kemarau pastinya becek dimusim hujan

4 rebutan benen karna Negatif Netral

5 bagus wahananya dibatasi operasionalnya Negatif Netral
harganya ndk turun

6 wahana bermain air cocok keluarga Netral Positif

sayang harganya mahal

False Positif = 6
Pada tabel 15. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan
membandingkan hasil klasifikasi Regresi Logistik dengan label manual maka

didapatkan nilai false positif sebanyak 6 data ulasan.

Tabel 16. Hasil Klasifikasi Regresi Logistik Yang False Negatif

No Ulasan True Label Prediksi
Regresi Logistik

1  satusatunya permandian oke makassar Positif Netral

2  keren tempatnya mahal bgt Netral Negatif

3 wahananya banyaknamun wahananya Netral Negatif

dibatasi  keterbatasan  perlengkapan
wahana karyawan life guardnya mungkim
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4 tutup sarana vaksin gratis Netral Negatif

5 fasilitas ban nya memadai ban dipake Netral Negatif
wahananya

6 wahana waktujam bukanya mainnya Netral Negatif
maksimal krn main full tdk main

7 nanya harga masuknya kesana Netral Negatif

False Negatif =7

Pada tabel 16. Adalah hasil confusion matrix data ulasan dengan
membandingkan hasil klasifikasi Regresi Logistik dengan label manual maka

didapatkan nilai false positif sebanyak 7 data ulasan.

Gambar berikut adalah Confusion matrix pada hasil prediksi data uji naive

bayes dan regresi logistik:

Confusion Matrix Naive Bayes:

a2 ]
% 15F 2]
[ @ 2 27]]

Gambar 15. Confusion matrix pada data uji Naive Bayes

Confusion Matrix Regresi Logistik:

[ [,
[ 6 17 1]
[ @ 1 28]]

Gambar 16. Confusion matrix pada data uji Regresi Logistik
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Gambar 17. Confusion matrix Naive Bayes
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Gambar 18. Confusion matrix Regresi Logistik
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Gambar 19. Hasil Confusion matrix Naive Bayes
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Gambar 20. Hasil Confusion matrix Regresi Logistik

Keterangan confusion matrix:

Tabel 17. Keterangan Confusion matrix Naive Bayes dan Regresi Logistik

Naive Bayes Regresi Logistik
(TP) True Positif .y, (TP) True Positif 8§45
(TN) True Negatif  : 14 (TN) True Negatif  : 15
(FP) False Positif 48 (FP) False Positif .6
(FN) False Negatif :9 (FN) False Negatif :7

Confusion matrix digunakan untuk menghitung accuracy, presisi, recall, dan
fl-score dari naive bayes dan regresi logistik. Berikut adalah hasil accuracy dari
confusion matrix pada data uji naive bayes:

1. Naive Bayes

TP+TN 42+14
— x 100% = ————
TP+TN+FP+FN 42+14+8+9

Kemampuan model dalam mengklasifikasikan data prediksi dari naive bayes

accuracy = x 100% = 77%

dengan benar adalah 77%.

TP % 100% = =2 = %2 _ 0,84 x 100% = 84%

precision =
TP+FP 42+8 50
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Kemampuan model dalam mengklasifikasikan data prediksi dari naive bayes
dengan benar untuk ulasan yang positif adalah 84%.

TP
TP+FN

X 1009% = —2_
4249

recall = = 2 = 0,82 x 100% = 82%
Kemampuan model dalam mengklasifikasikan data prediksi dari naive bayes

dengan benar untuk ulasan yang positif adalah 82%.

precision x recall . 8482  13.776
= * =
precision + recall 84 + 82 166

Hasil dari f1-score adalah 82%

=82%

F1 — score =2 *

2. Regresi Logistik

TP+TN 45+15
e B . o POD S e
TP+TN+FP+FN 45+15+6+7

Kemampuan model dalam mengklasifikasikan data prediksi dari regresi

accuracy = x 100% = 82%

logistik dengan benar adalah 82%.

TP % 100% = -2 = %5 _ 77 x 100% = 88%

precision =
TP+FP 45+6 51

Kemampuan model dalam mengklasifikasikan data prediksi dari regresi

logistik dengan benar untuk ulasan yang positif adalah 88%.

recall = —~ x100% = —>_ = ‘5‘—2 — 0,86 x 100% = 86%

TP+FN 45+7

Kemampuan model dalam mengklasifikasikan data prediksi dari regresi

logistik dengan benar untuk ulasan yang positif adalah 86%.

precision * recall ) 8886 15.136
= * =
precision + recall 88 + 86 174

Hasil dari f1-score adalah 86%

F1 — score = 2 * = 86%
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Accuracy adalah proporsi data yang diklasifikasikan dengan benar dari
keseluruhan data. Presisi adalah seberapa tepat model dalam membandingkan data
secara keseluruhan dengan jumlah Positif yang di klasifikasi secara benar. Recall
adalah sistem melakukan perbandingan jumlah data benar Positif dengan jumlah data
yang sebenarnya Positif secara keseluruhan. F-Score didapatkan dari penggabungan
hasil presisi dan recall dengan menggunakan rata-rata harmonic presisi dan recall.

H. Hasil Perhitungan Confusion Matrix

Setelah diperoleh hasil klasifikasi dengan motode naive bayes dan regeresi
logistik, ditentukan metode yang paling baik dalam melakukan analisis sentimen
terhadap ulasan bugis waterpark adventure. Dari pengujian confusion matrix yang
telah diperoleh, elemen-elemen yang diambil untuk menghitung empat ukuran
ketepatan yang digunakan dalam melakukan perbandingan, yaitu accuracy, presisi,
recall, dan f1-score. Hasil perbandingan dari kedua metode tersebut dapat dilihat pada
tabel berikut.

Tabel 18. Perbandingan Naive Bayes dan Regresi Logistik

Ukuran Naive Bayes Regresi Logistik

Akurasi 7% 82%
Presisi 84% 88%
Recall 82% 86%

F1-score 82% 86%

pada tabel 18, bahwa tingkat akurasi Regresi Logistik dan naive bayes, metode
regresi logistik lebih menunjukan kinerja yang lebih baik secara keseluruhan. Dapat
dilihat Regresi Logistik memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi yaitu (82%)
dibandingkan dengan Naive Bayes (77%), ini menunjukan bahwa Regresi Logistik
lebih baik dalam memprediksi sentimen pada dataset uji Bugis Waterpark Adventure

pada Google Maps.
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BAB V
PENUTUP

Berdasarkan evaluasi kinerja dua model klasifikasi, Regresi Logistik dan Naive
Bayes, dalam penelitian membandingkan akurasi algoritma Naive Bayes dan Regresi
Logistik dalam analisis sentimen wisatawan terhadap Bugis Waterpark Adventure di

ulasan Google Maps, kita dapat menyimpulkan:

A. Kesimpulan :

Berdasarkan evaluasi kinerja dua model klasifikasi, Naive Bayes dan Regresi
Logistik dalam tugas analisis sentimen terhadap ulasan wisatawan terhadap Bugis
waterpark Adventure, kita dapat menyimpulkan :

1. Regresi Logistik menunjukan performa yang lebih baik secara keseluruhan
dibandingkan dengan Naive Bayes, dengan nilai akurasi, precision, recall, dan
f1-score yang lebih tinggi.

2. Performa Regresi Logistik lebih stabil dan konsisten, memberikan keunggulan
dalam klasifikasi sentimen pada dataset ini.

3. Model Regresi Logistik memiliki tingkat akurasi yang memuaskan, mencapai
82%, sedangkan metode Naive Bayes memiliki tingkat akurasi 77%.
Menandakan bahwa metode Regresi Logistik memiliki kemampuan untuk

melakukan prediksi dengan tepat.

B. Saran
Jika memungkinkan, mempertimbangkan untuk meningkatkan ukuran dataset
dengan menambahkan lebih banyak sampel data. Ini dapat membantu meningkatkan

keakuratan dan generalisasi model.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Proses pengumpulan data
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Lampiran 2. Data ulasan setelah dikumpulkan

Wit i
Terpatnya hias, sejok karea dieilingi pepohonan, weh Banyah tapi ficek bertuk. I& | ads ke, we wanits dan terypal gant b persif, stal h. 5uk Bugis Watsrpark.

L Tempan s e Bk ars oo g . B v oy et St s
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Lampiran 3. Pelabelan data ulasan positif, netral, negatif

Tempat relsreas?hevsama I:eiuarga baik juga dijadikan tempat outing untuk acarz kantor

Keren Klau kesini harus coba semua wahana Pokokx MANTAP deh
Mjpﬂnmw&mhmsum l‘dumhlwm bermain untuk kekuarga kunjungi tidak perlu kagijauh2 ke jakarta

dgn lumayan dek.lt@@

"I_';mpatnp seru, cocak untuk family .]_ntheﬂng dan tempat rekreas. Tempatnya ketat karena dimana mana ada penjaga tapl Itu membuktikan kualitas suatu tempat Pesﬂi_f
Karena di situ banyak wahana air yang asik di naikkan mulal darl indoor !ampalourdg‘j:lulnya nggak nyesel deh dan satu lagl di situ terdapat ombak buatan yang keren. Positif

Harga masuk sesual dengan fasifitas yang disediakan. Secara umum tempatnya bersih, anyak pilihan wahana bermain. Positif
‘Salah satu tempat wisata di makassar yang sangat cacok buat liburan ke inyak dan ada kolam ombaknya. Pokoknya tempat inl sangat bagus buat kalian yang Ingin  Positif

anya banyak dan juga seru, airnya jernih, tempatnya jg besar. Men\f!na deh sul: disana. Pelayanannys jg baik. The best deh

Tempat yg bagus untuk refreshing. sejuk, banyak pahon, b . Toko haju. Harga makanan relatif (harga restoran). Ada proma ti
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Lampiran 4. Hasil Data Ulasan Setelah Dilakukan Proses Cleaning

Cleaned_Text

Bagus buat rekreasi keluarga

Tempat yang bagus buat main air bulan oktober juga ada diskon cuma ribu tiap hari termasuk sabtu minggu
dalam rangka hut kalla group yang mau diantar ayo ajakin aku

Harga masuk sesuai dengan fasilitas yang disediakan Secara umum tempatnya bersih banyak pilihan
wahana bermain

Wahana air terbaik dikota ini

Sangat seru ada ombak tapi kolam dewasa sedang dalam perbaikan yang penting sangat seru wahana
banyakmengagumkan dan menakutkan di larang membawa orang yang sakit apapun itu

kolamnya sangat terjaga kebersihannya salut sama pengelolanya
tempat yang menyenangkan penjaganya ramah biayanya terjangkau bersih cantik memanjakan mata

tempat nya bagus untuk rekreasi tempay hiburan untuk keluarga kita bisa mandi dan berenang ada
permainan

selalu bagus dan menjadi rekomendasi untuk liburan keluarga
pemandangan yang sangat indah dengan banyaknya wahana dan lingkungan yang luas sekali

Lampiran 5. Hasil Data Ulasan Setelah Dilakukan Proses Case Folding

alhamdulillah senang banget suka dgn suasana alamnya banyak
pepohonan paling suka naik ban Karet sambil rebahan nikmati aliran air yg
mlaju mengelilingl wahana semoga kedepan lebih baik sukses buat
semuanya

mantap anak sampai usia tua senang sekali

seharian mah gak cukup kalo ke tempat ini luas beud tapi dijamin
memuaskan harga no problem but happy

wahananya asik untuk berenang dan bermain air yang menjadi favorit
adalah wahana

klo mau datang pagi pagi pasti asyiik banyak wahana kereennn

Lampiran 6. Hasil Data Ulasan Setelah Dilakukan Proses Stopword

Stopword_Removed Text

alhamdulillah senang banget suka dgn suasana
alamnya pepohonan suka ban karet rebahan nikmati
aliran air yvg milaju meng<liling! wahana semoga
kedepan sukses

mantap anak usia tua senang

seharian mah gak kalo luas beud dijamin
memuaskan harga no problem but happy

wahananya asik berenang bermain air favorit
wahana

Klo pagi pagi asyiilk wahana keresennn
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Lampiran 8. Hasil Data Ulasan Setelah Dilakukan Proses Tokenizing

Stopword_Removed_Text

Tokens

alhamdulillah senang

banget suka dgn suasane

alemnya pepohanan suka

ban karet rebahan nikmati  alhamdulilah senang banget suka dgn suasana al

aliran air yg miaju
mengelilingi wahana
semaqga kedepan sukses

mantap anak usia s

S mantap, anak.usie fua sanang

Lampiran 7. Hasil Data Ulasan Setelah Tahap Preprocessing

ya pepohonan suka ban karel rebshan nikmati aliran air yg, miaju mengelilingi wahana semega kedepan sukses

Sebelum

Sesudah

Cukup mahal sihh
tiketnyva. gazebonva
Juga, sy kesana pas
pecek Season,
gazebonya 200rb

=T T=§ @& dita Iain
kan gtuz2 amat
harganya,
garebonva malah
ada yg gratis . _ .

mahal sihh
tiketnyagazebonyva sy
kesana pas peek season
gazebonya rb dit gtu
harganya gazebonya yg
gratis
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Lampiran 9. Proses klasifikasi Naive Bayes

u/‘ [12] from sklearn.model selection import train_test_split
x_train, x test, y train, y test = train test split(x,y,test size=8.1,random_state=42,)

IR

[13] from sklearn.naive_bayes import MultinomialMB
from sklearn.feature extraction.text impart CountVectorizer
from sklearn.metrics import accuracy score
from sklearn.feature extraction.text import Tfidfvectorizer

‘/_\ [14] vectorizer = Tfidfvectorizer()

it
x_train_vec = vectorizer.fit transform{x_train)
x_test vec = vectorizer.transform(x test)

¥ @ print(x_test)

[ =26 wahana bermain air cecok keluarga sayang harga...

519 parkiran kendaraan berdebu dimusim kemanau pas...
580 wahana permainan’ air bergantian menyala
33 wahananya pilihanpokoknya cocok liburan keluar...
578 menyenangkan cocok liburan keluarga tpi makanat ..

174 wisata air menari terletak area perumahan buki...
23 pekan ramai pengunjung wahana yg disediakan pe...
554 sesuau promosi marketingnya menawarkan paket d
196 menyenangkan penjaganya ramah biayanya terjang...
405 nanya harga masuknya kesana
Mame: ULASAN, Length: 73, diype: object

v 18] non_strirg_valLEs = df[df[ 'uLAsen’ |.apply{Lanbda x: not Tsinsiante x, str)) ][ uLasan’ |
L print("Non-siring values in ‘TEXT® column:™)
print{non_string values)

Hon-string values in “TEXT' column:
series([], Mame: ULASAN, dtype: object)

© clf = rultinomialtg()
clf. fit(x_train vec, ¥ train)

| = Multinami al_NE
Multinomialneg)

¥ [18] y_pred = clf.prediet(x test vec)

¥ ° y_pred

array(['metral', 'hetral®, "Positif’, ‘'Positif’, 'metral®', ‘netral',
"Positif", 'Po , "Megatif', 'Megatif', 'Metral’, ‘Metral',
‘wetral’', 'positif, *Negatif'; ‘wetral', ‘Negatif', 'Netral®,
"Positif", "Megatif', 'Positif’, 'Positif", 'Negatif", 'Positif'y
'Positif', "Positif’, 'Megatif', 'Megatif', ‘Metral®, 'Positif',
'Positif’, 'Positif’, 'Positif', ‘Positif', 'Netral®, ‘Metral',
if', "Positif’', 'Metral', 'Metral', 'Hegatif', 'Positif’,
', "Megatif', ‘Positif’, ‘Negatif', "Netral®, Negatif',

"Megatif', 'Metral®, 'Positif’', 'Positif', 'Positi "Hetral',
'Positif’, 'Metral', 'Megatif', 'Po i ‘Hegatif',
"Metral', 'Negatif', 'Positif', 'Nega oy "Hetral',

"Positif’, 'Pesitif’, ‘Metral', ‘Positif’, 'Negatif', ‘Positif’,
"Negatif'l, dtvoe='<U7")



Lampiran 11. Hasil Pengujian Naive Bayes Pada Data Uji

0 # Hitung metrik evaluasi

=

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision = precision score(y test, y pred, average='macro')
recall = recall score(y_test, y pred, average='macro')

f1 = f1_score(y_test, y _pred, average='macro')
classification_rep test = classification_report(y_test, y_pred)

# Tampilkan hasil evaluasi
print(f'Accuracy: {accuracy:.2f}")
print(f'Precision: {precision:.2f}")
print(f'Recall: {recall:.2f}")
print(f'Fl-Score: {f1:.2f}"')
print("\nClassification Report:™)
print(classification rep test)

Accuracy: .77
Precision: @.75
Recall: @.75

F1-Scores B.75

Classification Report:

precision recall fl-score  support

Negatif 8.67 8.7e 0.68 20
Netral .71 0.62 8.67 24
Positif 0.87 0.93 0.9@ 2
accuracy 0.77 73
macro avg .75 0.75 8.75 73
weighted avg 0.76 0.77 0.76 73

Lampiran 10. Proses Klasifikasi Regresi Logistik

1 sklearn.model selection import train_test split
x_train, x test, y train, y test = train test split{x,y,test size=8.1,random state=1.,)

i sklearn.linear_model import LogisticRegression

i sklearn. feature extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.metrics import accuracy score

trom sklearn.feature extraction.text impert Tfidfvectorizer

vectorizer = Tfidfvectorizer()
®_train_vec = vectorizer.fit_transform(x_train)
x_test vec = vectorizer.transform(x_test)

| + Code || + Text |
print(x_test)

326 wahana bermain air cocok kelusrga sayang harga...
519 parkiran kendaraan berdebu dimusim kemarau pas...
580 wahana permainan air bergantian menyala
33 wahananya pilihanpokoknya cocok liburan keluar...
570 menyenangkan cocck liburan keluarga tpi makana...

174 wisata air menari terletak area perumanan buki...
23 pekan ramal pengunjung wahana yg disediakan pe...
554 sesuau promosl merketingnya menawarkan paket d...
196 menyenangkan penjaganya ramah biavanya terjang...
485 nanya harga masuknya kesana
Mame: ULASAN, Length: 73, dtype: object
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D)

non_string_values = df[df[ "ULASAN' ].apply{lambda x: not isinstance(x, str))][ ULASAN']
print("Non-string values in "ULASAN' column:")
print{nhen_string values)

Mon-string values in 'ULASAN' column:
series([], Mame: ULASAN, dtype: object)

logistic_reg = LogisticRegression()
logistic_reg.fit(x_train_vec, y_train)

| + LogisticRegression
LogisticRegression()

y_pred = logistic rep.predict(x test vec)

y_pred

array(['Positif', 'Metral'j 'Positif', “Positif’, 'Positif',; 'Negatif",
"Positif’, 'Positif'; ‘'Netral’, ‘tiegatif', “Netral®, ‘Netral®,
‘Metral’, 'Pesitif', 'Nepatif', ‘Metral';, 'netral', 'Metral',
"Positif'y, ‘Megatif', "Positif', 'Positif’, 'Netral', ‘Pesitif’,
‘Positif', 'Netral's, ‘Negatif', "hegatif', 'Netral', 'Positif',
'Positif’, ‘Positif’, 'Positif', 'Positif’, 'Megatif’, 'Metral’,
'Megatif', 'Positif’, 'Netral’, 'Metral’, 'Megatif', ‘Positif’,
‘Positif’, 'wegatif', 'Positif’, 'Megatif', 'Metral’, ‘Megatif®,
‘Mepatif', 'Hetral', "Positif', 'Megatif', 'Positif®, 'Netral’,
‘Netral®, ‘metral', 'Negatif', 'Positif’, 'NMepatif', ‘Megatif’,
‘Netral', ‘Negatif', 'Positif', 'Negatif', 'Positif', 'Metral’,
'Positif’, 'Positif'; 'Positif', 'Positif', 'Negatif', 'Positif’,

Lampiran 12. Hasil Pengujian Regresi Logistik Pada Data Uji

# Hitung metrik evaluasi

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision = precision score(y_test, y pred, average='macro’)
recall = recall_score(y test, y pred, average='macro')

fl = fi score(y_test, y pred, average='macro')
classification_rep test = classification_report{y test, y_pred)

# Tampilkan hasil evaluasi

print(f Accuracy: {accuracy: .2f}")
print(f'Precicion: {precision:.2f}")
print(f'Recall: {recalli.2f}')
print(f'F1-Score: {f1:.26}")
print("\nClassification Report:")
print(classification_rep_test)
Accuracy: @.82

Precision: @.81

Recall: @8.81
F1-5core: @.81

Classification Report:

precision recall fi-score support

Hegatif 8.71 8.75 a.73 8
Hetral B.81 B8.71 B.70 24
Positif .98 8.97 B.93 209
accuracy 2.82 73
macro avg .81 B8.81 8.81 73
weighted avg e.82 8.82 8.82 73
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Lampiran 13. Source code

Naive Bayes

'pip install seaborn

'pip install scikit-learn seaborn

import
import
import
import
import
import

pandas as pd

numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
seaborn as sns

warnings

sklearn

warnings.simplefilter ("ignore")

import
import
import
import

pandas as pd

numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
seaborn as sns

from SliiSEREEMOEIN JSETcE Fon ™ MPOX S Ero- Tl SISO

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

from sklearn.feature extractionatext import TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import 'eonfusion matrix,

classification report

#Import manajemen dataset
df=pd.read excel ("STOPWORD.x1sx", sheet name =  'Sheetl')

df

df .describe ()

df

# Membersihkan nilai np.nan pada kolom 'text'

df ['ULASAN'].fillna('', inplace=True) # Mengganti np.nan dengan

string

b
Il

kosong

df ['ULASAN']

y = df['LABEL']

X .describe ()
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y
from sklearn.model selection import train test split

x train, x test, y train, y test =
train test split(x,y,test size=0.1,random state=42,)

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.metrics import accuracy score

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

vectorizer = TfidfVectorizer ()

X _train vec = veeil JHR.Swx Wb B ILida DS WO my(C s Ea k-0 )

x test vec = vectorizer.transform(x test)

print (x test)

non string values = df[df['ULASAN'].apply(lambda x: not
isinstance(x, str))] ['ULASAN']

print (I'Nen=string values in ' FEXTY ‘coltumn:'")

print (non string values)

clf = MultinomialNB ()
clf. fit (RNCT.GRERR VIE Rt a M)

y pred = gl REEiic J(ES TsoSlage )
y_pred

from sklearn.metrics import accuracy score, precision score,
recall score, fl score

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,

classification report
#accuracy = accuracy score(y test, y pred)
#fprint ("Akurasi: {:.2f}%".format (accuracy * 100))

# Hitung metrik evaluasi

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision = precision_ score(y test, y pred, average='macro')
recall = recall score(y test, y pred, average='macro')

f1 = f1 score(y test, y pred, average='macro')
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classification rep test = classification report(y test, y pred)

# Tampilkan hasil evaluasi

print (£'Accuracy: {accuracy:.2f}")
print (f'Precision: {precision:.2f}")
print (f'Recall: {recall:.2f}")

print (f'Fl1-Score: {fl:.2f}")

print ("\nClassification Report:")
print (classification rep test)

# Data baru dalam bentuk string
new text = ["suasana asri luas wahana lumayan lengkap"]
new text vec = vectorizer.transform(new text)

print (new_text vec)
new prediction = clf.predict (new text vec)
print (new _prediction)

for i, (xSt Aicabel pirdifgiied  Tabe-ls) ",
enume r AHSHEAIONE NECS SR 1E Sy Dice ) s
prih S EEEERIE Sod . S 1)
printk G- IREESE T (FEcisisiiali-)
printi(ErSHEE TSI T e | | HEed )
printi(NlE WEEEEEH: G EIo SIS b AEEIsEE: SEig.o SN )
(

n ” )

Print (e S S ittt
# Membuat DataFrame dari X test, y test, dan hasil prediksi

df results = pd.DataFrame ({'Text!: x test, 'True Label': y test,
'Predicted Label': y pred})

# Menyimpan DataFrame ke file Excel
df results.to excel('hasilprediksiNB.xlsx', index=False)

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
classification report

# Evaluasi performa pada data pengujian

accuracy_ test = accuracy score(y test, y pred)
conf matrix test = confusion matrix(y test, y pred)
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# Tampilkan hasil evaluasi pada data pengujian

print ("\nEvaluasi Model Naive Bayes pada Data Pengujian:")
print (f"Accuracy: {accuracy test:.2f}")

print ("\nConfusion Matrix Naive Bayes:")

print (conf matrix test)

#HEATMAP CONF MATRIX

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay,
confusion matrix

vectorizer = TfidfVectorizer ()
x_trajsigUcChs SEEIEChFVAckan, It TR I HNISH O nil(ESacEsa)

SRR B EC S S CIEOISIZEIE , (naEnehionanilP: ke =S/ )

# Hitung confusion matrix

conf ma & x $=lC onfiiSs-on-ma il Ml ye*f o s t, —y—=predAliaide 1is= [I' Positif',

'Netral', 'Negatif'])

# Plot confusion matrix

sns. set (fomtSCENLE= T

disp = ConfusionMatrixDisplay (conf matrix,

display lalkoils=T SECISEu=sENrL TNEUSEENE" " S N cEEheti=L. ),

disp.plot (cmap='PuBuGn', values format='d',6 include values=True)

plt.title('Confusion Matrix (Naive Bayes) ')
plt.show()

# Membaca hasil prediksi dari file Excel
df = pd.read excel('/content/hasilprediksiNB.xlsx') # Gantilah
'hasil prediksi naive bayes.xlsx' dengan nama file yang sesuai

positive count = (df['Predicted Label'] == 'Positif') .sum()
neutral count = (df['Predicted Label'] == 'Netral').sum()
negative count = (df['Predicted Label'] == 'Negatif') .sum()

# Hitung jumlah distribusi pada setiap kelas pada data uji
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class distribution = y test.value counts()

# Tentukan warna untuk setiap kelas
colors = ['green', 'gray', 'red']

# Visualisasi jumlah distribusi pada setiap kelas pada data uji
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.barplot (x=class_distribution.index,
y=class distribution.values, palette=colors)
plt.title('Distribusi Kelas+pada Data Uji Naive Bayes')
plt.xlabel ('Kelas')
plt.ylabel ('"Jumlah')
# Menampilkan angka distribusi pada setiap bar
for 1 in rangé GRS vy ik S e rTIESHOF) ¢

plt. textWFy sdeisy W o 1 ieuiomndd st 197
y_test.vailiccedEsi);: LSPacIEs NESHiECil RcEs, i DS, |,
color="black', size=12)
plt.show ()

Regresi Logistik

'pip install seaborn
'pip install scikit-learn seaborn

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import warnings

import sklearn
warnings.simplefilter("ignore")

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import confusion matrix

#Import manajemen dataset
df=pd.read excel ("STOPWORD.x1lsx", sheet name = 'Sheetl')

df
df .describe ()



df

# Membersihkan nilai np.nan pada kolom 'text'

df ['ULASAN'] .fillna('', inplace=True) # Mengganti np.nan dengan

string kosong

x = df['ULASAN']
y = df ['LABEL']

X.describe ()

from sklearn.model selection import /train test split
X train, x teSLHNN =Ty culpiry JEc St ==
train_ test JSpilFel e RN S t \cheac=Oeail 126 1 dE MRS SRS ON, )

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.metrics import accuracy sScore

from sklearn.feature extraction:text import TfidfVectorizer

vectorizer = TfidfVectorizer()

x_trainl ECREEIY SEICCREN, o el i taeaTls RO P RReNacE §a)

X test VeSE=RNUEE U MLt dair s FOLI{  EeiSE)

print (x test)

non_string values = df[df['ULASAN'].apply(lambda x: not
isinstance(x, str))] ['ULASAN']

print ("Non-string values in 'ULASAN' column:")

print (non_string values)

logistic _reg = LogisticRegression ()
logistic reg.fit(x_train vec, y train)

y pred = logistic reg.predict(x test vec)
y_pred

from sklearn.metrics import accuracy score, precision score,
recall score, fl score
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from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
classification report

#accuracy = accuracy score(y test, y pred)

#print ("Akurasi: {:.2f}%".format (accuracy * 100))

# Hitung metrik evaluasi

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision = precision score(y test, y pred, average='macro')
recall = recall score(y test, y pred, average='macro')

fl = f1 score(y test, y pred, average='macro')
classification rep test = classification report(y test, y pred)

# Tampilkan hasil evaluasi

print (f'AccunZGiim fo'c CElaslc Y . Sl « )
print (f'Precisions. ' {precision: :2£}")
print (f'Recall: {recall:.2f}"')
Printef EESSic TSI SEIINIE | 9)

print ("\nClassification Report:")
print (CikEiSs " SICE SFORE: o Fe S E)

# Data baru dalam bentuk string
new text = ["suasana asri luas wahana lumayan lengkap"]
new_text vec = vectorizer.transform(new text)

print (new_text wvec)
new prediction = logistic reg.predict (new text vec)
print (new prediction)

for 1, (text, [CewesslkaDCIWENEIRCEr CHcIHNMICIOC |)umsisn:
enumerate (zip (x_test, y test, y pred)):
print (f"Index: {i}")
print (f"Text: {text}")
print (f"True Label: {true label}")
print (f"Predicted Label: {predicted label}")
(

n A )

print
# Membuat DataFrame dari X test, y test, dan hasil prediksi

df results = pd.DataFrame ({'Text': x test, 'True Label': y test,
'Predicted Label': y pred})
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# Menyimpan DataFrame ke file Excel
df results.to excel('hasilprediksiRL.xlsx', index=False)

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
classification report

# Evaluasi performa pada data pengujian
accuracy test = accuracy score(y test, y pred)
conf matrix test = confusion matrix(y test, y pred)

# Tampilkan hasil ewvaluasi pada data pengujian

print ("\nEvaluasi'Model (Regresi Logistik pada. Data Pengujian:")
print (f"AccunAGii fo'c GEISEIEY Suc Sit 4 52 TN

print ("\nConfusion Matrix Regresi Logistik:")

print (conf matrix test)

#HEATMAP CONF MATRIX

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import| confusion matrix

from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay,
confusion matrix

vectorizer = TfidfVectorizer ()
x train vec = vectorizer.fit transform(x train)
X _test vec = vectorizer.transform(x test)

# Hitung confusion matrix
conf matrix = confusion matrix(y test, y pred, labels=['Positif'
'Netral', 'Negatif'l])

# Plot confusion matrix

sns.set (font scale=1.2)

disp = ConfusionMatrixDisplay (conf matrix,

display labels=['Positif', 'Netral', 'Negatif'])

disp.plot (cmap='PuBuGn', values format='d', include values=True)

plt.title('Confusion Matrix (Regresi Logistik) ")
plt.show()

4
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# Membaca hasil prediksi dari file Excel
df = pd.read excel('/content/hasilprediksiRL.xlsx') # Gantilah
'hasil prediksi naive bayes.xlsx' dengan nama file yang sesuai

positive count = (df['Predicted Label'] == 'Positif') .sum{()
neutral count = (df['Predicted Label'] == 'Netral').sum()
negative count = (df['Predicted Label'] == 'Negatif').sum()

# Hitung jumlah distribusi pada setiap kelas pada data uji
class distribution = y. test.value counts ()

# Tentukan warna.untuk setiap kelas
colors = ['gpeen'; =“gray',Virecd!|

# Visualisasi jumlah distribusi pada setiap kelas pada data uji
plt.figure (figsize=(8, 6))
sns.barplot(x=class_distribution.index,
y=cla SeEie _SNOE (RO, - oS pallictE o= CoTl.aiasl)
plt.title('Distribusi Kelas pada Data Uji Regresi Logistik')
plt.x]1aSEm ( BSSH S8
plt.ylabel ('Jumlah')
# Menampilkan angka distribusi pada setiap bar
for 1 1in%FeEngoRE ol VaEcte’ Vaduict corn Helede) i

plt . Hel (I, “Ec SIEail 1 ol ¢ o Uik s'(%) JIENIP:
y_test.vallEy e OREINANCERES] [IEERNRe S RIS oS am ' |
color="'black', size=12)
plt.show()
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%
=23 Sy, vy
SURAT KETERANGAN BEBAS PLAGIAT

UPT Perpustakaan dan Penerbitan Universitas Muhammadiyah Makassar,
Mencrangkan bahwa mahasiswa yang tersebut namanya di bawah ini:

Nama : Jumardin Ruslan
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Universitas Muhammadiyah Makassar Menggunakan Aplikasi Turnitin,

Demikian surat keterangan ini diberikan kepada yang bersangkutan untuk dipergunakan
seperlunya.
Makassar, 21 Februari 2024
Mengetahui,

Kepala UPT- Perpustakaan dan Pemerbitan,
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