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ABSTRAK 

Perkembangan industri perhotelan di Kota Pekanbaru mendorong peningkatan 

jumlah ulasan pelanggan pada platform daring, khususnya Google Maps. Ulasan 

tersebut memuat berbagai opini pelanggan terhadap aspek pelayanan hotel yang 

dapat dimanfaatkan sebagai bahan evaluasi kualitas layanan. Namun, besarnya 

volume data menjadikan analisis manual kurang efektif, sehingga diperlukan 

pendekatan otomatis melalui analisis sentimen berbasis aspek. Penelitian ini 

bertujuan untuk menganalisis sentimen berbasis aspek terhadap ulasan hotel di 

Pekanbaru serta membandingkan kinerja metode Naïve Bayes dan Logistic 

Regression. Data diperoleh melalui teknik web scraping, kemudian diproses 

menggunakan tahapan prapemrosesan teks dan ekstraksi fitur TF-IDF. Untuk 

mengatasi ketidakseimbangan data, diterapkan metode Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE). Proses klasifikasi dilakukan menggunakan 

algoritma Naïve Bayes dan Logistic Regression dengan skema evaluasi Stratified 

K-Fold Cross Validation sebanyak lima fold. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

metode Logistic Regression memberikan kinerja yang lebih baik dibandingkan 

Naïve Bayes, dengan rata-rata akurasi sebesar 91,16%, sedangkan Naïve Bayes 

mencapai 87,38%. Dengan demikian, Logistic Regression lebih efektif digunakan 

dalam analisis sentimen berbasis aspek pada ulasan pelanggan hotel di Pekanbaru. 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat membantu pihak hotel dalam meningkatkan 

kualitas pelayanan serta menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Berbasis Aspek, Naïve Bayes, Logistic Regression, 

Hotel, Google Maps. 
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ABSTRACT 

The growth of the hospitality industry in Pekanbaru City has led to an increasing 

number of customer reviews on online platforms, particularly Google Maps. These 

reviews contain various customer opinions regarding hotel service aspects, which 

can be utilized as a basis for evaluating service quality. However, the large volume 

of data makes manual analysis inefficient, thus requiring an automated approach 

through aspect-based sentiment analysis. This study aims to perform aspect-based 

sentiment analysis on hotel reviews in Pekanbaru and to compare the performance 

of the Naïve Bayes and Logistic Regression methods. The data were collected using 

web scraping techniques and processed through text preprocessing and TF-IDF 

feature extraction. To address data imbalance, the Synthetic Minority Over-

sampling Technique (SMOTE) was applied. The classification process was 

conducted using Naïve Bayes and Logistic Regression algorithms with a five-fold 

Stratified K-Fold Cross Validation evaluation scheme. The results indicate that 

Logistic Regression outperforms Naïve Bayes, achieving an average accuracy of 

91.16%, while Naïve Bayes attains 87.38%. Therefore, Logistic Regression is 

more effective for aspect-based sentiment analysis of hotel customer reviews in 

Pekanbaru. The findings of this study are expected to assist hotel management in 

improving service quality and to serve as a reference for future research. 

Keywords: Sentiment Analysis, Aspect-Based, Naïve Bayes, Logistic Regression, 

Hotel, Google Maps. 



1 

BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Industri perhotelan di Kota Pekanbaru mengalami perkembangan pesat seiring 

meningkatnya aktivitas bisnis dan pariwisata. Dalam era digital, ulasan atau review 

dari pengunjung hotel yang dipublikasikan melalui berbagai platform online, 

seperti Google Maps, Traveloka, dan Agoda, menjadi sumber informasi penting 

bagi calon wisatawan dalam menentukan pilihan tempat menginap. Review hotel 

menjadi salah satu dataset yang sangat penting untuk diteliti karena review terkait 

karakteristik di setiap hotel selalu berbeda (Tran Xuan et al., 2019). Review tersebut 

menjadi sumber informasi bagi para wisatawan untuk memilih tempat singgah saat 

dalam perjalanan. Selain itu, review juga menjadi sarana pengembangan kualitas 

hotel oleh pemilik usaha. Oleh karena itu, data review hotel dapat diolah untuk 

mengetahui penilaian yang terkandung dalam review dan memberikan informasi 

pengembangan industri perhotelan. Hotel-hotel tersebut akan menyediakan 

berbagai pelayanan untuk para wisatawan yang menginap. Kualitas layanan hotel 

dapat dilihat dari opini-opini diberikan oleh pengujung yang menginap di hotel 

(Setiowati & Helen, 2018). Para wisatawan akan menuliskan pengalaman tentang 

layanan yang dialaminya pada platform online seperti Google Maps. Ulasan-ulasan 

dari pengunjung hotel akan mempengaruhi keputusan dari calon pengunjung baru 

hotel tersebut (Amira et al., 2020). 
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Google Maps menyediakan informasi mengenai arah, lokasi, serta rute terbaik 

untuk mencapai tempat yang ingin dikunjungi. Ulasan dari pengguna dapat 

membentuk persepsi kita terhadap sejauh mana sebuah lokasi disukai atau tidak. 

Hal ini tentu menjadi bahan pertimbangan bagi pihak-pihak tertentu yang ingin 

memahami opini atau sentimen masyarakat terhadap suatu tempat. Namun, penulis 

menilai bahwa penilaian berupa rating dan komentar yang diberikan pengguna 

tidak selalu akurat, karena masih ditemukan ulasan dengan rating bintang 5 yang 

disertai komentar negatif atau tidak pantas. Hal ini tentu menjadi perhatian dan 

pertimbangan tersendiri bagi masyarakat (Erfina & Resti Wardani, 2022). 

Banyaknya ulasan yang diterima membuat analisis manual menjadi tidak praktis 

dan memakan waktu sehingga manajemen hotel sulit untuk mengambil sentimen 

pelanggan secara keseluruhan. Salah satu Teknik yang dapat dilakukan untuk 

menyelesaikan masalah ini adalah analisis sentimen berbasis aspek.  

Pada penelitian sebelumnya (Gulati et al., 2022) membandingkan tujuh 

algoritma machine learning dengan implementasi N-Gram yang melakukan 

sentiment analysis terhadap 72.000 tweets di Twitter yang berhubungan dengan 

Covid-19. Terdapat tiga tipe N-Gram yang digunakan yakni Unigram, Bigram, dan 

Trigram. Algoritma Logistic Regression mendapatkan average accuracy sebesar 

0.97. Logistic Regression adalah metode supervised learning untuk menganalisis 

data terhadap satu atau lebih variabel prediksi dengan satu variabel respon (Assaidi 

& Amin, 2022). Penelitian lebih lanjut yang dilakukan oleh (Helmayanti et al., 

2023) menguatkan keefektifan metode Naive Bayes dalam melakukan analisis 

sentimen terhadap ulasan pengguna mengenai aplikasi pada platform Google Play 
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Store. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Naive Bayes mampu mencapai tingkat 

akurasi yang baik dalam mengklasifikasikan teks yang berorientasi pada sentimen, 

menjadikan metodologi yang cocok untuk menganalisis ulasan layanan di hotel 

yang ada di Pekanbaru. Melalui penelitian ini penulis dapat mengetahui klasifikasi 

tanggapan pengunjung terhadap review pelayanan dan fasilitas hotel sebagai bahan 

masukan dan evaluasi bagi beberapa hotel yang ada di Pekanbaru dengan 

menerapkan metode Naïve Bayes dan logistic regression. 

Analisis sentimen merupakan salah satu teknik yang dapat digunakan untuk 

menganalisis ulasan dari pengunjung hotel. Analisis sentimen dapat digunakan 

untuk melihat suatu opini yang ditujukan untuk hotel termasuk positif maupun 

negatif (Setiawan et al., 2022). Banyak penelitian yang melakukan analisis 

sentimen pada suatu ulasan, Namun analisis sentimen pada penelitian tersebut 

hanya mengelompokkan sentimen positif dan negatif saja. Berdasarkan 

permasalahan tersebut maka penelitian ini akan melakukan analisis sentimen 

hingga pada aspek-aspek layanan yang ada di hotel terutama hotel di Pekanbaru. 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan di atas maka akan dilakukan 

penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Berbasis Aspek pada Pelayanan hotel 

di Pekanbaru Menggunakan Metode Naive Bayes dan Logistic regression”. 

1.2 Identifikasi Masalah 

Adapun identifikasi masalah yang dapat diambil dari latar belakang tersebut 

adalah sebagai berikut. 



4 

 

 

 

1. Banyaknya ulasan pelanggan terkait pelayanan hotel di Pekanbaru yang 

beragam dan mencakup berbagai aspek (seperti pelayanan dan fasilitas) 

namun belum dianalisis secara optimal. 

2. Kurangnya penelitian yang spesifik mengenai analisis berbasis aspek pada 

pelayanan hotel di Pekanbaru, terutama dalam memisahkan dan 

menganalisis sentimen berdasarkan aspek-aspek tertentu dari ulasan 

pelanggan. 

3. Belum adanya perbandingan kinerja antara metode Naïve Bayes dan 

Logistic Regression dalam analisis sentimen berbasis aspek pada pelayanan 

hotel di Pekanbaru, sehingga efektivitas kedua metode tersebut dalam 

mengidentifikasi sentimen pada aspek-aspek spesifik ulasan pelanggan 

masih belum diketahui. 

1.3 Rumusan Masalah 

Berdasarkan masalah yang telah diidentifikasi, terdapat beberapa rumusan atau 

pertanyaan masalah sebagai berikut. 

1. Apa saja aspek yang dibahas pada ulasan pelayanan hotel di Pekanbaru? 

2. Bagaimana kinerja metode Naïve Bayes dan Logistic Regression dalam 

melakukan analisis sentimen berbasis aspek pada ulasan pelayanan hotel di 

Pekanbaru? 

3. Metode mana yang paling efektif dalam menganalisis sentimen berbasis 

aspek pada ulasan pengunjung hotel di Pekanbaru, dilihat dari segi akurasi 

dan efisiensi? 
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1.4 Batasan Masalah 

Untuk membatasi ruang lingkup penelitian, adapun batasan-batasan masalah 

dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Penelitian ini hanya difokuskan pada ulasan pelanggan hotel yang berlokasi 

di Pekanbaru. 

2. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari ulasan pelanggan 

yang tersedia di platform online yaitu Google Maps. 

3. Aspek yang akan di teliti adalah aspek yang diperoleh dari pemodelan topik. 

4. Penelitian ini hanya membandingkan dua metode klasifikasi teks yaitu 

Naïve Bayes dan Logistic Regression. Dan evaluasi kerja model dibatasi 

pada metrik evaluasi. 

1.5 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dari penelitian adalah sebagai berikut. 

1. Memperoleh aspek dari pemodelan topik yang akan digunakan pada analisis 

sentimen berbasis aspek. 

2. Membandingkan kinerja dua metode klasifikasi teks, Naïve Bayes dan 

Logistic Regression dalam melakukan analisis sentimen berbasis aspek pada 

ulasan pengunjung hotel di Pekanbaru. 

3. Menentukan metode yang lebih efektif dalam hal akurasi dan efisiensi 

dalam menganalisis sentimen berbasis aspek pada ulasan pengunjung hotel 

di Pekanbaru. 
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1.6 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai berikut 

1. Penelitian ini memberikan wawasan bagi pihak hotel di Pekanbaru dalam 

memahami opini pengunjung hotel secara lebih mendalam berdasarkan 

sentimen terhadap berbagai aspek pelayanan. Hasil analisis dapat digunakan 

untuk meningkatkan kualitas layanan, yang dapat meningkatkan kepuasan 

pengunjung. 

2. Penelitian ini akan memperkaya literatur mengenai analisis sentimen 

berbasis aspek dalam lingkup perhotelan, khususnya di wilayah Pekanbaru. 

3. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam membandingkan efektivitas 

metode Naïve Bayes dan Logistic Regression dalam klasifikasi sentimen 

yang bisa menjadi referensi bagi penelitian di bidang yang serupa. 



7 

BAB II  

LANDASAN TEORI 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Studi kepustakaan dilakukan untuk memberi pengetahuan bagi penulis dalam 

melakukan penelitian dengan mengumpulkan data dan informasi berupa buku-buku 

ilmiah, skripsi, jurnal dan sumber-sumber tertulis lainnya yang telah di lakukan oleh 

penelitian terdahulu, sebagai berikut. 

Penelitian dari Akbar et al. (2023) yang melakukan pemodelan topik pada 

ulasan masyarakat terhadap ulasan aplikasi PeduliLindungi. Penelitian ini 

menggunakan LDA dengan jumlah data yang digunakan pada penelitian ini 

sebanyak 13.731 data yang didapatkan dengan melakukan scraping pada Google 

Play. Hasil penelitian menunjukkan nilai koherensi yang dihitung tidak terjadi 

kenaikan yang signifikan setelah angka 5. Dapat disimpulkan topik utama yang 

dibahas pada aplikasi PeduliLindungi sebanyak 5 topik. 

Penelitian oleh Gulati et al. (2022) yang melakukan komparasi 7 algoritma 

machine learning pada 72.000 tweets. Berdasarkan hasil yang diperoleh, algoritma 

Linear SVC, Perceptron, Passive Aggressive Classifier, dan Logistic Regression 

mampu mencapai akurasi maksimal di atas 98% dalam tugas klasifikasi 

menggunakan representasi unigram, bigram, dan trigram. Keempat model tersebut 

menunjukkan kinerja yang sangat bersaing dan hampir setara satu sama lain. Rata-

rata akurasi yang dicapai oleh masing-masing model adalah 0.9815 untuk Linear 

SVC, 0.9765 untuk Perceptron, 0.9815 untuk Passive Aggressive Classifier, dan 
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0.9766 untuk Logistic Regression. Di sisi lain, AdaBoost Classifier menunjukkan 

performa terburuk dibandingkan model lainnya, dengan rata-rata akurasi hanya 

sebesar 0.7314. 

Pada penelitian selanjutnya “Analisis Sentimen Berbasis Aspek pada Ulasan 

Pelanggan Restoran Bakso President Malang dengan Metode Naïve Bayes 

Classifier” oleh (Parasati et al., 2020). Penelitian ini menggunakan 2.152 data 

ulasan pelanggan dari tahun 2012 hingga tahun 2019. Data ulasan di dapatkan 

melalui Teknik Web Scrapping pada situs TripAdvisor dan Google Review. Analisis 

sentimen dalam setiap aspek menghasilkan akurasi sebesar 88% pada aspek 

Makanan, 76% pada aspek Layanan dan 84% pada aspek Atmosfir. Hasil klasifikasi 

analisis sentimen divisualisasikan dalam bentuk dashboard yang disertai filter 

berdasarkan waktu, aspek dan sentimen. 

Astuti (2020) melakukan penelitian pemodelan topik analisis sentimen berbasis 

aspek terhadap ulasan aplikasi Tokopedia. Penelitian ini menerapkan pendekatan 

LDA sebagai pemodelan topik dan NB sebagai klasifikasi sentimen. Penelitian ini 

menggunakan data sebanyak 4.425 ulasan dalam rentang waktu 17 Oktober 2018 

hingga 10 Mei 2019. Hasil dari penelitian ini menunjukkan model LDA 

memperoleh nilai koherensi tertinggi dengan jumlah topik sebanyak 16, namun saat 

divisualisasikan 16 topik tersebut saling beririsan dan berdekatan. Topik yang 

saling beririsan dapat dijadikan satu kluster, sehingga penelitian ini menetapkan 

jumlah topik sebesar 4 dengan perolehan nilai koherensi sebesar 0,53707. 

Sedangkan analisis sentimen berbasis aspek menghasilkan akurasi sebesar 92,5%. 
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Pratama et al. (2023) melakukan penelitian analisis sentimen Twitter untuk 

mengetahui opini publik terhadap kendaraan listrik. Data yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah sebesar 1.874 data. Hasil penelitian menunjukkan Logistic 

Regression memperoleh akurasi sebesar 87,9% pada rasio train & test set 9:1. 

Berdasarkan penelitian (Helmayanti et al., 2023) tentang Penerapan Algoritma 

TF-IDF dan Naïve Bayes untuk analisis sentimen berbasis aspek ulasan Aplikasi 

Flip pada Google Play Store, bahwa metode Naïve Bayes yang diterapkan pada 

ulasan Flip dengan aspek kecepatan, keamanan, dan biaya memberikan hasil terbaik 

dengan pembagian data 90:10 (90% data training, 10% data testing). Hasil 

pengujian menunjukkan akurasi rata-rata tinggi, yaitu 84% dengan rincian 

kecepatan 80%, keamanan 87% dan biaya 84%. Sentimen negatif paling sering 

muncul pada aspek kecepatan dan keamanan, sementara aspek biaya lebih dominasi 

sentimen positif, temuan ini memberikan wawasan bagi pengembang Flip untuk 

meningkatkan performa aplikasi, terutama dalam hal kecepatan dan keamanan. 

Rahmawati et al. (2023) melakukan penelitian terhadap analisis sentimen 

penumpang terhadap pelayanan maskapai Lion Air melalui platform online. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui opini positif, negatif, dan netral dari 

masyarakat mengenai layanan Lion Air, mengingat tingginya volume opini yang 

muncul di media sosial. Tiga metode klasifikasi yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah Naïve Bayes, Random Forest, dan Logistic Regression. Hasil 

menunjukkan bahwa Logistic Regression memberikan performa terbaik dengan 

akurasi 0,82. Sementara itu, metode Naïve Bayes dan Random Forest hanya 

menghasilkan akurasi sebesar 0,47 dan 0,39. Temuan ini menunjukkan bahwa 
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Logistic Regression paling efektif dalam mengklasifikasikan opini penumpang 

terhadap maskapai tersebut. 

Tabel 2.1 Rangkuman Penelitian Terdahulu 

No Penelitian Judul Metode Hasil 

1 Akbar et al. 

(2023) 

Pemodelan Topik 

Menggunakan 

Latent Dirichlet 

Allocation pada 

Ulasan Aplikasi 

PeduliLindungi 

LDA 5 topik 

2 (Parasati et 

al., 2020) 

Analisis Sentimen 

Berbasis Aspek 

pada Ulasan 

Pelanggan 

Restoran Bakso 

President Malang 

dengan Metode 

Naïve Bayes 

Classifier 

Naïve Bayes Akurasi 

sebesar 88% 

pada aspek 

Makanan, 76% 

pada aspek 

Layanan dan 

84% pada 

aspek 

Atmosfir. 

3 (Gulati et 

al., 2022) 

Comparative 

analysis of 

machine learning-

based 

classification 

models using 

sentiment 

classification of 

tweets related to 

COVID-19 

pandemic 

Linear Svc 

Perceptron 

Passive Aggressive 

Classifier 

Logistic 

Regression 

Akurasi ±98% 

4 (Astuti, 

2020) 

Analisis Sentimen 

Berbasis Aspek 

pada Aplikasi 

Tokopedia 

Menggunakan 

LDA dan Naïve 

Bayes 

LDA & Naïve 

Bayes 

4 Topik (LDA) 

Akurasi 92,5% 
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5 (Pratama et 

al., 2023) 

Analisis Sentimen 

Kendaraan Listrik 

Pada Media Sosial 

Twitter 

Menggunakan 

Algoritma Logistic 

Regression dan 

Principal 

Component 

Analysis 

Logistic Regression Akurasi 87,9% 

6 (Helmayanti 

et al., 2023) 

Penerapan 

Algoritma TF-IDF 

dan Naïve Bayes 

Untuk Analisis 

Sentimen Berbasis 

Aspek Ulasan 

Aplikasi Flip Pada 

Google Play Store 

Naïve Bayes Akurasi aspek 

Kecepatan 

80%, 

Keamanan 

87% dan Biaya 

84% 

7 (Rahmawati 

et al., 2023) 

Analisis Sentimen 

Menggunakan 

Algoritma Logistic 

Regression Pada 

Penerbangan Lion 

Air berdasarkan 

Ulasan Platform 

Online 

- Naïve Bayes 

- Random Forest 

- Logistic 

Regression 

- Akurasi 

47% 

- Akurasi 

39% 

- Akurasi 

82% 

8 (Nasution, 

A. H., & 

Onan, A., 

2024) 

Comparing the 

Quality of Human-

Generated and 

LLM-Generated 

Annotations in 

Low-Resource 

Language NLP 

Tasks 

Eksperimen dengan 

membandingkan 

anotasi manusia 

dan LLM pada 

tugas NLP bahasa 

low-resource 

menggunakan 

metrik akurasi. 

notasi LLM 

memiliki 

kualitas 

mendekati 

anotasi 

manusia dan 

dapat 

digunakan 

sebagai 

alternatif 

9 (Hanafiah, 

A., dkk. 

2023) 

Sentimen Analisis 

Customer Review 

Produk Shopee 

Berbasis 

- NLP 

- Naïve Bayes 

- TF-IDF 

- wordcloud. 

69% positif, 

20% netral, 

11% negatif; 

akurasi 85%. 
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Wordcloud dengan 

Algoritma Naïve 

Bayes Classifier 

10 (Nasution, 

A. H., dkk. 

2023). 

Benchmarking 

Open-Source 

Large Language 

Models for 

Sentiment and 

Emotion 

Classification in 

Indonesian Tweets 

Benchmarking 

beberapa LLM 

open-source pada 

tugas klasifikasi 

sentimen dan 

emosi. 

Model LLM 

open-source 

mencapai lebih 

dari 93–94% 

performa 

ChatGPT-4 

pada klasifikasi 

sentimen dan 

emosi bahasa 

Indonesia 

dalam skenario 

zero-shot. 

 

Berdasarkan tinjauan pustaka, analisis sentimen dapat dilakukan menggunakan 

berbagai pendekatan, termasuk Large Language Models (LLM) yang memiliki 

performa tinggi, namun masih memiliki keterbatasan dari sisi kompleksitas, 

kebutuhan sumber daya komputasi, serta potensi data leakage. Oleh karena itu, 

penelitian “Analisis Sentimen Berbasis Aspek pada Pelayanan Hotel di 

Pekanbaru Menggunakan Metode Naïve Bayes dan Logistic Regression” 

memilih metode Naïve Bayes dan Logistic Regression karena bersifat sederhana, 

efisien, mudah diimplementasikan, serta sesuai untuk data teks berbahasa 

Indonesia. Penggunaan dua metode ini juga memungkinkan perbandingan performa 

guna menentukan metode yang paling optimal dalam menganalisis sentimen 

berbasis aspek pada ulasan pelayanan hotel. 
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2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Text Mining 

Text mining merupakan proses menemukan dan mengekstrak informasi dari 

data tak terstruktur atau tersirat dalam dokumen teks menjadi lebih eksplisit 

(Glanville, 2018). Dua metode dari penerapan text mining dalam menemukan dan 

mengekstrak informasi adalah pemodelan topik dan analisis sentimen (Kochmar, 

2022; Liu, 2020; Teng & Zhang, 2021).  

2.2.1.1 Analisis Sentimen 

Analisis sentimen atau opinion mining merupakan disiplin ilmu dalam 

pemrosesan bahasa alamiah yang berfokus mempelajari metode untuk menganalisis 

opini, sentimen, atau emosi seseorang terhadap suatu entitas (Liu, 2020). Analisis 

sentimen merujuk pada proses mengklasifikasikan opini, sentimen, atau emosi ke 

dalam kategori positif, negatif, atau netral dari data teks. Tujuan dari analisis 

sentimen adalah untuk memahami pandangan orang terhadap berbagai hal, seperti 

produk, layanan, atau topik tertentu di media sosial (Lamba & Madhusudhan, 

2022). 

Sementara itu, analisis sentimen berbasis aspek merupakan sub area dari 

analisis sentimen yang meninjau opini dan sasarannya (aspek) (Liu, 2020). Fokus 

dari analisis sentimen berbasis aspek adalah mengklasifikasikan sentimen terhadap 

aspek tertentu. Dengan itu, analisis sentimen berbasis aspek dapat membantu dalam 

membuat ringkasan opini tentang suatu hal atau entitas dengan mempertimbangkan 

secara spesifik opini tersebut dan aspeknya. 
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2.2.1.2 Pemodelan Topik 

Pemodelan topik adalah salah satu pendekatan text mining yang digunakan 

untuk menemukan topik dari dokumen teks dengan skala yang besar (Liu, 2020). 

Topik merupakan gagasan utama atau pokok pembicaraan yang dibahas dalam 

sebuah teks. Menurut Lamba & Madhusudhan (2022), pemodelan topik dapat 

mengelompokkan dokumen berdasarkan pola, frekuensi, dan jarak serta dapat 

membantu dalam proses anotasi data. Topik dalam konteks pemrosesan bahasa 

alamiah juga dapat disebut sebagai aspek (Liu, 2020), sehingga proses anotasi aspek 

pada dokumen dapat dilakukan berdasarkan topik-topik yang telah diidentifikasi 

melalui pemodelan topik. 

2.2.1.3 Text Generation 

Text generation (generasi teks) adalah proses pembuatan teks secara otomatis 

yang menyerupai cara manusia menulis atau berbicara. Ini merupakan salah satu 

topik utama dalam Natural Language Processing (NLP), yaitu cabang kecerdasan 

buatan (AI) yang fokus pada pemrosesan dan pemahaman bahasa manusia (J. Li et 

al., 2022). 

Pada dasarnya, tujuan dari text generation adalah untuk menghasilkan teks 

yang koheren dan terbaca, yang dapat digunakan untuk berbagai keperluan. Input 

yang digunakan untuk menghasilkan teks ini bisa berupa berbagai jenis data, seperti 

teks, gambar, dan tabel.  

Teknik text generation telah mengalami perkembangan pesat dalam beberapa 

dekade terakhir, terutama dengan kemunculan model bahasa berbasis deep learning 

seperti GPT (Generative Pre-trained Transformer) yang dapat menghasilkan teks 
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yang sangat mirip dengan tulisan manusia. Model ini dapat digunakan untuk 

berbagai aplikasi, mulai dari chatbots yang dapat menjawab pertanyaan pengguna, 

penulisan otomatis untuk artikel atau laporan, hingga penerjemahan otomatis. 

2.2.2 Ulasan 

Ulasan merupakan sebuah evaluasi atau pandangan yang diberikan individu 

atau pengguna suatu produk, layanan, tempat, atau topik tertentu. Ulasan dapat 

diberikan untuk berbagai tujuan, seperti memberikan umpan balik kepada penyedia 

layanan atau produk, memberikan panduan kepada pengguna lain dalam proses 

pengambilan keputusan pembelian atau hanya berbagi pengalaman. Secara khusus, 

ulasan online memberikan informasi tentang penilaian yang biasanya dinyatakan 

dalam bentuk rating, sementara pengalaman diungkapkan melalui komentar atau 

saran (Baskoro, 2021) 

2.2.3 Google Maps 

Google Maps (maps.google.com) adalah platform pemetaan web yang 

diluncurkan oleh Google pada tahun 2005. Google Maps menampilkan citra satelit, 

foto udara, peta jalan, pemandangan panorama jalan 360° yang interaktif (Street 

View), kondisi lalu lintas waktu terkini, dan perencanaan rute untuk bepergian 

dengan berjalan kaki, mobil, dan transportasi umum. Pada tahun 2020, Google 

Maps digunakan oleh lebih dari satu miliar orang setiap bulan di seluruh dunia12 .  

Google Maps dapat digolongkan sebagai media sosial situs ulasan 

produk/layanan karena pada platform tersebut pengguna dapat berbagi ulasan 

mengenai layanan suatu tempat yang terdapat di Google Maps. Sementara itu, 
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sebagai situs jejaring sosial, pengguna pada platform Google Maps dapat membuat 

profil, mengikuti pengguna lain, dan berbagi foto atau video di suatu tempat yang 

terdapat di Google Maps, mereka juga dapat mengajukan dan menjawab pertanyaan 

tentang layanan atau produk dari suatu tempat. 

2.2.4 Web Scrapping 

Web scraping adalah cara yang digunakan untuk mendapatkan data atau 

informasi dari suatu website yang dilakukan secara otomatis. Tujuan dari web 

scraping adalah untuk menggali informasi dari situs web yang berbeda dan tidak 

terstruktur kemudian mengubahnya menjadi bentuk yang lebih rapi dan terstruktur 

dalam bentuk basis data, spreadsheets, atau Comma Separated Values (CSV). 

sebuah teknik untuk mengekstrak data dari sebuah website atau sistem tertentu. 

Data scraping biasanya juga disebut dengan data extraction. data extraction adalah 

sebuah hal yang digunakan untuk beberapa pekerjaan yang terkait dengan digital 

marketing, misalnya riset konten. Salah satu cara yang dapat digunakan untuk 

melakukan ekstraksi data adalah dengan memanfaatkan Application Programming 

Interface (API). API memungkinkan untuk mengakses sebuah situs dengan format 

data yang lebih terstruktur.  

Pada tahap pengumpulan data, penulis mengumpulkan data ulasan di Rumah 

sakit swasta di Pekanbaru menggunakan script Python untuk scrape data teks di 

halaman web yang dijalankan di Jupyter Notebook. 
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2.2.5 Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan merupakan proses transformasi teks sebelum dianalisis dengan 

tujuan untuk mengurangi jumlah kosakata yang tidak relevan dan menghilangkan 

noise (gangguan) (Hickman et al., 2022). Proses pra-pemrosesan data meliputi case 

folding, koreksi ejaan dan singkatan, penghapusan emoji, angka, tanda baca, 

whitespace, karakter tunggal, kata tunggal, dan kalimat berbahasa Inggris, 

tokenisasi, penghapusan stopwords, dan stemming dijelaskan sebagai berikut 

(Anandarajan et al., 2019b).  

1. case folding (mengubah semua huruf menjadi huruf kecil), koreksi ejaan 

dan singkatan, penghapusan emoji, angka, tanda baca, whitespace, karakter 

tunggal, kata tunggal, dan kalimat berbahasa Inggris merupakan tahapan 

yang berfungsi membersihkan data dari elemen yang tidak relevan atau 

mengganggu dan membuat data menjadi konsisten dan seragam. 

2. Tokenisasi, proses mengubah teks menjadi unit0unit yang lebih kecil, 

seperti kata, kelompok kata, atau frasa. 

3. Penghapusan Stopwords, merupakan proses penghapusan kata-kata  

pelnghubung yang tidak melmiliki arti atau makna khusus dalam selbuah telks. 

4. Stelmming, melrupakan prosels melngurai kata-kata dalam telks melnjadi 

belntuk dasar dari kata telrselbut. 

2.2.6 Teknik Prompting 

Melnurut Fagbohun elt al. (2023), prompt adalah jelmbatan pelnelrjelmah antara 

komunikasi manusia dalam bahasa alami dan kelmampuan komputasional modell 

bahasa belsar (LLM) selpelrti ChatGPT. Dalam praktiknya, prompt telrdiri dari 
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instruksi belrbahasa alami yang belrfungsi selbagai bahasa pelrantara, melnelrjelmahkan 

pelrmintaan manusia melnjadi tugas-tugas yang dapat dielkselkusi olelh melsin. Dua di 

antara belrbagai telknik prompting yang ada adalah zelro-shot dan felw-shot. 

2.2.6.1 Zero-Shot 

Melnurut Schulhoff elt al. (2025), zelro-shot prompting adalah telknik di mana 

modell dibelrikan instruksi langsung dalam belntuk bahasa alami tanpa contoh apa 

pun. Artinya, prompt yang digunakan tidak melnyelrtakan delmonstrasi atau contoh 

tugas selbellumnya. Modell hanya melngandalkan pelmahamannya yang sudah 

dimiliki dari prosels pellatihan selbellumnya untuk melnafsirkan dan melnjalankan 

instruksi telrselbut. 

2.2.6.2 Few-Shot 

Melnurut Schulhoff elt al. (2025), Felw-shot prompting adalah telknik dalam 

intelraksi delngan modell bahasa belsar (LLM) di mana pelngguna melmbelrikan 

belbelrapa contoh dalam prompt untuk melnunjukkan cara melnyellelsaikan suatu 

tugas. Contoh-contoh ini digunakan selbagai delmonstrasi, selhingga modell dapat 

bellajar selcara langsung dari kontelks yang dibelrikan dan melnelrapkannya saat 

melnjawab pelrmintaan baru yang selrupa. 

Telknik ini melmanfaatkan kelmampuan in-contelxt lelarning, yaitu kelmampuan 

modell untuk melngelnali pola dari contoh-contoh dalam prompt tanpa pelrlu pellatihan 

ulang (training). Felw-shot prompting selring digunakan untuk melningkatkan 

akurasi modell pada tugas-tugas yang komplelks atau ambigu, yang sulit dijawab 

delngan instruksi saja (zelro-shot). 
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2.2.7 Imbalanced Data 

Imbalancel data telrjadi keltika jumlah sampell data untuk suatu kellas (kellas 

mayoritas) jauh lelbih banyak dibandingkan delngan kellas lainnya (kellas minoritas). 

Imbalancel data dapat melnyelbabkan modell pelmbellajaran melsin tidak akurat dalam 

melmpreldiksi kellas minoritas selrta dapat melngurangi akurasi modell 

(Wongvorachan elt al., 2023). Salah satu cara dalam melnangani keltidakselimbangan 

data adalah delngan cara melnambah jumlah sampell dari kellas minoritas atau dapat 

diselbut ovelr-sampling (Zhihao elt al., 2019). Ovelr-sampling melmiliki keluntungan 

dalam pelnyelimbangan data delngan tidak melngurangi informasi yang mungkin 

belrguna dalam melningkatkan akurasi modell klasifikasi (Wongvorachan elt al., 

2023; Zhihao elt al., 2019). Salah satu meltodel ovelr-sampling adalah Syntheltic 

Minority Ovelr-sampling Telchniquel (SMOTEL). Syntheltic Minority Ovelr-sampling 

Telchniquel melrupakan meltodel yang belrtujuan untuk melnyelimbangkan jumlah 

sampell antara kellas minoritas dan mayoritas delngan cara melmbuat sampell sinteltis 

baru untuk kellas minoritas (Chawla elt al., 2002). 

2.2.8 Ekstraksi Fitur 

ELkstraksi fitur melrupakan prosels yang melrelprelselntasikan pelsan telks delngan 

melngidelntifikasi dan melmilih fitur telks yang rellelvan gun melngurangi dimelnsi 

ruang fitur delngan melnghapus fitur yang tidak belrkorellasi atau belrlelbihan (Liang 

elt al., 2017). ELkstraksi fitur juga melrujuk pada relprelselntasi fitur dalam belntuk 

numelrik agar dapat dipahami olelh melsin, selhingga melmpelngaruhi akurasi pada 

modell klasifikasi (Dziselvic & Selsok, 2019; Lamba & Madhusudhan, 2022). 
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Belrbagai meltodel dapat digunakan dalam melmbangun elkstraksi fitur, dua di 

antaranya dijellaskan selbagai belrikut. 

2.2.8.1 N-Gram 

N-gram melrupakan urutan unit kata atau karaktelr delngan panjang telrtelntu yang 

dilambangkan delngan 𝑛 (Kochmar, 2022). Melnurut Anandarajan elt al. (2019b), n-

gram adalah cara lain untuk melmelcah telks melnjadi bagian-bagian yang lelbih kelcil 

dalam prosels tokelnisasi. Misalnya, unigram melrupakan urutan satu kata (𝑛 = 1), 

bigram melrupakan urutan dua kata (𝑛 = 2), dan trigram melrupakan urutan tiga 

kata (𝑛 = 3), dan seltelrusnya (Anandarajan elt al., 2019b; Kochmar, 2022). Contoh 

pelnelrapan n-gram, selpelrti “saya suka minum telh” melnjadi “saya”, “suka”, 

“minum”, “telh” untuk 𝑛 = 1, “saya suka”, “suka minum”, “minum telh” untuk 

𝑛 = 2. 

2.2.8.2 TF-IDF 

TF-IDF atau Telrm Frelquelncy-Invelrsel Documelnt Frelquelncy melrupakan meltodel 

pelmbobotan kata-kata dalam selbuah dokumeln belrdasarkan selbelrapa selring kata 

telrselbut muncul dalam dokumeln telrselbut, dan selbelrapa pelnting kata telrselbut di 

dalam dokumeln (Anandarajan elt al., 2019a; Dziselvic & Selsok, 2019). Prosels 

pelrhitungan melnggunakan TF-IDF ditunjukkan pada pelrsamaan (2.1). 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹 = 𝑇𝐹 ∗ 𝐼𝐷𝐹 (2,1) 

TF atau Telrm Frelquelncy melrupakan frelkuelnsi kelmunculan kata (t) dalam 

selbuah dokumeln (d) (Lamba & Madhusudhan, 2022). TF direlprelselntasikan pada 

pelrsamaan (2.2). 
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𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑘 𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙 𝑑𝑖 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛
 (2.2) 

IDF atau Invelrsel Documelnt Frelquelncy melrupakan pelngukuran signifikansi 

selbuah kata dalam suatu korpus, delngan melmprioritaskan kata yang jarang muncul 

karelna celndelrung lelbih informatif dan melmbelrikan nilai yang lelbih belsar dalam 

prosels analisis telks (Lamba & Madhusudhan, 2022). IDF direlprelselntasikan pada 

pelrsamaan (2.3). 

𝐼𝐷𝐹 = log (
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑𝑎𝑙𝑎𝑚 𝑘𝑜𝑟𝑝𝑢𝑠

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑡𝑒𝑟𝑑𝑎𝑝𝑎𝑡 𝑘𝑎𝑡𝑎 𝑘
) (2.3) 

2.2.9 Algoritma Text Mining 

2.2.9.1 Latent Dirichlet Allocation 

Latelnt Dirichlelt Allocation (LDA) adalah selbuah modell pelmbellajaran tanpa 

pelngawasan (unsupelrviseld lelarning) yang melnelrapkan pelndelkatan probabilistik 

untuk melnganalisis dokumeln. Modell ini belrasumsi bahwa seltiap dokumeln telrsusun 

dari campuran belbelrapa topik, di mana seltiap topik melrelprelselntasikan distribusi 

probabilitas atas seljumlah kata (Liu, 2020). LDA melrupakan jaringan Bayelsian 

yang digunakan untuk mellakukan pelmodellan topik telrhadap data telks (Telng & 

Zhang, 2021).  

LDA pelrtama kali dipelrkelnalkan olelh Bleli elt al. (2003) selbagai modell 

probabilitas gelnelratif untuk selcara otomatis melnelmukan topik telrselmbunyi dari 

data telks. Pelrhitungan probabilitas LDA adalah selbagai belrikut. 
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𝑝(𝐷|𝛼, 𝛽) =  ∏ ∫ 𝑝(𝜃𝑑|𝛼) (∏ ∑ 𝑝(𝑧𝑑𝑛|𝜃𝑑)𝑝(𝑤𝑑𝑛|𝑧𝑑𝑛 , 𝛽)

𝑧𝑑𝑛

𝑁𝑑

𝑛=1

) 𝑑𝜃𝑑

𝑀

𝑑=1

 (2.4) 

Pada pelrsamaan (2.1), untuk melmpelrolelh kelmungkinan pelmodellan, baik α 

maupun β melrelprelselntasikan hypelrparameltelr. Parameltelr Dirichlelt prior untuk 

distribusi subjelk di tingkat dokumeln diwakili olelh simbol α, seldangkan distribusi 

probabilitas kata untuk subjelk telrtelntu diwakili olelh simbol β. Distribusi topik 

dokumeln d adalah velktor θ. Dokumeln d melmiliki topik telrselmbunyi, yang 

ditunjukkan olelh notasi z. Notasi M dan N melnunjukkan panjang dokumeln dan 

jumlah istilah yang ada di dalamnya. Notasi grafis dari modell LDA 

direlprelselntasikan pada Gambar 2.1. 

 

Gambar 2.1 Notasi Grafis Modell LDA 

(Sumbelr: Bleli elt al. (2003)) 

 

2.2.9.2 Naïve Bayes 

Naïvel Bayels melrupakan meltodel klasifikasi yang melnggunakan probabilitas 

dan pelluang dari prinsip Bayelsian untuk melmpreldiksi pelluang di masa delpan 

belrdasarkan pelngalaman di masa selbellumnya (Yang, 2018). Melnurut Ray (2019) 

Naïvel Bayels dapat delngan mudah diimplelmelntasikan dan melmbelrikan kinelrja yang 
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baik, telrutama delngan data latih yang lelbih kelcil selrta melmiliki kelmampuan dalam 

melnangani data diskrit dan kontinu. Pelrsamaan prinsip Bayelsian melmiliki belntuk 

umum selbagai belrikut. 

𝑃(𝐻|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐻). 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 (2.5) 

Keltelrangan: 

X  : Bukti atau fakta 

H  : Hipotelsis 

P(H|X)  : Probabilitas postelrior H delngan syarat X 

P(X|H)  : Probabilitas postelrior X delngan syarat H 

P(H)  : Probabilitas prior hipotelsis H 

P(X)  : Probabilitas prior bukti X 

 

2.2.9.3 Logictic Regression 

Logistic Relgrelssion melrupakan meltodel klasifikasi yang melnelntukan variabell 

delpelndeln diskrit dari himpunan variabell indelpelndeln, selrta belrtujuan untuk 

melmpreldiksi probabilitas telrjadinya suatu pelristiwa delngan melnyelsuaikan data kel 

dalam fungsi logit dari kurva logistik (Arianto & Budi, 2023). Logistic Relgrelssion 

melmiliki kelunggulan dalam kelmudahan implelmelntasi dan kelcelpatan pelmroselsan 

(Ray, 2019). Belntuk umum pelrsamaan relgrelsi logistik dapat dilihat selbagai belrikut. 

𝜋(𝑥) =
elxp (𝛼 + 𝛽𝑥)

1 + elxp (𝛼 + 𝛽𝑥)
 (2.6) 

Keltelrangan: 
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𝜋(𝑥) : Probabilitas preldiksi keljadian 

𝛼 : Intelrselp (konstanta) 

𝛽 : Koelfisieln variabell indelpelndeln (x) 

2.2.10 K-Fold Cross Validation 

Cross validation melrupakan telknik validasi modell pelmbellajaran melsin yang 

belrtujuan untuk melngelstimasi tingkat kelsalahan uji dari suatu modell delngan 

melmbagi data melnjadi subselt latih dan uji yang belrbelda (Jamels elt al., 2021; Lamba 

& Madhusudhan, 2022). Salah satu meltodel cross validation adalah k-fold cross 

validation. 

K-fold cross validation melrupakan telknik elvaluasi modell pelmbellajaran melsin 

yang mellibatkan pelmbagian acak dari data latih dan uji melnjadi 𝑘 bagian delngan 

ukuran yang sama (Jamels elt al., 2021). K-fold cross validation melmbelrikan 

gambaran yang lelbih komprelhelnsif telntang selbelrapa baik modell akan belrkinelrja 

pada data baru yang indelpelndeln (Lamba & Madhusudhan, 2022). Meltodel ini 

melngulangi prosels selbanyak 𝑘 kali, pada seltiap pelrulangan data dibagi melnjadi 𝑘 

bagian delngan satu bagian digunakan untuk validasi atau pelngujian dan 𝑘 − 1 

bagian lainnya digabungkan melnjadi subselt pellatihan untuk elvaluasi modell. Alur 

kelrja k-fold cross validation delngan 𝑘 = 5 diilustrasikan pada Gambar 2.2. 
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Gambar 2.2 Alur Kelrja K-Fold Cross Validation 

 

2.2.11 Metrik Evaluasi 

Tahap elvaluasi melrupakan faktor pelnting dalam melnilai kinelrja modell. Tahap 

elvaluasi melmbelrikan gambaran objelktif telntang seljauh mana modell dapat 

diandalkan. Adapun dua tahap elvaluasi melngelnai pelmodellan topik dan modell 

klasifikasi analisis selntimeln belrbasis aspelk dijabarkan selbagai belrikut. 

2.2.11.1 Topic Coherence 

Dalam pelmodellan topik, Latelnt Dirichlelt Allocation akan dielvaluasi 

belrdasarkan topic cohelrelncel, yaitu suatu ukuran yang melngukur selbelrapa 

informatif topik yang dihasilkan olelh modell delngan melngamati kumpulan kata 

dalam topik telrselbut (Khelrwa & Bansal, 2020; Korelncic elt al., 2021; Tijarel & Rani, 

2020). Meltrik topic cohelrelncel yang digunakan dalam pelnellitian ini adalah meltrik 

“c_v” yaitu cohelrelncel scorel yang dipelrolelh dari pelngellompokan selkellompok kata-

kata telratas dan elvaluasi tidak langsung melnggunakan meltodel normalizeld 

pointwisel mutual information dan cosinel similarity (Kapadia, 2019). 
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Gambar 2.3 Prosels Pelrhitungan Cohelrelncel Scorel 

(Sumbelr: (Rödelr elt al., 2015)) 

 

Gambar 2.3 melrupakan gambaran dari prosels pelrhitungan cohelrelncel scorel. 

Pelrtama, selt kata t dari modell topik dipelcah melnjadi subselt pasangan kata S. 

Kelmudian, probabilitas kata P dihitung melnggunakan korpus relfelrelnsi yang 

dibelrikan. Keldua, baik subselt pasangan kata S maupun probabilitas P yang tellah 

dihitung digunakan olelh Confirmation Melasurel untuk melnghitung velktor 

kelselpakatan ϕ dari pasangan S. Akhirnya, nilai-nilai ini digabungkan untuk 

melmbelntuk nilai kohelrelnsi tunggal c. 

2.2.11.2 Perplexity 

Pelrplelxity adalah ukuran dalam telori informasi yang digunakan untuk 

melngelvaluasi kelsamaan antara distribusi probabilitas (𝑚) delngan distribusi asli (𝑝) 

(Arora & Rangarajan, 2016). Nilai pelrplelxity dapat dihitung selbagai kelbalikan dari 

rata-rata probabilitas pada selt pelngujian 𝑇 di mana 𝑛 adalah jumlah kata dalam selt 

pelngujian 𝑇. 

𝑃𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦(𝑇) =
1

√𝑚(𝑇)𝑛
 (2.7) 
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2.2.12 Elbow Method 

ELlbow melthod adalah telknik yang digunakan untuk melngidelntifikasi titik 

telrtelntu pada grafik di mana telrjadi pelnurunan signifikan, melnghasilkan 

lelngkungan tajam yang melnyelrupai belntuk siku (Syahfitri elt al., 2023). Delngan 

belgitu, topik yang dihasilkan melnjadi lelbih rellelvan, telrstruktur, dan informatif 

untuk dianalisis lelbih lanjut.  

Prosels ini dilakukan melnggunakan telknik yang melngelvaluasi pelrubahan 

nilai cohelrelncel scorel dan pelrplelxity saat jumlah topik ditambah. Cohelrelncel scorel 

digunakan untuk melngukur seljauh mana topik yang dihasilkan dapat dipahami atau 

diintelrpreltasikan delngan baik, seldangkan pelrplelxity melngukur selbelrapa baik 

modell mampu melmpreldiksi data yang digunakan. 

2.2.12.1 Akurasi 

Dalam melnilai kinelrja modell klasifikasi, telrdapat belbelrapa meltodel yang dapat 

dijadikan meltrik elvaluasi salah satunya adalah Akurasi. Akurasi melrupakan ukuran 

elvaluasi yang melngindikasikan selbelrapa telpat modell dalam melmbuat preldiksi yang 

belnar dari selluruh preldiksi yang dilakukan (Narkheldel, 2018). Akurasi dihitung 

belrdasarkan jumlah dari Truel Positivel dan Truel Nelgativel dan dibagi delngan total 

data (Vujović, 2021). 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
 (2.8) 
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2.3 Kerangka Pemikiran 

Untuk melmelcahkan masalah yang seldang ditelliti dalam pelnellitian ini, 

ditelrapkan kelrangka belrpikir sistelmatis yang disusun dari pelrmasalahan, 

pelndelkatan, pelngelmbangan, implelmelntasi, pelngukuran dan hasil. Gambar 

kelrangka pelmikiran dapat dilihat selbagai belrikut. 
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Gambar 2.4 Kelrangka Pelmikiran 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Tempat Penelitian 

Dalam pelnellitian ini, pelnulis melngambil data dari platform onlinel yaitu Googlel 

Maps, data yang diambil belrupa data ulasan hotell yang ada di Pelkanbaru. Pelnarikan 

data diambil delngan cara welb scrapping melnggunakan pelrpustakaan Python yaitu 

Belautifulsoup. Informasi yang telrkumpul dari ulasan telrselbut sangat belrmanfaat 

untuk melmahami latar bellakang data yang akan pelnulis analisis lelbih lanjut. 

3.2 Alat dan Bahan 

Alat dan bahan yang digunakan dalam pelnellitian ini adalah selbagai belrikut. 

1. Pelrangkat Kelras (Hardwarel) 

Pelrangkat kelras yang digunakan dalam pelnellitian ini adalah satu unit 

laptop belrikut spelsifikasi telknisnya: 

a. Procelssor Intell(R) Corel™ i5-8250U delngan kelcelpatan 1.8 GHz 

b. Melmori instalasi selbelsar 8 GB 

c. Sistelm opelrasi 64-bit Windows 10 

2. Pelrangkat lunak (Softwarel) 

Pelrangkat lunak yang telrlibat dalam pelnellitian ini melliputi: 

a. Jupytelr Notelbook untuk melmbuat dan melngeldit sell kodel 

b. Bahasa pelmrograman Python 

c. Microsoft ELdgel selbagai pelnjellajah welb 
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3.3 Tahapan Penelitian 

 

Gambar 3.1 Gambaran Umum Pelnellitian 

 

Tahapan pelnellitian untuk “Analisis Selntimeln belrbasis Aspelk pada Pellayanan 

Hotell di Pelkanbaru melnggunakan Meltodel Naïvel bayels dan Logistic Relgrelssion” 

dimulai delngan pelngumpulan data dari Googlel Maps. Data yang diambil belrupa 

ulasan pellanggan hotell yang ada di Pelkanbaru. Sellanjutnya dilakukan tahapan pra-

pelmroselsan data, yang melncakup casel folding, pelnghapusan angka dan tanda baca, 

pelnghapusan spasi belrlelbih, pelnghapusan karaktelr tunggal, pelnghapusan kata 

tunggal, pelnghapusan kalimat belrbahasa Inggris, normalisasi telks, tokelnisasi, 

pelnghapusan stopwords, dan stelmming. 

Tahapan sellanjutnya adalah mellakukan anotasi data kel dalam kellas positif atau 

nelgatif. Tahapan anotasi data dilakukan delngan melmanfaatkan telxt gelnelration 

largel languagel modells yaitu GPT. Belrikutnya adalah mellakukan pelmodellan topik 

melnggunakan Latelnt Dirichlelt Allocation yang akan dielvaluasi dan dianalisis 
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melnggunakan ellbow melthod belrdasarkan cohelrelncel scorel dan pelrplelxity guna 

melmpelrolelh aspelk yang akan dilanjutkan kel tahap analisis selntimeln belrbasis aspelk. 

Pellatihan dan pelngujian modell akan dilakukan melnggunakan K-Fold delngan K=10. 

Kelmudian dilanjutkan kel tahap elkstraksi fitur, yaitu N-Grams dan TF-IDF.  

Selbellumnya, jika polaritas selntimeln pada tiap aspelk selimbang, maka data akan 

dilakukan SMOTEL. Tahapan analisis selntimeln belrbasis aspelk akan dielvaluasi 

belrdasarkan akurasi modell. 

3.3.1 Pengumpulan Data 

Pelngumpulan data adalah tahap awal dalam mellakukan analisis selntimeln dan 

pelmodellan topik. Data yang digunakan pelnulis dalam pelnellitian ini adalah data 

ulasan dari pelngguna Googlel Maps di hotell yang ada di Pelkanbaru. Pelnulis 

melngumpulkan data ulasan Googlel Maps melnggunakan telknik scraping delngan 

melmanfaatkan pustaka BelautifulSoap. 

3.3.2 Pra-pemrosesan Data 

Selbellum mellakukan pelmodellan topik, tahapan pra-pelmroselsan data yang akan 

dilakukan pada pelnellitian ini melliputi casel folding, pelnghapusan elmoji, angka, 

tanda baca, whitelspacel, dan karaktelr tunggal, pelnghapusan kata tunggal, 

pelnghapusan kalimat belrbahasa Inggris, tokelnisasi, pelnghapusan stopwords, dan 

stelmming.  

3.3.2.1 Case Folding 

Tahap pra-pelmroselsan pelrtama yang dilakukan pada pelnellitian ini adalah 

mellakukan casel folding delngan tujuan melmbuat kata-kata dalam telks melnjadi 
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huruf kelcil. Prosels ini dilakukan karelna belrguna untuk pelmbobotan kata pada 

elkstraksi fitur. Pelrbandingan selbellum dan selsudah casel folding dapat dilihat pada 

Tabel 3.1. 

Tabel 3.1 Casel Folding 

Sebelum Sesudah 

Lokasi pas,,, pellayanan ramah    lokasi pas,,, pellayanan ramah    

Roomnya  sgt nyaman dan belrsih roomnya  sgt nyaman dan belrsih 

1. Lokasi hotell stratelgis 2. pellayanan 

hotell sangat melmuaskan.. 

1. lokasi hotell stratelgis 2. pellayanan 

hotell sangat melmuaskan.. 

 

3.3.2.2 Penghapusan Emoji, Angka, dan Tanda Baca 

Tahap pra-pelmroselsan sellanjutnya adalah pelnghapusan elmoji, angka, dan 

tanda baca. Pelrbandingan selbellum dan selsudah pada tahapan ini dapat dilihat pada 

Tabel 3.2. 

Tabel 3.2 Pelnghapusan ELmoji, Angka, dan Tanda Baca 

Sebelum Sesudah 

lokasi pas,,, pellayanan ramah    lokasi pas pellayanan ramah 

roomnya  sgt nyaman dan belrsih roomnya  sgt nyaman dan belrsih 

1. lokasi hotell stratelgis 2. pellayanan 

hotell sangat melmuaskan.. 

lokasi hotell stratelgis pellayanan hotell 

sangat melmuaskan 

 

3.3.2.3 Penghapusan Whitespace dan Karakter Tunggal 

Tahap sellanjutnya adalah pelnghapusan whitelspacel dan karaktelr tunggal. 

Pelrbandingan selbellum dan selsudah pada tahapan ini dapat dilihat pada Tabel 3.3. 

Tabel 3.3 Pelnghapusan Whitelspacel dan Karaktelr Tunggal 

Sebelum Sesudah 

lokasi pas pellayanan ramah lokasi pas pellayanan ramah 

roomnya  sgt nyaman dan belrsih roomnya sgt nyaman dan belrsih 
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lokasi hotell stratelgis pellayanan hotell 

sangat melmuaskan 

lokasi hotell stratelgis pellayanan hotell 

sangat melmuaskan 

3.3.2.4 Penghapusan Kata Tunggal 

Tahap ini digunakan untuk melnyaring dan melnghapus telks atau dokumeln yang 

melmiliki jumlah kata kurang dari dua. Tujuan utama dari tahap ini adalah untuk 

melnghilangkan telks yang telrlalu pelndelk dan kelmungkinan tidak melngandung 

informasi yang cukup rellelvan untuk analisis lelbih lanjut. 

3.3.2.5 Penghapusan Kalimat Berbahasa Inggris 

Tahap ini belrfungsi melnyaring atau melnghapus kalimat yang selbagian belsar 

atau selluruhnya melnggunakan bahasa Inggris, selhingga hanya ulasan belrbahasa 

Indonelsia yang dipelrtahankan untuk kelpelrluan analisis lelbih lanjut. 

3.3.2.6 Koreksi Ejaan dan Singkatan 

Tahap ini melrupakan tahap normalisasi eljaan dan singkatan melnjadi bahasa 

formal. Tahap ini melnggunakan kamus dari Suciati & Budi (2019) (Arianto & Budi, 

2023). Pelrbandingan selbellum dan selsudah korelksi eljaan dan singkatan dapat dilihat 

pada Tabel 3.4. 

Tabel 3.4 Korelksi ELjaan dan Singkatan 

Sebelum Sesudah 

lokasi pas pellayanan ramah lokasi pas pellayanan ramah 

roomnya sgt nyaman dan belrsih roomnya sangat nyaman dan belrsih 

lokasi hotell stratelgis pellayanan hotell 

sangat melmuaskan 

lokasi hotell stratelgis pellayanan hotell 

sangat melmuaskan 
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3.3.2.7 Tokenisasi 

Tahap sellanjutnya adalah tokelnisasi, yaitu prosels melmelcah kalimat melnjadi 

unit yang lelbih kelcil. Pelrbandingan selbellum dan selsudah tokelnisasi dapat dilihat 

pada Tabel 3.5. 

Tabel 3.5 Tokelnisasi 

Sebelum Sesudah 

lokasi pas pellayanan ramah ['lokasi', 'pas', 'pellayanan', 'ramah'] 

roomnya sangat nyaman dan belrsih ['roomnya', 'sangat', 'nyaman', 'dan', 

'belrsih'] 

lokasi hotell stratelgis pellayanan hotell 

sangat melmuaskan 

['lokasi', 'hotell', 'stratelgis', 

'pellayanan', 'hotell', 'sangat', 

'melmuaskan'] 

 

3.3.2.8 Penghapusan Stopwords 

Pada pelnellitian ini, tahapan pelnghapusan stopwords melnggunakan stopwords 

dictionary dari pustaka NLTK. Pelrbandingan selbellum dan selsudah pelnghapusan 

stopwords dapat dilihat pada Tabel 3.6. 

Tabel 3.6 Pelnghapusan Stopwords 

Sebelum Sesudah 

['lokasi', 'pas', 'pellayanan', 'ramah'] ['lokasi', 'pas', 'pellayanan', 'ramah'] 

['roomnya', 'sangat', 'nyaman', 'dan', 

'belrsih'] 

['roomnya', 'sangat', 'nyaman', 'belrsih'] 

['lokasi', 'hotell', 'stratelgis', 'pellayanan', 

'hotell', 'sangat', 'melmuaskan'] 

['lokasi', 'stratelgis', 'pellayanan', 'sangat', 

'melmuaskan'] 

 

3.3.2.9 Stemming 

Tahapan sellanjutnya adalah mellakukan stelmming delngan melnggunakan 

pustaka Sastrawi. Pelrbandingan selbellum dan selsudah stelmming dapat dilihat pada 

Tabel 3.7. 
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Tabel 3.7 Stelmming 

Sebelum Sesudah 

['lokasi', 'pas', 'pellayanan', 'ramah'] 'lokasi pas layan ramah' 

['roomnya', 'sangat', 'nyaman', 'belrsih'] 'roomnya sangat nyaman belrsih' 

['lokasi', 'stratelgis', 'pellayanan', 'sangat', 

'melmuaskan'] 

'lokasi stratelgis layan sangat muas' 

 

3.3.3 Anotasi Data 

GPT (Gelnelrativel Prel-traineld Transformelr) melrupakan largel languagel modells 

yang melmiliki kelunggulan atau kelmampuan dalam melmahami dan belrkomunikasi 

selpelrti manusia (Yelnduri elt al., 2023). Melnurut Ding elt al. (2022), GPT melmiliki 

potelnsi untuk mellakukan anotasi data delngan elfisielnsi lelbih tinggi. Sellain itu, 

melnurut pelnellitian dari Nasution & Onan (2024) anotasi yang dihasilkan LLM 

melmiliki kualitas yang kompeltitif, telrutama dalam analisis selntimeln, anotasi 

manusia selcara konsisteln lelbih unggul dalam tugas-tugas NLP yang lelbih 

komplelks.  

3.3.3.1 Zero-Shot Prompting 

Dalam pelnellitian ini, prosels anotasi melmanfaatkan GPT selbagai anotator 

delngan melnilai dan melnganalisis ulasan kel dalam kellas positif atau nelgatif. Prosels 

pellabellan data dilakukan melnggunakan pelndelkatan zelro-shot classification 

belrbasis modell GPT-4o-mini dari OpelnAI. Melnurut Y. Li (2023), zelro-shot 

melmiliki kelunggulan, antara lain, muda diintelrpreltasikan, tidak melmelrlukan 

contoh, pelrancangan lelbih seldelrhana, dan struktur prompt lelbih flelksibell. Melnurut 

Relynolds & McDonelll (2021), prompt zelro-shot yang dirancang delngan jellas dan 

telpat dapat melngungguli felw-shot karelna melmbelrikan instruksi yang lelbih 
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langsung dan tidak melmbingungkan modell, selmelntara contoh dalam felw-shot 

kadang disalahartikan selbagai bagian dari narasi. 

3.3.4 Pemodelan Topik 

Pelmodellan topik dilakukan pada komelntar delngan tujuan melngelkstraksi aspelk-

aspelk atau topik-topik utama yang telrdapat di dalam korpus. Prosels pelmodellan 

topik dilakukan delngan melmanfaatkan pustaka Python untuk pelmodellan topik yang 

diselbut Gelnsim. Prosels pelmodellan topik dimulai delngan melmbaca dataselt yang 

sellanjutnya akan dilakukan pra-pelmroselsan data. Seltellahnya akan dibuat daftar 

kata pada seltiap komelntar yang kelmudian digunakan untuk melmbangun dictionary. 

Pelnellitian ini juga melmbangun modell bigram dan trigram untuk melmbantu 

melngidelntifikasi frasa dari kumpulan data. Tahap sellanjutnya adalah melmbangun 

dictionary, kelmudian dilanjutkan delngan melmbuat modell LDA delngan TF-IDF.  

3.3.5 Evaluasi Pemodelan Topik 

ELvaluasi modell LDA dilakukan delngan melnganalisis grafik cohelrelncel scorel 

dan pelrplelxity melnggunakan ellbow melthod untuk melnelntukan modell yang optimal. 

Modell telrpilih kelmudian divisualisasikan dan dianalisis lelbih lanjut. Analisis 

dilakukan delngan melnelliti hubungan antar kata dalam seltiap klastelr yang 

dihasilkan olelh modell LDA guna melngidelntifikasi rellelvansi antar topik dalam 

belrbagai klastelr. Sellain itu, pelnellitian ini melmanfaatkan pustaka PyLDAvis selbagai 

alat bantu visualisasi untuk melmahami topik yang dihasilkan. PyLDAvis 

melnyajikan visualisasi dalam format .html, selhingga melmudahkan elksplorasi 

keltelrkaitan antara topik dan istilah-istilah yang muncul di dalamnya. Seltellah 
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elvaluasi modell dan pelmilihan jumlah topik yang optimal, tahap sellanjutnya adalah 

analisis topik telrkait aspelk pellayanan hotell. 

3.3.6 K-Fold Cross Validation 

Telknik validasi yang digunakan dalam pelnellitian ini adakah K-Fold Cross 

Validation delngan nilai K = 5. Melnurut Belrrar (2018), Jamels elt al. (2021), dan 

Raschka (2018), 𝑘 = 5 pada k-fold cross-validation melmbelrikan elstimasi pelrforma 

modell yang stabil, akurat, dan elfisieln dalam melndeltelksi ovelrfitting atau 

undelrfitting. 

3.3.7 Ekstraksi Fitur 

Tahap elkstraksi fitur yang digunakan dalam pelnellitian ini adalah words n-gram 

dan TF-IDF, lelbih telpatnya melnggunakan kombinasi words unigram, bigram, 

trigram, 4-gram, dan 5-gram. Velktor dari fitur yang digunakan dielkstraksi 

melnggunakan TfidfVelctorizelr dari pustaka Scikit-Lelarn. Melnurut Tripathy elt al. 

(2016) dan Ibrohim & Budi (2019) kombinasi dari kellima fitur ini telrbukti 

melmbelrikan hasil kinelrja modell klasifikasi yang melningkat. Pada pelnellitian ini, 

tahap elkstraksi fitur hanya dijalankan pada analisis selntimeln belrbasis aspelk. 

Tabel 3.8 N-Grams 

Sebelum Sesudah 

lokasi pas layan ramah 'lokasi', 'pas', 'layan', 'ramah', 'lokasi 

pas', 'pas layan', 'layan ramah', 'lokasi 

pas layan', 'pas layan ramah', 'lokasi 

pas layan ramah' 

roomnya sangat nyaman belrsih 'roomnya', 'sangat', 'nyaman', 'belrsih', 

'roomnya sangat', 'sangat nyaman', 

'nyaman belrsih', 'roomnya sangat 

nyaman', 'sangat nyaman belrsih', 

'roomnya sangat nyaman belrsih' 
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Sebelum Sesudah 

lokasi stratelgis layan sangat muas 'lokasi', 'layan', 'sangat', 'stratelgis', 

'muas', 'lokasi stratelgis', 'stratelgis 

layan', 'layan sangat', 'sangat muas', 

'lokasi stratelgis layan', 'stratelgis layan 

sangat', 'layan sangat muas', 'lokasi 

stratelgis layan sangat', 'stratelgis layan 

sangat muas', 'lokasi stratelgis layan 

sangat muas' 

 

 

Tabel 3.9 TF-IDF 

Token 
Term Count 

Document 

Count 
IDF 

TF * IDF 

Teks 
1 

Teks 
2 

Teks 
3 

Teks 
1 

Teks 
2 

Teks 
3 

belrsih 0 0,25 0 1 0,477 0 0,119 0 

layan 0,25 0 0,2 2 0,176 0,044 0 0,035 

layan ramah 0,25 0 0 1 0,477 0,119 0 0 

layan sangat 0 0 0,2 1 0,477 0 0 0,095 

layan sangat 
muas 

0 0 0,2 1 0,477 0 0 0,095 

lokasi 0,25 0 0,2 2 0,176 0,044 0 0,035 

lokasi pas 0,25 0 0 1 0,477 0,119 0 0 

lokasi pas layan 0,25 0 0 1 0,477 0,119 0 0 

lokasi pas layan 

ramah 
 

0,25 
 

0 
 

0 
 

1 
 

0,477 
 

0,119 
 

0 
 

0 

lokasi stratelgis 0 0 0,2 1 0,477 0 0 0,095 

lokasi 

stratelgis 

layan 

 
0 

 
0 

 
0,2 

 
1 

 
0,477 

 
0 

 
0 

 
0,095 

lokasi 

stratelgis 

layan 

sangat 

0 0 0,2 1 0,477 0 0 0,095 
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3.3.8 SMOTE 

Dalam pelnellitian ini, jika telrjadi keltidakselimbangan kellas dalam dataselt maka 

akan dilakukan Syntheltic Minority Ovelr-sampling Telchniquel atau SMOTEL dari 

pustaka imblelarn.ovelr_sampling. Tahapan ini akan dilakukan seltellah atau di dalam 

validasi silang. Melnurut Muralidhar (2021), pelnggunaan SMOTEL selsudah 

pelmbagian data melnghasilkan skor validasi silang yang lelbih akurat. 

3.3.9 Analisis Sentimen Berbasis Aspek 

Analisis selntimeln belrbasis aspelk dilakukan pada komelntar delngan 

melngklasifikasikan komelntar belrdasarkan aspelk kel dalam kellas “positif” dan 

“nelgatif”. Pelnulis melnggunakan dua modell klasifikasi untuk melncari kinelrja 

telrbaik dalam klasifikasi selntimeln dan aspelk. 

3.3.9.1 Naïve Bayes 

Tahapan-tahapan modell klasifikasi Naïvel Bayels melnggunakan data pada Tabel 

3.8 selbagai data latih dan “pellayanan ramah” selbagai data uji, dijellaskan selbagai 

belrikut. 

1. Misalkan dokumeln 1 pada data latih dikatelgorikan selbagai kellas A, dokumeln 

2 dikatelgorikan selbagai kellas B, dan dokumeln 3 dikatelgorikan selbagai kellas 

A. 

2. Data uji mellalui tahap transformasi elkstraksi fitur belrdasarkan Tabel 3.9. 

Tabel 3.10 Transformasi ELkstraksi Fitur pada Data Uji 

Sebelum Sesudah 

pellayanan ramah ‘layan’, ‘ramah’, layan ramah’ 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛) =
1

3
× 0,176 = 0,058 
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𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ) =
1

3
× 0,477 = 0,159 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛 𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ) =
1

3
× 0,477 = 0,159 

3. Nilai probabilitas seltiap kellas C pada selmua data 

𝑃(𝐴) =
2

3
 

𝑃(𝐴) =
1

3
 

4. Nilai rata-rata dan standar delviasi 

Tabel 3.11 Rata-rata dan Standar Delviasi Kellas A 

 layan ramah layan ramah 

Telks 1 0,25 0,25 0,25 

Telks 3 0,2 0 0 

Mean 0,225 0,125 0,125 

STD 0,035 0,177 0,177 

 

Tabel 3.12 Rata-rata dan Standar Delviasi Kellas B 

 layan ramah layan ramah 

Telks 2 0 0 0 

 

5. Fungsi delnsitas Gauss seltiap atribut pada masing-masing kellas 

𝑓(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛|𝐴) =
1

0,035√2𝜋
𝑒

−(0,058−0,225)2

2(0,035)2 = 1,29763548 × 10−4 

𝑓(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛, 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛 𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ|𝐴) =
1

0,177√2𝜋
𝑒

−(0,159−0,125)2

2(0,177)2 = 2,213 

 

𝑓(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛|𝐵) =
1

0√2𝜋
𝑒

−(0,058−0)2

2(0)2 = 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑡𝑒𝑟𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑖𝑠𝑖 
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𝑓(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛, 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛 𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ|𝐵) =
1

0√2𝜋
𝑒

−(0,159−0)2

2(0)2 = 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑡𝑒𝑟𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑖𝑠𝑖 

 

6. Likellihood 

𝑃(𝑋|𝐴) = 𝑃(𝐴) × 𝑓(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛|𝐴) × 𝑓(𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ|𝐴) × 𝑓(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑛 𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ|𝐴) 

𝑃(𝑋|𝐴) =
2

3
× 1,29763548 × 10−4 × 2,213 × 2,213

= 4,23666652 × 10−4 

 

𝑃(𝑋|𝐵) = 𝑃(𝐵) × 𝑓(𝑏𝑎𝑖𝑘|𝐵) × 𝑓(𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ|𝐵) × 𝑓(𝑏𝑎𝑖𝑘 𝑟𝑎𝑚𝑎ℎ|𝐵) 

𝑃(𝑋|𝐵) = 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑡𝑒𝑟𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑖𝑠𝑖 

7. Kelputusan preldiksi adalah kellas A 

3.3.9.2 Logisitic Regression 

Tahapan-tahapan modell klasifikasi Logistic Relgrelssion melnggunakan data 

pada Tabel 3.8 selbagai data latih dan “pellayanan ramah” selbagai data uji, 

dijellaskan selbagai belrikut. 

1. Misalkan dokumeln 1 pada data latih dikatelgorikan selbagai kellas A, 

dokumeln 2 dikatelgorikan selbagai kellas B, dan dokumeln 3 dikatelgorikan 

selbagai kellas A. 

2. Tahapan pellatihan modell logistic relgrelssion mellibatkan banyak 

pelrulangan guna melnyelsuaikan koelfisieln dan intelrselp agar melminimalkan 

fungsi loss. Pada kasus ini koelfisieln dan intelrselp diasumsikan selbagai 

belrikut. 
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𝑎 = −0,71626337 

Tabel 3.13 Asumsi Nilai Koelfisieln 

Fitur Bobot 

belrsih 0,21248827 

layan -0,21256607 

layan ramah -0,11387114 

layan sangat -0,09869494 

layan sangat muas -0,09869494 

lokasi -0,21256607 

lokasi pas -0,11387114 

lokasi pas layan -0,11387114 

lokasi pas layan ramah -0,11387114 

lokasi stratelgis -0,09869494 

lokasi stratelgis layan -0,09869494 

lokasi stratelgis layan sangat -0,09869494 

lokasi stratelgis layan sangat muas -0,09869494 

muas -0,09869494 

nyaman 0,21248827 

nyaman belrsih 0,21248827 

pas -0,11387114 

pas layan -0,11387114 

pas layan ramah -0,11387114 

ramah -0,11387114 

roomnya 0,21248827 

roomnya sangat 0,21248827 

roomnya sangat nyaman 0,21248827 

roomnya sangat nyaman belrsih 0,21248827 

sangat 0,11379333 

sangat muas -0,09869494 

sangat nyaman 0,21248827 

sangat nyaman belrsih 0,21248827 

stratelgis -0,09869494 

stratelgis layan -0,09869494 

stratelgis layan sangat -0,09869494 

stratelgis layan sangat muas -0,09869494 

 

3. Melnghitung nilai logit. 
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𝑧 = 𝛼 + 𝛽𝑥 

𝑧 = −0,71626337

+ ((0,21248827 × 0) + (−0,21256607 × 1)

+ (−0,11387114 × 1) + ⋯ + (−0,09869494 × 0)) 

𝑧 = −0,71626337 + (−0,44030835) = −1,1565172 

4. Melnghitung probabilitas melnggunakan pelrsamaan relgrelsi logistik atau 

fungsi sigmoid. 

𝜋(𝑥) =
1

1 + 𝑒−(−1,15657172)
= 0,23929078 

5. Melnelntukan kellas data uji, delngan keltelntuan selbagai belrikut. 

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 = {
0, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝜋(𝑥) ≤ 0,5

1, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝜋(𝑥) > 0,5
 

6. Belrdasarkan poin 5, data uji diklasifikasikan selbagai kellas 0 atau kellas A. 

3.3.10 Evaluasi 

Prosels elvaluasi modell pelmbellajaran melsin melnggunakan akurasi yang 

pelrhitungannya telrdapat pada pelrsamaan. Modell telrbaik dipilih belrdasarkan nilai 

rata-rata akurasi dari kelselluruhan fold.
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BAB IV  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Pengumpulan Data 

Dari prosels pelngumpulan data, telrkumpul selbanyak 6.430 ulasan yang 

kelmudian akan dilanjutkan kel tahap pra-pelmroselsan. Selbagian belsar ulasan 

telrselbut ditulis dalam bahasa Indonelsia. Adapun tampilan dari data yang dipelrolelh 

dapat dilihat pada Gambar 4.1. 

 

Gambar 4.1 Hasil Pelngumpulan Data 

 

4.2 Pra-pemrosesan Data 

Tahapan pra-pelmroselsan data melliputi belbelrapa tahapan, antara lain casel 

folding, pelnghapusan elmoji, angka, tanda baca, whitelspacel, dan karaktelr tunggal, 

pelnghapusan kata tunggal, pelnghapusan kalimat belrbahasa Inggris, tokelnisasi, 

pelnghapusan stopwords, dan stelmming. Tahapan ini melmpelrolelh 5178 ulasan 
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belrsih yang siap digunakan pada tahapan belrikutnya. Adapun belbelrapa data yang 

tellah mellalui tahapan pra-pelmroselsan ditampilkan pada Tabel 4.1. 

Tabel 4.1 Selbellum dan Selsudah Pra-pelmroselsan 

No Sebelum Sesudah 

1. pulang kel hotell jam seltelngah 12 

malam, melndapati kamar bocor dan 

udah mulai sangat belcelk, tapi 

pelnanganannya sangat lambat. 

untuk sampai elnginelelrnya datang kel 

kamar buat ngelcelk aja harus sampai 

ditellfon 2 kali. pas udah dicelk 

elnginelelrnya masih belrusaha buat 

belnelrin kelbocoran dan tidak 

melmbelrikan solusi untuk ganti 

kamar, padahal kondisi kamar udah 

belcelk... 

pulang jam malam dapat kamar 

bocor sangat belcelk tangan sangat 

lambat elnginelelrnya kamar ngelcelk 

ditellfon kali pas celk elnginelelrnya 

usaha belnelrin bocor tidak solusi 

ganti kamar kondisi kamar belcelk... 

2. Kamar hotell bagus tp kurang belrsih. 

Kolam relnangnya jorok bangelt, 

belrlumut selpelrtinya tidak pelrnah 

dibelrsihkan. Selumur2 baru ini hotell 

yg hanya melnyeldiakan 1 handuk 

untuk yg belrelnang. ( kelbanyakan 

2/kamar)... 

kamar bagus kurang belrsih kolam 

relnang jorok lumut tidak belrsih 

umur seldia handuk relnang banyak 

kamar... 

3. Hotell stratelgis ada di pusat kota. 

Sayangnya waktu celkin agak lama 

ngantri waktu itu. Sarapan 

belrvariasi & elnak. Kamar non 

smoking tapi dapat sarung bantal 

dgn belkas sundutan rokok. Utk 

kolam relnangnya kotor, kelramik 

licin belrlumut 

stratelgis pusat kota sayang celkin 

agak ngantri sarap variasi elnak 

kamar non smoking sarung bantal 

belkas sundut rokok kolam relnang 

kotor kelramik licin lumut 

4. Hotell yang lokasinya cukup 

stratelgis di telngah kota, ada joging 

track nya, pellayanannya dr 

relcelptionist sama peltugas di 

relstonya bagus selmua, tipikal kamar 

hotell lama yang lantainya ditutup 

karpelt tapi belrsih selmua. Layanan 

laundrynya juga belrsih, celpelt. 

Minusnya cuma kloseltnya saat 

ngelflush harus ditahan 

lokasi cukup stratelgis telngah kota 

joging track layan relcelptionist tugas 

relstonya bagus tipikal kamar lantai 

tutup karpelt belrsih layan laundrynya 

belrsih celpat minus kloselt ngelflush 

tahan 

5. Buruk.Baru nginelp pelrtama 

kali.Sudah tellpon akan latel chelck in 

buruk inap kali tellelpon latel chelck 

kamar non smoking confirm kamar 
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No Sebelum Sesudah 

minta kamar non smoking, confirm 

ada 2 kamar.Pas datang gak ada 

sama selkali. TRUS APA 

GUNANYA DITELLPON 

CONFIRMELD BISA???Staff 

kurang ramah, suaranya dipelrbelsar, 

dipelrjellas kalau ngomong... 

pas tidak guna tellpon confirmeld staff 

kurang ramah suara belsar jellas 

bicara... 

 

4.3 Anotasi Data 

Seltellah tahapan pra-pelmroselsan data, sellanjutnya data akan mellalui tahapan 

anotasi selntimeln. Tahapan ini dilakukan selcara otomatis melnggunakan modell gpt-

4o-mini delngan telknik zelro-shot prompting delngan pelsan prompt “Anda adalah 

modell klasifikasi telks yang ahli dalam melnganalisis ulasan hotell dan melnelntukan 

apakah ulasan telrselbut belrsifat positif atau nelgatif. Jawablah hanya delngan salah 

satu dari dua labell itu, tanpa pelnjellasan.”. Hasil dari tahapan ini ditampilkan dalam 

belntuk tabell pada Tabel 4.2. Dari Tabel 4.2, telrdapat 8 ulasan yang tidak telranotasi 

delngan baik olelh sistelm. Adapun pelrbandingan selntimeln dalam belntuk pelrselntasel 

dapat dilihat pada Error! Reference source not found.. 

Tabel 4.2 Hasil Anotasi Selntimeln  

Sentimen Jumlah 

Positif 3511 

Nelgatif 1659 

Total 5170 

 

 Belrdasarkan Tabel 4.2, hasil anotasi selntimeln melnunjukkan bahwa dari 

total 5.170 data ulasan yang digunakan dalam pelnellitian, selbanyak 3.511 ulasan 
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diklasifikasikan selbagai selntimeln positif dan 1.659 ulasan diklasifikasikan selbagai 

selntimeln nelgatif. 

 

Gambar 4.2 Pelrselntasel Selntimeln 

 

4.4 Pemodelan Topik 

Langkah awal dalam prosels pelmodellan topik dimulai delngan melmbangun 

daftar kata, kelmudian dilanjutkan delngan pelmbuatan dictionary selrta 

pelmbangunan modell TF-IDF. Seltellah itu, modell LDA dibuat dan dielvaluasi 

belrdasarkan 2 meltrik, yaitu meltrik cohelrelncel dan pelrplelxity. Keldua meltrik ini 

melrupakan landasan dalam analisis pelmilihan aspelk yang akan digunakan pada 

tahapan analisis selntimeln belrbasis aspelk. Tahapan ini diakhiri delngan pelmilihan 

modell telrbaik delngan batasan jumlah topik selbanyak 10. 

4.5 Elbow Method 

Pelmilihan modell topik telrbaik dilakukan delngan melnganalisis grafik cohelrelncel 

dan pelrplelxity, di mana modell paling optimal ditelntukan mellalui meltodel analisis 

ellbow. Adapun nilai dari meltrik cohelrelncel dan pelrplelxity dapat dilihat pada Tabel 

4.3. 
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Tabel 4.3 Nilai Cohelrelncel dan Pelrplelxity 

Jumlah 

Topik 
Coherence Value Perplexity Value 

1 0.414417 -6.380.032 

2 0.447212 -6.593.265 

3 0.510619 -6.733.134 

4 0.478368 -6.918.059 

5 0.483953 -7.038.549 

6 0.497192 -7.184.044 

7 0.428990 -7.271.644 

8 0.467603 -7.364.776 

9 0.499914 -7.449.626 

10 0.437405 -7.575.381 

 

4.5.1 Coherence Score 

 

Gambar 4.3 Pelrbandingan Cohelrelncel Valuel 

 

Dari Gambar 4.3, telrlihat bahwa nilai cohelrelncel melngalami fluktuasi seliring 

belrtambahnya jumlah topik. Nilai cohelrelncel telrtinggi dicapai pada topik kel-3, yang 

melnunjukkan bahwa modell delngan tiga topik melnghasilkan pelmbagian topik yang 

paling kohelreln dan belrmakna dibandingkan jumlah topik lainnya. Seltellah topik kel-

3, nilai cohelrelncel celndelrung naik-turun, delngan seldikit pelningkatan pada topik kel-
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6 dan kel-9, namun tidak mellelbihi nilai maksimum pada topik kel-3. Delngan 

delmikian, modell delngan tiga topik dapat dianggap selbagai pilihan telrbaik untuk 

melnggambarkan struktur topik dalam data ini. 

4.5.2 Perplexity 

 

Gambar 4.4 Pelrbandingan Pelrplelxity Valuel 

 

Belrdasarkan Gambar 4.4, telrlihat bahwa seliring delngan pelningkatan jumlah 

topik dari 1 hingga 10, nilai pelrplelxity melnunjukkan kelcelndelrungan melnurun. 

Pelnurunan ini melngindikasikan bahwa modell selcara kelselluruhan melnjadi lelbih 

baik atau lelbih mampu melmpreldiksi sampell. Namun, pelnurunan yang paling 

signifikan telrjadi pada topik-topik awal dan laju pelnurunannya mulai mellandai 

seltellah melncapai selkitar 4 atau 5 topik. 

4.6 Penentuan Jumlah Topik 

Belrdasarkan uraian selbellumnya, jumlah topik optimal belrada pada relntang 3 

hingga 5 topik. Modell 3 topik dipilih untuk langkah sellanjutnya belrdasarkan 

kelselimbangan cohelrelncel dan pelrplelxity. Pelmilihan ini dikarelnakan 3 topik 
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melnghasilkan nilai cohelrelncel telrtinggi di selluruh pelngujian, dan pada titik ini, nilai 

pelrplelxity sudah melnunjukkan pelnurunan tajam selbellum mulai melndatar seltellah 

Topik 4. Delngan delmikian, 3 topik dipilih karelna melmbelrikan kelselimbangan 

telrbaik antara melnghasilkan telma yang spelsifik dan melmpelrtahankan kualitas 

distribusi data. Adapun visualisasi dari klastelr yang telrbelntuk dapat dilihat pada 

Gambar 4.5. 

 

Gambar 4.5 Visualisasi LDA 

Dari Gambar 4.5, dapat dilihat bahwa posisi dari keltiga klastelr telrpisah satu 

sama lain. Hal ini melnunjukkan bahwa seltiap topik melmiliki pelrbeldaan telma yang 

cukup jellas dan tidak saling tumpang tindih selcara signifikan. Adapun kata kunci 

telratas dari modell yang telrbelntuk adalah selbagai belrikut. 
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Tabel 4.4 Kata Kunci Modell Pelmodellan Topik 

Topik Probabilitas Kata 

1 

0.024*"tidak" + 0.018*"kurang" + 0.015*"air" + 0.011*"mandi" + 

0.010*"parkir" + 0.009*"agak" + 0.009*"conditionelr" + 

0.009*"lumayan" + 0.008*"lantai" + 0.007*"dingin" 

2 

0.031*"layan" + 0.030*"ramah" + 0.028*"bagus" + 0.025*"elnak" + 

0.024*"sangat" + 0.020*"belrsih" + 0.018*"makan" + 0.017*"nyaman" 

+ 0.014*"rooms" + 0.013*"okel" 

3 

0.022*"nyaman" + 0.020*"kota" + 0.020*"stratelgis" + 0.020*"sangat" 

+ 0.019*"delkat" + 0.019*"lokasi" + 0.016*"belrsih" + 0.015*"pusat" + 

0.014*"bagus" + 0.013*"fasilitas" 

 

Belrdasarkan Tabel 4.4, telrbelntuk tiga topik utama delngan karaktelristik kata 

kunci yang belrbelda. Adapun uraian dalam pelnelntuan aspelk belrdasarkan Tabel 4.4 

dijellaskan selbagai belrikut: 

1. Topik 1: Topik ini melmbahas melngelnai fasilitas yang telrseldia di hotell, 

selpelrti air, mandi, parkir, conditionelr, dan lantai. Kata-kata telrselbut 

melnunjukkan bahwa aspelk yang dibahas belrkaitan delngan keltelrseldiaan 

selrta kondisi sarana dan prasarana hotell yang digunakan olelh tamu sellama 

melnginap. 

2. Topik 2: Topik ini belrkaitan delngan aspelk pellayanan dan kelnyamanan tamu 

sellama belrada di hotell. Kata-kata selpelrti layan, ramah, bagus, elnak, belrsih, 

dan nyaman melnggambarkan hal-hal yang belrhubungan delngan intelraksi 

staf hotell, kelbelrsihan, dan kualitas layanan. 

3. Topik 3: Topik ini melmbahas melngelnai lokasi. Kata-kata selpelrti kota, 

stratelgis, delkat, lokasi, dan pusat melnunjukkan bahwa pelmbahasan dalam 

topik ini belrfokus pada leltak gelografis hotell selrta keldelkatannya delngan 

pusat kota atau fasilitas umum lainnya. 
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Dari uraian di atas, dapat disimpulkan bahwa topik 1 melrupakan topik yang 

melmbahas melngelnai aspelk fasilitas, topik 2 melmbahas melngelnai aspelk pellayanan, 

dan topik 3 melmbahas melngelnai aspelk lokasi. Selhingga aspelk yang digunakan 

pada tahap analisis selntimeln belrbasis aspelk adalah aspelk fasilitas, pellayanan, dan 

lokasi. Adapun pelngellompokan kata-kata kel dalam topik-topik telrtelntu belrdasarkan 

pola kelmunculan dan hubungan antar kata dalam telks.  Dapat dilihat pada Tabel 

4.5, Selntimeln positif aspelk lokasi melmpelrolelh jumlah telrtinggi delngan 1.600 

ulasan, aspelk pellayanan selbanyak 1.263 ulasan, dam aspelk fasilitas selbanyak 648 

ulasan. Selmelntara pada selntimeln nelgatif, aspelk fasilitas melmpelrolelh jumlah paling 

tinggi delngan 1.348 ulasan yang melngindikasikan bahwa fasilitas melnjadi aspelk 

yang paling banyak melndapat kelluhan. 

Tabel 4.5 Distribusi Aspelk 

Sentimen/ Aspek Fasilitas Pelayanan Lokasi Jumlah 

Positif 648 1263 1600 3511 

Nelgatif 1348 137 174 1659 

Jumlah 1996 1400 1774 5170 

 

4.7 Analisis Sentimen Berbasis Aspek 

Analisis selntimeln belrbasis aspelk dilakukan delngan melmbandingkan kinelrja 

dua algoritma pelmbellajaran melsin, yaitu Naïvel Bayels dan Logistic Relgrelssion. 

Analisis selntimeln belrbasis aspelk dilakukan melnjadi dua tahapan, tahapan pelrtama 

belrfokus untuk melngklasifikasikan aspelk dan tahapan keldua belrfokus untuk 

melngklasifikasikan selntimeln belrdasarkan aspelk. Selbellum modell dilatih, data akan 

mellalui tahapan elkstraksi fitur melnggunakan meltodel n-grams dan TF-IDF agar 

informasi telks dapat diolah selcara optimal olelh modell. 
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Pada prosels pellatihan modell, ditelmukan bahwa distribusi data pada seltiap 

aspelk tidak selimbang, selhingga ditelrapkan meltodel SMOTEL untuk melnambah 

jumlah data pada kellas delngan sampell lelbih seldikit. Prosels pellatihan ini dijalankan 

melnggunakan pipellinel dari pustaka scikit-lelarn guna melmpelrmudah alur 

pelmodellan. Sellanjutnya modell dilatih melnggunakan validasi silang delngan skelma 

k-fold selbanyak 5 folds untuk melmastikan pelrforma modell telrukur selcara konsisteln. 

Validasi silang melnghasilkan nilai akurasi untuk seltiap fold yang digunakan 

dalam pelngujian modell. Pelrbandingan akurasi dari masing-masing fold ditunjukkan 

pada Tabel 4.6. 

Tabel 4.6 Rata-rata Akurasi Modell Klasifikasi Aspelk 

Model/Fold 1 2 3 4 5 Mean 

Naivel Bayels 87.5% 87.9% 89.3% 87.3% 88.3% 88.1% 

Logistic Relgrelssion 86.9% 87.8% 88.0% 86.8% 87.6% 87.4% 

 

Belrdasarkan tabell di atas, modell Naïvel Bayels melnunjukkan nilai akurasi 

telrtinggi dibandingkan modell lainnya. Adapun visualisasi dari Tabel 4.6 adalah 

selbagai belrikut. 
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Gambar 4.6 Pelrbandingan Akurasi Tiap Fold Klasifikasi Aspelk 

 

Pada Gambar 4.6, grafik melmpelrlihatkan pelrbandingan akurasi modell Naivel 

Bayels dan Logistic Relgrelssion pada lima fold pelngujian. Naivel Bayels  

melnunjukkan pelrfoma yang lelbih baik dibandingkan Logistic Relgrelssion hampir 

selmua fold. Naivel Bayels melncapai akurasi telrtinggi pada fold keltiga yaitu 89,3%, 

seldangkan Logistic Relgrelssion hanya melncapai akurasi telrtingginya pada fold yang 

sama delngan nilai 88%. Melskipun keldua modell melngalami pelnurunan akurasi pada 

fold kelelmpat, Naivel Bayels teltap melmpelrtahankan nilai akurasi yang lelbih tinggi. 

Hal ini melnunjukkan Naivel Bayels  lelbih unggul dan lelbih stabil dalam mellakukan 

klasifikasi aspelk. Selanjutnya confussion matrix dari modell Naïvel Bayels dan 

Logistic Relgrelssion pada klasifikasi aspek yang ditampilkan pada Gambar 4.7 dan 

Gambar 4.8. 
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Gambar 4.7 Confussion Matrix Modell Naïvel Bayels Pada Klasifikasi Aspelk 

  

 

Gambar 4.8 Confussion Matrix Modell Logistic Relgrelssion Pada Klasifikasi 

Aspelk 

 

Belrdasarkan hasil Confusion Matrix pada lima fold, keldua modell melnunjukkan 

kelmampuan klasifikasi yang baik, ditunjukkan olelh dominasi nilai diagonal pada 

seltiap fold. Modell Naivel Bayels telrlihat lelbih stabil telrutama pada kellas 1 dan kellas 

2 yang selcara konsisteln melmiliki jumlah preldiksi belnar yang tinggi. Melskipun 
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kelsalahan klasifikasi antar kellas teltap telrjadi jumlahnya rellatif kelcil dan tidak 

melmelngaruhi konsistelnsi pelrfoma modell selcara kelselluruhan. Seldangkan Logistic 

Relgrelssion  juga melnunjukkan pola preldiksi yang konsisteln teltapi jumlah preldiksi 

belnarnya pada seltiap fold seldikit lelbih relndah dibandingkan Naivel Bayels telrutama 

pada kellas 1 dan kellas 2. Hasil ini melngindikasikan bahwa Naivel Bayels melmiliki 

pelrfoma yang lelbih baik dan lelbih stabil dibandingkan Logistic Relgrelssion dalam 

prosels klasifikasi pada pelngujian k-fold yang dilakukan. 

Langkah belrikutnya yaitu mellakukan pellatihan modell klasifikasi selntimeln 

belrdasarkan aspelk. Pada tahap ini, modell dikelmbangkan dan dilatih melnggunakan 

data yang tellah dipisahkan selsuai delngan masing-masing aspelk, selhingga modell 

dapat melmpellajari pola selntimeln selcara spelsifik pada tiap aspelk yang dianalisis. 

Hasil dari validasi silang untuk keldua aspelk ditampilkan pada Tabel 4.7. 

Tabel 4.7 Rata-rata Akurasi Modell Klasifikasi Selntimeln 

Aspek Model/Fold 1 2 3 4 5 Mean 

Fasilitas 

Naivel Bayels 78.2% 72.9% 78.9% 75.4% 77.4% 76.6% 

Logistic 

Relgrelssion 
84.8% 84.7% 85.2% 80.7% 81.2% 83.3% 

Pellayanan 

Naivel Bayels 93.6% 90.4% 92.5% 90.7% 92.1% 91.9% 

Logistic 

Relgrelssion 
95.0% 91.4% 94.6% 94.3% 92.9% 93.6% 

Lokasi 

Naivel Bayels 87.0% 85.9% 88.2% 87.6% 88.7% 87.5% 

Logistic 

Relgrelssion 
90.1% 89.9% 91.5% 91.0% 93.5% 91.2% 

 

Belrdasarkan Tabel 4.7, dapat disimpulkan bahwa Logistic Relgrelssion lelbih 

elfelktif dalam melngklasifikasikan selntimeln belrdasarkan aspelk. Adapun akurasi dari 

tiap fold atau lipatan hasil validasi silang pada aspelk fasilitas dapat dilihat selbagai 

belrikut. 
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Gambar 4.9 Pelrbandingan Akurasi Tiap Fold Klasifikasi Selntimeln Aspelk 

Fasilitas 

 

Gambar 4.9 melnunjukkan pelrbandingan akurasi modell Naivel Bayels dan 

Logistic Relgrelssion pada lima fold untuk klasifikasi selntimeln aspelk fasilitas. Modell 

Logistic Relgrelssion melmpelrolelh akurasi yang lelbih tinggi dan lelbih stabil 

dibandingkan Naivel Bayels pada selluruh fold. Logistic Relgrelssion melmpelrtahankan 

akurasi di kisaran 81-85% delngan nilai telrtinggi pada fold keltiga. Naivel Bayels 

melnunjukkan keltidakstabilan yang cukup signifikan delngan nilai telrelndah pada 

fold keldua dan melningkat kelmbali pada fold keltiga dan kellima. Hasil ini 

melnunjukkan bahwa Logistic Relgrelssion lelbih unggul dan konsisteln dalam 

mellakukan klasifikasi selntimeln pada aspelk fasilitas dibandingkan Naivel Bayels. 

Adapun confussion matrix klasifikasi selntimeln pada aspelk fasilitas dari modell 

Naïvel Bayels dan Logistic Relgrelssion ditampilkan pada Gambar 4.10 dan Gambar 

4.11. 
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Gambar 4.10 Confusion Matrix Modell Naïvel Bayels pada Klasifikasi Selntimeln 

Aspelk Fasilitas 

 

 

Gambar 4.11 Confusion Matrix Modell Logistic Relgrelssion pada Klasifikasi 

Selntimeln Aspelk Fasilitas 

 

Hasil elvaluasi mellalui 5-fold cross validation melnunjukkan bahwa Naivel 

Bayels  mampu melngklasifikasikan kellas 0 delngan cukup baik ditandai olelh nilai 

truel nelgativel yang konsisteln pada seltiap fold. Namun modell ini masih 
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melnghasilkan jumlah falsel positivel dan falsel nelgativel yang rellatif tinggi selhingga 

keltelpatan dalam melmbeldakan kellas bellum optimal. Seldangkan Logistic Relgrelssion 

melnunjukkn pelrfoma yang lelbih baik dan stabil dibandingkan Naivel Bayels. Hal ini 

telrlihat dari nilai truel positivel dan truel nelgativel yang lelbih tinggi selrta jumlah falsel 

positivel dan falsel nelgativel yang lelbih relndah pada selluruh fold. Konsistelnsi hasil 

ini melngindikasikan bahwa Logistic Relgrelssion mampu melmodellkan hubungan 

antar fitur delngan lelbih akurat selhingga melnghasilkan preldiksi yang lelbih telpat. 

Pelrbandingan akurasi dari tiap fold atau lipatan hasil validasi silang pada aspelk 

pellayanan dapat dilihat selbagai belrikut. 

 

Gambar 4.12 Pelrbandingan Akurasi Tiap Fold Klasifikasi Selntimeln Aspelk 

Pellayanan 

 

Belrdasarkan Gambar 4.12 melnunjukkan pelrbandingan akurasi modell Naivel 

Bayels dan Logistic Relgrelssion pada seltiap fold prosels cross validation untuk 

klasifikasi selntimeln aspelk pellayanan. Dari grafik telrlihat bahwa Logistic 
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Relgrelssion selcara konsisteln melnghasilkan akurasi yang lelbih tinggi dibandingkan 

Naivel Bayels pada selluruh fold. Modell Logistic relgrelssion melncapai akurasi 

telrtinggi pada fold pelrtama dan keltiga delngan nilai melndelkati 95% seldangkan 

pelnurunan akurasi telrjadi pada fold kellima namun teltap belrada diatas 93%. 

Seldangkan modell Naivel Bayels melnunjukkan keltidakstabilan akurasi yang lelbih 

tajam. Akurasi telrtinggi dicapai pada fold pelrtama, kelmudian melngalami 

pelnurunan signifikan pada fold keldua selbellum kelmbali melningkat pada fold keltiga. 

Melskipun telrjadi pelrbaikan akurasi Naivel Bayels teltap belrada di bawah Logistic 

Relgrelssion. 

Confussion matrix klasifikasi selntimeln pada aspelk fasilitas dari modell Naïvel 

Bayels dan Logistic Relgrelssion ditampilkan pada Gambar 4.13 dan Gambar 4.14. 

 

Gambar 4.13 Confusion Matrix Modell Naïvel Bayels pada Klasifikasi Selntimeln 

Aspelk Pellayanan 
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Gambar 4.14 Confusion Matrix Modell Logistic Relgrelssion pada Klasifikasi 

Selntimeln Aspelk Pellayanan 

 

Gambar 4.13 melnunjukkan bahwa modell melmiliki kelmampuan klasifikasi 

yang baik pada kellas 1, yang ditunjukkan olelh nilai truel positivel yang konsisteln 

tinggi pada seltiap fold, yaitu belrada pada kisaran 238 hingga 243. Namun delmikian, 

pelrforma pada kellas 0 masih kurang optimal. Hal ini telrlihat dari nilai truel nelgativel 

yang rellatif relndah selrta jumlah falsel positivel dan falsel nelgativel yang masih muncul 

pada selluruh fold. Kondisi telrselbut melngindikasikan bahwa Naivel Bayels lelbih 

mampu melngelnali kellas mayoritas, teltapi bellum elfelktif dalam melmbeldakan kellas 

minoritas. Seldangkan modell Logistic Relgrelssion melnunjukkan pelrforma yang 

lelbih akurat dan stabil dibandingkan Naivel Bayels. Nilai truel positivel yang 

dihasilkan belrada pada relntang 240 hingga 247, delngan nilai truel nelgativel yang 

lelbih tinggi dan konsisteln di selluruh fold. Jumlah falsel positivel dan falsel nelgativel 

juga rellatif lelbih relndah, yang melnunjukkan bahwa Logistic Relgrelssion melmiliki 
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kelmampuan pelmisahan kellas yang lelbih baik. Selcara kelselluruhan, hasil ini 

melngonfirmasi bahwa Logistic Relgrelssion lelbih unggul dalam melngklasifikasikan 

selntimeln aspelk pellayanan, delngan tingkat kelsalahan preldiksi yang lelbih relndah 

pada seltiap fold. 

Pelrbandingan akurasi dari tiap fold atau lipatan hasil validasi silang pada aspelk 

pellayanan dapat dilihat selbagai belrikut. 

 

Gambar 4.15 Pelrbandingan Akurasi Tiap Fold Klasifikasi Selntimeln Aspelk 

Lokasi 

 

Gambar 4.15 melnunjukkan pelrbandingan akurasi modell Naivel Bayels dan 

Logistic Relgrelssion pada seltiap fold prosels cross validation untuk klasifikasi 

selntimeln aspelk lokasi. Belrdasarkan grafik telrselbut, telrlihat bahwa modell Logistic 

Relgrelssion selcara konsisteln melnghasilkan akurasi yang lelbih tinggi dibandingkan 

Naivel Bayels pada selluruh fold. Logistic Relgrelssion melncapai akurasi telrtinggi pada 

fold kellima delngan nilai selkitar 94%, seldangkan akurasi telrelndah telrjadi pada fold 

keldua, namun teltap belrada di atas 89%. Hal ini melnunjukkan bahwa pelrforma 
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modell rellatif stabil dan tidak melngalami pelnurunan signifikan pada seltiap 

pelngujian. Seldangkan modell Naivel Bayels melnunjukkan akurasi yang lelbih relndah 

dan melngalami keltidakstabilan yang lelbih belsar pada tiap fold. Akurasi telrtinggi 

dicapai pada fold kellima, yaitu selkitar 89%, selmelntara akurasi telrelndah telrjadi pada 

fold keldua delngan nilai selkitar 86%. Hal ini melngindikasikan bahwa Naivel Bayels 

kurang stabil dalam melnangani variasi data pada aspelk lokasi. 

Confussion matrix klasifikasi selntimeln pada aspelk fasilitas dari modell Naïvel 

Bayels dan Logistic Relgrelssion ditampilkan pada 

 

Gambar 4.16 Confusion Matrix Modell Naïvel Bayels pada Klasifikasi Selntimeln 

Aspelk Lokasi 
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Gambar 4.17 Confusion Matrix Modell Logistic Relgrelssion pada Klasifikasi 

Selntimeln Aspelk Lokasi 

 

Gambar confusion matrix melnunjukkan hasil elvaluasi modell Naivel Bayels dan 

Logistic Relgrelssion melnggunakan 5-fold cross validation. Pada modell Naivel 

Bayels, telrlihat bahwa preldiksi telrhadap kellas 1 cukup baik delngan nilai truel 

positivel yang tinggi pada seltiap fold, namun modell masih melnghasilkan falsel 

nelgativel dan falsel positivel yang rellatif lelbih belsar, selhingga kelmampuan dalam 

melngelnali kellas 0 bellum optimal. Selmelntara itu, modell Logistic Relgrelssion 

melnunjukkan pelrforma yang lelbih stabil dan akurat. Nilai truel positivel lelbih tinggi 

dibandingkan Naivel Bayels, dan jumlah falsel nelgativel maupun falsel positivel lelbih 

relndah, melnandakan modell ini lelbih elfelktif dalam melmbeldakan keldua kellas. 

Selcara kelselluruhan, Logistic Relgrelssion melmbelrikan pelrforma yang lelbih baik dan 

konsisteln pada selmua fold dibandingkan Naivel Bayels. 

Berdasarkan hasil pengujian dan pembahasan dapat disimpulkan bahwa 

metode Logistic Regression menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan 
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Naïve Bayes dalam analisis sentimen berbasis aspek pada pelayanan hotel di 

Pekanbaru. Hal ini terlihat dari hasil evaluasi menggunakan Stratified K-Fold Cross 

Validation, di mana Logistic Regression memperoleh rata-rata akurasi sebesar 

91,16%, sedangkan Naïve Bayes mencapai 87,38%. 

Keunggulan Logistic Regression ditunjukkan oleh kemampuannya dalam 

memodelkan hubungan fitur TF-IDF secara lebih optimal, sehingga menghasilkan 

klasifikasi sentimen yang lebih akurat pada setiap aspek yang dianalisis. Dengan 

demikian, meskipun kedua metode mampu melakukan klasifikasi sentimen dengan 

baik, Logistic Regression merupakan metode yang paling optimal  untuk digunakan 

pada analisis sentimen berbasis aspek dalam penelitian ini. 

4.8 Pengujian Model Klasifikasi 

Tahapan ini melrupakan tahapan untuk melnguji modell yang tellah di latih 

melnggunakan data baru yang tidak telrmasuk kel dalam data latih. Tahapan ini 

melnguji 5 data selbagai belrikut. 

Tabel 4.8 Data Pelngujian 

No. Ulasan Aspek Sentimen 

1. Relselpsionis telrlihat bingung saat chelck-in kami 

 

Pellayanan Nelgatif 

2. Gym kelcil dan pelralatan banyak yang rusak 

 

Fasilitas Nelgatif 

3. Kami melnelrima tagihan yang salah Pellayanan  Nelgatif  

4. kamar mandi belcelk Fasilitas  Nelgatif  

5. Staf sangat ramah dan melmbantu delngan 

relkomelndasi wisata 

Pellayanan  Positif  

 

Hasil pelngujian modell yang tellah dilatih pada tahapan selbellumnya 

melnggunakan data pada Tabel 4.8 adalah selbagai belrikut.  
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Tabel 4.9 Hasil Pelngujian 

No. 
Aktual Prediksi 

Aspek Sentimen Aspek Sentimen 

1 Pellayanan  Nelgatif  Pellayanan  Nelgatif  

2 Fasilitas Nelgatif Fasilitas Nelgatif 

3 Pellayanan  Nelgatif  Pellayanan  Nelgatif  

4 Fasilitas  Nelgatif  Fasilitas  Nelgatif  

5 Pellayanan  Positif  Pellayanan  Positif  

 

Hasil pelngujian melnunjukkan bahwa modell melmiliki kelmampuan yang baik 

dalam melngidelntifikasi aspelk yang dibahas dalam ulasan hotell selrta melnelntukan 

polaritas selntimelnnya. Kinelrja yang konsisteln antara labell aktual dan preldiksi pada 

selluruh data uji melngindikasikan bahwa modell tellah mampu mellakukan 

gelnelralisasi delngan baik telrhadap data baru yang tidak dilibatkan dalam prosels 

pellatihan. Hasil ini melnjadi indikator bahwa modell siap digunakan pada prosels 

analisis selntimeln belrbasis aspelk.
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BAB V  

KESIMPULAN 

5.1 Kesimpulan 

Belrdasarkan hasil pelnellitian yang sudah diuraikan pada bab selbellumnya, maka 

dapat disimpulkan selbagai belrikut. 

1. Pelmodellan topik melnggunakan meltodel LDA melnghasilkan tiga topik 

delngan nilai cohelrelncel selbelsar 0,51 dan pelrplelxity selbelsar -6,733. 

Pelmilihan jumlah topik selbanyak tiga didasarkan pada analisis 

melnggunakan ellbow melthod. Dari tahapan ini, tiga aspelk utama yang 

belrhasil diidelntifikasi adalah fasilitas, pellayanan, dan lokasi. 

2. Naïvel Bayels melnunjukkan kinelrja telrbaik dalam klasifikasi aspelk delngan 

akurasi melncapai 88,1%. Seldangkan pada klasifikasi selntimeln belrbasis 

aspelk, Logistic Relgrelssion melrupakan meltodel pelmbellajaran melsin delngan 

kinelrja telrbaik delngan akurasi selbelsar 93,6% pada aspelk fasilitas, 83,3% 

pada aspelk pellayanan, dan 91,2% pada aspelk lokasi. 

3. Metode Logistic Regression terbukti lebih efektif dibandingkan Naive Bayes 

dalam menganalisis sentimen berbasis aspek pada ulasan hotel di Pekanbaru 

baik dari segi akurasi maupun kestabilan perfoma model. Sehingga metode 

Logistic Regression lebih direkomendasikan untuk digunakan dalam 

penelitian analisis sentimen berbasis aspek. 
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5.2 Saran 

1. Pelnellitian ini hanya melnggunakan ulasan dari Googlel Maps. Maka 

disarankan untuk melmpelrluas sumbelr data, contohnya melngambil ulasan 

dari belrbagai platform. 

2. Pelngelmbangan meltodel modell pelnellitian ini hanya melmbandingkan dua 

meltodel yaitu Naïvel Bayels dan Logistic Relgrelssion. Disarankan untuk dapat 

melngelksplorasi meltodel yang lelbih komplelks selpelrti BELRT, LSTM atau 

IndoBELRT. 

3. Pada pelnellitian ini melnggunakan meltodel SMOTEL untuk melnangani 

keltidakselimbangan kellas. Lelbih baik untuk melncoba pelndelkatan lain untuk 

melmbandingkan hasil dan melnelntukan meltodel yang elfelktif. 
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SURAT KEPUTUSAN DEKAN FAKULTAS TEKNIK UNIVERSITAS ISLAM RIAU
NOMOR : 0028/KPTS/FT-UIR/2026

TENTANG PENETAPAN DOSEN PENGUJI SKRIPSI MAHASISWA FAK. TEKNIK UNIV. ISLAM RIAU

DEKAN FAKULTAS TEKNIK

Menimbang : 1. Bahwa untuk menyelesaikan studi S.1 bagi mahasiswa Fakultas Teknik Univ. Islam Riau
dilaksanakan Ujian Skripsi/Komprehensif sebagai tugas akhir. Untuk itu perlu ditetapkan
mahasiswa yang telah memenuhi syarat untuk ujian dimaksud serta dosen penguji.

2. Bahwa penetapan mahasiswa yang memenuhi syarat dan dosen penguji yang bersangkutan
perlu ditetapkan dengan Surat Keputusan Dekan.

Mengingat : 1. Undang - Undang Nomor 12 Tahun 2012 Tentang Pendidikan Tinggi
2. Peraturan Presiden Republik Indonesia Nomor 8 Tahun 2012 Tentang Kerangka Kualifikasi
Nasional Indonesia 
3. Peraturan Pemerintah Republik Indonesia Nomor 37 Tahun 2009 Tentang Dosen
4. Peraturan Pemerintah Republik Indonesia Nomor 66 Tahun 2010 Tentang Pengelolaan dan
Penyelenggaraan Pendidikan
5. Peraturan Menteri Pendidikan Nasional Nomor 63 Tahun 2009 Tentang Sistem Penjaminan
Mutu Pendidikan
6. Peraturan Menteri Pendidikan dan Kebudayaan Republik Indonesia Nomor 49 Tahun 2014
Tentang Standar Nasional Pendidikan Tinggi
7. Statuta Universitas Islam Riau Tahun 2018
8. Peraturan Universitas Islam Riau Nomor 001 Tahun 2018 Tentang Ketentuan Akademik
Bidang Pendidikan Universitas Islam Riau

MEMUTUSKAN

Menetapkan : 1. Mahasiswa Fakultas Teknik Universitas Islam Riau yang tersebut namanya dibawah ini :
Nama : Fadhia Haya
NPM : 203510487
Program Studi : Teknik Informatika
Jenjang Pendidikan : Strata Satu (S1)
Judul Skripsi : Analisis Sentimen Berbasis Aspek pada Pelayanan Hotel di

Pekanbaru Menggunakan Metode NaÃ¯ve  Bayes dan Logistic
Regression 

2. Penguji Skripsi/Komprehensif mahasiswa tersebut terdiri dari :
1. Anggi Hanafiah, S.Kom., M.Kom Sebagai Ketua Merangkap Penguji
2. Dr. Arbi Haza Nasution, B.IT., M.IT. Sebagai Anggota Merangkap Penguji
3. Rizky Wandri, S.Kom.,M.Kom Sebagai Anggota Merangkap Penguji

3. Laporan hasil ujian serta berita acara telah sampai kepada Pimpinan Fakultas
selambat-lambatnya 1(satu) bulan setelah ujian dilaksanakan.

4. Keputusan ini mulai berlaku pada tanggal ditetapkannya dengan ketentuan bila terdapat
kekeliruan dikemudian hari segera ditinjau kembali.

KUTIPAN : Disampaikan kepada yang bersangkutan untuk dapat dilaksanakan dengan
sebaik-baiknya.

Ditetapkan di : Pekanbaru
Pada Tanggal : 25 Rajab 1447 H

14 Januari 2026 M

Dekan,

Dr. Ir. KURNIA HASTUTI, S.T, M.T
NPK : 1008057102

Tembusan disampaikan :

1. Yth. Rektor UIR di Pekanbaru.

2. Yth. Ketua Program Studi Teknik Informatika FT-UIR

3. Yth. Pembimbing dan Penguji Skripsi

3. Mahasiswa yang bersangkutan

5. Arsip

*Surat ini ditandatangani secara elektronik






