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Abstrak

Analisis sentimen yang merupakan proses memahami dan mengolah data tekstual secara otomatis
untuk mendapatkan informasi. Penelitian ini melakukan analisis sentimen terhadap aplikasi yang
memberikan layanan informasi untuk penyewaan kamar atau tempat penginapan. Data yang berupa
informasi berbentuk teks komentar pada situs google play dalam aplikasi tempat penginapan yaitu
Agoda, Airyrooms, Oyo, dan Reddoorz. Sampel yaitu menggunakan data komentar dari setiap aplikasi
yang berdasarkan pengambilan data selama enam bulan terakhir dimulai dari Bulan Juli 2019 -
Desember 2019. Dengan meffianfaatkan data tanggapan aplikasi yang besar disitus google play maka,
dilakukan analisis sentimen menggunakan metode klasifikasi naive bayes untuk menentukan aplikasi
yang ingin diunduh yang diketahui dengan nilai akurasi data tertin@#) dan jumlah kelas label yang
terkandung didalamnya. Dengan klasifikasi data menggunakan partisi data 80% data latih dan 20% data
uji penelitian ini menghasilkan menghasilkan nilai akurasi data terting gi sebesar 92.67% pada aplikasi
reddoorz dipercobaan ketiga yang memiliki 587 jumlah label positif dan 78 jumlah label negatif
sehingga dapat menjadi pertimbangan dalam mengunduh aplikasi tersebut serta mencari informasi
tempat penginapan.
Kata kunci; Analisis Sentimen, Klasifikasi Naive Bayes, Aplikasi Layanan

gsﬁaﬁ

Sentiment analysis is the process of understanding and processing textual data automatically to
obtain information. This research didgEsentiment analysis of applications that provide information
services for renting rooms or lodging. Data in the form of information in the form of commentary text
on the google play site in the lodging application that is Agoda, Airyrooms, Oyo, and Reddoorz. The
sample is using comment data from each application based on data collection for the I@six months
starting from July 2019 - December 2@XY. By utilizing large application response data on the google
play site, sentiment analysis is done using the naive bayes classification method 1o determine the
application you want to download, which is known with the highest data accuracy value ar§@ghe number
of label classes contained therein. With data classification using data partition 80% of training data
and 20% of this research test data vielded the highest value of data accuracy of 92.67% in the third
trial Reddoorz application which has 587 positive labels and 78 negative so that it can be a
consideration in downloading the application and looking for information on where to stay.

Keywords; Sentiment Analysis, Naive Bayes Classification, Service Application
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1. PENDAHULUAN

ertumbuhan media online mendorong
Pmuncu]nya informasi tekstual yang tidak

terbatas, sehingga muncul kebutuhan
penyajian tanpa mengurangi nilai dari
informasi  tersebut.  Informasti  tekstual
dikatagorikan menjadi dua yaitu fakta dan opini
[1]. Fakta merupakan ekspresi obyektif
mengenai suatu entitas, kejadian atau sifat,
sedangkan opini adalah ekspresi subyektif yang
menggambarkan sentimen seseorang, pendapat
atau perasaan tentang sebuah entitas, kejadian
atau sifat.

Besamya pengaruh dan manfaat dari
[{ERlisis sentimen, menyebabkan penelitian
EFupun aplikasi mengenai analisis sentimen
berkembang pesat, bahkan di Amerika kurang
lebih  20-30  perusahaan  memfokuskan
[Byanannya pada analisis sentimen [1]. Pada
Dasarnya analisis  sentimen merupakan
klasifikasi, tetapi kenyataannya tidak semudah
proses klasifikasi biasa karena terkait
Bhggunaan bahasa, dimana terdapat ambigu
EB)am penggunaan kata, tidak adanya intonasi
dalam sebuah teks, dan perkembangan dari
bahasa itu sendiri.

Destinasi wisata yang heragam membuat
beberapa pihak perusahaan rintisan maupun
korporasi untuk bekerjasama kepada pihak
pengelola wisata setempat dalam membantu
dan meningkatkan pengunjung serta
pendapatan daerah. Alhasil, banyak produk -
produk aplikasi yang menawarkan kebutuhan
wisata seperti: Agoda, Reddoorz, Airy Rooms,
dan Oyo dimana, dalam fungsinya memuat
seluruh  informasi mengenai akomodasi
perjalanan, penginapan terdekat hingga tempat
wisata yang dituju. Situs google play sebagai
wadah penyedia aplikasi menyajikan berbagai
jenis kategori aplikasi sesuai minat seseorang.
Salah satu faktor dalam memilih aplikasi adalah
dengan membaca tanggapan pengguna pada
aplikasi tersebut.

Beberapa produk aplikasi yang memiliki
karakteristik maupun fungsi yang terlihat sama
terkadang dapat menyulitkan konsumen untuk
menentukan produk pilihannya apabila,
konsumen yang dimaksud adalah konsumen
pendatang baru. Berdasarkah jumlah data
tanggapan dan jumlah pengguna yang tinggi
membuktikan bahwa masyarakat sangat
menyukai empat aplikasi tersebut serta sering

mel 'Iiiukan aktifitas wisata.

Kemampuan  dalam menganalisis
kepuasan  pelanggan  berdasarkan  data
tanggapan perlu diterapkan maka, solusi yang
dapat dilakukan yaitu mengklasifikasikan data
tanggapan  pengguna  berdasarkan  hasil
sentimen pada masing - masing aplikasi yang
akan membantu konsumen dalam memilih
aplikasi maupun pihak developer dalam
meningkatkan fungsi produknya. Proses
pengklasifikasian dilakukan dengan ilmu zexr
mining  dengan menggunakan  metode
klasifikasi naive bayes dan mencari kata - kata
yang saling berhubungan. Penelitian ini
bertujuan untuk menerapkan studi komputasi
text mining serta algoritma naive bayes
terhadap data tanggapan dari aplikasi tempat
penginapan di situs google play yang
menghasilkan sentimen kelas positif-negatif,
performa data, keterkaitan hubungan antar data,
dan teks yang paling sering muncul.

2. METODE PENELITIAN

Analisis  sentimen  adalah  proses
pengolahan data tekstual secara otomatis untuk
memahami  informasi pada opini atau
tanggapan[2]. Analisis sentimen bertujuan
untuk melihat tanggapan atau kecenderungan
opini terhadap suatu masalah dalam berbagai
kemungkian domain, seperti peristiwa, produk
maupun jasa. Beberapa penelitian yang telah
dilakukan sering membahas tentang analisis
sentimen berfokus pada tanggapan yang
menyatakan sentimen positif atau negatif[3][4].
Tanggapan merupakan suatu hasil yang ingin
dicapai baik komunikasi primer maupun
komunikasi sekunder yang mewakili aktivitas
manusia, karena dapat mempengaruhi perilaku
seseorang dalam membuat keputusan[5].

Dalam penerapannya analisis sentimen
dapat menggunakan data tanggapan suatu
produk dengan berfokus kepada klasifikasi teks
berdasarkan polaritas yang dimilikinya melalui
proses membangun model probabilitas
kemunculan suatu kata dalam dokumen yang
telah dikelompokkan sebelumnya[6].

Adapun metodologi dalam penelitian
yang dilakukan dapat dilihat pada Gambar 1.
Penelitian ini dimulai dengan mengumpulkan
data, strukturisasi data, pelabelan kata,
pembersihan  frekuensi  kata, klasifikasi
menggunakan naive bayes dan proses akurasi
hasil klasifikasi.
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. Pengumpulan Strukturisasi Pelabelan
P P
i
Proses
Proses Klasifikasi Pembentukan
Akurasi Hasil {4 Menggunakan (4= Frekuensi
Klasifikasi Metode Naive Kata
Bayes

Gambar 1. Metodologi Penelitian
I. Pengumpulan Data

Pada proses pengumpulan data dapat
dilakukan dengan cara melakukan prfEes
indeks, hanya saja proses indeks ini bisa
memakan waktu yang lama tergantung dari
besar fata yang akan diindeks, sehingga pada
aplikasi pengindek berbasis web diperlukan
teknik khusus sehingga proses dapat dilakukan
selama mungkin[7]. Pengumpulan data
dilakukan dengan menggunakan layanan
browser google chrome yang menyediakan fitur
extensi dalam pengambilan data dari sebuah
situs yaitu data scraper — easy web scraping.

[ T T—— o

JRg Dol Scrapes - Emay Winks Scraping

Gambar 2. Proses pemasangan extensi ke
dalam browser

Gambar 2. Diperlihatkan pengambilan
data dari aplikasi tempat penginapan Agoda,
Airyrooms, Oyo, dan Reddoorz dimulai dari
bulan Juli 2019 - Desember 2020. Proses
crawling documenr atau pengumpulan data
komentar pada data aplikasi dalam situs google
play. Proses pemasangan extensi easy scraper —
data web scraping

B GoogiePlay

Gambar 3. Proses pencarian data komentar

Selanjutnya Gambar 3 memperlihatkan
Proses pencarian data komentar pada pada
aplikasi berdasarkan keluaran terbaru sebaga
berikut:

Jika proses pengumpulan data telah
selesai dilakukan dan data \ telah terkumpul ke
dalam extensi dan mengunduh data ke dalam
format csv @Ehgan cara mengetukkan tombol
download seperti terlihat pada Gambar 4
berikut ini:

Gambar 4. Data yang terkumpul dan
menyimpan data format csv

Selanjutnya data dfffhpan dalam excel
dengan format csv seperti terlihat pada Gambar
S

Gambar 5. Data yang telah diunduh dalam
format csv

2. Strukturisasi Data

Beberapa data komentar terdapat kata
yang kurang baku, penulisan kata secara
singkat dan penambahan karakter yang
mewakili suatu ekspresi sehingga, dapat
menimbulkan perluasan dimensi kata yang
tinggi karena kata yang seharusnya memiliki
arti yang sama menghasilkan arti yang berbeda.
Proses strukturisasi kata berfungsi untuk
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membangun kembali suatu data menjadi data
yvang lebih terstruktur dan mempermudah
sistem untuk menganalisis data karena arti kata
menjadi lebih kecil. Tahap strukturisasi data
vang dilakukan meliputi Cleaning Text,
Normalisasi, Tokenizing dan  Stemming.
Tahapan Strukturisasi Data dapat dilihat pada
gambar 6 berikut ini

Cleaning Text [~ Normalisasi
Stopword

Removal

Stemming |« Tokenizing

Gambar 6. Proses Strukturisasi Data

3. Pelabelan Kata

Proses pelabelan kata untuk mengetahui
perolehan data sementara pada masing-masing
kategori label dengan cara mencari banyaknya
jumlah kandungan skor dari kata positif lalu
dikurangi dengan skor jumlah kata negatif
dengan ketentuan perhitungan skor jika,
menghasilkan nilai >= 0 masuk dalam kelas
positif, sedangkan jika menghasillkan nilai < 0
masuk dalam kelas negatif. Proses pelabelan
kata dilakukan sebagai informasi untuk prediksi
kata pada klasifikasi naive bayes berdasarkan
nilai prediksi di masa sebelumnya. Dalam
proses pelabelan dijalankan dengan cara
melakukan  perhitungan nilai  pelabelan
@Aenggunakan kamus yaitu lexicon dalam
bahasa indonesia yang terdiri dari kumpulan
kata-kata positif dan kumpulan kata-kata
negatif.
Adapun perhitungsn pelabelan kata
menggunakan empat ulasan dengan masing-
masing penggunaan kata yang termasuk dalam
kamus lexicon dapat dilihat Tabel 1 sebagai
berikut:

Tabel 1. Perhitungan Pelabelan Kata

aplika
si h”,
bantu
proses | a”, 3 - 00
mudah
terima | a =3
kasih

Positif

[

aplika
si “muda Nilai
mudah . =2_
h”,

caban | |,

g h',?“m Nilai
harga =2
murah

(3]
'

=

=

Positif

bay ar
alfama
it
lengga
ng “b
jam at
konfi al
masi |
batal « “k
otoma
lis
bay ar
mesan a’,
sungg “r
uh ug
kecew i
aayan
rugi
bay ar
jelas

Negati

L=
=
=
[

bay ar 4
indom b
aret
bay ar -
batal
habis ",
terima
ticket a
aplika
si
kenal »
tipu

Negati
» f

[
=)

=3
[
%)

ez

K ""l

Juml | at :]h
ah a q Kelas
Ulasa | Kata |y, | N | Ka| Perhit g e

n Positif . ta | ungan
Posi | eg Ne lan
tif | ati
|2
tif

4. Pembentukan Frekuensi Kata

Proses  perubahan data  menjadi
kumpulan kata yang memiliki jumlah frekuensi
kemunculan kata pada tiap dokumen. Terdiri
dari jumlah baris dan jumlah kata vyang
diletakkan secara horizontal maupun vertikal.
Pembentukan frekuensi kata atau kumpulan
data matriks digunakan untuk pemilihan seleksi
kata dalam menjalankan KZ§ifikasi data naive
bayes salah satunya dalam pembagian datalatih
dan data uji.
Berikut ini pada Tabel 2 adalah contoh hasil
proses pembetukan frekuensi kata yang
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dihasilkan pada salah satu data komentar di
Aplikasi Agoda:

Tabel 2. Hasil Proses Pembentukan Frekuensi
Data Komentar dari Aplikasi Agoda

Terms Frequency

bayar 1
buruk

1

dproses 1
duit 1
1

1

kecewa
kembali

5. Proses Klasifikasi Menggunakan Metode
Naive Bayes

Dalam menjalankaff) metode klasifikasi
naive bayes diperlukan dua jenis klasifikasi
data yaitu data {Flih dan data uji. Klasifikasi
data memiliki tujuan untuk memperkirakan
kelas dari suatu objek yang labelnya tidak
diketahui pada pembuatan model data. Data
latih digunakan untuk membentuk suatu model
classifier dari pembuatan prediksi kelas data
yang baru. Data uji digunakan untuk membuat
pengukuran terhadap data latih pada model
classifier untuk menemukan hasil klasifikasi
data label.

Adapun tahapan dalam membuat model
klasifikasi data latih dan prediksi data uji
menggunakan dokumen sebagai berikut:

Hitung P(Vj) untuk
setiap kelas

v

Hitung P(xilVj)
untuk setiap kata

Selesai

Gambar 7. Proses Pelatihan Naive Bayes
Classifier

Dalam penerapannya algoritma naive
bayes classifier memprediksi suatu peluang
atau probabilitas di masa depan berdasarkan

pada pengalam@) di masa sebelumnya
menggunakan  teknik  prediksi  berbasis
probabilistik yang sederhana berdasarkan pada
teorema bayes dengan asumsi independensi
yang kuat. Asumsi yang dilakukan berdasarkan
keberadaan suatu atribut pada kelas jika, atribut
muncul atau tidak muncul maka tidak akan
mempengaruhi atribut lainnya.

Klasifikasi naive bayes merupakan
algoritma pemecahan masalah dalam data
mining yang mengadopsi ilmu statistika dengan
menggunakan teori probabilitas pada kasus
supervised learning atau suatu kasus himpunan
data yang memiliki label atau class[8].
Klasifikasi adalah proses mengklasifikasi suatu
data yang baru dengan men ggunakan suatu data
yang telah difenisikan sebelumnya. Proses
klasifikasi data memiliki dua tahap meliputi:
membuat data latih yang telah memiliki label
dan membuat data uji untuk mengetahui label
baru dengan menggunakan hasil perhitungan
model pada data latih yaitu sebagai berikut[9]:
a. Membuat model klasifikasi data latih

Sebelum melakukan perhitungan
klasifikasi naive bayes beberapa hal yang harus
dilakukan adalah menentukan nilai probabilitas
dokumen terhadap kelas kata, melalui
persamaan (1) berikut:

. doc j
P(V)) = training (1)
Keterangan:

P(Vj) = probabilitas dokumen
terhadap kategori atau kelas
kata

doc j = jumlah dokumen  yang
memiliki kategori atau kelas
“J” yaitu positif atau negatif
dalam data latih

training =  jumlah dokumen dalam data

latih
Kemudian, menentukan nilai probabilitas
kata dalam suatu dokumen berdasarkan nilai
probabilitas dokumen terhadap kelas dokumen,
melalui persamaan (2) berikut:

PilV)) = nk +1
XV = ¥ kosakatal 2)
Keterangan:
P(xi|Vj) = probabilitas kata “xi”

dalam suatu  dokumen
Brdasarkanvj

nk = jumlah kemunculan kata
“xi” dalam dokumen pada
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kategori atau kelas
dokumen Vj Class Recall 50% | 94.5%
n = jumlah seluruh kata dalam
dokumen pada kategori Accuracy 90%
atau kelas dokumen Vj

| kosakata | jumlah kata dalam data

latih

b. Membuat prediksi label data uji
Melakukan perhitungan prediksi data uji

berdasarkan model klasifikasi data latih yang

telah diperoleh. Berikut rumus algoritma naive

bayes classifier pada persamaaan (2.3) berikut:

Vimap = argmaxy jey P(Vj) . P(xi|V}) 3)
KiEprangan:

Viap = output nilai hasil klasifikasi

naive bayes
argmax = titik maksimum probabilitas
kelas

= kategori atau kelas pada kata
= kategori atau kelas
P(V}) = probabilitas dokumen
terhadap kategori atau kelas
dokumen
probabilitas kata “xi” dalam
suatu dokumen berdasarkan

Yi

w
~
B
=
f—
I

6. Proses Akurasi Hasil Klasifikasi

Perhitungan  akurasi data  dalam
menentukan ketepatan data pada hasil prediksi
label data yang meliputi: accuracy, precision,
dan recall dalam bentuk tabel matriks yaitu
Confusion  Matrix.  Confusion  matrix
merupakan tabel perhitungan akurasi data yang
mengandung informasi tentang klasifikasi
aktual terhadap hasil prediksi label yang
dijalankan menggunakan klasifikasi dua
kelas[10]. Untuk mengetahui proses akurasi
pada data dengan menerapkan tabel confusion
matrix.  menggunakan pengumpulan BEa
sebesar 500 data dengan perbandingan data
latih 80%: data uji 20%. Berikut ini Tabel 3.
hasil perhitungan akurasi data yang dihasilkan
sebagai berikut:

Tabel 3. Hasil Confusion Matrix

Actual Class
Preciss
N .
E?ﬂ Positif jon
Negatif 3 3 30%

Prediction
Positif 7 87 96.6%

Tabel 3. menunjukkan hasil nilai presisi,
recall, dan accuracy. Nilai presisi pada kelas
positif memiliki nilai presisi sebesar 96.6%
terprediksi 87 ulasan positif yang terklasifikasi
benar dan 3 ulasan positif vang terklasifikasi
salah dari 90 ulasan positif yang diprediksi.
Nilai presisi pada kelas negatif memiliki nilai
presisi sebesar 30% terprediksi 3 ulasan negatif
yang terklasifikasi benar dan 7 ulasan positif
yang terklasifikasi salah dari 10 ulasan positif
yang diprediksi. Nilai recall pada kelas positif
sebesar 94.5% vang terkenali oleh sistem dari
kumpulan dokumen positif sedangkan, nilai
recall pada kelas negatif sebesar 50% yang
terkenali oleh sistem dari kumpulan dokumen
negatif. Dari proses pengujian yang telah
dilakukan menggunakan 100 data ulasan
menghasilkan nilai akurasi sebesar 90%
diperoleh 90 ulasan yang terklasifikasi benar

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil prediksi label data uji dengan
partisi data pada setiap aplikasi sebagai berikut:
a. Percobaan Pertama

> summary (pred)

neg pos
183 971

Gambar 8. Aplikasi Agoda

Gambar 8 diketahui 971 jumlah prediksi
label positif dan 183 jumlah prediksi label
negatif yang menerapkan 1153 jumlah data uji
pada partisi data dalam percobaan satu aplikasi
agoda.

> summary (pred)

neg pos
83 1233

Gambar 9. Aplikasi Airyrooms

Gambar 9 diketahui 1233 jumlah prediksi
label positif dan 83 jumlah prediksi label
negatit yang menerapkan 1315 jumlah data uji
pada partisi data dalam percobaan satu aplikasi
agoda.

> summary(pred)

neg pos
226 1811

Gambar 10. Aplikasi Oyo
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Gambar 10 diketahui 1811 jumlah
prediksi label positif dan 226 jumlah prediksi
label negatif yang menerapkan 2036 jumlah
data uji pada partisi data dalam percobaan satu
aplikasi agoda.

> summary (pred)

neg pos
197 2913

Gambar 11. Aplikasi Reddoorz

Gambar 11 diketahui 2913 jumlah
prediksi label positif dan 197 jumlah prediksi
label negatif yang menerapkan 3109 jumlah
data uji pada partisi data dalam percobaan satu
aplikasi agoda.

b. Percobaan Kedua

>-§uﬁ1m;ry(pred2)
neg pos
159 803
Gambar 12. Aplikasi Agoda
Gambar 12 diketahui 803 jumlah prediksi
label positif dan 159 jumlah prediksi label
negatif yang menerapkan 961 jumlah data uji
pada partisi data dalam percobaan satu aplikasi
agoda.
> summary (pred2)

neg pos
68 1029

Gambar 13. Aplikasi Airyrooms

Gambar 13 diketahui 1029 jumlah
prediksi label positif dan 68 jumlah prediksi
label negatif yang menerapkan 1096 jumlah
data uji pada partisi data dalam percobaan satu
aplikasi agoda.

> summary (pred2)

neg pos
182 1515

Gambar 14. Aplikasi Oyo

Gambar 14 diketahui 1515 jumlah
prediksi label positif dan 182 jumlah prediksi
label negatif yang menerapkan 1697 jumlah
data uji pada partisi data dalam percobaan satu
aplikasi agoda.

> summary (pred2)

neg pos
174 2418

Gambar 15. Aplikasi Reddoorz

Gambar 15 diketahui 2418 jumlah
prediksi label positif dan 174 jumlah prediksi
label negatif yang menerapkan 2591 jumlah
data uji pada partisi data dalam percobaan satu
aplikasi agoda.

c. Percobaan Ketiga
> summary(pred3)
neg pos
130 640

Gambar 16. Aplikasi Agoda
Gambar 16 diketahui 640 jumlah prediksi
label positif dan 130 jumlah prediksi label
negatif yang menerapkan 769 jumlah data uji
pada partisi data dalam percobaan satu aplikasi
agoda.
> summary(pred3)

neg pos
51 827

Gambar 17. Aplikasi Airyrooms

Gambar 17 diketahui 827 jumlah prediksi
label positif dan 51 jumlah prediksi label
negatif yang menerapkan 877 jumlah data uji
pada partisi data dalam percobaan satu aplikasi
agoda.

> summary(pred3)
neg pos
164 1194

Gambar 18. Aplikasi Oyo

Gambar 18 diketahui 1194 jumlah
prediksi label positif dan 164 jumlah prediksi
label negatif yang menerapkan 1357 jumlah
data uji pada partisi data dalam percobaan satu
aplikasi agoda.

> summary(pred3)

neg pos
131 1943

Gambar 19. Aplikasi Reddoorz

Gambar 19 diketahui 1943 jumlah
prediksi label positif dan 131 jumlah prediksi
label negatif yang menerapkan 2073 jumlah
data uji pada partisi data dalam percobaan satu
aplikasi agoda.

Dari hasil prediksi label data uji
menghasilkan nilai akurasi data menggunakan
tabel confusion matrix dengan partisi data uji
pada setiap aplikasi sebagai berikut:

a. Percobaan Pertama
Tabel 4. Hasil confusion matrix aplikasi

agoda
Actual Precision
Negatif | Positif
Negatif 107 76 33%
Predict

204

Positif 87 884 927
Recall | 58.4% 91%
Accuracy B5.88%
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Tabel 4 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
1153 data ulasan diperoleh 991 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 85.88%.

Tabel 5. Hasil confusion matrix aplikasi

airyrooms
Actual Precision
Negatif | Positif
25.2%
Negatif | 29 54 B
Predict z
Positif 86 a7 | B%

Recall | 35% | 93%
Accuracy 89.365%
Tabel 5 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
1315 data ulasan diperoleh 1176 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar @8 .36%.

Tabel 6. Hasil confiusion matrix aplikasi oyo

Actual Precision
Negatif | Positif
Negatif | 110 | 116 | V5%
et Positif 120 1691 93.5%
Recall | 48.6% | 93.3%
Accuracy 88.41 %

Tabel 6 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
2036 data ulasan diperoleh 1801 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 88 .41%.

Tabel 7. Hasil confusion matrix aplikasi

reddoorz
Actual Precision
Negatif | Positif
Negatif | 01 91 6%
et Positif | 96 1419 | 4%
Recall | 50% | 93.6%
Accurcy RR.08%

Tabel 7 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
3109 data ulasan diperoleh 1510 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 88.98% .

b. Percobaan Kedua

Tabel 8. Hasil confusion matrix aplikasi

agoda
Actual Precision
Negatif | Positif
>0
Negatif 95 64 54.2%
Predict -
Positif 80 723 o1.8%

Recall | 59.7% | 90%

Accuracy 85.03%
Tabel & menunjukkan dari proses

pengujian yang telah dilakukan menggunakan
961 data ulasan diperoleh 818 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 85.03%.

Tabel 9. Hasil confusion matrix aplikasi
airyrooms

Actual Precision
Negatif | Positif

245
Negatif 23 45 2%

Predict

Positif 73 956 955%

Recall | 33.8% | 976%
Accuracy 89 24%

Tabel 9 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
1096 data ulasan diperoleh 979 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 89.24%.

Tabel 10. Hasil confusion matrix aplikasi oyo

Actual Precision
Negatif | Positif

Negatif 99 U8 41.5%

Predict

Positif 139 2774 96.5%

Recall | 50% | 95.2%
Accuracy Y2 38 %
Tabel 10 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
1697 data ulasan diperoleh 2873 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
schesar 92.38%.
Tabel 11. Hasil confusion matrix aplikasi

reddoorz
Actual Precision
Negatif | Positif
Negatif 87 87 1%
Predict 96.3%
Positif 110 2308 ’
Recall 504 95.4%

Accuracy 92.4%
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Tabel 11 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
2691 data ulasan diperoleh 2395 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 92.4%.

c. Percobaan Ketiga
Tabel 12. Hasil confusion marrix aplikasi

Tabel 14 menunjukkan dari proses
pengujian yang telah dilakukan menggunakan
1357 data ulasan diperoleh 1193 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 87.85%.

Tabel 15. Hasil confusion matrix aplikasi

agoda
Actual ..
Precision
Negatif | Positif
Negatif 78 52 59.5%
Predict
Positif 53 587 91.8%
Recall 6% 91.7%
Accuracy 86.36%
Tabel 12 menunjukkan dari proses

pengujian yang telah dilakukan menggunakan
769 data ulasan diperoleh 6635 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 86.36%.

Tabel 13. Hasil confusion matrix aplikasi

airyrooms
Actual Precision
Negatif | Positif
24
Negatif 17 34 24%
Predict .
Positif 54 773 95.7%
Recall 336 93 4%
Accuracy 89.98%
Tabel 13 menunjukkan dari proses

pengujian yang telah dilakukan menggunakan
877 data ulasan diperoleh 790 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar §89.98%.

Tabel 14. Hasil confusion matrix aplikasi oyo

Actual Precision
Negatif | Positif
Negatif 78 86 49.6%
Predict
2 8%
Positif 79 1115 92.8%
Recall | 47.5% | 93.3%
Accuracy B7.85 %

reddoorz
Actual Precision
Negatif | Positif
Negatif 68 63 433%
Predict %%
Positif 89 1854 )
Recall | 51.9% | 95.4%
Accuracy 92.67%
Tabel 15 menunjukkan dari proses

pengujian yang telah dilakukan menggunakan
2073 data ulasan diperoleh 1922 ulasan yang
terklasifikasi dengan benar dan nilai akurasi
sebesar 92 .67%.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan
penelitian dapat disimpulkan bahwa hasil
pegujian klasifikasi data tanggapan pada
aplikasi agoda, airyrooms, oyo, dan reddoorz
disitus google play selama enam bulan terak hir
pada tahun 2019 yang lalu bahwa konsumen
cenderung menggunakan aplikasi reddoorz
yang menunjukkan sentimen positif sebesar
587 data, sentimen negatif sebesar 130 data,
dan memiliki nilai akurasi data 92.67%.
Berdasarkan hasil sentimen tersebut bagi
konsumen baru dapat menentukan pilihan pada
aplikasi reddoorz untuk memulai mencari
informasi atau menyewa kamar penginapan.
Sedangkan dari pengujian klasifikasi data
aplikasi reddoorz diperoleh penggunaan kata
yang sering digunakan meliputi: "good",
"bagus", "mantap", "hotel", "bantu", "mudah",
"murah", "aplikasi", "nyaman", dan "harga".

5. SARAN

Dari penelitian yang telah dilakukan
beberapa saran yang diberikan untuk perbaikan
dan pengembangan penelitian sel@fjutnya yaitu
dapat melakukan perbandingan menggunakan
algoritma klasifikasi yang lain, seperti decision
tree atau support vector machine untuk mencari
algoritma yang terbaik dan juga dapat
dilakukan  implementasikan ke  dalam
pengembangan website atau mobile.
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