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Abstract 
 

In the increasingly rapid digital era, Traveloka is present as an online travel agency that makes it 
easier for users to order and plan trips. Reviews left by users can reflect the user's experience in 
using the platform. Indirectly, reviews can also reflect user satisfaction. Therefore, it is important 
to carry out sentiment analysis of existing reviews so that you can improve service quality. This 
research examines the performance of the Information Gain feature selection in classifying the 
sentiment of Traveloka application reviews using the Naïve Bayes method. The research results 
show that classification using the Naïve Bayes model obtained an accuracy of 83%, precision of 
81%, and recall of 98%. Meanwhile, classification with feature selection obtained an accuracy of 
79%, precision of 76%, and recall of 100%. This shows that the feature selection performance 
has not been able to increase the accuracy value. 
 
Keywords: Sentiment Analysis, Reviews, Traveloka, Naïve Bayes Classifier, TF-IDF, Information 
Gain 

 
 
1. Pendahuluan  
 

Di era digital yang berkembang semakin pesat, Traveloka hadir sebagai salah satu online travel 
agency yang memudahkan pengguna dalam pemesanan dan merencanakan perjalanan. Dilansir 
dari situs similarweb, total kunjungan pada situs Traveloka terhitung sampai bulan April 2024 
telah mencapai sebesar 22.3 juta. Sebanyak 50 juta pengguna telah mengunduh aplikasi 
Traveloka pada Google Play Store. Hal ini menandakan suatu kepercayaan besar terhadap 
platform ini. Ulasan yang ditinggalkan oleh pengguna dapat mencerminkan pengalaman 
pengguna dalam menggunakan platform. Ulasan yang diberikan dapat berupa feedback, mulai 
dari pujian atas kemudahan dalam penggunaan platform hingga kritik terhadap segi layanan yang 
ditawarkan, masalah teknis. Secara tidak langsung, ulasan juga dapat mencerminkan kepuasan 
pengguna. Oleh karena itu, penting melakukan analisis sentimen terhadap ulasan yang ada 
sehingga dapat meningkatkan kualitas pelayanan. Dengan adanya peningkatan volume ulasan, 
diperlukan juga adanya suatu sistem untuk menganalisis sentimen secara otomatis. Analisis 
sentimen merupakan proses menganalisis teks dengan tujuan memperoleh informasi berupa 
sentimen baik positif, negatif ataupun netral di dalamnya.  Analisis sentimen termasuk ke dalam 
salah satu bidang Natural Language Processing (NLP) yang berfokus pada identifikasi, ekstraksi, 
dan mengubah informasi subjektif dalam teks. Algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC) 
merupakan salah salah satu algoritma yang populer dan sering terpilih dalam melakukan analisis 
sentimen. Hal ini karena algoritma NBC sederhana, mampu mengatasi missing value, mengelola 
atribut yang beragam, gangguan dalam data, memiliki kinerja yang baik sehingga cocok 
digunakan pada dataset dengan jumlah besar [1]. Dalam analisis sentimen, ekstraksi fitur 
memegang peranan penting sebagai jembatan antara data raw dan algoritma Machine Learning. 
Pada proses ini kompleksitas dan dimensi dari data teks yang sangat besar dapat berkurang, 
sehingga model dapat fokus pada elemen-elemen yang paling berpengaruh terhadap sentimen. 
Selain itu, ekstraksi fitur dapat membantu dalam mengeliminasi noise yang dapat merusak 
akurasi prediksi. Pada penelitian ini akan menguji performa seleksi fitur Information Gain (IG) 
dalam mengoptimalkan performa algoritma NBC. 
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2. Metode Penelitian 
 

Penelitian ini mengimplementasikan metode Knowledge Discovery in Database (KDD) yang 
meliputi beberapa tahapan seperti pengumpulan, pemakaian data historis untuk menemukan 
keteraturan, pola ataupun hubungan pada dataset yang berukuran besar [2]. 
 

 
 

Gambar 1. Tahap Penelitian 
 

Penelitian ini diawali dengan tahap mengumpulkan data. Data yang telah dikumpulkan akan 
diberi label. Selanjutnya akan dilakukan tahap preprocessing teks. Kemudian data yang telah 
bersih akan masuk ke tahap transformasi. Tahapan transformasi diawali dengan penghitungan 
ekstraksi fitur menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan 
dilanjutkan ke proses seleksi fitur dengan Information Gain (IG). Berikutnya masuk ke tahap 
klasifikasi data dengan metode Naive Bayes Classifier. Terakhir merupakan tahap evaluasi 
dengan confusion matrix. Hal ini dilakukan untuk mengukur validitas dari tahap klasifikasi. 
 

2.1. Dataset  
 

 
 

Gambar 2. Dataset  
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Penelitian ini menggunakan dataset yang telah tersedia di situs Kaggle. Proses pengambilan data 
dilakukan dengan mengunduh secara langsung dari situs. Total dataset berjumlah 177.159, 
namun pada penelitian hanya digunakan sebanyak 1.501 data. Pemberian label pada dataset 
dilakukan dengan bahasa pemrograman Python dan menjadikan score sebagai indikator 
pelabelan. Ulasan akan dikelompokkan ke dalam 3 kelas sentimen yaitu sentiment positif, negatif 
dan netral.  
 
2.2. Preprocessing Text 

 
Teks preprocessing merupakan proses yang dilakukan sebelum data teks diolah menggunakan 
algoritma NLP dengan tujuan pembersihan dan penyusunan ulang data teks agar terstruktur, 
sehingga lebih mudah diolah oleh algoritma. Tahap pertama dari preprocessing yaitu cleaning, 
membersihkan teks dari segala elemen yang tidak relevan seperti menghapus URL, karakter 
khusus, angka, dan sebagainya. Dilanjutkan pada tahap kedua yaitu tokenization, memecah 
kalimat menjadi sebuah kata atau yang disebut token. Dilanjutkan pada tahap ketiga yaitu case 
folding, mengubah keseluruh huruf menjadi huruf kecil. Tahap keempat yaitu stopword removal, 
menghapus kata yang tidak diperlukan seperti kata konjungsi. Tahap terakhir yaitu stemming, 
mengubah kata ke bentuk dasar dengan cara menghilangkan imbuhan dari kata tersebut. 
 
2.3. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

 
TF-IDF merupakan algoritma dari ekstraksi fitur untuk mengukur seberapa penting sebuah kata 
dalam dokumen. Nilai TF-IDF didapat dengan mengalikan nilai dari Term Frequency (TF) dan 
Inverse Document Frequency (IDF). TF menghitung seberapa sering kemunculan suatu kata 
pada sebuah dokumen sedangkan IDF menghitung seberapa jarang/tidak sering munculnya 
suatu kata di dokumen lain [3]. Adapun representasi sistematis untuk menghitung pembobotan 
setiap token t di dokumen d sebagai berikut: 
 

tfidft = ft,d X log
N

dft
 (1) 

 
tfidft merupakan bobot dari kata ke-t, ft,d merupakan kemunculan kata ke-t dalam dokumen ke-

d, N merupakan total dari dokumen, dan dftmerupakan banyaknya dokumen yang mengandung 
kata-t.  
 
2.4. Information Gain 

 
Information gain (IG) merupakan teknik yang digunakan dalam seleksi fitur dengan menggunakan 
metode penilaian untuk fitur kategori dan juga untuk pembobotan atribut yang berkelanjutan 
(kontinu) yang kemudian diubah menjadi nilai diskrit menggunakan entropi maksimal [4]. Suatu 
entropi digunakan untuk mengukur jumlah informasi yang diperlukan untuk mengkodekan suatu 
kelas [5]. IG dari suatu fitur diukur dengan menghitung jumlah informasi yang diperoleh dari 
prediksi kategori dengan mempertimbangkan keberadaan atau ketiadaan fitur tersebut dalam 
dokumen. Adapun representasi sistematisnya sebagai berikut: 
 

InfoGain (S, A) = Entropy(S) − ∑
|Sν|

Sν ϵ Value(A)  Entropy(Sυ)  (2) 

Entropy(S) = − ∑
|Si|

S
log

Si

S
 (3) 

 
S merupakan jumlah seluruh fitur, A merupakan kategori, Sν merupakan jumlah sampel untuk nilai 

ν, ν merupakan nilai yang mungkin untuk kategori A, Si merupakan fitur ke i dan Value(A) 

merupakan himpunan nilai-nilai yang mungkin untuk kategori A. Fitur yang dipilih merupakan fitur 
yang memiliki IG yang berbeda dari nol dan lebih besar dari nilai threshold tertentu. Konsep 
dibalik penggunaan IG untuk menentukan fitur yang paling signifikan dalam menjelaskan 
kategori. 
 
2.5. Algoritma Naïve Bayes Classifier 
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Algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC) merupakan sebuah model klasifikasi dengan 
menggunakan prinsip Naïve Bayes dalam memprediksi kelas dari suatu data berdasarkan fitur-
fiturnya. Naive Bayes Classifier sendiri merupakan metode pembelajaran probabilistik di mana 
setiap kata memiliki probabilitas kemunculan yang independen. Ini berarti bahwa nilai atribut 
kategori tidak saling mempengaruhi atau dipengaruhi oleh nilai atribut lainnya [6]. 
 
2.6. Evaluasi 

 
Tahap terakhir merupakan tahap evaluasi dari performa model klasifikasi dengan confusion 
matrix. Confusion matrix merupakan sebuah tabel dengan informasi di dalamanya tentang jumlah 
prediksi kesuluruhan benar dan salah yang dilakukan oleh model untuk setiap kelas dari data. 
Hal yang akan dihitung adalah nilai accuracy, recall dan precision. 
 

Accuracy =  
(TP+TN)

(TP+TN+FP+FN)
 (4) 

 

Precision =  
TP

(TP+FP)
 (5) 

 

Recall =  
TP

(TP+FN)
 (6) 

 
TP merupakan jumlah data positif yang diprediksikan benar sebagai nilai positif, FN merupakan 
jumlah data positif yang salah diklasifikasikan sebagai nilai negatif, FP merupakan jumlah data 
negatif yang salah diklasifikasikan sebagai nilai positif, dan TN merupakan jumlah data negatif 
yang diprediksi benar sebagai nilai negatif. 
 
3. Hasil dan Diskusi 
 

3.1. Preprocessing  
 

Dilakukan tahap preprocessing pada data sebelum memasuki tahap berikutnya. Pada tahap 
preprocessing, data akan dibersihkan dengan menghilangkan noise melalui penghapusan URL, 
simbol, angka, dan lain-lain. Dataset yang akan di preprocessing berjumlah 1.232 karena telah 
melalui proses penghilangan redudansi.  
 

Tabel 1. Hasil Preprocessing 
 

Tahap preprocessing Hasil 

Dataset Selalu pakai Traveloka untuk pembelian tiket dan hotel kemana 

pun...   

Cleaning Selalu pakai Traveloka untuk pembelian tiket dan hotel kemana 
pun 

Tokenization dan Case 
Folding 

selalu, 
pakai,traveloka,untuk,pembelian,tiket,dan,hotel,kemana,pun 

Stopword Removal pakai,traveloka,pembelian,tiket,hotel,kemana 

Stemming pakai traveloka beli tiket hotel mana 

 

3.1.1. Labeling 
 

Pada labeling, akan dilakukan pengklasifikasian sentimen ke dalam 3 kelas kata yaitu sentimen 
positif, negatif, dan netral [7]. 
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Gambar 3. Labeling 
 
Pada gambar 3, labeling dilakukan berdasarkan dengan score atau rating yang diberikan oleh 
pengguna. Apabila skor yang diberikan bernilai < 3 (lebih kecil dari 3), maka sentimen akan 
diklasifikasikan menjadi sentimen negatif. Skor == 3 merupakan sentimen netral, dan skor > 3 
(kurang dari 3) merupakan sentimen positif. Didapat sebanyak 405 data dengan label negatif, 
779 data dengan label positif, dan 48 data dengan label negatif. Gambar 4 merupakan visualisasi 
persebaran label menggunakan grafik batang. 
 

 
 

Gambar 4. Persebaran Label 
 

Tabel 2. Contoh Data Label 
 

Data Label 

aplikasi eror Negatif 

aplikasi curang rubah tanggal sistem buruk Negatif 

aplikasi digital mesan pesawat hotel murah Positif 

aplikasi nya keren bantu cari hotel tiket pesawat Positif 

kk sy pesan hotel tp udah sy batal knp sy ttp bayar ya Netral 

Aplikasi lot Netral 

 
3.1.2. Pembobotan Kata 
 
Pada tahap pembobotan kata menggunakan TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document 
Frequency). Sebelum dilakukan TF-IDF, dataset akan dibagi menjadi data train dan data test 
dengan rasio perbandingan berturut-turut 80:20. Jumlah data train sebanyak 985 dan jumlah data 
test sebanyak 247. 
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Gambar 4 merupakan representasi sparse matrix dari hasil transformasi teks menggunakan 
‘TfidfVectorizer’. Kolom pertama menunjukkan dokumen, kolom kedua menunjukkan indeks dan 
kolom ketiga menunjukkan nilai TF-IDF. Misal “(0, 1788) 0.29490689096159084” berarti dalam 
dokumen ke-0 atau pertama, kata dengan indeks 1788 dalam vocabulary memiliki nilai TF-IDF 
sebesar 0.29490689096159084. 
 

 
 

Gambar 4. Hasil Pembobotan Kata 
 
3.1.3. Seleksi Fitur 

 
Proses seleksi fitur menggunakan algoritma Information Gain (IG). Dengan adanya seleksi fitur, 
fitur yang tidak relevan akan dikurangi. Sebelum dilakukan seleksi fitur, jumlah fitur sebanyak 
2.158. Dengan menggunakan IG threshold 0.0008 sebanyak 690 fitur berhasil dihilangkan 
sehingga menyisakan 1.468 fitur. 
 

 
 

Gambar 5. Hasil Seleksi Fitur 
3.1.4. Evaluasi 

 
Tahapan klasifikasi menggunakan bantuan model dari algoritma Naïve Bayes yaitu Multinomial 
Naïve Bayes (NB). Setelah tahap klasifikasi, tahap evaluasi dilakukan dengan menggunakan 
confusion matrix. Hasil berupa confusion matrix terhadap model yang telah dibuat dapat dilihat 
pada gambar 6 dan gambar 7. 
 

 
 

Gambar 6. Confusion Matrix Naïve Bayes 
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Gambar 7. Confusion Matrix Naïve Bayes + IG 
 

Berdasarkan gambar 6, diperoleh accuracy sebesar 83%, precision sebesar 81%, dan recall 
sebesar 98%. Hasil klasifikasi perolehan dengan model Naïve Bayes dapat dilihat pada gambar 
8. 
 

 
 

Gambar 8. Klasifikasi dengan Naïve Bayes 
 
Berdasarkan gambar 7, diperoleh accuracy sebesar 79%, precision sebesar 76%, dan recall 
sebesar 100%. Hasil klasifikasi perolehan dengan model Naïve Bayes dan seleksi fitur IG dapat 
dilihat pada gambar 9. 
 

 
 

Gambar 9. Klasifikasi Naïve Bayes dan Information Gain 
 
Pada tabel 3 merupakan perbandingan performa model antara Naïve Bayes dan Naïve Bayes + 
IG berdasarkan akurasi. 
 

Tabel 3. Perbandingan Performa Model Berdasarkan Accuracy 
 

Metode Akurasi 

Naïve Bayes 83% 

Naïve Bayes + IG 79% 

 
Berdasarkan tabel perbandingan hasil performa, didapat bahwa performa kinerja dari model 
Naive Bayes lebih besar dibandingkan dengan performa kinerja dengan menggunakan tambahan 
seleksi fitur. 
 
4. Kesimpulan 
 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan terhadap penggunaan seleksi fitur dengan 
menggunakan metode Naïve Bayes, performa seleksi fitur belum cukup baik jika dibandingkan 
dengan tidak menggunakan seleksi fitur. Diperoleh nilai akurasi sebesar 79%, dimana seleksi 
fitur belum mampu meningkatkan akurasi klasifikasi. Adapun hal yang dapat diperbaiki untuk 
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penelitian kedepannya yaitu pada pelabelan dapat meminta bantuan ahli untuk menganalisis 
supaya lebih akurat, dan menggunakan dataset dalam jumlah persebaran label yang imbang.  
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