JNATIA Volume 3, Nomor 1, November 2024 p-ISSN: 2986-3929
Jurnal Nasional Teknologi Informasi dan Aplikasinya e-ISSN: 3032-1948

Analisis Sentimen Ulasan Traveloka Menggunakan
Metode Naive Bayes Classifier dan Information Gain

Kadek Yuni Suratria!, | Gede Santi Astawa?a?

Program Studi Informatika, Fakultas Matematika dan Iimu Pengetahuan Alam,
Universitas Udayana
Jalan Raya Kampus UNUD, Bukit Jimbaran, Kuta Selatan, Badung, Bali, Indonesia
lyunisuratri@gmail.com
2santi.astawa@unud.ac.id

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 Naive Bayes method. The research results
show that classification using the Naive 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, Naive 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 Naive 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].
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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

reviewld  userName userimage content  scone thumbslipCa reviewCreate at replyContertt repledAt appVersion
0 5d55103c-bi Muh Supriya https://play- Ok 5 0 0,1861111 22/10/235.10 H, thankyou 22/10/23512 0,1861111
1 a51b3420-eSry Haty  bittps://plary- Lebdh Memue 5 0 0,1861111 22/10/235.06 HiKak, senan  22/10/23512 0,1861111
2 fd7e4b05-8% Sigit Mamya https://play- Selalu pakal 1 5 0 0,1861111 22/10/234.59 Halo Kak, terl 22/10/23512 0,1861111
3 DdoEI506-fe Awawy Aljaw ittps.// play- memudahkar 5 0 0,1861111 22/10/234.55 HiKak, senan  22/10/23512 0,1861111
4 10a64alb-ck Uchu Abm  https://play- Up 5 0 0,1815444 23/10/234.51 Thankyoufo 22/10/235.12 01813434
5 In2b2d7a-5 Sumiati hittps:ffplary- The best app L) 0 01861111 22f10/234.50 Hi, thankyou 22/10235.12 0,1861111
6 1ed5el154d5-ai Riyan Andria https:/ play- Apliiasinya b 5 L 22/10f234.38 Halo Kak, terl 22/10/234.42
7 c390c686-27 Ipah Rahayu hittps:fplay- Untuk cari tik s L 22/10/234.33 HiKak, senan  22/10/234.42
B 1a8b72d6-di Asih Karyati hittps:/fplay- Mempermud 5 L 22/10/234.31 HiKak, terim:  22/10/234.42
9 fc30ded-85 Ninda Khana hittps:/play- Aplikasi anda 5 0 01736111 22310/234.31 Halo Kak, terl  22/10/234.42 0,1736111
10 5Z2ad0rdcl-bi Willam Theys ittps://play- Mau telepan 1 0 01861111 22/10f23 3.06 Hal Willam. P 22/10/233.23  0,1861111
11 5874c218-a: Janathan Cris https://play- Traveloka ma 5 0 01861111 2231023 2.39 Halo Kak, terl 221023 2.42 0,1861111
12 a8cE32d-45 Liks hittps:f/play- Penanganan 1 0 01861111 22/10/232.37 Hallls, moh  20/10/23851 0,1861111
13 f192bcb0-55 yanti ckedeh https://play- ok s 0 0,1694444  23/10/230.55 Hi thankyou 22/10/231.12 01694434
14 22059269-bd Satriojagats: https://play- Bagus tingkat 5 0 0,1861111 22/10/230.50 HiKak, senan  22/10/231.12 0,1861111
15 hy bikin gas 5 0 0,1861111 22/10/230.10 Halo Kak, teri 22/10/230.12 0,1861111
16 7dabTack-e¢ Dian Wantok https:/,/play- Kurang puas 1 0 01861111 21/10/23 23.11 Hai Dlan, mol 21/10/23 23,23 0,1861111
17 Und Al_mun: kasih. [} o 21/10/23 23.04 Halo Kak, teri 21/10/23 23.12
18 dé1 Is7 Pas di perhuk: 1 0 01861111 21/10/23 22.49 Hal Muhama 21/10/2323.19  0,1861111
14 ddl 5 0 0,1861111 21/10/23 18.04 Halo Kak, terl 21/10/2318.12  0,1861111
20 523fec8d-15 Tomri Sregar https:/play- Baddd 1 O 01861111 21/10/23 16.52 HiTomri. We 21/10/2319.15  0,1861111
21 45f06493-1: Rindu Duma https://play- bagus 0 0,1798611 21/10/23 15.52 Hi Kak, terim: 21/10/23 16.12  0,1798611
22 57fd6b14-9¢ Awak Oroe  hittps://play- phip jgn mau 1 0 01861111 21/10/23 15.08 Hikak, senan 21/10/2311.12  0,1861111
23 761325 ¥ L 5 a 21/10,/2314.51 Hala Kak, teri 21/10/2315.12
24 530d7%fa-da Frans | Youn; https://play- Mudah dan g 5 a 21/10,/2313.51 Halo Kak, teri 21/10/23 14.12
25 B186b496-8 Aguss Fajar  https://play- top 5 0 01854167 21/10/2312.16 Hi, wearesa 21/10/2312.42 01854167
26 363c8210-ci Dibyo Utomc https://play- Aplikasi paya 1 4 0,1854167 21/10/23 12.08 Hai Dibyo, mi 13/10/23 16.30 0,1854167

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:

thidf, = f,q X 10ngft (1)

tfidf, merupakan bobot dari kata ke-t, f, 4 merupakan kemunculan kata ke-t dalam dokumen ke-
d, N merupakan total dari dokumen, dan df,merupakan 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) — X, eValue(A)% Entropy(S,) (2)
Entropy(S) = —Z%log% 3
S merupakan jumlah seluruh fitur, A merupakan kategori, S, merupakan jumlah sampel untuk nilai
v, v merupakan nilai yang mungkin untuk kategori A, S; 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 Naive Bayes Classifier
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Algoritma Naive Bayes Classifier (NBC) merupakan sebuah model Kklasifikasi dengan
menggunakan prinsip Naive 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 = (BTN (4)
(TP+TN+FP+FN)
. TP
Precision = TP+ (5)
TP
Recall = TPIFD (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  selalu,

Folding 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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#labeling
def pelabelan(skor):
if skor < 3:
return '-1'
elif skor ==
return '@’
elif skor > 3 :
return '1'
datal'label'] = datal'skor'].apply(pelabelan)
data.head(10)

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.
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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.

(e, 1788) 0.29490689096159084

(8, 1749) ©.20344898627145016
(8, 1547) 0.29490689096159084
(e, 1480) ©.5347458201386314
(0, 1416) 0.3356911165806572
(e, 1015) 0.1678455582903286
(e, 981) 0.29490689696159084
(e, 919) 0.2205530353615531
(e, 627) ©0.3801505065750939
(e, 10) 0.27880054464483703
(1, 1924) ©.5815909619844721
(1, 212) 0.5687740376247432
(1, 98) ©.5815909619844721
(2, 2044) 0.28249650857617026
(2, 1876) 0.3520282090541089

(2, 1820) 0.2713044046415995
(2, 1817) 0.3723649277495937
(2, 1612) 0.30953069720067483

(2, 1344) ©.17275794634838468
(2, 1086) 0.2747648469617055
(2, 493) 0.3723649277495937
(2, 374) 0.2544281282662208
(2, 189) ©.38116120045818

(2, 130) ©.18489642778828208
(3, 2145) 0.2465249356640334
(981, 787)  ©.2908287443084993
(981, 329)  ©.23189790438653218
(981, 297)  ©.22555107859793405
(981, 265)  8.2088569167077537
(981, 160)  ©.12655635801132353
(981, 93) 0.10622070114242384
(982, 1936)  ©.13635950099188524
(982, 1750)  ©.35912772665756293
(982, 1466)  0.18445496887943233
(982, 1389)  ©.20960316730750028
(982, 1200)  ©.325597767654457

(982, 1879}  ©.28637023031938774
(982, 993)  0.35912772665756293
(982, BB9)  ©.26858209361793334
(982, 489)  ©.33951395799082826
(982, 288)  ©.21543836594729282
(982, 246)  ©.35912772665756293
(982, 228)  ©.28127357282782994
(982, 93) ©.1247974156244584
(984, 1344)  0.2974996991871526
(984, 1243}  ©.5412350710048063
(984, 919)  0.4795626878342742
(984, 671)  ©.36673836246529307
(984, 29) 0.3685567997344024

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.

Jumlah fitur sebelum seleksi fitur: 2158
Jumlah fitur setelah seleksi fitur: 1468

Gambar 5. Hasil Seleksi Fitur
3.1.4. Evaluasi

Tahapan klasifikasi menggunakan bantuan model dari algoritma Naive Bayes yaitu Multinomial
Naive 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.

Confusion Matrix:
[[ 51 © 30]
[ 4 o0 6]
[ 3 0 153]]

Gambar 6. Confusion Matrix Naive Bayes
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Confusion Matrix:
[[ 39 0 42]
[ 3 0 71
[ 0 0 156]]

Gambar 7. Confusion Matrix Naive Bayes + IG

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

Classification Report:
precision recall fl-score support

-1 0.88 0.63 0.73 81

0 0.00 0.00 0.00 10

1 9.81 0.98 0.89 156

accuracy 0.83 247
macro avg 0.56 0.54 0.54 247
welghted avg 0.80 0.83 0.80 247

Gambar 8. Klasifikasi dengan Naive Bayes

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

Classification Report:
precision recall fl-score support

=1 0.93 0.48 0.63 81

0 0.00 0.00 0.00 10

1 0.76 1.00 0.86 156

accuracy 0.79 247
macro avg 0.56 0.49 0.50 247
weighted avg 0.79 0.79 0.75 247

Gambar 9. Klasifikasi Naive Bayes dan Information Gain

Pada tabel 3 merupakan perbandingan performa model antara Naive Bayes dan Naive Bayes +
IG berdasarkan akurasi.

Tabel 3. Perbandingan Performa Model Berdasarkan Accuracy

Metode Akurasi
Naive Bayes 83%
Naive 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 Naive 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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