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Abstrak

Penggunaan internet pada sektor pariwisata dapat mempermudah seseorang dalam memperoleh informasi
mengenai suatu tempat wisata. Ubud menjadi salah satu destinasi wisata favorit di Kabupaten Gianyar,
Provinsi Bali menawarkan berbagai macam jenis wisata yang salah satunya yaitu villa sebagai akomodasi
para wisatawan. Informasi mengenai opini wisatawan terhadap Ubud pada Google Maps, dapat menjadi
bahan evaluasi untuk mempertahankan citra positif pariwisata Ubud. Pada penelitian ini akan dilakukan
analisa text mining dengan analisa sentimen villa di Ubud berdasarkan data opini pada Google Maps
menggunakan metode Naive Bayes, Decision Tree, dan k-NN menggunakan aplikasi RapidMiner. Adapun
hasil pengujian dari 2894 data yang dibagi menjadi 2024 data training dan 867 data uji. Penggunaan
SMOTE up-sampling digunakan untuk menyamakan jumlah data yang tidak seimbang. Hasil analisa
menunjukkan bahwa metode k-NN lebih unggul dalam menganalisis sentimen dengan prediksi sentimen
526 positif, 233 netral, 72 negatif. Performance confusion matrix menunjukkan bahwa metode k-NN unggul
dengan akurasi 91.26%, precision 92.97%, recall 91.26%, dan overall performance 91.83%.

Kata kunci:Analisis sentimen, Villa, Ubud, Naive Bayes, Decision Tree, k-NN

Abstract

The use of the internet in the tourism sector can make it easier for someone who want to obtain
information about a tourist places. Ubud is one of the favorite tourist destinations in Gianyar Regency,
Bali Province which offers various types of tourism, one of which is villas as accommodation for tourists.
Information about tourist opinions on Ubud on Google Maps, can be used as evaluation material to
maintain a positive reputation of Ubud tourism. The test results from 2894 data are divided into 2024
training data and 867 test data. The use of SMOTE up-sampling is used to equalize the amount of data
that is not balanced. The results of the analysis show that the k-NN method is superior in analyzing
sentiment with predictions of 526 positive sentiment, 233 neutral, 72 negative. The performance of
confusion matrix shows that the k-NN method excels with 91.26% accuracy, 92.97% precision, 91.26%
recall, and 91.83% overall performance
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PENDAHULUAN ini bisa menjadi bahan pertimbangan bagi

Dalam kehidupan sehari-hari, manusia
tidak terlepas dari internet karena
penggunaannya yang begitu  multifungsi.
Seseorang bisa mencari dan mendapatkan
informasi yang mereka butuhkan dengan cepat
melalui  mesin  pencarian  internet  [1].
Pemanfaatan teknologi internet bisa digunakan
untuk mengolah data yang sudah ada untuk
dijadikan sebagai pengukuran kualitas ataupun
perbandingan opini masyarakat di internet [2]
terhadap suatu tempat wisata. Ukuran kualitas

pengguna internet dalam mengambil keputusan
untuk berkunjung ke tempat wisata [3]. Selain
itu juga bermanfaat bagi pihak pengelola wisata
yang menjadikannya sebagai bahan evaluasi
dalam peningkatan kualitas tempat wisata [4].
Ubud menjadi salah satu destinasi
favorit di Bali. Ubud merupakan sebuah
kecamatan di Kabupaten Gianyar yang terkenal
dengan berbagai jenis wisata, baik itu wisata
kuliner, alam, budaya, sejarah, dan religi [5].
Untuk mengakomodasi wisatawan yang sedang
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berada di Ubud, mereka bisa memanfaatkan
fasilitas hotel, villa, ataupun home stay. Ubud
memiliki banyak villa dengan karakteristik dan
keunggulan masing-masing untuk memenuhi
kebutuhan dan kepuasan wisatawan yang
berlibur di daerah Ubud. Walaupun Ubud begitu
terkenal dengan keindahan wisatanya, tentu
pihak pengelola villa yang ada di Ubud harus
tetap menjaga kualitasnya demi
mempertahankan citra  positif di  dunia
pariwisata. Hal ini perlu ditelusuri lebih lanjut
melalui pendapat/opini wisatawan tentang
pengalamannya berlibur di villa daerah Ubud.
Salah satu media yang menampung opini para
wisatawan mengenai villa di Ubud adalah
Google Maps. Hal ini dikarenakan Google Maps
merupakan aplikasi peta virtual yang disediakan
oleh Google untuk mencari informasi tentang
lokasi tertentu [6]. Wisatawan ataupun tour
guide sering menggunakan aplikasi ini sebagai
acuan ketika mencari lokasi yang diinginkan.
Untuk menghasilkan informasi dari data
opini yang ada pada Google Maps, perlu
dilakukan analisa text mining dengan analisa
sentimen untuk villa di Ubud dengan
memisahkan opini ke dalam sentimen positif,
negatif dan netral. Text Mining adalah salah
satu teknik yang dapat digunakan untuk
melakukan klasifikasi dokumen, clustering,
information extraction, analisis sentimen dan
information  retrival dimana text mining
merupakan variasi dari data mining yang
berusaha menemukan pola yang menarik dari
sekumpulan data tekstual yang berjumlah besar
[7]. Analisis sentimen ini menggunakan data
ulasan dari 40 villa di daerah Ubud pada situs
Google Maps. Data 40 villa di Ubud ini diambil
dari masing-masing lima villa di delapan desa
yang ada di Kecamatan Ubud, yaitu Desa
Lodtunduh, Desa Peliatan, Desa Mas, Desa
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Petulu, Desa Sayan, Desa Singakerta, Desa
Kedewatan, dan Kelurahan Ubud. Adapun
rentang waktu yang diambil adalah 3 tahun,
yaitu dari Januari 2019 hingga Januari 2022.
Penentuan rentang waktu ini dikarenakan dalam
tiga tahun bisa memberikan ulasan yang lebih
relevan dibanding rentang waktu lebih lama,
dimana terdapat kemungkinan bahwa villa
tersebut sudah berubah atau tidak beroperasi
lagi. Data yang dikumpulkan adalah 4585 data
ulasan yang kemudian setelah melalui proses
cleaning menjadi 2894. Kemudian data tersebut
dibagi manjadi data training dengan kelas positif
sebanyak 1647, 155 netral, dan 222 negatif.
Sedangkan data uji pada kelas positif sebanyak
706, 66 netral, dan 95 negatif.

Penelitian ini penulis akan menganalisis
sentimen ulasan villa di Ubud dengan
membandingkan metode Naive Bayes, Decision
Tree dan k-NN. Untuk megetahui proses
analisis sentimen akan diolah menggunakan
RapidMiner [8]. Kemudian untuk
menyeimbangkan data ulasan digunakan
metode SMOTE up-sampling [9]. Berdasarkan
uraian di atas maka penelitian ini fokus
dilakukan dengan judul “Analisis Sentimen
Ulasan Villa di Ubud Menggunakan Metode
Naive Bayes, Decision Tree dan k-NN”.

METODE

Pada tahap penelitian diuraikan tentang
alur penelitian yang dimulai dari pengumpulan
data hingga analisis. Adapun penjelasan dari
tahapan dalam penelitian analisa sentimen pada
Villa di daerah Ubud menggunakan text mining
metode Naive Bayes, Decision Tree, dan k-NN,
akan dijabarkan melalui flowchart pada gambar
1 dibawah ini:
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Gambar 1. Alur Penelitian

Pengumpulan Data

Pengumpulan  data  dimaksudkan  untuk
mendapatkan data yang akan digunakan dalam
penelitian. Data yang digunakan untuk
penelitian text mining adalah ulasan dari 40 villa
yang diambil masing-masing sebanyak lima villa
di delapan desa yang ada di Kecamatan Ubud.
Dalam proses pengumpulannya menggunakan
Instant Data Scraper. Berikut merupakan
tahapan pengumpulan data dari penelitian ini.

Pre-processing

Pre-processing  merupakan proses awal

persiapan text mining untuk mempersiapkan

teks menjadi data yang bisa diolah lebih lanjut.

Manfaat dari pre-processing data ini adalah

agar mendapat kumpulan kata yang penting dan

berguna dalam analisa sentimen. Berikut

merupakan tahap-tahap pre-prepocessing :

a. Cleaning
Proses  cleaning pada RapidMiner
menggunakan operator replace dan filter.
Fungsinya adalah untuk menghilangkan
kata-kata yang tidak diperlukan seperti
template default, kalimat terduplikat dan
kolom tabel yang kosong.

b. Penghapusan Tanda Baca
Proses penghapusan tanda
menggunkan operator replace
parameternya berisi tanda baca

baca
yang

c. Case Folding
Case folding menyeragamkan kata-kata
menjadi lower-case menggunakan operator
Transform Case [10]. Proses ini dilakukan
di dalam proses yang dinamakan Process
Document from Data bersama dengan

g.

tokenisasi, filtering stopword dan kalimat
yang tidak bermanfaat.

Filtering

Filtering pada proses ini untuk
menghilangkan stopword dan kata yang
tidak bermanfaat. Proses filter stopword
dilakukan dengan operator Filter Stopwords
(dictionary) yang menggunakan stopword
dataset buatan Oswin Rahadiyan Hartono
yang diperoleh dari situs kaggle.com [11].
Sedangkan kata yang tidak bermanfaat
menggunakan operator Filter Tokens (by

Length) dengan parameter minimal
karakter 4 dan maksimal adalah 25.
Tokenisasi

Tokenisasi memisahkan kata per kata
dengan operator fokenize pada text
processing. Tujuannya untuk

dikelompokkan kemunculan suatu kata
pada proses selanjutnya.

Word Weighting(TF-IDF)

Word Weighting memberikan skor pada
setiap kemunculan kata. Pada proses ini
menggunakan operator Process
Documents from Data yang di dalamnya
menggunakan metode frequency-inverse
document frequency (TF-IDF) [12]. Untuk
menghubungkan data tabel dengan
operator ini  menggunakan  operator
Nominal to Text, karena data pada tabel
bersifat polynominal sedangkan Process
Documents from Data harus bersifat teks.

Imbalance Data (SMOTE Up Sampling)
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Untuk menyeimbangkan data sentimen
yang tidak seimbang, maka menggunakan
operator SMOTE untuk membuat data
sintetis. Operator ini otomatis mendeteksi
kelas mana yang menjadi kelas minoritas,
kemudian di lakukan sampling untuk
membuat random data dari kelas tersebut
hingga memiliki data yang seimbang.Jika
kelas minoritas memiliki jumlah lebih dari
satu bisa menggunakan dua operator
SMOTE up sampling.

Proses Klasifikasi Ulasan

Proses klasifikasi teks dengan metode Naive
Bayes dan Decision Tree dari hasil pre-
processing yang menghasilkan  dataset,
dilakukan untuk mendapatkan hasil kategori,
apakah itu ulasan yang bersifat positif, negatif
atau netral. Untuk mendapatkan hasil tersebut
penulis  menggunakan aplikasi  bantuan

Rapidminer dalam menghitung dan
menggabungkan hasil klasifikasi yang
didapatkan.

a. Labeling Dataset

Data yang sudah melalui pre-processing
akan diberikan label secara manual oleh
penulis dan dibantu oleh teman penulis.
Label yang diberikan dipertimbangkan
berdasarkan rating dan isi ulasan. Ulasan
dengan rating lebih atau sama dengan
empat akan dikategorikan positif, kemudian
rating tiga akan dikategorikan netral, dan
rating kurang dari dua akan dikategorikan
negatif. Selanjutnya pada bagian ulasan,
setiap kalimat yang mengandung kata-kata
positif akan diberikan poin 1, kemudian
setiap kalimat yang mengandung kata-kata
negatif akan diberikan poin 0, dan kalimat
yang mengandung kata-kata negatif akan
diberikan  -1. Jumlah  poin  rating
dijumlahkan dengan poin ulasan akan
diakumulasikan dan akan menjadi nilai
yang menentukan label sentimen.

b. Implementasi Model

Implementasi model yaitu memasukan data
uji ke dalam model mesin untuk dipelajari
menggunakan Cross Validation. Data akan
diuji yang sudah dilatih untuk menentukan
sentimen keseluruhan data. Dalam hal ini
adalah metode Naive Bayes, Decision
Tree, dan k-NN.

Skenario Pengujian
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Berdasarkan rencana pengujian yang
dijelaskan, maka dilakukan skenario pengujian.
Tujuannya adalah untuk mengetahui hasil
pengujian metode yang diharapkan. Pada
skenario kali ini menggunakan skenario
Confusion Matrix untuk mendapatkan
performance accuracy, recall, dan precision
[13]. Berikut adalah penjelasan untuk masing-
masing skenario.

a. Skenario Pengujian Klasifikasi Sentimen
Berdasarkan rencana pengujian yang
dijelaskan. Tujuan dilakukannya pengujian
ini  adalah untuk mengetahui hasil
pengujian yang diharapkan. Pada skenario
kali ini dilakukan dengan perhitungan dari
aplikasi RapidMiner yang dilakukan pada
masing-masing metode.

b. Skenario Pengujian Performance

Skenario pengujian performance dilakukan
untuk mengetahui tingkat accuracy, recall
dan precision dari penggunaan metode,
yang saat ini digunakan adalah Naive
Bayes, Decision Tree dan k-NN.
Pengukuran kinerja sistem menggunakan
Confussion Matrix. Data ulasan villa di
Ubud pada Google Maps diuji
menggunakan pembagian 70% data latih
dan 30% data uji. Dari Confusion matrix
binary diperoleh nilai akurasi, presisi dan
recall. Ukuran penilaian biasanya diberikan
dengan persentasi dari 1 sampai 100
persen. Sebuah sistem bisa dianggap baik
jikka nilai akurasi, precision, dan recall
memiliki tingkat persentasi tinggi. Nilai
akurasi merupakan penilaian seberapa
akurat pengklasifikasian data pada suatu
model algoritma yang digunakan. Akurasi
bisa didapat dari perbandingan antara data
positif dan negatif yang terklasifikasi benar
dengan keseluruhan data.

akurasi = ———— x 100 % (1)

jumlah data

Precision adalah kecocokan antara bagian
data yang diambil dengan informasi yang
dibutuhkan. Atau precision adalah ukuran
kinerja seberapa banyak hasil relevan
dengan informasi yang dicari. Nilai presisi
didapat dari nilai jumlah data positif yang
diklasifikasikan benar dibagi dengan total
data yang diklasifikasi positif.

TP
TP+FP

Precision = x 100 % (2)
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Recall merupakan tingkat keberhasilan
sistem dalam menemukan kembali sebuah
informasi. Nilai recall merupakan ukuran
kinerja berupa nilai persentase data

kategori  positif yang diklasifikasikan
negatif.
Recall = —=—x 100 % (3)

TP+FN

Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier merupakan metode
pengklasifikasian yang berakar pada Teorema
Bayes. Metode pengklasifikasian dengan
menggunakan metode probabilitas dan statistik
yang dikemukakan oleh ilmuwan Inggris,
Thomas Bayes, yaitu memprediksi peluang di
masa depan berdasarkan pengalaman di masa
sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema
Bayes. Kegunaan metode Naive Bayes adalah
untuk klasifikasi dokumen teks, metode machine
learning yang menghasilkan probabilitas, untuk

Process

O Process »

Datasel Wormind ta Test Pre-processin =]

Spit Data SMOTE Upsampling  SMOTE Upssmplng ..

Worminal to Test §2) Pro processing (2)
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diagnosa medis secara otomatis, mendeteksi
spam atau filering spam [14].

Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan sebuah proses
memahami, mengekstraksi, dan mengolah data
teks untuk menemukan jenis sentimen yang
diberikan oleh konsumen atau para pakar
melalui berbagai media, mengenai sebuah
produk, jasa ataupun sebuah instansi. Analisis
sentimen bisa digunakan untuk memudahkan
pengguna pada proses sentimen/ pandangan
hingga penentuan keputusan pada suatu objek
[15]. Analisis sentimen biasa digunakan untuk
menilai pandangan suka dan tidak-suka publik
terhadap suatu barang atau jasa.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan tabel dataset ulasan atau
sentimen di atas, untuk melakukan pengujian
analisa sentimen dari masing-masing metode
akan diimplementasikan ke dalam skema
RapidMiner dengan skema sebagai berikut.

Cross Valldition

Apphy Musel {2)
el w [y

Gambar 2. Skema Rapidminer

a. Inputdata
Pada proses input data, yang dilakukan
adalah memasukan data dan memilih kolom

mana saja yang akan digunakan. Kolom yang
digunakan adalah kolom rating, review, dan
sentimen.
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Format your columns.
Replace errors with missing values
o~ © ~ Rating e~ © ~ Review © ~ Sentimen o~
Integer poiynominal poiynominal

labei

1 15 Akses jalan susah negatit

2 15 Aku tinggal di inidari 1. negatl

3 15 bad experience and ba negatt

4 15 Bagus dan bersih Saya..  negatf

5 15 Ba Tp Ada Be. negatt

6 15 Ba negatif

7 15 Ba negatif

8 15 Bai negatf

9 Berikut adalah seperan negatt

10 15 Berjalaniah 10 menit o negatt

1 15 Berjalaniah 10 menitdi..  negatf

12 15 breadastnya parah negatl

13 15 Bukan tempatyang bag..  negatif

14 15 Dilihat dr segi spiritual negatift

15 15 Diluar ekspektasi negatf

16 15 Fotofoto negatft

17 15 handuk adab negatf

18 15 Hatihati de: empat negatt

e—previous [ pinish | I ancel
Gambar 3. Input Data Ulasan

b. Split data c. Pre-processing
Data yang sudah diinputkan kemudian Pada  pre-processing data  melalui
akan dibagi menjadi data training dan data uiji tranformasi data agar bisa diolah oleh
menggunakan operator Split Data. Di dalam alogoritma nantinya. Pertama mengubah
operator kita memberikan pembagian data seluruh kalimat menjadi lower case, membagi
70:30. Data yang dibagi akan membuat kata per kata dengan tokenize, dan memfilter

himpunan data yang kemudian didistribusikan kata-kata dengan filter tokens.

dengan proporsi yang tepat (stratified sampling)
dari label kelas yang ditentukan.

Transform Cases Tokenize Filter Tokens (by Le...
doc C ; | :

doc doc ‘:‘_I ;:] doc g doe | ) (| doc doc [)

Gambar 4. Skema Pre-processing
proses pre-processing dengan TF-IDF adalah

Selanjutnya memetakan kata-kata dengan TF- sebagai berikut.
IDF. Hasil yang didapat setelah mengeksekusi
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Sentimen text adalah adanya adapun

negatit aksesjalans.. 0
negatif tinggal darihi.. 0
negatf bagus bersih.. 0
negatif banyakkebisi.. 0.145
negatit beralanian 0

negatif breakfastnya .. 0

© ©o o © © © ©

negatf hotel memilik 0o
negatt hotel idakra.. 0 0 0
negatt tidakhubung.. 0 0 0
negatt Kalotamuch.. 0
negatit ¥amar delux
negatif kamartidgake.. 0 0 0
negat ¥ami memes... 0
negatf Kamitibares.. 0072
negatit Kerusakan lis.
negatif

negatit layananpela.

© © © © © o

0
larilah hotel ... 0
0
0

negatif layanan yang

d. SMOTE up-sampling

Pada proses up-sampling ini kelas data
minor kelas netral dan kelas negatif dibuatkan
data sintetis agar bisa menyamai jumlah data di

© © © © o

ISSN 2089-8673 (Print) | ISSN 2548-4265 (Online)

Gambar 5. Hasil TF-IDF

Volume 11, Nomor 3, Desember 2022

© © ©o ©o ©c © © ©o © © © © o 8

© © © © ©

© © © © ©

e e e o o

© ©o o © © © o 8

© © © © o

kelas mayoritas yaitu kelas positif. Setelah
dieksekusi data yang sebelumnya tidak
seimbang sekarang menjadi setara jumlah data
1647.

Gambar 6. Hasil data training dengan SMOTE

Pengujian dan Perbandingan

Pada tahap pengujian dan perbandingan
penulis memaparkan hasil prediksi sentimen
dari masing-masing metode, hasil performance

a. Perbandingan Prediksi sentimen

Pada prediksi sentimen membandingkan
ketiga metode yaitu metode Naive Bayes,
Decision Tree, dan k-NN yang menggunakan

dengan metode Confusion Matrix, dan dan tanpa menggunakan SMOTE up-sampling.
perbandingannya. Berikut adalah perbandingan dari ketiga
metode.
Tabel 1. Perbandingan prediksi
Data Uji Metode Naive Decision k-NN
Bayes Tree
" Tanpa SMOTE 473 737 700
pred. Positif 706 Dengan SMOTE 530 585 562
red. Netral 66 Tanpa SMOTE 274 58 102
pred. Dengan SMOTE 232 102 233
; Tanpa SMOTE 120 72 65
pred. Negatif 95 Dengan SMOTE 104 65 72
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Gambar 7. Grafik Perbandingan Prediksi Setiap Metode
b. Perbandingan akurasi persentase akurasi yang paling tinggi, lalu
Pada hasil yang disajikan diketahui bahwa Decision Tree kedua dan Naive Bayes paling
tanpa SMOTE up-sampling metode Decision rendah. Kemudian diantara ketiga metode
Tree memiliki akurasi yang paling tinggi, tersebut hanya metode Decision Tree yang
kemudian metode k-NN nomor dua dan metode mengalami penurunan akurasi dibanding dua
Naive Bayes dengan akurasi yang paling metode lain yang mengalami peningkatan
rendah. Akan tetapi setelah menggunakan akurasi.

SMOTE up-sampling metode k-NN memiliki

Tabel 2. Perbandingan Akurasi

Metode Hasil Akurasi
Tanpa SMOTE Dengan SMOTE
Naive Bayes 57.30% 86.66%
Decision Tree 91.55% 87.78%
k-NN 90.02% 91.26%

Perbandingan Akurasi

k-NN 91.26%
90.02%
Decision Tree 87.78%
91.55%

Naive Bayes SE—— e
57.30%
makurasi Dengan SMOTE ~ makurasi Tanpa SMOTE

Gambar 8. Grafik Perbandingan Akurasi Setiap Metode

c. Perbandingan Precision sampling menunjukkan bahwa pred. Positif
Hasil perhitungan confusion matrix untuk metode k-NN lebih unggul dengan persentase
precision tanpa menggunakan SMOTE up- 94.96%. Lalu pada pred. Netral metode
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Decision Tree yang lebih unggul dengan
persentase 64.29%. Kemudian untuk pred.
Negatif metode yang lebih unggul adalah k-NN
dengan persentase 99.41%. Bisa diketahui jika
persentase yang dihasilkan setiap metode
perbandingannya cukup jauh atau tidak setara.

Sedangkan setelah menggunakan SMOTE
up-sampling menunjukkan bahwa precision
untuk pred. Positif yang lebih unggul adalah

metode Naive Bayes dengan persentase
99.63% akan tetapi tidak jauh berbeda dengan
persentase metode lain yang sama-sama
mendapat 99%. Lalu untuk pred. Netral yang
lebih unggul adalah metode k-NN dengan
persentase 79.43%. Dan untuk pred. Negatif
yang lebih unggul adalah metode k-NN dengan
persentase 99.93%.

Tabel 3. Perbandingan Precision

Metode Naive Bayes Decision Tree k-NN
pred. Positif Tanpa SMOTE 86.63% 92.07% 94.96%
’ Dengan SMOTE 99.63% 99.29% 99.55%
red. Netral Tanpa SMOTE 7.87% 64.29% 43.54%
pred. Dengan SMOTE 76.30% 74.53% 79.43%
pred. Negatif Tanpa SMOTE 38.94% 94.76% 99.41%
' Dengan SMOTE 90.50% 96.32% 99.93%

Perbandingan Precision
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Gambar 9. Perbandihgah Precision Sefiap Metode

d. Perbandingan Recall

Hasil tanpa menggunakan SMOTE up-
sampling menunjukkan kelas positif metode
yang lebih unggul adalah Decision Tree dengan
persentase 99.33%. Lalu pada kelas netral
yang lebih unggul adalah metode k-NN dengan
persentase 58.71%. Kemudian pada kelas
negatif yang lebih unggul adalah metode
Decision Tree. Pada bagian kelas netral ketiga
metode mendapat hasil yang sangat rendah.

Sedangkan setelah menggunakan SMOTE
up-sampling menunjukkan bahwa nilai Recall
untuk kelas positif yang lebih unggul adalah
Decision Tree dengan persentase 84.34%. Lalu

pada kelas netral yang lebih unggul adalah
metode Naive Bayes dengan persentase
99.88%. Kemudian pada kelas negatif yang
lebih unggul adalah metode Naive Bayes
dengan persentase 94.11%.

Dari ketiga kelas yang dibandingkan ketika
menggunakan dan tidak menggunakan SMOTE
up-sampling diketahui bahwa hanya kelas
positif yang mengalami penurunan persentase.
Sedangkan untuk kedua kelas yang lainnya
mengalami kenaikan persentase yang berarti
penggunaan up-sampling ini  memberikan
manfaat yang baik untuk hasil Recall.

Tabel 5. Perbandingan Recall

Metode Naive Bayes Decision Tree k-NN
Positif Tanpa SMOTE 60.17% 99.33% 94.90%
Dengan SMOTE 66.00% 84.34% 80.94%
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Netral Tanpa SMOTE 28.39% 23.23% 58.71%
Dengan SMOTE 99.88% 96.30% 99.64%
Negatif Tanpa SMOTE 56.31% 81.53% 75.68%
9 Dengan SMOTE 94.11% 82.70% 93.20%

Perbandingan Recall
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Gambar 10. Perbandingan Recall Setiap Metode

e. Perbandingan Keseluruhan
Perbandingan keseluruhan merupakan

Confusion Matrix tanpa SMOTE up-sampling
dari ketiga metode yang digunakan bisa kita

nilai overall dari masing-masing aspek yang
diperoleh pada setiap metode dengan cara
menghitung persentase kelas positif, netral, dan
negatif kemudian dibagi tiga. Kemudian untuk

ketahui bahwa metode k-NN menjadi paling
unggul dengan persentase overall performance
81.92%. Hasil ini tidak terpaut jauh dengan
metode Decision Tree yang mendapat overall

performance 81.10%. Kemudian metode Naive
Bayes mendapat overall performance terendah
dengan persentase 50.02%.

mendapatkan  hasil overall performance
diperoleh dengan cara menjumlahkan
persentase akurasi, overall precision dan
overall recall lalu dibagi tiga. Dari keseluruhan

perbandingan  performance  menggunakan
Tabel 6. Perbandingan Keseluruhan

Metode Naive Bayes Decision Tree k-NN
akurasi Tanpa SMOTE 57.30% 91.55% 90.02%
Dengan SMOTE 86.66% 87.78% 91.26%
. Tanpa SMOTE 44.48% 83.71% 79.30%
Overall Precision Dengpan SMOTE 88.81% 90.05% 92.97%
overall recall Tanpa SMOTE 47.99% 59.78% 60.43%
Dengan SMOTE 86.66% 87.78% 91.26%
Overall performance Tanpa SMOTE 50.02% 81.10% 81.92%
Dengan SMOTE 87.38% 88.54% 91.83%

Sedangkan perbandingan performance
setelah menggunakan SMOTE up-sampling
menunjukkan bahwa metode k-NN tetap lebih
unggul diantara ketiga metode dengan
persentase 91.83%. Walaupun tetap lebih
tinggi, persentasenya mengalami kenaikan
yang menunjukkan bawah setelah

menggunakan SMOTE up-sampling kualitas
hasil yang didapatkan menjadi lebih baik.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian ini,
metode Naive Bayes, Decision Tree, dan k-NN
berhasil atau mampu dalam menganalisis
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sentimen villa di Ubud dengan baik.
Penggunaan SMOTE up-sampling terbukti bisa
meningkatkan hasil performance dari ketiga
metode yaitu Naive Bayes, Decision Tree, dan
k-NN. Metode  Naive Bayes setelah
menggunakan SMOTE up-sampling mendapat
prediksi sentimen 530 positif, 232 netral, dan
104 negatif. Performance confusion matrix yang
diperoleh vyaitu, akurasi 86.66%, precision
88.81%, recall 86.66%, dan overall
performance 87.38%. Metode Decision Tree
setelah menggunakan SMOTE up-sampling
mendapat prediksi sentimen 585 positif, 210
netral, dan 72 negatif. Performance confusion
matrix yang diperoleh yaitu, akurasi 87.78%,
precision 90.05%, recall 87.78%, dan overall
performance 88.54%. Metode k-NN setelah
menggunakan SMOTE up-sampling mendapat
prediksi sentimen 562 positif, 233 netral, dan 72
negatif. Performance confusion matrix yang
diperoleh vyaitu, akurasi 91.26%, precision
92.97%, recall 91.26%, dan overall
performance 91.83%. Dari ketiga metode yang
digunakan untuk analisis sentimen villa di
Kecamatan Ubud, diperoleh bahwa metode k-
NN lebih baik dan optimal dibanding metode
Naive Bayes dan Decision Tree. Nilai akurasi
pada k-NN 91.26% menunjukan excellent

classification.
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