Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 13, Nomor 5, 2024: 2209-2221 e-ISSN:2540-9719

Optimasi Ekstraksi Fitur untuk Meningkatkan Akurasi Naive
Bayes dalam Analisis Sentimen Objek Wisata Bulukumba

Feature Extraction Optimization to Improve Naive Bayes Accuracy in
Sentiment Analysis of Bulukumba Tourism Objects

!Darmawan Setiawan*, ?Najirah Umar, *M. Adnan Nur
123Teknik Informatika, Fakultas 1lmu Komputer, Universitas Handayani Makassar
12331, Adyaksa Baru No. 1, Kota Makassar, Sulawesi Selatan, Indonesia
*e-mail: dermawans1442@gmail.com

(received: 6 September 2024, revised: 7 September 2024, accepted: 11 September 2024)

Abstrak

Penelitian ini menggunakan media sosial (Twitter) dalam penerapan analisis sentimen untuk
menentukan tingkat kepuasan masyarakat terhadap objek wisata Bulukumba. Data teks yang tidak
terstruktur menjadi tantangan utama dalam analisis sentimen. Untuk itu, implementasi algoritma
Naive Bayes merupakan pendekatan efektif dalam mengatasi tantangan ini, karena kemampuannya
dalam menangani data teks dengan baik. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi Kinerja
Multinomial Naive Bayes melalui pengujian kombinasi nilai parameter Minimum Document
Frequency (min-df) dan Maximum Document Frequency (max-df) dalam menentukan tingkat akurasi.
Tahapan analisis ini mencakup pengumpulan data dari Twitter terkait objek wisata Bulukumba.
Prapemrosesan yang dilakukan meliputi pembersihan data, casefolding, normalisasi teks, tokenisasi,
penghapusan stopword, dan stemming. Ekstraksi fitur menggunakan Count Vectorizer dan
pembobotan TF-IDF. Proses diakhiri dengan 10-Fold Cross-Validation dengan memecah data
menjadi data latih dan data uji untuk klasifikasi analisis sentimen, serta evaluasi dengan menggunakan
Confusion Matrix. Dalam penelitian ini terdapat 10 skenario pengujian yang memiliki kombinasi min-
df dan max-df yang berbeda. Nilai min-df yang digunakan terdiri dari 0.001, 0.002, 0.005, 0.01, 0.02
dan untuk max-df terdiri dari 0.5, dan 0.8. Hasil dari implementasi Multinomial Naive Bayes pada
pengujian tersebut menunjukkan bahwa peningkatan akurasi klasifikasi pada pengaturan parameter
min-df dan max-df yang efektif. Akurasi tertinggi sebesar 0.7910 pada pengujian kombinasi nilai
parameter min-df 0.001 dan max-df 0.8. Sementara itu, rata-rata akurasi setiap pengujian didapatkan
nilai tertinggi sebesar 0.7272 dengan min-df 0.002 serta max-df masing-masing 0.5 dan 0.8.

Kata kunci: naive bayes, analisis sentimen, wisata bulukumba, min-df, max-df

Abstract
This research employs social media (Twitter) to apply sentiment analysis ascertain the degree of
public satisfaction with the Bulukumba tourist attraction. Unstructured text data is a major challenge
in sentiment analysis. For this reason, implementing the Naive Bayes algorithm is an effective
approach for conguering this challenge because of its ability to handle text data well. This study aims
to evaluate the performance of multinomial Naive Bayes by testing a combination of minimum
document frequency (min-df) and maximum document frequency (max-df) parameter values in
determining the level of accuracy. This analysis stage includes collecting data from Twitter related to
the Bulukumba tourist attraction. Preprocessing carried out includes data cleaning, casefolding, text
normalization, tokenization, stopword removal, and stemming. Feature extraction using Count
Vectorizer and TF-IDF weighting. The process ends with 10-Fold Cross-Validation by separating the
data into training data and test data for sentiment analysis classification, as well as evaluation using
the Confusion Matrix. In this research, there are 10 test scenarios with various combinations of min-
df and max-df. The values of employed min-df consists of 0.001, 0.002, 0.005, 0.01, 0.02 and max-df
consists of 0.5 and 0.8. The results of implementing Multinomial Naive Bayes in this test show that
classification accuracy increases with effective min-df and max-df parameter settings. The greatest
accuracy was 0.7910 in testing a combination of min-df parameter values of 0.001 and max-df 0.8.

http.//sistemasi.ftik.unisi.ac.id

2209


mailto:dermawans1442@gmail.com

Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 13, Nomor 5, 2024: 2209-2221 e-ISSN:2540-9719

Meanwhile, the average accuracy for each test was obtained the highest value of 0.7272 with min-df
of 0.002 and max-df of 0.5 and 0.8 respectively.

Keywords: naive bayes, sentiment analysis, bulukumba tourism, min-df, max-df

1 Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi telah mengubah cara pandang masyarakat dalam
menyampaikan opini dan pengalaman mereka, terutama melalui media sosial [1]. Media sosial Kini
menjadi platform utama untuk berbagi pengalaman, pendapat, dan kepuasan terhadap produk atau
layanan [2]. sehingga menjadi sumber data yang kaya untuk analisis sentimen guna meningkatkan
kualitas produk atau layanan. Penerapan ini efektif dalam berbagai bidang termasuk pariwisata.
Pariwisata merupakan salah satu sektor utama yang berperan penting dalam mengembangkan
perekonomian di Indonesia [3], termasuk Kabupaten Bulukumba yang memiliki potensi wisata alam,
budaya, dan sejarah yang besar, sehingga berhasil menarik minat wisatawan lokal maupun wisatawan
mancanegara [4]. Kepuasan wisatawan sendiri merupakan faktor kunci dalam pengembangan sektor
pariwisata yang tidak hanya mempengaruhi kunjungan ulang tetapi juga reputasi destinasi wisata [5].
Oleh karena itu, pemahaman yang tepat mengenai sentimen wisatawan sangat penting untuk
meningkatkan daya tarik dan kualitas layanan wisata, yang pada akhirnya dapat berdampak positif
pada jumlah kunjungan wisatawan dan pendapatan daerah.

Dalam pengamatan yang dilakukan oleh peneliti di Dinas Pariwisata Bulukumba, mereka telah
memanfaatkan fitur komentar pada media sosial Instagram untuk mengevaluasi sentimen wisatawan.
Namun, metode ini kurang efisien karena belum menggunakan sistem cerdas untuk mengidentifikasi
dan mengklasifikasikan ratusan bahkan ribuan komentar yang sering kali tidak terstruktur. Selain itu,
penilaian kepuasan wisatawan secara konvensional melalui survei langsung juga memerlukan waktu
dan biaya besar. Hal ini menyebabkan keterlambatan dalam respons dan pengambilan keputusan yang
tepat untuk meningkatkan kualitas pengalaman wisatawan. Analisis sentimen dapat dilakukan untuk
menentukan sikap atau emosi penulis terhadap topik tertentu, dengan mengidentifikasi dan
mengelompokkan opini dalam teks menjadi positif, negatif, atau netral. Proses ini signifikan dalam
berbagai aplikasi, mulai dari penilaian produk hingga pemantauan sentimen publik terhadap kebijakan
pemerintah [6].

Twitter, sebagai situs mikroblog terkenal, sering digunakan dalam penelitian text mining,
khususnya analisis sentimen, karena penggunaannya yang luas untuk memposting pembaruan terkait
berbagai topik dalam bentuk tweet [7][8].

Analisis sentimen dari tweet wisatawan di Twitter dapat menggantikan atau melengkapi metode
survei konvensional [9]. Tantangan utama dalam penelitian seperti ini biasanya terdapat pada proses
mengolah dan menganalisis data teks tidak terstruktur secara efisien dan akurat. Implementasi
algoritma Naive Bayes dalam analisis sentimen merupakan pendekatan efektif untuk mengatasi
tantangan ini karena kemampuannya dalam menangani data teks dengan baik [10]. Kemudian,
algoritma ini dapat mengidentifikasi sentimen positif, negatif, atau netral yang diekspresikan oleh
masyarakat maupun wisatawan, serta faktor-faktor yang mempengaruhi kepuasan mereka. Sehingga
memungkinkan respons yang lebih cepat dan tepat sasaran untuk perbaikan layanan.

Naive Bayes memiliki beberapa varian, salah satunya adalah Multinomial Naive Bayes yang
sering diterapkan dalam analisis sentimen karena kesederhanaan dan efektivitasnya. Metode ini
mengasumsikan bahwa fitur-fitur (kata-kata) dalam dokumen bersifat independen dan menghitung
probabilitas kelas berdasarkan distribusi kata [11]. Tezgider et al (2022) menjelaskan bahwa
Multinomial Naive Bayes sangat efektif dalam mengklasifikasikan teks dan sering digunakan dalam
analisis sentimen karena kemampuannya dalam menangani data teks yang besar dan tidak seimbang
dengan efisien [12]. Hasil penelitian oleh Umar & M. Adnan Nur, (2022) juga menjelaskan bahwa
Multinomial Naive Bayes memiliki akurasi lebih tinggi di antara tiga variasi Naive Bayes lainnya
dengan akurasi sebesar 63,74% [13]. Namun, nilai akurasi yang dihasilkan masih belum optimal
untuk aplikasi yang membutuhkan tingkat akurasi yang lebih tinggi. Salah satu cara untuk
meningkatkan akurasi tersebut adalah dengan mengoptimalkan proses ekstraksi fitur, yaitu tahapan
untuk menentukan fitur-fitur teks yang paling relevan dalam analisis sentimen.

Proses ekstraksi fitur yang efektif sangat penting karena kualitas fitur yang diekstraksi secara
langsung mempengaruhi performa algoritma analisis sentimen. Parameter seperti Minimum Document
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Frequency (min-df) dan Maximum Document Frequency (max-df) dalam algoritma Multinomial Naive
Bayes berperan penting dalam menentukan seberapa sering suatu kata muncul di dalam dokumen dan
seberapa relevan kata tersebut sebagai fitur untuk klasifikasi sentimen [14]. Optimalisasi parameter ini
dapat meningkatkan kemampuan algoritma dalam mengidentifikasi sentimen secara lebih akurat dan
efisien.

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan kinerja algoritma Multinomial Naive Bayes dalam
analisis sentimen wisatawan terhadap objek wisata di Bulukumba dengan melakukan optimasi pada
tahap ekstraksi fitur. Fokus utama penelitian ini adalah mengevaluasi kombinasi nilai parameter min-
df dan max-df untuk mencapai akurasi yang lebih tinggi. Dengan optimasi ini, diharapkan hasil
analisis sentimen menjadi lebih akurat dan dapat digunakan oleh pemangku kepentingan di Dinas
Pariwisata Bulukumba untuk meningkatkan strategi pemasaran, kebijakan, dan kualitas layanan
wisata secara lebih efektif. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada
pengembangan metode analisis sentimen yang lebih baik untuk sektor pariwisata, tetapi juga
menawarkan pendekatan praktis yang dapat diadopsi oleh berbagai destinasi wisata lainnya untuk
meningkatkan pengalaman wisatawan berdasarkan data sentimen yang dihasilkan dari media sosial.

2 Tinjauan Literatur

Berbagai penelitian telah dilakukan dalam menilai sentimen publik melalui berbagai platform.
Penelitian [15] melakukan pengujian pada kombinasi Multinomial Naive Bayes (MNB) dan Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) untuk menganalisis emosi cuitan di Twitter dengan rata-
rata akurasi 65%, lebih tinggi 1% jika dibanding dengan tidak menggunakan SMOTE. Demikian pula
pada penelitian [16] yang menganalisis sentimen masyarakat di Twitter terhadap calon presiden
Indonesia 2024 menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier dan Lexicon Based pada empat
skenario pengujian dengan hasil akurasi berturut-turut sebesar 68%, 67%, 70%, dan 71%. Penelitian
lain yang berfokus pada kepuasan wisatawan seperti penelitian [17] membandingkan sentimen pada
aplikasi Traveloka dan Tiket.com ditinjau dari harga dan layanan. Hasilnya, Traveloka mendapatkan
lebih banyak sentimen positif mencapai 97,2% sedangkan Tiket.com hanya 46,9%. Penelitian [18]
mengenai kepuasan wisatawan Pintu Kota Ambon menggunakan tools RapidMiner menunjukkan
akurasi negatif 85,42% dan akurasi positif 97,22%, dengan nilai akurasi total 90,65%. Serta penelitian
[19] menggunakan Naive Bayes Classifier (NBC) dan SMOTE Upsampling terhadap ulasan
pengunjung Candi Borobudur di TripAdvisor menunjukkan nilai akurasi sebesar 96,36%.

Berdasarkan dari penjelasan diatas, penelitian terdahulu berfokus pada kombinasi pengujian
algoritma Naive Bayes dengan metode lain dalam meningkatkan akurasi dan/atau berfokus pada
perbandingan tingkat kepuasan wisatawan terhadap layanan travel online, platform TripAdvisor, serta
RapidMiner dengan memperhatikan tingkat akurasi sentimen positif. Berbeda dengan penelitian
terdahulu, dalam penelitian ini dilakukan evaluasi kinerja Multinomial Naive Bayes melalui pengujian
kombinasi nilai parameter minimum document frequency (min-df) dan maximum document frequency
(max-df) dalam menentukan tingkat akurasi. Validasi akurasi dilakukan menggunakan 10-fold cross-
validation pada data latih dan data uji. Hasil penelitian ini diharapkan memberikan referensi tambahan
dalam menentukan nilai min-df dan max-df yang optimal untuk mencapai akurasi tinggi dalam analisis
sentimen.

3 Metode Penelitian

Dalam penelitian yang dilakukan melewati beberapa tahapan mulai dari pengumpulan data,
prapemrosesan hingga implementasi algoritma Multinomial Naive Bayes. Adapun tahapan-tahapan
tersebut dapat dijabarkan dalam diagram alir pada metode penelitian berikut.
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Gambar 1. Diagram alir metode penelitian
3.1 Pengumpulan Data

Studi ini menggunakan dataset Twitter pada kata kunci wisata Bulukumba dan beberapa nama
objek wisata seperti pantai Bira, tebing Apparalang, hingga adat Ammatoa Kajang untuk dataset yang
lebih spesifik. Dataset yang telah dikumpulkan akan digunakan untuk implementasi algoritma Naive
Bayes dalam melakukan analisis sentimen terhadap objek wisata Bulukumba. Untuk mendapatkan
data yang diinginkan dilakukan beberapa tahapan, dimulai dengan membuat kode program crawling
tweet pada Google Colab menggunakan bahasa pemrograman python dengan memanfaatkan tweet
harvest versi 2.6.1. Tweet-harvest adalah command-line tool yang dijalankan menggunakan Node.js
sehingga efisien dan mudah digunakan untuk melakukan crawling data Twitter. Alat ini
memanfaatkan API Twitter untuk mengumpulkan data tweet berdasarkan kata kunci tertentu dan
menyimpannya dalam format yang mudah diolah untuk analisis lebih lanjut [20]. Perhatikan Gambar
2 dan Gambar 3 berikut.

-1 {1limit} --token {twitter auth token}

Gambar 2. Kode program crawling tweet pada google colab
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date time username tweet

"Sat Dec 03, 2022" 00:02:41 ramawahyudhan Terdapat surga kecil yang terletak di Desa Kin_..

"Mon Nov 14, 2022" 10:46:22 Rahman80425328 @sugihidetoshi2 Air terjun bravo 45 bukan?

"Thu Jul 28, 2022" 10:21:44 BulukumbaPunya Air Terjun Bravo 45 Bulukumba hitps://t.co/SIK_ .
"Sun Aug 23, 2020" 06:13:37 RizkyNs Kemaren sempet jalan ke Pemandian Bravo 45 di .

"Tue Jan 21, 2020 17:03:16 cikaliyamato Air terjun bravo 45 Jngn mi di subreker Cukup ___

1337 "Wed Jun 08, 2022" 03:09:31 medium|D Cekcok di Dalam Cafe Wisata Bira Bulukumba War.
1338 "Wed Jun 08, 2022" 00:24:06 Ponggolwatu Cafe Sawah Baturapa Bulukumba Obyek Wisata Mul...
1339 "Wed Jun 08, 2022" 00:00:32 IniPastiDotCom Cafe Sawah Baturapa Bulukumba Obyek Wisata Mul...
1340 "Sat May 28, 2022" 03:17:09 Turisiancom 6 Tempat Wisata Bulukumba Wajib Masuk Daftar L...

1341 "Sun May 22, 2022" 10:13:49 Henik_yuli @m3lodyku @hemaviton99 @Muhayya__ @ 1yudhiasmar...

1342 rows x 5 columns

Gambar 3. Hasil crawling tweet dari API twitter

Selanjutnya, kode program crawling ini digunakan dalam mengumpulkan dataset tweet dengan
menggunakan kata kunci “wisata bulukumba”. Dari tahun 2020 hingga 2024 terdapat 1.342 tweet
yang diambil. Untuk Klasifikasi analisis sentimen, setiap tweet dalam dataset ini dilabeli positif
sebanyak 871, netral 382, dan negatif 89, sesuai pada Gambar 4 berikut.

date time username tweet label

Sat Dec 03, 2022 00:02:41 ramawahyudhan Terdapat surga kecil yang terletak di Desa Kin... il
Mon Nov 14, 2022 10:46:22 Rahman80425328 @sugihidetoshi2 Air terjun bravo 45 bukan?
Thu Jul 28, 2022 10:21:44  BulukumbaPunya Air Terjun Bravo 45 Bulukumba https://t.co/SIK. ..
Sun Aug 23, 2020 06:13:37 RizkyNs Kemaren sempet jalan ke Pemandian Bravo 45 di ...

Tue Jan 21, 2020 17:03:16 cikaliyamato Air terjun bravo 45 Jngn mi di subreker Cukup ...

1337 Wed Jun 08, 2022 03:09:31 mediumiD Cekcok di Dalam Cafe Wisata Bira Bulukumba War. .
1338 Wed Jun 08, 2022 00:24:06 Ponggolwatu Cafe Sawah Baturapa Bulukumba Obyek Wisata Mul...
1339 Wed Jun 08, 2022 00:00:32 IniPastiDotCom Cafe Sawah Baturapa Bulukumba Obyek Wisata Mul...

1340 Sat May 28, 2022 03:17:09 Turisiancom 6 Tempat Wisata Bulukumba Wajib Masuk Daftar L.

1341 Sun May 22, 2022 10:13:49 Henik_yuli  @m3lodyku @hemaviton99 @Muhayya__ @ 1yudhiasmar...

1342 rows x 5 columns

Gambar 4. Data tweet dengan label positif, netral, dan negatif

3.2 Prapemrosesan Data

Prapemrosesan merupakan tahapan awal krusial dalam analisis sentimen yang bertujuan untuk
meningkatkan kualitas data dan hasil analisis. Tahapan ini mencakup pembersihan data, tokenisasi,
penghapusan stopwords, hingga stemming atau lemmatisasi. Prapemrosesan dapat mengurangi noise
dalam data teks sehingga model dapat fokus pada informasi yang relevan [21]. Prapemrosesan yang
efektif secara signifikan dapat meningkatkan akurasi model analisis sentimen [22].

3.2.1 Cleaning

Cleaning adalah langkah awal dalam prapemrosesan data teks yang bertujuan menghapus atau
memperbaiki teks yang tidak relevan atau bising. Tindakan ini meliputi penghapusan alamat website
dengan awalan http:// atau https:// atau www, karakter khusus seperti tag HTML, emoji, dan simbol,
tweet dengan angka, serta username @ dan tagar # [23]. Proses ini untuk memastikan bahwa data
yang akan dianalisis bersih dan konsisten serta mengoptimalkan waktu dalam proses klasifikasi.
Dengan memanfaatkan library re (regular expressions) untuk mencocokkan pola dalam teks dan
memodifikasi string berdasarkan pola tersebut.

3.2.2 Case Folding

Data tweet sering kali tidak konsisten dalam penggunaan huruf besar dan kecil sehingga kata
seperti "Wisata" dan "wisata" dianggap berbeda. Untuk itu dilakukan Casefolding agar mengganti
seluruh karakter dalam teks menjadi huruf-huruf kecil (lowercase) dengan mengaplikasikan fungsi
lower() yang telah ada dalam bahasa pemrograman python [24]. Langkah ini penting untuk
mengurangi keragaman data dan membantu menyederhanakan proses analisis dengan memastikan
bahwa semua teks diperlakukan secara konsisten.
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3.2.3 Normalisasi Kata

Selanjutnya dilakukan normalisasi kata yang merupakan standarisasi teks untuk menghilangkan
variasi yang tidak relevan. Ini termasuk penanganan singkatan, penulisan yang salah, dan bentuk kata
yang berbeda menjadi bentuk standar [25]. Berdasarkan data tweet pengujian, diambil 592 contoh kata
tidak relevan untuk diubah ke dalam kata-kata standar dengan menggunakan fungsi replace dari
library os pada pemrograman python.

3.2.4 Tokenizing

Tahap selanjutnya yaitu memecah teks menjadi bagian yang lebih kecil yang dikenal sebagai
token, biasanya terdiri dari kata atau pun frasa. Sehingga teks menjadi komponen yang dapat
dianalisis secara individual [26]. Hasil tokenizing dalam bahasa pemrograman python dapat diletakkan
dalam struktur data list untuk memudahkan tahapan prapemrosesan selanjutnya yang berorientasi
pada kata.

3.2.5 Filtering/Stopword Removal

Filtering atau Stopword Removal adalah proses meniadakan kata-kata general yang dominan
dalam analisis sentimen, tetapi itu tidak memberikan keterangan yang krusial. Menghapus stopword
dapat meningkatkan akurasi dan efisiensi analisis dengan mengurangi jumlah data yang tidak relevan
[27]. Dengan menggunakan modul stopwords bahasa Indonesia dari library NLTK, serta menerapkan
fungsi remove stopwords untuk mengimplementasikan penghapusan stopword pada tahap
prapemrosesan.

3.2.6 Stemming

Stemming bertujuan untuk mengubah kata-kata kebentuk dasarnya (stem). Teknik ini membantu
dalam mengurangi variasi kata yang berbeda menjadi bentuk dasar yang sama, sehingga dapat
meningkatkan akurasi dari klasifikasi [28]. Kelas StemmerFactory dari library Sastrawi digunakan
untuk membuat objek stemmer yang akan melakukan proses stemming.

3.3 Ekstraksi Fitur

Setelah melalui semua tahapan prapemrosesan, data tweet menjadi lebih bersih (cleaned_tweet),
konsisten, dan siap untuk dianalisis. Dalam analisis sentimen, teks yang telah dipraproses akan
diekstraksi fitur-fiturnya untuk kemudian diklasifikasikan sebagai sentimen positif, negatif, atau
netral. Dua teknik populer untuk ekstraksi fitur dalam analisis sentimen adalah Count Vectorizer dan
pembobotan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [29].

3.3.1 Count Vectorizer

Count Vectorizer adalah teknik untuk mengubah teks menjadi matriks istilah-dokumen (term-
document matrix). Setiap baris dalam matriks mewakili sebuah dokumen, dan setiap kolom mewakili
sebuah istilah (kata) dari seluruh korpus. Nilai di setiap sel adalah jumlah kemunculan kata dalam
dokumen tersebut [14]. Parameter minimum dan maksimum document frequency (min-df dan max-df)
digunakan pada count vectorizer untuk memfilter kata-kata yang muncul terlalu jarang atau terlalu
sering dalam korpus, penentuan parameter ini akan mempengaruhi akurasi klasifikasi [13]. Pada
penelitian ini dilakukan pengujian dengan beberapa nilai min-df dan max-df untuk melihat perbedaan
akurasi analisis sentimen. Nilai min-df yang akan digunakan adalah 0.001 (0.1%) hingga 0.02 (2%)
sedangkan max-df yaitu 0.5 (50%) dan 0.8 (80%).

3.3.2 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Pembobotan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) adalah metode yang
bertujuan memberikan nilai pada kata-kata yang sering digunakan. Teknik ini membantu dalam
menentukan kepentingan suatu kata dalam dokumen yang relatif pada keseluruhan korpus dokumen.
Term Frequency (TF) mengukur seberapa sering sebuah terminologi ditemukan pada dokumen.
Sedangkan Inverse Document Frequency (IDF) mengukur kepentingan suatu kata berdasarkan
seberapa jarang kata tersebut ada pada keseluruhan dokumen dalam korpus [30]. Kombinasi ini
memberi bobot tertinggi pada kata-kata yang unik pada setiap dokumen dan bobot terendah pada kata-
kata yang sangat umum di seluruh korpus. TF-IDF membantu dalam meningkatkan akurasi model
analisis sentimen [31]. Pada penelitian ini, baik count vectorizer maupun implementasi TF-IDF
keduanya menggunakan kelas CountVectorizer dan TfidfTransformer dari library python sklearn.
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3.4 10-Fold Cross Validation

Dataset berjumlah 1.342 tweet yang telah melalui tahap pra-pemrosesan dan ekstraksi fitur
digunakan sebagai sumber data utama penelitian ini. Untuk mengetahui seberapa akurat model
klasifikasi yang digunakan, maka diperlukan metode validasi pengujian yaitu K-fold cross-validation
yang dapat memecah dataset ke dalam data training dan data testing [32]. Penelitian ini menetapkan
nilai K=10 untuk mengelompokkan dan melakukan iterasi training dan testing secara bergantian
sebanyak K [33]. Metode ini memberikan estimasi yang lebih stabil dan akurat, sekaligus mengurangi
risiko overfitting. Untuk setiap iterasi, data kemudian diklasifikasikan dengan menggunakan algoritma
multinomial naive bayes, dikarenakan itu adalah salah satu varian naive bayes dengan tingkat akurasi
yang tinggi dibanding dengan varian naive bayes lainnya [13]. Kemudian, data latih digunakan dalam
membuat model klasifikasi naive bayes. Pelatihan dan pengujian data dilakukan menggunakan 10-fold
cross validation pada beberapa kombinasi TF-IDF (min-df dan max-df) untuk mendapatkan parameter
TF-IDF yang optimal serta mengetahui performa dan akurasi dari multinomial naive bayes.

Setelah model Klasifikasi dibuat, data uji tersebut dipergunakan dalam menghitung tingkat
akurasinya. Hasil pengujian dari setiap iterasi 10-fold cross validation pada variasi min-df dan max-df
kemudian dievaluasi. Confusion matrix merupakan metode yang dapat diaplikasikan dalam evaluasi
model pada penelitian ini untuk mendapatkan nilai akurasi pada setiap fold [34].

4  Hasil dan Pembahasan

Dataset yang telah melalui tahap prapemrosesan, ekstraksi fitur hingga 10-fold cross validation,
itu kemudian akan diuji dengan menerapkan algoritma multinomial naive bayes. Dalam proses
pengujian tersebut terdapat 10 dataset yang memiliki kombinasi min-df dan max-df yang berbeda.
Nilai min-df yang digunakan terdiri dari: 0.001, 0.002, 0.005, 0.01, 0.02. Sedangkan untuk max-df
terdiri dari: 0.5, dan 0.8. Untuk penerapan masing-masing nilai min-df dan max-df tersebut
menggunakan library sklearn python. Berikut ini adalah hasil dan pembahasan dari Implementasi
multinomial naive bayes pada sentimen objek wisata Bulukumba.

4.1 Pengujian dengan min-df 0.001 dan max-df 0.5

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.001 dan 0.5 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan pada Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Pengujian min-df 0.001 dan max-df 0.5
10-Fold Cross Validation
fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5
0.7111 0.7185 0.6716 0.7835 0.6641
fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10
0.7164 0.7761 0.7089 0.7238 0.7238
Rata-rata Akurasi: 0.7198
Dalam sepuluh percobaan yang dilakukan, kombinasi pertama menunjukkan akurasi tertinggi
mencapai 0.7835 pada fold-4, sedangkan akurasi terendah tercatat dalam fold-5 dengan akurasi
0.6641.
4.2 Pengujian dengan min-df 0.001 dan max-df 0.8

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.001 dan 0.8 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan pada Tabel 2 berikut.
Tabel 2. Pengujian min-df 0.001 dan max-df 0.8
10-Fold Cross Validation

fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5
0.7037  0.7185 0.6865 0.7910 0.6641
fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10
0.7164 0.7761 0.7089  0.7238  0.7238

Rata-rata Akurasi: 0.7213

Akurasi

Akurasi
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Pada pengujian kombinasi kedua akurasi tertinggi mencapai 0.7910, sementara akurasi terendah
tercatat 0.6641. Hasil ini konsisten dengan skenario sebelumnya, dengan akurasi tertinggi dan
terendah masing-masing berada pada fold-4 dan fold-5.

4.3 Pengujian dengan min-df 0.002 dan max-df 0.5

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.002 dan 0.5 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan pada Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Pengujian min-df 0.002 dan max-df 0.5
10-Fold Cross Validation

fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5

0.7333 0.7185 0.7238 0.7761  0.6567

fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10

0.7014 0.7388 0.7164 0.7611  0.7462

Rata-rata Akurasi: 0.7272

Pada pengujian ini, akurasi tertinggi mencapai 0.7761 di fold-4, sedangkan akurasi terendah
tercatat sebanyak 0.6567 pada fold-5. Pola distribusi akurasi ini konsisten dengan hasil pada fold di
kedua pengujian sebelumnya.
4.4 Pengujian dengan min-df 0.002 dan max-df 0.8

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.002 dan 0.8 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan dalam Tabel 4 berikut.

Tabel 4. Pengujian min-df 0.002 dan max-df 0.8
10-Fold Cross Validation

fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5

0.7333 0.7185 0.7238 0.7761  0.6641

fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10

0.6940 0.7388 0.7089 0.7686  0.7462

Rata-rata Akurasi: 0.7272

Pada pengujian kombinasi keempat, akurasi tertinggi yang diperoleh adalah 0.7761, sementara
akurasi terendah tercatat sebesar 0.6641. Posisi hasil akurasi tertinggi dan terendah tetap konsisten
dengan pengujian sebelumnya, yakni pada fold-4 dan fold-5 secara berurutan.
4.5 Pengujian dengan min-df 0.005 dan max-df 0.5

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.005 dan 0.5 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan dalam Tabel 5 berikut.

Tabel 5. Pengujian min-df 0.005 dan max-df 0.5
10-Fold Cross Validation

fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5

0.7111 0.7037 0.7089 0.7462 0.6716

fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10

0.7089 0.7537 0.7164 0.7313 0.7611

Akurasi

Akurasi

Akurasi

Rata-rata Akurasi: 0.7213

Pada kombinasi ini, akurasi tertinggi diperoleh pada fold-10 dengan nilai akurasi mencapai
0.7611, sementara akurasi terendah dicapai pada fold-5 dengan nilai 0.6716, konsisten dengan hasil
pada skenario lainnya.
4.6 Pengujian dengan min-df 0.005 dan max-df 0.8

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.005 dan 0.8 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan dalam Tabel 6 berikut.

Tabel 6. Pengujian min-df 0.005 dan max-df 0.8

10-Fold Cross Validation

fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5
0.7037 0.7037 0.7089 0.7462 0.6716
http.//sistemasi.ftik.unisi.ac.id

Akurasi

2216



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi ISSN:2302-8149
Volume 13, Nomor 5, 2024: 2209-2221 e-ISSN:2540-9719

fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10
0.7014 0.7537 0.7164 0.7313 0.7686
Rata-rata Akurasi: 0.7205
Akurasi tertinggi mencapai 0.7686 di fold-10, sementara akurasi terendah tercatat sejumlah
0.6716 yang juga terdapat pada fold-5.
4.7 Pengujian dengan min-df 0.01 dan max-df 0.5
Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.01 dan 0.5 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan dalam Tabel 7 berikut.

Tabel 7. Pengujian min-df 0.01 dan max-df 0.5
10-Fold Cross Validation
fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5
AKUrasi 0.6814 0.7185 0.7089 0.7313  0.6567
fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10
0.6865 0.6865 0.7089 0.7089 0.7164

Rata-rata Akurasi: 0.7004

Pada kombinasi ini, nilai akurasi tertinggi dicapai pada fold ke-4 dengan nilai 0.7313.
Sebaliknya, nilai akurasi terendah terjadi pada fold ke-5, dengan nilai 0.6567, sama seperti pada
skenario lainnya.
4.8 Pengujian dengan min-df 0.01 dan max-df 0.8

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.01 dan 0.8 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan dalam Tabel 8 berikut.

Tabel 8. Pengujian min-df 0.01 dan max-df 0.8
10-Fold Cross Validation
fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5
AKUFasi 0.6888 0.7185 0.7014 0.7313 0.6641
fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10
0.6791 0.6865 0.7089 0.7089  0.7238

Rata-rata Akurasi: 0.7011

Akurasi tertinggi yang dicapai dalam pengujian ini adalah 0.7313, yang diperoleh pada fold ke-4.
Sebaliknya, akurasi terendah tercatat pada fold ke-5, yaitu sebesar 0.6641. Distribusi hasil ini
konsisten dengan hasil dari empat pengujian awal.
4.9 Pengujian dengan min-df 0.02 dan max-df 0.5

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.02 dan 0.5 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan dalam Tabel 9 berikut.

Tabel 9. Pengujian min-df 0.02 dan max-df 0.5
10-Fold Cross Validation

fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5

0.6518 0.6518 0.6417 0.7089 0.6343

fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10

0.6567 0.6716 0.6865 0.6492 0.7014

Rata-rata Akurasi: 0.6654

Masih sama dengan pengujian sebelumnya dimana nilai akurasi tertinggi diperoleh pada fold-4
sebesar 0.7089. Sedangkan akurasi terendah sebesar 0.6343 pada fold-5.
4.10 Pengujian dengan min-df 0.02 dan max-df 0.8

Hasil penerapan kombinasi min-df dan max-df masing-masing dengan nilai 0.02 dan 0.8 pada
data tweet wisata dapat ditunjukkan dalam Tabel 10 berikut.

Akurasi
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Tabel 10. Pengujian min-df 0.02 dan max-df 0.8
10-Fold Cross Validation
fold-1 fold-2 fold-3 fold-4 fold-5
0.6518 0.6518 0.6492 0.7089  0.6417
fold-6 fold-7 fold-8 fold-9  fold-10
0.6716 0.6791 0.6940 0.6343 0.7089

Rata-rata Akurasi: 0.6691

Pada pengujian terakhir, terdapat perbedaan signifikan dibandingkan dengan pengujian
sebelumnya. Akurasi tertinggi tercatat sebesar 0.7089 pada dua fold berbeda, yaitu fold-4 dan fold-10.
Sebaliknya, akurasi terendah tercatat sebesar 0.6343 pada fold-9, menunjukkan posisi yang cukup
berbeda dibandingkan dengan hasil pengujian sebelumnya.

Akurasi

4.11 Perbandingan Akurasi pada Setiap Pengujian

Berdasarkan 10 pengujian kombinasi nilai parameter min-df dan max-df, itu menunjukkan bahwa
akurasi tertinggi secara konsisten dicapai pada fold-4 dan fold-10, dengan delapan pengujian di fold-4
dan tiga pengujian di fold-10, sementara pengujian terakhir menunjukkan akurasi serupa di keduanya.
Akurasi terendah secara dominan muncul pada sembilan pengujian di fold-5, sementara pengujian
terakhir akurasi terendah ada di fold-9. Untuk nilai akurasi tertinggi mencapai 0.7910 pada pengujian
kedua dengan konfigurasi min-df 0.001 dan max-df 0.8 sementara akurasi terendah sebesar 0.6343
pada pengujian kesembilan dan kesepuluh dengan min-df 0.02 serta max-df masing-masing 0.5 dan
0.8. Lebih lanjut, untuk rata-rata akurasi pada tiap pengujian diperoleh nilai tertinggi pada pengujian
ke-3 dan ke-4 yang mencapai 0.7272 dengan min-df 0.002 dan max-df yang masing-masing 0.5 dan
0.8. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pengujian pada kombinasi nilai parameter min-df dan max-df
yang berbeda dapat memberikan pengaruh yang signifikan terhadap tingkat akurasi analisis sentimen.
Grafik berikut menunjukkan perbandingan akurasi tertinggi dan terendah pada setiap pengujian, yang
dihasilkan dari penentuan nilai parameter min-df dan max-df.

Grafik Perbandingan Akurasi dari Hasil Evaluasi pada Setiap Pengujian
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Gambar 5. Grafik perbandingan akurasi pada setiap pengujian

5 Kesimpulan

Dalam implementasi Multinomial Naive Bayes pada data tweet wisata kabupaten Bulukumba,
kombinasi pengaturan nilai parameter min-df dan max-df menunjukkan bahwa nilai akurasi tertinggi
mencapai 0.7910 didapatkan pada pengujian kedua dengan min-df 0.001 dan max-df 0.8. Sedangkan,
rata-rata akurasi tiap pengujian didapatkan nilai tertinggi sebesar 0.7272 diperoleh pada pengujian
ketiga dan keempat dengan min-df 0.002 serta max-df masing-masing 0.5 dan 0.8. Hal ini
menunjukkan bahwa pengaturan min-df dan max-df yang efektif sangat berpengaruh pada tingkat
akurasi Kklasifikasi analisis sentimen. Sehingga dapat disimpulkan bahwa dalam penentuan min-df dan
max-df yang tepat mampu meningkatkan akurasi klasifikasi.
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