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Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen terhadap 
destinasi Pura Tanah Lot berdasarkan ulasan wisatawan yang tersedia 
di Google Review. Metode yang digunakan untuk menganalisis 
sentimen adalah Support Vector Machine (SVM). Klasifikasi yang 
dilakukan pada penelitian ini dilakukan dengan membagi 3 kelas yakni 
positif, negatif dan netral. Data yang digunakan dalam penelitian ini 
berjumlah 4906 review yang sudah dilakukan preprocessing. kemudian, 
fitur yang relevan diekstraksi dan diproses menggunakan teknik TF-
IDF untuk membentuk vektor fitur yang dapat digunakan dalam 
model SVM. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode SVM 
mampu mengklasifikasikan sentimen pengunjung dengan accuracy 
90,94%, precision di 85% lalu recall di 75,49%, dan terakhir F1-Score 
di 78,67%. Angka tersebut merupakan hasil terbaik yang dapat 
dihasilkan SVM dengan menggunakan kernel linier dengan 
pembagian data di 80:20. Sentimen yang dominan terhadap Pura 
Tanah Lot cenderung positif, dengan pengunjung memberikan 
apresiasi tinggi terhadap keindahan alam yang ada. 
 
Kata Kunci: Pura Tanah Lot, Review, Sentimen Analisis.  TF-IDF, 
Support Vector Machine (SVM)  
 

ABSTRAK 

This research aims to conduct a sentiment analysis of Tanah Lot Temple as a 
tourist destination, based on reviews available on Google Reviews. The sentiment 
analysis was performed using the Support Vector Machine (SVM) method. 
Sentiments in this study were classified into three categories: positive, negative, and 
neutral. A total of 4,906 reviews, which had undergone preprocessing, were 
utilized as the dataset. Relevant features were extracted and processed using the 
TF-IDF technique to construct feature vectors for the SVM model. The results 
demonstrate that the SVM method achieved an accuracy of 90.94%, a precision 
of 85%, a recall of 75.49%, and an F1-Score of 78.67%. These results represent 
the optimal performance obtained using an SVM with a linear kernel and an 
80:20 data split. The analysis reveals that sentiments toward Tanah Lot Temple 
are predominantly positive, with visitors highly appreciating its natural beauty.   
 
Keywords: Tanah Lot Temple, Reviews, Sentiment Analysis, TF-IDF, Support Vector 
Machine (SVM) 
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi saat ini telah diikuti oleh revolusi industri 4.0, yang merupakan dasar dari 
teknologi digital yang canggih (Indra et al, 2023). Perkembangan ini tentu memberikan dampak luas 
terhadap berbagai sektor termasuk sektor pariwisata (Djamil et al, 2023). Dalam pengembangan sektor 
pariwisata teknologi menjadi sarana yang sangat memberikan keuntungan di bidang informasi. Salah satu 
contoh nyata teknologi membantu wisatawan mencari segala informasi terkait destinasi yang akan di 
kunjungi yang dalam hal ini tentu membantu industri pariwisata semakin berkembang (Nuryananda et al, 
2023). Pariwisata adalah salah satu sektor andalan dan juga menjadi sektor yang menjadi prioritas untuk 
dikembangkan di Indonesia (Winoto et al, 2024). Salah satu daerah yang paling terkenal akan pariwisatanya 
adalah Pulau Bali. Bali adalah salah satu provinsi yang menjadi ikon pariwisata di Indonesia (Kameda et 
al, 2023). Bali memiliki potensi wisata alam yang sangat indah serta seni budaya yang khas. Karena 
keindahan alam dan keunikan seni budayanya, Bali mampu menarik wisatawan baik dari dalam negeri 
maupun mancanegara (Suryawan et al, 2023).  Berdasarkan catatan (Badan Pusat Statistik Provinsi Bali, 
2023), menerangkan bahwa pada periode Januari–Februari 2024, jumlah wisatawan mancanegara 
(wisman) yang datang ke Bali mencapai 874.838 kunjungan, naik 33,50% dibandingkan periode yang sama 
pada 2023. Pada tahun 2023, total kunjungan wisman ke Bali mencapai 5.273.258, dengan rata-rata 
439.438 pengunjung per bulan. Bulan Juli 2023 mencatat jumlah pengunjung tertinggi, dengan 541.353 
kunjungan. Hal ini tentu menjadi tolak ukur bahwa memang destinasi wisata dibali menjadi salah satu daya 
tarik wisatawan untuk datang ke Bali. 

Ada beragam destinasi wisata yang dapat dinikmati di bali salah satunya adalah wisata budaya. Bali 
memiliki budaya yang kaya dan unik. Salah satu daya tarik utama Bali adalah pura-puranya yang megah 
dan sakral (Liyushiana, 2024). Pura ini tidak hanya berfungsi sebagai tempat ibadah bagi umat Hindu, 
tetapi juga merupakan destinasi wisata yang populer bagi wisatawan lokal dan mancanegara (Viona, 2023). 
Ada cukup banyak Pura dengan destinasi wisata seperti Pura Uluwatu, Pura Besakih, Pura Rambut Siwi, 
Pura Lempuyang Luhur, Pura Ulun Danu Batur, Pura Ulun Danu Beratan dan Pura Tanah Lot. 
Berdasarkan review google maps bulan juli 2024 Pura dengan destinasi wisata yang memiliki review terbanyak 
dibali adalah Pura Tanah Lot dengan 93,833 review dibanding dengan pura Besakih 15,189 review, Pura 
uluwatu 44,665 review, Pura Rambut Siwi 700 review, Pura Lempuyang Luhur 799 review, dan Pura Ulun 
Danu Batur 3250 review, dan Pura Ulun Danu Beratan 42,391 review. dengan demikian dapat dikatakan 
bahwa pura tanah lot merupakan pura yang paling populer sebagai destinasi wisata dibali. Pura Tanah Lot 
dan rangkaian pura di sekitarnya menjadi salah satu daya tarik wisata utama di Bali Selatan. Selain sebagai 
tempat pemujaan, areal sekitar pura juga dimanfaatkan sebagai tempat wisata, wahana rekreasi, maupun 
tempat untuk menampilkan seni pertunjukan pariwisata Bali (Untara et al, 2020). Hal ini tentu mampu 
menarik wisatawan untuk datang ke Pura Tanah Lot. Berdasarkan catatan Dinas Pariwisata Provinsi Bali 
Pada tahun 2023, 2,02 juta orang mengunjungi Tanah Lot, yang mana Ini merupakan peningkatan 50,99% 
dari tahun 2022, ketika 1,3 juta orang mengunjungi destinasi wisata tersebut. Dengan semakin banyaknya 
jumlah pengunjung setiap tahun, ulasan atau review tentang destinasi wisata menjadi sangat penting. Ulasan 
ini membantu wisatawan membentuk ekspektasi yang lebih realistis tentang pengalaman yang akan mereka 
dapatkan, berdasarkan pengalaman pengunjung sebelumnya (Mahardika, 2020). Selain itu, ulasan yang 
jujur dan konstruktif memberikan umpan balik berharga bagi pengelola destinasi wisata untuk 
meningkatkan layanan dan fasilitas (Husain et al, 2024). Oleh karena itu, analisis sentimen menjadi hal 
yang penting. Dalam konteks ini, teknologi memainkan peran penting dalam melaksanakan analisis 
sentimen. Dengan analisis sentimen berbasis teknologi, para pemangku kepentingan di industri pariwisata 
dapat memahami persepsi dan perasaan wisatawan terhadap destinasi, layanan, dan pengalaman yang 
ditawarkan, termasuk di destinasi wisata Pura Tanah Lot. Ini memungkinkan pengelola untuk mengetahui 
sentimen wisatawan yang telah berkunjung ke Pura Tanah Lot, yang berguna baik bagi pengambilan 
keputusan wisatawan untuk berkunjung, maupun sebagai tinjauan bagi pengelola untuk memajukan 
destinasi wisata tersebut. 

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang membahas tentang sentimen analisis seperti Penelitian 
dari (Herlawati et al, 2021). Penelitian ini menggunakan 2 metode yaitu Naïve Bayes dan Support Vector 
Machine. Dalam penelitiannya akurasi dalam melakukan analisis sentimen pada ulasan Summarecon Mal 
Bekasi dengan data sebanyak 2.143 komentar dengan akurasi untuk Naïve Bayes dan Support Vector Machine 
berturut-turut memperoleh angka di 80,95% dan 100%.  Penelitian lainnya yang membahas tentang 
sentimen analisis adalah penelitian dari (Suryawan et al, 2023). Pada penelitian ini, analisis sentimen 
terhadap destinasi wisata di Ubud menghasilkan 551 data dengan sentimen positif dan 118 data dengan 
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sentimen negatif dari total 669 data uji. Hasil ini menunjukkan nilai positif yang signifikan pada destinasi 
wisata di Ubud. Selanjutnya, pengujian algoritma Support Vector Machine (SVM) menggunakan Confusion 
Matrix menunjukkan hasil yang baik dalam analisis sentimen, dengan akurasi sebesar 84,01%, recall 
sebesar 89,83%, precision sebesar 90,40%, dan F1-Score sebesar 90,11%. 

Berdasarkan dari uraian diatas, sentimen analisis diperlukan untuk menganalisis sentimen wisatawan 
apakah positif, negatif, atau netral terhadap destinasi wisata Pura Tanah Lot, yang nantinya hasil penelitian 
ini dapat berguna sebagai tinjauan kepada pengelola untuk memajukan destinasi Wisata Pura tanah Lot. 
Oleh karenanya penelitian ini akan meneliti sentimen terhadap destinasi wisata Pura Tanah Lot dengan 
Judul “Analisis Sentimen Terhadap Destinasi Wisata Pura Tanah Lot dengan Metode Support Vector 
Machine (SVM)”. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap ulasan wisata Pura Tanah Lot 
yang diperoleh dari Google Review menggunakan metode Support Vector Machine (SVM). Data dikumpulkan 
melalui web scraping dan diproses melalui beberapa tahap pre-processing, termasuk case folding, cleaning, 
tokenizing, normalisasi, filtering, dan stemming untuk meningkatkan kualitas data. Selanjutnya, fitur teks 
diberi bobot menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) sebelum dilakukan 
labeling sentimen secara semi-otomatis dengan pendekatan lexicon-based ke dalam tiga kelas: positif, 
netral, dan negatif. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji sebelum diklasifikasikan 
menggunakan SVM. Kinerja model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix dengan metrik akurasi, 
presisi, recall, dan F1-score. Hasil analisis divisualisasikan dalam bentuk Word Cloud untuk memahami 
pola kata yang sering muncul dalam ulasan wisatawan, sehingga dapat memberikan wawasan bagi 
pengelola destinasi wisata dalam meningkatkan kualitas layanan dan pengalaman wisatawan secara lebih 
jelas, gambar 1 berikut ini merupakan metodologi yang diusulkan dalam penelitian ini. 

 

Start
Pembobotan

• Term Frequency - 

Inverse Document 

Frequency (TF-IDF)

Klasifikasi 

Support Vector Machine 

(SVM)

Pengujian Akurasi 

(Confusion Matrix)

Selesai

Mulai Identifikasi Masalah

Studi Literatur

Pengumpulan Data

Penambangan Data

(Web Scrapper)

Pre-processing

Cleaning

Tokenixing

Normalize

Filtering

Stemming

Case Folding

Labeling

( Lexicon Based )

Pembagian Data

(Data Latih dan Data Uji)

Visualisasi

(Word Cloud)

 
Gambar 1. Metode Penelitian 

 
2.1 Identifikasi Masalah 

 Pada tahap ini, ditentukan permasalahan yang akan dianalisis, yaitu bagaimana persepsi wisatawan 
terhadap Pura Tanah Lot berdasarkan ulasan yang tersedia di Google Review. 

2.2 Pengumpulan Data 
 Pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan dengan 2 tahapan, yang pertama adalah studi 
literatur yang dilakukan dengan mengumpukan data – data dan informasi melalui Jurnal – jurnal, e-
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book, media online dan referensi lain yang berhubungan dengan penelitian ini. Lalu yang kedua adalah 
pengumpulan data yang akan digunakan untuk analisis sentimen. Data yang dikumpulkan berasal dari 
ulasan pada Google Review dengan kata Kunci Tanah Lot dengan total review 92.562. Pengumpulan data 
ulasan pada penelitian ini hanya sampai di tanggal 20 Juni 2024 disimpan ke dalam file excel dengan 
format “nama file.xlsx.” 
 

Tabel 1. Hasil Web Scrapper 

No Waktu Komentar 

1 10 bulan lalu 

 

Salah satu lokasi wisata di Bali yang harus kamu kunjungi jika baru 

pertama kali ke Bali.Bila beruntung bisa menyeberang dan naik ke 

pelataran Pura nya (karena hanya … 

2 10 bulan yang 

lalu 

Cantiiikkk banget t4 iniWajib, kudu, mesti kalau ke Bali ke dtw 1 

ini       … 

3 11 bulan yang 

lalu 

Bagus banget dan bersih tdk bnyk ssmpah..bagus buat yg suka selfi 

… 

 
2.3 Preprocessing 

Preprocessing, dilakukan dengan tujuan memastikan bahwa data yang digunakan untuk analisis 
adalah data yang representatif dan berkualitas tinggi. Jika data yang digunakan dalam proses 
penemuan pengetahuan berkualitas rendah, maka hasil pengetahuan yang diperoleh juga akan 
rendah. (Fadhilah et al, 2023) Tahapan preprocessing yang dilakukan dalam penelitian ini adalah 
sebagai berikut: 

a. Case folding, dipergunakan untuk mengubah teks secara keseluruhan dalam dokumen menjadi 
bentuk standar, (dalam hal ini huruf kecil atau lowercase) (Alita et al, 2020). 

b. Cleansing, atau pembersihan data, adalah proses menghapus karakter atau simbol yang tidak 
memiliki arti dalam sebuah kalimat (Syah et al, 2022).  

c. Tokenizing, proses membagi teks menjadi kata-kata lebih kecil yang memiliki arti atau "token" 
(Wulandari et al, 2024). Secara sederhana proses ini Memecah teks menjadi kata-kata atau 
frasa-frasa 

d. Normalize, adalah tahap memperbaiki dan mengubah singkatan menjadi kata yang bermakna 
sama. (Fadhilah et al, 2023) Sebagai contoh merubah kata “tdk” menjadi “tidak” dan lain 
sebagainya 

e. Stopword Removal, adalah bagian dari tahapan filtering. Tahap filtering biasanya menggunakan 
algoritma stopword removal, juga dikenal sebagai algoritma remove stopword. (Syah et al, 2022) 
stopword removal digunakan untuk menghilangkan kata – kata yang tidak berpengaruh 
signifikan terhadap proses klasifikasi seperti "dan", "atau", "di", "untuk", dan sebagainya. 

f. Stemming merupakan cara mengembalikan kata ke bentuk semula bentuk dasar (Sinaga et al, 
2023). Sebagai contoh mengurangi kata-kata ke bentuk dasar atau akar (misalnya, "berlari" 
menjadi "lari"). 
 

2.4 Pembobotan Kata 
Tujuan pembobotan kata merupakan mengubah data   yang   belum   terstruktur   menjadi   lebih 

terstruktur, setelah itu data yang telah terstruktur dikategorikan  menggunakan  metode classifier 
(Ramadhan et al, 2021). Dalam penelitian ini, dua teknik pembobotan kata digunakan untuk 
menentukan mana yang memberikan nilai frekuensi kata yang optimal. Metode term frequency – inverse 
document frequency (TF-IDF) digunakan untuk memembobot kata (Rabbani et al, 2023). 

Metode TF-IDF mengukur tingkat kepentingan kata terhadap dokumen dengan memberikan 
bobot terhadap kata. Nilai bobot dihitung dengan menghitung berapa kali kata muncul dalam 
dokumen (Hakim et al, 2024).  

Dalam dokumen yang relevan, istilah frekuensi Term Frequency (TF) digunakan untuk menghitung 
frekuensi kemunculannya. Semakin banyak kata yang sering muncul (term) dalam dokumen, semakin 
besar bobot kata. Menurut metode ini, kata-kata yang memiliki nilai TF tinggi memiliki makna yang 
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signifikan dalam sebuah dokumen, sedangkan DF menunjukkan berapa kali kata tersebut muncul 
dalam kumpulan dokumen (Maulana et al, 2023). Berikut Persamaannya (Septiani et al, 2022): 

 
Perhitungan TF (Term Frequency) 
TF adalah frekuensi kemunculan suatu kata dalam sebuah dokumen. Rumus TF untuk term t 

dalam dokumen d adalah: 
 

𝑇𝐹 (𝑡, 𝑑) =  
frekuensi 𝑡 dalam 𝑑

Jumlah total kata dalam 𝑑
  (1) 

 
Selanjutnya, dihitung Inverse Document Frequency (IDF) untuk mengukur seberapa unik kata 

tersebut dalam koleksi dokumen. 
 

𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷) = log ( 
𝑁

𝑑𝑓 (𝑡)
)   (2) 

 
Di mana: 

• N adalah jumlah total dokumen dalam corpus. 

• df(t) adalah jumlah dokumen yang mengandung term t 
 
Perhitungan TF-IDF  
Bobot TF-IDF untuk term t dalam dokumen d adalah hasil kali antara TF dan IDF: 
 

TF − IDF(𝑡, 𝑑, 𝐷) = TF(t, d) ∗ 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑)  (3) 

 
 Kata-kata yang sering muncul dalam satu dokumen tetapi jarang muncul dalam dokumen lain 
akan diberikan bobot lebih besar. Hasil dari perhitungan TF dan IDF ini dikombinasikan untuk 
menghasilkan skor TF-IDF untuk setiap kata, yang selanjutnya digunakan dalam model analisis 
sentimen untuk klasifikasi teks. 
 

2.5 Labeling 
Labaling adalah proses dimana Data yang telah didapat harus didefinisikan terlebih dahulu sebagai 

kalimat yang mengandung nilai positif atau nilai negatif. Masing-masing data review harus diberi label 
sebagai review positif atau review negatif (Syah et al, 2022). 
 Pada penelitian ini Teknik pelabelan yang digunkan adalah Lexicon Base. Lexicon Based adalah 
proses pemilihan kata-kata penting dalam suatu dokumen berdasarkan kamus/kosa kata yang ada. 
Dalam penerapannya, dua kamus digunakan untuk membuat daftar kata. Satu kamus berisi kumpulan 
kata-kata dengan emosi positif dan satu kamus berisi kumpulan kata-kata dengan emosi negatif. 
Daftar kata digunakan dalam proses penyaringan untuk mengambil kata-kata yang memiliki sentimen 
(Fathullah et al, 2020) (Roiqoh et al, 2023). 
 

2.6 Pembagian Data 
 Pembagian data adalah proses membagi dataset menjadi dua bagian: satu bagian untuk melatih 
model (train data) dan satu bagian untuk menguji kinerja model (test data). Hal ini penting dalam 
pembangunan model machine learning untuk mengukur seberapa baik model dapat menggeneralisasi 
pola dari data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pada penelitian ini, untuk mencari akurasi 
terbaik maka pembagian data latih dan data uji dibagi menjadi 3 skenario dengan perbandingan 60:40, 
70:30 dan 80:20. 
 

2.7 Klasifikasi 
 Klasifikasi digunakan dalam data mining untuk mengelompokkan data ke dalam kelas tertentu 
sesuai dengan kriteria yang telah ditentukan. Proses pengelompokan atau klasifikasi data sangat 
dipengaruhi oleh kriteria ini, dan dari kriteria ini akan terbentuk hubungan pola yang dapat digunakan 
untuk menyelesaikan masalah (Wijaya et al, 2023). Pada penelitian ini algoritma yang digunakan untuk 
klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM), sebuah algoritma pembelajaran terawasi yang bekerja 
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dengan mencari hyperplane optimal untuk memisahkan kelas-kelas dalam data. Dengan pendekatan 
ini, SVM mampu menangani data dengan dimensi tinggi dan menghasilkan klasifikasi yang akurat, 
terutama ketika dipadukan dengan teknik ekstraksi fitur seperti TF-IDF. Berikut persamaan untuk 
mencari Hyperplane (Muhathir et al, 2021): 

𝑤. Φ (𝑥) + 𝑏 = 0 (4) 

 Di mana w adalah normal untuk hyperplane, Φ (x) adalah pemetaan fungsi yang digunakan untuk 
memetakan setiap vektor masukan ke ruang fitur dan b adalah biasnya. Masalah optimasi 
menemukan hyperplane dengan margin terbesar dirumuskan sebagai berikut (Muhathir et al, 2021): 
 

(𝛼) = 𝛼
𝑚𝑖𝑛 1

2
 ∑ ∑

   
𝑦𝑖𝑦𝑗

𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1   

(5) 

 𝐾(𝑥𝑖,𝑥𝑗) 𝛼𝑖𝛼𝑗 − ∑  𝛼𝑖
𝑁
𝑗=1   

Persoalan menjadi: 

∑  𝑦𝑖𝛼𝑗
𝑁
𝑖=1 = 0, 0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶, 𝑑𝑎𝑛 𝑖  

= 1, … , 𝑛 
(6) 

 
 Di mana x_(i,) adalah vektor masukan ke-i, y_(i,)adalah korespondensinya kelas, α adalah pengali 
Lagrange. Fungsi kernel K mungkin linier, polinomial, eksponensial, atau jenis lainnya. Hukuman 
parameter C harus dipilih dengan hati-hati untuk setiap kumpulan data. 
 

2.8 Pengujian Akurasi 
 Evaluasi kinerja model Support Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen dilakukan 
menggunakan Confusion Matrix, yang mengukur akurasi berdasarkan perbandingan antara prediksi 
dan label sebenarnya. Confusion Matrix terdiri dari empat komponen utama: True Positive (TP), True 
Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN), yang digunakan untuk menghitung 
metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Dengan menggunakan metrik ini, dapat 
dianalisis sejauh mana model mampu mengklasifikasikan sentimen positif, netral, dan negatif dengan 
baik. Tabel Confusion Matrix ditunjukan pada tabel 2 (Awalullaili et al, 2023): 
 

Tabel 2. Confusion Matrix 

Kondisi sebenarnya Hasil Prediksi 

Positif Negatif Total Baris 

Positif TP FN  

Negatif FP TN  

Total Kolom TP+FP FN+TN N = 

TP+TN+FP+FN 

Akurasi dapat dihitung dengan rumus Accuracy: 
 

=  
𝑇𝑁+𝑇𝑃

𝑇𝑁+𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃
  (7) 

 
Sensitivitas dapat dihitung dengan rumus Recall: 

=  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (8) 
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Presisi dihitung dengan rumus Precision: 

=  
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
  (9) 

 
Nilai F1-Score dihitung dengan rumus F1-Score: 

=  2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (10) 

 
2.9 Visualisasi 

 Visualisasi data merupakan langkah penting dalam analisis sentimen untuk memahami pola dan 
distribusi sentimen dalam ulasan secara intuitif. Dengan visualisasi, informasi yang kompleks dapat 
disajikan dalam bentuk yang lebih mudah dipahami, sehingga membantu dalam interpretasi hasil 
klasifikasi. Salah satu teknik yang umum digunakan adalah word cloud. Word Cloud merupakan 
representasi visual berdasarkan frekuensi kemunculan kata dalam sekumpulan teks, dimana besar 
kecilnya huruf menentukan frekuensi kemunculan suatu kata, yaitu semakin besar ukuran huruf maka 
semakin besar pula frekuensi kemunculannya. kata tersebut dan sebaliknya, semakin kecil hurufnya, 
semakin rendah frekuensi kemunculan kata tersebut (Julianto, 2022) (Zai et al, 2024). Selain itu, grafik 
sentimen, seperti diagram batang digunakan untuk menunjukkan proporsi ulasan positif, negatif, dan 
netral, sehingga memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai persepsi wisatawan terhadap 
destinasi tertentu. 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Dataset 

Proses pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan layanan APIFY. APIFY merupakan 

platform otomatisasi berbasis web yang memungkinkan pengambilan data dari berbagai situs web 

secara efisien. Dalam penelitian ini data maksimal yang dapat diambil oleh Apify untuk review 

destinasi wisata Pura Tanah lot dengan total 7997 review yang terbagi menjadi 2 yaitu 5007 data 

dengan komentar dan 2990 data tanpa komentar. Sehingga dalam melakukan proses sentimen 

analisis data review yang diperlukan adalah review yang berupa komentar yaitu sejumlah 5007 

komentar. 

 

3.2 Preprocessing 

Preprocessing merupakan tahap penting dalam analisis sentimen yang bertujuan untuk 

membersihkan dan menyiapkan data teks sebelum dilakukan klasifikasi. Dalam penelitian ini, 

preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data ulasan destinasi wisata Pura Tanah Lot 

di Google Review agar lebih relevan dalam analisis sentimen. 

1) Case Folding 
Case folding dalam penelitian ini digunakan untuk melakukan konversi seluruh teks ke dalam 
format huruf kecil (lowercase) atau huruf besar (uppercase). Berikut hasil dari case folding. 

Tabel 3. Case Folding 

Sebelum Case Folding Sesudah Case Folding 

Jika berlibur ke pulau Bali jangan lupa 

berkunjung ke Tanah Lot.  

jika berlibur ke pulau bali jangan lupa 

berkunjung ke tanah lot.  

2) Cleansing 
Tahap ini akan menghilangkan tanda baca, menghapus angka, karakter khusus atau simbol, 
dan menghapus spasi berlebih. Berikut hasil dari Cleansing. 
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Tabel 4. Cleansing 

Sebelum Cleansing Setelah Cleansing 

terkagum-kagum. tempat wisata yang indah. 

terima kasih tanah lot ❤ 

terkagumkagum tempat wisata yang indah 

terima kasih tanah lot 

luar biasa            luar biasa 

bali....semua pantainya luar biasa 

indah             

balisemua pantainya luar biasa indah 

3) Tokenizing 
Pada penelitian ini akan dilakukan proses pemisahan kata per kata yang mana ini sangat penting 
karena memungkinkan sistem untuk memahami dan memproses teks dengan cara yang lebih 
terstruktur. Berikut adalah hasil dari Tokenizing. 

Tabel 5. Tokenizing 

Sebelum Tokenizing Setelah Tokenizing 

acara tour bareng bersama teman puskesmas 

pelayanannya baik dan tempat wisatanya juga 

bagus 

'acara', 'tour', 'bareng', 'bersama', 'teman', 

'puskesmas', 'pelayanannya', 'baik', 'dan', 

'tempat', 'wisatanya', 'juga', 'bagus' 

4) Normalisation 
Pada tahap ini akan dilakukan Normalisasi yang  bertujuan untuk mengubah berbagai bentuk 
teks menjadi bentuk yang konsisten dan standar. Berikut adalah hasil dari Normalisation. 

Tabel 6. Normalisation 

Sebelum Nomalisation Sesudah Nomalisation 

tempat wisata terbaik d pulau bali berupa pura 

yg sangat d sucikan umat hindu d bali 

“tempat” “wisata” “terbaik” “di” “pulau” 

“bali” “berupa” “pura” “yang” “sangat” “di” 

“sucikan” “umat” “hindu” “di” “bali”  

5) Stopword Removal 
Pada penelitian ini Stopword Removal digunakan untuk menghilangkan kata sambung dan kata 
kata yang tidak memiliki makna signifikan terhadap sentimen. Berikut salah satu hasil Stopword 
Removal. 

Tabel 7. Stopword Removal 

Sebelum Stopword Removal Setelah Stopword Removal 

tempat yang tidak pernah bosan untuk 

dikunjungi indah dan sejuk 

bosan, dikunjungi, indah, sejuk  

 

6) Stemming 
Stemming dilakukan untuk mengubah kata kedalam bentuk dasarnya. Dengan demikian, proses 
stemming bisa mengubah kata yang lebih panjang menjadi bentuk yang tidak selalu benar, tetapi 
tetap bisa merepresentasikan makna dasar dari kata tersebut Berikut salah satu hasil stemming. 

Tabel 8. Stemming 

Sebelum Proses Stemming Setelah Proses Stemming 

petugas, pintu, masuk, menagih, turis, rupiah, 

lokal, mengenakan, tarif, rupiah, 

menerimanya, turis, membawa, uang 

tugas pintu masuk tagih turis rupiah lokal 

kena tarif rupiah terima turis bawa uang 

Setelah dilakukannya proses stemming berarti preprocessing sudah selesai dilakukan dengan hasil 

data bersih yang didapatkan sejumlah 4906 komentar yang nantinya data ini akan dilakukan 

pembobotan dengan menggunakan TF-IDF. 
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3.3 Pembobotan Kata 

Pembobotan kata dilakukan dengan menggunakan TF-IDF. Proses yang dilakukan pada TF-

IDF ini adalah melakukan pembobotan kata. Untuk melakukan pembobotan kata tentu perlu untuk 

memilih dan memilah kata kata unik pada semua data review yang telah dilakukan Pre-Processing 

sebelumnya. yang mana dari semua review yang ada didapatkan 3450 kata unik yang akan dilakukan 

pembobotan pada masing masing review. Berikut Contoh beberapa hasil dari proses TF-IDF yang 

dapat dilihat pada Tabel 9: 

Tabel 9. Contoh hasil TF-IDF 

  Teks (12) Teks (13) Teks (19) Teks (26) 

letak 0 0 0,051757 0 

lewat 0,14576 0 0 0 

libur 0 0 0 0,654724 

licin 0 0,253469 0 0 

 

3.4 Pelabelan Lexicon Base 

Dalam penelitian ini pelabelan dilakukan dengan menggunakan kamus kata (Lexicon) yang dibuat 

manual dan dikelompokkan berdasarkan sentimen kata itu sendiri yaitu Negatif dan Positif. Dalam 

kamus tersebut terdapat 406 kata yang mengandung sentimen negatif dan 420 kata yang 

mengandung sentiment positif. Teks yang digunakan dalam labeling adalah teks yang sudah dilakukan 

preprocesing sehingga kata demi kata terlihat tidak berhubungan. Tabel 10 menunjukkan bagaimana 

hasil dari proses Lexicon Base. 

Tabel 10. Hasil Lexicon Base 

 Teks P N Sentimen Kata (+) Kata (-) 

1 bagus potret awas batu 

injak kaki licin 

berhatihatilah kunjung jam 

sore panas manis 

2 2 netral bagus, kunjung licin, panas 

2 bagus luas parkir luas 

bersih main layak 

kunjung izin wisatawan 

kunjung kuil jelajah 

nikmat pandang baik 

lokasi laut pergi cuaca 

bagus suka alam 

11 0 positif 

bagus, luas, luas, 

bersih, layak, 

kunjung, 

kunjung, nikmat, 

baik, bagus, suka 

 

3 tipu bayar masuk situs tisu 

toilet sulit temu sampah 
0 3 negatif  tipu, bayar, sulit 

 

Dari hasil diatas dapat dilihat bahwa setiap teks memiliki kata yang mengandung sentimen positif 

atau negatif. Untuk menentukan komentar itu memiliki sentimen, maka diperlukan kamus yang 

memuat beragam kata positif dan negatif yang akan di komparasi dengan data yang akan diproses. 

Lalu pada proses ini kata yang bermakna positif akan diberi nilai 1 dan kata negatif juga akan di beri 

nilai 1. Nilai ini akan di jumlahkan sesuai sentimen jadi misalkan dalam 1 dokumen ada 5 kata positif 

maka nilainya 5 dan begitupun untuk kata negatif. Jadi untuk menentukan label berdasarkan skor 

maka dilakukan dengan menggunakan operator “>” (lebih dari) yang dalam kasus ini jika nilai positif 
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lebih besar dari nilai negatif maka menghasilkan sentimen positif, lalu jika nilai negatif lebih besar 

dari nilai positif maka sentimen yang dihasilkan negatif dan jika kedua kondisi tersebut tidak 

terpenuhi (bernilai sama) maka sentimen yang dihasilkan adalah netral. 

 

3.5 Pembagian Data 

Pembagian data dalam hal ini adalah membagi data yang digunakan untuk melatih model dan 

data yang dibagi untuk menguji model. Sekenario pembagian data dapat dilihat pada Tabel 11 

dibawah ini: 

Tabel 11. Pembagian Data 

Skenario Data Latih Data Uji 

60 : 40 2943 1963 

70 : 30 3434 1472 

80 : 20 3924 982 

 

3.6 Klasifikasi Support Vector Machine 

Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan 3 Kernel yaitu kernel Linear, kernel RBF (Radial 

Basic Function) dan kernel polynomial. Penggunaan masing - masing kernel ini di uji dengan skenario 

80:20, 70:30 dan 60:40. Untuk hasil akurasi yang dihasilkan dari masing masing kernel dapat dilihat 

pada gambar 2. 

 
Gambar 2. Hasil SVM pada 3 Kernel 

Pada gambar diatas dapat dilihat bahwa grafik batang yang berwarna biru merupakan kernel 
linier yang di uji dengan 3 skenario yang menghasilkan akurasi 90,94% di skenario 80:20, lalu pada 
skenario 70:30 menghasilkan akurasi di 90,42% dan terakhir pada skenario 60:40 menghasilkan nilai 
akurasi sebesar 89,71%. 

Grafik batang yang berwarna merah merupakan kernel RBF (Radial Basic Function). Kernel ini 
menghasilkan nilai akurasi 86,76% pada skenario 80:20, lalu pada skenario 70:30 menghasilkan nilai 
akurasi di 86,01% dan pada skenario 60:40 menghasilkan nilai akurasi di 83,65%. 

Lalu untuk grafik yang berwarna hijau merupakan kernel polynomial yang dilakukan pengujian 
akurasi yang dimana pada skenario 80:20 kernel ini menghasilkan nilai 78% lalu pada skenario 70:30 
kernel ini menghasilkan akurasi 78,12%. Dan terakhir pada skenario 60:40 akurasi yang dihasilkan 
hanya 77,99%. 

Dapat disimpulkan pada proses ini bahwa kernel dan pembagian data uji sangat mempengaruhi 
akurasi dari proses klasivikasi SVM dan pada kasus ini kernel linear menghasilkan nilai terbaik 
dibanding dengan kernel lainnya pada 3 skenario yang uji. 
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3.7 Evaluasi 

Pada tahap klasivikasi SVM ditunjukan bahwa adanya pengujian akurasi data. akurasi ini 

memberikan gambaran umum kinerja model, hasil akurasi SVM tidak cukup untuk menilai kinerja 

model secara menyeluruh, terutama jika terdapat pendistribusian data kelas yang tidak seimbang 

(misalnya, lebih banyak data di kelas positif dari pada kelas negatif). Oleh karenanya perlu evaluasi 

prediksi model dengan menggunakan Confusion Matrix. 

Data yang akan digunakan pada Confusion Matrix adalah data uji yang berasal dari pembagian 

data yang dilakukan sebelumnya yaitu di 20%, 30% dan 40% dari total data yang masing masing 

982, 1472, dan 1963 data. Hasil Confusion Matrix akan ditampilkan pada masung masing kernel 

dengan 3 skenario. Hasil pengujian terhadap masing masing kernel dan scenario terlihat seperti pada 

tabel dibawah ini. 

Tabel 12. Rekap Hasil Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score 

Pengujian Confusion 

matrix 

80:20 70:30 60:40 

Linier RBF Poly Linier RBF Poly Linier RBF Poly 

Accuracy 90,94% 86,76% 78,00% 90,42% 86,01% 78,12% 89,71% 83,65% 77,99% 

Precision negatif 83,33% 95,40% 100,00% 84,74% 97,05% 100,00% 88,00% 95,40% 100,00% 

netral 75,73% 75,16% 69,23% 74,82% 74,49% 74,60% 74,00% 71,16% 74,35% 

positif 95,94% 88,72% 78,26% 94,61% 87,52% 78,04% 93,61% 84,91% 77,87% 

Recall negatif 48,39% 33,87% 16,12% 51,02% 33,67% 15,30% 50,39% 32,06% 17,55% 

netral 80,83% 59,58% 18,65% 76,45% 52,90% 17,02% 73,59% 41,23% 16,00% 

positif 97,25% 98,48% 99,03% 97,45% 99,00% 99,09% 97,33% 99,04% 99,24% 

F1-Score negatif 61,22% 50,00% 27,76% 63,70% 50,00% 26,53% 64,08% 48,00% 29,86% 

netral 78,20% 66,47% 29,38% 75,63% 61,86% 27,71% 73,80% 52,20% 26,33% 

positif 96,60% 93,34% 87,42% 96,00% 92,90% 87,31% 95,43% 91,43% 87,65% 

Tabel di atas menunjukkan hasil Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score berdasarkan tiga 

skenario yang direncanakan. Pada skenario 80% data latih dan 20% data uji, pengujian dilakukan 

menggunakan tiga jenis kernel, yaitu Linier, RBF, dan Polynomial. Hasil menunjukkan bahwa kernel 

linier memiliki nilai accuracy tertinggi, yaitu 90,94%, dan unggul di hampir semua metrik evaluasi, 

kecuali pada precision kelas negatif, di mana kernel polynomial mencapai nilai 100%. Pada skenario 

70% data latih dan 30% data uji, performa model sedikit menurun dibandingkan skenario 80:20, 

dengan accuracy tertinggi sebesar 90,42%, yang juga dicapai oleh kernel linier. Sementara itu, pada 

skenario 60% data latih dan 40% data uji, model menghasilkan accuracy terendah dibandingkan 

skenario lainnya, dengan nilai tertinggi sebesar 89,71%, yang kembali diperoleh menggunakan kernel 

linier.  

Penggunaan kernel dalam proses klasifikasi sangat mempengaruhi performa klasifikasi yang 

tentu berdampak pada hasil klasifikasi. Juga pembagian data traning dan data uji berperan penting 

dalam klasifikasi yang dalam prosesnya semakin banyak data yang di training akan menghasilkan 

performa klasifikasi yang tinggi.  

Berdasarkan hasil Confusion Matrix, dapat disimpulkan bahwa dari tiga kernel yang digunakan 

dalam klasifikasi, kernel linier menghasilkan nilai Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score rata-rata 

tertinggi dibandingkan kernel lainnya. Selain itu, dari tiga skenario yang diuji, skenario 80:20 
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menunjukkan skor rata-rata tertinggi. Dengan demikian, kombinasi kernel linier dan skenario 80:20 

terbukti paling efektif dalam mengklasifikasikan sentimen ke dalam kelas positif, negatif, dan netral. 

 

3.8 Visualisasi 

1. WordCloud 

 
Gambar 3 WordCloud sentimen positif 

Pada gambar diatas ditunjukkan bahwa terlihat kata yang sedikit lebih besar dari kata lainnya 

adalah “matahari”, “benam ” dan “indah” yang dalam konteks komentarnya bahwa banyak turis yang 

datang ke tanah lot memuji indahnya pemandangan ketika matahari terbenam. Selain itu ada beberapa 

kata yang memiliki sentiment positif namun terlihat kecil dibanding yang lainnya seperti “unik”, “baik”, 

layak kunjung”, “suka” dan lain lain. Ini dikarenakan kata tersebut tidak cukup sering muncul di 

banding dengan kata lainnya yang terlihat lebih besar dalam visualisasinya. 

 
Gambar 4. WordCloud sentimen negatif 

Pada gambar diatas terlihat dengan jelas kata yang paling besar adalah “bayar” yang menunjukan 

bahwa keluhan dari para turis adalah terkait dengan kata “bayar” baik itu terkait tiket masuk, toilet, 

pelayanan dan lain lain. Selain itu terlihat ada beberapa kata yang muncul cukup besar yang tidak 

mengandung sentimen seperti “bali” “pandang”, “kuil”, “kunjung”, “tanah lot” dan lain lain. Ini 

dikarenakan pada prosesnya data yang di tampilkan di wordcloud itu diambil dari seluruh teks yang 

memiliki label sentimen yang yang ingin ditampilkan, contoh jika ingin menampilkan WordCloud 

dengan sentimen positif maka yang diambil adalah seluruh data yang mengandung sentimen positif. 

Jika ada 100 data memiliki label positif maka seluruh kata yang ada pada 100 data tersebut akan 

ditampilkan di WordCloud yang sehingga ini menyebabkan beberapa kata yang tidak mengandung 

sentimen muncul di WordCloud. 
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2. Grafik 

 
Gambar 5. Persentase Sentimen Destinasi  Wisata Pura Tanah Lot 

Total data yang diperoleh dalam penelitian ini adalah 4906 data. Pada proses labeling 3631 data 

kenali sebagai sentimen positif, lalu  342 data dikenali sebagai sentimen negatif dan untuk 933 data 

komentar ini di kenali sebagai sentimen netral. Dari diagram diatas dapat disimpulkan bahwa 73.96% 

dari total komentar memiliki sentimen positif. Ini menunjukkan bahwa mayoritas orang memberikan 

tanggapan yang baik atau mendukung terhadap topik yang dibahas yaitu Pura Tanah Lot. 6.97% dari 

total komentar memiliki sentimen negatif. Artinya, terdapat sebagian kecil orang yang memberikan 

tanggapan negatif atau tidak setuju terhadap topik yang dibahas.  Dan yang terakhir persentase 19.07% 

dari sentimen netral ini menunjukkan bahwa ada sebagian orang yang memberikan tanggapan yang 

tidak terlalu positif maupun negatif, atau mungkin tidak memiliki pendapat yang kuat mengenai topik 

tersebut. 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini membuktikan bahwa metode Support Vector Machine (SVM) efektif dalam melakukan 
klasifikasi sentimen ulasan pengunjung Pura Tanah Lot. Penggunaan kernel yang berbeda, yaitu linear, 
RBF, dan polynomial, memberikan hasil yang bervariasi. Kernel linear menunjukkan performa terbaik 
pada skenario pembagian data latih dan uji 80:20, dengan akurasi sebesar 90,94%. Pemilihan kernel dan 
skenario pembagian data berpengaruh signifikan terhadap hasil klasifikasi. Pada kasus ini kernel dan 
scenario terbaik didapatkan dengan menggunakan kernel linier dengan skenerio data latih di 80% dan data 
uji di 20%. 

Hasil analisis sentimen menunjukkan bahwa mayoritas ulasan bersentimen positif (73,96%), 
mencerminkan pengalaman pengunjung yang cenderung baik. Sentimen netral mencapai 19,07%, 
menunjukkan adanya ulasan deskriptif tanpa kecenderungan emosional tertentu, sedangkan sentimen 
negatif hanya 6,97%, yang mengindikasikan pengalaman kurang menyenangkan relatif jarang terjadi. 
Temuan ini menegaskan bahwa metode SVM dapat menjadi alat yang efektif dalam analisis sentimen di 
sektor pariwisata. Pemahaman terhadap sentimen pengunjung dapat membantu pengelola Pura Tanah 
Lot dalam meningkatkan kualitas layanan, memahami kebutuhan wisatawan, serta merumuskan strategi 
pengembangan destinasi wisata secara lebih tepat. 
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