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Abstrak−Pendekatan Analisis sentimen pengunjung ke destinasi wisata Candi Borobudur di Indonesia dapat diklasifikasi 

menggunakan berbagai algoritma untuk mendapatkan hasil yang optimal. Performa algoritma yang baik dapat dilihat dari nilai 

confusion matrix (accuracy, precision, recall), nilai Area Under Curve (AUC) maupun Receiver Operating Charachteristic (ROC). 

Penelitian ini menggunakan algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC), Decision Tree (DT), dan Support Vector Machine (SVM) 

terhadap 3850 data teks yang diperoleh dari website Tripadvisor, khususnya ulasan pengunjung Candi Borobudur. Metode yang 

digunakan mengacu pada Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) untuk optimalisasi produk dan layanan 

destinasi wisata dengan memerhatikan enam tahapan sebagai berikut business understanding, data understanding, data preparation, 

modeling, evaluation dan deployment. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa hasil analisis performa algotirma NBC 

menunjukkan adanya perubahan nilai confusion matrix pada nilai akurasi dari 98.73% menjadi 95.6%, nilai presisi berubah dari 

98.72% menjadi 98.97%, nilai recall juga berubah dari 100% menjadi 96.54%. Adapun, nilai Area Under Curve (AUC) juga 

mengalami perubahan dari 0,500 (50%) menjadi 0,693 (69,35%). Selain itu, hasil evaluasi performa algoritma DT menunjukkan 

perubahan nilai confusion matrix pada nilai akurasi dari 97.55% menjadi 94.40%, nilai presisi meningkat dari 97.63% menjadi 

91.86%, nilai recall juga berubah dari 99.90% menjadi 99.47%. Adapun, nilai Area Under Curve (AUC) juga mengalami perubahan 

dari 0,591 (59,1%) menjadi 0,932 (93,2%). Adapun, hasil evaluasi performa algoritma SVM menunjukkan perubahan nilai 

confusion matrix pada nilai akurasi dari 98.73% menjadi 99.41%, nilai presisi berubah dari 98.72% menjadi 100%, nilai recall juga 

berubah dari 100% menjadi 99.01%. Adapun, nilai Area Under Curve (AUC) juga mengalami perubahan dari 0,961 (96,1%) 

menjadi 1,00 (100%).  Selain itu, hasil uji T menunjukkan bahwa algoritma SVM lebih dominan dibandingkan dengan algoritma 

lainnya, dimana nilai uji T algoritma SVM sebesar 0,994 jika dibandingkan dengan nilai uji T algoritma DT sebesar 0,944 dan nilai 

uji T algoritma NBC sebesar 0,98. Berdasarkan nilai Receiver Operating Characteristic (ROC) dapat diketahui bahwa algoritma 

DT juga menunjukkan performa yang baik, selain SVM. Hal ini menunjukkan bahwa dalam proses analisis sentimen pengunjung 

ke Candi Borobudur, algoritma yang dapat digunakan ialah SVM. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen,;Naïve Bayes Classifier; Decision Tree; Support Vector Machine 

Abstract−The approach of visitor sentiment analysis to Borobudur Temple tourist destinations in Indonesia can be classified using 

various algorithms to get optimal results. Good algorithm performance can be seen from the confusion matrix (accuracy, precision, 

recall) value, Area Under Curve (AUC) value, and Receiver Operating Characteristic (ROC). This study used the Naïve Bayes 

Classifier (NBC), Decision Tree (DT), and Support Vector Machine (SVM) algorithms against 3850 text data obtained from the 

Tripadvisor website, especially reviews of Borobudur Temple visitors. The method refers to the Cross-Industry Standard Process 

for Data Mining (CRISP-DM) for optimizing tourist destination products and services by paying attention to six stages: business 

understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation, and deployment. The results of this study show that the 

results of NBC's algorithm performance evaluation can be seen to have a change in the confusion matrix value at the accuracy 

value from 98.73% to 95.6%, the precision value changed from 98.72% to 98.97%, the recall value also changed from 100% to 

96.54%. In addition, the Area Under Curve (AUC) of NBC also changed from 0.500 (50%) to 0.693 (69.35%). In addition, the 

results of the DT algorithm performance evaluation showed a change in the confusion matrix value at the accuracy value from 

97.55% to 94.40%, the precision value increased from 97.63% to 91.86%, the recall value also changed from 99.90% to 99.47%. 

The Area Under Curve (AUC) of DT value also changed from 0.591 (59.1%) to 0.932 (93.2%). The results of the SVM algorithm 

performance evaluation showed a change in the confusion matrix value at the accuracy value from 98.73% to 99.41%; the precision 

value changed from 98.72% to 100%, and the recall value also changed from 100% to 99.01%. The Area Under Curve (AUC) of 

the SVM value also changed from 0.961 (96.1%) to 1.00 (100%). In addition, the T-test results show that the SVM algorithm is 

more dominant compared to other algorithms, where the SVM algorithm T-test value is 0.994 compared to the DT algorithm T-

test value of 0.944 and the NBC algorithm T-test value of 0.98. Based on the Receiver Operating Characteristic (ROC) value, it 

can be seen that the DT algorithm also shows good performance in addition to SVM. It indicates that in analyzing the sentiment of 

visitors to Borobudur Temple, the best-recommended algorithm is the Support Vector Machine. 

Keywords: Sentiment Analysis; Naïve Bayes Classifier; Decision Tree; Support Vector Machine 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi digital telah mendorong transformasi digital di berbagai negara untuk mengoptimalkan 

teknologi informasi sebagai penggerak pertumbuhan ekonomi dan sosial. Sektor pariwisata merupakan salah satu 

sektor yang mengalami perkembangan akibat transformasi digital di Indonesia [1]. Perkembangan pemasaran digital 

di sektor pariwisata memantik pertumbuhan aplikasi serta pengguna sistem informasi pariwisata untuk mengakses 

layanan informasi digital yang berhubungan dengan pariwisata [2]. Selain itu, Suasih et al., menunjukan bahwa salah 

satu faktor pendorong transformasi digital di sektor pariwisata ialah partisipasi pelaku Usaha Mikro, Kecil dan 

Menengah (UMKM) dalam menggunakan teknologi digital sebagai media pemasaran produk dan layanan di bisnis 

pariwisata [3]. Hal ini menunjukkan bahwa transformasi digital telah mendorong perkembangan teknologi informasi 
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sehingga masyarakat dan pemangku kepentingan di sektor pariwisata, perlu beradaptasi dengan perubahan trend 

pemasaran agar dapat menyesuaikan preferensi wisatawan [4]. Dengan demikian dapat diektahui bahwa data digital 

menjadi aset yang berperan penting dalam mendukung efektifitas dan efisiensi pemasaran produk dan layanan di 

bisnis pariwisata. 

Beberapa studi tentang transformasi digital dan penambangan data (data mining) menunjukkan bahwa 

perusahaan yang mengadopsi teknologi informasi dalam proses bisnis, dapat meningkatkan kinerja karyawan serta 

mempercepat pencapaian target perusahaan secara efektif dan efisien [4]. Muttaqin et al., menunjukkan bahwa salah 

satu pendekatan pengolahan data teks yang dilakukan melalui proses penambangan data digital ialah Cross Industry 

Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [5]. Disisi lain, Felix et al., menunjukkan bahwa pendekatan data 

mining menekankan pada pengolahan data digital untuk mendukung proses pengambilan keputusan dalam 

meningkatkan manajemen perusahaan atau organisasi [6]. Dalam konteks pariwisata, penambangan data teks melalui 

pendekatan analisis sentimen dapat digunakan untuk memperoleh informasi terkait segmentasi pasar pariwisata 

maupun preferensi wisatawan terhadap produk dan layanan [7]. Hal ini menunjukkan bahwa data digital berupa teks, 

gambar, video, dan audio dapat dikelola untuk mengoptimalkan pemasaran destinasi pariwisata maupun bisnis 

pariwisata lainnya. Dengan demikian, perlu dilakukan analisis lebih lanjut tentang pendekatan analisis sentimen di 

bidang pariwisata. 

Analisis sentimen dibutuhkan untuk memperoleh gambaran tentang kepuasan konsumen terkait dengan produk 

yang dikonsumsi atau layanan yang diterima ketika proses pembelian. Dalam konteks pariwisata, analisis sentimen 

wisatawan dibutuhkan untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi kepuasan wisatawan ketika 

berkunjung ke suatu destinasi wisata. Metode CIRSP merupakan salah satu pendekatan yang relevan digunakan dalam 

analisis sentimen untuk mengetahui preferensi wisatawan terkait dengan atraksi, akomodasi dan amenitas, 

aksesibilitas maupun ancillary. Dengan demikian, pengelola destinasi wisata maupun para pemangku kepentingan di 

sektor pariwisata mendapatkan informasi tentang preferensi wisatawan terhadap produk dan layanan pariwisata 

melalui platform digital serta dapat menetapkan strategi pengembangan kaulitas produk dan layanan, maupun  strategi 

manajemen destinasi wisata yang sesuai dengan tema pengembangan dan permintaan wisatawan. 

Proses analisis sentimen wisatawan ditentukan oleh jumlah data teks, sumber data dan performa algoritma. 

Christanto & Singgalen menunjukkan bahwa wisatawan memiliki preferensi terhadap produk dan layanan yang 

disediakan oleh restaurant di suatu destinasi wisata, sehingga perlu diidentifikasi sentimen positif dan negatif 

wisatawan agar pihak pengelola bisnis dapat mengambil keputusan yang tepat dalam meningkatkan kualitas produk 

maupun layanan terhadap wisatawan [8]. Singgalen berpendapat bahwa ulasan negatif dan positif wisatawan terhadap 

produk dan layanan pariwisata merupakan data digital yang berperan esensial dalam menentukan inovasi bisnis 

pariwisata di masa mendatang [9]. Disisi lain, Wicaksono et al., berpendapat bahwa jumlah, sumber data teks dan 

algoritma yang digunakan sangat memengaruhi hasil klasifikasi sentimen negatif maupun positif [10]. Hal ini 

menunjukkan bahwa aspek esensial dalam proses analisis sentimen di bidang pariwisata ialah sumber data (platform 

digital), jumlah data, dan algortima yang digunakan. Dengan demikian dapat diketahui bahwa luaran proses analisis 

sentimen bersifat kontekstual sesuai dengan sumber data, jumlah data dan algoritma yang digunakan dalam metode 

klasifikasi. 

Beberapa studi terdahulu menunjukkan bahwa metode klasifikasi untuk analisis sentimen yang dapat 

digunakan ialah algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC), Decision Tree (DT), Support Vector Machine (SVM). 

Wahyu et al., menunjukkan bahwa data teks dari media sosial dapat digunakan sumber data untuk melakukan analisis 

sentimen, meskipun demikian data teks yang dikumpulkan harus relevan dengan konteks pembahasan dan topik yang 

spesifik [11]. Selain itu, Rahma et al., menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC) dapat digunakan 

dalam analisis sentimen terkait dengan destinasi wisata [12]. Disisi lain, Arifiyanti et al., menggunakan algoritma 

Decision Tree (DT) dalam mengklasifikasi data teks yang berasal dari kolom ulasan website Tripadvisor [13]. Selain 

itu, Pratama et al., menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi data teks untuk 

menganalisis sentimen wisatawan di suatu destinasi wisata [14]. Hal ini menunjukkan bahwa website Tripadvisor 

dapat dijadikan sebagai sumber data teks untuk menganalisis sentimen wisatawan menggunakan algoritma Naïve 

Bayes Classifier (NBC), Decision Tree (DT), dan Support Vector Machine (SVM). Dengan demikian, dapat diketahui 

performa algoritma yang lebih baik dalam mengklasifikasi sentimen wisatawan. 

Studi tentang analisis sentimen menggunakan pendekatan data mining menunjukkan sejumlah aplikasi yang 

dapat menyediakan operator atau plugin untuk memudahkan proses pengolahan data, salah satunya ialah Rapidminer. 

Meskipun demikian, keseimbangan data juga diperlukan untuk mengingkatkan performa algoritma melalui nilai Area 

Under Curve (AUC). Barro et al., menunjukkan bahwa salah satu operator dalam aplikasi Rapidminer yang digunakan 

untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data operator Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

[15]. Disisi lain, Hartono et al., menunjukkan bahwa ketidakseimbangan data dapat diatasi dengan Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE) [16]. Hal ini menunjukkan bahwa proses analisis sentimen dapat dilakukan 

menggunakan aplikasi Rapidminer. Selanjutnya, ketidakseimbangan data dalam proses pengolahan data dapat diatasi 

dengan menggunakan operator SMOTE Upsampling. Dengan demikian, alur analisis sentimen dapat dilakukan secara 

efektif dan efisien untuk memperoleh informasi yang berguna bagi peningkatan kualitas produk dan layanan di 

destinasi wisata. 

Penelitian ini bertujuan melakukan analisis sentimen pengunjung Candi Borobudur yang diperoleh dari kolom 

ulasan website Tripadvisor menggunakan metode Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 
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yang terbagi menjadi enam tahapan sebagai berikut business understanding, data understanding, data preparation, 

modeling, evaluation dan deployment. Luaran penelitian ini dapat berupa rekomendasi pengembangan produk dan 

layanan destinasi Candi Borobudur berdasarkan jumlah kata yang telah diklasifikasi (negative class dan positive 

class). Selain itu,  operator Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) digunakan untuk mengatasi 

masalah ketidakseimbangan data. Adapun, Algoritma yang digunakan dalam metode klasifikasi ialah algoritma Naïve 

Bayes Classifier (NBC), Decision Tree (DT), Support Vector Machine (SVM). Penelitian ini akan mengevaluasi 

performa masing-masing algoritma berdasarkan nilai confusion matrix, Area Under Curve (AUC), dan Receiver 

Operating Characteristic (ROC), and T-Test. Dengan demikian, algoritma dengan performa terbaik dapat dijadikan 

sebagai model dalam alur analisis sentimen data teks berikutnya.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)   

Metode yang digunakan dalam analisis sentimen pengunjung Candi Borobudur di website Tripadvisor ialah Cross 

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) yang terbagi menjadi enam tahapan sebagai berikut business 

understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation dan deployment. Pada tahap business 

understanding, dilakukan studi literatur tentang sistem manajemen destinasi wisata, manajemen pemasaran destinasi 

berbasis website, segmentasi dan preferensi wisatawan terhadap produk dan layanan di destinasi wisata; tahap data 

understanding, dilakukan pengujian sistem validasi data ulasan oleh member website Tripadvisor, screening data 

ulasan berdasarkan nama akun, rating, tipe kunjungan, tanggal berkunjung, judul ulasan, dan detail ulasan, kemudian 

melakukan proses scraping data teks menggunakan aplikasi webharvy; tahap data preparation, dilakukan proses 

seleksi data yang akan dibersihkan (tokenize, transform cases, filter stopwords, filter tokens by length); tahap data 

processing, dilakukan pembagian data latih (20%) dan data uji (80%) dari 3850 data yang telah dihimpun, kemudian 

dilakukan pengujian algoritma menggunakan operator SMOTE Upsampling dan tanpa menggunakan SMOTE 

Upsampling untuk mengidentifikasi perbandingan nilai Area Under Curve (AUC); tahap modeling, dilakukan 

klasifikasi dataset menggunakan operator cross validation pada algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC), Decision 

Tree (DT), Support Vector Machine (SVM); tahap evaluation, dilakukan analisis nilai confusion matrix, Area Under 

Curve (AUC), dan Receiver Operating Characteristic (ROC), and T-Test; tahap deployment, diberikan rekomendasi 

model dan luaran hasil analisis sentimen untuk optimalisasi produk dan layanan destinasi Candi Borobudur. Adapun, 

alur dari keseluruhan tahapan dapat dilihat pada gambar 1 berikut ini. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian sesuai CRISP-DM Framework 

Gambar 1 merupakan keseluruhan tahapan penelitian berdasarkan kerangka kerja CRISP-DM dalam 

menganalisis analisis sentimen pengunjung Candi Borobudur di website Tripadvisor menggunakan algoritma Naïve 

Bayes Classifier (NBC), Decision Tree (DT), Support Vector Machine (SVM). Masing-masing algoritma memiliki 

keunggulan dan kelemahan sehingga perlu disesuaikan dengan karakteristik data yang akan dikelola untuk 

menghasilkan model yang sesuai. Hasil evaluasi algoritma dengan performa terbaik menunjukkan bahwa data tersebut 

dapat digunakan sebagai dasar untuk menghasilkan rekomendasi bagi pengelola destinasi wisata dalam 

mengoptimalkan produk dan layanan di Candi Borobudur, Indonesia. 
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2.2 Algoritma Naïve Bayes Classifier 

Naïve Bayes Classifier (NBC) memiliki keunggulan tersendiri dimana data diklasifikasi dengan probabilitas sederhana 

yang mengaplikasikan teorema bayes dengan asumsi ketidaktergantungan (independen) yang tinggi [17]. Penelitian 

ini didasarkan pada jumlah dataset yang digunakan untuk metode yang mempunyai performansi cepat dan akurat 

dalam pengklasifikasian.  Naïve Bayes Classifier hanya membutuhkan data latih (training data) yang relatif kecil 

untuk menentukan estimasi parameter yang dibutuhkan dalam proses klasifikasi. Pada tahap klasifikasi, nilai kategori 

ditentukan dari data berdasarkan term yang muncul menggunakan persamaan berikut. 

𝑃(𝑋𝑘|𝑌) =
𝑃(𝑌|𝑋𝑘)

∑ 𝑖𝑃(𝑌|𝑋𝑖)
    (1) 

Dimana, keadaan posterior (Probabilitas 𝑋𝑘 di dalam Y) dapat dihitung dari keadaan prior (Probabilitas Y di 

dalam 𝑋𝑘) dibagi dengan jumlah dari semua probabilitas Y di dalam semua 𝑋𝑖. Dalam konteks penelitian ini, data teks 

yang diperoleh dari website Tripadvisor diklasifikasi menggunakan persamaan berikut 

P (v1|C=c) = 
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑇𝑒𝑟𝑚𝑠(𝑣1,𝑑𝑜𝑐𝑠𝑣(𝑐))

𝐴𝑙𝑙𝑇𝑒𝑟𝑚𝑠(𝑑𝑜𝑐𝑠(𝑐))
   (2) 

Dimana v1 merupakan salah satu suku kata yang muncul dalam ulasan pengguna website Tripadvisor 

terhadap kualitas produk dan layanan di Destinasi Wisata Candi Borobudur. Sedangkan, 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑇𝑒𝑟𝑚𝑠(𝑣1, 𝑑𝑜𝑐𝑠𝑣(𝑐)) 

merujuk pada jumlah kemunculan suatu kata berlabel c (“positif” atau “negatif”). Adapun, 𝐴𝑙𝑙𝑇𝑒𝑟𝑚𝑠(𝑑𝑜𝑐𝑠(𝑐)) 

merujuk pada jumlah semua kata berlabel c yang ada pada dataset. Untuk menghindari adanya nilai nol pada 

probabilitas maka diimplementasikan laplace smoothing, untuk mengurangi probabilitas dari hasil yang terobservasi, 

dan jua meningkatkan probabilitas hasil yang belum terobservasi. Dengan demikian, persamaan yang digunakan ialah 

sebagai berikut :  

P (v1|C=c) = 
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑇𝑒𝑟𝑚𝑠(𝑣1,𝑑𝑜𝑐𝑠𝑣(𝑐))+1

𝐴𝑙𝑙𝑇𝑒𝑟𝑚𝑠(𝑑𝑜𝑐𝑠(𝑐))+|V|
  (3) 

Dimana |V| merujuk pada jumlah semua kata dalam data ulasan yang ada di dataset. Dengan demikian, proses 

klasifikasi data ulasan akan menunjukkan kata dengan nilai tertinggi sebagai representasi perhatian pengulas terhadap 

produk dan jasa layanan pariwisata di Destinasi Candi Borobudur melalui website Tripadvisor.  

2.3 Algoritma Decision Tree  

Decision Tree (DT) merupakan salah satu metode klasifikasi populer yang sering digunakan secara praktis, model 

prediksi yang menggunakan struktur pohon untuk mencari dan membuat keputusan, serta memecahkan masalah 

dengan mempertimbangkan berbagai faktor di dalam lingkup masalah tersebut [18]. Decision Tree memiliki beberapa 

algoritma salah satunya Interative Dychotomizer version (ID3), yaitu model klasifikasi yang berupa pohon keputusan 

secara top-down dengan cara kerja mengevaluasi semua atribut menggunakan suatu ukuran statistik berupa 

information gain untuk mengukur efektifitas suatu atribut dalam mengklasifikasi sample data. Dalam algoritma ini, 

dibutuhkan nilai entropy dan gain, dimana entropy merupakan parameter untuk mengukur jumlah keberagaman atau 

keberadaan dalam sebuah himpunan data, sedangkan gain merupakan perolehan informasi sebagai ukuran efektifitas 

suatu atribut. Berikut adalah persamaan untuk mendapatkan nilai entropy dan gain. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) = ∑ −𝑝 𝑥 log2 𝑝𝑖 𝑛
𝑖=1    (4) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝑆 − ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|

𝑛
𝑖=1 𝑥 𝑆𝑖    (5) 

Dimana S merupaan nilai Entropy, pi jumlah yang memiliki nilai positif atau negatif pada kumpulan data untuk 

sifat tertentu. Disisi lain, Gain (S,A) adalah hasil informasi yang berasal dari luaran data yang dikelompokan sesuai 

dengan atribut A. Selanjutnya, Si adalah subset dari nilai entropy yang mempunyai nilai i. Adapun, S adlah subset 

dari nilai Entropy. Puspita & Widodo berpendapat bahwa algoritma Decision Tree memiliki keunggulan dan 

kekurangan, dimana keunggulannya ialah konsep yang jelas dan mudah dipahami serta diimplementasikan 

menggunakan algoritma rekursif, sedangkan kekurangannya ialah tidak dapat diaplikasikan pada himpunan data yang 

sangat besar dan mudah mengalami overfit karena proses pelatihan greedy [19]. Dengan demikian perlu dilakukan 

pengujian algoritma SVM untuk membandingkan performa algoritma yang lebih baik. 

2.4 Algoritma Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu algoritma yang dapat digunakan untuk klasifikasi data 

menggunakan hyperplane [20]. Karim menjelaskan bahwa konsep SVM menitikberatkan pada risk minimization, yaitu 

estimasi fungsi dengan cara meminimalisir batas dari generalization error, sehingga SVM mampu mengatasi 

overfitting [21]. Adapun, fungsi regresi dari metode SVM adalah sebagai berikut. 

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝜑(𝑥) + 𝑏    (6) 
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Dimana w merupakan vector pembobot, 𝜑(𝑥) merupakan sebuah fungsi yang memetakan x ke dalam suatu 

dimensi, dan b merupakan faktor bias. Selanjutnya, Nida et al., menunjukkan bahwa SVM mememiliki kelebihan 

dalam generalisasi data yang tinggi serta mampu menghasilkan model klasifikasi yang baik meskipun dilatih dengan 

data yang relatif sedikit. Meskipun demikian, sangat sulit diaplikasikan untuk himpunan data dengan sampel dan 

dimensi yang besar [22]. Hal ini menunjukkan bahwa SVM mampu menghasilkan performa yang baik meskipun 

dengan jumlah data yang relatif sedikit. Dengan demikian, perlu dilakukan pengujian algoritma SVM dengan dataset 

ulasan pengunjung Candi Borobudur. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan, Persiapan dan Pengolahan Data di Rapidminer 

Tripadvisor adalah platform digital berbasis web yang dapat digunakan sebagai forum informasi bagi wisatawan untuk 

memberikan rekomendasi wisata, serta akomodasi dan transportasi yang dapat digunakan wisatawan selama 

perjalanannya. Selain itu, Tripadvisor memiliki kolom ulasan tempat wisatawan dapat berbagi pengalaman dan 

menjelaskan kesan dan pesan setelah kunjungan mereka. Selain itu, emotikon dan fungsi penilaian tersedia dan dapat 

digunakan oleh pengulas untuk mengungkapkan pengalaman individu atau kelompok setelah mengunjungi suatu 

tujuan. Berdasarkan data Tripadvisor, terdapat 7.603 ulasan dengan peringkat yang berbeda-beda, yaitu sangat baik, 

sangat baik, rata-rata, buruk, dan buruk. Data teks yang diterima sekaligus adalah sebagai berikut. 

   
Sumber:https://www.tripadvisor.com/Attraction_Review-g790291-d320054-Reviews-

or10Borobudur_TempleBorobudur_Magelang_Central_Java_Java.html. 

Gambar 2. Data Ulasan Wisatawan di Halaman Website Tripadvisor (Candi Borobudur) 

Gambar 2 memperlihatkan user interface halaman Candi Borobudur di website Tripadvisor dan hasil 

pengumpulan data, dikategorikan berdasarkan nama akun, ulasan, rating, bulan dan tahun pengajuan, jenis kunjungan, 

judul ulasan dan detail ulasan. Adapun proses verifikasi data berdasarkan identitas akun verifikasi (user account 

identity), rating (1-5), tanggal verifikasi (bulan:Januari-Desember) dan  jenis kunjungan (bisnis, dengan pasangan, 

dengan keluarga, teman, sendirian). Berdasarkan data yang ditampilkan di situs web Tripadvisor, dikumpulkan 7.603 

data ulasan dan 4.217 data ulasan berbahasa Inggris. Hal ini menunjukkan bahwa situs web Tripadvisor memuat 

beragam informasi ulasan, mulai dari bahasa hingga komponen produk dan layanan yang diulas. Namun, ulasan 

pengguna di situs Tripadvisor masih tidak terstruktur sehingga memerlukan pemrosesan data untuk memberikan 

informasi yang valid dan kredibel. Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini berfokus pada data ulasan berbahasa 

Inggris, dengan mempertimbangkan peringkat produk dan layanan dalam ulasan wisatawan asing berbahasa Inggris. 

Pengumpulan data melalui website Tripadvisor dilakukan melalui aplikasi Webharvy. Konfigurasi untuk 

mempermudah proses pengambilan data dilakukan dalam beberapa langkah sebagai berikut: tambahkan tautan (insert 

link); pengaturan (configuration); membuat dan memperbarui informasi (create and update data); Atur tabel data 

(setting data table) pengaturan tempat/lokasi penyimpanan file (setting path directory); Pengumpulan dan ekspor data 

(scraping and export data).  

Langkah pra-pemrosesan diperlukan untuk menyiapkan data sehingga dapat dihitung dengan algoritma tertentu 

(NBC, DT, SVM). Data preprocessing sangat berguna untuk menyaring dan mengatur data agar tidak identik 

(duplikat) atau kosong (missing data). Berdasarkan hasil scraping di Tripadvisor, pada langkah pra-pemrosesan harus 

disiapkan 4.217 data ulasan sebelum proses perhitungan dilakukan oleh algoritma klasifikasi NBC, DT dan SVM, 

dimana 852 data ulasan tidak menyertakan ulasan terperinci, 722 data tidak menyertakan ulasan. Setelah tahap pre-

processing, diperoleh 3850 data observasi yang dapat digunakan dalam proses perhitungan. Pada tahap pengolahan 

data terdapat operator yang digunakan untuk menyelesaikan masalah ketidakseimbangan kelas yaitu Teknik Synthetic 

Minority Oversampling Technique (SMOTE Upsampling). Teknik tersebut sangat efektif digunakan dalam 

memodifikasi kumpulan data yang tidak seimbang dengan membuat kelas minoritas sintetik baru untuk meningkatkan 

efisiensi [23].  Selain itu operator yang digunakan dalam implementasi prosedur klasifikasi adalah total 10 kali (10 

fold) cross-validation dan tipe automatic sampling. Dalam Operator cross-validation terdapat algoritma Naive Bayes, 

Decision Tree, Support Vector Machine, dimana masing-masing algoritma dihubungkan dengan operator Apply 

Model, dan Performance (binomial classification) dengan pengaturan parameter untuk Accuracy, Precision, Recall, 

Area Under Curve (AUC). Adapun, alur pengolahan data di aplikasi Rapidminer dapat dilihat pada Gambar 3 berikut 

ini. 
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Gambar 3. Alur Pengolahan Data di Aplikasi Rapidminer 

Gambar 3 merupakan alur pengolahan data di aplikasi Rapidminer yang terbagi menjadi kelima bagian yaitu : 

pertama, alur untuk mengklasifikasi data ulasan dengan luaran visualisasi wordcloud hasil klasifikasi data ulasan 

sesuai kelas negatif dan positif; kedua, alur untuk evaluasi performa algoritma NBC, DT, dan SVM menggunakan 

operator SMOTE UPsampling dengan pembagian data latih 20% dan data latih 80%; ketiga, alur untuk evaluasi 

performa algoritma NBC, DT, dan SVM tanpa menggunakan operator SMOTE UPsampling dengan pembagian data 

latih 20% dan data latih 80%; keempat, hasil evaluasi nilai Receiver Operating Characteristic (ROC); kelima, hasil 

perbandingan performa algoritma menggunakan SMOTE Upsampling dan tanpa menggunakan operator SMOTE 

UPsampling berdasarkan nilai  uji T (T-Test).  Dengan demikian, dapat diperoleh informasi tentang algoritma dengan 

performa terbaik dalam mengolah data teks (data ulasan) untuk menghasilkan rekomendasi optimalisasi produk dan 

layanan destinasi wisata Candi Borobudur, Indonesia. Dalam mengoptimalkan kinerja produk dan pelayanan di 

destinasi wisata Candi Borobudur, jumlah kata pada ulasan yang berisi opini positif dapat dijadikan pedoman untuk 

mengadvokasi permasalahan atraksi, aksesibilitas, amenitas dan akomodasi dengan word count tertinggi. muncul di 

ulasan. Seperti kata-kata terkait objek wisata yaitu “tempat, borobudur, matahari terbit, kunjungan, candi”, 

menunjukkan perlunya mengoptimalkan dan menjaga pengelolaan tempat wisata. Sebaliknya, kata-kata dengan emosi 

negatif dalam ulasan dapat digunakan sebagai bentuk ulasan untuk memperbaiki sistem pengelolaan destinasi 

sehingga kepuasan pengunjung dapat dipertahankan dan ditingkatkan. Studi ini juga menunjukkan 50 kata yang paling 

sering muncul di setiap penilaian, seperti yang ditunjukkan pada gambar di bawah ini. 

  

Gambar 4. Plot Heatmap 50 Kata yang Terdeteksi dalam Ulasan di Website Tripadvisor 
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Gambar 4 menunjukkan bahwa hasil klasifikasi berupa diagram heatmap, 50 kata paling sering muncul pada 

pengunjung. Penyortiran berdasarkan 10 kata diharapkan dapat dimasukkan dalam ulasan perasaan positif dan negatif 

dan paling umum dalam ulasan Candi Borobudur oleh pengguna situs Tripadvisor memberikan kata-kata berikut: kata 

“candi” ditemukan sebanyak6100 kata dari 2673 ulasan; kata “kunjungan” ditemukan sebanyak 2778 kata dari 1780 

ulasan; kata “Borobudur” ditemukan sebanyak 2655 kata dari 1513 ulasan; kata “matahari terbit” ditemukan sebanyak 

2435 kata dari 1456 ulasan; kata “lokasi” ditemukan sebanyak 1660 kata dari 1218 ulasan; kata “waktu” ditemukan 

sebanyak 1573 kata dari 1128 ulasan; kata “panduan” ditemukan sebanyak 1372 kata dari 964 ulasan; kata “tur” 

ditemukan sebanyak 1356 kata dari 900 ulasan; kata “ambil” ditemukan sebanyak 1.300 kata dari 957 ulasan; kata 

“orang” ditemukan sebanyak 1070 kata dari 812 ulasan. Hal ini menunjukkan bahwa pemandangan merupakan aspek 

dominan yang dikomentari pengunjung Candi Borobudur. Selain itu, kata "orang" menunjukkan ekspektasi tentang 

layanan yang identik dengan keramahan masyarakat lokal, pemandu wisata hingga pengelola destinasi yang 

memberikan kesan baik. Kajian pengelolaan destinasi wisata menunjukkan bahwa keramahan merupakan salah satu 

nilai terpenting untuk meningkatkan kepuasan pengunjung [24]. Disisi lain, Hadi & Widyaningsih menunjukkan 

bahwa daya tarik suatu destinasi dapat berupa nilai-nilai sapta pesona yakni keamanan, ketertiban, kebersihan, 

kesejukan, keindahan, keramahan, dan ketenangan [24]. Hal ini menunjukkan bahwa ulasan pengguna website 

Tripadvisor tentang Candi Borobudur tidak hanya berhubungan dengan atraksi, aksesiblitas, amenitas, dan ancillary 

melainkan juga sapta pesona. 

Berdasarkan hasil penelitian ini, terdapat beberapa rekomendasi bagi pengelola destinasi wisata Candi 

Borobudur untuk mengoptimalkan produk dan pelayanan di destinasi wisata sehingga dapat meningkatkan kepuasan 

wisatawan. Mengingat kata candi, borobudur dan tempat, yang paling sering terkesan memberikan kesan tempat 

wisata, mengingat intensitasnya maka keaslian candi harus dijaga agar tidak mengalami kehilangan nilai warisan 

budaya akibat massa. turis. kegiatan kunjungan Selain itu, aspek silahturahmi harus tetap dipertahankan sebagai daya 

tarik dalam kaitannya dengan budaya masyarakat setempat dalam berinteraksi dan berkomunikasi. Mengingat kata 

“orang” ditemukan pada 1.070 dari 812 ulasan, maka memperhatikan aspek-aspek yang berkaitan dengan pelayanan 

prima menjadi keharusan untuk menjaga dan meningkatkan kepuasan pengunjung. Walaupun hasil pengolahan bahan 

penelitian ini menunjukkan bahwa perasaan positif lebih dominan daripada perasaan negatif, namun citra wisata Candi 

Borobudur harus dilestarikan agar menjadi daya tarik dan simbol identitas bangsa Indonesia. 

3.2 Evaluasi Performa Algoritma NBC, DT dan SVM 

Berdasarkan hasil pengolahan 3850 data teks menggunakan operator cross validation untuk mengevaluasi performa 

algoritma Naïve Bayes dalam mengklasifikasi kata ke dalam kelas positif dan kelas negatif di aplikasi Rapidminer, 

dapat diketahui adanya perbedaan nilai accuracy, recall, precision, serta Area Under Curve (AUC) sebelum dan 

setelah menggunakan operator SMOTE Upsampling. Selain itu, hasil pengujian menggunakan operator Receiver 

Operating Characteristic (ROC) dan Uji T (T-Test) menunjukkan adanya algoritma dengan performa yang dominan 

dan relevan untuk digunakan sebagai model pengujian dataset (ulasan pengunjung) Candi Borobudur. Beberapa studi 

terdahulu menunjukkan bahwa algoritma NBC, DT, dan SVM menunjukkan performa yang baik dalam proses 

klasifikasi [25]–[27]. Lebih jauh, Antinasari et al., menjelaskan bahwa nilai akurasi merupakan tingkat kedekatan 

antara nilai yang diprediksi dengan nilai aktual, sedangkan nilai presisi ialah tingkat ketepatan prediksi sistem dengan 

menghitung prediksi benar dari total data yang diprediksi sistem termasuk prediksi salah, sedangkan nilai recall 

merupakan tingkat keberhasilan mengenali suatu kelas yang harus dikenali [28]. Hal ini menunjukkan bahwa nilai 

confusion matrix sangat penting untuk dianalisis secara komprehensif dalam evaluasi performa masing-masing 

algoritma. Dengan demikian dapat diketahui bahwa algoritma dengan nilai akurasi, presisi dan recall yang lebih baik 

dapat digunakan sebagai model untuk pengolahan dataset dalam proses analisis sentimen. Pada gambar 4 dapat dilihat 

nilai confusion matrix algoritma NBC tanpa operator SMOTE Upsampling berdasarkan nilai akurasi, presisi dan 

recall. 

 

 

 

Gambar 5. Confusion Matrix NBC Tanpa Operator SMOTE Upsampling 
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Gambar 5 menunjukkan nilai confusion matrix dari algoritma NBC tanpa menggunakan operator SMOTE 

Upsampling, dimana nilai akurasi sebesar 95.80%, nilai pesisi sebesar 99%, dan nilai recall sebesar 96%. Secara 

spesifik dapat diketahui bahwa hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Negatif (PN) sebesar 131, True Positif 

(TP) dengan Pred. Negatif (PN) sebesar 212. Sedangkan, hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Positif  (PP) 

sebesar 47, True Positif (TP) dengan Prediksi Positif (PP) sebesar 5775. Berbeda halnya dengan nilai confusion matrix 

algoritma DT tanpa operator SMOTE Upsampling, pada gambar berikut. 

 

 

 

Gambar 6. Confusion Matrix DT Tanpa Operator SMOTE Upsampling 

Gambar 6 menunjukkan nilai confusion matrix dari algoritma DT tanpa menggunakan operator SMOTE 

Upsampling, dimana nilai akurasi sebesar 97.55%, nilai pesisi sebesar 97.63%, dan nilai recall sebesar 99.90%. Secara 

spesifik dapat diketahui bahwa hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Negatif (PN) sebesar 33, True Positif 

(TP) dengan Pred. Negatif (PN) sebesar 6. Sedangkan, hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Positif  (PP) 

sebesar 145, True Positif (TP) dengan Prediksi Positif (PP) sebesar 5981. Berbeda halnya dengan nilai confusion 

matrix algoritma SVM tanpa operator SMOTE Upsampling, pada gambar berikut. 

 

 

 

Gambar 7. Confusion Matrix SVM Tanpa Operator SMOTE Upsampling 

Gambar 7 menunjukkan nilai confusion matrix dari algoritma SVM tanpa menggunakan operator SMOTE 

Upsampling, dimana nilai akurasi sebesar 98.73%, nilai pesisi sebesar 98.72%, dan nilai recall sebesar 100%. Secara 

spesifik dapat diketahui bahwa hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Negatif (PN) sebesar 100, True Positif 

(TP) dengan Pred. Negatif (PN) ialah 0 (nol). Sedangkan, hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Positif  (PP) 

sebesar 78, True Positif (TP) dengan Prediksi Positif (PP) sebesar 5987. Adapun nilai Area Under Curve (AUC) 

masing-masing algoritma menunjukkan performa yang berbeda sebagaimana gambar berikut. 
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Gambar 8. Area Under Curve (AUC) algoritma NBC, DT, dan SVM tanpa Operator SMOTE Upsampling 

Gambar 8 merupakan nilai Area Under Curve algoritma NBC, DT, dan SVM tanpa SMOTE Upsampling 

dimana nilai AUC algoritma NBC sebesar 0,50 atau 50%. Selain itu, nilai AUC algoritma DT sebesar 0,591 (59,1%) 

dan nilai AUC algoritma SVM sebesar 0,961 (96,1%). Hal ini menunjukkan bahwa tanpa menggunakan operator 

SMOTE Upsampling untuk menyeimbangkan data, performa SVM jauh lebih baik dibandingkan dengan algoritma 

NBC dan DT.  

 

Gambar 9. Hasil Uji T algoritma NBC, DT, dan SVM tanpa Operator SMOTE Upsampling 

Gambar 9 menunjukkan hasil uji T pada algoritma NBC, DT, dan SVM tanpa operator SMOTE Upsampling 

yang menunjukkan bahwa algoritma SVM lebih dominan dibandingkan dengan algoritma lainnya, dimana hasil uji T 

algoritma SVM sebesar 0.994 dibandingkan dengan algoritma NBC sebesar 0.981 dan algoritma DT sebesar 0.944 

Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa alogirtma SVM lebih dominan dibandingkan algoritma NBC dan DT, 

meskipun tanpa menggunakan operator SMOTE Upsampling. Selanjutnya, perlu dianalisis secara komprehensif 

perubahan nilai Area Under Curve (ROC) dan nilai hasil uji T (T-test) pada algoritma NBC, DT, dan SVM dengan 

menggunakan operator SMOTE Upsampling, sebagaimana gambar berikut. 

 

 

 

Gambar 10. Confusion Matrix NBC dengan SMOTE Upsampling 

Gambar 10 menunjukkan nilai confusion matrix dari algoritma NBC dengan menggunakan operator SMOTE 

Upsampling, dimana nilai akurasi sebesar 98.08%, nilai pesisi sebesar 100%, dan nilai recall sebesar 96.79%. Secara 

spesifik dapat diketahui bahwa hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Negatif (PN) sebesar 4013, True 

Positif (TP) dengan Pred. Negatif (PN) sebesar 192. Sedangkan, hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan 

Pred.Positif  (PP) sebesar 0 (nol), True Positif (TP) dengan Prediksi Positif (PP) sebesar 5795. Berbeda halnya dengan 

nilai confusion matrix algoritma DT tanpa operator SMOTE Upsampling, pada gambar berikut. 
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Gambar 11. Confusion Matrix DT dengan operator SMOTE Upsampling 

Gambar 11 menunjukkan nilai confusion matrix dari algoritma DT tanpa menggunakan operator SMOTE 

Upsampling, dimana nilai akurasi sebesar 94.40%, nilai pesisi sebesar 91.86%, dan nilai recall sebesar 99.47%. Secara 

spesifik dapat diketahui bahwa hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Negatif (PN) sebesar 3485, True 

Positif (TP) dengan Pred. Negatif (PN) sebesar 32. Sedangkan, hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Positif  

(PP) sebesar 528, True Positif (TP) dengan Prediksi Positif (PP) sebesar 5955. Berbeda halnya dengan nilai confusion 

matrix algoritma SVM menggunakan operator SMOTE Upsampling, pada gambar berikut. 

 

 

 

Gambar 12. Confusion Matrix SVM dengan operator SMOTE Upsampling 

Gambar 12 menunjukkan nilai confusion matrix dari algoritma SVM menggunakan operator SMOTE 

Upsampling, dimana nilai akurasi sebesar 99.41%, nilai pesisi sebesar 100%, dan nilai recall sebesar 99.01%. Secara 

spesifik dapat diketahui bahwa hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Negatif (PN) sebesar 4013, True 

Positif (TP) dengan Pred. Negatif (PN) sebesar 59. Sedangkan, hasil klasifikasi True Negatif (TN) dengan Pred.Positif  

(PP) ialah 0 (nol), True Positif (TP) dengan Prediksi Positif (PP) sebanyak 5928. Adapun nilai Area Under Curve 

masing-masing algoritma menggunakan operator SMOTE Upsampling menunjukkan performa yang berbeda 

sebagaimana gambar berikut. 
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Gambar 13. Area Under Curve (AUC) algoritma NBC, DT, dan SVM menggunakan Operator SMOTE 

Upsampling 

Gambar 13 merupakan nilai Area Under Curve algoritma NBC, DT, dan SVM tanpa SMOTE Upsampling 

dimana nilai AUC algoritma NBC sebesar 0,693 (69,3%). Selain itu, nilai AUC algoritma DT sebesar 0,932 (93,2%) 

dan nilai AUC algoritma SVM sebesar 1,00 (100%). Perubahan nilai Area Under Curve (AUC) sebelum dan setelah 

menggunakan operator SMOTE Upsampling menunjukkan adanya performa yang baik dari algoritma yang 

digunakan. Kadafi menunjukkan bahwa klasifikasi performa Area Under Curve (AUC) pada nilai 0,50-0,60 (gagal), 

0,60-0,70 (rendah), 0,70-0,80 (adil/sama), 0,80-0,90 (baik), 0,90-1,00 (paling baik) [29]. Dengan demikian dapat 

diketahui bahwa SVM menunjukkan performa dengan hasil paling baik berdasarkan nilai AUC. Selanjutnya, dapat 

dilihat hasil uji T (T-test) dari masing-masing algoritma pada gambar berikut.  

 

Gambar 14. Hasil Uji T Algoritma NBC, DT, dan SVM dengan Operator SMOTE Upsampling 

Gambar 14 menunjukkan hasil Uji T (T-test) pada algoritma NBC, DT, dan SVM yang menunjukkan bahwa 

algoritma SVM lebih dominan dibandingkan dengan algoritma lainnya, dimana hasil uji T algoritma SVM sebesar 

0,994 dibandingkan dengan algoritma NBC sebesar 0,981 dan algoritma DT sebesar 0,944. Hal ini menunjukkan 

bahwa SVM lebih dominan dibandingkan dengan algoritma NBC dan DT dalam pengolahan dataset pengunjung 

Candi Borobudur. Meskipun demikian, hasil evaluasi algoritma berdasarkan Receiver Operating Characteristic 

(ROC) menunjukkan bahwa algoritma DT juga menunjukkan performa yang baik, sebagaimana gambar berikut. 

 

Gambar 15. ROC Algoritma NBC, DT, dan SVM 
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 Gambar 15 menunjukkan bahwa nilai Receiver Operating Characteristic (ROC) menunjukkan bahwa 

algoritma DT juga menunjukkan performa yang baik, selain SVM. Hal ini menunjukkan bahwa berdasarkan tahapan 

modeling dalam metode CRISP-DM untuk menganalisis sentimen penunjung Candi Borobudur dapat menggunakan 

algoritma SVM dan DT dengan operator SMOTE Upsampling untuk memperoleh hasil klasifikasi yang lebih baik. 

Meskipun demikian, masing-masing pengelola destinasi dapat menetapkan model algoritma yang sesuai dengan 

kondisi eksisting perusahaan atau organisasi pengelola destiansi Candi Borobudur di Indonesia. 

4. KESIMPULAN 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa proses klasifikasi data teks berdasarkan sentimen negatif dan positif 

menggunakan algoritma Naïve Bayes Classifier, Decision Tree, dan Support Vector Machine terhadap data ulasan 

pengguna website Tripadvisor dapat diproses menggunakan aplikasi Rapidminer, dengan membandingkan performa 

algoritma dengan menggunakan operator SMOTE UPsampling maupun tanpa menggunakan operator SMOTE 

UPsampling. Berdasarkan hasil evaluasi performa algotirma NBC dapat diketahui adanya perubahan nilai confusion 

matrix pada nilai akurasi dari 98.73% menjadi 95.6%, nilai presisi berubah dari 98.72% menjadi 98.97%, nilai recall 

juga berubah dari 100% menjadi 96.54%. Adapun, nilai Area Under Curve (AUC) juga mengalami perubahan dari 

0,500 (50%) menjadi 0,693 (69,35%). Selain itu, hasil evaluasi performa algoritma DT menunjukkan perubahan nilai 

confusion matrix pada nilai akurasi dari 97.55% menjadi 94.40%, nilai presisi meningkat dari 97.63% menjadi 

91.86%, nilai recall juga berubah dari 99.90% menjadi 99.47%. Adapun, nilai Area Under Curve (AUC) juga 

mengalami perubahan dari 0,591 (59,1%) menjadi 0,932 (93,2%). Adapun, hasil evaluasi performa algoritma SVM 

menunjukkan perubahan nilai confusion matrix pada nilai akurasi dari 98.73% menjadi 99.41%, nilai presisi berubah 

dari 98.72% menjadi 100%, nilai recall juga berubah dari 100% menjadi 99.01%. Adapun, nilai Area Under Curve 

(AUC) juga mengalami perubahan dari 0,961 (96,1%) menjadi 1,00 (100%).  Selain itu, hasil uji T menunjukkan 

bahwa algoritma SVM lebih dominan dibandingkan dengan algoritma lainnya, dimana nilai uji T algoritma SVM 

sebesar 0,994 jika dibandingkan dengan nilai uji T algoritma DT sebesar 0,944 dan nilai uji T algoritma NBC sebesar 

0,98. Berdasarkan nilai Receiver Operating Characteristic (ROC) dapat diketahui bahwa algoritma DT juga 

menunjukkan performa yang baik, selain SVM. Disisi lain, hasil klasifikasi sepuluh kata yang terdeteksi paling sering 

muncul di setiap ulasan pengunjung ialah sebagai berikut: temple, visit, borobudur, sunrise, place, time, guide, tour, 

take, people. Hal ini menunjukkan bahwa hal-hal yang berkesan bagi pengunjung di Candi Borobudur lebih dominan 

pada aspek atraksi. Dengan demikian, rekomendasi bagi pengelola destinasi wisata Candi Borobudur agar 

mempertahankan dan meningkatkan performa layanan produk dan jasa yang berhubungan dengan otentikasi warisan 

budaya serta mengimplementasikan nilai-nilai sapta pesona untuk meningkatkan kepuasan pengunjung dan citra 

destinasi wisata Candi Borobudur sebagai destinasi wisata super prioritas di Indonesia.  
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