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ABSTRAK 

 

Sultan Mahmud Badaruddin II (SMB II) merupakan bandara utama di Sumatera Selatan yang berperan 

krusial untuk mobilitas regional. Kepuasan penumpang terhadap layanan bandara dapat dievaluasi melalui ulasan 

pengguna di Google Maps. Namun, volume ulasan yang besar menghadirkan tantangan dalam mengekstrak 

informasi yang bermakna. Studi ini menggunakan Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) untuk melihat opini 

publik terhadap layanan Bandara SMB II menggunakan pendekatan klasifikasi dengan enam aspek yang 

dianalisis, yaitu check-in, keamanan, kenyamanan, lingkungan bandara, fasilitas dasar, dan mobilitas. Sebanyak 

1.018 ulasan diperoleh dan diproses melalui tahapan preprocessing, data labeling, penyeimbangan data dengan 

SMOTE, ekstraksi fitur (TF-IDF), serta klasifikasi menggunakan algoritma Naïve Bayes, Support Vector Machine 

(SVM), dan Random Forest dengan skenario pembagian data 70:30, 80:20, dan 90:10. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa skenario terbaik diperoleh pada perbandingan 90:10, yaitu model SVM mencapai kinerja 

terbaik dengan nilai accuracy sebesar 0.857, precision 0.839, recall 0.883, dan F1-score 0.860 melampaui Naïve 

Bayes dan Random Forest. Analisis sentimen telah menunjukkan bahwa aspek lingkungan bandara menerima 

sentimen positif tertinggi, tetapi aspek fasilitas dasar cenderung menerima ulasan negatif. Pengetahuan ini bisa 

menjadi dasar bagi pengelola Bandara SMB II untuk meningkatkan layanan mereka berdasarkan aspek-aspek 

yang paling berpengaruh terhadap pengalaman penumpang. 

 

Kata kunci : Analisis Sentimen, Bandara, Knowledge Discovery, ABSA, Klasifikasi 

 

1. PENDAHULUAN 

Indonesia mempertahankan posisinya sebagai 

negara dengan kapasitas penerbangan terbesar di Asia 

Tenggara per Februari 2025, dengan total 9,4 juta kursi 

penerbangan yang mencakup rute domestik maupun 

internasional. Laporan terbaru dari Official Airline 

Guide (OAG) menunjukkan bahwa angka ini 

menempatkan Indonesia di peringkat teratas di antara 

negara-negara ASEAN dalam hal mobilitas udara [1]. 

Salah satu bandara yang berperan penting dalam 

mendukung konektivitas penerbangan domestik 

selama bertahun-tahun adalah Bandara Sultan 

Mahmud Badaruddin II [2]. 

Sebagai salah satu bandara utama di Sumatera, 

Bandara Sultan Mahmud Badaruddin II (SMB II) 

memiliki peran strategis dalam mendukung 

pergerakan penumpang melalui jalur udara. Pada 

tahun 2024, jumlah penumpang yang dilayani oleh 

Bandara SMB II mencapai 1,39 juta orang. Hadirnya 

tren mobilitas udara menunjukkan adanya peningkatan 

signifikan dalam aktivitas penerbangan di bandara ini. 

Pada April 2024, jumlah penumpang yang berangkat 

mengalami lonjakan hingga hampir 50 persen 

dibandingkan bulan sebelumnya, sementara jumlah 

kedatangan penumpang juga mengalami pertumbuhan 

lebih dari 30 persen [3]. Lonjakan aktivitas 

penerbangan ini menegaskan pentingnya bandara yang 

efisien dan berkualitas dalam mendukung 

pertumbuhan ekonomi serta sektor pariwisata. Oleh 

karena itu, peningkatan kualitas layanan dan fasilitas 

bandara menjadi aspek krusial dalam memastikan 

kenyamanan dan kepuasan penumpang [4].  

Opini publik mengenai suatu tempat sangat 

dipengaruhi oleh penilaian yang diberikan oleh 

pengunjung sebelumnya yang nantinya akan 

menentukan pilihan mereka untuk berkunjung [5]. 

Google Maps menjadi salah satu platform utama yang 

digunakan untuk berbagi pengalaman, di mana ulasan 

yang diberikan tidak hanya membantu calon 

pengunjung menilai kualitas suatu tempat, tetapi juga 

menyediakan data berharga untuk menganalisis opini 

masyarakat terhadap berbagai lokasi [6].  

Seiring dengan meningkatnya penetrasi internet 

dalam kehidupan sehari-hari, volume komentar daring 

terus berkembang pesat [7]. Pengelolaan data masif ini 

menjadi tantangan tersendiri dalam mengekstrak pola, 

tren, dan informasi berharga bagi pengguna [8]. 

Analisis sentimen muncul sebagai solusi untuk 

mengatasi tantangan ini. Kemampuannya dalam 

menganalisis ribuan komentar secara otomatis, cepat, 

efisien, dan dengan biaya terjangkau menjadikannya 

semakin populer di kalangan peneliti [9].  

 Penelitian yang dilakukan oleh Mohammed 

Saad M Alaydaa, Jun Li, dan Karl Jinkins menerapkan 

Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) untuk 

mengukur kualitas layanan bandara (airport service 

quality/ASQ) berdasarkan ulasan pelancong di Google 
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Maps. Penelitian ini menganalisis ulasan dari bandara 

Dubai dan Doha, dengan menyoroti aspek utama 

seperti check-in, keamanan, kebersihan, dan fasilitas. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa ABSA 

memberikan keuntungan dalam evaluasi yang lebih 

mendetail, sehingga memungkinkan manajemen 

bandara untuk meningkatkan kualitas layanan secara 

lebih efektif dibandingkan dengan metode 

konvensional [10].  

Penelitian lain juga dilakukan Putri dan 

Widiyanesti terhadap analisis sentimen untuk Bandara 

Internasional Jawa Barat (BIJB) Kertajati. Penelitian 

ini memanfaatkan informasi yang diperoleh dari 

platform X. Analisis menunjukkan bahwa 

pemanfaatan algoritma Naïve Bayes Classifier 

menghasilkan akurasi klasifikasi sentimen sebesar 

70,70% [11]. 

Sebuah studi oleh Barakat dkk menguji deep 

learning CNN dan LSTM untuk sentimen ulasan 

penumpang bandara London Heathrow (LHR), 

London Gatwick (LGW), King Khaled Riyadh (RUH), 

dan Hamad Doha (DOH). Pengujian menunjukkan 

bahwa LSTM memiliki tingkat akurasi lebih tinggi, 

yaitu 78,1%–81,7% untuk data berbahasa Inggris dan 

77,4%–77,6% untuk data berbahasa Arab, 

dibandingkan CNN yang hanya mencapai 76,2%-

77,0% (Inggris) dan 73,5%–76,6% (Arab). Temuan ini 

menyajikan keunggulan LSTM dalam menangani 

analisis sentimen pada teks pendek seperti tweet [12].  

Berdasarkan permasalahan dan penelitian 

sebelumnya, belum terdapat studi yang secara 

eksklusif mengkaji eksplorasi pengetahuan terkait 

ulasan penumpang di Bandara SMB II. Sehingga 

penelitian ini berfokus terhadap analisis sentimen 

dengan pendekatan klasifikasi yang dikombinasikan 

dengan Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA). 

Metode ini mengkategorikan ulasan ke dalam 

sentimen positif atau negatif berdasarkan berbagai 

aspek. Kajian ini mengidentifikasi aspek yang paling 

sering dibahas dalam ulasan penumpang untuk 

memberikan wawasan yang dapat membantu Bandara 

SMB II dalam pengambilan keputusan yang lebih tepat 

guna meningkatkan kualitas layanan di masa 

mendatang. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Text Mining 

Text mining diartikan sebagai metode komputasi 

untuk mengekstrak informasi dari teks tidak 

terstruktur dengan tujuan menemukan pola dalam data 

[13]. Proses preprocessing diperlukan untuk 

memastikan data bersih, konsisten, dan bebas dari 

kesalahan sebelum dianalisis [14]. Tahapan dalam 

preprocessing data meliputi: 

a. Cleansing menghapus data duplikat, nilai 

kosong, simbol, angka, dan baris tidak relevan 

[15]. 

b. Case folding adalah proses menyamakan format 

huruf pada teks [16]. 

c. Normalization adalah proses memperbaiki kata 

tidak baku agar sesuai dengan aturan standar 

[17]. 

d. Tokenization adalah memecah teks menjadi unit 

kata kecil yang disebut token[18]. 

e. Stopword removal adalah tahapan menghapus 

kata-kata yang tidak memiliki makna signifikan 

[19]. 

f. Stemming ialah tahapan mereduksi kata ke 

bentuk aslinya dengan menghapus elemen-

elemen tambahan seperti prefiks dan sufiks [20]. 

 

2.2. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah sub-bidang spesifik 

dalam penggalian opini, yang secara esensial 

melibatkan klasifikasi teks berdasarkan emosi yang 

terkandung di dalamnya [21]. 

 

2.3. Aspect Based Sentimen Analysis (ABSA) 
Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) Jenis 

analisis teks yang dapat memungkinkan 

pengelompokkan berdasarkan aspek spesifik dan 

menentukan sentimen yang sesuai berdasarkan 

keterkaitannya [22]. 

 

2.4. Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes adalah sebuah metode 

klasifikasi yang menganalisis semua peluang dengan 

mengkombinasikan berbagai nilai dan frekuensi yang 

didapatkan dari basis data [23]. 

 
Gambar 1. Flowchart Naïve Bayes 
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2.5. Support Vector Machine (SVM) 
Support Vector Machine (SVM) bekerja dengan 

cara mencari hyperplane optimal yang dicapai dengan 

memaksimalkan jarak antara kelas-kelas yang 

dipisahkan. Hyperplane merupakan fungsi pemisah 

yang memisahkan data ke dalam kelas-kelas yang 

berbeda [24].  

 
Gambar 2. Flowchart SVM 

 

2.6. Random Forest 

Random Forest merupakan algoritma yang 

digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi dengan 

mengkombinasikan beberapa pohon keputusan untuk 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat [25]. 

 

 
Gambar 3. Flowchart Random Forest 

 

2.7. Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk menilai 

akurasi model dengan membandingkan prediksi 

terhadap data nyata [26]. Metrik seperti accuracy, 

precision, recall, dan F1-score membantu mengukur 

kualitas klasifikasi sentimen [27]. Perhitungan metrik 

ini didasarkan pada rumus-rumus berikut [28]. 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙∗𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 (1) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎
  (2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (3) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (4) 

 

2.8. Knowledge Discovery 

Knowledge discovery dan data mining berperan 

penting dalam mengekstrak pola tersembunyi dari data 

yang luas dan kompleks yang dihasilkan dari interaksi 

pengguna dan aktivitas digital, sehingga dapat 

mengungkap wawasan baru serta mendorong inovasi 

di berbagai bidang [29] [30]. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Beberapa tahapan dalam penelitian ini 

diilustrasikan dalam Gambar 4. 

 

Gambar 4. Alur penelitian 

 

3.1. Data Collection 

Pengumpulan data dilakukan dengan web 

scraping melalui Google Maps menggunakan 

SerpAPI. Sebanyak 1.018 ulasan penumpang Bandara 

SMB II diperoleh dan disimpan dalam format CSV. 

 

3.2. Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA) 

Pengukuran pelayanan kualitas bandara 

mencakup enam aspek utama, yaitu check-in, 

keamanan, kenyamanan, lingkungan bandara, fasilitas 

dasar, dan mobilitas. Setiap aspek ini berperan penting 

dalam membentuk pengalaman keseluruhan 

penumpang. Aspek-aspek ini akan diterapkan dalam 

analisis sentimen terhadap pengguna Bandara SMB II. 

 

3.3. Data Labeling 

Teks diklasifikasikan ke dalam sentimen 

"Positif," "Negatif," atau "None" jika tidak sesuai 

dengan aspek yang ditentukan. Tiga annotator 

melakukan pelabelan secara manual dengan keputusan 

akhir berdasarkan suara terbanyak untuk memastikan 

objektivitas. 
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3.4. Preprocessing Data 

         Preprocessing dilakukan untuk membersihkan 

data sebelum dianalisis. Proses ini mencakup cleaning, 

case folding, normalization, tokenization, stopword 

removal, dan stemming. 

  

3.5. SMOTE 

Adanya ketidakseimbangan data dalam 

penelitian ini dapat menyebabkan model cenderung 

bias terhadap kelas dengan jumlah data lebih besar, 

sehingga menurunkan akurasi prediksi. Oleh karena 

itu, teknik SMOTE (Synthetic Minority Oversampling 

Technique) diterapkan untuk menyeimbangkan 

distribusi data dan meningkatkan kinerja model. 

 

3.6. Model Testing 

Tahapan ini menguji tiga model klasifikasi, yaitu 

Naïve Bayes, SVM, dan Random Forest, dengan 

membagi data ke dalam tiga skenario 70:30, 80:20, dan 

90:10 untuk mengevaluasi kinerja model dalam 

mengenali data baru. Teknik TF-IDF juga diterapkan 

untuk menilai relevansi kata dalam dokumen dengan 

mempertimbangkan frekuensi kemunculan kata (TF) 

dan bobot IDF, sehingga analisis lebih fokus pada 

kata-kata yang lebih bermakna. 

 

3.7. Evaluasi 

Confusion Matrix digunakan untuk menganalisis 

performa algoritma Naïve Bayes, Support Vector 

Machine (SVM), dan Random Forest. 

 

3.8. Knowledge Discovery 

Knowledge Discovery diterapkan untuk 

memperoleh informasi yang bernilai berdasarkan hasil 

analisis yang telah dilakukan terhadap ulasan 

pengguna mengenai Bandara Sultan Mahmud 

Badaruddin II. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Analisis Sentimen 

ABSA digunakan untuk menganalisis sentimen 

berdasarkan enam aspek utama. Pelabelan dilakukan 

secara manual oleh tiga annotator, dengan majority 

voting menentukan hasil akhir pada 1.018 data 

berlabel. 

 

Gambar 5. Contoh pelabelan data 

 

Gambar 6. Distribusi sentimen untuk setiap aspek 

 

Pada Gambar 6 dapat dilihat bahwa sentimen 

“Positif" paling banyak terdapat pada aspek 

lingkungan bandara. 

 

4.2. Preprocessing 

Tahap preprocessing mencakup beberapa 

langkah utama, mulai dari cleaning data dengan 

menghapus duplikasi dan simbol yang tidak perlu, 

case folding untuk menyeragamkan teks, serta 

normalization guna menyesuaikan ejaan. Selanjutnya, 

teks diproses melalui tokenization, stopword removal, 

dan stemming untuk mendapatkan bentuk kata yang 

lebih terstruktur dan siap dianalisis. Hasil akhir dari 

tahap ini dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

 

Tabel 1. Hasil preprocessing  

Proses Hasil 

Cleaning 

Mohon diperbaiki pelayanannya baik pelayanan pegawai bandara maupun pegawai maskapainya 

kemudian pastikan tampilan info penerbangan di layar dipastikan dulu benar atau tidak agar tdk 

membuat penumpang repot Menurut saya sangat tdk pantas diberikan bintang oleh skytrax dgn 

pelayanan dan fasilitas yg ada saat ini 

 

Case Folding 

mohon diperbaiki pelayanannya baik pelayanan pegawai bandara maupun pegawai maskapainya 

kemudian pastikan tampilan info penerbangan di layar dipastikan dulu benar atau tidak agar tdk 

membuat penumpang repot menurut saya sangat tdk pantas diberikan bintang oleh skytrax dgn 
pelayanan dan fasilitas yg ada saat ini 

 

Normalization 

mohon diperbaiki pelayanannya baik pelayanan pegawai bandara maupun pegawai maskapainya 
kemudian pastikan tampilan info penerbangan di layar dipastikan dulu benar atau tidak agar tidak 

membuat penumpang repot menurut saya sangat tidak pantas diberikan bintang oleh skytrax dengan 

pelayanan dan fasilitas yang ada saat ini 

 

Tokenization 

['mohon', 'diperbaiki', 'pelayanannya', 'baik', 'pelayanan', 'pegawai', 'bandara', 'maupun', 'pegawai', 

'maskapainya', 'kemudian', 'pastikan', 'tampilan', 'info', 'penerbangan', 'di', 'layar', 'dipastikan', 'dulu', 

'benar', 'atau', 'tidak', 'agar', 'tidak', 'membuat', 'penumpang', 'repot', 'menurut', 'saya', 'sangat', 'tidak', 
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Proses Hasil 

'pantas', 'diberikan', 'bintang', 'oleh', 'skytrax', 'dengan', 'pelayanan', 'dan', 'fasilitas', 'yang', 'ada', 'saat', 

'ini'] 

 

Stopword 

Removal 

['mohon', 'diperbaiki', 'pelayanannya', 'pelayanan', 'pegawai', 'bandara', 'pegawai', 'maskapainya', 

'pastikan', 'tampilan', 'info', 'penerbangan', 'layar', 'penumpang', 'repot', 'bintang', 'skytrax', 'pelayanan', 

'fasilitas'] 

 

Stemming 

mohon baik layan layan pegawai bandara pegawai maskapai pasti tampil info terbang layar tumpang 

repot bintang skytrax layan fasilitas 

 

4.3. SMOTE 

Gambar 7 menggambarkan bagaimana SMOTE 

membantu menyeimbangkan distribusi label dalam 

dataset. Sebelum oversampling, label negatif 

berjumlah 251 data dan label positif berjumlah 767 

data. Ini dapat menyebabkan bias dalam model. 

SMOTE mengatasi hal ini dengan menghasilkan data 

sintetis untuk kelas minoritas melalui interpolasi antar 

titik data asli, sehingga kedua kelas memiliki jumlah 

yang sama, yaitu 767 sampel. Langkah ini 

meningkatkan kemampuan model dalam mengenali 

pola dari kedua kelas secara lebih akurat. 

 

Gambar 7. Perbandingan SMOTE 

 

4.4. Split Data 

Dataset dibagi dengan berbagai rasio yang 

digunakan untuk melatih dan menguji model machine 

learning. Pembagian data dapat dilihat pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Hasil split data 

Skenario Data Training Data Testing 

70:30 1073 461 

80:20 1227 307 

90:10 1380 154 

 

4.5. Model Testing  

Tahapan ini difokuskan untuk menganalisis 

sentimen dengan mengukur akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score, serta menerapkan berbagai rasio 

pembagian data, yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10 untuk 

mengevaluasi kinerja model. 

 

4.5.1. Naïve Bayes 

Hasil pengujian performa model dengan 

berbagai skenario pembagian data yang berbeda 

menunjukkan bahwa Naïve Bayes mencapai hasil 

terbaik pada skenario 90:10 dengan akurasi 83%, 

presisi 87%, recall 79%, dan F1-score 82%, yang 

mengindikasikan kinerja optimal dibandingkan 

skenario lainnya. 

 

Tabel 3. Hasil skenario Naïve Bayes 

Skenario Accuracy Precision Recall 
F1-

Score 

70:30 0.76 0.82 0.67 0.74 

80:20 0.77 0.83 0.87 0.85 

90:10 0.83 0.87 0.79 0.82 

 

4.5.2. SVM 

Berdasarkan hasil evaluasi dengan skenario 

pembagian data yang berbeda, model SVM 

menunjukkan performa terbaik pada skenario 90:10. 

Pada skenario ini, model mencapai akurasi tertinggi 

sebesar 85%, dengan presisi 83%, recall 88%, dan F1-

Score 86%, yang juga menjadi nilai tertinggi 

dibandingkan skenario lainnya. 

 

Tabel 4. Hasil skenario SVM 

Skenario Accuracy Precision Recall 
F1-

Score 

70:30 0.81 0.78 0.87 0.82 

80:20 0.82 0.80 0.85 0.83 

90:10 0.85 0.83 0.88 0.86 

 

4.5.3. Random Forest 

Hasil evaluasi pada berbagai skenario 

pembagian data menunjukkan bahwa Random Forest 

memiliki performa yang konsisten, dengan skenario 

90:10 menghasilkan kinerja terbaik, yakni akurasi 

85%, presisi 84%, recall 85%, dan F1-score 85%. 

Pembagian ini menjadi pilihan optimal untuk menjaga 

keseimbangan antara akurasi dan kinerja model dalam 

berbagai kondisi. 

 

Tabel 5. Hasil skenario Random Forest 

Skenario Accuracy Precision Recall 
F1-

Score 

70:30 0.85 0.83 0.87 0.85 

80:20 0.84 0.83 0.86 0.84 

90:10 0.85 0.84 0.85 0.85 

 

4.6. Hasil Evaluasi 

Penelitian menunjukkan bahwa pembagian data 

dengan rasio 90:10 memberikan hasil optimal dalam 

hal akurasi dan kestabilan model. Pada skenario ini, 

algoritma SVM dan Random Forest mencapai akurasi 

tertinggi sebesar 85%, sementara Naïve Bayes 

mengalami peningkatan kinerja hingga 83%. Selain 

itu, SVM mencatat nilai recall tertinggi, yaitu 88%, 

yang mengindikasikan kemampuannya dalam 

mengenali kelas positif dengan lebih baik. 

Keunggulan pembagian data 90:10 juga terlihat 

dari keseimbangan nilai precision dan F1-score yang 

tinggi pada setiap model, menunjukkan kemampuan 
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model dalam memprediksi kelas positif dan negatif. 

Pembagian data 90:10 menjadikan model memiliki 

lebih banyak data latih. Sehingga, memungkinkan 

pembelajaran pola data yang lebih optimal dan 

menghasilkan performa yang lebih baik. 

 

Gambar 8. Perbandingan performa model 

berdasarkan skenario dan algoritma 

 

4.7. Hasil Confusion Matrix 

Berikut merupakan confusion matrix dari tiga 

algoritma yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

Gambar 9. Naïve Bayes 

 

Gambar 10. Support Vector Machine (SVM) 

Gambar 11. Random Forest 

 

Hasil confusion matrix dari ketiga model yang 

diuji disajikan dalam Gambar 9, 10, dan 11. Gambar 9 

menunjukkan bahwa model Naïve Bayes berhasil 

memprediksi 68 kata dengan sentimen positif dan 61 

kata dengan sentimen negatif. Selanjutnya, Gambar 10 

menunjukkan bahwa model Support Vector Machine 

(SVM) berhasil mengklasifikasikan 64 kata dengan 

sentimen positif dan 68 kata dengan sentimen negatif. 

Gambar 11 menunjukkan bahwa model Random 

Forest mampu mengidentifikasi 65 kata dengan 

sentimen positif dan 66 kata dengan sentimen negatif. 

 

4.8. Knowledge Discovery 

Hasil dari studi yang telah dilakukan 

menunjukkan bahwa di antara 6 aspek yang telah 

dianalisis, aspek fasilitas dasar adalah aspek yang 

memiliki sentimen negatif paling tinggi dibandingkan 

dengan aspek lainnya. Untuk memahami pola kata 

yang lebih sering digunakan penumpang dalam 

membuat ulasan bandara digunakanlah teknik word 

cloud. Kata-kata yang ada, seperti "bandara," 

"palembang," "layanan," "ruang tunggu," "nyaman," 

dan "fasilitas," menandakan bahwa kata-kata tersebut 

lebih sering muncul dalam ulasan pengguna. 

 

Gambar 12. Hasil visualisasi word cloud 

 

Selain itu, hasil pengujian berbagai model 

klasifikasi, seperti Naïve Bayes, SVM, dan Random 

Forest, dalam berbagai skenario menunjukkan bahwa 

skenario terbaik adalah pembagian data 90:10. Di 

antara model yang diuji, SVM memiliki performa 

terbaik berdasarkan perbandingan accuracy, 

precision, recall, dan F1-score dibandingkan dengan 

model lainnya. 
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5. KESIMPULAN DAN SARAN 
Penelitian ini menganalisis sentimen berbasis 

aspek terhadap ulasan Bandara Sultan Mahmud 

Badaruddin II dengan menerapkan tiga model 

klasifikasi, yaitu Naïve Bayes, Support Vector 

Machine (SVM), dan Random Forest. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa aspek fasilitas dasar memiliki 

persentase sentimen negatif tertinggi dibandingkan 

aspek lainnya, berdasarkan analisis terhadap 1.018 

data ulasan penumpang. Model testing menggunakan 

pembagian data 90:10, yang terbukti menampilkan 

performa terbaik dalam menjaga akurasi dan 

kestabilan model. Evaluasi performa model 

menunjukkan bahwa Support Vector Machine 

memiliki kinerja terbaik dengan nilai akurasi sebesar 

0.857, precision 0.839, recall 0.883, dan F1-score 

0.860, melampaui Naïve Bayes dan Random Forest. 

Selain itu, hasil confusion matrix mengindikasikan 

bahwa Support Vector Machine memiliki kemampuan 

klasifikasi yang lebih akurat dengan nilai True Positive 

(TP) sebesar 64 dan True Negative (TN) sebesar 68. 

Oleh karena itu, Support Vector Machine 

direkomendasikan sebagai model terbaik untuk 

klasifikasi ulasan penumpang guna mendukung 

pengambilan keputusan strategis dalam peningkatan 

layanan bandara. Untuk memperluas cakupan dan 

kedalaman analisis, penelitian lanjutan dapat 

mempertimbangkan penerapan teknik Undersampling 

atau ADASYN sebagai solusi dalam menangani 

ketidakseimbangan data. Selain itu, proses pelabelan 

dalam penelitian ini yang masih dilakukan secara 

manual oleh annotator dapat dioptimalkan dengan 

pendekatan otomatis, seperti metode lexicon-based 

VADER. Ini meningkatkan efisiensi sekaligus 

memastikan akurasi label yang akan digunakan untuk 

analisis. Eksplorasi lebih lanjut terhadap algoritma 

Transformers juga dapat dipertimbangkan sebagai 

alternatif yang dapat membuka peluang peningkatan 

akurasi pengujian secara signifikan. 
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