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Abstrak

Museum Provinsi Sumatera Utara menerima ulasan pengunjung secara terus-menerus melalui platform
Google Maps, namun proses analisis ulasan secara manual tidak efektif akibat besarnya volume data.
Penelitian ini bertujuan membangun sistem analisis sentimen berbasis web yang mampu
mengklasifikasikan ulasan pengunjung secara otomatis ke dalam kategori positif, negatif, dan netral, serta
menentukan prioritas perbaikan layanan berdasarkan hasil analisis tersebut. Data sebanyak 500 ulasan
dikumpulkan menggunakan teknik web scraping melalui platform Apify. Data kemudian diproses melalui
tahapan preprocessing teks yang meliputi case folding, cleaning, tokenizing, stopword removal, dan
stemming, dilanjutkan dengan pembobotan fitur menggunakan TF-IDF (Term Frequency—Inverse
Document Frequency) dan klasifikasi menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes. Pelabelan
sentimen dilakukan berdasarkan nilai rating pengunjung, yaitu rating 45 sebagai positif, rating 3 sebagai
netral, dan rating 1-2 sebagai negatif. Hasil klasifikasi menggunakan data latih 80% dan data uji 20%
menunjukkan akurasi sebesar 88,0%. Dari keseluruhan 500 ulasan, diperoleh 441 ulasan (88,2%) bersenti-
men positif, 28 ulasan (5,6%) netral, dan 31 ulasan (6,2%) negatif. Analisis aspek layanan berbasis keyword
matching terhadap lima aspek—fasilitas, pelayanan, koleksi museum, kebersihan, dan aksesibilitas—
menunjukkan bahwa aspek fasilitas dan pelayanan memperoleh jumlah sentimen negatif tertinggi masing-
masing delapan ulasan sehingga menjadi prioritas utama perbaikan. Sistem yang dibangun telah diuji
menggunakan metode Black Box Testing dan seluruh fungsi berjalan sesuai yang diharapkan. Hasil
penelitian ini memberikan rekomendasi berbasis data bagi pengelola museum untuk meningkatkan kualitas
layanan secara lebih terarah dan efektif.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Naive Bayes, TF-IDF, Web Scraping, Museum Provinsi Sumatera Utara.

PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi telah mengubah cara masyarakat menyampaikan pengalaman
dan pendapat terhadap suatu layanan. Berbagai platform digital saat ini memungkinkan pengguna
memberikan ulasan secara terbuka setelah mengunjungi suatu tempat (Feng et al., 2024). Ulasan tersebut
menjadi sumber informasi penting karena mencerminkan pengalaman, kepuasan, maupun keluhan
pengunjung secara langsung. Dalam sektor pariwisata dan kebudayaan, ulasan daring telah menjadi salah
satu indikator yang dapat digunakan untuk mengevaluasi kualitas layanan dan pengalaman pengunjung
secara berkelanjutan (Huo et al., 2024).

Museum merupakan institusi yang memiliki peran penting dalam pelestarian warisan budaya,
pendidikan, dan pengembangan pariwisata. Menurut International Council of Museums (ICOM), museum
adalah lembaga permanen nirlaba yang melayani masyarakat, terbuka untuk umum, serta bertugas
mengumpulkan, melestarikan, meneliti, menafsirkan, dan memamerkan warisan budaya untuk tujuan
pendidikan dan hiburan. Kualitas layanan museum menjadi faktor penting yang memengaruhi pengalaman
pengunjung, sebagaimana dijelaskan oleh Huo et al. (2024) bahwa pengalaman pengunjung dipengaruhi
oleh atribut seperti kualitas koleksi, fasilitas pendukung, suasana lingkungan, serta pelayanan petugas.

Seiring meningkatnya penggunaan internet, pengunjung museum kini lebih aktif menyampaikan
pengalaman mereka melalui platform seperti Google Maps dan TripAdvisor. Menurut Tarmizi et al. (2024),
ulasan pengunjung yang tersedia pada platform digital dapat dimanfaatkan untuk memahami kebutuhan,
harapan, dan tingkat kepuasan pengunjung secara lebih efektif dibandingkan metode evaluasi konvensional.
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Namun, jumlah ulasan yang terus bertambah menyebabkan proses analisis secara manual menjadi tidak
efisien dan berpotensi menghasilkan penilaian yang subjektif.

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk mengatasi permasalahan tersebut adalah
analisis sentimen. Analisis sentimen merupakan teknik dalam Natural Language Processing (NLP) yang
digunakan untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini yang terkandung dalam suatu teks ke
dalam kategori positif, negatif, atau netral (Mao et al., 2024). Melalui analisis sentimen, data ulasan yang
tidak terstruktur dapat diubah menjadi informasi yang lebih mudah dipahami sehingga dapat dimanfaatkan
sebagai dasar evaluasi layanan (Hamdana et al., 2025).

Berbagai penelitian telah menerapkan analisis sentimen pada sektor pariwisata. Singgalen (2022)
menerapkan Naive Bayes Classifier pada ulasan wisatawan Candi Borobudur dan memperoleh akurasi
96,36%. Fatah et al. (2024) menerapkan Naive Bayes pada ulasan wisata Bangkalan dengan akurasi terbaik
78,68%. Penelitian Hamdana et al. (2025) pada Kampung Coklat dan Afrad et al. (2024) pada objek wisata
Baturaden juga menunjukkan bahwa analisis sentimen mampu mengidentifikasi sentimen pengunjung
secara efektif. Laudza et al. (2025) dan Tarmizi et al. (2024) bahkan mengembangkan analisis sentimen
pada destinasi heritage dan museum untuk mengidentifikasi faktor-faktor kepuasan pengunjung.

Meskipun penelitian mengenai analisis sentimen di sektor pariwisata telah banyak dilakukan,
sebagian besar masih berfokus pada proses klasifikasi sentimen atau perbandingan performa algoritma
tanpa mengaitkannya secara langsung dengan penentuan prioritas perbaikan layanan. Selain itu, penelitian
yang secara khusus mengkaji Museum Provinsi Sumatera Utara dengan pendekatan analisis sentimen
berbasis Naive Bayes masih sangat terbatas.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan pengembangan sistem berbasis
web yang menerapkan metode Multinomial Naive Bayes untuk menganalisis sentimen ulasan pengunjung
Museum Provinsi Sumatera Utara dari Google Maps. Sistem tidak hanya mengklasifikasikan sentimen
tetapi juga menentukan prioritas perbaikan layanan berdasarkan aspek yang paling banyak memperoleh
sentimen negatif, disajikan dalam bentuk dashboard interaktif. Penelitian ini diharapkan dapat membantu
pengelola museum dalam melakukan evaluasi dan pengambilan keputusan secara lebih efektif berdasarkan
data.

METODE
Desain Penelitian dan Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis data teks dengan tahapan yang
meliputi pengumpulan data, preprocessing, pembobotan fitur, klasifikasi sentimen, analisis aspek layanan,
dan penentuan prioritas perbaikan. Sistem diimplementasikan menggunakan PHP sebagai antarmuka web
dan Python untuk proses analisis sentimen, dengan MySQL sebagai basis data.

Data ulasan diperoleh dari platform Google Maps Museum Provinsi Sumatera Utara menggunakan
teknik web scraping melalui fools Google Maps Reviews Scraper pada platform Apify (Kulkarni et al.,
2023). Sebanyak 500 ulasan berhasil dikumpulkan, yang masing-masing meliputi nama pengguna, nilai
rating (1-5 bintang), dan teks ulasan. Data selanjutnya diekspor dalam format CSV untuk diproses pada
tahapan berikutnya.

Pelabelan sentimen dilakukan secara otomatis berdasarkan nilai rating pengunjung dengan aturan
sebagai berikut: rating 4-5 dikategorikan sebagai sentimen positif, rating 3 dikategorikan sebagai sentimen
netral, dan rating 1-2 dikategorikan sebagai sentimen negatif. Pendekatan berbasis rating ini dipilih karena
dapat jauh lebih objektif dan juga konsisten dalam hal merepresentasikan tingkat kepuasan pengunjung
(Fatah et al., 2024).

Preprocessing Teks
Preprocessing teks merupakan tahapan penting untuk membersihkan dan mempersiapkan data

agar dapat diproses oleh algoritma klasifikasi (Shaik et al., 2023). Menurut Jin et al. (2023), preprocessing

berfungsi untuk membersihkan, menormalkan, dan mentransformasikan data teks sebelum dilakukan

ekstraksi fitur dan klasifikasi. Implementasi preprocessing dilakukan menggunakan /ibrary Pandas, NLTK,

dan Sastrawi pada Python dengan tahapan sebagai berikut:

1. Case Folding: Mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil (lowercase) untuk
menyeragamkan penulisan kata.

2. Cleaning: Menghapus karakter yang tidak diperlukan seperti angka, tanda baca, simbol, URL, dan
karakter khusus lainnya.

3.  Tokenizing: Memecah kalimat menjadi kumpulan kata atau token yang akan digunakan dalam proses
analisis.

4.  Stopword Removal: Menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna penting dalam analisis,
seperti dan, yang, di, dan ke.

5.  Stemming Bahasa Indonesia: Mengubah kata berimbuhan menjadi bentuk dasar menggunakan pustaka
PySastrawi untuk mengurangi variasi morfologi.
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Pembobotan Fitur TF-IDF

Setelah preprocessing, data teks dikonversi ke dalam bentuk numerik menggunakan metode TF-
IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency). Metode ini mengukur tingkat kepentingan suatu kata
dalam sebuah dokumen terhadap keseluruhan kumpulan dokumen (Qaiser & Ali, 2021). TF-IDF
menggabungkan dua komponen utama: Term Frequency (TF) yang mengukur frekuensi kemunculan kata
dalam dokumen, dan Inverse Document Frequency (IDF) yang mengukur keunikan kata di seluruh koleksi
dokumen (Dodiya, 2021).

Secara matematis, bobot TF-IDF dihitung sebagai berikut:

_fed)
TF(t,d) BNICT) (1)
N

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) ...(3)
dengan f(t, d) adalah frekuensi kemunculan kata tpada dokumen d, Nadalah jumlah seluruh dokumen,
dan df(t) adalah jumlah dokumen yang mengandung kata t. Implementasi TF-IDF dilakukan
menggunakan /ibrary Scikit-Learn pada Python, menghasilkan matriks dengan 500 dokumen dan 1.285
fitur kata.

Klasifikasi Multinomial Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang didasarkan pada Teorema
Bayes dengan asumsi bahwa setiap fitur bersifat independen satu sama lain (Berrar, 2021). Meskipun
asumsi ini tergolong sederhana, algoritma ini terbukti efektif untuk berbagai tugas klasifikasi teks (Zhang,
2004). Varian yang digunakan pada penelitian ini adalah Multinomial Naive Bayes (MNB) yang dirancang
khusus untuk menangani data teks dengan mempertimbangkan frekuensi kemunculan kata (Pangestu &
Basri, 2024).

Probabilitas dokumen $X$ termasuk kelas $C$ dihitung menggunakan persamaan:

n

P(C|X) « P(C) X ﬂp (x|C) ..(4)

dengan likelihood untuk setiap kata dihitung menggunakan Laplace Smoothing untuk menghindari
probabilitas nol:

Ny, +1
LNy, + 1V

dengan N, adalah jumlah kemunculan kata x; pada kelas C, dan |V| adalah ukuran vocabulary. Data

dibagi dengan rasio 80:20, yaitu 400 data untuk fraining dan 100 data untuk festing menggunakan metode
hold-out validation.

P(x;|C) =

Analisis Aspek Layanan dan Penentuan Prioritas Perbaikan
Setelah klasifikasi sentimen, setiap ulasan dianalisis berdasarkan aspek layanan menggunakan
metode keyword matching. Lima aspek layanan yang diidentifikasi beserta kata kuncinya disajikan pada
Tabel 1.
Tabel 1. Klasifikasi Aspek Layanan Berdasarkan Kata Kunci

No | Aspek Layanan Kata Kunci
1 Fasilitas toilet, parkir, kursi, AC, ruang, mushola, tempat duduk
2 Kebersihan bersih, kotor, sampah, debu, bau, rapi
3 Pelayanan petugas, pelayanan, ramah, membantu, informasi, staf
4 | Koleksi Museum | koleksi, artefak, benda, sejarah, peninggalan, galeri
5 Aksesibilitas jalan, lokasi, akses, transportasi, petunjuk arah

Satu ulasan dapat dikategorikan ke lebih dari satu aspek apabila mengandung beberapa kata kunci
dari aspek yang berbeda. Penentuan prioritas perbaikan dilakukan dengan mengurutkan aspek layanan
berdasarkan jumlah sentimen negatif dari tertinggi ke terendah, sehingga aspek dengan keluhan terbanyak
menjadi prioritas utama perbaikan.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Preprocessing dan Pembobotan TF-IDF

Proses preprocessing berhasil diterapkan terhadap seluruh 500 ulasan. Contoh hasil tahapan
preprocessing pada satu ulasan ditunjukkan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Contoh Hasil Tahapan Preprocessing

Tahapan Hasil
. Sudah banyak perubahan di museum ini. Disini juga bisa dijadikan tempat edukasi
Data Asli . . .
masa lampau. Ada tour guide nya juga kalau kita datang rombongan.
Case Folding sudah banyak perubahan di museum ini. disini juga bisa dijadikan tempat edukasi
masa lampau.
Cleanin sudah banyak perubahan di museum ini disini juga bisa dijadikan tempat edukasi
g masa lampau
Tokenizing ['sudah’, 'banyak’, 'perubahan', 'di', 'museum’, 'ini', 'disini', ...]
Stopword ['perubahan’, 'museum’, 'dijadikan’, 'edukasi', 'lampau’, 'tour’, ...]
Removal ’ ’ ’ ’ ’ >
Stemming ['ubah’, 'museum’, 'jadi', 'edukasi', 'lampau’, 'tour', 'guide’, ...]
Hasil Akhir ubah museum jadi edukasi lampau tour guide rombong mayoritas isi tinggal replika
(clean_text) benda medan khusus sumatera utara

Setelah preprocessing, pembobotan TF-IDF menghasilkan matriks dengan dimensi 500 x 1.285,

& AspekLayssar

3 ok tempat barang
barang antk
SUMera ulars

4 Luar biasa sangat
bagus..

5 This is one of those

Ok teorpat baraeg barang antik
SUMAtRra utara

luar biasa, sangat bagus

1hi3 is one of these poork manaded

ok tempat bavang barang antik sumatera
utara

uar biasa sangat bagus

this i5 one of those ooy manaded

yang berarti terdapat 1.285 fitur kata unik yang digunakan sebagai representasi numerik data ulasan.
« O CCa NS Lali i SN OB G it ~ 8 - ) somvorze
= g
(5w = Dashboard Admin
SISTEM ANALISIS
SENTIMIN ULASAN . .
PENGUNJUNG Hasil Preprocessing Data
Poownsi Sume
No Review Asli Caze Folding Cleaning Clean Text
1 Sudsh banyak sudoh barpak perubahan di museum  sudah basyak perubahan di museum il ubah musesn jadi
A Osshbesrd perubahan di Ink. diginl juga trsa djadian tempat  disind juga bisa diadikan tempat edulasl  edukast lampau tour
museum iai, Dsini  edukasi masa lampau, ada tour masa lampau ada tour guide nyajuga  guide nya rombong
& Datal Juga tisa dijadikan  guide nya juga kalau kita datang ¥alau kita datang (OMBONGaN Mayortas  Mayorias isi tnggal
data Ulasan iy
b tempat edukag romborgan. muyoritas isinys adalsh  sinys adalah peninggalen serta replita  regiiks benda lampas
masa lamgpau, Ada  peninggalan serta replika darl benda  darl benda maupun keadaan masa me.
© Preprocessing o, maupun keadasn masa impau di - lnpau & medan terkhususnya dan &
medan terdhususnya dan di SUMMEra ulard SeCars umumnys
©® /Analisis Sentimen SUMBLEr UMD SOCHE UMUMmeya
keron dan ayaman.. keven dan nyaman keren dan tyaman keven myaman,
© Hasl Sentimen

ok burang barang antik
sumaten utara

bagus..

his is one of those poory

Gambar 1. Hasil Implementasi Preprocessing Data

Distribusi Pelabelan Sentimen
Pelabelan sentimen otomatis berdasarkan rating menghasilkan distribusi yang tidak seimbang

(imbalanced), sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3. Mayoritas pengunjung memberikan penilaian tinggi

terhadap museum, sehingga ulasan positif mendominasi dataset.

Tabel 3. Distribusi Label Sentimen pada Dataset

Label Sentimen Jumlah Ulasan Persentase
Positif 441 88,2%
Netral 28 5,6%
Negatif 31 6,2%
Total 500 100%

Hasil Klasifikasi Multinomial Naive Bayes
Model Multinomial Naive Bayes yang dilatih pada 400 data (80%) dan diuji pada 100 data (20%)

menghasilkan akurasi sebesar 88,0%. Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi preprocessing teks,
pembobotan TF-IDF, dan klasifikasi Multinomial Naive Bayes mampu mengenali pola sentimen pada
ulasan pengunjung dengan tingkat ketepatan yang baik. Temuan ini sejalan dengan penelitian Hamdana et
al. (2025) yang memperoleh akurasi 75%, Fatah et al. (2024) dengan akurasi 78,68%, dan Singgalen (2022)
yang mencapai 96,36% menggunakan metode yang sama.
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’ Hasil Analisis Sentimen
(- X
No  Review Aspek Sentimen
SISTEM ANALISIS
s";:m';;“;u"‘mﬁ“ - 1 Sudsh banyak perubshan di museum il Disin juga bisa dijadikan tempat edukasi masa mpau. Ads  Pelayanan =
i B X 1our guide rya juga xalsu kita datang rombongan Mayoetas Sinya adalah peninggalan serta replika Kobeks|
! > dari benda maupun keadaan masa impau di medin teckhususnya dan di Sumatera utara secaes Mugeum
UMImeya
2 keren dan ayaman Fasitas [ Prowint |
A Osshbosd ’
3 ok tempat bararg barang anti sumatera utaea Koledsi —
® O:ta Ulssan Museum
O Preporeisng 4 Luarbiasa sangat bagus Lainya —
5 Thisis one of those poorly managed places that said it was open on Google mags but when | amived it Fagiitas [ seguin ]
©® Analisis Sentimen was dosad. Fools for management. No wonder | was warmned just 1o pass theough Medan not 1o stop
even for 1 day
m [ Aircon damn power fasilitas c
W& Aspek Lyyanan 7 Lainaya [ oo |
A Priceitas Pesbaikan 8 Lainya [ o |
9 Lainaya [ etran |
A L apoean

Gambar 2. Hasil Implementasi Klasifikasi Naive Bayes

Hasil Analisis Aspek Layanan
Berdasarkan identifikasi aspek menggunakan keyword matching terhadap 500 ulasan, diperoleh
distribusi sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4. Aspek koleksi museum merupakan aspek yang paling
banyak dibahas oleh pengunjung, diikuti fasilitas, aksesibilitas, kebersihan, dan pelayanan.
Tabel 4. Distribusi Ulasan Berdasarkan Aspek Layanan

Aspek Layanan Jumlah Ulasan
Koleksi Museum 110
Fasilitas 81
Aksesibilitas 48
Kebersihan 32
Pelayanan 24

Tingginya pembahasan mengenai koleksi museum menunjukkan bahwa koleksi menjadi daya
tarik utama bagi pengunjung dan topik yang paling banyak mendapat perhatian dalam ulasan.

Hasil Sentimen Berdasarkan Aspek Layanan
Gabungan hasil klasifikasi sentimen dengan identifikasi aspek layanan menghasilkan distribusi
sentimen per aspek sebagaimana disajikan pada Tabel 5.
Tabel 5. Distribusi Sentimen Berdasarkan Aspek Layanan

Aspek Positif Netral Negatif
Fasilitas 66 7 8
Pelayanan 15 1 8
Koleksi Museum 95 8 7
Kebersihan 29 1 2
Aksesibilitas 43 4 1

Aspek koleksi museum memperoleh sentimen positif tertinggi (95 ulasan), mengindikasikan
bahwa kualitas dan nilai edukatif koleksi sangat diapresiasi oleh pengunjung. Aspek fasilitas dan pelayanan
memiliki jumlah sentimen negatif tertinggi masing-masing sebanyak 8 ulasan, mengindikasikan adanya
keluhan pengunjung yang perlu mendapat perhatian lebih lanjut. Aspek kebersihan dan aksesibilitas
memperoleh sentimen negatif yang sangat rendah, menunjukkan kondisi yang sudah memadai.

Penentuan Prioritas Perbaikan Layanan
Berdasarkan jumlah sentimen negatif pada masing-masing aspek, prioritas perbaikan layanan
Museum Provinsi Sumatera Utara disusun sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 6.
Tabel 6. Prioritas Perbaikan Layanan Museum Provinsi Sumatera Utara

Prioritas | Aspek Layanan | Sentimen Negatif Keterangan
1 Fasilitas 8 Aspek utama yang harus segera diperbaiki
2 Pelayanan 8 Aspek yang perlu diperhatikan secara intensif
3 Koleksi Museum 7 Aspek yang memerlukan perbaikan lanjutan
4 Kebersihan 2 Aspek relatif baik, perlu dipertahankan
5 Aksesibilitas 1 Aspek sudah baik, pertahankan kualitas
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! = Dashboard Acdmins
SISTEM ANALISIS
SENTIMEM ULASAN
PENGUNJUNG Tetal Ulazan Megatif Jumiah Aspek Arpek Privritas Tanghat Kapuaans
[ — ,
thars 31 5 88.2%
% Codband Top Pricritas Perbaikan Grafik Prioritas
R Dota Lkasan Mo  Ampek Poritf  Metrol  Megstf St ' I I l
& Preprasesing 1 Fasiitas o o (s [ Samgat Thos | . .
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@ Analisis Santiman Flanss m @ o === TV
3 Knileksi Mfysegm B ¢ ] [ 7] !
Kebersihan [ 21 ] o a =
I& Aspsk Layanan 5 T— (an @ o ==

A Prioritas Perbaikan

A Lancean

Gambar 3. Tampilan Dashboard Prioritas Perbaikan Layanan Museum
Prioritas 1: Fasilitas (8 Sentimen Negatif)

Aspek fasilitas memperoleh jumlah sentimen negatif tertinggi. Ulasan negatif pada aspek ini
umumnya berkaitan dengan kondisi AC yang tidak memadai, sarana parkir, toilet, dan kenyamanan ruang
pamer. Perbaikan yang direkomendasikan antara lain melakukan pemeliharaan fasilitas secara berkala,
meningkatkan kenyamanan ruang pamer, menyediakan fasilitas pendukung yang lebih memadai, dan
melakukan perawatan sarana prasarana secara rutin.

Prioritas 2: Pelayanan (8 Sentimen Negatif)

Aspek pelayanan juga memperoleh 8 sentimen negatif, yang berkaitan dengan kualitas pelayanan
petugas museum terhadap pengunjung. Rekomendasi perbaikan meliputi peningkatan kualitas pelayanan
petugas, pemberian pelatihan layanan, penyediaan informasi yang lebih jelas, serta peningkatan
responsivitas petugas dalam membantu pengunjung.

Prioritas 3: Koleksi Museum (7 Sentimen Negatif)

Meskipun aspek koleksi memperoleh sentimen positif tertinggi, terdapat 7 ulasan negatif yang
berkaitan dengan kondisi koleksi dan kelengkapan informasi yang disajikan. Perbaikan yang dapat
dilakukan antara lain menambah koleksi yang dipamerkan, melakukan perawatan koleksi secara berkala,
menyediakan informasi koleksi yang lebih lengkap, dan mengembangkan media informasi digital mengenai
koleksi museum.

Prioritas 4 dan 5: Kebersihan dan Aksesibilitas

Kedua aspek ini memperoleh sentimen negatif yang sangat rendah, yaitu 2 dan 1 ulasan. Hal ini
menunjukkan bahwa pengelola museum telah berhasil mempertahankan standar kebersihan dan kemudahan
akses yang baik sehingga memuaskan sebagian besar pengunjung. Upaya yang perlu dilakukan adalah
mempertahankan dan meningkatkan standar yang sudah ada.

Pembahasan Komparatif

Hasil penelitian ini sejalan dengan temuan Tarmizi et al. (2024) yang mengidentifikasi faktor-
faktor kepuasan pengunjung museum menggunakan analisis teks dan menyajikan hasilnya dalam
dashboard interaktif. Perbedaan utama penelitian ini terletak pada penambahan mekanisme penentuan
prioritas perbaikan yang sistematis berdasarkan agregasi sentimen negatif per aspek layanan, sehingga
memberikan nilai tambah berupa rekomendasi yang lebih operasional dan langsung dapat digunakan oleh
pengelola museum.

Penggunaan Multinomial Naive Bayes dengan kombinasi TF-IDF pada penelitian ini memberikan
akurasi 88,0%, yang lebih tinggi dibandingkan beberapa penelitian serupa (Hamdana et al., 2025; Fatah et
al., 2024). Hal ini menunjukkan bahwa tahapan preprocessing yang komprehensif menggunakan Sastrawi
untuk stemming Bahasa Indonesia berkontribusi signifikan terhadap peningkatan kualitas representasi fitur
teks.

Pengujian Sistem (Black Box Testing)

Pengujian fungsional menggunakan metode Black Box Testing dilakukan terhadap seluruh fitur
sistem. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 16 skenario pengujian yang mencakup fitur login, dashboard,
pengelolaan data ulasan, preprocessing, analisis sentimen, aspek layanan, prioritas perbaikan, laporan, dan
pengaturan sistem seluruhnya berhasil berjalan sesuai yang diharapkan. Hal ini membuktikan bahwa sistem
telah diimplementasikan dengan baik dan siap digunakan oleh pengelola museum.
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KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil membangun sistem analisis sentimen berbasis web untuk menentukan
prioritas perbaikan layanan Museum Provinsi Sumatera Utara berdasarkan ulasan pengunjung dari Google
Maps. Beberapa kesimpulan yang diperoleh adalah sebagai berikut. Pertama, metode Multinomial Naive
Bayes yang dikombinasikan dengan pembobotan TF-IDF berhasil mengklasifikasikan sentimen ulasan
pengunjung dengan akurasi sebesar 88,0%. Kedua, dari 500 ulasan yang dianalisis, diperoleh 88,2% ulasan
positif, 5,6% netral, dan 6,2% negatif, yang menunjukkan bahwa mayoritas pengunjung memberikan
penilaian baik terhadap Museum Provinsi Sumatera Utara. Ketiga, analisis aspek layanan mengidentifikasi
bahwa aspek fasilitas dan pelayanan menjadi prioritas utama perbaikan dengan masing-masing memperoleh
8 sentimen negatif, diikuti koleksi museum (7), kebersihan (2), dan aksesibilitas (1). Keempat, seluruh fitur
sistem telah diuji menggunakan metode Black Box Testing dan berjalan sesuai yang diharapkan, sechingga
sistem layak digunakan sebagai alat bantu evaluasi layanan museum.

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar menggunakan dataset yang lebih besar untuk hasil
yang lebih representatif, menerapkan metode klasifikasi lain seperti SVM atau Deep Learning sebagai
pembanding, menambahkan fitur pembaruan data secara real-time melalui API, serta mengembangkan
analisis berbasis aspek (Aspect-Based Sentiment Analysis/ABSA) yang lebih granular untuk memperoleh
wawasan yang lebih mendalam terhadap setiap dimensi layanan museum.
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