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ABSTRAK 

 

Pengelolaan pariwisata yang tepat di Pulau Bali terutama pada objek wisata baru 
yang potensial akan meningkatkan jumlah kedatangan wisatawan, sehingga dapat 
meningkatkan devisa negara dan pendapatan daerah. Hal tersebut mengakibatkan 
perlu dilakukannya identifikasi objek wisata Pulau Bali yang diminati masyarakat 
dengan cara menganalisis ulasan masyarakat yang tersebar di internet mengenai 
suatu objek wisata. Penelitian ini bertujuan melakukan analisis sentimen terhadap 
ulasan objek wisata di Pulau Bali menggunakan metode Bi-LSTM (Biderectional 
Long Short Term Memory) dan Word2Vec, sehingga diperoleh model terbaik 
dengan mengetahui kinerja dari kombinasi parameter Bi-LSTM dan Word2Vec. 
Model Word2Vec yang menghasilkan akurasi paling baik untuk melakukan 
klasifikasi dengan menggunakan parameter arsitektur CBOW, metode evaluasi 
hierarchical softmax, dan dimensi 200. Model BiLSTM menghasilkan akurasi 
terbaik untuk melakukan klasifikasi dengan menggunakan parameter dropout 0,5, 
dan learning rate 0,0001.  Kombinasi parameter model BiLSTM dan model 
Word2Vec yang terbaik menghasilkan nilai akurasi sebesar 96,86% dan digunakan 
untuk membuat klasifikasi analisis sentimen objek wisata berbahasa Indonesia. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Bidirectional Long Short Term Memory, 
Word2Vec 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Pariwisata memberikan sumbangsih terbesar terhadap peningkatan devisa 

pada setiap negara. Indonesia termasuk salah satu negara yang mengandalkan 

pariwisata sebagai sumber utama devisa. Pariwisata di Pulau Bali merupakan salah 

satu pariwisata di Indonesia yang memberikan kontribusi terbesar dalam 

mendatangkan devisa negara. Pariwisata di Pulau Bali selain mendatangkan devisa, 

juga menjadi sumber pendapatan daerah [1]. Sebagai tujuan utama bagi wisatawan 

asing maupun wisatawan lokal, Pulau Bali perlu mendapatkan perhatian khusus dari 

pemerintah. Pengembangan pariwisata di Pulau Bali memegang peranan penting 

dalam persaingan ekonomi global karena Bali menjadi citra pariwisata Indonesia di 

kancah internasional. Selain itu, pengelolaan pariwisata yang tepat di Pulau Bali 

terutama pada objek wisata baru yang potensial akan meningkatkan jumlah 

kedatangan wisatawan, sehingga dapat meningkatkan devisa negara dan 

pendapatan daerah.  

Masyarakat pada umumnya akan mencari informasi sebagai bahan 

pertimbangan sebelum memilih tujuan wisata. Saat ini masyarakat akan saling 

bertukar informasi mengenai objek wisata melalui media dari internet, seperti 

media sosial, travel blog, dan situs ulasan objek wisata. Ulasan objek wisata yang 

dijadikan referensi wisatawan biasanya berasal dari opini, usulan, atau argumen 

wisatawan lain yang sudah mengunjungi suatu objek wisata. Ulasan objek wisata 

tersebut dapat bersifat positif dan negatif [2]. Ulasan wisatawan ini menjadi penting 

karena dapat menjadi alat bantu baik bagi pemerintah dalam pengambilan 

keputusan untuk program pengembangan pariwisata maupun bagi wisatawan. 

Penentuan sentimen pada ulasan objek wisata Pulau Bali dengan bantuan manusia 

memiliki kekurangan karena memerlukan ahli dan waktu pengolahan data lama, 

oleh sebab itu diperlukan algoritma dan program yang mampu melakukan analisis 

sentimen terhadap ulasan objek wisata Pulau Bali. 
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Analisis sentimen merupakan salah satu teknik Natural Language 

Processing (NLP) yang menganalisis pendapat, sikap, dan emosi terhadap suatu 

entitas yang berupa teks. Analisis sentimen diperlukan sebagai bahan evaluasi yang 

selanjutnya menjadi dasar dalam pengambilan keputusan [3]. Kesulitan dalam 

analisis sentimen biasanya terjadi karena terlalu banyaknya data. Deep learning 

dapat menyelesaikan masalah banyaknya data dengan menunjukkan kinerja yang 

lebih baik dalam analisis sentimen dibandingkan dengan machine learning klasik. 

Berlawanan dengan machine learning klasik yang membutuhkan fitur seleksi, deep 

learning tidak membutuhkan fitur seleksi [4]. Pada suatu penelitian SVM (Support 

Vector Machine) terbukti memiliki performa lebih baik dibandingkan model 

machine learning klasik lainnya [5]. Akan tetapi, perbandingan metode SVM 

sebagai model machine learning klasik terbaik dengan LSTM (Long Short Term 

Memory) sebagai model deep learning membuktikan bahwa LSTM memberikan 

kinerja lebih baik daripada SVM [6]. 

LSTM selanjutnya dikembangkan menjadi Bidirectional Long Short Term 

Memory (Bi-LSTM) yang memungkinkan pelatihan tambahan dengan melintasi 

data masukan dua kali yaitu, dari kiri ke kanan, dan dari kanan ke kiri. Perbandingan 

Bi-LSTM dan LSTM pada data teks berbagai bahasa menunjukkan bahwa pelatihan 

data tambahan dari Bi-LSTM menawarkan akurasi yang lebih baik daripada metode 

LSTM biasa [7] [8] [9]. Masalah lain yang muncul dalam analisis sentimen adalah 

penentuan metode pretraining yang tepat agar diperoleh model yang akurat. 

Word2Vec sebagai salah satu metode pretraining dipilih karena dapat menangkap 

makna semantik teks dengan baik dan setiap kata yang berhubungan dicirikan 

dengan vektor yang cenderung mirip [10]. 

Berdasarkan masalah yang diuraikan, penelitian ini bertujuan untuk 

memperoleh model terbaik dari metode Bi-LSTM dan Word2Vec terhadap analisis 

sentimen teks ulasan objek wisata di Pulau Bali. Analisis sentimen pada ulasan 

objek wisata di Pulau Bali dibutuhkan bagi pemerintah agar objek wisata yang 

masih kurang diminati memperoleh perhatian lebih untuk dikembangka. Sedangkan 

bagi wisatawan, analisis sentimen dapat menjadi referensi dalam 

mempertimbangan kunjungan wisata ke Pulau Bali. 
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1.2 Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka permasalahan dalam 

penelitian ini adalah: 

1. Kementerian Pariwisata mengalami kesulitan dalam manajemen 

pengembangan pariwisata di Pulau Bali dikarenakan jumlah objek wisata di 

Pulau Bali yang banyak membuat pemerintah kesulitan dalam menentukan 

skala prioritas objek wisata yang perlu dikembangkan. 

2. Wisatawan masih kesulitan dalam mencari informasi terkait tempat wisata 

baru di Pulau Bali yang sesuai dengan keinginan dan direkomendasikan 

banyak orang. 

3. Belum adanya penelitian yang menggunakan metode Bi-LSTM dan 

Word2Vec untuk analisis sentimen teks berbahasa Indonesia terhadap 

ulasan objek wisata di Pulau Bali. 

4. Diperlukan model deep learning terbaik dengan tingkat akurasi terbaik 

untuk penilaian sentimen teks berbahasa Indonesia terhadap ulasan objek 

wisata di Pulau Bali. 

 

1.3 Pembatasan Masalah 

Agar lingkup permasalahan tidak melebar, maka usulan penelitian ini 

dibatasi pada beberapa poin berikut: 

1. Hasil usulan penelitian berupa model terbaik dari metode Bi-LSTM dan 

Word2Vec untuk penilaian sentimen teks berbahasa Indonesia terhadap 

ulasan objek wisata di Pulau Bali. 

2. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan ulasan objek wisata 

Pulau Bali berbahasa Indonesia pada situs tripadvisor.com yang diperoleh 

dari penelitian [11]. 
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1.4 Tujuan 

Tujuan dari usulan penelitian ini adalah: 

1. melakukan analisis sentimen terhadap ulasan objek wisata di Pulau Bali 

menggunakan metode Bi-LSTM dan Word2Vec. 

2. diperolehnya model terbaik dengan mengetahui kinerja arsitektur 

Word2Vec, metode evaluasi Word2Vec, dan dimensi Word2Vec serta 

kinerja dropout Bi-LSTM, pooling Bi-LSTM, dan Bi-LSTM learning rate. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. mengetahui sentimen masyarakat terhadap suatu objek wisata Pulau Bali 

yang selanjutnya dapat menjadi referensi dalam melakukan pertimbangan 

untuk pengembangan pariwisata Pulau Bali bagi Kementerian Pariwisata 

dan pelaku industri wisata di Pulau Bali. 

2. mengetahui sentimen masyarakat terhadap suatu objek wisata Pulau Bali 

yang selanjutnya dapat menjadi referensi dalam melakukan penentuan objek 

wisata yang akan dikunjungi bagi wisatawan. 

3. menjadi referensi bagi peneliti yang akan melakukan penelitian dengan tema 

yang serupa. 

4. terealisasinya tri dharma perguruan tinggi.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

 

2.1    Tinjauan Pustaka    

Perkembangan machine learning klasik menjadi deep learning menjadikan 

teknik analisis sentimen juga mulai berkembang menggunakan metode deep 

learning. Beberapa penelitian analisis sentimen baik yang menggunakan machine 

learning klasik maupun deep learning dapat dilihat pada Tabel 2.1. 

 

Tabel 2.1 Penelitian Analisis Sentimen Terdahulu 

No. Peneliti Rekomendasi Metode Keterangan 

1. (Ghulam dkk.. 2019) Long Short Term 
Memory (LSTM) 

Akurasi LSTM lebih baik 
dibandingkan SVM 

2. (Li dan Qian 2016) Long Short Term 
Memory (LSTM) 

LSTM memiliki kinerja 
yang lebih baik 
dibandingkan Recurrent 
Neural network (RNN) 

3. (Xu dkk., 2018) Bidirectional Long 
Short Term Memory 
(Bi-LSTM) 

Bi-LSTM memiliki 
kinerja lebih baik 
dibandingkan metode 
deep learning lainnya. 

4. (Abdillah dkk., 
2020) 

Bidirectional Long 
Short Term Memory 
(Bi-LSTM) 

Bi-LSTM dan Glove 
Word memiliki kinerja 
lebih baik dibandingkan 
metode deep learning 
lainnya.  

5. (Af’idah dkk., 2020) Long Short Term 
Memory - 
Convolutional Neural 
network (LSTM-
CNN) 

LSTM-CNN dan 
Word2Vec terhadap 
analisis sentimen ulasan 
objek wisata Pulau Bali 

 

Penelitian [6] membandingkan metode machine learning klasik dan deep 

learning dilakukan untuk analisis sentimen pada ulasan e-marketing berupa teks 

Roman Urdu. Long Short Term Memory (LSTM) merupakan metode dari deep 
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learning yang dibandingkan dengan tiga metode machine learning klasik yaitu, 

Naïve Bayes (NB), Random Forest (RF), dan Support Vector Machine (SVM). 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa LSTM memiliki akurasi paling baik 

sebesar 95% dibandingkan SVM sebesar 92%, RF sebesar 88%, dan NB sebesar 

77%. LSTM juga dikatakan sebagai metode yang efisien untuk analisis sentimen 

karena tidak membutuhkan seleksi fitur [6]. 

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan salah satu pengembangan 

Recurrent Neural network (RNN) untuk mengatasi masalah difusi gradien. 

Penelitian [12] membandingkan metode RNN dan LSTM analisis sentimen teks 

yang panjang dengan metode pretraining Word2Vec. Data analisis yang digunakan 

berupa komentar JD.COM (salah satu online shop di Cina), Ctrip Travel dari Cina, 

dan ulasan film. Jumlah data JD.COM sebanyak 4.000 data latih dan 1.800 data uji, 

sedangkan jumlah data Ctrip Travel dari Cina sebanyak 6.000 data latih dan 2.000 

data uji, serta jumlah data ulasan film sebanyak 12.500 data latih dan 12.500 data 

uji. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa LSTM memiliki kinerja yang 

lebih baik dari RNN konvensional dalam melakukan klasifikasi teks pada semua 

sumber data pada penelitian ini [12]. 

Penelitian [9] membuktikan bahwa Bi-LSTM memiliki kinerja lebih baik 

dibandingkan metode deep learning lainnya dalam melakukan analisis sentimen 

berbahasa mandarin. Penelitian ini melakukan penilaian sentimen terhadap 

komentar yang terdapat pada website e-commerce dan website travelling. 

Pretraining yang digunakan pada penelitian ini adalah kombinasi dari TF-IDF dan 

Seninfo. Hasil penelitian ini menunjukan metode Bi-LSTM dengan Pretraining TF-

IDF dan Seninfo memiliki akurasi sebesar 91,54% yang merupakan akurasi 

tertinggi diantara metode deep learning lainnya, yaitu sebesar 91,54% [9]. 

Penelitian [13] melakukan klasifikasi emosi pada teks berbahasa Indonesia 

menggunakan metode Bi-LSTM dan pretraining Glove Word. Dataset yang 

digunakan untuk melakukan klasifikasi emosi merupakan data yang berupa lirik 

lagu berbahasa Indonesia. Emosi dari lirik lagu dikategorikan menjadi: marah, 

senang, sedih, dan tenang. Penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi dari model 

terbaik Bi-LSTM dan pretraining Glove Word sebesar 91,08% [13]. 
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 Kombinasi dari dua metode deep learning atau lebih dapat dilakukan pada 

suatu analisis sentimen. Penelitian [11] menggunakan dua metode deep learning 

sekaligus yakni LSTM-CNN serta menggunakan Word2Vec sebagai metode 

pretraining. LSTM-CNN dikombinasikan untuk menjadi solusi dari kelemahan 

masing-masing yang dimiliki LSTM tunggal dan CNN tunggal. Penelitian ini 

menggunakan dataset berupa ulasan objek wisata Pulau Bali. Hasil sentimen 

analisis pada penelitian ini menunjukkan adanya perbaikan akurasi dari metode 

LSTM-CNN dibandingkan metode LSTM tunggal [11]. 

Pada penelitian sebelumnya, Bi-LSTM menunjukkan performa yang yang 

lebih baik daripada LSTM biasa. Masalah lain yang muncul dalam analisis 

sentimen adalah penentuan metode pretraining yang tepat agar diperoleh model 

yang lebih akurat. Word2Vec sebagai salah satu metode pretraining dipilih karena 

dapat menangkap makna semantik teks dengan baik dan setiap kata yang 

berhubungan dicirikan dengan vektor yang cenderung mirip. Memperhatikan 

keunggulan dari Bi-LSTM dan Word2Vec, maka metode Bi-LSTM digunakan 

untuk analisis sentimen teks berbahasa Indonesia dengan metode pretraining 

menggunakan Word2Vec dimana teks pada penelitian ini berasal dari ulasan objek 

wisata Pulau Bali di situs tripadvisor.com. 

 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Analisis Sentimen 

Natural Language Processing (NLP) mempelajari dan mengembangkan 

algoritma dan sistem yang memungkinkan komputer memahami dan melakukan 

tugas yang melibatkan bahasa manusia. NLP disebut juga linguistik komputasional, 

computer speech dan pengolahan bahasa. NLP dapat menganalisis bahasa manusia 

baik dalam bentuk tertulis maupun suara sehingga didapatkan informasi yang 

berguna. NLP bertujuan mengatasi masalah komputer dalam memahami bahasa 

alami manusia yang memiliki peraturan gramatikal dan semantik dengan cara 

mengubah bahasa alami manusia menjadi representasi data yang dapat dipahami 

dan dapat diolah oleh komputer (Pustejovsky dan Stubbs, 2012). 
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Analisis sentimen dikenal pula dengan opinion mining yang bertugas 

menganalisis opini, ekspresi dan perasaan para audiens terhadap suatu entitas. 

Opini selanjutnya diteliti termasuk positif, negatif ataupun netral. Analisis sentimen 

mampu menganalisis data teks seperti tweet, ulasan dalam media sosial, blog, dan 

website (Pang dan Lee, 2008). Analisis sentimen berupa teks ulasan bertujuan untuk 

menentukan arah ekspresif ulasan pengguna atau pelanggan. Penelitian analisis 

sentimen menjadi populer dikarenakan meningkatnya kebutuhan untuk 

menganalisis informasi tersembunyi dari ulasan pelanggan atau pengguna produk 

yang tersebar di media online dan situs internet dalam bentuk data yang tidak 

terstruktur (Luo dkk., 2016). 

Analisis sentimen melakukan analisis data menggunakan metode 

klasifikasi. Klasifikasi memproses data dengan mengelompokkan data kedalam 

suatu kelas yang telah didefinisikan sebelumnya. Tujuan utama analisis sentimen 

adalah menemukan polaritas dari suatu data, sehingga proses analisis data dengan 

bentuk klasifikasi digunakan untuk memprediksi suatu data masuk kedalam kelas 

positif atau negatif atau netral. Terdapat tiga level dalam analisis sentimen yang 

menjadi acuan dalam sebuah penelitian, yaitu level dokumen, level kalimat dan 

level aspek (Liu, 2015). 

Level dokumen memiliki tujuan untuk mengklasifikasikan satu keseluruhan  

dokumen termasuk kelas positif atau kelas negatif. Contoh analisis sentimen opini 

publik terhadap suatu tokoh, maka hasilnya berupa sentimen positif atau negatif 

dari tokoh tersebut berdasarkan satu kesatuan komentar. Kelebihan level dokumen 

adalah mampu menentukan politas secara utuh (Liu, 2015). 

Level kalimat menentukan kalimat yang menjadi kalimat sentimen terlebih 

dahulu. Kalimat sentimen selanjutnya dianalisis apakah kalimat termasuk kelas 

positif atau kelas negatif. Diasumsikan dalam suatu dokumen terdapat beberapa 

kalimat, kemudian ditentukan lebih dulu mana yang merupakan kalimat opini yang 

berarti bukan kalimat fakta, selanjutnya ditentukan kalimat opini tersebut termasuk 

ke dalam kelas positif atau negatif (Liu, 2015). 
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Level aspek merupakan level terendah dimana proses analisis dilakukan 

lebih mendalam. Pada level dokumen dan kalimat penentuan polaritas dokumen 

tidak mampu menggambarkan target opini. Dalam suatu dokumen ulasan bisa saja 

terdapat lebih dari satu entitas yang menjadi target opini dimana masing-masing 

target opini berdiri sendiri dalam penentuan polaritasnya. Hal ini memungkinkan 

dalam satu dokumen dapat masuk kelas positif dan kelas negatif sekaligus. 

Misalkan terdapat kalimat berikut “tempat ini sangat indah, tetapi jalan menuju ke 

sana cukup berbahaya” kalimat ini menunjukkan terdapat dua entitas dari ulasan, 

yaitu terkait tempat dan akses. Pada kalimat tersebut aspek tempat termasuk kelas 

positif, sedangkan aspek akses termasuk kelas negatif (Liu, 2015). 

 

2.2.2 Prapengolahan Teks 

Data teks merupakan data yang tidak beraturan karena terdapat perulangan 

kata dan munculnya banyak kata yang tidak berkontribusi pada analisis data. 

Prapengolahan teks perlu dilakukan untuk membersihkan data teks terlebih dahulu 

sebelum dilakukan proses analisis sentimen.  Prapengolahan teks menghilangkan 

data yang tidak konsisten, data yang duplikat, dan data yang tidak berpengaruh 

terhadap polaritas suatu dokumen. Tahapan proses prapengolahan teks antara lain: 

 

1. Case folding 

Proses mengubah semua karakter huruf pada sebuah kalimat menjadi huruf 

kecil atau huruf besar disebut case folding. Case folding yang dilakukan pada 

penelitian ini yaitu mengubah seluruh dataset menjadi huruf kecil. Huruf kapital 

biasanya terdapat pada setiap awal kalimat seperti “Udara di tempat ini sangat 

sejuk”, menggunakan case folding kalimat tersebut berubah menjadi “udara di 

tempat ini sangat sejuk”. Tujuan utama case folding adalah agar kata “udara” tidak 

lagi mempunyai dua bentuk yaitu, “Udara”, dan “udara”, namun hanya memiliki 

satu bentuk huruf kecil saja (Hidayatullah dan Ma’arif, 2016).  
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2. Tokenisasi 

Tokenisasi merupakan proses untuk memecah dokumen teks menjadi token. 

Tokenisasi memiliki kemampuan untuk memecah dokumen menjadi kata, frasa, 

simbol atau elemen lain yang memiliki makna. Optimalisasi token dapat dilakukan 

dengan cara menghilangkan karakter-karakter ilegal pada dokumen seperti tanda 

baca, simbol, angka, html, dan mention. Contoh karakter ilegal yang dihilangakan 

antara lain %, &, >, (, {, ],  1-9, @uluwatu, http://tripadvisor.com  (Symeonidis 

dkk., 2018). 

 
3. Stopword Removal 

Stopword Removal merupakan tahap pengambilan kata-kata penting dan 

membuang kata-kata yang dianggap tidak penting. Cara untuk membuang kata yang 

tidak penting disebut stopword removal. Stopword removal bertujuan untuk 

menghilangkan kata-kata yang sering muncul namun tidak memiliki kontribusi 

dalam proses analisis data. Stopword removal berusaha memperkecil dimensi data 

dan mempercepat waktu komputasi (Symeonidis dkk., 2018). Contoh kata yang 

tidak penting di bahasa Indonesia seperti kata “dan”, ”yang”, ”di”, ”ke”. 

 

4. Padding 

Proses pembelajaran yang dilakukan oleh neural network memerlukan 

masukan data dengan panjang yang sama. Padding merupakan proses yang 

dilakukan untuk membuat input mempunyai panjang yang sama dengan cara 

menambahkan kata “<pad>”. Dataset pada penelitian ini memiliki panjang teks 

yang berbeda-beda. Oleh karena itu, perlu dilakukan padding agar vektor memiliki 

panjang yang sama sebelum diproses pada neural network (Giménez dkk., 2020). 

 

2.2.3 Word2Vec 

Model Word2Vec merupakan model word embedding yang diusulkan oleh 

Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, dan Dean pada tahun 2013. Word2Vec 

memiliki kemampuan membaca dan mengolah teks dalam ukuran yang besar dan 

mengubah setiap kata menjadi vektor. Model Word2Vec mampu memahami sintaks 
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dan makna semantik kata dari bahasa alami kemudian merepresentasikan setiap 

kata dengan sebuah vektor. Word2Vec mencapai kinerja terbaik dalam NLP dengan 

mengelompokan kata serupa yang memiliki vektor yang sama (Al-Amin dkk., 

2017). 

Neural Network digunakan pada model Word2Vec untuk menghasilkan 

output berupa ruang vektor dari input yang berupa korpus teks. Model Word2Vec 

memiliki dua jenis arsitektur bernama Continous Bag of Words (CBOW) dan Skip-

gram.  Arsitektur CBOW memprediksi kata saat ini berdasarkan konteks, 

sedangkan arsitektur Skip-gram memprediksi dalam jangkauan sebelum atau 

setelah kata sekarang dimana kata sekarang merupakan input, sehingga arsitektur 

Skip-gram dianggap sebagai arsitektur yang efisien dalam mempelajari vektor kata 

yang tidak terstruktur dalam jumlah besar (Nawangsari dkk., 2019). Arisitekur 

Skip-gram dan CBOW dapat dilihat pada Gambar 2.1. 

 

Gambar 0.1 Skip-gram dan CBOW (Nawangsari dkk., 2019) 
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2.2.4 Bidirectional Long Short Term Memory 

Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) merupakan salah satu 

jenis dari pengembangan Long Short Term Memory (LSTM). Input yang 

dimasukkan ke dalam BiLSTM ada 2 jenis yaitu input forward dan input backward. 

Output dari lapisan ini umumnya digabungkan menjadi satu. Dengan layer ini, 

model dapat mempelajari informasi masa lalu (past) dan informasi masa mendatang 

(future) untuk tiap sekuen input. 

 

Gambar 0.3 Arsitektur Bi-LSTM (Olah, 2015) 

 

Long Short Term Memory (LSTM) dikenalkan oleh Hotchreiter dan 

Schmidhuber (1997) untuk mengatasi masalah difusi gradien Recurrent Neural 

network (RNN). LSTM merupakan salah satu variasi dari RNN yang dibuat untuk 

menghindari masalah mengingat informasi jangka panjang pada RNN. Jaringan 

perulangan RNN hanya menggunakan satu layer sederhana, yaitu layer tanh seperti, 

sedangkan LSTM memiliki empat layer pada perulangan modelnya seperti pada 

Gambar 2.3. 

 
Gambar 0.3 Perulangan empat layer pada LSTM (Smagulova dan James, 2019) 
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Gambar 0.4 Ilustrasi Cell LSTM (Smagulova dan James, 2019) 

 
Cell pada LSTM dapat dilihat pada Gambar 2.4 yang terdiri dari layer 

neuron dilambangkan dengan persegi panjang, operasi element-wise dilambangkan 

dengan lingkaran. Panah hitam melambangkan aliran informasi di dalam cell dan 

antar cell maupun keluaran dari cell (output h). Cell LSTM mempunyai 2 hasil 

keluaran, yang pertama yaitu informasi yang sebenarnya hidden state (ℎ�) yang 

diteruskan ke cell selanjutnya dan menjadi input dari cell selanjutnya, yang kedua 

yaitu cell state (Ct).  Cell state merupakan kunci utama dari LSTM. Cell state 

merupakan garis horizontal yang menghubungkan semua output layer pada LSTM 

seperti terlihat pada Gambar 2.5. LSTM memiliki kemampuan untuk menambah 

dan menghapus informasi dari cell state yang disebut gates. Gates berfungsi 

mengatur informasi masuk secara opsional dengan menggunakan sigmoid layer 

yang digambarkan pada Gambar 2.6. Keluaran dari sigmoid layer menunjukkan 

informasi diteruskan atau diberhentikan. Angka 0 untuk diberhentikan dan angka 1 

untuk diteruskan. 

 

 

Gambar 0.5 Cell state pada LSTM (Smagulova dan James, 2019) 
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Gambar 0.6 Sigmoid layer pada LSTM (Smagulova dan James, 2019) 

 

LSTM memiliki tiga jenis gates yaitu, forget gate (it), input gate (ft), dan 

output gate (Ot). Forget gate berfungsi untuk memutuskan informasi yang dihapus 

dari cell. Input gate berfungsi untuk memutuskan nilai dari input untuk diperbaharui 

pada state memori. Output gate berfungsi untuk memutuskan apakah yang 

dihasilkan output sesuai dengan input dan memori pada cell atau tidak. 

 

Proses berjalannya metode LSTM ada empat langkah (Smagulova dan 
James, 2019): 

1. Langkah pertama bertujuan untuk memutuskan informasi yang akan disimpan di 

cell state. Langkah pertama memiliki dua bagian. Bagian pertama sigmoid layer 

yang bernama input gate layer untuk memutuskan nilai yang akan diperbaruhi. 

Bagian kedua tanh layer untuk membuat satu kandidat dengan nilai baru (���) 

yang dapat ditambahkan ke cell state. Tahap selanjutnya output dari input gate 

layer dan tanh layer akan digabungkan untuk memperbaruhi cell state. Langkah 

kedua digambarkan pada Gambar 2.7, sedangkan persamaan input gate 

diuraikan pada persamaan 2.1 dan persamaan kandidat baru diuraikan pada 

persamaan 2.2. 

��� = �	
ℎ������ +  ��ℎ�� − 1�� + ��                                      (2.1) 

�� =  ������� + ��ℎ�� − 1� + ��                                                (2.2) 
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Gambar 0.7 Input gate layer dan tanh layer (Smagulova dan James, 2019) 

 

2. Langkah kedua LSTM memutuskan informasi apa yang akan dihapus dari cell 

state. Keputusan ini dibuat oleh sigmoid layer yang bernama forget gate layer. 

Forget gate layer akan memproses ��� − �� dan ���� sebagai input, dan 

menghasilkan output berupa angka 0 atau 1 pada cell state Ct-1 seperti pada 

Gambar 2.8, adapun persamaan forget gate diuraikan pada persamaan 2.3. 

�� =  ������� +   ��ℎ�� − 1� +  ��                                           (2.3) 

 

 
Gambar 0.82 Forget gate layer (Smagulova dan James, 2019) 

 
3. Langkah ketiga bertujuan untuk memperbaruhi cell state yang lama (Ct-1) 

menjadi cell state baru, Ct seperti pada Gambar 2.11. Perkalian state lama 

dengan  !� bertujuan untuk menghapus informasi yang sudah ditentukan 

sebelumnya pada langkah forget gate layer, selanjutnya ditambahkan dengan 

"� ∗  ��� yang merupakan nilai baru dan digunakan untuk memperbaruhi state. 

Persamaan cell state diuraikan pada persamaan 2.5.  

 �� =  �� ∗  ��� +  �� ∗  ��$%                                                              (2.5) 
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Gambar 0.93 Pembuatan cell state baru (Smagulova dan James, 2019) 

 
4. Langkah keempat yang merupakan langkah terakhir dalam metode LSTM 

bertujuan untuk memutuskan hasil output seperti Gambar 2.10. Output harus 

sesuai dengan cell state yang telah diproses terlebih dahulu. Pertama, sigmoid 

layer memutuskan bagian dari cell state yang menjadi output. Kedua, output dari 

cell state dimasukkan ke dalam tanh layer (untuk mengganti nilai menjadi 

diantara -1 dan 1) dan dikalikan dengan sigmoid gate agar output yang dihasilkan 

sesuai dengan apa yang diputuskan sebelumnya. Persamaan output gate 

diuraikan pada Persamaan 2.6 dan 2.7. Seluruh keterangan notasi pada langkah 

LSTM dijelaskan pada Tabel 2.2. 

&� =  ��'���� + �'ℎ�� − 1� + �'        (2.6) 

ℎ� =  &� ∗ tanh ����          (2.7) 

 

 
Gambar 0.10 Penentuan output (Smagulova dan James, 2019) 

5. Pada Bi-LSTM hasil dari LSTM akan dioperasikan menggunakan operasi sum 

(penjulaman) atau perkalian. 
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Tabel 0.1 Keterangan notasi dan definisi persamaan LSTM 

 

 

Notasi Definisi 

� Time step t = 1,2, ... 

���� atau �� Vektor masukan pada saat time step ke t 

��� − �� Hidden state pada time step ke t-1 

�� Hidden state time step ke t 

��$� Cell memory time step  ke t-1 

�� Cell memory time step  ke t 

,- Bobot pada candidate layer untuk input kata 

," Bobot pada input layer untuk input kata 

,. Bobot pada output layer untuk input kata 

,! Bobot pada forget layer untuk input kata 

/- Bobot pada candidate layer untuk hidden state time step sebelum 

/" Bobot pada input layer untuk  hidden state time step sebelum 

/. Bobot pada output layer untuk  hidden state time step sebelum 

/! Bobot pada forget layer  untuk  hidden state time step sebelum 

* Hadamard product 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 
 

3.1 Bahan Penelitian 

Bahan penelitian yang digunakan dalam penelitian ini berupa sekumpulan 

teks ulasan objek wisata Pulau Bali berbahasa Indonesia yang diambil dari situs 

tripadvisor.com yang berasal dari penelitian sebelumnya yakni penelitian [11]. 

 
3.2 Alat Penelitian 

Alat penelitian yang digunakan dalam penelitian ini meliputi perangkat 

keras dan perangkat lunak. Berikut spesifikasi dari alat digunakan: 

1. Perangkat keras (hardware) 

Perangkat keras yang dibutuhkan meliputi: komputer dengan 

spesifikasi minimum prosesor berfrekuensi 1 GHz, RAM 4 GB, dan SSD 

500GB. Printer multifungsi minimal setara Canon MP140 dilengkapi 

dengan scanner. 

2. Perangkat lunak (software) 

Selain perangkat keras, dukungan perangkat lunak juga diperlukan 

dalam melakukan penelitian. Perangkat lunak yang digunakan meliputi: 

Tabel 3.1 Tabel Kebutuhan Perangkat Lunak  
Nama Perangkat Lunak Fungsi 

Python 3.7 x64, Anaconda 3 Tools untuk membuat program yang 
berbahasa Python 

Google Collabs Tools yang digunakan untuk melakukan 
proses pelatihan dan pengujian model 

Scikit-Learn, Sastrawi dan 
Tensorflow 1.8 

library yang digunakan pada proses 
klasifikasi sentimen menggunakan machine 
learning 

Microsoft Office Word 2016 Software untuk membuat laporan penelitian. 
Microsoft Office Excel 2016 Software untuk mengelola data yang akan 

diimpor ke dalam aplikasi hasil penelitian. 
Microsoft Visio 2016 Software untuk merancang model, flowchart 

dan lain-lain 
Mozilla Firefox, Chrome Browser  
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3.3 Prosedur Penelitian 

Prosedur yang dilakukan pada penelitian ini seperti ditunjukkan Gambar 

3.1. Prosedur penelitian ini terdiri dari pengumpulan data, perancangan alur 

program, persiapan dataset terdiri dari preprocessing dan pretraining Word2Vec, 

pembagian data, pembentukan model, serta evaluasi. 

 

 
Gambar 3.1 Prosedur Penelitian 

 
3.3.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan ulasan objek wisata di 

Pulau Bali berbahasa Indonesia pada situs tripadvisor.com yang berasal dari 

penelitian sebelumnya yakni penelitian [11]. Data dibagi secara seimbang yaitu, 

5.000 data ulasan bersifat positif, dan 5.000 data ulasan bersifat negatif. Data 

selanjutnya disimpan pada format json untuk dapat digunakan untuk proses 

pembentukan model klasifikasi analisis sentimen. 

 

3.3.2 Perancangan Alur Program 

Perancangan alur program digunakan untuk menentukan langkah-langkah 

apa saja perlu dilakukan dalam proses pembentukan model terbaik. Hasil 

perancangan alur program ini selanjutnya diterjemahkan ke dalam kode program 

agar setiap bagian dari alur program dapat memproses data sesuai tujuan. Alur 

program terdiri dari 2 alur yaitu alur untuk pelatihan model dan alur untuk 

pengujian ulasan. Proses pelatihan dilakukan untuk membentuk model, sedangkan 

proses pengujian dilakukan untuk memvalidasi model yang sebelumnya terbentuk. 
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Semua data ulasan objek wisata akan diproses lebih dulu oleh layer 

preprocessing agar menjadi data rapi dan tidak terjadi redudansi. Kemudian data 

yang berupa teks akan diubah menjadi vektor supaya dapat dibaca oleh deep 

learning. Data selanjutnya dibagi menjadi data latih dan data uji. Hasil model dari 

proses pelatihan akan dilakukan pengujian menggunakan data uji. Hasil yang 

didapatkan pengujian kemudian dievaluasi sehingga diperolehnya model terbaik. 

Adapun gambaran alur program ditunjukkan melalui Gambar 3.2. 

 

Gambar 3.2 Alur Program 
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3.3.2 Preprocessing 

Preprocessing teks atau pra pengolahan teks bertujuan membersihkan dan 

merapikan data agar mudah digunakan pada proses selanjutnya. Berikut ini 

merupakan tahapan pada preprocessing: 

1.  Case folding 

Case folding merupakan proses untuk mengubah semua karakter huruf pada 

sebuah kalimat menjadi huruf kecil atau huruf besar disebut case folding. Case 

folding yang dilakukan pada penelitian ini yaitu mengubah seluruh dataset 

menjadi huruf kecil.  

2.  Tokenisasi 

Tokenisasi merupakan proses untuk memecah dokumen teks menjadi token. 

Tokenisasi memiliki kemampuan untuk memecah dokumen menjadi kata, frasa, 

simbol atau elemen lain yang memiliki makna. Optimalisasi token dapat 

dilakukan dengan cara menghilangkan karakter-karakter ilegal pada dokumen 

seperti tanda baca, simbol, angka, html, dan mention. 

3.   Stopword Removal 

Stopword Removal merupakan tahap pengambilan kata-kata penting dan 

membuang kata-kata yang dianggap tidak penting. Cara untuk membuang kata 

yang tidak penting disebut stopword removal. Stopword removal bertujuan 

untuk menghilangkan kata-kata yang sering muncul namun tidak memiliki 

kontribusi dalam proses analisis data.  

4. Padding 

Proses pembelajaran yang dilakukan oleh neural network memerlukan masukan 

data dengan panjang yang sama. Padding merupakan proses yang dilakukan 

untuk membuat input mempunyai panjang yang sama dengan cara 

menambahkan kata “<pad>”. 
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3.3.3 Pretraining Metode Word2Vec 

 Proses pelatihan model Word2Vec dimulai dengan menentukan data input 

dan data konteks, selanjutnya proses pelatihan akan menghasilkan data dalam 

representasi vektor. Data yang digunakan pada pelatihan model Word2Vec 

merupakan data ulasan objek wisata yang telah dilakukan preprocessing teks. Array 

hasil dari pelatihan Word2Vec kemudian disimpan dalam file berekstensi .model. 

Proses model Word2Vec dijelaskan seperti pada Gambar 3.3. 

 
Gambar 3.3 Pretraining Metode Word2Vec 

 

Word2Vec memiliki beberapa parameter dalam proses pelatihan antara lain, 

arsitektur, metode evaluasi, dan dimensi dimana masing-masing parameter 

memiliki kategori. Tipe dari masing-masing parameter Word2Vec yang akan 

diujikan pada penelitian ini antara lain: 

1. Arsitektur Word2Vec: CBOW (Continuous Bag of Words) , dan Skip-gram-

gram 

2. Metode evaluasi: Hierarchical Softmax, dan Negative Sampling 

3. Ukuran dimensi: 100, 200, dan 300. 
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3.3.4 Pembagian Data 

Pembagian data dilakukan dengan membagi data sebagai 80% sebagai data 

latih dan 20% sebagai data uji. 

 

3.3.5 Pembentukan Model 

1. Rancangan Arsitektur Model 

 

 

Gambar 3.6 Rancangan Arsitektur Bi-LSTM dan Word2Vec  

 

Rancangan arsitektur metode Bi-LSTM dapat dilihat pada Gambar 3.10. 

Berdasarkan Gambar 3.6 input dari arsitektur model Bi-LSTM adalah array hasil 

preprocessing teks dengan ukuran JumlahKata. Masing-masing kata selanjutnya 

masuk ke dalam embedding layer untuk dicarikan representasi data vektornya pada 

array hasil Word2Vec. Array hasil Word2Vec kemudian diproses ke dalam Bi-

LSTM. Output Bi-LSTM akan masuk pada pooling layer. Hasil dari dari pooling 

layer masuk ke flatten layer, setelah itu masuk melalui dense layer dengan fungsi 

aktivasi sigmoid yang kemudian akan mengeluarkan output dengan ukuran 1x1. 
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2. Pelatihan 

Proses pelatihan bertujuan untuk melakukan pelatihan menggunakan data 

yang telah diperoleh untuk mendapatkan hasil pemodelan yang terbaik. Parameter 

yang di inisialisasi pada model Bi-STM yaitu dropout, pooling, aktivasi output, 

optimizer, learning rate, serta parameter Word2Vec yang sudah dilatih 

sebelumnya. Seluruh kombinasi pada penelitian ini menggunakan optimizer Adam dan 

jumlah output node 1.  Parameter dropout, pooling, dan learning rate  dapat diubah 

sesuai dengan kombinasi yaitu dropout sebesar 0,2; 0,5; 0,7, pooling berupa max 

pooling atau average pooling, dan dengan nilai learning rate sebesar 0,001 dan 

0,0001. Oleh karena itu, pelatihan satu per satu dilakukan pada setiap kombinasi 

parameter Bi-LSTM, dan parameter Word2Vec yang sudah dilatih sebelumnya. 

 

3. Pengujian 

Proses pengujian dilakukan pada proses pembentukan model setelah 

dilakukan proses pelatihan. Tujuan dari proses pengujian yaitu untuk melakukan 

validasi dari hasil yang sudah dilatih melalui proses pelatihan pada setiap parameter 

yang diujikan. Pengujian dilakukan dengan mengevaluasi pengukuran akurasi 

terhadap data uji pada seluruh kombinasi. Proses pengujian membutuhkan data uji 

dan menggunakan semua model dari hasil pelatihan pada setiap kombinasi 

parameter.  

 

3.3.6 Evaluasi 

Hasil kinerja model klasifikasi penelitian ini diukur menggunakan 

confusion matrix. Confusion matrix merupakan tools untuk mengukur performa 

klasifikasi dokumen terhadap satu kelas atau lebih. Pada Tabel 3.2 menggambarkan 

contoh untuk prediksi dua kelas dengan menggunakan confusion matrix yang terdiri 

dari akurasi, precision, dan recall.  

 

 

 

Tabel 3.2 Tabel Confusion Matrix pada Dua Kelas 
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Keterangan Tabel: 

-   True Negative jika hasil prediksi negatif dan data aktualnya negatif. 

-   True Positive jika hasil prediksi positif dan data aktualnya positif. 

-   False Negative jika hasil prediksi negatif dan data aktualnya positif. 

- False Positive jika hasil prediksi positif dan data aktualnya negatif. 

 

Terdapat beberapa persamaan yang telah ditetapkan pada matriks dua kelas 

yang memiliki persamaan seperti pada Persamaan 2.1 sampai Persamaan 2.3. 

 

Keterangan Persamaan 2.1 sampai Persamaan 2.3: 

-  Accuracy merupakan proporsi kasus yang diidentifikasi benar dengan jumlah 

semua kasus. 

-  Recall merupakan proporsi kasus positif yang diidentifikasi dengan benar. 

- Precision merupakan proporsi kasus dengan hasil positif yang benar. 

  

 

Parameter                                Prediksi 
Negatif(-) Positif(+) 

Aktual  Negatif(-) TN FN 
Positif(+) FP TP 
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BAB IV 

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Hasil Penelitian 

Penelitian ini menghasilkan suatu model terbaik dari Bidirectional Long 

Short Term Memory untuk Analisis Sentimen terhadap Ulasan Destinasi Wisata 

Pulau Bali. Hasil dari penelitian ini dapat membantu bagi peneliti yang ingin 

mengembangkan aplikasi yang mampu melakukan sentimen analisis terhadap 

ulasan objek wisata. 

 

4.2 Pembahasan 

4.4.1 Skenario Penelitian 

Skenario penelitian membahas mengenai data pengujian dan skenario 

pengujian analisis sentimen menggunakan model Word2Vec dan model 

Bidirectional Long Short Term Memory CNN) untuk ulasan objek wisata di Pulau 

Bali yang berbahasa Indonesia. 

1. Data Pengujian 

Ilustrasi pembagian data dapat dilihat pada Gambar 4.10. Penelitian ini 

menggunakan data sebanyak 10.000 data dimana data tersebut diambil dari total 

hasil scrapping data sebesar 15.100 data. Data yang digunakan pada penelitian ini 

10.000 data berupa 5.000 data ulasan berlabel positif dan 5.000 data ulasan berlabel 

negatif. Proses pembentukan model memerlukan data yang seimbang karena 

apabila data tidak seimbang akan menjadikan model yang terbentuk hanya sensitif 

pada kelas yang dominan. Gambaran dari pembagian data dijelaskan pada Gambar 

4.1. 
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Gambar 0.1 Pembagian data pemodelan 

 
2. Skenario Pengujian 

Terdapat dua skenario pengujian pada penelitian ini. Skenario 1 merupakan 

pengujian dan analisa pengaruh kombinasi parameter Word2Vec terhadap nilai 

akurasi, sedangkan skenario 2 merupakan pengujian dan analisa pengaruh 

kombinasi parameter BiLSTM terhadap nilai akurasi. Gambaran umum skenario 

pengujian dijelaskan pada Gambar 4.11. 

Model

Terbaik

Skenario 2

Pengujian dan analisa pengaruh kombinasi

Parameter LSTM-CNN terhadap nilai akurasi 

Dropout:

0.2, 0.5, 0.7

Pooling layer:

Maxpool, 

Averagepool

Learning rate:

0.001, 0.0001

Aktivasi 

konvolusi:

Tanh, ReLU

Skenario 1

Pengujian dan analisa pengaruh kombinasi

Parameter Word2Vec terhadap nilai 

akurasi 

Arsitektur:

CBOW, 

Skip-gram

Evaluasi:

Hierarchical softmax,

Negative sampling

Dimensi:

100, 200, 300

 

Gambar 0.21 Skenario pengujian 
 

Terdapat tujuh parameter dalam penelitan ini yang digunakan untuk 

pengujian. Ketujuh parameter tersebut dibandingkan kinerjanya terhadap model 

Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM). Kelima paramter tersebut 

terbai menjadi 3 paramter untuk pengujian Word2Vec dan 2 paramter untuk 

50%50%

Presentase Data
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pengujian BiLSTM. Parameter model word2vec yang akan diujikan pada penelitian 

ini yaitu arsitektur model CBOW dan model Skipgram, metode evaluasi 

menggunakan Hierarchical Softmax dan Negative Sampling, sedangkan untuk 

dimensi menggunakan 100, 200, dan 300. Hasil kombinasi parameter model 

word2vec selanjutnya diproses menggunakan model BiLSTM.  

Pada model BiLSTM terdapat 2 parameter berupa dropout, dan learning 

rate. Parameter dropout yang akan diuji adalah 0,2; 0,5; 0,7. Parameter learning 

rate menggunakan nilai 0,001; 0,0001; 0,00001. Keseluruhan parameter pada 

model word2vec dan parameter pada model LSTM-CNN dikombinasikan untuk 

mendapatkan model terbaik. Kinerja kombinasi parameter ditentukan dengan 

perhitungan nilai akurasi. Nilai akurasi keseluruhan kombinasi yang didapatkan 

dibandingkan dan dianalisa untuk menentukan model terbaik. Berikut merupakan 

penjelasan dari masing-masing skenario: 

a. Skenario 1 

Skenario 1 berisi pengujian dan analisa terhadap pengaruh kombinasi dari 

model Word2Vec. Berikut penjelasan masing-masing parameter dari skenario 1: 

1) Pengujian dilakukan untuk mengetahui pengaruh arsitektur Word2Vec 

dalam mendapatkan nilai akurasi terbaik. Arsitektur Word2Vec yang 

digunakan pada proes pengujian yaitu model CBOW dan model Skip-

gram. Eksperimen yang terbentuk pada penelitian ini sebanyak 108, 

teridiri dari model CBOW sebanyak 54 dan model Skip-gram sebanyak 

54. Data masukan pada skenario ini berupa data hasil prapengolahan teks. 

2) Pengujian dilakukan untuk mengetahui pengaruh metode evaluasi 

Word2Vec yang digunakan dalam mendapatkan nilai akurasi terbaik. 

Metode evaluasi Word2Vec yang digunakan pada proses pengujian 

antara lain, Hierarchical Softmax dan Negative Sampling. Eksperimen 

yang terbentuk pada penelitian ini sebanyak 108, terdiri dari model 

Hierarchical Softmax sebanyak 54 dan model Negative Sampling 

sebanyak 54. Data masukan pada skenario ini berupa data hasil 

prapengolahan teks. 
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3) Pengujian dilakukan untuk mengetahui pengaruh dimensi Word2Vec 

yang digunakan dalam mendapatkan nilai akurasi terbaik. Dimensi 

Word2Vec yang digunakan pada pada proses pengujian sebesar 100, 200, 

300. Eksperimen yang terbentuk pada penelitian ini sebanyak 108, terdiri 

dari dimensi 100 sebanyak 36, 200 sebanyak 36, dan 300 sebanyak 36. 

Data masukan pada skenario ini berupa data hasil prapengolahan teks. 

 

b. Skenario 2 

Skenario 2 berisi pengujian dan analisa terhadap pengaruh kombinasi dari 

model LSTM-CNN. Berikut penjelasan masing-masing parameter dari skenario 2: 

1) Pengaruh nilai dropout yang digunakan untuk mendapatkan nilai akurasi 

terbaik. Nilai dropout yang digunakan pada proses pengujian sebesar 0,2; 

0,3; 0,7. Eksperimen yang terbentuk pada penelitian ini sebanyak 108, 

terdiri dari dropout 0,2 sebanyak 36, dropout 0,5 sebanyak 36, dan 

dropout 0,7 sebanyak 36. Data masukan pada skenario ini berupa array 

hasil Word2Vec yang ada pada skenario 1. 

2) Pengaruh nilai learning rate yang digunakan untuk mendapatkan nilai 

akurasi terbaik. Nilai learning rate yang digunakan pada proses 

pengujian sebesar 0,001; 0,0001; 0,0001. Eksperimen yang terbentuk 

pada penelitian ini sebanyak 108, terdiri dari learning rate 0,001 

sebanyak 36, learning rate 0,0001 sebanyak 36, dan learning rate 

0,00001 sebanyak 36. Data masukan pada skenario ini berupa array hasil 

Word2Vec yang ada pada skenario 1. 

 

 

2.4.2 Hasil dan Analisa Penelitian 

Sub-bab ini menjelaskan hasil dan analisa nilai akurasi dari skenario 

pengujian sebanyak 108 kombinasi. Model terbaik dipilih dengan menganalisa nilai 

akurasi untuk kombinasi Word2Vec berupa arsitektur, metode evluasi, dan dimensi 

serta BiLSTM berupa dropout, dan learning rate. Model terbaik yang terpilih 

selanjutnya digunakan untuk analisis sentimen objek wisata. 
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1. Hasil dan analisa skenario 1 

Pengujian skenario 1 dilakukan menggunakan kombinasi parameter 

Word2Vec dan parameter BiLSTM yang hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 1. 

Hasil pada Lampiran 1 merupakan nilai akurasi menggunakan confusion matrix dari 

kombinasi 108 eksperimen. Pengaruh arsitektur, metode evaluasi, dan dimensi 

Word2Vec terhadap nilai akurasi dapat dilihat nilai akurasi yang dihitung untuk 

masing-masing eksperimen. Selanjunya dihitung nilai rata-ratanya untuk setiap 

parameter arsitektur CBOW dan arsitektur Skip-gram, metode evaluasi 

Hierarchical Softmax dan Negative Sampling, dan dimensi 100, 200, 300. 

 
a. Hasil dan Analisa Pengaruh Arsitektur Word2Vec 

Grafik pada Gambar 4.3 menunjukkan arsitektur Word2Vec Skip-gram 

memiliki nilai rata-rata akurasi lebih baik dibandingkan dengan arsitektur 

Word2Vec CBOW. Akurasi rata-rata untuk Skip-gram sebesar 95,08%, sedangkan 

arsitektur dengan menggunakan CBOW memiliki rata-rata akurasi 94,94%. Model 

CBOW memproses kata konteks untuk memprediksi kata target, sedangkan model 

Skip-gram bekerja dengan cara memprediksi konteks yang diberikan dari satu kata.  

Umumnya pada analisis sentimen akan lebih optimal jika kata-kata yang target 

lebih menjadi perhatian. Oleh karena itu, arsitektur Word2Vec yang paling baik 

untuk model BiLSTM pada penelitian ini adalah CBOW.  

 

Gambar 0.32 Perbandingan akurasi berdasarkan arsitektur Word2Vec 
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b. Hasil dan Analisa Pengaruh Metode Evaluasi Word2Vec 

Grafik pada Gambar 4.4 menunjukkan metode evaluasi Word2Vec 

menggunakan Hierarchical Softmax memiliki akurasi yang lebih baik 

dibandingkan dengan metode evaluasi Word2Vec menggunakan Negative 

Sampling. Model Word2Vec dengan menggunakan metode evaluasi Hierarchical 

Softmax memiliki rata-rata akurasi 95,22%, sedangkan metode evaluasi Negative 

Sampling memiliki rata-rata akurasi 94,81%. Metode evaluasi Negative Sampling 

lebih sederhana dibandingkan Hierarchical Softmax karena hanya memperbarui 

sampel beberapa kata output sebagai sampel negatif. Metode evaluasi Hierarchical 

Softmax selama proses pelatihan menggunakan model binary tree untuk 

merepresentasikan semua katanya pada vocabulary dan simpul daun mewakili kata-

kata yang jarang sehingga kata yang jarang muncul pasti akan mewarisi representasi 

vektor di atasnya. Oleh karena itu, metode evaluasi Word2Vec yang paling baik 

untuk model LSTM-CNN pada penelitian ini adalah Hierarchical Softmax. 

 
Gambar 0.4 Perbandingan akurasi berdasarkan metode evaluasi Word2Vec 

 
c. Hasil dan Analisa Pengaruh Dimensi Word2Vec 

Grafik pada Gambar 4.5 menunjukkan dimensi Word2Vec dengan dimensi 

bernilai 300 memiliki akurasi yang terbaik dibandingkan dengan dimensi 

Word2Vec bernilai 100 dan 200 Model Word2Vec. Dimensi 100 memiliki rata-rata 

akurasi 94,62%, sedangkan model Word2Vec dimensi 200 memiliki rata-rata 

akurasi 95,29% dan dimensi Word2Vec dengan nilai 300 memiliki rata-rata akurasi 
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95,12%. Dapat ditarik kersimpulan bahwa dimensi yang digunakan pada model 

Word2Vec mempengaruhi akurasi. Jika dimensi yang digunakan terlalu besar maka 

akurasinya kurang optimal, begitu juga apabila dimensinya terlalu kecil, akurasinya 

juga kurang optimal. Oleh karena itu, dimensi Word2Vec yang paling baik untuk 

model BiLSTM pada penelitian ini adalah 200. 

 

Gambar 0.5 Perbandingan akurasi berdasarkan dimensi Word2Vec 

 

2. Hasil dan Analisa Skenario 2 

Pengujian skenario 2 dilakukan menggunakan kombinasi parameter 

Word2Vec dan parameter LSTM yang hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 1. Hasil 

pada Lampiran 1 merupakan nilai akurasi menggunakan confusion matrix dari 

kombinasi 108 eksperimen. Pengaruh dropout, dan learning rate terhadap nilai 

akurasi dapat dilihat dari nilai akurasi yang dihitung untuk masing-masing 

eksperimen. Selanjunya dihitung nilai rata-ratanya untuk setiap parameter dropout 

bernilai 0,2; 0,5; 0,7, dan learning rate bernilai 0,001;0,0001; dan 0,00001. 

 
a. Hasil dan Analisa Pengaruh Dropout 

Grafik pada Gambar 4.6 menunjukkan Dropout menggunakan 0,7 memiliki 

akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan dropout menggunakan 0,5 dan 0,2. 

Dropout menggunakan 0,7 memiliki rata-rata akurasi 95,00 %, sedangkan dropout 

menggunakan 0,5 dan 0,2 memiliki rata-rata akurasi 95,12% dan 94,92%. Dari hasil 

tersebut dapat disimpulkan dropout yang terlalu besar dan terlalu kecil akan 
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menjadikan akurasi tidak optimal. Oleh karena itu, dropout yang paling baik untuk 

model LSTM-CNN pada penelitian ini adalah 0,7. 

 
Gambar 0.6 Perbandingan nilai akurasi berdasarkan dropout 

 

b. Hasil dan Analisa Pengaruh Learning Rate 

Grafik pada Gambar 4.7 menunjukkan learning rate menggunakan nilai 

0,0001 memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan learning rate dengan 

nilai 0,001 dan 0,00001. Learning rate menggunakan nilai 0,0001 memiliki rata-

rata akurasi 95,20%, sedangkan learning rate menggunakan nilai 0,001 memiliki 

rata-rata akurasi 94,94%, serta learning rate menggunakan nilai 0,00001 memiliki 

rata-rata akurasi 94,90%. Dari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa learning rate 

yang terlalu besar dan terlalu kecil akan menjadikan akurasi tidak optimal. Oleh 

karena itu, learning rate yang paling baik untuk model LSTM-CNN pada penelitian 

ini adalah 0,0001. 

 

 
Gambar 0.7 Perbandingan nilai akurasi berdasarkan learning rate 
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3. Hasil dan Analisa Seluruh Skenario 

Hasil pengujian dari scenario 1 dan 2 adalah sebagai berikut: 

1. CBOW dan Skipgram merupakan arsitektur Word2Vec yang diujikan. Hasil 

rata-rata dihitung untuk setiap arsitektur Word2Vec berdasarkan hasil yang 

ada pada Lampiran 1, arsitektur Word2Vec CBOW menghasilkan rata-rata 

akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan aristektur Word2Vec 

Skipgram.  

2. Hierarchical Softmax dan Negative Sampling merupakan metode evaluasi 

Word2Vec yang diujikan. Hasil rata-rata dihitung untuk setiap metode 

evaluasi Word2Vec berdasarkan hasil yang ada pada Lampiran 1, metode 

evaluasi Word2Vec Hierarchical Softmax menghasilkan rata-rata akurasi 

yang lebih baik dibandingkan dengan metode evaluasi Word2Vec Negative 

Sampling.  

3. Dimensi 100, 200, 300 merupakan dimensi Word2Vec yang diujikan. Hasil 

rata-rata dihitung untuk setiap dimensi Word2Vec berdasarkan hasil yang 

ada pada Lampiran 1, dimensi Word2Vec 200 menghasilkan rata-rata 

akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan dimensi 100 dan 300. 

4. Nilai dropout yang diujikan antara lain 0,2; 0,5; 0,7. Hasil rata-rata dihitung 

untuk setiap jumlah dropout berdasarkan hasil yang ada pada Lampiran 1, 

dropout dengan jumlah 0,5 menghasilkan rata-rata nilai akurasi yang lebih 

baik dari dropout dengan jumlah 0,2 dan 0,7.  

5. Nilai 0,001; 0,0001; 0,00001 merupakan nilai learning rate yang diujikan. 

Hasil rata-rata dihitung untuk setiap nilai learning rate berdasarkan hasil 

yang ada pada Lampiran 1, learning rate dengan nilai 0,0001 menghasilkan 

rata-rata akurasi lebih baik dibandingkan learning rate dengan nilai 0,001 

dan 0,00001.  
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Nilai terbaik dari setiap skenario menghasilkan kombinasi parameter yaitu 

kombinasi model Word2Vec terdiri dari model CBOW, metode evaluasi 

Hierarchical Softmax, dan dimensi 200, , dropout dengan nilai 0,5 ,  dan learning 

rate dengan nilai 0,0001. Kombinasi tersebut menghasilkan nilai akurasi tertinggi 

dari keseluruhan 108 kombinasi yang hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 1, 

dengan nilai akurasi sebesar 96,86%. 

 

4.3  Luaran yang Dicapai 

Luaran yang di capai pada penelitian ini antara lain:  

Luaran Nama  Status 

Model 

Terbaik 

Model Terbaik BiLSTM terbaik untuk 

analisis sentiment ulasan wisata Pulau 

Bali 

Sudah 

didapatkan 

Jurnal  Jurnal Sinta 2 Draft 

HKI Model Terbaik BiLSTM terbaik untuk 

analisis sentiment ulasan wisata Pulau 

Bali 

Draft 

Bahan 

Buku 

Ajar 

Bahan Buku Ajar Matakuliah Data 

Minning/ Big Data / Kecerdasan Buatan 

Draft 
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BAB IV 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan mengenai analisis sentimen 

menggunakan model Bidirectional Long Short Term Memory-Convolutional 

Neural Network (BiLSTM) dan model Word2Vec terhadap ulasan objek wisata 

Pulau Bali di tripadvisor berbahasa Indonesia: 

1. Model Word2Vec yang menghasilkan akurasi paling baik untuk melakukan 

klasifikasi dengan menggunakan parameter arsitektur CBOW, metode evaluasi 

hierarchical softmax, dan dimensi 200. Hal tersebut dikarenakan model CBOW 

memberikan akurasi yang baik untuk kata yang ditarget menjad perhatian. 

Sedangkan metode evaluasi Hierarhical Softmax memberikan hasil yang lebih 

baik karena selama proses pelatihan menggunakan model binary tree untuk 

merepresentasikan semua katanya pada vocabulary dan simpul daun mewakili 

kata-kata yang jarang sehingga kata yang jarang muncul pasti akan mewarisi 

representasi vektor di atasnya. Selain itu, dimensi yang digunakan juga 

mempengaruhi nilai rata-rata akurasi karena dimensi yang terlalu kecil dan 

dimensi yang terlalu besar dapat mengurangi nilai akurasi. 

2. Model BiLSTM menghasilkan akurasi terbaik untuk melakukan klasifikasi 

dengan menggunakan parameter dropout 0,5, dan learning rate 0,0001. 

Dropout 0,5 lebih baik karena neuron yang terlalu banyak pada model LSTM-

CNN justru akan mengurangi akurasi. Learning rate 0,0001 lebih baik 

dibandingkan 0,001 dan 0,00001 karena learning rate yang terlalu besar atau 

terlalu kecil dapat menjadikan akurasi tidak optimal.  

3. Kombinasi parameter model BiLSTM dan model Word2Vec yang terbaik 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 96,86% dan digunakan untuk membuat 

klasifikasi analisis sentimen objek wisata berbahasa Indonesia. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan hasil akurari BiLSTM dan Word2Vec terhadap analisis 

sentimen ulasan objek wisata Pulau Bali pada situs Tripadvisor.com berbahasa 

Indonesia yang cukup tinggi, maka saran untuk penelitian selanjutnya adalah 

melakukan transfer learning pada dataset lain yang serupa seperti ulasan hotel, 

ulasan restoran, dan lainnya. Transfer learning dilakukan dengan memanfaatkan 

model terbaik penelitian ini terhadap dataset yang lain yang sejenis dengan 

menggunakannya sebagai starting point, memodifikasi dan mengubah parameter 

sesuai dataset yang baru. 
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Lampiran 1. 

NO W2V ID Model Metode Evaluasi Dimensi DO LR Akurasi 

BiLSTM-001 W2V -01 CBOW HS 100 0,2 0,001 0.9287 
BilSTM-002 W2V -01 CBOW HS 100 0,2 0,0001 0.9577 
BiLSTM-003 W2V -01 CBOW HS 100 0,2 0,00001 0.9531 
BiLSTM-004 W2V -01 CBOW HS 100 0,5 0,001 0.9331 
BiLSTM-005 W2V -01 CBOW HS 100 0,5 0,0001 0.9588 
BiLSTM-006 W2V -01 CBOW HS 100 0,5 0,00001 0.9630 
BiLSTM-007 W2V -01 CBOW HS 100 0,7 0,001 0.9550 
BiLSTM-008 W2V -01 CBOW HS 100 0,7 0,0001 0.9625 
BiLSTM-009 W2V -01 CBOW HS 100 0,7 0,00001 0.9467 
BiLSTM-010 W2V -02 CBOW HS 200 0,2 0,001 0.9601 
BiLSTM-011 W2V -02 CBOW HS 200 0,2 0,0001 0.9593 
BiLSTM-012 W2V -02 CBOW HS 200 0,2 0,00001 0.9561 
BiLSTM-013 W2V -02 CBOW HS 200 0,5 0,001 0.9543 
BiLSTM-014 W2V -02 CBOW HS 200 0,5 0,0001 0.9565 
BiLSTM-015 W2V -02 CBOW HS 200 0,5 0,00001 0.9686 
BiLSTM-016 W2V -02 CBOW HS 200 0,7 0,001 0.9613 
BiLSTM-017 W2V -02 CBOW HS 200 0,7 0,0001 0.9552 
BiLSTM-018 W2V -02 CBOW HS 200 0,7 0,00001 0.9591 
BiLSTM-019 W2V -03 CBOW HS 300 0,2 0,001 0.9412 
BiLSTM-020 W2V -03 CBOW HS 300 0,2 0,0001 0.9569 
BiLSTM-021 W2V -03 CBOW HS 300 0,2 0,00001 0.9570 
BiLSTM-022 W2V -03 CBOW HS 300 0,5 0,001 0.9522 
BiLSTM-023 W2V -03 CBOW HS 300 0,5 0,0001 0.9539 
BiLSTM-024 W2V -03 CBOW HS 300 0,5 0,00001 0.9503 
BiLSTM-025 W2V -03 CBOW HS 300 0,7 0,001 0.9467 
BiLSTM-026 W2V -03 CBOW HS 300 0,7 0,0001 0.9606 
BiLSTM-027 W2V -03 CBOW HS 300 0,7 0,00001 0.9494 
BiLSTM-028 W2V -04 CBOW NS 100 0,2 0,001 0.9597 
BiLSTM-029 W2V -04 CBOW NS 100 0,2 0,0001 0.9539 
BiLSTM-030 W2V -04 CBOW NS 100 0,2 0,00001 0.9550 
BiLSTM-031 W2V -04 CBOW NS 100 0,5 0,001 0.9526 
BiLSTM-032 W2V -04 CBOW NS 100 0,5 0,0001 0.9427 
BiLSTM-033 W2V -04 CBOW NS 100 0,5 0,00001 0.9449 
BiLSTM-034 W2V -04 CBOW NS 100 0,7 0,001 0.9502 
BiLSTM-035 W2V -04 CBOW NS 100 0,7 0,0001 0.9516 
BiLSTM-036 W2V -04 CBOW NS 100 0,7 0,00001 0.8731 
BiLSTM-037 W2V -05 CBOW NS 200 0,2 0,001 0.9488 
BiLSTM-038 W2V -05 CBOW NS 200 0,2 0,0001 0.9508 
BiLSTM-039 W2V -05 CBOW NS 200 0,2 0,00001 0.9490 
BiLSTM-040 W2V -05 CBOW NS 200 0,5 0,001 0.9488 
BiLSTM-041 W2V -05 CBOW NS 200 0,5 0,0001 0.9532 
BiLSTM-042 W2V -05 CBOW NS 200 0,5 0,00001 0.9239 
BiLSTM-043 W2V -05 CBOW NS 200 0,7 0,001 0.9604 
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BiLSTM-044 W2V -05 CBOW NS 200 0,7 0,0001 0.9543 
BiLSTM-045 W2V -05 CBOW NS 200 0,7 0,00001 0.9561 
BiLSTM-046 W2V -06 CBOW NS 300 0,2 0,001 0.9441 
BiLSTM-047 W2V -06 CBOW NS 300 0,2 0,0001 0.9612 
BiLSTM-048 W2V -06 CBOW NS 300 0,2 0,00001 0.9450 
BiLSTM-049 W2V -06 CBOW NS 300 0,5 0,001 0.9226 
BiLSTM-050 W2V -06 CBOW NS 300 0,5 0,0001 0.9615 
BiLSTM-051 W2V -06 CBOW NS 300 0,5 0,00001 0.9535 
BiLSTM-052 W2V -06 CBOW NS 300 0,7 0,001 0.9606 
BiLSTM-053 W2V -06 CBOW NS 300 0,7 0,0001 0.9559 
BiLSTM-054 W2V -06 CBOW NS 300 0,7 0,00001 0.9538 
BiLSTM-055 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,2 0,001 0.9483 
BiLSTM-056 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,2 0,0001 0.9485 
BiLSTM-057 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,2 0,00001 0.9146 
BiLSTM-058 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,5 0,001 0.9449 
BiLSTM-059 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,5 0,0001 0.9201 
BiLSTM-060 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,5 0,00001 0.9515 
BiLSTM-061 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,7 0,001 0.9439 
BiLSTM-062 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,7 0,0001 0.9660 
BiLSTM-063 W2V -07 SKIPGRAM HS 100 0,7 0,00001 0.9560 
BiLSTM-064 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,2 0,001 0.9496 
BiLSTM-065 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,2 0,0001 0.9474 
BiLSTM-066 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,2 0,00001 0.9492 
BiLSTM-067 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,5 0,001 0.9524 
BiLSTM-068 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,5 0,0001 0.9560 
BiLSTM-069 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,5 0,00001 0.9587 
BiLSTM-070 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,7 0,001 0.9422 
BiLSTM-071 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,7 0,0001 0.9486 
BiLSTM-072 W2V -08 SKIPGRAM HS 200 0,7 0,00001 0.9598 
BiLSTM-073 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,2 0,001 0.9569 
BiLSTM-074 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,2 0,0001 0.9483 
BiLSTM-075 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,2 0,00001 0.9597 
BiLSTM-076 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,5 0,001 0.9504 
BiLSTM-077 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,5 0,0001 0.9655 
BiLSTM-078 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,5 0,00001 0.9550 
BiLSTM-079 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,7 0,001 0.9528 
BiLSTM-080 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,7 0,0001 0.9533 
BiLSTM-081 W2V -09 SKIPGRAM HS 300 0,7 0,00001 0.9598 
BiLSTM-082 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,2 0,001 0.9450 
BiLSTM-083 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,2 0,0001 0.9419 
BiLSTM-084 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,2 0,00001 0.9478 
BiLSTM-085 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,5 0,001 0.9504 
BiLSTM-086 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,5 0,0001 0.9469 
BiLSTM-087 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,5 0,00001 0.9535 
BiLSTM-088 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,7 0,001 0.9595 
BiLSTM-089 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,7 0,0001 0.9353 



30 

 

BiLSTM-090 W2V -10 SKIPGRAM NS 100 0,7 0,00001 0.9483 
BiLSTM-091 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,2 0,001 0.9338 
BiLSTM-092 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,2 0,0001 0.9518 
BiLSTM-093 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,2 0,00001 0.9506 
BiLSTM-094 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,5 0,001 0.9536 
BiLSTM-095 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,5 0,0001 0.9687 
BiLSTM-096 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,5 0,00001 0.9463 
BiLSTM-097 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,7 0,001 0.9563 
BiLSTM-098 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,7 0,0001 0.9584 
BiLSTM-099 W2V -11 SKIPGRAM NS 200 0,7 0,00001 0.9460 
BiLSTM-100 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,2 0,001 0.9573 
BiLSTM-101 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,2 0,0001 0.9599 
BiLSTM-102 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,2 0,00001 0.9516 
BiLSTM-103 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,5 0,001 0.9499 
BiLSTM-104 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,5 0,0001 0.9034 
BiLSTM-105 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,5 0,00001 0.9496 
BiLSTM-106 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,7 0,001 0.9496 
BiLSTM-107 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,7 0,0001 0.9460 
BiLSTM-108 W2V -12 SKIPGRAM NS 300 0,7 0,00001 0.9494 
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Lampiran 2. 

ORGANISASI PENGUSUL PENELITIAN  
 

1. Ketua 
Nama     : Dwi Intan Af’idah, M.Kom 
NIPY     : 11.020.470 
NIDN     : 0620089203 
Pangkat/Golongan    : III/b 
Jabatan Fungsional    : - 
Jabatan Struktural    : Koordinator Akademik 
Bidang Ilmu    : Sistem Informasi 
Pengalaman Penelitian   : - 

 
2. Anggota 1 

Nama     : Dairoh, M.Sc 
NIPY     : 04.14.178 
NIDN     : 0612108701 
Pangkat/Golongan    : IIIC 
Jabatan Fungsional    : Lektor 
Jabatan Struktural    : - 
Bidang Ilmu    : Fisika Komputasi 
Pengalaman Penelitian   :  

1) Sistem informasi manajemen pusat penelitian dan pengabdian kepada 
masyarakat (studi kasus : pusat penelitian dan pengabdian kepada masyarakat 
(p3m)) 

2) Implementasi kecerdasan buatan dalam pembuatan robot kontrol dengan fuzzy 
logic 

3)  Text mining berbasis feature weights untuk penilaian sentiment wisatawan 
terhadap tempat tujuan wisata kota tegal sebagai upaya pengembangan potensi 
daerah bidang pariwisata 

4) Sistem Informasi Geografis Pertanian di Kabupaten Brebes 
5) Implementasi wavelet pada data seismik gunungapi 
6) Dekomposisi Wavelet Data Seismik Broadband dari Stasiun Wanagama 

Yogyakarta pada saat Letusan Gunung Merapi 2010 
7) Opinion Mining Terhadap Toko Online Di Media Sosial Menggunakan 

Algoritma Naïve Bayes (Studi Kasus: Akun Facebook Dugal Delivery) 
8) Sistem Informasi Pelacakan Jejak Alumni (Tracer Study) Berbasis Smart Phone 

Pada Politeknik Harapan Bersama 
9) Segmentasi Dan Perbaikan Citra Untuk Proses Pengukuran Dimensi Beras 
10) Implementasi Wavelet Pada Data Seismik Gunungapi 
11) Text Mining berbasis Feature Weights untuk Penilaian sentiment Wisatawan 

terhadap tempat tujuan wisata kota Tegal sebagai Upaya  Pengembangan Potensi 
Daerah bidang pariwisata 
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12) Evaluasi Ukuran Partikel dan Efek Farmakologi Sedian Foots sanitizer Spray 
Kombinasi Ekstrak Biji Kopi Dan Rimpang jahe 

13) Model Optimal Neural Network Sebagai Penunjang Keputusan Antipasi Pra 
Lulusan Agar Bekerja Sesuai Lulusan 

14) Rancang Bangun Pengembangan Sistem Informasi Manajemen Penelitian Dan 
Pengabdian Masyarakat  Politeknik Harapan Bersama (Simpen Di PHB) 

3. Anggota 2 
Nama     : Susi Nurindah Sari 
NIM     : 19090102 
Semester      : Empat 
Pengalaman Penelitian   : - 
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Lampiran 3. 

JUSTIFIKASI PENGGUNAAN ANGGARAN PENELITIAN 

1. Pengembangan Model 
No. Justifikasi Pemakaian Jumlah Honor 
1 Pengumpulan Data  Rp 500.000 
2 Analisis Data (olah data) Rp 500.000 
3 Pembuatan Model Rp 500.000 

Sub Total (Rp)  Rp. 1.500.000 

2. Bahan Habis Pakai dan Peralatan 

No Material 
Justifikasi 
Pemakaian 

Satuan Harga Satuan Jumlah Harga 

1 Material 1 Tinta Print  1 Buah Rp 200.000 Rp 200.000 

2 Material 2 
Fotocopy dan 
Penjilidan 

5 Jilid Rp 20.000 Rp 100.000 

3 Material 3 
Kerta A4 berat 80 
gram 

1 Rim Rp 57.000          Rp   57.000 

4 Konsumsi 1 
Snack + makan 
siang 

12 kali Rp 25.000 Rp 300.000 

5 Publikasi 
Save tee Jurnal 
sinta 2 jurnal 
Matriks 

1 Rp 1.000.000 Rp 1.000.00 

Sub Total (Rp)  Rp. 1.657.000 

3. Penunjang 

No. Justifikasi Pemakaian Satuan Harga Satuan Jumlah Harga 
1 pembuatan +Jilid Proposal dan 

Laporan 
6 Rp 50.000 Rp 300.000 

Sub Total (Rp) Rp 300.000 

Jumlah Total Rp 3.457.000 
 

                                                                                                       Tegal, Agustus  2021 
                                                Mengetahui, 
Ketua P3M 
 
 
 
 
Kusnadi, M.Pd. 
NIPY. 014.015.217 

Ketua Peneliti 
 
 
 
 
Intan Dwi Af”idah, S.T., M.Kom. 
NIPY. 11.020.470 
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Lampiran 4. 

SUSUNAN ORGANISASI TIM PELAKSANA PENELITI DAN PEMBA GIAN TUGAS 

No
. 

Nama/NIDN 
Instansi 
Asal 

Bidang 
Ilmu 

Alokasi 
Waktu (Jam/ 
Minggu) 

Uraian Tugas 

1 Dwi Intan 
Af’idah, 
M.Kom/ 
0620089203 

Politeknik 
Harapan 
Bersama 

Sistem 
Informasi 

48 Jam a. Mengkoordinasi proses 
pengambilan data, 
pengumpulan data, 
analisis data, 
penyusunan interpretasi 
data. 

b. Mengkoordinasi 
persiapan instrumen 
penelitian,
 perlengkapan 
penelitian, dan 
instrumen penunjang.
  

c. Bertanggungjawab 
dalam mendesain 
model, dan 
pengembangan model. 
 

d. Mengkoordinasi 
penyusunan laporan 
akhir penelitian, 
publikasi hasil 
penelitian dalambentuk 
model terbaik,  
prosiding internasional 
scopus IOP Univeritas 
Muhammadiyah 
Magelang dan buku 
Ajar.  

e. Bertanggung jawab 
terhadap hasil 
pelaporan penelitian 
mulai seminar hasil 
laporan akhir dan 
penggunaan anggaran 
penelitian 

2 Dairoh, 
M.Sc/ 
0612108701 

Politeknik 
Harapan 
Bersama 

Fisika 
Komputasi 

48 Jam a. Turut bertanggung 
jawab dalam proses 
pengambilan data, 
pengumpulan data, 
analisis data, 
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penyusunan interpretasi 
data.   

b. Turut bertanggung 
jawab terhadap hasil 
pelaporan penelitian 
mulai dari seminar  
laporan akhir dan 
penggunaan anggaran 
penelitian 
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Lampiran 5 
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LAMPIRAN 6 
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