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ABSTRAK

Pengelolaan pariwisata yang tepat di Pulau Balitéena pada objek wisata baru
yang potensial akan meningkatkan jumlah kedatamgsatawan, sehingga dapat
meningkatkan devisa negara dan pendapatan daeabkersebut mengakibatkan
perlu dilakukannya identifikasi objek wisata PuBali yang diminati masyarakat
dengan cara menganalisis ulasan masyarakat yasepéerdi internet mengenai
suatu objek wisata. Penelitian ini bertujuan mekakuanalisis sentimen terhadap
ulasan objek wisata di Pulau Bali menggunakan neeRieLSTM (Biderectional
Long Short TermMemory) danWord2Vec,sehingga diperoleh model terbaik
dengan mengetahui kinerja dari kombinasi paran®@t&/STM dan Word2Vec
Model Word2Vecyang menghasilkan akurasi paling baik untuk melakuk
klasifikasi dengan menggunakan parametesitektur CBOW, metode evaluasi
hierarchical softmaxdan dimensi 200. Model BILSTM menghasilkan akurasi
terbaik untuk melakukan klasifikasi dengan menggangarametedropout 0,5,
dan learning rate 0,0001 Kombinasi parameter model BILSTM dan model
Word2Vecyang terbaik menghasilkan nilai akurasi sebes#&6%6 dan digunakan
untuk membuat klasifikasi analisis sentimen objesata berbahasa Indonesia.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Bidirectional Longo® Term Memory,
Word2Vec
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pariwisata memberikan sumbangsih terbesar terhpelaipgkatan devisa
pada setiap negara. Indonesia termasuk salah sgt@ranyang mengandalkan
pariwisata sebagai sumber utama devisa. Parinds&talau Bali merupakan salah
satu pariwisata di Indonesia yang memberikan Komsii terbesar dalam
mendatangkan devisa negara. Pariwisata di Pulag®ain mendatangkan devisa,
juga menjadi sumber pendapatan daerah [1]. Sehggan utama bagi wisatawan
asing maupun wisatawan lokal, Pulau Bali perlu nagatkan perhatian khusus dari
pemerintah. Pengembangan pariwisata di Pulau Bame@gang peranan penting
dalam persaingan ekonomi global karena Bali memjadi pariwisata Indonesia di
kancah internasional. Selain itu, pengelolaan psaita yang tepat di Pulau Bali
terutama pada objek wisata baru yang potensial akeningkatkan jumlah
kedatangan wisatawan, sehingga dapat meningkatkawisad negara dan
pendapatan daerah.

Masyarakat pada umumnya akan mencari informasi geebhahan
pertimbangan sebelum memilih tujuan wisata. Saatiasyarakat akan saling
bertukar informasi mengenai objek wisata melaluidimedari internet, seperti
media sosialtravel blog dan situs ulasan objek wisata. Ulasan objek wigahg
dijadikan referensi wisatawan biasanya berasal @ani, usulan, atau argumen
wisatawan lain yang sudah mengunjungi suatu objskta. Ulasan objek wisata
tersebut dapat bersifat positif dan negatif [2hddin wisatawan ini menjadi penting
karena dapat menjadi alat bantu baik bagi pemérirdalam pengambilan
keputusan untuk program pengembangan pariwisatgoumabagi wisatawan.
Penentuan sentimen pada ulasan objek wisata Paladdhgan bantuan manusia
memiliki kekurangan karena memerlukan ahli dan wal¢ngolahan data lama,
oleh sebab itu diperlukan algoritma dan prograngyaampu melakukan analisis
sentimen terhadap ulasan objek wisata Pulau Bali.



Analisis sentimen merupakan salah satu tekh&tural Language
Processing(NLP) yang menganalisis pendapat, sikap, dan etedsadap suatu
entitas yang berupa teks. Analisis sentimen digariisebagai bahan evaluasi yang
selanjutnya menjadi dasar dalam pengambilan kepot{@]. Kesulitan dalam
analisis sentimen biasanya terjadi karena terlaluydknya dataDeep learning
dapat menyelesaikan masalah banyaknya data dengamnjukkan kinerja yang
lebih baik dalam analisis sentimen dibandingkargdamachine learninglasik.
Berlawanan dengamachine learnindlasik yang membutuhkan fitur selekdgep
learningtidak membutuhkan fitur seleksi [4]. Pada suatugtisgan SVM Support
Vector Maching terbukti memiliki performa lebih baik dibandingkamodel
machine learningklasik lainnya [5]. Akan tetapi, perbandingan nuetoSVM
sebagai modainachine learninglasik terbaik dengan LSTM_6ng Short Term
Memory sebagai modaieep learningnembuktikan bahwa LSTM memberikan
kinerja lebih baik daripada SVM [6].

LSTM selanjutnya dikembangkan menj&idirectional Long Short Term
Memory (Bi-LSTM) yang memungkinkan pelatihan tambahan @engelintasi
data masukan dua kali yaitu, dari kiri ke kanam, diai kanan ke kiri. Perbandingan
Bi-LSTM dan LSTM pada data teks berbagai bahasaimjgkkan bahwa pelatihan
data tambahan dari Bi-LSTM menawarkan akurasi yeloip baik daripada metode
LSTM biasa [7] [8] [9]. Masalah lain yang muncula@a analisis sentimen adalah
penentuan metoderetraining yang tepat agar diperoleh model yang akurat.
Word2Vecsebagai salah satu metqaetraining dipilih karena dapat menangkap
makna semantik teks dengan baik dan setiap katg arhubungan dicirikan
dengan vektor yang cenderung mirip [10].

Berdasarkan masalah yang diuraikan, penelitian b@itujuan untuk
memperoleh model terbaik dari metode Bi-LSTM tdord2Vederhadap analisis
sentimen teks ulasan objek wisata di Pulau Balialisis sentimen pada ulasan
objek wisata di Pulau Bali dibutuhkan bagi pematinagar objek wisata yang
masih kurang diminati memperoleh perhatian lebtiakidikembangka. Sedangkan
bagi wisatawan, analisis sentimen dapat menjadiereati dalam
mempertimbangan kunjungan wisata ke Pulau Bali.
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1.2  Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikakarparmasalahan dalam
penelitian ini adalah:

1. Kementerian Pariwisata mengalami kesulitan dalam najemen
pengembangan pariwisata di Pulau Bali dikarenakangh objek wisata di
Pulau Bali yang banyak membuat pemerintah kesutitdam menentukan
skala prioritas objek wisata yang perlu dikembangka

2. Wisatawan masih kesulitan dalam mencari informeriait tempat wisata
baru di Pulau Bali yang sesuai dengan keinginandisgkomendasikan
banyak orang.

3. Belum adanya penelitian yang menggunakan metodeSBM dan
Word2Vecuntuk analisis sentimen teks berbahasa Indonestadap
ulasan objek wisata di Pulau Bali.

4. Diperlukan modeldeep learningterbaik dengan tingkat akurasi terbaik
untuk penilaian sentimen teks berbahasa Indonegiadap ulasan objek

wisata di Pulau Bali.

1.3 Pembatasan Masalah
Agar lingkup permasalahan tidak melebar, maka uasypl@nelitian ini
dibatasi pada beberapa poin berikut:

1. Hasil usulan penelitian berupa model terbaik daetade Bi-LSTM dan
Word2Vecuntuk penilaian sentimen teks berbahasa Indonesiedap
ulasan objek wisata di Pulau Bali.

2. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakasan objek wisata
Pulau Bali berbahasa Indonesia pada situs tripade@m yang diperoleh
dari penelitian [11].



1.4  Tujuan
Tujuan dari usulan penelitian ini adalah:
1. melakukan analisis sentimen terhadap ulasan objsatavdi Pulau Bali
menggunakan metode Bi-LSTM dsviord2Vec.
2. diperolehnya model terbaik dengan mengetahui lanearsitektur
Word2Vec, metode evaluasWord2Vec,dan dimensiWord2Vecserta
kinerjadropoutBi-LSTM, pooling Bi-LSTM, dan Bi-LSTMlearning rate

15 Manfaat
Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini ada@bagai berikut:

1. mengetahui sentimen masyarakat terhadap suatu wlgaka Pulau Bali
yang selanjutnya dapat menjadi referensi dalam kukén pertimbangan
untuk pengembangan pariwisata Pulau Bali bagi Keenem Pariwisata
dan pelaku industri wisata di Pulau Bali.

2. mengetahui sentimen masyarakat terhadap suatu wligeita Pulau Bali
yang selanjutnya dapat menjadi referensi dalamkukém penentuan objek
wisata yang akan dikunjungi bagi wisatawan.

3. menjadi referensi bagi peneliti yang akan melakylenelitian dengan tema
yang serupa.

4. terealisasinya tri dharma perguruan tinggi.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI
2.1 Tinjauan Pustaka
Perkembangamachine learninglasik menjaddeep learningnenjadikan
teknik analisis sentimen juga mulai berkembang rgangkan metodeleep

learning Beberapa penelitian analisis sentimen baik yaagggunakamachine

learningklasik maupurdeep learningdapat dilihat pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1Penelitian Analisis Sentimen Terdahulu

No. | Peneliti Rekomendasi Metodle Keterangan
1. | (Ghulam dkk.. 2019)Long Short Term Akurasi LSTM lebih baik
Memory(LSTM) dibandingkan SVM
2. | (Lidan Qian 2016) | Long Short Term LSTM memiliki kinerja
Memory(LSTM) yang lebih baik
dibandingkarRecurrent
Neural networll RNN)
3. | (Xu dkk., 2018) Bidirectional Long Bi-LSTM memiliki
Short Term Memory | kinerja lebih baik
(Bi-LSTM) dibandingkan metode
deep learnindainnya.
4. | (Abdillah dkk., Bidirectional Long Bi-LSTM danGlove
2020) Short Term Memory | Wordmemiliki kinerja
(Bi-LSTM) lebih baik dibandingkan
metodedeep learning
lainnya.
5. | (Afidah dkk., 2020)| Long Short Term LSTM-CNN dan
Memory- Word2Vederhadap
Convolutional Neural| analisis sentimen ulasan
network(LSTM- objek wisata Pulau Bali
CNN)

Penelitian [6] membandingkan metoaeachine learningklasik dandeep
learning dilakukan untuk analisis sentimen pada ulasanarketingberupa teks
Roman Urdu.Long Short Term Memor(LSTM) merupakan metode dateep

5



learning yang dibandingkan dengan tiga metaodachine learningklasik yaitu,
Naive BayegNB), Random Fores{RF), danSupport Vector Machin¢gSVM).
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa LSTM meniildkurasi paling baik
sebesar 95% dibandingkan SVM sebesar 92%, RF se®@%a dan NB sebesar
77%. LSTM juga dikatakan sebagai metode yang efisi@uk analisis sentimen
karena tidak membutuhkan seleksi fitur [6].

Long Short Term Memorf STM) merupakan salah satu pengembangan
Recurrent Neural networKRNN) untuk mengatasi masalah difusi gradien.
Penelitian [12] membandingkan metode RNN dan LSTdliais sentimen teks
yang panjang dengan metqatetraining Word2VecData analisis yang digunakan
berupa komentar JD.COM (salah satline shogdi Cina), Ctrip Travel dari Cina,
dan ulasan film. Jumlah data JD.COM sebanyak 4da@®latih dan 1.800 data uji,
sedangkan jumlah data Ctrip Travel dari Cina sehla®yO00 data latih dan 2.000
data uji, serta jumlah data ulasan film sebanyak(®data latih dan 12.500 data
uji. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwaTM memiliki kinerja yang
lebih baik dari RNN konvensional dalam melakukaaskikasi teks pada semua
sumber data pada penelitian ini [12].

Penelitian [9] membuktikan bahwa Bi-LSTM memilikinkerja lebih baik
dibandingkan metoddeep learningainnya dalam melakukan analisis sentimen
berbahasa mandarin. Penelitian ini melakukan panilasentimen terhadap
komentar yang terdapat pada websdecommercedan websitetravelling.
Pretrainingyang digunakan pada penelitian ini adalah kombidasiTF-IDF dan
Seninfo. Hasil penelitian ini menunjukan metodd.Bif M dengarPretrainingTF-
IDF dan Seninfo memiliki akurasi sebesar 91,54%gyamerupakan akurasi
tertinggi diantara metod#eep learnindainnya, yaitu sebesar 91,54% [9].

Penelitian [13] melakukan klasifikasi emosi padeteerbahasa Indonesia
menggunakan metode Bi-LSTM daretraining Glove Word.Dataset yang
digunakan untuk melakukan Klasifikasi emosi merapadlata yang berupa lirik
lagu berbahasa Indonesia. Emosi dari lirik laguathigorikan menjadi: marah,
senang, sedih, dan tenang. Penelitian ini menuajukilahwa akurasi dari model
terbaik Bi-LSTM darpretraining Glove Wordebesar 91,08% [13].
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Kombinasi dari dua metodkeep learningatau lebih dapat dilakukan pada
suatu analisis sentimen. Penelitian [11] menggumakea metodeleep learning
sekaligus yakni LSTM-CNN serta menggunak#ford2Vec sebagai metode
pretraining. LSTM-CNN dikombinasikan untuk menjadi solusi daglémahan
masing-masing yang dimiliki LSTM tunggal dan CNNhggal. Penelitian ini
menggunakardataset berupa ulasan objek wisata Pulau Bali. Hasil s
analisis pada penelitian ini menunjukkan adanydalkan akurasi dari metode
LSTM-CNN dibandingkan metode LSTM tunggal [11].

Pada penelitian sebelumnya, Bi-LSTM menunjukkarigoera yang yang
lebih baik daripada LSTM biasa. Masalah lain yangnoul dalam analisis
sentimen adalah penentuan metpdetraining yang tepat agar diperoleh model
yang lebih akuratWord2Vecsebagai salah satu metqatetrainingdipilih karena
dapat menangkap makna semantik teks dengan baiksdhap kata yang
berhubungan dicirikan dengan vektor yang cendemmgp. Memperhatikan
keunggulan dari Bi-LSTM daWord2Ve¢ maka metode Bi-LSTM digunakan
untuk analisis sentimen teks berbahasa Indonesigate metodepretraining
menggunakaiVord2Veaimana teks pada penelitian ini berasal dari uladgek
wisata Pulau Bali di situs tripadvisor.com.

2.2 Dasar Teori
2.2.1 Analisis Sentimen

Natural Language ProcessinNLP) mempelajari dan mengembangkan
algoritma dan sistem yang memungkinkan komputer aimami dan melakukan
tugas yang melibatkan bahasa manusia. NLP disegatipguistik komputasional,
computer speectian pengolahan bahasa. NLP dapat menganalisisdatanusia
baik dalam bentuk tertulis maupun suara sehingdapditkan informasi yang
berguna. NLP bertujuan mengatasi masalah kompal@amdmemahami bahasa
alami manusia yang memiliki peraturan gramatikah d@mantik dengan cara
mengubah bahasa alami manusia menjadi represeiatasyang dapat dipahami
dan dapat diolah oleh komputer (Pustejovsky dabl&t2012).



Analisis sentimen dikenal pula dengapinion mining yang bertugas
menganalisis opini, ekspresi dan perasaan pararmsiderhadap suatu entitas.
Opini selanjutnya diteliti termasuk positif, nedatiaupun netral. Analisis sentimen
mampu menganalisis data teks seperéie ulasan dalam media sosial, blog, dan
websiteg(Pang dan Lee, 2008). Analisis sentimen berupaukdsan bertujuan untuk
menentukan arah ekspresif ulasan pengguna atanggela Penelitian analisis
sentimen menjadi populer dikarenakan meningkatnygbutihan untuk
menganalisis informasi tersembunyi dari ulasanmmgan atau pengguna produk
yang tersebar di medianline dan situs internet dalam bentuk data yang tidak
terstruktur (Luo dkk., 2016).

Analisis sentimen melakukan analisis data menggumaknetode
klasifikasi. Klasifikasi memproses data dengan ne@mgpokkan data kedalam
suatu kelas yang telah didefinisikan sebelumnygudruutama analisis sentimen
adalah menemukan polaritas dari suatu data, sehimgges analisis data dengan
bentuk klasifikasi digunakan untuk memprediksi suddta masuk kedalam kelas
positif atau negatif atau netral. Terdapat tigaeledalam analisis sentimen yang
menjadi acuan dalam sebuah penelitian, yaitu Ide&umen, level kalimat dan
level aspek (Liu, 2015).

Level dokumen memiliki tujuan untuk mengklasifikesn satu keseluruhan
dokumen termasuk kelas positif atau kelas nedatihtoh analisis sentimen opini
publik terhadap suatu tokoh, maka hasilnya ber@pgiraen positif atau negatif
dari tokoh tersebut berdasarkan satu kesatuan kamé&mlebihan level dokumen
adalah mampu menentukan politas secara utuh (QiL5)2

Level kalimat menentukan kalimat yang menjadi kalisentimen terlebih
dahulu. Kalimat sentimen selanjutnya dianalisiskapakalimat termasuk kelas
positif atau kelas negatif. Diasumsikan dalam suktkumen terdapat beberapa
kalimat, kemudian ditentukan lebih dulu mana yamgupakan kalimat opini yang
berarti bukan kalimat fakta, selanjutnya ditentukalimat opini tersebut termasuk

ke dalam kelas positif atau negatif (Liu, 2015).



Level aspek merupakan level terendah dimana prasabsis dilakukan
lebih mendalam. Pada level dokumen dan kalimatmieae polaritas dokumen
tidak mampu menggambarkan target opini. Dalam sd@kumen ulasan bisa saja
terdapat lebih dari satu entitas yang menjadi tangeni dimana masing-masing
target opini berdiri sendiri dalam penentuan ptdariya. Hal ini memungkinkan
dalam satu dokumen dapat masuk kelas positif ddas keegatif sekaligus.
Misalkan terdapat kalimat berikut “tempat ini sanigalah, tetapi jalan menuju ke
sana cukup berbahaya” kalimat ini menunjukkan featiaua entitas dari ulasan,
yaitu terkait tempat dan akses. Pada kalimat tetsstpek tempat termasuk kelas
positif, sedangkan aspek akses termasuk kelasih@gat 2015).

2.2.2 Prapengolahan Teks

Data teks merupakan data yang tidak beraturan &aeedapat perulangan
kata dan munculnya banyak kata yang tidak berKmuii pada analisis data.
Prapengolahan teks perlu dilakukan untuk membeasildlata teks terlebih dahulu
sebelum dilakukan proses analisis sentimen. Pgampeman teks menghilangkan
data yang tidak konsisten, data yang duplikat, di@a yang tidak berpengaruh
terhadap polaritas suatu dokumen. Tahapan proapsmgolahan teks antara lain:

1. Casefolding

Proses mengubah semua karakter huruf pada seblimatkaenjadi huruf
kecil atau huruf besar diseboase folding Case foldingyang dilakukan pada
penelitian ini yaitu mengubah selurdatasetmenjadi huruf kecil. Huruf kapital
biasanya terdapat pada setiap awal kalimat sefiédra di tempat ini sangat
sejuk”, menggunakaease foldingkalimat tersebut berubah menjadi “udara di
tempat ini sangat sejuk”. Tujuan utanase foldingadalah agar kata “udara” tidak
lagi mempunyai dua bentuk yaitu, “Udara”, dan “@danamun hanya memiliki
satu bentuk huruf kecil saja (Hidayatullah dan M§'2016).



2. Tokenisasi

Tokenisasi merupakan proses untuk memecah dokwekemenjadioken.
Tokenisasi memiliki kemampuan untuk memecah dokumenjadi kata, frasa,
simbol atau elemen lain yang memiliki makna. Optisaaitokendapat dilakukan
dengan cara menghilangkan karakter-karakter ilpgdh dokumen seperti tanda
baca, simbol, angka, html, darention.Contoh karakter ilegal yang dihilangakan
antara lain %, &, >, (, {, ], 1-9@uluwatu, http://tripadvisor.com(Symeonidis
dkk., 2018).

3. Stopword Removal

Stopword Removainerupakan tahap pengambilan kata-kata penting dan
membuang kata-kata yang dianggap tidak pentingx @atuk membuang kata yang
tidak penting disebustopword removal. Stopword removhakrtujuan untuk
menghilangkan kata-kata yang sering muncul namdek tmemiliki kontribusi
dalam proses analisis dagtopword removaberusaha memperkecil dimensi data
dan mempercepat waktu komputasi (Symeonidis dkKKL8R Contoh kata yang

tidak penting di bahasa Indonesia seperti kata™,dgang”, "di”, "ke”.

4. Padding

Proses pembelajaran yang dilakukan ofetural networkmemerlukan
masukan data dengan panjang yang saR@ding merupakan proses yang
dilakukan untuk membuanput mempunyai panjang yang sama dengan cara
menambahkan kata “<pad>Datasetpada penelitian ini memiliki panjang teks
yang berbeda-beda. Oleh karena itu, perlu dilakyleaidingagar vektor memiliki

panjang yang sama sebelum diproses padaal networ Giménez dkk., 2020).

2.2.3 Word2Vec

Model Word2Veamerupakan modetord embeddingang diusulkan oleh
Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, dan Dean padarna2013.Word2Vec
memiliki kemampuan membaca dan mengolah teks dalkaman yang besar dan
mengubah setiap kata menjadi vektor. Mallekd2Veanampu memahami sintaks
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dan makna semantik kata dari bahasa alami kemudeepresentasikan setiap
kata dengan sebuah vektédford2Veanencapai kinerja terbaik dalam NLP dengan
mengelompokan kata serupa yang memiliki vektor ysagpa (Al-Amin dkk.,
2017).

Neural Networkdigunakan pada mod&Vord2Vecuntuk menghasilkan
outputberupa ruang vektor danput yang berupa korpus teks. Mod&lbrd2Vec
memiliki dua jenis arsitektur bernar@antinous Bag of Word€€BOW) danSkip-
gram  Arsitektur CBOW memprediksi kata saat ini beetkan konteks,
sedangkan arsitektuBkip-gram memprediksi dalam jangkauan sebelum atau
setelah kata sekarang dimana kata sekarang merupgkd, sehingga arsitektur
Skip-gramdianggap sebagai arsitektur yang efisien dalam re&jgpi vektor kata
yang tidak terstruktur dalam jumlah besar (Nawangsiek., 2019). Arisitekur
Skip-gramdan CBOW dapat dilihat pada Gambar 2.1.

Output layer g Input layer

Y1 x, M

o Wily
Input layer ; Output layer
Hidden layer -

‘- S Wi,
Nx
N-dim
Wity
©l
'ﬂg
Cx Vodim o) Cx V-dim
Arsitektur Model CBOW

Arsitektur Model Skip-gram

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

Bidirectional Long Short Term Memo(RBi-LSTM) merupakan salah satu
jenis dari pengembangahong Short Term MemorLSTM). Input yang
dimasukkan ke dalam BILSTM ada 2 jenis yaitput forwarddaninput backward
Outputdari lapisan ini umumnya digabungkan menjadi sBenganlayer ini,
model dapat mempelajari informasi masa lplsf dan informasi masa mendatang

(future) untuk tiap sekuemput.

‘e

A A

Gambar 0.3 Arsitektur Bi-LSTM (Olah, 2015)

Long Short Term Memor§LSTM) dikenalkan oleh Hotchreiter dan
Schmidhuber (1997) untuk mengatasi masalah diftesilign Recurrent Neural
network(RNN). LSTM merupakan salah satu variasi dari RNN yangalituntuk
menghindari masalah mengingat informasi jangkaagranjpada RNN. Jaringan
perulangan RNN hanya menggunakan katar sederhana, yaitayertanh seperti,
sedangkan LSTM memiliki empé#dyer pada perulangan modelnya seperti pada
Gambar 2.3.

o . t

s

] I
& &) &)

Gambar 0.3 Perulangan empater pada LSTM (Smagulova dan James, 2019)
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Gambar 0.4 llustragell LSTM (Smagulova dan James, 2019)

Cell pada LSTM dapat dilihat pada Gambar 2.4 yang teddiri layer
neurondilambangkan dengan persegi panjang, opetasient-wiséilambangkan
dengan lingkaran. Panah hitam melambangkan almanmasi di dalantell dan
antarcell maupun keluaran dadgell (outputh). Cell LSTM mempunyai 2 hasil
keluaran, yang pertama yaitu informasi yang selgmadridden statgxt) yang
diteruskan kecell selanjutnya dan menjadhiput dari cell selanjutnya, yang kedua
yaitu cell state(Ct). Cell statemerupakan kunci utama dari LSTNZell state
merupakan garis horizontal yang menghubungkan seurpat layempada LSTM
seperti terlihat pada Gambar 2.5. LSTM memiliki leenpuan untuk menambah
dan menghapus informasi dasell stateyang disebutgates Gates berfungsi
mengatur informasi masuk secara opsional dengarggoneakansigmoid layer
yang digambarkan pada Gambar 2.6. Keluaran signmoid layermenunjukkan
informasi diteruskan atau diberhentikan. Angka tukidiberhentikan dan angka 1

untuk diteruskan.

=
i+
.

Gambar 0.%Cell statepada LSTM (Smagulova dan James, 2019)
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Gambar 0.6 Sigmoithyer pada LSTM (Smagulova dan James, 2019)

LSTM memiliki tiga jenisgatesyaitu, forget gate(it), input gate(ft), dan
output gatgOt). Forget gateberfungsi untuk memutuskan informasi yang dihapus
daricell. Input gateberfungsi untuk memutuskan nilai demput untuk diperbaharui
pada state memori. Output gate berfungsi untuk memutuskan apakah yang

dihasilkanoutputsesuai denganput dan memori padeell atau tidak.

Proses berjalannya metode LSTM ada empat langkatag@ova dan

James, 2019):

1. Langkah pertama bertujuan untuk memutuskan infaryaasgy akan disimpan di
cell state Langkah pertama memiliki dua bagian. Bagian peatsigmoidlayer
yang bernamaput gate layeuntuk memutuskan nilai yang akan diperbaruhi.
Bagian kedudanh layeruntuk membuat satu kandidat dengan nilai b&) (
yang dapat ditambahkan kell state Tahap selanjutnyautputdariinput gate
layer dantanhlayer akan digabungkan untuk memperbarmgil state Langkah
kedua digambarkan pada Gambar 2.7, sedangkan @&Esanput gate
diuraikan pada persamaan 2.1 dan persamaan karmhdatdiuraikan pada

persamaan 2.2.
C, = tanh(W.x(t) + U.h(t — 1)) + b, (2.1)

it = O'(WiX(t) + Ulh(t - 1) + bi Z?
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Gambar 0.1nputgatelayer dan tanHayer (Smagulova dan James, 2019)

2. Langkah kedua LSTM memutuskan informasi apa yarmg akhapus dacell
state Keputusan ini dibuat olesigmoidlayer yang bernaméorget gate layer
Forget gate layerakan memprose&(t — 1) dan x(t) sebagaiinput, dan
menghasilkaroutput berupa angka O atau 1 packll stateCt-1 seperti pada

Gambar 2.8, adapun persaméamget gatediuraikan pada persamaan 2.3.

fe = o(Wex(t) + Ush(t — 1) + by) (2.3)

Gambar 0.8Forget gate laye(Smagulova dan James, 2019)

3. Langkah ketiga bertujuan untuk memperbaraéll stateyang lama (Ct-1)
menjadi cell statebaru, Ct seperti pada Gambar 2.11. Perkatia@te lama
dengan f; bertujuan untuk menghapus informasi yang sudaéntikan
sebelumnya pada langkdébrget gate layerselanjutnya ditambahkan dengan
i, * C, yang merupakan nilai baru dan digunakan untuk neebgpuhistate

Persamaanell statediuraikan pada persamaan 2.5.

Ce = ip* ét + fe* Ceq (2.5)
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Gambar 0.93 Pembuatasll statebaru (Smagulova dan James, 2019)

4. Langkah keempat yang merupakan langkah terakhandahetode LSTM
bertujuan untuk memutuskan hasitput seperti Gambar 2.1@utput harus
sesuai dengacell stateyang telah diproses terlebih dahulu. Pertasigmoid
layer memutuskan bagian daell stateyang menjadoutput Keduaoutputdari
cell statedimasukkan ke dalartanh layer (untuk mengganti nilai menjadi
diantara -1 dan 1) dan dikalikan dengagmoidgateagaroutputyang dihasilkan
sesuai dengan apa yang diputuskan sebelumnya. nikersautput gate
diuraikan pada Persamaan 2.6 dan 2.7. Seluruhakegi@n notasi pada langkah
LSTM dijelaskan pada Tabel 2.2.

0; = o(W,x(t) + U,h(t — 1) + b, (2.6)

il

i

Eanky

[ﬁ’"

Gambar 0.10 Penentuantput(Smagulova dan James, 2019)

g

5. Pada Bi-LSTM hasil dari LSTM akan dioperasikan ngngakan operasum

(penjulaman) atau perkalian.
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Tabel 0.1 Keterangan notasi dan definisi persarb&3iM

Notasi Definisi
t Time stept=1,2, ...
x(t) atau x; Vektor masukan pada saat time step ke t
h(t—1) Hidden state pada time step ke t-1

h; Hidden state time step ke t

Ciq Cell memory time step ke t-1
C; Cell memory time step ke t
W, Bobot pada candidate layer untuk input kata
W; Bobot pada input layer untuk input kata
w, Bobot pada output layer untuk input kata
Wy Bobot pada forget layer untuk input kata
U, Bobot pada candidate layer untuk hidden state time step sebelum
U; Bobot pada input layer untuk hidden state time step sebelum
u, Bobot pada output layer untuk hidden state time step sebelum
Us Bobot pada forget layer untuk hidden state time step sebelum

Hadamard product
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BAB Il

METODE PENELITIAN

3.1 Bahan Penelitian

Bahan penelitian yang digunakan dalam penelitiabenupa sekumpulan

teks ulasan objek wisata Pulau Bali berbahasa kslarnyang diambil dari situs

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

3.2 Alat Penelitian

Alat penelitian yang digunakan dalam penelitian nmeliputi perangkat

keras dan perangkat lunak. Berikut spesifikasi dlati digunakan:
1. Perangkat kerahardware

Perangkat keras yang dibutuhkan meliputi; kompulengan

spesifikasi minimum prosesor berfrekuensi 1 GHzMRAGB, danSSD

500GB Printer multifungsi minimal setara Canon MP140 dilengkapi

dengarscanner

2. Perangkat lunakspftwarg

Selain perangkat keras, dukungan perangkat lurgek giperlukan

dalam melakukan penelitian. Perangkat lunak yaggragikan meliputi:

Tabel 3.1Tabel 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 menggunakanachine
learning

Microsoft Office Word 2016

Softwareuntuk membuat laporan penelitiar.

Microsoft Office Excel 2016

Software untuk mengelola data yang akan
diimpor ke dalam aplikasi hasil penelitian.

Microsoft Visio 2016

Softwareuntuk merancang model, flowchart
dan lain-lain

Mozilla Firefox, Chrome

Browser




3.3  Prosedur Penelitian

Prosedur yang dilakukan pada penelitian ini sembttinjukkan Gambar
3.1. Prosedur penelitian ini terdiri dari pengunapuldata, perancangan alur
program, persiapadatasetterdiri daripreprocessinglanpretraining Word2Vec

pembagian data, pembentukan model, serta evaluasi.

Persiapan Dataset:

#i; Perancangan Alur [l::\ .
Pengumpulan Data 8 > e Preprocessing
Program

e Word2Vec

=

Pembentukan Model:

Evaluasi * Rancangan

Untuk Penentuan <:j[ﬂ Arstitektur Model Pembagian Data
Model Terbaik e Pelatihan

® Pengujian

Gambar 3.1Prosedur Penelitian

3.3.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakasan objek wisata di
Pulau Bali berbahasa Indonesia pada situs tripade@n yang berasal dari
penelitian sebelumnya yakni penelitian [11]. Daitaadi secara seimbang yaitu,
5.000 data ulasan bersifat positif, dan 5.000 déasan bersifat negatif. Data
selanjutnya disimpan pada formpon untuk dapat digunakan untuk proses

pembentukan model klasifikasi analisis sentimen.

3.3.2 Perancangan Alur Program

Perancangan alur program digunakan untuk menentiakakah-langkah
apa saja perlu dilakukan dalam proses pembentukadelmterbaik. Hasil
perancangan alur program ini selanjutnya diterjd@aalke dalam kode program
agar setiap bagian dari alur program dapat memgrdata sesuai tujuan. Alur
program terdiri dari 2 alur yaitu alur untuk petain model dan alur untuk
pengujian ulasan. Proses pelatihan dilakukan umebentuk model, sedangkan

proses pengujian dilakukan untuk memvalidasi mgdety sebelumnya terbentuk.



Semua data ulasan objek wisata akan diproses lkdin oleh layer

preprocessingagar menjadi data rapi dan tidak terjadi reduddtsmudian data
yang berupa teks akan diubah menjadi vektor supaygmt dibaca oleldeep
learning. Data selanjutnya dibagi menjadi data latih dan datadasil model dari

proses pelatihan akan dilakukan pengujian menggmalata uji. Hasil yang

didapatkan pengujian kemudian dievaluasi sehinggeralehnya model terbaik.

Adapun gambaran alur program ditunjukkan melalunGar 3.2.

MASUKAN

PROSES

KELUARAN

Teks Ulasan
Objek Wisata

Prerocessing

Case Folding

Berlabel

»> Stopword
Removal

v

Pelatihan
Word2Vec

v

Pembagian Data

Data
Latih

EEETER TRl

Klasifikasi Sentimen
LSTA
LSTA ata
—> o
Uji
i
¥
» Pengujian
¢ Model
Terbaik,
Evaluasi

e e A P e T

> Precision,
Recall,
Fl-measure

Gambar 3.2 Alur Program
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3.3.2 Preprocessing
Preprocessindeks atau pra pengolahan teks bertujuan membarsitiin
merapikan data agar mudah digunakan pada prosesjugaia. Berikut ini
merupakan tahapan pagleeprocessing
1. Case folding
Case foldingmerupakan proses untuk mengubah semua karaktef ada
sebuah kalimat menjadi huruf kecil atau huruf bessebutcase foldingCase
folding yang dilakukan pada penelitian ini yaitu mengulsaturuh dataset
menjadi huruf kecil.
2. Tokenisasi
Tokenisasimerupakan proses untuk memecah dokumen teks nenjah.
Tokenisasi memiliki kemampuan untuk memecah dokumenjadi kata, frasa,
simbol atau elemen lain yang memiliki makna. Optisasi token dapat
dilakukan dengan cara menghilangkan karakter-karaldgal pada dokumen
seperti tanda baca, simbol, angka, html, memtion.

3. Stopword Removal

Stopword Removamerupakan tahap pengambilan kata-kata penting dan

membuang kata-kata yang dianggap tidak pentinga Gatuk membuang kata
yang tidak penting disebugtopword removal. Stopword removiaértujuan
untuk menghilangkan kata-kata yang sering muncuohumatidak memiliki
kontribusi dalam proses analisis data.
4. Padding

Proses pembelajaran yang dilakukan oletiral networkmemerlukan masukan
data dengan panjang yang sarmadding merupakan proses yang dilakukan
untuk membuat input mempunyai panjang yang sama dengan cara

menambahkan kata “<pad>".



3.3.3 Pretraining Metode Word2Vec

Proses pelatihan modélord2Veadimulai dengan menentukan dat@ut
dan data konteks, selanjutnya proses pelatihan ekamghasilkan data dalam
representasi vektor. Data yang digunakan pada ilp@tatmodel Word2Vec
merupakan data ulasan objek wisaiag telah dilakukapreprocessingeks.Array
hasil dari pelatihaWword2Veckemudian disimpan dalafile berekstensi .model.
Proses modalNord2Vedijelaskan seperti pada Gambar 3.3.

Array kata
hasil padding

Mengubah array kata
menggunakan Word2Vec dan
hasil disimpan dalam Word2Vec

Array hasil Word2Vec
(vocabolary, vector)

Gambar 3.3Pretraining MetodeWord2Vec

Word2Veanemiliki beberapa parameter dalam proses pelatihtara lain,
arsitektur, metode evaluasi, dan dimensi dimanaingasasing parameter
memiliki kategori. Tipe dari masing-masing parameféord2Vecyang akan
diujikan pada penelitian ini antara lain:

1. ArsitekturWord2VecCBOW (Continuous Bag of Words@anSkip-gram-
gram

2. Metode evaluasHierarchical SoftmaxdanNegative Sampling

3. Ukuran dimensi: 100, 200, dan 300.
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3.3.4 Pembagian Data
Pembagian data dilakukan dengan membagi data s&tf®¥gasebagai data

latih dan 20% sebagai data uiji.

3.3.5 Pembentukan Model
1. Rancangan Arsitektur Model

Qutput Layer |

1

‘ Fully Connected |

- A -~ F

Output Layer

‘ Max Pooling ‘

LSTM 2 e ) L3 }'—1 8Ty 4—-| L e I ‘
3 > = +
L5TM 1 LsTM F — LST™ ‘ -{ LETM . - i - > LST™ |
Input Layer ‘ ] = ! s o =y |

lumiah kata

Gambar 3.6 Rancangan Arsitektur Bi-LSTM daiord2Vec

Rancangan arsitektur metode Bi-LSTM dapat dilinatlgp Gambar 3.10.
Berdasarkan Gambar 3iput dari arsitektur model Bi-LSTM adalatrray hasil
preprocessingeks dengan ukuran JumlahKata. Masing-masing s@njutnya
masuk ke dalammmbedding layeuntuk dicarikan representasi data vektornya pada
array hasil Word2Vec. Arrayhasil Word2Veckemudian diproses ke dalam Bi-
LSTM. OutputBi-LSTM akan masuk padgooling layer.Hasil dari daripooling
layer masuk kdlatten layer setelah itu masuk melaldense layedengan fungsi
aktivasisigmoidyang kemudian akan mengeluarl@arnputdengan ukuran 1x1
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2. Pelatihan

Proses pelatihan bertujuan untuk melakukan pelatthanggunakan data
yang telah diperoleh untuk mendapatkan hasil petandeng terbaik. Parameter
yang di inisialisasi pada model Bi-STM yaitinopout, pooling,aktivasioutput
optimizer, learning rate serta parameter Word2Vec yang sudah dilatih
sebelumnyaSeluruh kombinasi pada penelitian ini menggunalgimizerAdam dan
jumlahoutput nodel. Parametedropout, poolingdanlearning rate dapat diubah
sesuai dengan kombinasi yadtopoutsebesar 0,2; 0,5; 0,@poling berupamax
pooling atauaverage poolingdan dengan nilai learning rate sebesar 0,001 dan
0,0001. Oleh karena itu, pelatihan satu per sdakukan pada setiap kombinasi
parameter Bi-LSTM, dan paramei#iord2Vecyang sudah dilatih sebelumnya.

3. Pengujian

Proses pengujian dilakukan pada proses pembentokasel setelah
dilakukan proses pelatihan. Tujuan dari proses yjenyg yaitu untuk melakukan
validasi dari hasil yang sudah dilatih melalui g®pelatihan pada setiap parameter
yang diujikan. Pengujian dilakukan dengan mengeslpengukuran akurasi
terhadap data uji pada seluruh kombinasi. Prosegufian membutuhkan data uji
dan menggunakan semua model dari hasil pelatihala s&tiap kombinasi

parameter.

3.3.6 Evaluasi

Hasil kinerja model Kklasifikasi penelitian ini diuwk menggunakan
confusion matrix Confusion matrixmerupakan tools untuk mengukur performa
klasifikasi dokumen terhadap satu kelas atau Iétakda Tabel 3.2 menggambarkan
contoh untuk prediksi dua kelas dengan menggunedaiusion matriyyang terdiri

dari akurasiprecision danrecall.

Tabel 3.2TabelConfusion Matrixpada Dua Kelas
12



Parameter Prediksi
Negatif(-) Positif(+)
Aktual Negatif(-) TN FN
Positif(+) FP TP

Keterangan Tabel:
- True Negativgika hasil prediksi negatif dan data aktualnyaateg
- True Positivgika hasil prediksi positif dan data aktualnya pigsi
- False Negativgika hasil prediksi negatif dan data aktualnya pbsi
- False Positivgika hasil prediksi positif dan data aktualnya aidfg

Terdapat beberapa persamaan yang telah ditetapki@npatriks dua kelas

yang memiliki persamaan seperti pada Persamaasaffai Persamaan 2.3

TP+FN

Accuracy = ———
Y = TPiTN+FN+FP

(3.1)

Keterangan Persamaan 2.1 sampai Persamaan 2.3:

- Accuracymerupakan proporsi kasus yang diidentifikasi bedergan jumlah
semua kasus.

- Recallmerupakan proporsi kasus positif yang diidentifilkksigan benar.

- Precisionmerupakan proporsi kasus dengan hasil positif yemgr.
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BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Penelitian

Penelitian ini menghasilkan suatu model terbaik @adirectional Long
Short Term Memoryntuk Analisis Sentimen terhadap Ulasan Destikdisiata
Pulau Bali. Hasil dari penelitian ini dapat membabigi peneliti yang ingin
mengembangkan aplikasi yang mampu melakukan seamtamalisis terhadap

ulasan objek wisata.

4.2 Pembahasan

4.4.1 Skenario Penelitian

Skenario penelitian membahas mengenai data pengdga skenario
pengujian analisis sentimen menggunakan mowébrd2Vec dan model
Bidirectional Long Short Term MemoGNN) untuk ulasan objek wisata di Pulau

Bali yang berbahasa Indonesia.

1. Data Pengujian

llustrasi pembagian data dapat dilihat pada GambEd. Penelitian ini
menggunakan data sebanyak 10.000 data dimanaeds&but diambil dari total
hasil scrappingdata sebesar 15.100 data. Data yang digunakanpea@dtian ini
10.000 data berupa 5.000 data ulasan berlabelfzsit5.000 data ulasan berlabel
negatif. Proses pembentukan model memerlukan datg@ weimbang karena
apabila data tidak seimbang akan menjadikan maded yerbentuk hanya sensitif
pada kelas yang dominan. Gambaran dari pembagiardgelaskan pada Gambar
4.1.
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Presentase Data

50%

m Positif (5.000) = Negatif (5.000)

Gambar 0.Pembagian data pemodelan

2. Skenario Pengujian

Terdapat dua skenario pengujian pada penelitialskenario 1 merupakan
pengujian dan analisa pengaruh kombinasi paranWted2Vecterhadap nilai
akurasi, sedangkan skenario 2 merupakan penguj@an ahalisa pengaruh
kombinasi parameter BILSTM terhadap nilai akur&@&mbaran umum skenario

pengujian dijelaskan pada Gambar 4.11.

Skenario 1 Skenario 2
Pengujian dan analisa pengaruh kombinasi Pengujian dan analica pengaruh kombinasi
Parameter Word2Vec terhadap nilai Parameter BiLSTM terhadap nilai akurasi
akurasi
Arsitektur: Evaluasi: Dropout:
C.BOW, Hierarchical softmax, Learning rate: 0.2,0.5,0.7
Skip-gram Negative sampling 0.001, 0.0001,
Dimensi: 0.00001
100, 200, 300
Model
Terbaik

Gambar 0.25kenario pengujian

Terdapat tujuh parameter dalam penelitan ini yamguréikan untuk
pengujian. Ketujuh parameter tersebut dibandingkaerjanya terhadap model
Bidirectional Long Short Term MemorBi-LSTM). Kelima paramter tersebut
terbai menjadi 3 paramter untuk pengujiford2Vecdan 2 paramter untuk
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pengujian BILSTM. Parameter modebrd2vecyang akan diujikan pada penelitian
ini yaitu arsitektur model CBOW dan modd&kipgram, metode evaluasi

menggunakarHierarchical Softmaxdan Negative Samplingsedangkan untuk

dimensi menggunakan 100, 200, dan 300. Hasil koasbiparameter model
word2vecselanjutnya diproses menggunakan model BILSTM.

Pada model BILSTM terdapat 2 parameter berdmgout, dan learning
rate. Parametedropoutyang akan diuji adalah 0,2; 0,5; 0,7. Paramieteming
rate menggunakan nilai 0,001; 0,0001; 0,00001. Kesehmuparameter pada
model word2vecdan parameter pada model LSTM-CNN dikombinasikatulu
mendapatkan model terbaik. Kinerja kombinasi pataméditentukan dengan
perhitungan nilai akurasNilai akurasi keseluruhan kombinasi yang didapatka
dibandingkan dan dianalisa untuk menentukan mautbhik. Berikut merupakan

penjelasan dari masing-masing skenario:

a. Skenario 1
Skenario 1 berisi pengujian dan analisa terhadaggreh kombinasi dari
modelWord2VecBerikut penjelasan masing-masing parameter denato 1:

1) Pengujian dilakukan untuk mengetahui pengaruhedatsit \Word2Vec
dalam mendapatkan nilai akurasi terbaik. ArsiteRivord2Vecyang
digunakan pada proes pengujian yaitu model CBOW rdadel Skip-
gram. Eksperimen yang terbentuk pada penelitian ini spdla 108,
teridiri dari model CBOW sebanyak 54 dan mo8kip-gramsebanyak
54. Data masukan pada skenario ini berupa datbgnapengolahan teks.

2) Pengujian dilakukan untuk mengetahui pengaruh neetedaluasi
Word2Vecyang digunakan dalam mendapatkan nilai akurasaterb
Metode evaluasiWord2Vecyang digunakan pada proses pengujian
antara lainHierarchical Softmaxdan Negative Samplingeksperimen
yang terbentuk pada penelitian ini sebanyak 10&lirtedari model
Hierarchical Softmaxsebanyak 54 dan modeéllegative Sampling
sebanyak 54. Data masukan pada skenario ini bedspa hasil

prapengolahan teks.
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3) Pengujian dilakukan untuk mengetahui pengaruh dsm@ford2Vec
yang digunakan dalam mendapatkan nilai akurasiatiertDimensi
Word2Vegang digunakan pada pada proses pengujian sel@$s&0D,
300. Eksperimen yang terbentuk pada penelitiasebanyak 108, terdiri
dari dimensi 100 sebanyak 36, 200 sebanyak 363darsebanyak 36.
Data masukan pada skenario ini berupa data hagiepgolahan teks.

b. Skenario 2
Skenario 2 berisi pengujian dan analisa terhadaggreh kombinasi dari
model LSTM-CNN Berikut penjelasan masing-masing parameter danako 2:

1) Pengaruh niladropoutyang digunakan untuk mendapatkan nilai akurasi
terbaik. Nilaidropoutyang digunakan pada proses pengujian sebesar 0,2;
0,3; 0,7. Eksperimen yang terbentuk pada penelitieeebanyak 108,
terdiri dari dropout 0,2 sebanyak 36dropout 0,5 sebanyak 36, dan
dropout0,7 sebanyak 36. Data masukan pada skenarionmpaarray
hasilWord2Vecyang ada pada skenario 1.

2) Pengaruh nilalearning rateyang digunakan untuk mendapatkan nilai
akurasi terbaik. Nilailearning rate yang digunakan pada proses
pengujian sebesar 0,001; 0,0001; 0,0001. Eksperiyaeg terbentuk
pada penelitian ini sebanyak 108, terdiri derarning rate 0,001
sebanyak 36Jearning rate 0,0001 sebanyak 36, ddearning rate
0,00001 sebanyak 36. Data masukan pada skenaberimpaarray hasil
Word2Vegyang ada pada skenario 1.

2.4.2 Hasil dan Analisa Penelitian

Sub-bab ini menjelaskan hasil dan analisa nilairadudari skenario
pengujian sebanyak 108 kombinasi. Model terbaikididengan menganalisa nilai
akurasi untuk kombinasVord2Vederupa arsitektur, metode evluasi, dan dimensi
serta BILSTM beruparopout, dan learning rate Model terbaik yang terpilih

selanjutnya digunakan untuk analisis sentimen olwjskta.
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1. Hasil dan analisa skenario 1

Pengujian skenario 1 dilakukan menggunakan kombima@sameter
Word2Veaodan parameter BILSTM yang hasilnya dapat dilihatgphampiran 1.
Hasil pada Lampiran 1 merupakan nilai akurasi manggarnconfusion matrixiari
kombinasi 108 eksperimen. Pengaruh arsitektur, deetvaluasi, dan dimensi
Word2Vecterhadap nilai akurasi dapat dilihat nilai akurgang dihitung untuk
masing-masing eksperimen. Selanjunya dihitung md#a-ratanya untuk setiap
parameter arsitekturCBOW dan arsitektur Skip-gram, metode evaluasi

Hierarchical SoftmaxianNegative Samplinglan dimensi 100, 200, 300.

a. Hasil dan Analisa Pengaruh Arsitektur Word2Vec
Grafik pada Gambar 4.3 menunjukkan arsiteRtvord2Vec Skip-gram

memiliki nilai rata-rata akurasi lebih baik dibangkan denganarsitektur
Word2VedCBOW. Akurasi rata-rata untukkip-gramsebesar 95,08%, sedangkan
arsitekturdengan menggunakan CBOW memiliki rata-rata aki@4$84%. Model
CBOW memproses kata konteks untuk memprediksitkatget, sedangkan model
Skip-grambekerja dengan cara memprediksi konteks yang #doedari satu kata.
Umumnya pada analisis sentimen akan lebih optiikal kata-kata yang target
lebih menjadi perhatian. Oleh karena itusitekturWord2Vecyang paling baik
untuk model BiLSTM pada penelitian ini adalah CBOW.

Arsitek Word2Vec
0,9510 0,9508
0,9505
0,9500
0,9494
0,9495
0,9490
0,9485
CBOW Skipgram

Gambar 0.3Perbandingan akurasi berdasarkan arsitaktord2Vec
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b. Hasil dan Analisa Pengaruh Metode EvaluasiVord2Vec

Grafik pada Gambar 4.4 menunjukkan metode evald&srd2Vec
menggunakan Hierarchical Softmax memiliki akurasi yang lebih baik
dibandingkan denganmetode evaluasiWord2Vec menggunakan Negative
Sampling Model Word2Veadengan menggunakan metode evalilisrarchical
Softmaxmemiliki rata-rata akurasi 95,22%, sedangkan mewdduasiNegative
Samplingmemiliki rata-rata akurasi 94,81%. Metode evaliNegative Sampling
lebih sederhana dibandingk&fierarchical Softmaxkarena hanya memperbarui
sampel beberapa katatputsebagai sampel negatif. Metode evaltliisrarchical
Softmax selama proses pelatihan menggunakan mdaehry tree untuk
merepresentasikan semua katanya padabularydan simpul daun mewakili kata-
kata yang jarang sehingga kata yang jarang mumstil g@kan mewarisi representasi
vektor di atasnya. Oleh karena itagtode evaluasiVord2Vecyang paling baik
untuk model LSTM-CNN pada penelitian ini adakierarchical Softmax

Metode Evaluasi Word2Vec

0,9530 0,9522
0,9520

0,9510
0,9500

0,9480

0,9470

0,9460
Hierarchical Softmax Negative Sampling

Gambar 0.£erbandingan akurasi berdasarkan metode evaN@si2Vec

c. Hasil dan Analisa Pengaruh DimensWord2Vec
Grafik pada Gambar 4.5 menunjukkan dimaiNsird2Vealengan dimensi
bernilai 300 memiliki akurasi yang terbaik dibargkan dengandimensi
Word2Vedernilai 100 dan 200 Mod&V/ord2VecDimensi 100 memiliki rata-rata
akurasi 94,62%, sedangkanodel Word2Vecdimensi 200 memiliki rata-rata
akurasi 95,29% dagimensiWord2Vealengan nilai 300 memiliki rata-rata akurasi
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95,12%. Dapat ditarik kersimpulan bahwa dimensigydigunakan pada model
Word2Veanempengaruhi akurasi. Jika dimensi yang digunadswdala besar maka
akurasinya kurang optimal, begitu juga apabila disieya terlalu kecil, akurasinya
juga kurang optimal. Oleh karena itlimensiWord2Vecyang paling baik untuk
model BILSTM pada penelitian ini adalah 200.

Dimensi Word2Vec

0,9540 0,9529
0,9520
0,9500

0,9512

0,9480 0,9462
0,9460
0,9440

0,9420
Dimensi 100 Dimensi 200 Dimensi 300

Gambar 0.9%erbandingan akurasi berdasarkan diméymid2Vec

2. Hasil dan Analisa Skenario 2

Pengujian skenario 2 dilakukan menggunakan kombima@sameter
Word2Vedan parameter LSTM yang hasilnya dapat dilihat jrashapiran 1. Hasil
pada Lampiran 1 merupakan nilai akurasi menggunakarfusion matrixdari
kombinasi 108 eksperimen. Pengaudiopout danlearning rateterhadap nilai
akurasi dapat dilihat dari nilai akurasi yang dihg untuk masing-masing
eksperimen. Selanjunya dihitung nilai rata-ratamytuk setiap parametdropout
bernilai 0,2; 0,5; 0,7, daearning ratebernilai0,001;0,0001; dan 0,00001.

a. Hasil dan Analisa PengaruhDropout

Grafik pada Gambar 4.6 menunjukkaropoutmenggunakan 0,7 memiliki
akurasi yang lebih baik dibandingkan denglaopoutmenggunakan 0,5 dan 0,2.
Dropoutmenggunakan 0,7 memiliki rata-rata akurasi 95,0@@dangkadropout
menggunakan 0,5 dan 0,2 memiliki rata-rata ak@24i2% dan 94,92%. Dari hasil

tersebut dapat disimpulkadropout yang terlalu besar dan terlalu kecil akan
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menjadikan akurasi tidak optimal. Oleh karenadtepoutyang paling baik untuk
model LSTM-CNN pada penelitian ini adalah 0,7.

Drop out

0,9520 0,9512

0,9510
0,9500
0,9500 0,9492
0,9490
0,9480
0,2 0,5 0,7

Gambar 0.6Perbandingan nilai akurasi berdasaraspout

b. Hasil dan Analisa PengaruhL earning Rate

Grafik pada Gambar 4.7 menunjukkbeearning rate menggunakan nilai
0,0001 memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkengarearning ratedengan
nilai 0,001 dan 0,00001.earning ratemenggunakan nilai 0,0001 memiliki rata-
rata akurasi 95,20%, sedangKlaarning ratemenggunakan nilai 0,001 memiliki
rata-rata akurasi 94,94%, sel¢arning ratemenggunakan nilai 0,00001 memiliki
rata-rata akurasi 94,90%. Dari hasil tersebut ddisahpulkan bahwéearning rate
yang terlalu besar dan terlalu kecil akan menjadiklaurasi tidak optimal. Oleh
karena itulearning rateyang paling baik untuk model LSTM-CNN pada penafiti
ini adalah 0,0001.

Learning Rate

0,9530
0,9520
0,9510

0,9520

0,9500 0,9494 0,9490
0,9490
0,9480
0,9470
0,001 0,0001 0,00001

Gambar 0.Perbandingan nilai akurasi berdasarlearning rate
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3.

Hasil dan Analisa Seluruh Skenario

Hasil pengujian dari scenario 1 dan 2 adalah selbegikut:

. CBOW dan Skipgram merupakan arsiteRiVmrd2Veg/ang diujikan Hasil

rata-rata dihitung untuk setiap arsiteKiord2Vederdasarkan hasil yang
ada pada Lampiran 1, arsitekitviord2VecCBOW menghasilkan rata-rata
akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan aristekNVord2Vec
Skipgram

. Hierarchical SoftmaxdanNegative Samplingnerupakan metode evaluasi

Word2Vecyang diujikan Hasil rata-rata dihitung untuk setiap metode
evaluasiWord2Vecberdasarkan hasil yang ada pada Lampiran 1, metode
evaluasiWord2Vec Hierarchical Softmamenghasilkan rata-rakurasi
yang lebih baik dibandingkan dengan metode evalWasd2Vec Negative
Sampling

. Dimensi 100, 200, 300 merupakan dimeénsird2Vecgyang diujikan. Hasil

rata-rata dihitung untuk setiap dimen8brd2Vecberdasarkan hasil yang
ada pada Lampiran 1, dimengord2Vec200 menghasilkan rata-rata

akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan dim&@8idan 300.

. Nilai dropoutyang diujikan antara lain 0,2; 0,5; 0,7. Hasil vetta dihitung

untuk setiap jumlaldropoutberdasarkan hasil yang ada pada Lampiran 1,
dropoutdengan jumlah 0,5 menghasilkan rata-rata nilai a{uang lebih

baik daridropoutdengan jumlah 0,2 dan 0,7.

. Nilai 0,001; 0,0001; 0,00001 merupakan ni&arning rateyang diujikan.

Hasil rata-rata dihitung untuk setiap nilaarning rateberdasarkan hasil
yang ada pada Lampiranléarning ratedengan nilai 0,0001 menghasilkan
rata-rata akurasi lebih baik dibandingkearning ratedengan nilai 0,001
dan 0,00001.
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Nilai terbaik dari setiap skenario menghasilkan korasi parameter yaitu
kombinasi model Word2Vec terdiri dari model CBOW, metode evaluasi
Hierarchical Softmaxgdan dimensi 200, dropoutdengan nilai 0,5, dadearning
rate dengan nilai 0,0001. Kombinasi tersebut menghasitkkai akurasi tertinggi
dari keseluruhan 108 kombinasi yang hasilnya dagdétat pada Lampiran 1,

dengan nilai akurasi sebesar 96,86%.

4.3  Luaran yang Dicapai

Luaran yang di capai pada penelitian ini antana lai

Luaran Nama Status
Model Model Terbaik BiLSTM terbaik untuk | Sudah
Terbaik | analisis sentiment ulasan wisata Pulau didapatkan

Bali
Jurnal Jurnal Sinta 2 Draft
HKI Model Terbaik BiLSTM terbaik untuk | Draft

analisis sentiment ulasan wisata Pulau

Bali
Bahan Bahan Buku Ajar Matakuliah Data Draft
Buku Minning/ Big Data / Kecerdasan Buatan

Ajar
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BAB IV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan gesrai analisis sentimen
menggunakan modeBidirectional Long Short Term Memory-Convolutional
Neural Network(BiLSTM) dan modelWord2Vecterhadap ulasan objek wisata

Pulau Bali di tripadvisor berbahasa Indonesia:

1. Model Word2Vecyang menghasilkan akurasi paling baik untuk melakuk
klasifikasi dengan menggunakan paramatsitektur CBOW, metode evaluasi
hierarchical softmaxdan dimensi 200. Hal tersebut dikarenakan model WBO
memberikan akurasi yang baik untuk kata yang diargenjad perhatian.
Sedangkan metode evalugierarhical Softmaxnemberikan hasil yang lebih
baik karena selama proses pelatihan menggunakaelio@ry treeuntuk
merepresentasikan semua katanya padabularydan simpul daun mewakili
kata-kata yang jarang sehingga kata yang jarangcuhyoasti akan mewarisi
representasi vektor di atasnya. Selain itu, dimemsig digunakan juga
mempengaruhi nilai rata-rata akurasi karena dimgasg terlalu kecil dan
dimensi yang terlalu besar dapat mengurangi nilaiasi.

2. Model BILSTM menghasilkan akurasi terbaik untuk akeikan klasifikasi
dengan menggunakan parametiopout 0,5, dan learning rate 0,0001.
Dropout 0,5lebih baik karenaeuronyang terlalu banyak pada model LSTM-
CNN justru akan mengurangi akurasiearning rate 0,0001 lebih baik
dibandingkan 0,001 dan 0,00001 karégerning rateyang terlalu besar atau
terlalu kecil dapat menjadikan akurasi tidak optima

3. Kombinasi parameter model BILSTM dan moda&fbrd2Vecyang terbaik
menghasilkan nilai akurasi sebesar 96,86% dan dlg@am untuk membuat

klasifikasi analisis sentimen objek wisata berbaHadonesia.
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5.2  Saran

Berdasarkan hasil akurari BILSTM daword2Vec terhadap analisis
sentimen ulasan objek wisata Pulau Bali pada ditysadvisor.com berbahasa
Indonesia yang cukup tinggi, maka saran untuk jtearelselanjutnya adalah
melakukantransfer learningpadadatasetlain yang serupa seperti ulasan hotel,
ulasan restoran, dan lainnyransfer learningdilakukan dengan memanfaatkan
model terbaik penelitian ini terhadagatasetyang lain yang sejenis dengan
menggunakannya sebagdarting point,memodifikasi dan mengubah parameter

sesuadatasetyang 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
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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 Afiidah, M.Kom
NIPY :11.020.470
NIDN : 0620089203
Pangkat/Golongan

Jabatan Fungsional
Jabatan Struktural
Bidang limu
Pengalaman Penelitian

- /b

: Koordinator Akademik

: Sistem Informasi

2. Anggota 1
Nama : Dairoh, M.Sc
NIPY :04.14.178
NIDN : 0612108701
Pangkat/Golongan - IC
Jabatan Fungsional . Lektor

Jabatan Struktural
Bidang limu
Pengalaman Penelitian

. Fisika Komputasi

1)

2)
3)
4)
5)
6)
7
8)

9)

Sistem informasi manajemen pusat penelitian dangadmfian kepada
masyarakat (studi kasus : pusat penelitian dangiehign kepada masyarakat
(p3m))

Implementasi kecerdasan buatan dalam pembuatahkobwol dengan fuzzy
logic

Text miningberbasis feature weights untuk penilaian sentinvesatawan
terhadap tempat tujuan wisata kota tegal sebagaiaupengembangan potensi
daerah bidang pariwisata

Sistem Informasi Geografis Pertanian di Kabupatesb8s

Implementasi wavelet pada data seismik gunungapi

Dekomposisi Wavelet Data Seismik Broadband darisiGta Wanagama
Yogyakarta pada saat Letusan Gunung Merapi 2010

Opinion Mining Terhadap Toko Online Di Media SosiElenggunakan
Algoritma Naive Bayes (Studi Kasus: Akun Facebooig#& Delivery)

Sistem Informasi Pelacakan Jejak Alumni (Traced@tBerbasis Smart Phone
Pada Politeknik Harapan Bersama

Segmentasi Dan Perbaikan Citra Untuk Proses Perguklimensi Beras

10)Implementasi Wavelet Pada Data Seismik Gunungapi
11)Text Mining berbasis Feature Weights untuk Pemlaantiment Wisatawan

terhadap tempat tujuan wisata kota Tegal sebagaydJPengembangan Potensi
Daerah bidang pariwisata

31



12)Evaluasi Ukuran Partikel dan Efek Farmakologi Sedtaots sanitizer Spray
Kombinasi Ekstrak Biji Kopi Dan Rimpang jahe

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

14)Rancang Bangun Pengembangan Sistem Informasi Maeaj@enelitian Dan
Pengabdian Masyarakat Politeknik Harapan Bers&imapen 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 ‘E,USt'f'ka.S' Satuan Harga Satuan | Jumlah Harga
emakaian
1 | Material 1 Tinta Print 1 Buah Rp 200.000 Rp R0OO.
2 | Material2 | Fotocopydan | o 54 Rp 20.000 Rp 100.000
Penjilidan
3 | Material 3 gg:r? A4 berat 80 1 piy Rp 57.000 Rp 57.000
4 | Konsumsi 1 S,,Qﬁ;k tmakan |5 g Rp 25.000 Rp 300.000
Save tee Jurnal
5 | Publikasi sinta 2 jurnal 1 Rp 1.000.00( Rp 1.000.00
Matriks
Sub Total (Rp) Rp. 1.657.000
3. Penunjang
No. | Justifikasi Pemakaian Satuan Harga Satuan | Jumlah Harga
1 pembuatan +Jilid Proposal dan Rp 50.000 Rp 300.000
Laporan
Sub Total (Rp) Rp 300.000
Jumlah Total Rp 3.457.000
Tegal, Agustus 2021
Metahui,
Ketua P3M Ketua Peneliti
Kusnadi, M.Pd. Intan Dwi Af"idah, S.T., M.Kom.

NIPY. 014.015.217
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Lampiran 4.

SUSUNAN ORGANISASI TIM PELAKSANA PENELITI DAN PEMBA GIAN TUGAS

No

Nama/NIDN

Instansi
Asal

Bidang
llmu

Alokasi
Waktu (Jam
Minggu)

Uraian Tugas

Dwi Intan
Afidah,
M.Kom/
0620089203

Politeknik
Harapan
Bersama

Sistem
Informasi

48 Jam

aMengkoordinasi proses

pengambilan data,
pengumpulan data,
analisis data,
penyusunan interpreta
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

1%

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 interpreta
data.

. Turut bertanggung

jawab terhadap hasil
pelaporan penelitian
mulai dari seminar
laporan akhir dan
penggunaan anggaran

penelitian
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Lampiran 5

Yayasan Pendidikan Harapan Bersama
PoliTekniKK Harapan Bersama

Kampus | - JI Matmrnm Mo ® Tegal S2142 Telp. (2813520040 Fay, (2813153353
Kamypoes [ 31 Dewi Samika Mo T1 Tegal 32017 Telp 0381550367
Webate | woroe policloegal o oad | Emul - seknremis@poluebkiopal an id

htanimbang

Mengingal

SURAT REPUTLUIRAN
OEREKTUR POLITERNIK HARSPAN BERSAMA

NOMOR: ©3% 05/PHE /2021
TENTANG

PENER®AA PENDANAAN HIBAH EOMPETITIF PENELITIAN DAN

FENGARDRAN MASYARLAKAT DLEH INSTITLISE
BAGI DIDSEN POLITEKNIK HARAPAN BEASAMA

TAHUN ANGGARAN 20002021 SEMESTER GEMAP

DIREXTUR POLITEKMNIKE HARAPAN BERSAMA,

bahwa untuk meningkatkan kualitas dan lwantitas  pedaksanaan
penelitisn dan pengabdian kepeda masyarakat bagi Dasen & Palitekni
Hartapan Deczama, maka perle manetapkan kebijskan dalam bidang
pendanaan penelitian dan pengabdiEn kepads matyarakal;

Batwi wntik tertib adminisirast keuangan dalm pendanaan penelitian
den pengahcisn kepada masyarakar, maks perlu ditstapkan tahapas
penyeratian pendansan obeh institus untuk hibah kompetilf penslinan
dan pengabdian masyarakat kepada Dasen Paliteknik harapan Bersama;
bafrwa pamz-rame wenp tercantum dalam Bampiran  belsd lodss
kualiffasi untuk menerima pendanaan hbak kampetitf dari Institesi;
berdasarkan pertimbangan sebagaimana dimaksud pada huref a dan b,

dipangang perly menetapian Serat Keputuzan Dénoktur PoReknik
Harapan Bersama:

Undarg-Undang Repubiik indanesia Neear 20 Tahun 2003 tentang
Sstem Pendidikan Naslonal [Lembaran Negara Republk Indonssia
Tahum 2003 Namar 78, Tambahan Lembaran Negara Repuhlik Indonada
Tahun 2003 fomir 4300

Undang-Ustang Republik indanesia Meenar 28 Tshun 2004 bertang
Perubahan Lrdang-Undang Momar 16 Tahun 2001 tentang Yayasan
IlLembaran Mogars Republit ndonesis Tahim 2004 Momor 115,
Tambahan Lembaran Megara Republik indonesia Tahun 2004 Nomor
A430);

Undang-Undarg Republik Indanesia Momar 14 Tahun 2005 tenTang
Gury dan Dosen (Lembarsn Megara Republik indonesia Tahun 2005
Momar 157, Tambahan Lembaran Wegara Repub@ mdonesia Tahun
2005 Homar 438&];

Undang-Undang Republik Indonesia Momar 12 Tahun 7012 tentang
Pendidikan Tinggi {Lembaran Negara Republik indonesia Tahun 2013

Namicr 158, Tambahan Lembarar Megars Republik Indonelss Tahun
2013 Mgsnar S336);

5. Peraturan Pemerintab .
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Miemperhatikan

Manerapkan

Kedua

A Peraturan Pemerintah Repubik Indonesia Nomar 4 Tahis 2044 tentang
Pepyelenggaraan Pendidikan Tinggi dan Pengelniaan Pergunssn Tinggi
iLembaran Negara Repubd Indooesia Tahun 2004 Nomor 18,
Tambahan Lamdiaran Megara Republik indonesia Tahun 2014 Mamar
55000

6. Peratirsh Menterl Pendidikan dam kebudeyssn Republi iIndonesia
Hemor 3 Tahun 20000 femtang Standar Nasiomal Pendidikar Tikgas [Berita
Mogara Repiablik ingonesia Tahan 2020 Rarmar 47);

Y. Enpulussn Menteri fendidikan Masional Bepubli indanesiz Momor
L28/D/MVI002 tentang Pemberlan (fn Peryelenggaraan  Program.
Pragram Studh dan Pendirian Polteknik Harapan Bersama di Tegsd yang
Dselenggarakan alek Yayasan Pendician Harapan Bersama di Tegal;

8. Keputusan Manterl Hubam dan Hak Asasi Manusia Republik indonesia
Fomar: AHU-2674.4H.01.04 Tahun 2022 tentang pengesahan Yayasan
Fendadikan Harapam Bersama (Tambahan Berila Negara Aepublik
Imdonesia Tanggal 70/6- 2004 No. £9);

9. Keputusan keenterl Risel, Teknolapi, dan Pendidiksn Timgpl Ramos
23PN S P01R tenang Yayaian Pendidikan Harapan Bersama sébagai
Badan Penyelenggara Paliteknik Harapar Borsama;

0. Surat Keputusan Yayasan Pendidikan Harapan Bersama  Namor
13405 PHEMII0I0 veniLeng S1atula Palit=knik Harapan Bersasma;
Sural Pemberitohian Pusat Feneifitan dan Pengabdian Masyarakal (PIs)
Momoe: OB4AO3FPIMPFHRMNVEDZL tentong pergajuan dan penerimaan
prapasal Penelitian dan Pengabdian Kepada Masyarakat Poditeknlk Harspan

Bersame Semeiter Genap Tahun Akademik 202042021,

BAEMLITLISKAN:
Strat Cepurussn Direkiur Politelnik Harapan Bersama terlsng Penerims
Pendanaan  Cdsh  Institusi Untuk  Hish Egmpettd  Penslian  dan
Pengabdian Magparakat Bagl Dosen Paliteknik Harapan Bersama Tobun
Anggaran #0201,
Menetapkan rema yang tercenbem dalam lampiran Keputussn inl s=hagal
ranmrima Pendanaan Oiah Instinesi Untuk Mibah Kompetitd Penelitian dan
Pergabiian Masyarakat Bogl Dosen Paliteknik Harmpan Bersama Tabun
dngpacan 2020/2021,
1. Pemberian bantisn dana penelitizn minimal Rp. 2.000.000 - (D juts
rupiah] per judul:
2. Pambnrian banktuzn dana pengabdian kepada masyarakat minimal Bp
2000000, (Dua juts rupiak per judul);
3. Pembayaran dilslukan dengan 2 |dua) tahap, yaltuz
a Pembayaran tahap | sebesar 80% darl total dana yang didapatkan
setelah  menyermbkan  proposal  den  perjasjian  yarg  tekabk
ditandavsngani aléh Direktur Pofifeknik Harapan Bersama;
b, Pembayaran Tahap B sehesar 306 dari tatal dane yang didapatkan
Setelah menyershkan laporan hasl; dan
£. 10% dari befal dana vang didapatias disershlan kepada PIAL,
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Kotiga

Eaampat

Dpsen yang melaksanalan Peneliian cdanfatau Penpabdian Kepada
Masparaksl wagh menyerahkan laparan hesil bepads Direktur dan Ykl
Direltr | mefabul Pusat Peneliian dan Pangehdian Masyamiat [P,
mokputi:

& lagoran penelilian sebanyak 2 [dua) eksemplar;

b Softcopy Jurnal;

. Softcoy.

Semua produk hasil ppreftian dan pengabdian masyarakat termasuk Faten
rreen [ 2 Rk milik Pedeknik Harapan Bersama,

Surat Keputusan inl berlg sefak tanggal cietapkan dan apabila di
kemadian han terdapat kekefiruan san diadakan perhalkar sebagaimana
messting,
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Lamnpiran: Sural Keputusan Direkler Palitabnik
Hadapin Bedsama

Fenerima  Pendanaan  Oleh  Institusi

Tentang :

Untuk Hiah Eompetitif Penclitian dan

Pengabdian  Masyarakat

Gagi Dasen

Foliteknik  Harapan Bessama  Tahun

Anggaran 202002021 Sermester Genap
Komor  ogh OSSPHBS 2001
Tamggal - 31 Mai 2021

Daftar Penerima Bantuan Blaya Pensalitian dan Pemgabedian Kepada Masyarakal
Bagl Dosen Program Studi Sarfana Terapan Pofiteknik Harapan Bersama
Tohun Akademik 2020/2021 Semesier Genap
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NO HETLIA JUDLIL PROMDI SKEMA MORAINAL
1 | Ghaa Dwl Rabmadiane, Upaya lnovas! Dan Kesativitas Sarjana
S.E, M.SL Pedaku LINKM Kota Tegal Di Terapan .
I.l’url[anl.r Ferida, 5.E., M5 Masa Pandeml Cowid-19 Ekurikans Fenafitian | Rp. 3,271,000
.. Nizar Fahreal Magid - sektor Publik
Nuwrul Mahmudah, 5.E., M, | Transparans Dan
5i., AK, TA Akuniabiditas Dakam Sarfana
Yusrk Anit Faidah, 5.E., MU Pengelolaan Angearan
5L Pendapatan Dan Belanja TEFapan | oo nelitian | Rp. 3,228,500
Laslatul Maghfirch Desa (Agbiles) {stu Kasus: | ATEne
[iesa Banjaranyar Kecamatan Santor Pub
firebes Kabupaten Bredes]
3 | Dwl Intan Afldah, 5.7, M. | Sfdirectional Long Share Term Sarfans
Kom, Aemory Dan Word fvec T
| Dasiroh, M.5c Unituk Analisis Sentiman FHIRSN | penelitian | Rp. 3,457,000
| Sisi Mored s sai Terhadap Ulasan Destinas In;::;r:lu
Wisata Pulaw Ball {
4 | Dega Surano Wibowo, 5T, | Analisis Dan Pengujian Celah Sarjuna
M. Kom. Koamanan Fada Wabslte DIV Terapan
Argdl Susanto, 5 Kam., Tedmik Infarmatika Pofiteknik Teknik Fenelitian | fp, 2,814,000
B, Cs, Harapan Bersarma = i
| Bhibar Pusaka
5 | sharfina Febbl Handayani | Analiss Sentimen Pada Data
M. Kom, Lilagan Twattes Dergan Sarjana
Riszki Wi ayatin Frathed, Manggunaican Laong Short Terapan
5.Kam., M.Cs. Term Memory Teknic | Fenelitian | Rp. 3,342,500
Maudyvana Putrlyznl Informatika
& | Dyah Apriliant, 5T, M.Kom. | Santiment Analysis Penilaian g
Hepatika Zidy imadina, 5, | Toks Online Menggunakan “:13;:.
Pd., M, Eom, Maive Sayes Dan Newal Taknik Fenalitlan | Rp. 3,314,000
T Neltmark Informatica
7 | Taudlg Abidin, S.Pd, M. Implementas Algarltma Nef |
| M, Calam Recommender System :
Slamet Wiyano, 5.0d., M. | Aerbasis Content Dan ool
Erg, Collabarative Fittering Terapan | o ofitian | R 3,242,500
Agung lowarto. Sebagal Strateg Bisis B
LANKAA infarmatika




Lampiran: Surat €epubaan Direktur Politekni
Harspan Bersama

Tentang | Penerima

Fendanaan (lleh

Institarsi

Untuk Hibah Eompetitif Faseitian dan
Pemgabdian  Masyarakat
Foliteknik  Horapan Bersama  Tahun
Anggaran 2020/2021 Semester Genag
Famar o DEFHEAI021

Tanggal - 31 Mei 2021

11 | Slamet Wiyono, 5. Pd., M.

14

Permanfaatan Teknik Scroging |

Bagi Dosen

| Eng Data Untuk Pesencanagn
| Dega Surand Wikawa, 5.7, | Usaha Jualan Cnline
M, Kom, Menggunakan Marketploce pns. |
Risaki Wijayatun Pratiwi, oA | s fAp. 1,300,000
% Kam., M.Cs Teknik Qs
Nakmatul Maulidiyah Infarmatika
Getar Dewantars
Agung liwanto .
Muharmmad Fikri Pengenalan Software Al- ]
Hidayattullah, 5.T., Mawsu'ah Al-Hadits Bagi
M.Kom. Santrl Madrasah Figlh
&Bﬂ Surona Wibowe, 5.7, | Sumber fimu Dalam 1.5:_::;:

. Ko, Welakukan Studi T I
Ardi Susanto, 5. Kom,, e Teknk condll Bl
M.Cs, Informatika
Alfim Augikr
Whldan Sania Alfiansyah

Direkiur

-
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LAMPIRAN 6

H
Matrik : Jurnal Manajemen, Teknik Informatika, dan Relayasa

Vol. 20, No. 1, Movember 2021, pp. xxx-~mox
0843, accredited by Kemennistalodilct, Decree Mo: 3 EEPT/2019
DOIL: 1030812 meatrle v201] o m

Bidirectional Long Short Term Memory Dan Word2vec Untuk
Analisis Sentimen Terhadap Ulasan Destinasi Wisata Pulau Bali

Dwi Intan Afidah, Dairoh, Sharfina Febbi Handavani, Rizzki Wijayatun Pratiwi, Susi Nurindah Sari

Politekmik Harapan Berszams
Article Info ABSTRAK
Article hivtory: Pengelolazn pariwisata yang tepat di Pulau Bali teratama pada objek wisata
Feceived baru yvang potensial skan meningkatkan jumlah kedatangan wisstawan,
R.e:'!:n-: G sahinggas dapat meningkatian deviza negara dan pendapatan daerzh. Hal
1580, EEX XX EXRX terzabut mengzakibatkan perln dilakukannya identifikasi objek wizsata Pulan

Accepted, oo X Bali yanz diminsti mazyarakat dengan cara menganalizsis ulazan maszyarakat

vang tersebar di internet mengenai suat objek wizatz, Penelitizn ini bermjuan
melzkukan analiziz sentimen terhadzp ulasan objek wisztz di Pulan Bali

Kata Kunci: mengzunzkan metode Bi-LETM (Biderectional Long Short Term hlemory)

.- - dan WordiFec, sehingga diperoleh model terbaik dengan mengetahni kinarja
Analisis Sentimen, dari kombinasi perameter Bi-LSTM dan Word2Vec. Bi-LSTM merpakan
Bidirectional Long Short Term metode deep learruimg vang menswarkan akurasi yang lebih baik daripada
Memory metode LETM biaza. Sedangkan Word?Fec sebazai zalsh satu metode
Word2Vec premraining dipilih karens dapat menangkap makma semantik teks dengan bailc.

Diata yvang akan dizunakan dari penelitizn ini berupa datz ulasan objek wiszta
pulan Bali yang berasal dard situ: tripedvisor.com. Fencana kegistan pada
penslitian ini antara lain, pengumpulan data, perancamgam alar program,
preprocessing, premainmng WordlFec, pembagian dzta menjadi data uji dan
latih, pembenmiban model dengam proses pelatihan dan pengnjizn, serta
avaluasi hasil penzujian unmk menentukan model terbaik,

ABSTRACT

Keyword: Proper management af towrism on the island qf Bali, especially in new rowriss
objects that have the potential to increase the number of rowrist @rivals, o
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Shenaric 2 hesisi pesggian dun analisa terhadup pengaruh kombinasi dori model LETM.CNN. Besilos:
penjelasan masing-msing parmeser dari skenario 3
1) Pengams nilai dregresst yung digesakan uniuk sendspatkan nilai skuarssi terhaik Nilai drepest
yang digunakan pada proses pesgujian sebesar 0.3 0.3; (7. Eksperimes yang eshessuk pada
‘penelitian ini sebanyak 106 tendisi duri eyt 0.2 sebanyale 36, drepeut 0,5 sebanyak 36, day
drepeet 0.7 schanryak 3. Duia waasukas poda skenario ini besupa array hasil FerdZPac yang ada
paca skenasic L.
3 Pengands nilai Searming rate yang digunakan uniuk mendspatkan nilai skucs ek, Nili
learning rete yang digunakan pada proses pengsjian sebesar GUH; 0.0001; 00001 Exsperimen
yang terhestul pada s sebasyak 06 terdin dard Jesrming et (000 sehasyak 3,
lemrming rate D001 schasyak 36, da feening rase (00000 sehanyal 56, Dot masukan pada
shenaio i berupa array hasil WerdZVee yang ada pada skenario 1.
4 EESIMPULAN
Kesimpulan dari hasdl penelition yasg dilakukan mengenai analisis seatimen mesggamakas moded
Bidirectional Long Short Term “Convolutional Mewal Network (HILSTM) das model Word2Vec
ulasan ohjek wisata Pulau Bali di ripadvisor berbahasa bndosesia:

a Model Word?Vee yang menghusilian akurasi paling haik uniuk melabkuban khsifikasi dengsm
mesgganakan paaneter arsitckaer CEBOW, meinde evaluasi hicrchical sofnax, dan dimensi 300 Hall
terebut. dikarcsakan model CHOW mesnherikan akeresi yang baik uniuk katn yang ditarges menjad
pechatinn. Sedangkan meinde evalussi Hierriical Saftmax mensberikan hasil yang lehib baik karena
selava proses pelatian menggesakas wedel binary tree untuk merepresessasilkan sesmu. katayn puds
vocabulary dan simpul dwn mewakili knta-kats yang jarang sebisgga kata yang janng muncul pasti akas
mewarisi Tepresentasi vektor di atasnya. Selain itu. dirvensi yang diguakas jugs mespengasubi nilai rati-
mtn akurasi karena dimersi yang teraly keeil don dinsensi yang terlabs besar dapat wengurangi silsi
aloarad.

Model BILSTM menghusilken akurasi serhaik wseuk melabukan kasifikasi dengan menggum ks
paremeter dropout 11,3, dan learming e 00008, Dirogeat 0% lebilt haik karena seurce yang serlalu hanyak
paska maodel LSTMCNN justru akes mengurangi akurisi. Leaniisgg rate 0.0001 lebih baik dbandingkas
011 dlan 1 HHH1 | karena learsing rate yang testalu besar ato serlalu kecil dapat menjadian sk fidsk
optitsal.

e Kombinesi parameser model BILSTM dan meodel Word3Vee yang serhaik mesghasilkan nilai akursi
sebesar 96,80% dn digunakan weuk membuat klasiliosi analisis sescimen chjek wisatn heshabasa
Iedocsia,

TUCAPAN TEFRIMA KASTH

Pesselis isengucapakan terimakasiy untuk P36 Politcknik Harapan Bessama yang memberikan fasilis dalan
pelaksanaan penclitian i
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