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Abstrak

Sektor pariwisata di Indonesia memiliki potensi pengembangan yang signifikan karena kemampuannya untuk menciptakan peluang
kerja dan meningkatkan pendapatan. Dalam industri perhotelan, persaingan yang ketat berarti bisnis harus terus mengevaluasi kinerja
mereka, termasuk melalui ulasan tamu hotel. Analisis sentimen termasuk salah satu teknik Natural Languange Processing (NLP) yang
menganalisis opini, sikap, dan emosi yang diekspresikan dalam teks. Teknik ini membantu mengidentifikasi kepuasan pelanggan dan
mendukung pengambilan keputusan bisnis. Beberapa penelitian telah menggunakan berbagai metode untuk analisis sentimen ulasan
hotel, termasuk Support Vector Machine (SVM), BERT dan Long Short-Term Memory (LSTM), dengan tingkat akurasi yang berbeda-
beda. Meskipun BERT mencapai akurasi tertinggi, metode ini juga membutuhkan sumber daya komputasi yang besar. LSTM, di sisi
lain, dapat menangkap pola temporal dan ketergantungan jangka panjang dengan biaya komputasi yang lebih rendah. Penelitian yang
dilakukan di PT Global Data Inspirasi ini berfokus pada analisis sentimen ulasan hotel dari Y Group, yang mengoperasikan hotel-hotel
di berbagai wilayah di Indonesia. LSTM dipilih karena kemampuannya untuk memproses data berurutan secara efisien. Model yang
dikembangkan mencapai akurasi 86,79%, presisi 71,63%, recall 76,25%, dan F1-Score 72,24%. Temuan ini menunjukkan bahwa
performa model lebih unggul dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang memanfaatkan LSTM. Hasil ini menunjukkan potensi
model ini dalam mendukung strategi bisnis melalui analisis sentimen yang efektif.

Kata Kunci: Analisis, Hotel, LSTM, Sentimen, Ulasan

Abstract

The tourism sector in Indonesia has significant development potential due to its ability to create job opportunities and increase income.
In the hospitality industry, intense competition means businesses must constantly evaluate their performance, including through hotel
guest reviews. Sentiment analysis is a Natural Language Processing (NLP) technique that analyses opinions, attitudes and emotions
expressed in text. This technique helps to identify customer satisfaction and supports business decision-making. Several studies have
employed various methods for sentiment analysis of hotel reviews, including Support Vector Machine (SVM), BERT and Long Short-
Term Memory (LSTM), achieving varying degrees of accuracy. While BERT achieves the highest accuracy, it also requires substantial
computational resources. LSTM, on the other hand, can capture temporal patterns and long-term dependencies at a lower
computational cost. This study, conducted at PT Global Data Inspirasi, focuses on sentiment analysis of hotel reviews from the Y
Group, which operates hotels across various regions in Indonesia. LSTM was chosen for its ability to efficiently process sequential
data. The developed model achieved an accuracy of 86.79%, a precision of 71.63%, a recall of 76.25% and an F1 score of 72.24%.
These results indicate that the model's performance is better than that of previous studies using LSTM variants. These results
demonstrate the potential of the model in supporting business strategies through effective sentiment analysis.
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1. PENDAHULUAN

Tahun 2011, Badan Perencanaan Pembangunan Nasional Republik Indonesia (Bappenas) menuturkan bahwa sektor
pariwisata mempunyai potensi untuk dikembangkan karena menciptakan lapangan pekerjaan dan meningkatkan
pendapatan[1]. Persaingan ketat dalam bisnis perhotelan membuat pelaku bisnis mau tidak mau melakukan berbagai
strategi untuk dapat bertahan serta mampu bersaing dengan pesaing. Evaluasi berdasarkan ulasan pengunjung hotel
menjadi salah satu upaya memahami keunggulan dan kekurangan hotel dari sudut pandang pengunjung hotel[2].
Pengambilan keputusan pemilihan hotel oleh calon pengunjung juga dipengaruhi ulasan pengunjung sebelumnya[3].
Analisis sentimen adalah salah satu cara yang dapat diterapkan untuk mengolah ulasan tamu hotel[1].

PT Global Data Inspirasi (Datains) merupakan anak perusahaan PT Gamatechno Indonesia yang menyediakan solusi
Big Data dan Artificial Intellegence yang berpengalaman dalam penerapan teknologi di segmen pendidikan,
pemerintahan, hingga korporasi. Datains memiliki proyek analisis sentimen pada ulasan hotel Y Group. Banyaknya lokasi
hotel di berbagai daerah di Indonesia menjadi tantangan dalam dalam memantau seluruh cabang secara efektif dan efisien.

Analisis sentimen termasuk salah satu teknik Natural Language Processing (NLP). Analisis sentimen melakukan
analisis pendapat, sikap, dan emosi suatu objek berupa teks. Hasil analisis sentiment dijadikan bahan evaluasi yang
digunakan sebagai pendukung pengambilan keputusan[4]. Metode Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu
metode deep learning yang bisa diaplikasikan dalam Natural Language Processing (NLP) salah satunya analisis
sentimen[5].
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Penelitian mengenai analisis sentimen terhadap ulasan hotel pernah dilakukan oleh Vincentius dan Fitrah [6] pada
tahun 2022 menggunakan menggunakan Support Vector Machine (SVM) dan menghasilkan model dengan akurasi 87%.
Penelitian berikutnya dengan objek yang sama dilakukan Vidya dkk [7] menggunakan BERT dan menghasilkan model
dengan akurasi 91.40%. Penelitian berikutnya menggunakan metode berbeda yaitu LSTM pernah dilakukan oleh Windi
dan Dhomas [8] pada tahun 2023 dan diperoleh hasil akurasi model sebesar 76% dan masih ditemukan ketidaksesuaian
prediksi label dalam pengujian sentimen. Penelitian lain yang menggunakan LSTM dengan objek berbeda yaitu ulasan
pelanggan Grab pernah dilakukan Gunawan dkk [9] pada tahun 2025 menghasilkan model dengan akurasi 84% untuk
variasi Stacked LSTM dan 87% untuk variasi Bi-Directional LSTM. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, BERT
memiliki akurasi model paling tinggi dari ketiga metode. BERT memiliki keunggulan dalam akurasi dan pemahaman
konteks namun LSTM juga menunjukkan kemampuan dalam menangkap pola temporal dan dependensi jangka panjang
dalamteks[10]. Walaupun mempunyai pemahaman konteks dua arah yang baik, BERT memiliki kompleksitas yang tinggi
dan memerlukan sumber daya komputasi yang besar[11]. LSTM memperlihatkan kemampuan dalam menangkap pola
temporal dan dependensi jangka panjang dalam teks [10].

Pada penelitian ini akan dilakukan pengembangan model analisis sentimen yang dapat diterapkan dalam identifikasi
kepuasan tamu, pendapat tamu tentang pelayanan, hingga pengambilan keputusan bisnis yang lebih optimal. LSTM
dipilih pada penelitian ini karena memiliki kemampuan yang baik dalam memproses dan memahami teks berurutan tanpa
membutuhkan sumber daya komputasi yang besar.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian
Penelitian ini menerapkan metode Cross Industry Standard for Data Mining (CRISP-DM) untuk melakukan

pengembangan model analisis sentimen. Berikut adalah tahapannya.

a. Business Understanding
Tahap awal meliputi pemahaman masalah dan penentuan tujuan penelitian[12]. Studi literatur dilakukan untuk
memahami analisis sentimen dalam industri perhotelan yang bergantung pada pengalaman pelanggan. Ulasan dari
platformdaring dianalisis guna memperoleh wawasan mendalam dan meningkatkan kualitas layanan berdasarkan
masukan pelanggan.

b. Data Understanding
Tahap berikutnya yaitu mengumpulkan data yang akan diperlukan dalam penelitian untuk lebih memahami tentang
karakteristik data, mengidentifikasi potensi masalah kualitas, memperoleh wawasan awal, dan menemukan
segmen data yang menarik sebagai dasar pembentukan hipotesis informasi tersembunyi[13]. Pengumpulan data
ulasan pengunjung hotel dari sumber-sumber terkait, seperti Traveloka, Google Review, TripAdvisor, dan
semacamnya. Data yang dikumpulkan mencakup isi ulasan, bahasa, rating, serta informasi pendukung lain.

c. Data Preparation
Pada tahap ini data dilakukan memproses data mentah yang sudah dikumpulkan menjadi data yang siap untuk
diolah. Prosesnya mencakup pemilihan atribut yang relevan, transformasi data, pembersihan noise, serta
penyaringan informasi untuk memastikan bahwa hanya data yang berkualitas dan relevan yang akan
digunakan[12].

d. Modelling
Tahap berikutnya adalah pembangunan model analisis sentimen dengan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM).

e. Evaluation
Tahap berikutnya adalah mengevaluasi kinerja model dengan mengukur akurasi dan efektivitas model yang telah
dibangun. Evaluasi model akan menggunakan confusion matrix untuk melakukan perhitungan perhitungan
performa model[14].

f.  Deployment
Tahap terakhir adalah melakukan dokumentasi keseluruhan tahap penelitian. Hasil dari pengembangan model dan
evaluasi performa model disusun dalam bentuk laporan atau jurnal publikasi[12].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Business Understanding
Permasalahan yang melatarbelakangi penelitian ini adalah sulitnya memantau dan melakukan evaluasi kepuasan
tamu di seluruh cabang hotel Y Group secara efektif dan efisien karena masih dilakukan dengan cara melakukan
pemantauan rating pada aplikasi ulasan daring saja. Perlunya metode analisis yang dapat mengolah data teks ulasan tamu
untuk mendapatkan wawasan yang berguna untuk pengambilan keputusan bisnis.
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3.2. Data Understanding

Data yang digunakan merupakan ulasan tamu berbahasa Indonesia dari 65 hotel cabang Y Group dengan rentang
waktu dari tahun 2024 hingga 2025. Data ulasan tamu hotel diambil dari berbagai platform daring seperti TripAdvisor
hingga Google Reviews. Data dikumpulkan melalui observasi dan wawancara langsung ke tempat penelitian yaitu PT
Global Data Inspirasi. Jumlah data ulasan tamu hotel yang dikumpulkan berjumlah 8.838 baris data dengan variabel
review_message, source, language, dan sentiment_general

3.3. Data Preparation

Pada tahap ini dilakukan beberapa proses untuk menyiapkan data mentah menjadi dataset yang siap diolah untuk
pemodelan. Proses yang dilakukan adalah data cleaning, filtering, casefolding, tokenization, padding, menghilangkan
stopword, dan label encoding. Pada proses data cleaning dilakukan penghapusan variabel tidak perlu yaitu source dan
language dan baris data yang variabelnya kosong.
Proses selanjutnya adalah filtering. Pada proses ini dilakukan penghapusan karakter selain huruf, angka, dan spasi. Hasil
filtering ditunjukkan pada tabel 1.

Tabel 1. Filtering
Ulasan Awal Hasil
Pelayanan ramah, kebersihan | Pelayanan ramah kebersihan
kamar baik, menu sarapan | kamar baik menu sarapan
banyak pilihan. Masukan : | banyak pilihan Masukan tolong
tolong sediakan | sediakan sendal

sendal ® ® @ ® ® @ ®

Proses berikutnya adalah casefolding, yaitu proses mengubah seluruh karakter huruf menjadi huruf kecil. Hasil
casefolding ditunjukkan pada tabel 2.

Tabel 2. Casefolding
Ulasan Awal Hasil
Pelayanan ramah kebersihan | pelayanan ramah kebersihan
kamar baik menu sarapan | kamar baik menu sarapan
banyak pilihan Masukan tolong | banyak pilihan masukan tolong
sediakan sendal sediakan sendal

Proses berikutnya adalah tokenization yaitu memecah teks menjadi token. Hasil tokenization ditunjukkan pada tabel

Tabel 3.Tokenization
Ulasan Awal Hasil
pelayanan ramah kebersihan | [‘pelayanan’, ‘ramah’,
kamar baik menu sarapan | ‘kebersihan’, ‘kamar’, ‘baik’,
banyak pilihan masukan tolong | ‘menu’, ‘sarapan’, ‘banyak’,
sediakan sendal ‘pilihan’, ‘masukan’, ‘tolong’,
‘sediakan’, ‘sendal’]

Proses selanjutnya adalah padding yaitu meyamakan panjang teks karena proses pembelajaran dengan neural
network membutuhkan data dengan panjang teks yang sama. Hasil padding ditunjukkan pada tabel 4.

Tabel 4. Padding

Ulasan Awal Hasil
[‘pelayanan’, ‘ramah’, | [‘pelayanan’, ‘ramah’,
‘kebersihan’, ‘kamar’, ‘baik’, | ‘kebersihan’, ‘kamar’, ‘baik’,
‘menu’, ‘sarapan’, ‘banyak’, | ‘menu’, ‘sarapan’, ‘banyak’,

Anita Carolina Wibowo, 2025, Hal 1115



JURNAL SISTEM INFORMASI TGD
Volume 4,Nomor 5, September 2025,Hal 1113-1119 -
P-ISSN : 2828-1004 ; E-ISSN : 2828-2566 I
https://ojs.trigunadharma.ac.id/index.php/jsi

sl Sewm ramesa 150

‘pilihan’, ‘masukan’, ‘tolong’, | ‘pilihan’, ‘masukan’, ‘tolong’,
‘sediakan’, ‘sendal’] ‘sediakan’,  ‘sendal’,  ‘pad’,
‘pad’]

Proses selanjutnya adalah menghapus stopword. Pada proses ini dilakukan penghapus an kata-kata yang tidak dapat
diolah dengan algoritma komputer seperti kata ganti atau kata imbuhan. Hasil menghapus stopword ditunjukkan pada
tabel 5.

Tabel 5. Mennghapus Stopword

Ulasan Awal Hasil
[‘pelayanan’, ‘ramah’, | [‘pelayanan’, ‘ramah’,
‘kebersihan’, ‘kamar’, ‘baik’, | ‘kebersihan’, ‘kamar’, ‘baik’,
‘menu’, ‘sarapan’, ‘banyak’, | ‘menu’, ‘sarapan’, ‘banyak’,
‘pilihan’, ‘masukan’, ‘tolong’, | ‘pilihan’, ‘masukan’, ‘sediakan’,
‘sediakan’,  ‘sendal’,  ‘pad’, | ‘sendal’, ‘pad’, ‘pad’]

‘pad’]

Proses berikutnya adalah label encoding, yaitu proses mengubah label yang berupa teks menjadi numerik. Pada

penelitian ini, data ulasan memiliki 3 label yaitu positif, negatif, dan netral. Hasil label encoding ditunjukkan pada tabel
6.

Tabel 6. Label Encoding

Label Ulasan Awal Hasil
Negatif 0
Netral 1
Positif 2

Setelah dilakukan proses-proses tersebut, jumlah dataset menjadi 8.829 baris data. Proses berikutnya adalah adalah
splitting data. Proses ini bertujuan memisahkan data ke dalam dua bagian: data pelatihan dan data pengujian. Splitting
data dilakukan dengan mengambil 1000 data tiap sentimen dan menggunakan sisanyasebagai data uji, sehingga sebanyak
3000 baris data digunakan sebagai data latih dan 5.829 sisanya digunakan sebagai data uji.

3.4. Modelling

Tahap ini dilakukan modelling dengan LSTM. Pada penelitian ini, variasi LSTM yang digunakan adalah Stacked
LSTM. Model dilatih selama 3 iterasi penuh. Proses LSTM ditunjukkan pada gambar 1.
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Gambar 1. Proses Long Short-Term Memory (LSTM)

Model menggunakan 2 lapisan LSTM berurutan dan berakhir dengan Dense Layer beraktivasi Softmax klasifikasi
3 kelas. Hasil pelatihan model ditunjukkan padatabel 6.

Tabel 7. Hasil Pelatihan Model

Epoch Accuracy Loss Accuracy Loss
(train) (train) (val) (train)

1 55.60 % 0.9117 80.22 % 0.4426

2 80.38 % 0.4862 74.87 % 0.5033
3 87.92 % 0.3150 86.19 % 0.3458

Model menunjukkan peningkatan performa dari epoch ke epoch. Pada epoch ke-3 validasi dan akurasi pelatihan
model menunjukkan performa yang baik dengan overfitting yang relatif kecil.

3.5. Evaluation

Tahap berikutnya adalah mengukur performa model menggunakan confusion matrix yang ditunjukkan gambar 2.
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Gambar 2. Confusion Matrix

Berdasarkan confusion matrix pada gambar 1, model melakukan 5.024 prediksi dengan benar dari 5829 data uji.
Namun pada kelas 1 atau netral, model melakukan 169 kesalahan dari 350 data uji. Jumlah data uji yang tidak seimbang
juga mempengaruhi hasil tersebut. Untuk performa keseluruhan, model yang telah dibuat memiliki akurasi sebesar
86.79%, presisisebesar 71.63%, recall 76.25%, dan F1-Score 72.24%.

4. KESIMPULAN
Penelitian ini telah memanfaatkan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dalam penerapan analisis sentimen.
Proses modelling perlu ditopang dengan data yang seimbang tiap kelasnya agar pelatihan dan pengujian model lebih
maksimal. Hasil evaluasi kinerja model menunjukkan bahwa model analisis sentimen yang dibuat memperoleh akurasi
sebesar 86.79%, presisi sebesar 71.63%, recall 76.25%, dan F1-Score 72.24%. Hasil ini mengindikasikan bahwa model
yang telah dibuat memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi dibanding penelitian sebelumnya yang menggunakan
algoritma LSTM variasi Stacked LSTM.
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