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Abstract  
Consumers believe that restaurant reviews are very important when choosing a restaurant. Due to the fact that reviews have 

become one of the most effective ways to influence customer decisions, research that has been done on restaurant customer 

reviews is about sentiment analysis. Previous studies have only used sentiment analysis at the sentence or document level, 

while a better level uses Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA), or a type of aspect-based sentiment analysis. LSTM is a 

variant of RNN that stores long-term information in memory cells. Use of global max pooling to reduce output resolution 

features and prevent overfitting. In addition, the optimization method used by Adam Optimizer is an adaptive learning rate 

optimization algorithm specifically designed to train deep neural networks. This study aims to classify restaurant customer 

opinions based on aspects (food, place, service, and price) based on restaurant customer reviews on Indonesian-language 

TripAdvisor with LSTM and global max pooling for sentiment classification (negative, half negative, neutral, half positive, 

positive). The results of this study indicate that the ABSA in restaurant customer reviews for sentiment classification 

accuracy is 78.7% and the aspect category accuracy is 78%, both are interconnected and can help understand restaurant 

customer opinions on TripAdvisor. 

Keywords: Tripadvisor; LSTM; ABSA; Adam Optimizer. 

Abstrak 

Konsumen mengatakan ulasan tentang restoran merupakan faktor penting saat memilih tempat makan, hal ini karena ulasan 

telah menjadi salah satu alat yang paling kuat untuk mempengaruhi keputusan para konsumen. Deep learning adalah sub 

bidang machine learning yang menggunakan jaringan saraf untuk memecahkan masalah yang sangat kompleks, LSTM 

adalah salah satu varian RNN yang menyimpan informasi jangka panjang ke dalam sel memori dan mempelajari informasi 

kontekstual yang berguna untuk tugas klasifikasi. Dan penggunaan Global max pooling untuk mengurangi fitur resolusi 

output dan mencegah overfitting. Selain itu metode optimasi yang digunakan adalah Adam Optimizer Yang merupakan 

algoritme pengoptimalan laju pembelajaran adaptif yang dirancang khusus untuk melatih deep neural network. Penelitian ini 

bertujuan untuk melakukan klasifikasi opini pelanggan restoran berbasis aspek (makanan, tempat, pelayanan, harga), 

berdasarkan ulasan pelanggan restoran pada TripAdvisor  berbahasa Indonesia menggunakan metode LSTM dan Global max 

pooling untuk klasifikasi sentimen (negatif, setengah negatif, netral, setengah positif, positif). Hasil dari penelitian ini 

menunjukkan bahwa analisis sentimen berbasis aspek untuk ulasan pelanggan sangat penting dalam mengetahui klasifikasi 

sentimen dengan akurasi mencapai 78.7% dan kategori aspek memiliki akurasi 78%, kedua saling berhubungan dan dapat 

membantu memahami opini pelanggan restoran pada TripAdvisor. 

Kata Kunci: Tripadvisor; LSTM; ABSA; Adam Optimizer. 
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1. Pendahuluan  

Membaca ulasan konsumen sebelum membeli telah 

menjadi kebiasaan bagi banyak konsumen[1], hal ini 

karena ulasan telah menjadi salah satu alat yang paling 

kuat untuk mempengaruhi keputusan para konsumen 

[2]. Dari 91% konsumen mengatakan ulasan tentang 

restoran merupakan faktor penting saat memilih tempat 

makan[3]. Ulasan tidak hanya dapat digunakan oleh 

konsumen untuk mengekspresikan sikap dan sentimen 

mereka, tetapi juga dapat digunakan oleh pemilik usaha 

untuk mengamati reaksi konsumen dan mengusulkan 

sarana perbaikan[4]. 

Dengan mempertahankan tingkat kepuasan pelanggan 

sangat penting untuk menjaga bisnis restoran dengan 

baik[5], karena tujuan yang ideal dari restoran di 

antaranya menyenangkan pelanggan[6]. Bagi manajer 

restoran, ulasan positif yang diposting oleh pelanggan 

restoran dapat digunakan untuk meningkatkan reputasi 

atau kualitas pada restoran itu sendiri[7]. TripAdvisor  

merupakan situs web perjalanan terbesar didunia, yang 

menyajikan berbagai informasi kepada wisatawan 

termasuk di dalamnya informasi restoran[8].  

Menurut statistik TripAdvisor, jumlah ulasan dan opini 

pengguna di TripAdvisor  telah meningkat pesat dari 

200 juta menjadi 1,000 juta dari 2014 hingga 2021[3]. 

Pengguna TripAdvisor  memberikan ulasan pengalaman 

mereka dan memberikan peringkat menggunakan skor 

mulai dari 1 sampai 5, yang mewakili dari yang 

terburuk hingga yang sangat baik. Penilaian ini 

dianggap tidak relevan karena sulit mendapatkan nilai 

pasti yang diulas pengunjung di bagian ulasan[9]. 

Karena sebenarnya pengunjung menulis kalimat negatif 

meskipun memberi nilai 4 dan 5[10]. Oleh karena itu, 

pemilik restoran perlu mempertimbangkan umpan balik 

pengunjung untuk perbaikan dimasa depan guna 

menarik perhatian pelanggan[11]. 

Untuk memahami ulasan, dibutuhkan metode Analisis 

sentimen atau opinion mining yang merupakan cabang 

Natural Language Processing (NLP) untuk mengukur 

dan memprediksi sentimen pengguna[12], Mengingat 

perkembangan web 2.0 dan jejaring sosial berkembang 

pesat[10]. Secara tradisional analisis sentimen 

mengevaluasi ulasan berdasarkan kalimat atau 

dokumen[13], sedangkan tingkatan yang lebih baik 

menggunakan Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) 

atau jenis analisis sentimen berbasis aspek[14]. 

Deep learning adalah sub bidang machine learning 

yang menggunakan jaringan saraf untuk memecahkan 

masalah yang sangat kompleks, Berkembangnya deep 

learning yang dapat digunakan untuk analisis sentimen 

yang memiliki kinerja lebih baik dari machine learning 

[15]. Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah 

satu varian Recurrent Neural Network (RNN) yang 

menyimpan informasi jangka panjang ke dalam sel 

memori dan mempelajari informasi kontekstual yang 

berguna untuk tugas klasifikasi[16]. Jaringan LSTM 

dirancang dengan tiga unit yaitu gerbang input, gerbang 

keluaran, dan gerbang lupa untuk mengontrol keadaan 

interval dan keluaran setiap saat, akibatnya LSTM 

dapat mengingat dengan lebih baik dalam urutan 

Panjang dan menangani dependensi jangka Panjang 

dengan menentukan informasi yang dibuang[17].  

Pada penelitian sebelumnya, tentang ulasan restoran 

oleh [11], [18], [19], dan [20], Keterbatasan pada 

penelitian sebelumnya penggunaan analisis sentimen 

yang dilakukan pada tingkat kalimat atau tingkat 

dokumen, tidak melakukan kalsifikasi sentimen 

berdasarkan aspek yang ada dalam ulasan[21]. Dalam 

hal ini perlu dilakukan analisis sentimen tingkat lanjut 

seperti penggunaan Aspect-Based Sentiment 

Analysis(ABSA) tidak hanya mengumpulkan sentimen 

yang diekspresikan terhadap setiap aspek dalam ulasan 

pelanggan. Akan tetapi juga membantu mengekstrak 

aspek penting dari ulasan karena mengetahui hanya hal-

hal positif dan negatif saja tidak cukup[22]. 

Berkembangnya Algoritma deep learning memberikan 

kesempatan untuk menggunakan model yang lebih 

sederhana untuk menyelesaikan tugas kecerdasan 

buatan [23]. CNN (Convolutional Neural Network) 

juga memiliki kekurangan yaitu tidak dapat bekerja 

dengan data skuensial yang panjang. Karena CNN tidak 

memiliki memori, sehingga tidak dapat menyimpan 

informasi tentang makna kata. Kelemahan ini dapat 

diatasi dengan menggunakan model LSTM adalah 

sejenis arsitektur RNN (Recurrent Neural Network) 

yang dirancang untuk “mempertahankan” nilai-nilai 

yang telah diperoleh sebelumnya untuk periode tertentu 

keluaran [24]. Berdasarkan perumusan permasalahan 

yang telah di jelaskan pada paragraf sebelumnya. 

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi 

opini pelanggan restoran berbasis aspek, berdasarkan 

ulasan pelanggan restoran pada TripAdvisor, berbahasa 

Indonesia, menggunakan metode Long Shosrt-Term 

Memory (LSTM) dan Global Max Pooling untuk 

klasifikasi sentimen. 

2. Metode Penelitian 

Bab ini membahas metode yang akan digunakan dalam 

penelitian ini.  Metode penelitian terdiri dari beberapa 

tahap yang dilakukan secara berurutan, yaitu, yaitu data 

collection, preprocessing, word embedding, 

classification, dan hasil klasifikasi. Gambar 1 

menunjukkan langkah-langkah yang diambil dalam 

penelitian dan memberikan gambaran yang lebih baik 

tentang prosesnya. Selain itu, metode penelitian akan 

dibahas secara mendalam di masing-masing sub bab 

untuk menjelaskan langkah-langkah yang diambil 

dalam penelitian ini. 

2.1 Data Collection 

Pada penelitian ini, data ulasan pelanggan dikumpulkan 

melalui metode web scraping dari TripAdvisor, proses 

pengambilan dataset ini berlangsung dari bulan Juni 

hingga Juli 2022, dan totalnya sebanyak 1700 ulasan. 
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Gambar 1. Prosedur Penelitian 

 

Gambar 2. Prosedur Pengambilan Data Penelitian 

Data ulasan hanya dikumpulkan dari restoran di Bandar 

Djakarta Ancol di Indonesia, dan setiap ulasan 

digunakan dalam Bahasa Indonesia. Untuk melakukan 

pengumpulan data, library python digunakan, yang 

memudahkan proses scraping. Gambar 2 menunjukkan 

proses pengumpulan data yang digunakan untuk 

mengumpulkan ulasan pelanggan dari situs web 

Tripadvisor.  

Gambar 2 menunjukkan bahwa langkah pertama dalam 

pengumpulan data adalah mengirimkan permintaan 

HTTP untuk mengirimkan ulasan data riview 

pelanggan restoran Bandar Djakarta Ancol ke situs 

TripAdvisor. Untuk melakukan ini, modul "permintaan" 

dalam bahasa pemrograman memungkinkan 

pengiriman permintaan HTTP ke URL halaman web 

yang akan discrape. Website Tripadvisor akan 

mengirimkan data ulasan dan token yang sesuai dengan 

permintaan setelah diterima. Setelah data dan token 

diperoleh sesuai permintaan, data ulasan disimpan 

dalam format dokumen.xlsx. 

2.2 Preprocessing 

Tahapan text pre-proccessing yang merupakan tahapan 

yang dilalukan untuk membersihkan dataset sentimen 

berupa teks yang terstruktur agar data siap untuk 

diolah. Selain itu proses ini dapat meningkatkan kinerja 

dan akurasi model klasifikasi, Dalam sebuah dataset 

ulasan yang berisi kata yang tidak jelas maka kata 

tersebut akan dihapus[25]. Tahapan pertama Cleansing 

adalah pembersihan atau penghapusan pada semua 

dokumen yang berisi angka, Url (http://), username 

(@), tanda pagar (#), delimiter seperti koma (,) dan titik 

(.) dan juga tanda baca lainya[26]. 

Selanjutnya Case folding adalah proses penyeragaman 

karakter menjadi huruf kecil. Proses ini diperlukan 

karena kata yang sama dengan font yang berbeda akan 

dianggap sebagai dua fitur yang berbeda. Hal ini dapat 

memperbesar dimensi dari token yang dihasilkan 

namun tidak memberikan arti dari variasi fitur 

tersebut[27]. Dan tokenization adalah proses 

memisahkan urutan string menjadi individu seperti 

kata, kata kunci, frasa, simbol, dan elemen lain yang 

dikenal sebagai token. Token dapat berupa kata, frasa, 

atau bahkan seluruh kalimat[28]. 

2.3 Word Embedding 

Word embedding ialah istilah yang digunakan untuk 

representasi kata untuk analisis teks, biasanya dalam 

bentuk vektor yang bernilai untuk mengkodekan arti 

kata sedemikian rupa sehingga kata-kata yang lebih 

dekat dalam ruang vektor diharapkan memiliki makna 

yang sama[29]. Ada berbagai macam Teknik dalam 

word embedding yang paling populer Word2Vec (Word 

to Vector), metode pembelajaran umum di Word2Vec. 

Model Skip-gram(SG) yang ada dalam Word2vec 

digunakan untuk memprediksi kata konteks 

menggunakan kata informasi yang disebut kata target 

[30].  

2.4 Classification 

Untuk proses klasifikasi dengan menggunakan 

pemrograman Python. Dengan metode klasifikasi yang 

diterapkan dalam penelitian ini. Model Long Short-

Term memory (LSTM) salah satu varian Recurrent 

Neural Network (RNN) yang paling banyak digunakan, 

dengan menyimpan informasi jangka panjang ke dalam 

sel memori dan mempelajari informasi kontekstual 

yang berguna untuk tugas klasifikasi[16]. kinerja RNN 

tidak memuaskan untuk masalah ketergantungan jangka 

Panjang, Oleh karena itu, jaringan syaraf tiruan LSTM 

diusulkan untuk meningkatkan RNN[31]. Pada metode 

LSTM dengan menambah layer digunakan yaitu Global 

Max Pooling merupakan salah satu teknik pengambilan 
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Gambar 3. Arsitektur CNN-LSTM 

fitur yang sering digunakan dalam jaringan saraf 

konvolusi(CNN). Global max pooling memberikan 

nilai tunggal dengan mengurangi setiap saluran di peta 

fitur. Global max pooling untuk mengurangi fitur 

resolusi output dan mencegah overfitting data [32].  

Selain itu metode optimasi yang digunakan adalah 

Adam Optimizer Yang merupakan algoritme 

pengoptimalan laju pembelajaran adaptif yang 

dirancang khusus untuk melatih deep neural network. 

Algoritma ini memanfaatkan kekuatan metode 

kecepatan pembelajaran adaptif untuk menemukan 

kecepatan pembelajaran individu untuk setiap 

parameter. Ini menggunakan estimasi momen gradien 

pertama dan kedua untuk mengadaptasi laju 

pembelajaran untuk setiap bobot jaringan saraf [33]. 

Pada penelitian ini proses pelatihan dilakukan dengan 

beberapa fase, fase propagasi maju, propagasi mundur, 

dan memperbarui bobot dengan menggunakan metode 

optimasi Adam Optimizer. Dalam proses pelatihan 

model LSTM dilakukan dengan jumlah n iterasi dan 

penerapan model LSTM dengan menggunakan library 

Tensorflow. Arsitektur model LSTM dan global max 

pooling yang dilakukan dalam pelatihan ini dapat 

dilihat pada Gambar 3. 

Proses pelatihan model dilakukan dengan menerapkan 

beberapa lapisan, yaitu lapisan Word Embedding 

dengan menggunakan Skip-Gram kemudian masuk ke 

metode LSTM selain itu aktivasi yang digunakan 

adalah aktivasi ReLu pada hidden layer, lapisan ini 

menggantikan angka negative dari lapisan konvolusi 

dengan 0 (nol) dan global max pooling layer untuk 

menghindari overfitting dan mengurangi beban 

komputasi, untuk selanjutnya output menggunakan 

Softmax yang digunakan dalam mendapatkan hasil 

klasifikasi. Optimasi yang digunakan dalam metode 

LSTM yaitu metode Adam optimizer untuk 

mengoptimalkan parameter jaringan saraf.    

2.5 Evalution dan Testing 

Untuk mengevaluasi metode yang diusulkan, dengan 

menggunakan Confusion Matrix merupakan metode 

untuk mengukur dan menilai tingkat ketepatan sebuah 

model. Dalam melakukan beberapa eksperimen dengan 

mengatur setiap model untuk dijalankan sepuluh kali 

untuk kedua set data. Pada Tabel 1 merupakan 

Confusion Matrik yang digunakan pada penelitian ini 

[34]. Dengan menggunakan accuracy (A), precision 

(P), recall (R), dan F1-score (F1). Sebagai metrik 

evaluasi kinerja seperti pada (1) sampai (4). Di 

mana TP mewakili benar-positif yaitu jumlah sampel 

positif yang diprediksi dengan benar; TN mewakili 

benar-negatif, jumlah sampel negatif diprediksi dengan 

benar; FP mewakili positif palsu, jumlah sampel 

negatif yang diprediksi salah menjadi 

positif; dan FN mewakili negatif palsu, jumlah sampel 

positif yang diprediksi salah menjadi negatif [35]. 

Untuk menghitung akurasi dari prediksi yang benar 

dapat menggunakan formula 1. Dengan TP 

menunjukkan nilai positif benar di tambah TN 

merupakan nilai sentimen benar di bagi total TP 

ditambah TN ditambah FP ditambah FN. Presisi 

digunakan untuk mengukur sampel kelas positif yang 

diklasifikasi dengan benar dan didefinisikan pada 

formula 2, dengan TP dan FP menunjukkan jumlah 

positif benar dan positif palsu. Recall pada formula 3 

digunakan untuk menghitung semua sampel positif, 

dengan TP merupakan benar positif dan di bagi jumlah 

dari TP ditambah FN.  

Tabel 1. Confusion Matrix 

 Kelas Aktual 

 Positif Negatif 

Kelas 
Predikasi 

TP  

(True Positive) 

FN  

(False Negative) 
FP  

(False Positive) 

TN  

(True Negative) 

 

F-Score mempertimbangkan dengan menghitung 

keseimbangan presisi dan daya ingat. Dapat dilihat 

pada formula 4 adalah rata-rata antara precision dan 

recall yang menjelaskan seberapa baik sistem otomatis 

mampu menyeimbangkan kinerja antara precision dan 

recall. Pada dasarnya jika baik recall dan precision 

menjadi 1, yang mengarah ke F-score sama dengan 1, 

jika salah satunya 0, f-score adalah 0, nilai 1 

menunjukkan klasifikasi yang sempurna, yang berarti 
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Tabel 2. Contoh Data Hasil Web Scraping 

No Komentar 

1 
Makanan enak, harga sesuai.. Resto yang harus 
dikunjungi ketika ke Jakarta bersama rekan dan keluarga.. 

2 
salah satu tempat yang nyaman untuk dikunjungi ketika 
pergi ke jakarta . oke untuk berkumpul dengan keluarga 

3 

Makanannya enak enak, harga sebanding dengan rasa. 
Tempat nyaman. Hanya kalau pas weekend ke sini sangat 

ramai. Over all good 

4 

Tempat yang sangat tepat untuk berkumpul dengan 

keluarga... terlebih setelah seharian explore taman 

rekreasi Ancol.. tempatnya sangat luas nyaman dan untuk 
kebersihannya sangat terjaga untuk restaurant yang 

kapasitas besar dan high turned over customer yg akan 

dine in. Pelayanan diberikan sangat friendly dan staff 
memberikan... 

5 

untuk pelayanannya sangat bagus, cepat dan ramah. dan 
untuk makanannya enak enak apalagi untuk 

pemandangannya yang bagus untuk foto foto. 

6 

Suasananya asikk bgt sangat worth it makan malam disini 
. Makananan enak dan cocok sekali untuk keluarga 

ataupun teman 

 

semua prediksi benar, dan nilai 0 menunjukkan 

klasifikasi yang sangat buruk, yang berarti tidak ada 

prediksi yang benar. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (3) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2
𝑃𝑥𝑅

𝑃𝑥𝑅
  (4) 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Model Long Short-Term Memory diterapkan pada 

penelitian ini dalam kasus analisis sentimen berbasis 

aspek ulasan konsumen restoran pada TripAdvisor  

dengan aktivasi ReLu pada hidden layer, Global max 

pooling layer untuk mengurangi beban komputasi, dan 

Adam optimizer ditranslasikan dalam Bahasa 

pemrograman python yang menghasilkan sistem 

informasi berbasis web. Sistem informasi tersebut 

menampilkan hasil klasifikasi sentimen ulasan 

pelanggan dengan polarisasi negatif, setengah negatif, 

netral, setengah positif, dan positif. 

3.1. Pengumpulan Data 

Data dalam penelitian ini, dikumpulkan melalui 

scraping web TripAdvisor dari Juni hingga Juli 2022. 

Jumlah total data ulasan adalah 1700. Pengumpulan 

data ini dilakukan menggunakan bahasa pemrograman 

Phyton. Tabel 2 menunjukkan contoh data yang 

dihasilkan dari web scraping, yang menunjukkan 

atribut yang terkait dengan ulasan pelanggan. Data 

yang dihasilkan dari web scraping ini akan digunakan 

sebagai dasar untuk analisis sentimen berbasis aspek 

yang dilakukan dalam penelitian ini. Penelitian ini 

berhasil mengumpulkan data ulasan TripAdvisor cukup 

besar dengan menggunakan metode web scrapping/ 

 

Gambar 4. Contoh Hasil Preprocessing Data 

 

Gambar 5. Datset Aspek 

 

Gambar 6. Dataset Sentimen 

Ini memberikan dasar yang kuat untuk melakukan 

analisis sentimen dan menemukan elemen yang 

mempengaruhi ulasan pelanggan. 

3.2. Preprocessing Data 

Pembersihan data dilakukan dengan menghapus 

beberapa ulasan duplikat, simbol, tag HTML, tanda 

baca, spasi, angka, karakter khusus, disebut dengan 

Cleansing. Selanjutnya proses case folding untuk 

mengubah semua huruf menjadi huruf kecil semua agar 

kata yang sama akan tetapi penulisan hurufnya berbeda 

tidak menjadi data ganda. Kemudian untuk memecah 

suatu kalimat, paragraf atau dokumen menjadi beberapa 

potongan yang disebut dengan token atau dikenal 

dengan nama Tokenization. Proses preprocessing 

menghasilkan data ulasan pelanggan bersih yang 

selanjutnya dijadikan sebagai data latih dan data uji. 

Hasil dari proses preprocessing data pada penelitian ini 

dapat dilihat pada Gambar 4. 

Preprocessing selesai, tahap selanjutnya menyiapkan 

data latih dan data uji kemudian proses word 

embedding dengan menggunakan word2vec yang 

digunakan skip-gram untuk menghitung manual dengan 

menggunakan python pembobotan dalam data ulasan. 
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Gambar 7. Confusion Matrix Aspek 

Setelah proses preprocessing kemudian dilakukan 

proses pembuangan kalimat yang tidak memiliki aspek 

sentimen, data bersih menghasilkan 1605 data, pada 

Gambar 5 dataset aspek, dan Gambar 6 dataset 

sentimen, merupakan hasil pembagian data berdasarkan 

aspek dan sentimennya. dengan kategori sentimen 

jumlah data pada netral 36 data, untuk positif 235 data, 

setengah negatif 54 data, setengah positif 1280 data. 

3.3. Evalution dan Testing 

Pada tahap evaluasi, hasil akurasi digunakan untuk 

mengidentifikasi nilai klasifikasi yang berhasil 

dibangun pada saat prosedur model klasifikasi 

sebelumnya. Pendekatan validasi 10 K-fold adalah yang 

digunakan untuk evaluasi. Untuk memastikan bahwa 

hasilnya tepat, diperlukan pengukuran evaluasi dalam 

penelitian ini confusion matrix digunakan untuk 

evaluasi sistem. Hasil evaluasi sistem menggunakan 

1605 sampel data, yang ditampilkan terdiri dari dua 

confusion matrix yaitu confusion matrix sentimen dan 

confusion matrix aspek. Hasil confusion matrix aspek 

kategori yang digunakan untuk menghasilkan akurasi, 

precision, f1-score dan recall, dapat dilihat pada 

Gambar 7. 

Pada penelitian ini, confusion matrix digunakan untuk 

evaluasi sistem. Hasil eksperimen kategori aspek 

makanan untuk hasil confusion matrix dapat dilihat 

pada Tabel 3. Berdasarkan jumlah data yang diperoleh, 

terdapat 77 review yang salah prediksi dengan nilai 

negatif (true negative) dan 316 prediksi benar dengan 

nilai positif (true positive). Selain itu, terdapat 45 

review yang salah prediksi dengan nilai negatif (false 

negative) serta 44 ulasan memprediksi salah dengan 

nilai positif (false positive).  

Untuk selanjutnya, perhitungan confusion matrix pada 

aspek kategori tempat telah dilakukan. Hasil 

perhitungan confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 

4. Berdasarkan hasil terdapat 208 hasil prediksi yang  

Tabel 3. Hasil Confusion Matrix Aspek Makanan 

Aspek Precision recall F1-score 

Makanan 88% 88% 88% 

 
Tabel 4. Hasil Confusion Matrix Aspek Tempat 

Aspek Precision recall F1-score 

Tempat 84% 82% 83% 

 
Tabel 5. Hasil Confusion Matrix Aspek Harga 

Aspek Precision recall F1-score 

Harga 73% 74% 74% 

 
Tabel 6. Hasil Confusion Matrix Aspek Pelayanan 

Aspek Precision recall F1-score 

Pelayanan 88% 90% 89% 

 

salah dengan nilai negatif (true negative), serta 194 

prediksi yang benar dengan nilai positif (true positive). 

Selain itu, terdapat 42 prediksi yang salah dengan nilai 

negatif (false negative), dan terakhir, terdapat 38 

prediksi yang salah diprediksi dengan nilai positif (false 

positive). 

Untuk perhitungan selanjutnya, pada aspek kategori 

harga, berdasarkan perhitungan dari confusion matrix 

dapat dilihat pada Tabel 5. Telah dilakukan perhitungan 

confusion matrix dengan jumlah data sebanyak 398 

review yang diprediksi salah dengan nilai negatif (true 

negative) selanjutnya dengan jumlah data 49 review 

yang diprediksi benar dengan nilai positif (true 

positive). Selain itu, terdapat 17 review diprediksi salah 

dengan nilai negatif (false negative) serta jumlah data 

18 ulasan diprediksi salah dengan nilai positif (false 

positive).  

Pada perhitungan selanjutnya untuk aspek kategori 

pelayanan, hasil perhitungan confusion matrix dapat 

dilihat pada Tabel 6. Terdapat jumlah data dengan 308 

ulasan yang diprediksi salah dengan nilai negatif (true 

negative), selanjutnya dengan jumlah data 139 ulasan 

yang diprediksi benar dengan nilai positif (true 

positive). Namun terdapat 16 ulasan yang diprediksi 

salah dengan nilai negatif (false negative), yang berarti 

ada sejumlah ulasan dengan kategori pelayanan yang 

seharusnya diprediksi positif, namun diprediksi sebagai 

negatif oleh model. Selain itu, terdapat 19 ulasan yang 

diprediksi salah dengan nilai positif (false positive), 

yang berarti ada sejumlah ulasan dengan kategori 

pelayanan yang seharusnya prediksi negatif, namun 

diprediksi sebagai positif oleh model.  

Berdasarkan hasil perhitungan evaluasi dengan 

menggunakan metode Confusion Matrix, dapat dilihat 

pada Tabel 7 bahwa penggunaan model LSTM dan 

global max pooling melakukan analisis sentimen 

berbasis aspek ulasan pelanggan restoran pada 

TripAdvisor. Analisis yang dilakukan dalam sentimen 

pada pelanggan secara spesifik terhadap aspek kategori 
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Gambar 8. Confusion Matrix Sentimen 

Tabel 7. Hasil Confusion Matrix Aspek 

 Accuracy Precision F1-Score Recall 

ABSA-

LSTM 

78.7% 85% 85% 85% 

 
Tabel 8. Hasil Confusion Matrix Sentimen 

 Accuracy Precision F1-Score Recall 

Sentiment 78% 81% 79% 78% 

makanan, tempat, harga, dan layanan sebagai variabel 

penilaian. Hasil perhitungan confusion matrix pada 

aspek kategori menunjukkan bahwa akurasi yang 

diperoleh mencapai 78.7%. Artinya, model yang 

digunakan berhasil mengklasifikasikan aspek kategori 

yang telah ditentukan dengan tingkat akurasi yang 

signifikan. 

Selain itu, evaluasi menggunakan confusion matrix 

untuk sentimen tidak jauh berbeda dengan aspek 

kategori. Dalam evaluasi sentimen, setiap kelas 

prediksi dan kelas aktual akan dibandingkan dengan 

nilai variabel di kelas lain. Hasil evaluasi ini terlihat 

dalam confusion matrix yang dapat ditemukan pada 

Gambar 8. Confusion matrix untuk sentimen 

menunjukkan bahwa terdapat 4 ulasan yang diprediksi 

dengan benar (TP) sebagai sentimen negatif, serta 278 

ulasan yang diprediksi benar (TP) sebagai sentimen 

positif dihentikan. Selain itu, terdapat 4 ulasan yang 

diprediksi dengan benar (TP) sebagai sentimen netral. 

Namun, tidak ada ulasan 0 yang diprediksi dengan 

benar (TP)sebagai sentiment positif. 

Hasil perhitungan evaluasi menggunakan metode 

Confusion Matrix pada model LSTM untuk analisis 

sentimen berbasis aspek memberikan informasi yang 

penting. Evaluasi ini dilakukan dengan menggunakan 

kelas sentimen negatif, setengah negatif, netral, 

setengah positif, dan positif. Tabel 8 menunjukkan hasil 

perhitungan evaluasi ini, yang memberikan gambaran 

yang lebih rinci tentang kinerja model dalam 

mengklasifikasikan sentimen pada setiap kategori. 

Dengan melihat hasil ini, dapat diambil Langkah-

langkah perbaikan yang diperlukan untuk 

meningkatkan akurasi dan keandalan model dalam 

mengidentifikasi sentimen pada analisis berbasis aspek. 

4.  Kesimpulan 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa analisis 

sentimen berbasis aspek untuk ulasan pelanggan sangat 

penting untuk mengetahui klasifikasi opini pelanggan 

restoran di TripAdvisor. Polaritas sentimen digunakan 

untuk mewakili sentimen yang terkandung dalam 

ulasan, dan aspek kategori berfungsi untuk 

mengidentifikasi atribut topik dari ulasan. Eksperimen 

analisis sentimen menunjukkan hasil dengan akurasi 

78.7% dan analisis sentimen berbasis aspek dengan 

nilai akurasi 78%. Model LSTM dan global max 

pooling menunjukkan hasil kategori dan polaritas 

sentimen yang merepresentasikan perasaan pelanggan. 

Penggunaan metode LSTM dan global max pooling 

dalam proses klasifikasi menghasilkan informasi terkait 

opini pelanggan restoran berdasarkan empat aspek yang 

ditentukan yaitu makanan, pelayanan, tempat, harga, 

dan polaritas sentimen yang digunakan yaitu negatif, 

setengah negatif, netral, setengah positif, dan positif.  

Kategori aspek dapat membantu mengidentifikasi aspek 

mana yang harus dipertahankan dengan 

mempertimbangkan sentimen positif dan aspek mana 

yang harus ditingkatkan dengan mempertimbangkan 

sentimen negatif. Hal ini menunjukkan bahwa polaritas 

sentimen dan aspek review pelanggan merupakan hal 

penting yang saling berhubungan, karena mengetahui 

sentimen saja tanpa mengetahui aspek review tidak 

cukup untuk mengetahui pendapat pelanggan restoran. 

Adapun yang dapat dilakukan untuk penelitian 

selanjutnya terkait analisis sentimen berbasis aspek, 

pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan lebih 

dari satu ulasan restoran. Karena penelitian ini terbatas 

pada satu review restoran saja.  
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