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Abstrak

Ketepatan dalam mengekstrak dan meringkas ribuan ulasan ke dalam beberapa topik menjadi kunci dalam pelaksanaan
pengolahan data dan informasi lebih lanjut. Tidak terkecuali dalam industri perhotelan yang mana suatu ulasan merupakan sebuah
aset yang apabila diolah dapat menghasilkan suatu informasi yang nantinya akan digunakan untuk kepentingan ekspansi bisnis dan
keberlangsungan usahanya. Penelitian pemodelan topik ulasan hotel ini menggunakan Latent Dirichlet Allocation sebagai sarana
untuk peringkasan dokumennya. Latent Dirichlet Allocation terbukti efektif dalam pengolahan peringkasan kata-kata dan banyak
penelitian yang menggunakan metode ini. Adapun tujuan dari penelitian yang dilakukan untuk mendapatkan ringkasan kata-kata
yang membentuk suatu topik yang mewakili keseluruhan ulasan yang mana dapat menghasilkan suatu data bagi manajemen
hotel dalam mempertahankan eksistensinya dalam bisnis tersebut serta melakukan ekspansi dengan mempertimbangkan hasil dari
pemodelan topik tersebut. Dari hasil pemodelan topik Latent Dirichlet Allocation yang telah dilakukan terhadap dataset review
Tripadvisor dapat disimpulkan bahwa tren ulasan lebih banyak membahas mengenai lokasi, pelayanan, hotel, sarapan, resort dan
pantai.
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Abstract

The accuracy in extracting and summarizing thousands of reviews into several topics is the key in the implementation of
data processing and further information. The hotel industry is no exception, where a review is an asset which, when processed,
can produce information that will later be used for business expansion and business continuity. This hotel review topic modeling
research uses Latent Dirichlet Allocation as a means to summarize the document. Latent Dirichlet Allocation is proven to be
effective in the processing of summarizing words and many studies have used this method. The purpose of this research is to
get a summary of words that make up a topic that represents the whole review which can produce data for hotel management
to maintain their existence in the business and expand by considering the results of modeling the topic. From the results of the
Latent Dirichlet Allocation topic modeling that has been carried out on the Tripadvisor review dataset, it can be concluded that
the trend of reviews is more about location, service, hotel, breakfast, resort and beach.
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I. PENDAHULUAN

esulitan dalam pengubahan data tidak terstruktur menjadi data terstruktur merupakan tantangan tersendiri dewasa ini.

B Informasi dalam bentuk teks yang ada saat ini umumnya dalam bentuk teks yangn tidak berlabel yang tidak dapat

kita atribusikan secara ketat ke domain tematik berjumlah sangat banyak. Manajemen kategorisasi manual terhadap

dokumen teks memerlukan sumber daya keuangan dan sumber daya manusia yang besar sehingga diperlukan permodelan topik
untuk pengklasifikasian dokumen teks tersebut.

Penerapkan Latent Dirichlet Allocation (LDA) dan Latent Semantic Index (LSA), yang mampu menangani data diskrit.
Selain itu, dilakukan perbandingan untuk menguji divergensi, throughput, kualitas, dan waktu respons, karena keduanya
dapat mengklasifikasikan data berdasarkan konten dan dengan memberi label pada masing-masing kategori. Algoritma dengan
divergensi yang lebih baik diimplementasikan yang dapat menangani persyaratan organisasi dengan menghadirkan area teratas
yang perlu ditingkatkan/konsentrasi tergantung pada analitik yang dibuat oleh algoritma pada data diskrit yang tersedia, dan
dengan menerapkan teknik visualisasi, hasilnya akan ditampilkan secara merata dalam format grafis [1]. Studi perbandingan
pada klasifikasi dokumen teks ilmiah tidak terstruktur berdasarkan teks lengkap yang paling banyak diterapkan pendekatan
pemodelan topik populer (LDA, LSA) untuk mengelompokkan kata-kata menjadi satu set topik sebagai kata kunci penting
untuk klasifikasi [2].

Metode yang diusulkan membantu dalam mengonversi data yang tidak dapat dibaca ke format terstruktur yang dapat dibaca
dengan bantuan Pembelajaran mesin adalah klasifikasi, dan pengelompokan memainkan peran penting dalam mengubah data
operasional menjadi model data dan memvisualisasikan informasi yang diproses ke pengguna akhir. Penelitian ini bertujuan
mendapatkan gambaran dan ringkasan yang berupa kata-kata yang mengarah pada suatu topik yang dapat membantu membe-
rikan pertimbangan-pertimbangan terhadap pihak manajemen hotel untuk memberikan suatu kebijakan dan keputusan dalam
hal memajukan bisnis dan ekspansi usahanya.
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Topic Modeling merupakan tugas natural language processing yang mengekstrak topik yang relevan dari dokumen tekstual.
Topic modelling yang juga teks mining yang menggunakan teknik supervised dan unsupervised machine learning yang digu-
nakan dalam mengidentifikasi pola dalam korpus yang mengandung sejumlah besar teks yang struktur dan tidak terstruktur
dengan cara mengelompokkan istilah korpus ke dalam kelompok istilah sehingga menghasilkan topik menggunakan pemrosesan
kesamaan. Topik modeling sendiri memiliki masalah karena dapat menghasilkan topik yang tidak dapat diandalkan yang
dapat menyesatkan konsumen berita, tetapi fopic modeling tetap dapat menjadi metode yang ampuh untuk menganalisis dan
mengelompokkan artikel secara efisien dalam skala besar oleh organisasi secara internal [3].

Permodelan topik dapat dilakukan dengan beberapa teknik seperti keluhan pelanggan berbasis teks online yang dianalisis
dengan Latent Dirichlet Allocation (LDA), GenSim LDA, Mallet LDA dan Gibbs Sampling untuk model Dirichlet Multinomial
Mixture (GSDMM) [4]. Algoritma Latent Dirichlet Allocation (LDA) diterapkan untuk mengekstraksi topik-topik penting
seperti penjualan dan konsumsi alkohol, tinggal di rumah, penelusuran statistik harian, kebrutalan polisi, teori konspirasi 5G
dan vaksin menjadi beberapa topik yang dibahas dan seputar sikap dan persepsi yang dibentuk oleh warga [5].

Dalam analisis sentimen dan topic modeling pada data Twitter yang berisi “#IndiaFightsCorona” untuk menganalisis opini
publik, LDA berkinerja lebih baik untuk sentimen positif, dan untuk sentimen negatif, LSA berkinerja lebih baik. Eksperimen
dilakukan pada kumpulan data berbasis Twitter yang dibuat menggunakan twit dengan kata kunci sungai Cauvery, tagihan
Lokpal dan Rahul Gandhi menggunakan metode permodelan topik LDA, LSI dan NMF yang mengevaluasi keakuratan topik
yang dibentuk dengan menggunakan langkah-langkah confussion, kemungkinan log, dan koherensi topik dimana topik terbaik
yang terbentuk kemudian diumpankan ke model regresi Logistik dan diketahui model yang dibuat menunjukkan akurasi yang
lebih baik dengan LDA [6].

Model LDA menghasilkan ringkasan yang singkat, jelas, dan koheren [7]. LDA ditemukan sebagai metode komputasi yang
efisien dan dapat ditafsirkan dalam mengadopsi bahasa Inggris Kumpulan data Alkitab Versi Internasional Baru yang belum
dibuat daripada metode LSA [8]. Dalam sentiment analisis mengenai data twitter tentang kendaraan listrik menunjukan bahwa
LDA memberikan yang lebih baik wawasan tentang topik, serta akurasi yang lebih baik daripada LSA [9]. Penggunaan
algoritma Latent Semantic Index (LSA) dalam peringkasan dokumen mampu mencapai skor lebih besar dari peringkasan
teks menggunakan pemodelan topik Latent Dirichlet Allocation [10]. Sedangkan dalam pencarian kembali informasi terutama
untuk Pengambilan Informasi Ad-hoc seperti mengklasifikasikan dokumen dan memodelkan hubungannya antara berbagai topik
menggunakan LDA.

Studi perbandingan empiris antara dua pendekatan pemodelan topik penting menggunakan LSA dan LDA pada penggunaan
korpus publikasi ilmiah telah dilakukan untuk mengetahui bahwa dokumen ilmiah menggunakan kosakata yang sangat khu-
sus [11]. Penggunaan secara bersamaan teknik Latent Dirichlet Allocation (LDA) dan Latent Semantic Index (LSA) saling
melengkapi dibandingkan dengan penggunaan metode tunggal [12].

Dari penelitian-penelitian yang telah ada tersebut diatas maka dalam penelitian ini akan menggunakan metode Latent
Dirichlet Allocation untuk memperkuat atas hasil penelitian-penelitan sebelumnya mengenai penggunaan teknik Latent Dirichlet
Allocation dalam permodelan topik.

II. METODE

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan yaitu melakukan pra premrosesan data terhadap dataset yang ada yang
kemudian akan dilakukan pemodelan topik.

A. Pra-pemrosesan Data

Dataset yang digunakan adalah data ulasan hotel pada Tripadvisor data sebanyak 20.491 baris yang terdiri dari dua kolom yaitu
Review dan Rating. Preprocessing data sangat penting dan memengaruhi secara substansial hasil percobaan [11]. Preprocessing
data dilakukan dengan menggunakan lemmatizer dan stopwords dengan menghapus semua kata bahasa Inggris atau kata-
kata paling umum dalam bahasa Inggris yang tidak menambahkan banyak arti pada suatu kalimat. Selain itu dilakukan juga
penghapusan kata-kata yang memiliki panjang kurang dari 3 karakter yang tidak memiliki arti penting dalam sebuah kalimat
seperti hm,at,ab,cc,er,ww,zc,nm,dll.

Review Rating Review_cleaned_text (:’:
0 nice hotel expensive parking got good deal sta... 4 nice hotel expensive parking good deal stay ho.
1 ok nothing special charge diamond member hilto 2 nothing special charge diamond member hitton d.
2  nice rooms not 4* experience holel monaco seaf . 3 nice room experence holel monaco seatile good.
3 unigque, great stay, wonderful time hotel monac 5 unigue graat stay wonderful time hotel monaco .
4 great stay greal stay, went seahawk game aweso. 5 great stay great stay went seahawk game awesom.

Gambar 1: Hasil pra-pemrosesan data
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Gambar 1 menjelaskan adanya perbedaan setelah dilakukan penghapusan stopwords, tanda baca serta lemmatisasi dimana
dapat dilihat contohnya pada baris ke tiga kata “rooms” berubah menjadi “room”. Setelah itu akan disiapkan korpus untuk
kebutuhan analisis serta memeriksa 10 entri pertama dari review seperti terlihat pada Gambar 2 di bawah ini.

['nice hotel expensive parking good deal stay hotel anniversary arrived late evening took advice previous review valet
"nothing special charge diamomd member hilten decided chaim shot 28th anniversary seattle start booked suite paid extr
"nice rocm experience hotel monaco seatile good hotel lewel.pesitives large bathroom mediterranmean suite comfortable p
‘unique great stay wonderful time hotel monmaco location excellent short strell main downtown shopping area friendly ro
‘great stay great stay went seahawk game awesome downfall wiew building complain room huge staff helpful booked hotel
"love monaco staff husband stayed hotel crazy weekend attending memorial service best friend husband celebrating 12th
"cozy stay rainy city husband spemt night monace early january 2822. busimess trip chamce come ride.we bocked momte ca
"excellent staff housekeeping quality hotel chocked staff make feel home experienced excepticnal service desk staff co
‘hotel stayed hotel monaco cruise room genmercus decorated wuniquely hotel remodeled pacific bell building charm sturdin
‘excellent stayed hotel monaco past delight reception staff friemdly professional room smart comfortable particularly

Gambar 2: Corpus dari ulasan hotel Tripadvisor

B. Pemodelan Topik

Teknik information retrieval yang diimplementasikan pada algoritma Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk memperoleh
informasi dari ulasan hotel pada Tripadvisor. Penggunaan algoritma LDA dapat menunjukkan bagaimana algoritma tersebut
menghasilkan topik atau pengelompokkan kata pada korpus teks secara otomatis.

Ide awal Latent Dirichlet Allocation (LDA) adalah asumsi bahwa dokumen dianggap sebagai kombinasi dari beberapa topik,
dimana karakteristik suatu topik ditentukan oleh distribusi kata [1]. Dalam LDA, kata tersebut disebut sebagai istilah. Kumpulan
kata disebut dokumen, dan kumpulan dokumen disebut corpus. Kumpulan semua istilah dalam corpus disebut sebagai kosakata.
Generatif dasar LDA mekanismenya sangat mirip dengan pLSI. Asumsi yang digunakan dalam LDA adalah dokumen dianggap
sebagai kantong kata-kata. Beberapa langkah yang diperlukan dalam LDA untuk menentukan topik adalah sebagai berikut.

a. Menentukan jumlah topik

b. Memberikan inisialisasi topik acak dalam kata-kata yang merupakan proses generatif untuk setiap dokumen pada Corpus

c. Menghitung nilai probabilitas topik pada dokumen dan probabilitas kata pada topik untuk melihat prevalensi topik pada

dokumen dan kemungkinan kata-kata pada topik.
Model graf probabilistik dari LDA pada langkah kedua dapat dilihat pada Gambar 3 sebagai Directed Acyclic Graph (DAG).

M

Gambar 3: Model grafik probabilistik dari LDA

Berdasarkan Gambar 3, o dan 3 merupakan parameter pada tingkat corpus. 6 adalah variabel di tingkat dokumen. Sedangkan
Z W dan adalah variabel dalam tingkat kata (istilah). Variabel adalah simbol objek yang dapat diisi dengan konten bergantian
tetapi hanya jenis yang memiliki distribusi. Dalam hal ini, isi Z dan W dapat diubah. Karena perubahan nilai yang mengikuti
distribusi, variabel memiliki parameter tertentu.

Setelah didapatkan corpus dari hasil pre-processing data, kemudian dilakukan pembuatan folder temporary untuk menampung
kamus data sementara dan korpus. Kemudian akan dilakukan penghapusan kata-kata yang umum yang ada dalam korpus
serta melakukan tokenisasi. Langkah selanjutnya mengekstrak fitur dan menciptakan Document-Term-Matrix (DTM) yang
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mana didalam Document-Term-Matrix nilainya adalah nilai dari Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) yang

dimanfaatkan untuk mengetahui frekuensi suatu kata berapa kali muncul dalam suatu dokumen.
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Gambar 4: Hasil Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Pada Gambar 4 diatas dapat dilihat bahwa kata-kata yang paling sering dan yang jarang muncul di ulasan hotel tripadvisor
berdasarkan skor Inverse Document Frequency dimana semakin kecil nilainya maka kata-kata tersebut adalah yang paling
banyak muncul dalam ulasan hotel tripadvisor dalam semua dokumen. Demikian juga sebaliknya, nilai skor Inverse Document
Frequency yang semakin besar nilainya menunjukkan bahwasanya kata-kata tersebut adalah kata-kata yang jarang muncul
dalam semua dokumen ulasan hotel tripadvisor.

room iberostar
1.1691546692824445
G.7028131713453892

Gambar 5: Contoh hasil Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Dari Gambar 5 bahwa berdasarkan nilai Inverse Document Frequency, room’ adalah kata yang paling sering muncul
sedangkan ’iberostar’ adalah kata yang paling kurang kemunculannya dalam ulasan hotel tripadvisor. Secara keseluruhan
dataframe dari Latent Dirichlet Allocation yang terlihat pada Gambar 6 berikut ini.

room
0 0026180
1 0.008526
2 0035447

3 0030224

hotel
0.014856
0.000000
0.037187

0.055009

night told
0007182 0.006673
0.000000  0.000000
0.006905  0.000000

0.003219  0.000000

time stay desk service
0.006413 0.005777 0.00538 0.005136
0.010845 0.000000 0.00000 0.005222
0.007386 0.01265% 0.00000 0.010281

0.000000 0.011157 0.00000 0.000000

like
0.005121
0.006274
0.000000

0.000000

Gambar 6: Dataframe Latent Dirichlet Allocation

said
0.005076
0.000000
0.000000

0.000000

staff
0004592
0.005291
0.010740

0.013551

Pada Gambar 6 menunjukan hasil permodelan topik yang menampilkan kata-kata pada setiap topik dimana setiap nilai
menunjukkan prosentase kontribusi topik yang sesuai dalam dokumen.
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i

[k%.eza“"rnm" + 8.815%"hotel” + @.e87*"night" + e.ee7*"told" + @.eec*"time"'),

i

kJ'Lé.e:LE""heech" + @.816*"resort” + 8.813*"pool" + 8.813*"food” + 2.811%"time"'},

oy

\fé.ﬂ?“"hntel" + @.835*"room" + @.82e*"great" + @.013*"stay" + @.811%"nice""),

i

ME'I'IEI.'EEE-”"thE-_" + @.838*"room" + @.@14*"staff" + @.913*"location” + @.811*"stay"'),
i

\?é.ezz“"hntel" + @.828*"room" + @.815*"good" + @.812%"great" + @.811*"nice"")]

Gambar 7: Nilai koherensi kata pada setiap topik

Pelabelan pada topik merujuk pada penyebaran kata yang diperoleh dari permodelan topik dan dapat dilihat bahwa setiap
topik dapat membentuk suatu makna sehingga bisa disimpulkan persebaran katanya baik. Dapat terlihat dari hasil pelabelan
pada topik di bawah ini.

Topic &
resort beach room pool food time hotel service great people

Topic 1.
hotel room great location staff stay good breakfast excellent staved

Topic 2:
amsterdam madrid smoking smcke non europe Tram princess puerto rice

Topic 3
hilton londom sydmey harbour westin pleasantly executive marrictt surprised trawveller

Topic £
hotel room great good location stay staff nice breakfast night

Gambar 8: Hasil pemodelan topik

Pemrosesan dalam LDA dilakukan dengan mengkonversi dokumen ke dalam kamus data serta mengkonversinya ke dalam
corpus (matriks dokumen) kemudian akan algoritma LDA digunakan untuk membentuk permodelan topik. Parameter input
yang digunakan dalam pemrosesan LDA berupa jumlah topik sebanyak lima buah.

IIT1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Gambaran mengenai kata-kata penting yang ada di korpus sebanyak tiga puluh buah. Visualisasi tersebut dapat terlihat pada
Gambar 9 tentang visualisasi LDA.
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Selected Topic: [0 | [ Previous Topic | [ Next Topic | [ Clear Togic | Slide 1o adjust relevance metric @

0o 0z L 0.8 o8 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms!'

Gambar 9: Visualisasi diagram LDA

Pada Gambar 9, bagian panel sebelah kanan memvisualisasikan mengenai kata-kata yang dominan dalam topik dataset review
Tripadvisor dimana dapat dilihat bahwa kata hotel, beach, resort, location, pool, great, staff, food, good, nice, time, breakfast,
restaurant dan seterusnya merupakan kata yang memiliki frekuensi kemunculan yang tinggi pada korpus. Dengan demikian
dapat dilihat adanya keterkaitan antara tiga puluh kata dalam visualisasi diatas dengan ulasan hotel Tripadvisor.

Pemodelan topik yang telah dibuat digambarkan dalam visualisasi per topik dengan menggunakan wordcloud yang merep-
resentasikan hasil dari pemodelan topik berdasarkan frekuensi kemunculan kata. Wordcloud bertujuan untuk mempermudah
analisis dari setiap topik dengan cara menyoroti kata yang paling banyak kemunculannya pada masing-masing topik. Gambaran
lebih lanjut mengenai frekuensi kemunculan kata-kata yang penting dalam ulasan hotel Tripadvisor dilakukan menggunakan wo-
rdcloud yang didasarkan pada pemodelan LDA yang telah dilakukan yang menghasilkan lima buah gambaran yang ditunjukkan
oleh Gambar 10a, 10b, 10c, 10d, dan 10e pada Gambar 10 berikut ini.

smokingnon

courteous

harbour

melia

hilton

(d) Wordcloud topik keempat

(a) Wordcloud topik pertama (b) Wordcloud topik kedua

(e) Wordcloud topik kelima
Gambar 10: Wordcloud

Gambar 10a tag dominan yaitu kata beach, resort, room, pool dan good. Sedangkan pada Gambar 10b kata-kata dominan
pada topik kedua yaitu hotel, great, staff, location, nice, excellent. Gambar 10c pada topik ke tiga muncul kata-kata yang
dominan berupa Amsterdam, Madrid, smoking, smoke, princess. Pada Gambar 10d kata-kata yang sering muncul pada topik
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ke empat adalah Hilton, London, harbour, Sydney, westin. Topik terakhir kata-kata dominan yang muncul seperti terlihat pada
Gambar 10e seperti room, good, location, staff, stay, breakfast, clean.

IV. KESIMPULAN

Dari hasil pemodelan topik Latent Dirichlet Allocation yang telah dilakukan terhadap dataset review tripadvisor dapat

disimpulkan bahwa tren ulasan lebih banyak membahas mengenai lokasi, pelayanan, hotel, sarapan, resort dan pantai. Tren
ulasan yang didapat tersebut bisa dipergunakan bagi pemangku kepentingan dalam hal ini manajemen hotel untuk lebih
memaksimalkan pelayanan serta pertimbangan lokasi pembangunan hotel yang baru untuk dapat meningkatkan performa dan
keuntungan finansial yang memadai.
Dalam industri perhotelan, salah satu poin penting yang menjadi pertimbangan adalah loyalitas pelanggan dan mendapatkan
loyalitas pelanggan dimana citra memiliki determinasi positif dan langsung terhadap kepuasan pelanggan dan loyalitas pelanggan
serta kepuasan pelanggan juga memiliki prediksi positif dan langsung terhadap loyalitas pelanggan [2]. Selain itu telah diteliti
pula bahwa tamu hotel memiliki penilaian tentang kompetensi staf [3]. Sedangkan lokasi menentukan desain sistem penetapan
harga untuk penyedia layanan hotel dan akomodasi, pengembangan kebijakan tata kelola dan fiskal, serta pembuatan strategi
pemasaran untuk destinasi pariwisata [4]. Perencana dan pengusaha baru dibidang resor dan hotel harus mempertimbangkan
implikasi lingkungan hubungan antara teori pariwisata dan lokasi hotel tepi laut, paradigma keberlanjutan dan pengembangan
pariwisata berkelanjutan, dan konflik penggunaan lahan yang ditimbulkan oleh sensitivitas pengembangan pariwisata tepi laut
terhadap isu kelestarian lingkungan dan budaya [5]. Pemodelan topik yang dilakukan adalah unsupervised learning yang
memerlukan ketepatan Analisa dalam mengartikan topik yang dihasilkan oleh model yang mana terlihat dari beberapa sebaran
kata yang kurang sesuai dengan bahasan topik. Kedepannya untuk bisa memberikan nilai lebih metode ini dapat dikembangkan
ataupun di gabungkan menggunakan pemodelan topik yang lain.
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