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ABSTRAK
IMPLEMENTASI NATURAL LANGUAGE PROCESSING UNTUK LABELING
DATASET ULASAN ATTRACTION DI INDONESIA

Fenesia Samosir
1212001029@student.bakrie.ac.id

Ketersediaan dataset ulasan wisata berlabel sentimen masih sangat terbatas,
khususnya untuk ulasan attraction di Bali yang bersifat multibahasa. Kondisi ini menjadi
hambatan dalam pengembangan sistem analisis sentimen yang mendukung pengelolaan
pariwisata berbasis data. Penelitian ini bertujuan menghasilkan dataset ulasan attraction di
Bali yang berlabel sentimen, serta mengevaluasi dan membandingkan lima pendekatan
model Natural Language Processing untuk menentukan model paling efektif dalam
klasifikasi sentimen multibahasa. Secara metodologis, penelitian ini dilaksanakan melalui
tahapan mulai dari penyusunan dataset hingga evaluasi model klasifikasi sentimen. Data
dikumpulkan melalui web scraping dari TripAdvisor dan Google Review, mencakup ulasan
berbahasa Inggris, Indonesia, dan Spanyol. Dari 22.128 ulasan awal, proses pembersihan,
verifikasi bahasa otomatis, dan praproses menghasilkan 10.777 ulasan. Label awal dibentuk
melalui pendekatan proxy berbasis rating, dengan rating 1-2 dipetakan sebagai negatif,
rating 3 sebagai netral, dan rating 4-5 sebagai positif. Dataset dibagi dengan rasio 70:15:15
menggunakan stratified sampling berdasarkan kombinasi bahasa dan sentimen. Lima model
dievaluasi pada fest set yang sama, yaitu XLM-RoBERTa zero-shot, mBERT-XNLI zero-
shot, XLM-RoBERTa fine-tuned, mBERT fine-tuned, dan GPT prompt-based zero-shot,
dengan macro F1-score sebagai metrik utama karena distribusi kelas tidak seimbang. GPT
prompt-based zero-shot memperoleh macro Fl-score tertinggi sebesar 70,88%, diikuti
XLM-RoBERTa fine-tuned sebesar 70,74%. Namun XLM-RoBERTa fine-tuned unggul
pada accuracy sebesar 89,98% dan weighted F1-score sebesar 89,68%, serta lebih layak
diterapkan pada keseluruhan data secara mandiri. Model tersebut ditetapkan sebagai model
terbaik dan digunakan untuk melabeli seluruh dataset, menghasilkan 10.777 ulasan berlabel
sentimen dengan tingkat kesesuaian 93,28% terhadap proxy label sebagai luaran akhir
penelitian.

Kata kunci: NLP, BERT, XLM-RoBERTa, klasifikasi sentimen, proxy label, dataset
wisata, TripAdvisor, Google Review, Bali
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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF NATURAL LANGUAGE PROCESSING FOR LABELING
ATTRACTION REVIEW DATASETS IN INDONESIA

Fenesia Samosir

1212001029@student.bakrie.ac.id

The availability of sentiment-labeled tourism review datasets remains limited,
particularly for multilingual attraction reviews in Bali. This condition hinders the
development of sentiment analysis systems supporting data driven tourism management.
This study aims to produce a sentiment-labeled dataset of attraction reviews in Bali, and to
evaluate and compare five Natural Language Processing approaches in determining the
most effective model for multilingual sentiment classification. Methodologically, this study
was carried out through stages ranging from dataset construction to the evaluation of the
sentiment classification models. Data were collected through web scraping from
TripAdvisor and Google Review, covering reviews in English, Indonesian, and Spanish.
From 22,128 initial reviews, cleaning, automatic language verification, and preprocessing
resulted in 10,777 reviews. Initial labels were formed using a rating-based proxy approach,
mapping ratings of 1-2 as negative, 3 as neutral, and 4-5 as positive. The dataset was split
at a ratio of 70:15:15 using stratified sampling based on the combination of language and
sentiment. Five models were evaluated on the same test set, namely XLM-RoBERTa zero-
shot, mBERT-XNLI zero-shot, XLM-RoBERTa fine-tuned, mBERT fine-tuned, and GPT
prompt-based zero-shot, with macro F1-score as the primary metric due to the imbalanced
class distribution. GPT prompt-based zero-shot achieved the highest macro Fl-score of
70.88%, followed by XLM-RoBERTa fine-tuned at 70.74%. However, XLM-RoBERTa fine-
tuned excelled in accuracy at 89.98% and weighted FI-score at 89.68%, and was more
feasible to apply independently across the entire dataset. This model was therefore
designated as the best model and used to label the whole dataset, producing 10,777
sentiment-labeled reviews with an agreement rate of 93.28% against the proxy labels as the
final research output.

Keywords: NLP, BERT, XLM-RoBERTa, sentiment classification, proxy label, tourism
dataset, TripAdvisor, Google Review, Bali
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DAFTAR ISTILAH

Skrip siap pakai dalam platform seperti Apify yang digunakan untuk
melakukan web scraping otomatis.

Fasilitas pendukung yang tersedia di destinasi wisata.

Proses pelabelan data secara manual oleh manusia untuk membuat

dataset berlabel.

Merujuk pada atraksi wisata atau tempat-tempat menarik bagi
wisatawan.

Jumlah sampel pelatihan yang diproses dalam satu iterasi selama
pelatihan model.

Kemampuan model (seperti BERT) untuk memproses input teks dari
dua arah (kiri ke kanan dan kanan ke kiri) secara bersamaan untuk
memahami konteks penuh dari sebuah kata.

Program otomatis yang digunakan untuk menjelajahi situs web dan
mengambil informasi.

Sistem atau platform yang beroperasi dan diakses melalui internet,
tidak disimpan secara lokal.

Nilai probabilitas yang dihasilkan oleh model, menunjukkan seberapa
besar kemungkinan suatu prediksi akurat.

Tabel yang membandingkan hasil prediksi model dengan label aktual
pada setiap kelas, digunakan untuk menghitung metrik evaluasi
seperti accuracy, precision, recall, dan F1.

Kemampuan model untuk memahami makna kata berdasarkan
lingkungan atau konteks kalimatnya.

Bagian dari arsitektur Transformer yang bekerja pada urutan output
yang diinginkan selama pelatihan dan memprediksi item berikutnya
dalam urutan.

Cabang dari machine learning yang menggunakan jaringan saraf
tiruan dengan banyak lapisan (deep neural networks) untuk
mempelajari representasi data secara hierarkis.

Periode saat ini yang ditandai oleh dominasi teknologi digital dalam

berbagai aspek kehidupan.
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Distant Supervision Teknik pelabelan otomatis yang memanfaatkan sumber sinyal yang

Domain-specific

E-commerce

E-tourism

Edge Devices

Encoder

Entailment

Epoch

Fair Use

sudah tersedia (misalnya rating) sebagai perkiraan label, alih-alih
anotasi manual oleh manusia. Label yang dihasilkan disebut distant

supervision label.

Model atau pendekatan yang disesuaikan atau dilatih khusus untuk

domain atau area tertentu (misalnya, pariwisata).

Aktivitas jual beli produk atau layanan melalui internet.

Proses digitalisasi seluruh rantai nilai dalam industri perjalanan dan
pariwisata untuk meningkatkan efisiensi dan efektivitas operasional
melalui TIK.

Perangkat komputasi yang beroperasi di "tepi" jaringan, dekat dengan
sumber data, seperti perangkat seluler atau sensor.

Bagian dari arsitektur Transformer yang bekerja terutama pada urutan
input.

Hubungan logis di mana satu kalimat (hipotesis) dapat disimpulkan
dari kalimat lain (premis). Digunakan dalam NLI.

Satu siklus penuh di mana seluruh dataset pelatihan dilewatkan
melalui model.

Doktrin hukum yang memungkinkan penggunaan bahan berhak cipta
dalam keadaan tertentu tanpa izin dari pemegang hak cipta, seringkali

untuk tujuan pendidikan atau riset.

Few-shot Learning Pendekatan pembelajaran mesin di mana model dapat belajar dan

Fine-tuning

Framework

Generalisasi

Ground Truth

membuat prediksi yang baik dari sejumlah kecil contoh data berlabel.
Proses melatih ulang model pre-trained pada dataset spesifik suatu
tugas agar bobot model menyesuaikan diri dengan karakteristik data
dan tujuan tugas tersebut.

Lingkungan perangkat lunak yang menyediakan struktur dasar untuk
membangun aplikasi.

Kemampuan model pembelajaran mesin untuk berkinerja baik pada
data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya, setelah dilatih pada
dataset tertentu.

Label acuan yang dianggap benar, umumnya diperoleh melalui
anotasi manual, yang digunakan sebagai pembanding untuk

mengevaluasi ketepatan prediksi model.
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Google Colab

Hugging Face

Platform cloud berbasis browser yang mendukung GPU dan integrasi
dengan Google Drive, sering digunakan untuk eksperimen machine
learning.

Pustaka open-source berbasis Python yang menyediakan antarmuka
tinggi untuk bekerja dengan berbagai model pre-trained berbasis

arsitektur Transformer.

Hypothesis Statement Kalimat atau frasa yang digunakan dalam zero-shot classification

IndoBERT

Interpretabilitas

Kaggle

Klasifikasi Sentimen

Kontekstual

Korpus

Labeling (Pelabelan)

Layer Freezing

Learning Rate

Low Resource

Machine Learning

Multi-head Attention

untuk menguji hubungan semantik dengan teks input.

Model pralatih berbasis arsitektur BERT yang dikembangkan khusus
untuk Bahasa Indonesia.

Sejauh mana keputusan atau prediksi model machine learning dapat
dipahami atau dijelaskan oleh manusia.

Platform online untuk ilmu data dan pembelajaran mesin yang
menyediakan dataset publik.

Tugas dalam NLP untuk mengkategorikan teks ke dalam sentimen
positif, negatif, atau netral.

Berkaitan dengan atau tergantung pada konteks di mana sesuatu
terjadi atau muncul.

Kumpulan besar teks atau data bahasa yang digunakan untuk melatih
model bahasa.

Proses penandaan data tidak terstruktur (seperti teks ulasan) dengan
informasi tambahan, seperti kategori atau nilai sentimen.

Teknik dalam fine-tfuning di mana beberapa lapisan bawah model
tetap dibekukan (tidak dilatith ulang) untuk mempertahankan
pemahaman bahasa umum.

Ukuran langkah yang digunakan dalam mengoptimalkan model
selama pelatihan.

Merujuk pada bahasa atau domain dengan ketersediaan data berlabel
yang terbatas.

Cabang dari kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem belajar
dari data dan membuat prediksi atau keputusan tanpa pemrograman
eksplisit.

Pengembangan dari mekanisme self-attention yang memungkinkan

model memperhatikan berbagai representasi semantik secara paralel.
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Multilingual Mampu menangani atau memproses lebih dari satu bahasa.

Noise Data yang tidak relevan, salah, atau mengganggu dalam dataset.

Non-sekuensial Tidak berurutan; dalam konteks Transformer, berarti dapat
memproses input secara paralel.

Overfitting Kondisi di mana model machine learning berkinerja sangat baik pada
data pelatihan tetapi buruk pada data baru yang tidak terlihat karena
terlalu banyak belajar dari "noise” dalam data pelatihan.

Pipeline Urutan proses atau tahapan yang saling berhubungan untuk mencapai
suatu hasil.

Pre-trained Model Model pembelajaran mesin yang telah dilatih pada dataset yang

sangat besar dan kemudian dapat disesuaikan untuk tugas-tugas

spesifik.
Probabilitas Ukuran kemungkinan terjadinya suatu peristiwa.
Prompt-based Pendekatan yang mengarahkan model bahasa besar (Large Language

Model) melalui instruksi teks (prompt) untuk menghasilkan prediksi,
tanpa melakukan pelatihan atau pembaruan bobot model.

Proxy Label Label sentimen sementara yang diturunkan dari sinyal tidak langsung,
yaitu rating ulasan (1-2 = negatif, 3 = netral, 4-5 = positif), dan
disimpan pada kolom proxy sentiment. Label ini berperan sebagai
distant supervision label, bukan hasil anotasi manual manusia
maupun gold standard.

Real-time Pemrosesan atau respons yang terjadi segera setelah input diterima.

Redundansi Data ~ Duplikasi data yang tidak perlu dalam suatu sistem.

Rule-based Pendekatan yang mengandalkan seperangkat aturan yang telah
ditentukan sebelumnya.

Self-attention Mekanisme dalam arsitektur Transformer yang memungkinkan
model mempertimbangkan semua posisi dalam input secara
bersamaan dan menghitung bobot relevansi antara setiap pasangan
kata.

Semi-structured data Data yang tidak sesuai dengan model data relasional tabel tetapi
memiliki tag atau penanda lain yang mengorganisasikan elemen-
elemen di dalamnya.

Sentiment Analysis Proses penggunaan NLP untuk menentukan nada emosional (positif,

negatif, netral) dari teks.
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Slug

Spreadsheet

State-of-the-art

Bagian dari URL yang mengidentifikasi sumber daya secara unik dan
mudah dibaca oleh manusia.

Dokumen yang menyimpan data dalam baris dan kolom, seperti
Microsoft Excel atau Google Sheets.

Mengacu pada metode, teknik, atau hasil terbaru dan paling canggih

dalam suatu bidang.

Stratified Sampling Teknik pembagian data yang mempertahankan proporsi kelas pada

setiap subset (train, validation, dan test) agar distribusinya tetap
seimbang, pada penelitian ini stratifikasi dilakukan berdasarkan

bahasa dan proxy sentiment.

Supervised Learning Jenis pembelajaran mesin di mana model dilatih pada dataset yang

telah diberi label (input dipasangkan dengan output yang benar).

Transfer Learning  Teknik machine learning di mana model yang dilatih untuk satu tugas

Unsupervised

Tokenizer

Web Scraping

digunakan sebagai titik awal untuk tugas lain.

Jenis pembelajaran mesin di mana model belajar dari data yang tidak
berlabel, mencari pola atau struktur dalam data itu sendiri.
Komponen yang memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil
(token) yang dapat diproses oleh model NLP.

Metode pengambilan data secara otomatis dari situs web.

Zero-shot Learning Pendekatan di mana model melakukan prediksi terhadap kelas atau

tugas tanpa pernah dilatth menggunakan contoh berlabel spesifik
untuk kelas tersebut, dengan mengandalkan pengetahuan yang sudah

dipelajari saat pre-training.
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