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ABSTRACT 

 

n today's digital era, customer reviews play a 

crucial role in purchasing decisions, but the large 

volume of reviews makes manual analysis difficult. 

Thus, a fast and accurate sentiment analysis method 

using Natural Language Processing (NLP) is 

needed. This research aims to analyze product 

reviews for the ZALIKA STORE 88 on Shopee using 

NLP. It involves preprocessing reviews, applying 

NLP techniques like tokenization, stemming, and 

lexical analysis, and automatically classifying 

sentiments. The analysis of ZALIKA STORE 88's 

reviews reveals mostly positive sentiments, with 

some negative and neutral reviews. The sentiment 

analysis achieved an 87% accuracy rate. This 

research is intended to help ZALIKA STORE 88 

make informed decisions based on customer reviews. 
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1.   Pendahuluan 

Pada era digital saat ini, internet telah memberikan banyak kemudahan bagi konsumen dalam 

melakukan pencarian informasi sebelum memutuskan untuk membeli suatu produk. Salah satu 

faktor yang menjadi pertimbangan konsumen dalam membeli produk adalah ulasan yang 

diberikan oleh pelanggan lain. Ulasan tersebut memberikan gambaran tentang pengalaman 

pengguna produk dan memberikan informasi mengenai kualitas produk[1]. 

Namun, jumlah ulasan yang tersedia untuk suatu produk bisa sangat banyak, terlebih untuk 

produk yang terkenal. Dalam kasus ini, menganalisis satu per satu ulasan produk secara manual 

akan memakan waktu dan sumber daya yang banyak. Oleh karena itu, diperlukan sebuah metode 

analisis sentimen yang cepat dan akurat untuk membantu memperoleh informasi tentang 

pandangan konsumen terhadap suatu produk[2]. 

Natural Language Processing (NLP) adalah teknologi yang memungkinkan komputer untuk 

memahami dan menganalisis bahasa manusia. Salah satu aplikasi dari NLP adalah analisis 

sentimen, yaitu proses mengidentifikasi apakah suatu teks berisi sentimen positif, negatif, atau 

netral. Dalam konteks ulasan produk, analisis sentimen dapat digunakan untuk mengekstrak 

pandangan pelanggan mengenai produk yang dibeli[3]. 

Shopee adalah salah satu toko online terbesar dan paling digemari di Indonesia. Platform ini 

menyediakan berbagai produk dengan harga yang terjangkau dan menawarkan pengalaman 

belanja online yang mudah dan aman. Dalam perkembangannya, Shopee telah menjadi platform 
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pilihan bagi para penjual untuk memasarkan produk mereka secara online[4]. Namun, dengan 

banyaknya ulasan produk yang diberikan oleh konsumen, sulit bagi penjual untuk mengetahui dan 

mengelola ulasan-ulasan tersebut dengan efektif. Dalam hal ini, aplikasi analisis sentimen pada 

ulasan produk dengan metode NLP dapat menjadi solusi bagi penjual di Shopee untuk 

mengetahui pendapat konsumen terhadap produk yang dijual dan melakukan perbaikan atau 

perubahan yang diperlukan untuk meningkatkan kualitas produk dan pelayanan mereka[5]. 

Penulis menggunakan objek penelitian yaitu toko Zalika Store 88, sebuah toko yang menjual 

peralatan elektronik dan perlengkapan rumah tangga. Alasan penulis memilih toko ini sebagai 

objek penelitian ialah karena penulis melihat toko ini masih bisa dikembangkan lagi mengingat 

ada beberapa pembeli yang memberikan review negatif. Dengan menganalisis review setiap 

pelanggan, maka bisa memudahkan pemilik toko untuk mengambil langkah lebih lanjut guna 

mengatasi masalah yang dihadapi oleh pelanggan. 

Dalam penelitian ini, penulis akan fokus pada empat produk yang dijual oleh Zalika Store 

88. Keempat produk tersebut adalah peralatan elektronik dan perlengkapan rumah tangga yang 

memiliki review variatif baik review positif ataupun negatif. Setiap ulasan produk akan diproses 

oleh model untuk diklasifikasikan sebagai positif atau negatif. Penulis akan menghitung jumlah 

ulasan positif dan negatif untuk setiap produk serta menghasilkan laporan atau visualisasi yang 

menjelaskan pandangan konsumen terhadap masing-masing produk. Hasil akhir dari penelitian ini 

berupa model analisis sentimen pada ulasan produk di toko online Shopee yang mana dapat 

digunakan sebagai dasar dalam pengembangan aplikasi atau sistem yang berkaitan dengan 

analisis sentimen pada platform e-commerce. 

 

2.   Metode Penelitian 

Pada penelitian ini dilakukan analisis sentimen dengan menggunakan natural language 

processing terhadap ulasan produk di toko Zalika Store 88, Shopee. Metode Analisis Sentimen 

adalah pendekatan dan teknik yang digunakan untuk menganalisis opini, sentimen, dan emosi 

yang terkandung dalam teks. Metode ini dapat digunakan untuk memahami pandangan pengguna 

terhadap suatu topik, produk, layanan, atau merek. Sedangkan Natural Language Processing 

(NLP) adalah cabang ilmu komputer dan kecerdasan buatan yang berfokus pada pemahaman, 

pemrosesan, dan generasi bahasa manusia oleh komputer[6]. NLP memungkinkan komputer 

untuk berinteraksi dengan manusia melalui bahasa alami, yang dapat berupa ucapan atau teks. 

Tujuan utama NLP adalah untuk memahami, menganalisis, dan menghasilkan teks dalam bahasa 

manusia, serta mengembangkan sistem yang dapat memproses dan berkomunikasi dengan 

manusia dengan cara yang mirip dengan komunikasi antarmanusia[7]. 

NLP melibatkan pemecahan beberapa tantangan dalam pemrosesan bahasa manusia. Bahasa 

manusia memiliki struktur yang kompleks, termasuk tata bahasa, ambiguitas, penggunaan kata- 

kata yang berbeda dalam konteks yang berbeda, ekspresi figuratif, dan banyak lagi. Oleh karena 

itu, NLP menggunakan pendekatan komputasional untuk memahami dan memproses bahasa 

manusia[8]. 

Tahapan NLP Tahapan dalam pemrosesan bahasa alami melalui NLP meliputi beberapa 

langkah utama, antara lain[9]: 

1. Tokenisasi: Proses pemisahan teks menjadi unit-unit terkecil seperti kata-kata, frasa, atau 

kalimat. Tokenisasi penting karena membantu komputer memahami struktur dan makna dari 

teks yang diberikan. 

2. Preprocessing: Tahap ini melibatkan langkah-langkah untuk membersihkan dan 

mempersiapkan teks sebelum analisis lebih lanjut. Preprocessing mencakup normalisasi teks 

(mengubah huruf kapital menjadi huruf kecil, menghilangkan tanda baca, dan sebagainya), 
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filtering (menghilangkan kata-kata umum yang tidak memberikan makna yang signifikan), 

dan stemming (menghapus imbuhan kata untuk mendapatkan kata dasarnya). 

3. Parsing: Proses analisis gramatikal yang bertujuan untuk mengurai teks menjadi unit-unit 

terstruktur seperti frasa atau kalimat. Parsing membantu dalam memahami struktur sintaksis 

dari teks yang dianalisis. 

4. Ekstraksi Informasi: Tahap ini melibatkan ekstraksi informasi yang relevan dari teks yang 

diberikan. Informasi ini dapat berupa entitas (seperti nama orang, tempat, atau tanggal), 

relasi antara entitas, atau atribut-atribut lain yang penting dalam teks. 

5. Klasifikasi Sentimen: Salah satu aspek penting dari NLP adalah analisis sentimen, yaitu 

pengenalan dan klasifikasi sentimen dalam teks, seperti positif, negatif, atau netral. 

Klasifikasi sentimen memungkinkan kita untuk memahami perasaan atau pendapat yang 

terkandung dalam teks. 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Langkah pertama yang penulis lakukan ialah mengambil data ulasan keempat produk dengan 

menggunakan teknik web scrapping. Script berikut implementasi web scraping untuk 

mengumpulkan ulasan produk dari empat link produk Shopee yang berbeda. Web scraping adalah 

proses pengambilan data dari halaman web secara otomatis dengan menggunakan program 

komputer. 

 

Gambar 1 Scrapping Data Shopee 

 
Dari script tersebut didapatkan beragam review produk shopee dalam bentuk list. Tahapan 

selanjutnya ialah analisis sentimen terhadap tiap ulasan dengan menggunakan metode natural 

language processing. Proses tersebut melibatkan langkah-langkah sebagai berikut: 

1) Tokenisasi 

Tokenisasi adalah tahap pertama dalam NLP di mana teks berbahasa manusia dipisahkan 

menjadi unit-unit kecil yang disebut token[10]. Token bisa berupa kata, frasa, atau karakter 

tergantung pada tingkat detail yang diinginkan. Berikut ini penulis tampilkan perhitungan 

menggunakan salah satu review yang penulis ambil di toko Zalika Store 88: 

Contoh: 

Teks Input: "Produk ini sangat bagus dan berkualitas tinggi. Saya sangat puas dengan pembelian 

ini." 

Hasil Tokenisasi: ["Produk", "ini", "sangat", "bagus", "dan", "berkualitas", "tinggi", ".", "Saya", 

"sangat", "puas", "dengan", "produk", "ini", "."] 
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2) Stop Word Removal 

Stop words adalah kata-kata umum yang tidak memberikan makna khusus pada teks dan 

sering diabaikan dalam analisis teks. Stop words seperti "dan", "atau", "yang", dll., dihapus dari 

teks. 

Contoh: 

Teks Input: ["Produk", "ini", "sangat", "bagus", "dan", "berkualitas", "tinggi", ".", "Saya", 

"sangat", "puas", "dengan", "produk", "ini", "."] 

Hasil Stop Word Removal: ["Produk", "sangat", "bagus", "berkualitas", "tinggi", ".", "Saya", 

"sangat", "puas", "produk", "."] 

3) Stemming dan Lemmatization 

Stemming dan lemmatization adalah teknik untuk mereduksi kata-kata ke bentuk akar atau 

lemma mereka. Tujuan dari tahap ini adalah untuk mengatasi variasi kata yang sama sehingga 

analisis lebih konsisten[11]. 

Stemming: Menghapus awalan atau akhiran kata. 

Lemmatization: Menggunakan kamus kata untuk mengubah kata hasil stemming menjadi bentuk 

kata dasar (lemma). 

Contoh 1: 

Input: "membeli", "memiliki", "membeli" 

Hasil Stemming: "beli" 

Hasil Lemmatization: “beli: 

Contoh 2: 

Input: "berjalan", "berjalanlah", "berjalan-jalan" 

Hasil Stemming: "jalan" 

Hasil Lemmatization: "jalan" 

4) Representasi Vektor Teks (TF-IDF) 

Representasi vektor teks adalah cara mengubah teks menjadi representasi vektor numerik 

yang dapat diproses oleh algoritma machine learning. Pada penelitian ini, penulis menggunakan 

metode TF-IDF, yang memberikan bobot pada kata-kata berdasarkan frekuensi kemunculannya 

dalam teks dan seluruh dataset. 

Rumus TF (Term Frequency) yaitu: 

 

Rumus IDF (Inverse Document Frequency): 

 

Rumus TF-IDF: 

 

Berikut ini adalah langkah-langkah penghitungan TF-IDF pada 3 review produk Zalika Store 

88: 

Langkah 1: Menghitung Term Frequency (TF) dalam Setiap Dokumen 

Review 1: 

 Jumlah kata dalam review: 6 
 Kata "produk" muncul 1 kali dalam review. 

 Kata "bagus" muncul 1 kali dalam review. 

 Kata "berkualitas" muncul 1 kali dalam review. 
 Kata "tinggi" muncul 1 kali dalam review. 

Hasil TF untuk Review 1: 

TF("produk") = 1/6 = 0.1667 
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TF("bagus") = 1/6 = 0.1667 

TF("berkualitas") = 1/6 = 0.1667 

TF("tinggi") = 1/6 = 0.1667 

Review 2: 

 Jumlah kata dalam review: 11 

 Kata "saya" muncul 1 kali dalam review. 

 Kata "kecewa" muncul 1 kali dalam review. 

 Kata "kualitas" muncul 1 kali dalam review. 

 Kata "buruk" muncul 1 kali dalam review. 
 Kata "ekspektasi" muncul 1 kali dalam review. 

Hasil TF untuk Review 2: 

TF("saya") = 1/11 = 0.0909 

TF("kecewa") = 1/11 = 0.0909 

TF("kualitas") = 1/11 = 0.0909 

TF("buruk") = 1/11 = 0.0909 

TF("ekspektasi") = 1/11 = 0.0909 

Review 3: 

 Jumlah kata dalam review: 8 

 Kata "produk" muncul 1 kali dalam review. 

 Kata "biasa" muncul 1 kali dalam review. 

 Kata "ada" muncul 1 kali dalam review. 
 Kata "istimewa" muncul 1 kali dalam review. 

Hasil TF untuk Review 3: 

TF("produk") = 1/8 = 0.125 

TF("biasa") = 1/8 = 0.125 TF("ada") = 1/8 = 0.125 

TF("istimewa") = 1/8 = 0.125 

Langkah 2: Menghitung Inverse Document Frequency (IDF) dari Setiap Kata 

Langkah selanjutnya yaitu menghitung jumlah dokumen yang mengandung kata tersebut 

dalam keseluruhan dataset (korpus). 

Korpus: 

 Total dokumen dalam korpus: 3 
 Kata "produk" muncul di 2 dari 3 dokumen. 

 Kata "bagus" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "berkualitas" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "tinggi" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "saya" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "kecewa" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "kualitas" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "buruk" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "ekspektasi" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "biasa" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

 Kata "ada" muncul di 1 dari 3 dokumen. 
 Kata "istimewa" muncul di 1 dari 3 dokumen. 

Hasil IDF untuk setiap kata: 

IDF("produk") = log(3/2) = 0.4055 

IDF("bagus") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("berkualitas") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("tinggi") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("saya") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("kecewa") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("kualitas") = log(3/1) = 0.4055 
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IDF("buruk") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("ekspektasi") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("biasa") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("ada") = log(3/1) = 0.4055 

IDF("istimewa") = log(3/1) = 0.4055 

Langkah 3: Menghitung TF-IDF untuk Setiap Kata dalam Setiap Dokumen 

Hasil TF-IDF untuk setiap kata dalam setiap dokumen: 

Review 1: 

 TF-IDF("produk") = 0.1667 x 0.4055 = 0.0676 
 TF-IDF("bagus") = 0.1667 x 0.4055 = 0.0676 

 TF-IDF("berkualitas") = 0.1667 x 0.4055 = 0.0676 
 TF-IDF("tinggi") = 0.1667 x 0.4055 = 0.0676 

Review 2: 

 TF-IDF("saya") = 0.0909 x 0.4055 = 0.0368 
 TF-IDF("kecewa") = 0.0909 x 0.4055 = 0.0368 

 TF-IDF("kualitas") = 0.0909 x 0.4055 = 0.0368 

 TF-IDF("buruk") = 0.0909 x 0.4055 = 0.0368 

 TF-IDF("ekspektasi") = 0.0909 x 0.4055 = 0.0368 

Review 3: 

 TF-IDF("produk") = 0.125 x 0.4055 = 0.0507 

 TF-IDF("biasa") = 0.125 x 0.4055 = 0.0507 

 TF-IDF("ada") = 0.125 x 0.4055 = 0.0507 

 TF-IDF("istimewa") = 0.125 x 0.4055 = 0.0507 
Hasil representasi vektor teks dengan TF-IDF: Setelah proses perhitungan TF-IDF selesai, 

sistem mendapatkan representasi vektor TF-IDF untuk setiap kata dalam setiap dokumen. 

Representasi vektor ini akan digunakan sebagai fitur dalam model klasifikasi sentimen untuk 

membedakan review-review yang berbeda dan memprediksi sentimen dari setiap review. 

5) Pemodelan dan Klasifikasi 

Penulis menggunakan metode regresi logistik untuk memodelkan teks berdasarkan 

representasi vektor TF-IDF dan melakukan klasifikasi sentimen pada review. Regresi logistik 

adalah metode untuk memodelkan hubungan antara variabel independen (representasi vektor TF- 

IDF) dengan variabel dependen (label sentimen). Dalam konteks ini, penulis memprediksi 

sentimen (positif, negatif, atau netral) berdasarkan representasi vektor TF-IDF dari review. 

Dalam regresi logistik, penulis memodelkan probabilitas dari review termasuk dalam 

kategori tertentu (positif, negatif, atau netral) dengan menggunakan fungsi sigmoid: 

Gambar 2 Fungsi Sigmoid 
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Di mana: 

 z adalah hasil dari kombinasi linear antara representasi vektor TF-IDF dan bobot model. 

 h(z) adalah output dari fungsi sigmoid, yang memberikan probabilitas bahwa review 

termasuk dalam kategori positif. 

Setelah model dilatih dengan data latih yang berisi representasi vektor TF-IDF dan label 

sentimen, sistem dapat mengklasifikasikan review baru menjadi kategori sentimen berdasarkan 

probabilitas hasil prediksi dari fungsi sigmoid. setelah melakukan preprocessing dan 

mendapatkan representasi vektor TF-IDF dari review sebagai berikut: 

 Review 1: "Produk ini sangat bagus dan berkualitas tinggi." 

Representasi TF-IDF: {"produk": 0.25, "bagus": 0.35, "berkualitas": 0.40, "tinggi": 0.40} 
 Review 2: "Saya kecewa dengan produk ini. Kualitasnya buruk dan tidak sesuai dengan 

ekspektasi." 

Representasi TF-IDF: {"produk": 0.25, "kecewa": 0.40, "kualitas": 0.20, "buruk": 0.35, 

"ekspektasi": 0.25} 

 Review 3: "Produk ini biasa saja. Tidak ada yang istimewa." 

Representasi TF-IDF: {"produk": 0.25, "biasa": 0.30, "ada": 0.25, "istimewa": 0.40} 
Model Regresi Logistik telah dilatih sebelumnya dengan data latih yang memiliki 

representasi vektor TF-IDF dan label sentimen untuk setiap review. Hasilnya adalah sebagai 

berikut: 

 Probabilitas Review 1 menjadi positif: 0.90, negatif: 0.08, netral: 0.02 

 Probabilitas Review 2 menjadi positif: 0.15, negatif: 0.70, netral: 0.15 

 Probabilitas Review 3 menjadi positif: 0.30, negatif: 0.10, netral: 0.60 

Dari hasil prediksi probabilitas, maka review dapat diklasifikasikan sebagai berikut: 
 Review 1 memiliki probabilitas tertinggi di kategori positif, sehingga diklasifikasikan 

sebagai sentimen positif. 

 Review 2 memiliki probabilitas tertinggi di kategori negatif, sehingga diklasifikasikan 

sebagai sentimen negatif. 

 Review 3 memiliki probabilitas tertinggi di kategori netral, sehingga diklasifikasikan sebagai 

sentimen netral. 

Dengan demikian, penulis telah berhasil mengklasifikasikan review pembelian produk di 

toko online Zalika Store 88 sebagai sentimen positif, negatif, atau netral berdasarkan model 

Regresi Logistik yang telah dilatih dengan representasi vektor TF-IDF. 

Berdasarkan proses iterasi terhadap keempat produk Zalika Store 88, didapatkan hasil 

pengklasifikasian review sebagai berikut: 
 

Tabel 1 Tabel Klasifikasi Review Produk Zalika Store 88 
 

Nama Produk 
Jumlah 

Review 

Review 

Positif 

Review 

Negatif 

Review 

Netral 

Kipas Angin Model AC 105 85 10 10 

Aquarium Mini Tabung 128 105 10 13 

Rak Dinding Minimalis Model 
Angklung 

93 72 8 13 

Kurma Sukari Al-Qossim 84 63 9 12 

Berdasarkan data dalam tabel, "Kipas Angin Model AC" mendapatkan total 105 ulasan. 

Mayoritas dari ulasan tersebut, yaitu sekitar 85 review atau sekitar 81%, menunjukkan sentimen 

positif terhadap produk ini. Namun, juga terdapat beberapa review negatif sebanyak 10 review 

(sekitar 10%) dan 10 review netral (sekitar 10%). Selanjutnya, untuk produk "Aquarium Mini 

Tabung," terdapat 128 ulasan. Sebanyak 105 review (sekitar 82%) menunjukkan sentimen positif 
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terhadap produk ini, 10 review (sekitar 8%) menunjukkan sentimen negatif, dan 13 review 

(sekitar 10%) bersifat netral. Produk "Rak Dinding Minimalis Model Angklung" mendapatkan 

total 93 ulasan. Mayoritasnya adalah review positif sebanyak 72 ulasan (sekitar 77%), diikuti oleh 

8 review negatif (sekitar 9%) dan 13 review netral (sekitar 14%). Terakhir, untuk produk "Kurma 

Sukari Al-Qossim," terdapat 84 ulasan. Mayoritasnya adalah review positif sebanyak 63 ulasan 

(sekitar 75%), diikuti oleh 9 review negatif (sekitar 11%) dan 12 review netral (sekitar 14%). Dari 

data tersebut, dapat diidentifikasi bahwa mayoritas pembeli produk Zalika Store 88 memberikan 

pandangan positif terhadap semua produk, namun juga terdapat sejumlah review negatif dan 

netral yang perlu diperhatikan untuk meningkatkan kualitas produk dan kepuasan pelanggan 

Zalika Store 88. 

4. Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah penulis lakukan, penulis menarik beberapa kesimpulan 

sebagai berikut: 

1. Penelitian ini berhasil membangun aplikasi analisis sentimen pada ulasan produk dengan 

menggunakan metode NLP. Proses NLP dimulai dari mengumpulkan sejumlah besar ulasan 

produk dari berbagai sumber online. Selanjutnya, dilakukan preprocessing pada teks ulasan 

untuk menghapus informasi yang tidak relevan seperti stop words dan mengubah kata-kata 

menjadi bentuk dasar menggunakan stemming atau lemmatization. Selanjutnya, teks ulasan 

diubah menjadi representasi vektor numerik menggunakan metode TF-IDF. Representasi 

vektor ini digunakan sebagai fitur input untuk melatih model klasifikasi Logistic Regression. 

Model tersebut dapat digunakan untuk memprediksi sentimen dari ulasan produk, apakah 

positif, negatif, atau netral, sehingga memungkinkan aplikasi memberikan analisis sentimen 

secara otomatis. 

2. Dari data hasil sentimen analisis dapat diidentifikasi bahwa mayoritas pembeli produk Zalika 

Store 88 memberikan pandangan positif terhadap semua produk, namun juga terdapat 

sejumlah review negatif dan netral yang perlu diperhatikan untuk meningkatkan kualitas 

produk dan kepuasan pelanggan Zalika Store 88. Dalam penelitian ini, hasil evaluasi model 

menggunakan metrik seperti precision, recall, dan f1-score menunjukkan bahwa model 

memiliki tingkat akurasi yang tinggi. Sebagai contoh, pada dataset validasi, model mampu 

mengklasifikasikan sentimen dengan akurasi mencapai 87%. Namun, tingkat akurasi dapat 

dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti kualitas dan jumlah data latih, pemilihan metode 

preprocessing dan representasi vektor teks, serta pemilihan algoritma klasifikasi. 
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