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study consists of Indonesian-language user reviews that have
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undergone preprocessing stages, including case folding, text cleaning,

First keyword tokenization, and stopword removal. The LSTM model was trained using

Second keyword preprocessed text represented as word sequences. Model performance

Third keyword was evaluated using overall accuracy and class-wise classification

Fourth keyword results. The experimental results indicate that the LSTM method

Fifth keyword achieved an overall accuracy of 87.62%. In addition, the classification
performance for the positive sentiment class reached 95.27%, the
neutral class achieved 4.96%, and the negative class reached 74.26%.
These results demonstrate that the LSTM method performs well in
classifying sentiment in Shopee user reviews, particularly for positive
sentiment. This study is expected to provide insights and references for
the application of deep learning methods in sentiment analysis of
Indonesian e-commerce review data.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan pesat platform e-commerce telah mengubah perilaku konsumen dalam
melakukan pembelian, di mana ulasan pengguna menjadi sumber informasi yang penting dalam menilai
kualitas produk dan layanan. Ulasan pengguna memuat opini, pengalaman, serta penilaian yang
mencerminkan tingkat kepuasan dan ketidakpuasan pelanggan. Shopee sebagai salah satu platform e-
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commerce terbesar di Indonesia menghasilkan volume ulasan pengguna yang sangat besar dan
berpotensi untuk dianalisis secara sistematis melalui pendekatan analisis sentimen.[1]

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Herni Utami (2022) telah mengkaji analisis
sentimen ulasan pengguna Sohppe menggunakan metode Metode Recurrent Neural Network (RNN)
dengan dataset sebanyak 1000 ulasan pengguna shoppe. Proses preprocessing dilakukan secara lengkap
dengan hasil dari penelitian Herni menunjukan performa yang tinggi diatasat 80% akurasinya. Namun,
penelitian tersebut hanya memanfaatkan sedikit data dan belum membandingkan metode klasikal
dengan deep learning secara mendalam.[2]

Penelitian ini menggunakan kombinasi metode ekstasi fitur fitur TF-IDF dengan Naive Bayes
serta metode deep learning LSTM pada tahap klasifikasi, sehingga memungkinkan perbandingan
performa antara pendekatan klasikal dan deep learning.

Analisis sentimen merupakan salah satu teknik text mining yang digunakan untuk
mengklasifikasikan opini dalam data teks ke dalam kategori sentimen, seperti positif, netral, dan
negatif.[3] Berbagai metode pembelajaran mesin dan pembelajaran mendalam telah diterapkan dalam
analisis sentimen, salah satunya adalah Long Short-Term Memory (LSTM). LSTM merupakan jenis
Recurrent Neural Network (RNN) yang mampu memodelkan data berurutan serta menangkap
ketergantungan konteks dalam teks, sehingga banyak digunakan dalam pemrosesan bahasa alami.[4]

Meskipun metode LSTM telah menunjukkan kinerja yang baik dalam berbagai penelitian
analisis sentimen, efektivitasnya dapat dipengaruhi oleh karakteristik dataset dan kompleksitas bahasa
yang digunakan.[5] Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja metode LSTM
dalam klasifikasi sentimen ulasan pengguna Shopee berbahasa Indonesia. Hasil penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi empiris dalam penerapan metode pembelajaran mendalam
untuk analisis sentimen pada data ulasan e-commerce di Indonesia.

2. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen untuk
menganalisis sentimen ulasan pengguna Shopee. dataset diperoleh melalui proses web scraping dengan
memanfaatkan Google Colab sebagai platform eksekusi.[6] Proses scraping dilakukan untuk
mengumpulkan data ulasan pengguna terhadap aplikasi e-commerce Shopee yang tersedia pada Google
Play Store dengan jumlah dataset kurang lebih 20000 data ulasan Shopee. Metode utama yang
digunakan adalah Long Short-Term Memory (LSTM) sebagai model klasifikasi sentimen, dengan Naive
Bayes sebagai metode pembanding. Tahapan penelitian disusun secara sistematis mulai dari
pengumpulan data hingga evaluasi kinerja model.

2.1 Desain kerja

Mulai

PENGAMEILAN DATA
(Scrapping Data)

l

PREPROCESSING
(Normalisasi Teks)

}

EKSTRAKSI
(TF-IDF + Maive Bayes)

}
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Gambar : 2.1 Tahapan Metodologi Analisis Sentimen Ulasan Shopee

2.2.1 Tahap Pengambilan Data

Pengambilan data dilakukan menggunakan metode web scraping terhadap ulasan
pengguna aplikasi Shopee yang tersedia di Google Play Store.[7] Proses pengambilan data
dilakukan secara otomatis menggunakan bahasa pemrograman Python pada platform
Google Colab dengan rentang waktu pengambilan data tahun 2023 hingga 2025. Data
yang diperoleh berupa teks ulasan dan skor penilaian pengguna, yang selanjutnya
diseleksi untuk menghilangkan data duplikat dan ulasan tidak lengkap sebelum
digunakan pada tahap analisis sentimen.

2.2.2 Tahap Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data teks dengan
menerapkan normalisasi, yaitu mengubah kata tidak baku menjadi kata baku. Proses ini
bertujuan mengurangi variasi penulisan dan noise pada data sehingga teks lebih
konsisten dan siap diproses pada tahap selanjutnya.[8]

2.2.3 Tahap Ekstraksi Fitur

Tahap ekstraksi fitur bertujuan untuk mengubah data teks hasil preprocessing menjadi
representasi numerik agar dapat diproses oleh model klasifikasi. Metode Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) digunakan untuk memberikan bobot
pada setiap kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam dokumen dan
keseluruhan korpus sehingga menyoroti kata-kata yang relevan dalam analisis
sentimen.[9]

2.2.4 Tahap Klasifikasi
Tahap klasifikasi dilakukan menggunakan model Long Short-Term Memory (LSTM)

untuk mengelompokkan sentimen ulasan pengguna ke dalam kategori positif, netral, dan
negatif, dengan Naive Bayes digunakan sebagai metode pembanding.[10]

2.2.5 Tahap Pelabelan

Tahap pelabelan dilakukan secara otomatis berdasarkan skor ulasan, dengan skor 4-5
sebagai sentimen positif, skor 3 sebagai netral, dan skor 1-2 sebagai sentimen
negatif.[11]

2.2.6 Tahap Evaluasi

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model klasifikasi sentimen
menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1l-score, serta didukung dengan
confusion matrix dan grafik loss untuk menganalisis hasil prediksi dan kestabilan
model.[12]
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Pengambilan Data

Pengambilan data dilakukan melalui metode web scraping terhadap ulasan pengguna aplikasi
Shopee di Google Play Store.[13] Data yang dikumpulkan berupa teks ulasan dan skor penilaian
pengguna pada periode 2023-2025, kemudian diseleksi untuk menghilangkan data duplikat dan tidak
lengkap sebelum digunakan dalam penelitian. Jumlah data dalam penelitian ini sebanyak 20000 ulasan.

3.2. Preprocessing

Preprocessing data merupakan tahap penting untuk mempersiapkan data teks ulasan pengguna
Shopee agar dapat diproses secara optimal pada klasifikasi sentimen.[14] Data yang telah dilabeli masih
mengandung noise seperti perbedaan huruf kapital, tanda baca, angka, karakter khusus, dan kata-kata
umum, sehingga dilakukan serangkaian proses preprocessing yang meliputi case folding untuk
menyeragamkan huruf, text cleaning untuk menghapus karakter yang tidak relevan, tokenisasi untuk
memecah teks menjadi kata-kata, serta stopword removal untuk menghilangkan kata-kata umum yang
tidak bermakna sentimen. Hasil preprocessing berupa data teks yang bersih dan konsisten, yang
selanjutnya digunakan pada tahap ekstraksi fitur TF-IDF untuk metode Naive Bayes serta sebagai
representasi urutan kata pada metode Long Short-Term Memory (LSTM). Berikut hasil dari
Preprocessing.

Tabel 1. Hasil Preprocessing

No Tahapan Preprocessing

Content

Hasil

1. Case Folding

2. Cleaning

3. Tokenisasi

4. Stopword Removal
5. Normalisasi

enak bgt kalau lagi nyari barang
yg mau dibeli truss biasa dptt
gratis ongkir murah murah
enak bgt kalau lagi nyari barang
yg mau dibeli truss biasa dptt
gratis ongkir murah murah
enak bgt kalau lagi nyari barang
yg mau dibeli truss biasa dptt
gratis ongkir murah murah

enak bgt kalau lagi nyari barang
yg mau dibeli truss biasa dptt
gratis ongkir murah murah

enak bgt kalau lagi nyari barang
yg mau dibeli truss biasa dptt
gratis ongkir murah murah

enak bgt kalau lagi nyari barang
yg mau dibeli truss biasa dptt
gratis ongkir murah murah

enak bgt kalau lagi nyari barang
yg mau dibeli truss biasa dptt
gratis ongkir murah murah
[enak, bgt, kalau, lagi, nyari,
barang, yg, mau, dibeli, truss,
biasa, dptt, gratis, ongkir, murah,
murah]

[enak, banget, kalau, lagi, cari,
barang, yang, mau, beli, terus,
biasa, dapat, gratis, ongkir,
murah, murah]

[enak, banget, cari, barang, beli,
gratis, ongkir, murah, murah]

3.3 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur pada penelitian ini menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) untuk mengubah teks ulasan pengguna Shopee hasil preprocessing menjadi
representasi numerik. Metode TF-IDF memberikan bobot pada setiap kata berdasarkan frekuensi
kemunculan dan tingkat keunikannya dalam dokumen, sehingga kata-kata yang lebih informatif
memiliki kontribusi lebih besar dalam klasifikasi sentimen, dengan jumlah fitur dibatasi sebanyak 5.000
kata paling relevan.[15] Hasil ekstraksi berupa matriks TF-IDF yang merepresentasikan setiap ulasan
sebagai vektor numerik dan digunakan sebagai masukan pada metode klasifikasi Naive Bayes dan Long
Short-Term Memory (LSTM). Proses ini dilakukan menggunakan fungsi TfidfVectorizer

# Transformasi data
X_train_tfidf = tfidf.fit_transform(X_train)
X_test_tfidf = tfidf.transform(X_test)

Gambar 2. Kode Program Esktraksi Fitu
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Shape X_train_tfidf : (15575, 58@0)
Shape X_test_tfidf : (38%4, 5e89)

Contoh 20 fitur TF-1DF:
['edee' 'eo81' 'eel5' 'e3' '94122825' 'e518' 'es' 'e633" 'e7" 'es’ 'e’’
'gjd' 'erp' 'le' 'lee' '1ee0' 'leees’ 'l1edk' '1eerb’' '1010']

Contoh nilai TF-IOF (5 data pertama):
goes8 ©ee1 ©e1s 83 84122825 @851e 86 @633 87 e8 ... nya nyah

<} 8.e e.e e.e e.e e.e 8.8 9.0 0.2 0.8 @8.e e.e e.e
1 e.e e.e e.e e.e e.e 8.2 8. ©.2 0.8 8.2 8.8 e.e
2 6.6 9.8 e.e e.e 8.9 8.8 ©.e 6.2 0.8 0.9 8.8 8.0
3 e.e o.8 e.e e.e e.e 9.2 8. 0.2 0.8 0.8 e.a e.e
- e.e e.e e.e e.e e.e e.e 8.9 0.2 8.8 ©8.2 e.e e.a
ongkir pada bagus sangat APa Barang Bis Pengiriman
) e.e e.e e.e 8.0 8.8 e.8 @e.e e.e
1 e.e 8.e e.e 8.e 9.0 e.e 0.8 e.e
2 e.e @o.e 0.e 8.0 9.e 8.6 @.e e.e
3 e.e 8.8 e.e 8.6 8.e e.e 9.e e.e
4 e.oe e.e e.e e.e @.e e.e @.0 8.e

[5 rows x 5880 columns]

Gambar 3. Hasil Gambar 2. Kode Program Esktraksi Fitu
3.4 Klasifikasi

Pada tahap Kklasifikasi, data ulasan pengguna Shopee yang telah melalui proses preprocessing dan
ekstraksi fitur digunakan sebagai masukan untuk model klasifikasi sentimen. Proses Kklasifikasi
dilakukan dengan menerapkan metode Long Short-Term Memory (LSTM) untuk mengelompokkan
ulasan ke dalam kelas sentimen positif, netral, dan negatif.[16] Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa
model mampu mengidentifikasi pola sentimen pada data ulasan dengan baik, yang selanjutnya menjadi
dasar dalam evaluasi kinerja model pada tahap berikutnya.

Tabel 2. Hasil Prediksi Klasifikasi

No Content label label_nb label_Istm

1  Sayalebih nyaman blanja di shope dari pada tempat lain, dan udh Netral Positif Positif
lama berlangganan disini

2  keren banget wajib donload bagi yg suka pesen oline Positif  Positif Positif

3 shoppe Sekarang Jelek ya Masak Daftar pasword Ngak bisa Negatif Negatif  Positif

3.5 Pelabelan

Tahap pelabelan dilakukan untuk memberikan kelas sentimen pada setiap data ulasan
pengguna Shopee sebagai dasar dalam proses klasifikasi. Ulasan dikategorikan ke dalam tiga kelas
sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif, berdasarkan isi dan makna teks ulasan.[17] Hasil pelabelan
ini menghasilkan data yang terstruktur dan siap digunakan pada proses pelatihan serta pengujian model
klasifikasi sentimen.

Tabel 3. Hasil Tahap Pelabelan Data Ulasan Shopee

No Content Score Label
1 membantu shopiing tanpa harus pergi2 dengan harga murah 5 Positif
2 lama lumayan uang penanganan nya ya min hehe, tapi sejauh ini saya selalu berbelanja si shopee sih 4 Positif
3 shoppe Sekarang Jelek ya Masak Daftar pasword Ngak bisa,Daftar nya aja sulit gak kayak Si Biru 1 Negatif
4 saye kasi bintang 3 dulu. akhir2 ini banyak barang saya yg harus di kembalikan. karna gak nyampai2. 3 Netral

lewat dari estimasi waktu yg di janjikan.
5 bagaimana sih pas mau checkout layarnya putih 2 Negatif
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3.6 Evaluasi

Tahap evaluasi dilakukan untuk menilai kinerja model Long Short-Term Memory (LSTM) dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna Shopee. Evaluasi kinerja model menggunakan metrik

akurasi serta performa klasifikasi pada masing-masing kelas sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model LSTM mampu memberikan kinerja yang baik dalam
klasifikasi sentimen, sehingga metode ini dapat digunakan secara efektif untuk menganalisis sentimen

ulasan pengguna pada platform e-commerce.[18]
3.5.1 Confusion Matrix

Berdasarkan hasil Confusion Matrix metode Long Short-Term Memory (LSTM),
dapat diketahui kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna
Shopee ke dalam kelas negatif, netral, dan positif.[19] Pada kelas sentimen negatif, model
LSTM mampu mengklasifikasikan data dengan benar sebesar 74,26%, sementara 2,09%
data salah diklasifikasikan sebagai netral dan 23,65% sebagai positif. Pada kelas netral,
tingkat klasifikasi benar tergolong rendah, yaitu sebesar 4,96%, dengan sebagian besar
data netral salah diklasifikasikan sebagai negatif (55,32%) dan positif (39,72%).
Sementara itu, pada kelas sentimen positif, model menunjukkan kinerja yang sangat baik
dengan tingkat klasifikasi benar sebesar 95,27%, sedangkan kesalahan klasifikasi ke kelas
negatif dan netral masing-masing sebesar 4,25% dan 0,48%. Hasil ini menunjukkan bahwa
model LSTM memiliki performa yang sangat baik dalam mengenali sentimen positif dan
cukup baik pada sentimen negatif, namun masih mengalami kesulitan dalam membedakan
sentimen netral.

122/122 6s 46ms/step
Confusion Matrix LSTM (%)

'g. 2.09 23.65 - 80
*
0
= =
e 5 496 3972
%2 L%
s -20
® - %.25 048
£

Neq'atnf Ne{ral Positif
Prediksi
Gambar 4. Confusion Matrix LSTM
Berdasarkan Confusion Matrix metode Naive Bayes, diketahui bahwa model

memiliki kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan sentimen negatif dan positif,
namun kurang optimal pada sentimen netral. Pada kelas sentimen negatif, model berhasil
mengklasifikasikan data dengan benar sebesar 75,74%, sementara 24,26% data salah
diklasifikasikan sebagai sentimen positif dan tidak terdapat data yang diprediksi sebagai
netral. Pada kelas sentimen netral, seluruh data (0,00%) tidak berhasil diklasifikasikan
dengan benar, dengan 56,03% data salah diprediksi sebagai negatif dan 43,97% sebagai
positif. Sementara itu, pada kelas sentimen positif, model menunjukkan kinerja sangat
baik dengan tingkat klasifikasi benar sebesar 96,46%, sedangkan 3,54% data salah
diklasifikasikan sebagai negatif. Hasil ini menunjukkan bahwa metode Naive Bayes
cenderung efektif dalam mengenali sentimen ekstrem (positif dan negatif), tetapi kurang
mampu membedakan sentimen netral.
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Confusion Matrix Naive Bayes (%)

-3 0.00 24.26 80
3
60
g g 0.00
2 Lo
= -20
5 - 154 0.00 :
4
' ' -0
Negatif Netral Positif
Prediksi

Gambar 5. Confusion Matrix Naive Bayes

Tabel 4. Hasil Evaluasi Kinerja Model LSTM dan Naive Bayes

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
TF-IDF + LSTM 87.62% 62% 59% 59%
TF-IDF + Naive Bayes 88.64% 56% 57% 57%

Berdasarkan hasil evaluasi kinerja, model TF-IDF + Naive Bayes memperoleh nilai
akurasi tertinggi sebesar 88,64%, sedikit lebih unggul dibandingkan model TF-IDF + LSTM
dengan akurasi 87,62%. Namun demikian, model TF-IDF + LSTM menunjukkan performa
yang lebih baik pada metrik precision (62%), recall (59%), dan Fl-score (59%),
dibandingkan dengan TF-IDF + Naive Bayes yang masing-masing memperoleh nilai 56%,
57%, dan 57%. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun Naive Bayes unggul secara akurasi
keseluruhan, LSTM lebih konsisten dalam mengenali dan mengklasifikasikan kelas
sentimen, terutama pada data yang memiliki pola kompleks. Dengan demikian, pemilihan
model tidak hanya bergantung pada nilai akurasi, tetapi juga pada keseimbangan antara
precision, recall, dan F1-score dalam konteks analisis sentimen.

3.6.2 Label & Analisis

Berdasarkan hasil prediksi menggunakan metode LSTM, sentimen positif mendominasi
ulasan pengguna Shopee dengan persentase 77,7%, diikuti sentimen negatif sebesar
20,7%. Sementara itu, sentimen netral hanya mencapai 1,5%, yang menunjukkan bahwa
model LSTM cenderung mengklasifikasikan ulasan ke dalam kategori sentimen yang jelas.

609/609 S6s 91ms/step
Persentase Sentimen (Prediksi LSTM)

negatif

netral
20.7%

positif

Gambar 6. Persentase Hasil Prediksi Sentimen oleh Model LSTM
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3.6.3 Grafik Loss

Grafik menunjukkan train loss LSTM menurun secara konsisten pada setiap
epoch, menandakan model mampu mempelajari pola data pelatihan dengan baik. Namun,
validation loss yang cenderung meningkat mengindikasikan adanya overfitting, sehingga

model kurang optimal dalam melakukan generalisasi pada data validasi.
Train vs Validation Loss LSTM

0,45 1

0,40 4

0.35 { =

Loss

0,30

0.25 4

s Train Loss

D. K
G | == Validation Loss

00 05 10 15 20 25 30 35 A0
Epoch

Gambar 7 Perbandingan Train Loss dan Validation Loss pada Model LSTM di Setiap Epoch

3.6.4 Grafik perbandingan

Grafik perbandingan akurasi menunjukkan bahwa metode Naive Bayes memperoleh nilai
akurasi sebesar 88,64%, sedikit lebih tinggi dibandingkan metode Long Short-Term
Memory (LSTM) dengan akurasi 87,62%. Meskipun perbedaannya relatif kecil, hasil ini
menunjukkan bahwa Naive Bayes memiliki keunggulan dalam akurasi keseluruhan,
sementara LSTM tetap kompetitif dan berpotensi memberikan kinerja yang lebih baik

dalam menangkap pola kompleks pada data teks ulasan.
Perbandingan Akurasi Nalve Bayes vs LSTM

08

ne

Aouras

Q0 4

Nawe Bayes 5™

Gambar 8 Hasil Perbandingan Akurasi Naive Bayes Dan LSTM

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menganalisis kinerja metode Long Short-Term Memory (LSTM) dalam klasifikasi sentimen
ulasan pengguna Shopee berbahasa Indonesia serta membandingkannya dengan metode Naive Bayes
berbasis TF-IDF. Berdasarkan hasil pengujian, model LSTM memperoleh akurasi sebesar 87,62%

dengan nilai precision 62%, recall 59%, dan F1-score 59%.
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Hasil evaluasi menunjukkan bahwa LSTM memiliki performa sangat baik dalam mengklasifikasikan
sentimen positif dan cukup baik pada sentimen negatif, namun masih kurang optimal dalam mengenali
sentimen netral. Dibandingkan dengan Naive Bayes yang memiliki akurasi sedikit lebih tinggi, LSTM
menunjukkan kinerja yang lebih seimbang pada metrik evaluasi dan lebih mampu menangkap pola
kompleks dalam data teks.

Dengan demikian, metode LSTM dapat digunakan secara efektif untuk analisis sentimen ulasan e-
commerce. Penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan penyeimbangan data dan
pengembangan model lanjutan guna meningkatkan kinerja klasifikasi, khususnya pada sentimen netral.
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