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Abstrak. Dalam era digital, aplikasi e-commerce telah menjadi sarana utama 

bagi masyarakat untuk berbelanja. Keberhasilan aplikasi e-commerce tidak 

hanya bergantung pada fungsionalitasnya tetapi juga pada pengalaman 

pengguna. Ulasan pengguna di Play Store menjadi indikator penting dalam 

mengevaluasi kepuasan dan sentimen pengguna terhadap aplikasi tertentu. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen pada ulasan aplikasi 

Shopee, Tokopedia, Lazada, dan Blibli di Play Store menggunakan 

pendekatan Lexicon-based dan algoritma Random Forest. Metode ini dipilih 

untuk memberikan interpretasi yang jelas terhadap sentimen teks dan 

meningkatkan akurasi analisis sentimen. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

aplikasi Lazada memiliki kinerja terbaik dengan akurasi 88,33%, presisi 

88,88%, recall 88,33%, dan F1 score 88,34%. Aplikasi Blibli berada di posisi 

kedua dengan akurasi 85,66%, presisi 85,82%, recall 85,66%, dan F1 score 

85,60%. Shopee memiliki akurasi 85,16%, presisi 85,62%, recall 85,16%, dan 

F1 score 85,26%. Tokopedia menunjukkan performa terendah dengan akurasi 

80,33%, presisi 80,96%, recall 80,33%, dan F1 score 80,12%. Penelitian ini 

menunjukkan bahwa rasio pembagian data latih dan data uji mempengaruhi 

kinerja model, dengan model bekerja lebih efektif ketika jumlah data latih 

lebih besar dari data uji.  

Abstract. In the digital era, e-commerce applications have become the 

primary means for people to shop. The success of e-commerce applications 

depends not only on their functionality but also on user experience. User 

reviews on the Play Store are an important indicator for evaluating user 

satisfaction and sentiment towards a particular application. This study aims 

to analyze sentiment in reviews of the Shopee, Tokopedia, Lazada, and Blibli 

applications on the Play Store using a Lexicon-based approach and Random 

Forest algorithm. This method was chosen to provide a clear interpretation of 

text sentiment and improve sentiment analysis accuracy. The results show that 

the Lazada application has the best performance with an accuracy of 88.33%, 

precision of 88.88%, recall of 88.33%, and an F1 score of 88.34%. The Blibli 

application is in second place with an accuracy of 85.66%, precision of 

85.82%, recall of 85.66%, and an F1 score of 85.60%. Shopee has an 

accuracy of 85.16%, precision of 85.62%, recall of 85.16%, and an F1 score 

of 85.26%. Tokopedia shows the lowest performance with an accuracy of 

80.33%, precision of 80.96%, recall of 80.33%, and an F1 score of 80.12%. 

This study shows that the ratio of training data to test data affects the model's 

performance, with the model working more effectively when the amount of 

training data is larger than the test data. 

  

mailto:adryan.shinta.16@gmail.com


JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)    pISSN: 2303-0577   eISSN: 2830-7062  Adryan  dkk  
 

  3577  

1. PENDAHULUAN  

Dalam era digital dan kemajuan teknologi, 

aplikasi e-commerce telah menjadi sarana 

utama bagi masyarakat untuk berbelanja [1]. 

Keberhasilan dan penerimaan aplikasi e-

commerce tidak hanya bergantung pada 

fungsionalitasnya, tetapi juga pada pengalaman 

pengguna [2]. Ulasan pengguna di Play store 

menjadi indikator penting dalam mengevaluasi 

kepuasan dan sentimen pengguna terhadap 

aplikasi e-commerce tertentu. Dengan 

meningkatnya persaingan di pasar e-commerce, 

pemahaman terhadap sentimen pengguna 

menjadi kunci strategis untuk pengembangan 

dan perbaikan aplikasi. Oleh karena itu, analisis 

sentimen pada ulasan aplikasi e-commerce 

sangat relevan untuk memahami persepsi 

pengguna dan mendukung pengambilan 

keputusan bagi penyedia layanan e-commerce. 

Dalam beberapa tahun terakhir, e-commerce 

populer seperti Shopee, Tokopedia, Lazada, 

Blibli, dan Bukalapak telah menjadi pilihan 

utama konsumen di Indonesia [3]. Data yang 

dirilis oleh databoks.katadata.co.id 

mengungkapkan statistik kunjungan ke 

platform e-commerce terkemuka di Indonesia 

selama tahun 2023. Dalam periode Januari 

hingga Desember 2023, tercatat bahwa Shopee 

memimpin dengan total 2,3 miliar kunjungan. 

Tokopedia menempati posisi kedua dengan 1,2 

miliar kunjungan, diikuti oleh Lazada yang 

mencapai 762,4 juta kunjungan. Sementara itu, 

BliBli dan Bukalapak masing-masing 

mencatatkan 337,4 juta dan 168,2 juta 

kunjungan selama periode tersebut. 

E-commerce merujuk pada kegiatan jual beli 

barang dan jasa secara elektronik melalui 

internet, memungkinkan transaksi bisnis antara 

penjual dan pembeli tanpa pertemuan fisik [4]. 

Beberapa platform e-commerce populer di 

Indonesia seperti Shopee, Tokopedia, Lazada, 

dan Blibli menjadi objek penelitian ini. Shopee, 

didirikan oleh Forrest Li pada 2009 dan bagian 

dari Sea Limited, awalnya berfokus pada model 

C2C dan kemudian berkembang menjadi hybrid 

C2C dan B2C dengan Shopee Mall pada 2015, 

mencatat lebih dari 80 juta unduhan pada 2017 

[5]. Pada 17 Agustus 2009, William 

Tanuwijaya dan Leontinus Alpha Edison 

mendirikan Tokopedia dengan visi 

mewujudkan pemerataan ekonomi di era digital 

Indonesia. Platform ini dirancang untuk 

memungkinkan transaksi jual beli yang 

menjangkau seluruh pelosok nusantara, 

menghubungkan penjual dan pembeli dari 

berbagai daerah [6]. Lazada, diluncurkan oleh 

Rocket Internet pada Maret 2012, menawarkan 

berbagai produk mulai dari fashion hingga 

elektronik dan kesehatan [7]. Blibli dikenal 

karena reputasi tinggi dan komitmennya 

terhadap kualitas layanan dan ketepatan waktu 

pengiriman, memprioritaskan kepuasan 

pelanggan [8] [9]. Sementara analisis sentimen 

sendiri merupakan suatu metode dalam domain 

pembelajaran mesin dan pemrosesan bahasa 

alami [10]. Teknik ini digunakan untuk 

mengenali serta mengekstrak opini, sentimen, 

ulasan, sikap, dan emosi yang terkandung 

dalam teks, memberikan pemahaman yang 

lebih mendalam terhadap respon dan 

pandangan dalam konteks tertentu [11]. 

Penelitian mengenai tanggapan publik 

terhadap produk atau layanan dalam dunia 

belanja online menunjukkan berbagai metode 

analisis sentimen yang telah diterapkan. [12] 

menggunakan Support Vector Machine untuk 

mengklasifikasi ulasan aplikasi belanja online 

di Google Play Store, mencapai akurasi 

tertinggi 90,67% pada aplikasi Tokopedia. [13] 

membandingkan algoritma PNN dan KNN 

dalam analisis ulasan pengguna Shopee, dengan 

KNN menunjukkan akurasi lebih tinggi 77,85% 

untuk aplikasi dan 91,43% untuk produk.  [14] 

menerapkan Convolutional Neural Network 

(CNN) untuk ulasan e-commerce dengan 

akurasi 86,6%. [15] menggunakan algoritma 

Decision Tree (DT) dan Random Forest (RF) 

dalam analisis ulasan marketplace, dengan 

akurasi tertinggi 96,55% pada Shopee. [11] 

menyoroti pentingnya analisis sentimen dalam 

memahami opini dan emosi dalam teks. [16] 

menggunakan Naïve Bayes dan Regresi 

Logistik untuk ulasan aplikasi di Google Play 

Store, dengan Regresi Logistik mencapai 

akurasi 84,58% pada dataset Shopee. [17] 

melakukan analisis sentimen ulasan Shopee 

menggunakan Naïve Bayes, dengan teknik 

Hold-Out menghasilkan akurasi 83%. [18] 

membandingkan metode Lexicon-Based dan 

Naive Bayes Classifier untuk ulasan aplikasi 

investasi, dengan Naive Bayes menunjukkan 

akurasi lebih tinggi 78%. Penelitian-penelitian 

ini memberikan wawasan berharga bagi 

pengembang aplikasi dan pelaku bisnis dalam 

memahami respon pengguna serta 

meningkatkan layanan dan strategi bisnis. 
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Berdasarkan penelitian terdahulu, penting 

untuk memahami bagaimana pandangan 

pengguna terhadap aplikasi e-commerce 

sebagai bahan acuan kepada penyedia layanan 

untuk memperbaiki layanannya dan untuk 

memberikan rekomendasi yang nyata untuk 

pengguna aplikasi e-commerce.  Namun hingga 

saat penelitian ini dilakukan, masih sedikit 

penelitian yang melakukan analisis sentimen 

terhadap aplikasi e-commerce yang sedang 

populer atau sedang banyak digunakan 

pengguna. Selain itu, masih sedikit peneltian 

yang menerapkan penggunakan leksikon atau 

lexicon based approach untuk melakukan 

labeling yang lebih cepat, efisien dan sesuai 

dibanding labeling manual atau labeling 

menggunakan rating untuk penelitian dengan 

dataset yang diperoleh dari google play store. 

Oleh karena itu, peneliti melakukan pendekatan 

yang berbeda yaitu meggunakan lexicon based 

approach untuk melakukan auto labeling pada 

dataset hasil scraping untuk meningkatkan 

efisiensi dan ketepatan atau kesesuaian kata 

dengan makna yang sebenarnya. Hal ini peneliti 

lakukan dengan harapan dapat memberikan 

gambaran yang komprehensif terkait analisis 

sentimen pada aplikiasi e-commerce populer di 

Indonesia. 

 Dalam penelitian ini, pendekatan Lexicon 

Based dan Random Forest dipilih sebagai 

metode analisis sentimen yang saling 

melengkapi. Pendekatan berbasis lexicon 

digunakan untuk memberikan interpretasi yang 

jelas terhadap sentimen teks, memanfaatkan 

daftar kata kunci dan nilai sentimen yang telah 

terdefinisi [19]. Metode ini sangat efektif untuk 

menganalisis sentimen pada teks pendek, 

seperti ulasan atau komentar di media sosial, 

dan memiliki keunggulan dalam keefisienan 

komputasi. Di sisi lain, penggunaan Random 

Forest sebagai model machine learning 

memberikan keuntungan akurasi yang tinggi 

dalam mengatasi kompleksitas data teks. 

Random Forest dikenal memiliki kinerja yang 

baik dalam menangani overfitting dan 

ketangguhan terhadap noise atau outlier dalam 

dataset [20]. Kemampuan model ini untuk 

memberikan informasi tentang kepentingan 

setiap fitur juga merupakan nilai tambah, 

membantu pemahaman terhadap kontribusi 

kata-kata atau fitur dalam klasifikasi sentimen. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

sentimen pada ulasan aplikasi Shopee, 

Tokopedia, Lazada, dan Blibli di Play Store 

dengan menggunakan pendekatan Lexicon-

based dan algoritma Random Forest. Penelitian 

ini ingin menjawab bagaimana penerapan 

kedua metode tersebut dalam analisis sentimen 

dan bagaimana rasio pembagian data latih dan 

data uji mempengaruhi performa model 

Random Forest. Ruang lingkup penelitian 

mencakup ulasan pengguna dari platform Play 

Store dengan data yang dikumpulkan dari Mei 

hingga Juni 2024. Penelitian ini diharapkan 

bermanfaat bagi penyedia layanan e-commerce 

dalam memahami sentimen pengguna serta bagi 

pengembangan metode analisis sentimen yang 

lebih efektif di masa mendatang. 

2. METODE PENELITIAN  

Penelitian ini menyajikan model analisis 

sentimen yang dirancang untuk mengolah dan 

menganalisis ulasan pengguna dari aplikasi e-

commerce. Model ini menggabungkan 

pendekatan berbasis leksikon dengan algoritma 

pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan 

sentimen ulasan pengguna secara efektif. 

Gambar 1 memvisualisasikan alur kerja model 

analisis sentimen yang digunakan dalam 

penelitian ini, mulai dari pengumpulan data 

hingga evaluasi kinerja model. 

 
Gambar 1. Model Analisis Sentimen Lexicon 

Based dan Random Forest 
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2.1. Input 

Dalam proses pengumpulan data, peneliti 

memanfaatkan library Google Play Scraper 

untuk mengekstraksi informasi dari platform 

Google Play Store. Melalui metode ini, berhasil 

dihimpun sebanyak 40.596 entri data. 

Selanjutnya, dataset yang terkumpul akan 

diproses melalui tahap normalisasi untuk 

mempersiapkan analisis lebih lanjut. 

2.2. Normalization 

Tahap normalisasi merupakan proses 

penyesuaian data agar kompatibel dengan 

model Random Forest Classifier yang akan 

diimplementasikan untuk klasifikasi dalam 

studi ini. Proses ini terdiri dari dua komponen 

utama yaitu preprocessing dan labeling. 

2.2.1. Preprocessing 

Pada tahap ini, dataset akan menjalani 

proses pembersihan untuk mempersiapkan data 

agar dapat digunakan dalam model. Dalam 

preprocessing, beberapa tahapan penting 

dilakukan untuk mempersiapkan data agar 

dapat dianalisis lebih lanjut. Proses ini meliputi 

Case Folding, yang mengubah semua huruf 

dalam teks menjadi huruf kecil untuk 

menyeragamkan format. Stopword removal, 

yaitu menghapus kata-kata umum yang tidak 

memiliki makna signifikan. Tokenizing, yang 

memecah teks menjadi unit-unit individual atau 

token, biasanya berupa kata-kata. Dan terakhir 

Stemming, proses mengubah kata-kata menjadi 

bentuk dasarnya dengan menghilangkan 

imbuhan.  

2.2.2. Labeling 

Pasca tahap preprocessing, dataset akan 

dialihbahasakan ke dalam bahasa Inggris. 

Translasi ini memfasilitasi proses auto labeling 

dengan memanfaatkan library VADER 

Sentiment. Melalui proses labeling ini, 

sentimen akan diklasifikasikan ke dalam tiga 

kategori: positif, negatif, dan netral. 

2.3. Model 

Pada tahap modelling ini, Pemodelan 

dilakukan dengan membagi dataset menjadi 

beberapa rasio pengujian, yaitu 10:90, 20:80, 

30:70, 40:60, 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 

90:10, untuk mendapatkan hasil maksimal. 

Kemudian diubah menjadi representasi numerik 

menggunakan teknik TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency). 

Setelah data disiapkan, model klasifikasi dilatih 

menggunakan algoritma Random Forest 

Classifier untuk mencapai hasil optimal. 

Adapun arsitektur random forest ditampilkan 

pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Arsitektur Random Forest 

Dalam arsitektur Random Forest pada 

Gambar 2, kumpulan data asli dibagi menjadi 

satu set pelatihan dan satu set pengujian. Set 

pelatihan mengalami bootstrapping untuk 

membuat beberapa set data. Setiap set data 

digunakan untuk melatih pohon keputusan 

individual. Keluaran dari pohon keputusan ini 

kemudian diagregasi melalui mekanisme 

pemungutan suara untuk menghasilkan hasil 

klasifikasi akhir [21]. 

2.4. Output 

Output model akan digunakan sebagai 

evaluasi kinerja model yang dilakukan dengan 

menggunakan beragam metrik, mencakup 

akurasi, presisi, recall, dan F1 score. Metrik-

metrik ini menyajikan penilaian menyeluruh 

terhadap efektivitas klasifikasi yang dihasilkan 

oleh model. Representasi matematis dari 

masing-masing metrik tersebut disajikan dalam 

persamaan (1), (2), (3), dan (4). 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖
   (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃)

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃)+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝐹𝑃)
  (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃)

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃)+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝐹𝑁)
 (3) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × 
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (4) 
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2.5. Evaluation 

Untuk mengevaluasi kinerja model secara 

komprehensif, kami akan melakukan analisis 

performa tiap objek menggunakan rasio uji dan 

confusion matrix. Analisis ini bertujuan 

mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan 

model secara rinci. Kami akan menghitung 

berbagai metrik evaluasi, termasuk akurasi, 

presisi, recall, dan F1 score untuk setiap objek. 

Selanjutnya, kami akan memeriksa confusion 

matrix masing-masing objek guna memperoleh 

pemahaman mendalam tentang kemampuan 

model dalam mengklasifikasikan kasus positif, 

negatif, dan netral. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1. Scraping 

Pada saat pengumpulan data peneliti 

mendapatkan total 40.596 data dari platform 

Google Playstore. Namun pada penelitian ini 

kami ingin melalukan analisis sentimen dengan 

dataset yang seimbang untuk meningkatkan 

performa model, oleh karena itu peneliti 

melakukan filtering data dengan mengambil 

masing-masing 3000 data per objek. Hasilnya 

didapatkan dataset untuk dilanjutkan ketahap 

pengujian, 1000 data positif, 1000 data negatif 

dan 1000 data netral pada masing-masing objek 

seperti yang ditampilkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Distribusi Sentimen 

Selanjutnya validasi data manual juga 

dilakukan untuk memastikan hasil auto labeling 

sesuai dengan data yang sebenarnya. 

Berdasarkan validasi manual yang dilakukan, 

peneliti mengidentifikasi bahwa kesalahan auto 

labeling sebagian besar disebabkan oleh 

ketidakakuratan hasil terjemahan. 

Ketidaktepatan terjemahan ini mengakibatkan 

model kesulitan dalam mengidentifikasi kata-

kata dengan benar. Visualisasi persentase hasil 

validasi dataset terlihat pada Gambar 4.  

 

Gambar 4. Persentase Hasil Validasi Dataset 

Gambar 4 menujukkan bahwa meskipun 

terdapat kendala, tingkat akurasi pelabelan tetap 

menunjukkan hasil yang sangat baik, yakni 

mencapai 97%, sebagaimana terlihat pada 

Gambar 4, True Label merupakan dataset 

dengan label yang sudah tepat dan False Label 

merupakan dataset dengan label yang salah. 

3.2. Normalization 

Normalisasi meliputi tahap preprocessing 

dan tahap labeling untuk menyiapkan dataset 

bagi pemodelan. Hasil dari preprocessing 

ditampilkan pada Tabel 1 dan tahap labeling 

pada Tabel 2. 

Tabel 1. Hasil Preprocessing 
Proses Teks 

Teks Asli 
Sangat membantu dan tidak 

mengecewakan 

Case Folding 
sangat membantu dan tidak 

mengecewakan 

Stopword 

Removal 
membantu mengecewakan 

Tokenizing 
['membantu', 

'mengecewakan'] 

Stemming bantu kecewa 

Hasil preprocessing yang ditampilkan 

dalam Tabel 1 menggambarkan transformasi 

yang efektif dari teks asli ke bentuk yang lebih 

sederhana dan standar untuk analisis lebih 

lanjut. Proses case folding berhasil 

menstandarkan kapitalisasi, sementara 

stopword removal efisien mengeliminasi kata-

kata tidak signifikan, meningkatkan fokus pada 

kata-kata kunci yang lebih informatif. Tahap 

tokenizing memisahkan teks menjadi token-

token individual yang siap untuk analisis 

lanjutan dan stemming mengurangi kata-kata ke 

bentuk dasar mereka. 
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Tabel 2. Hasil Labeling 
Ulasan Sentimen 

the application is ugly, expensive, 

not like an orange store, not like a 

discount like the store next to the 

tree, it's complicated 

Negatif 

Just hold on to the Blibli 

application 
Netral 

Original items. Satisfied with 

shopping at Blibli 
Positif 

Tabel 2 memperlihatkan hasil labeling 

sentimen dari ulasan aplikasi yang telah 

diterjemahkan dan diproses menggunakan 

library Vader Sentiment. Analisis ini 

mencerminkan keakuratan Vader dalam 

membedakan nuansa emosional dari teks yang 

bervariasi. Ulasan pertama, yang menyatakan 

aplikasi sebagai "ugly, expensive, not like an 

orange store, not like a discount like the store 

next to the tree, it's complicated", secara tepat 

diberi label sebagai negatif. Kata-kata kunci 

seperti "ugly" dan "expensive" langsung 

menunjukkan konotasi negatif yang kuat, yang 

menunjukkan ketidakpuasan pengguna. Ulasan 

kedua, "Just hold on to the Blibli application", 

diberikan label netral, menunjukkan bahwa teks 

tersebut tidak secara eksplisit mengungkapkan 

sentimen positif atau negatif, melainkan sebuah 

saran atau komentar yang lebih netral. 

Akhirnya, ulasan ketiga, "Original items. 

Satisfied with shopping at Blibli", dengan jelas 

menunjukkan kepuasan, tercermin dari 

penggunaan kata "satisfied" yang menandai 

sentimen positif. Penggunaan Vader Sentiment 

dalam penelitian ini membuktikan 

efektivitasnya dalam menginterpretasi dan 

mengklasifikasikan sentimen berdasarkan kata 

kunci yang ada dalam konteksnya, memberikan 

gambaran yang jelas tentang persepsi pengguna 

terhadap produk atau layanan. 

3.3. Evaluasi Model 

Proses evaluasi diawali dengan 

menganalisis aplikasi Shopee, dilanjutkan 

dengan Tokopedia, Lazada dan Blibli. Pada 

tahap ini, kami akan menyajikan analisis dari 

hasil evaluasi pengujian rasio dan confusion 

matrix. 

3.3.1. Shopee 

Untuk memfasilitasi analisis komparatif 

performa model pada berbagai proporsi 

pembagian data, Gambar 5 menyajikan 

kompilasi hasil pengujian dari setiap rasio yang 

telah dievaluasi dalam konteks aplikasi Shopee. 

 
Gambar 5. Hasil Uji Rasio Shopee 

Gambar 5 menyajikan hasil pengujian 

analisis sentimen pada aplikasi Shopee 

menggunakan algoritma Random Forest 

dengan berbagai rasio pembagian data latih dan 

data uji. Hasil tersebut mengungkapkan bahwa 

rasio pembagian 80:20 memberikan performa 

terbaik dalam hal akurasi, presisi, recall, dan F1 

Score. Akurasi tertinggi sebesar 85,16%, presisi 

tertinggi sebesar 85,62%, recall tertinggi 

sebesar 85,16% dan F1 Score tertinggi sebesar 

85,26 dicapai pada rasio 80:20, sedangkan nilai 

terendah ditemukan pada rasio 10:90 dengan 

akurasi 74,00%, presisi 76,03%, recall 74,00% 

dan F1 Score 73,89%. Hal ini mengindikasikan 

bahwa model bekerja lebih efektif ketika 

jumlah data latih lebih besar dibandingkan data 

uji. Oleh karena itu, rasio pembagian 80:20 

dapat dianggap sebagai pilihan optimal untuk 

melakukan analisis sentimen aplikasi Shopee 

pada penelitian ini.  

Hasil evaluasi kinerja model klasifikasi pada 

rasio 80:20 ditunjukkan pada confusion matrix 

yang divisualisasikan pada Gambar 8. Metrik 

ini memberikan gambaran rinci tentang prediksi 

yang benar dan salah untuk setiap kelas, 

memungkinkan kita untuk menganalisis akurasi 

model secara lebih mendalam. 
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Gambar 6. Confusion Matrix Shopee 

Berdasarkan confusion matrix yang 

disajikan pada Gambar 6, kita dapat 

menganalisis performa model dalam 

mengklasifikasikan sentimen ke dalam tiga 

kelas: Negatif, Netral, dan Positif. Untuk kelas 

Negatif, model berhasil mengklasifikasikan 164 

sampel dengan benar sebagai Negatif, 24 

sampel Negatif salah diklasifikasikan sebagai 

Positif, dan 7 sampel Negatif salah 

diklasifikasikan sebagai Netral. Untuk kelas 

Positif, model berhasil mengklasifikasikan 183 

sampel dengan benar sebagai Positif, 5 sampel 

Positif salah diklasifikasikan sebagai Netral, 

dan 21 sampel Positif salah diklasifikasikan 

sebagai Negatif. Untuk kelas Netral, model 

berhasil mengklasifikasikan 164 sampel dengan 

benar sebagai Netral, 26 sampel Netral salah 

diklasifikasikan sebagai Negatif, dan 6 sampel 

Netral salah diklasifikasikan sebagai Positif. 

Hasil analisis ini mengindikasikan bahwa 

model menunjukkan performa yang 

memuaskan dalam mengklasifikasikan ketiga 

kelas sentimen tersebut. 

3.3.2. Tokopedia 

Agar analisis perbandingan kinerja model 

pada berbagai rasio pembagian data dapat 

dilakukan dengan mudah, Gambar 7 

menyajikan ringkasan hasil pengujian untuk 

setiap rasio yang telah dievaluasi pada aplikasi 

Tokopedia. 

 
Gambar 7. Hasil Uji Rasio Tokopedia 

Gambar 7 menyajikan hasil pengujian 

analisis sentimen pada aplikasi Tokopedia 

menggunakan algoritma Random Forest 

dengan berbagai rasio pembagian data latih dan 

data uji. Hasil tersebut mengungkapkan bahwa 

rasio pembagian 90:10 memberikan performa 

terbaik dalam hal akurasi, presisi, recall, dan F1 

Score. Akurasi tertinggi sebesar 80,33%, presisi 

tertinggi sebesar 80,96%, recall tertinggi 

sebesar 80,33% dan F1 Score tertinggi sebesar 

80,12% dicapai pada rasio 90:10, sedangkan 

nilai terendah ditemukan pada rasio 10:90 

dengan akurasi 70,44%, presisi 74,31%, recall 

70,44% dan F1 Score 69,66%. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model bekerja lebih 

efektif ketika jumlah data latih lebih besar 

dibandingkan data uji. Oleh karena itu, rasio 

pembagian 90:10 dapat dianggap sebagai 

pilihan optimal untuk melakukan analisis 

sentimen aplikasi Tokopedia pada penelitian 

ini. 

Gambar 8 menampilkan confusion matrix 

yang memvisualisasikan hasil evaluasi 

performa model klasifikasi dengan rasio data 

90:10. Metrik ini menyajikan informasi detail 

mengenai ketepatan dan kesalahan prediksi 

untuk tiap kategori, sehingga memungkinkan 

analisis yang lebih komprehensif terhadap 

tingkat akurasi model. 
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Gambar 8. Confusion Matrix Tokopedia 

Berdasarkan confusion matrix yang 

ditampilkan pada Gambar 8, kita dapat 

mengevaluasi kinerja model dalam 

mengklasifikasikan sentimen menjadi tiga 

kategori: Negatif, Netral, dan Positif. Untuk 

kategori Negatif, model berhasil 

mengidentifikasi dengan benar sebanyak 97 

sampel, meskipun terdapat 11 sampel yang 

salah terklasifikasi sebagai Positif dan 6 sampel 

yang salah terklasifikasi sebagai Netral. Pada 

kategori Positif, model menunjukkan 

kemampuan yang baik dengan 

mengklasifikasikan 89 sampel secara akurat, 

meskipun 3 sampel Positif salah terklasifikasi 

sebagai Netral dan 10 sampel lainnya salah 

terklasifikasi sebagai Negatif. Sedangkan untuk 

kategori Netral, model mampu 

mengklasifikasikan 55 sampel dengan benar, 

namun terdapat 23 sampel Netral yang salah 

diklasifikasikan sebagai Negatif dan 6 sampel 

yang salah diklasifikasikan sebagai Positif. Dari 

evaluasi ini, terlihat bahwa model memiliki 

performa yang cukup baik dalam klasifikasi 

kategori Negatif, Positif, dan Netral, meskipun 

beberapa kesalahan klasifikasi masih 

memerlukan perhatian lebih untuk peningkatan 

di masa mendatang. 

3.3.3. Lazada 

Untuk memfasilitasi analisis komparatif 

kinerja model pada berbagai rasio pembagian 

data, Gambar 9 menyajikan ringkasan hasil 

pengujian untuk setiap rasio yang dievaluasi 

pada aplikasi Lazada. 

 
Gambar 9. Hasil Uji Rasio Lazada 

Gambar 9 menunjukkan hasil pengujian 

analisis sentimen pada aplikasi Lazada 

menggunakan algoritma Random Forest 

dengan berbagai rasio pembagian data pelatihan 

dan pengujian. Hasil tersebut mengungkapkan 

bahwa rasio pembagian 90:10 memberikan 

kinerja terbaik dalam hal akurasi, presisi, recall, 

dan F1 Score. Akurasi tertinggi yang dicapai 

adalah 88,33%, dengan presisi 88,88%, recall 

88,33%, dan F1 Score 88,34% pada rasio 90:10. 

Sebaliknya, performa terendah terjadi pada 

rasio 10:90 dengan akurasi 75,48%, presisi 

77,70%, recall 75,48%, dan F1 Score 75,35%. 

Hal ini menunjukkan bahwa model lebih efektif 

ketika jumlah data pelatihan lebih besar 

dibandingkan dengan data pengujian. Oleh 

karena itu, rasio 90:10 dapat dianggap sebagai 

pilihan optimal untuk analisis sentimen aplikasi 

Lazada dalam penelitian ini. 

Gambar 10 memvisualisasikan confusion 

matrix yang menggambarkan kinerja model 

klasifikasi dengan rasio data 90:10. Metrik ini 

menyajikan informasi detail mengenai 

ketepatan dan kesalahan prediksi untuk tiap 

kategori, sehingga memungkinkan analisis 

yang lebih komprehensif terhadap tingkat 

akurasi model. 

 
Gambar 10. Confusion Matrix Lazada 
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Berdasarkan confusion matrix yang 

ditampilkan pada Gambar 10, kita dapat 

mengevaluasi kinerja model dalam 

mengklasifikasikan sentimen ke dalam tiga 

kategori: Negatif, Netral, dan Positif. Untuk 

kategori Negatif, model berhasil 

mengidentifikasi dengan benar 97 sampel 

sebagai Negatif, meskipun terdapat 15 sampel 

Negatif yang salah diklasifikasikan sebagai 

Positif dan 2 sampel yang salah diklasifikasikan 

sebagai Netral. Dalam kategori Positif, model 

juga mengklasifikasikan 97 sampel dengan 

benar sebagai Positif, dengan kesalahan 

klasifikasi sebanyak 3 sampel Positif yang 

dianggap sebagai Netral dan 2 sampel Positif 

yang salah diklasifikasikan sebagai Negatif. 

Sedangkan untuk kategori Netral, model 

mampu mengklasifikasikan 71 sampel dengan 

benar, namun masih terdapat 7 sampel Netral 

yang salah diklasifikasikan sebagai Negatif dan 

6 sampel yang salah diklasifikasikan sebagai 

Positif. Analisis ini menunjukkan bahwa model 

memiliki kinerja yang baik dalam 

mengklasifikasikan sentimen pada ketiga 

kategori tersebut, yaitu Negatif, Positif, dan 

Netral. 

3.3.4. Blibli 

Gambar 11 memvisualisasikan hasil 

pengujian dari berbagai rasio pembagian data 

yang telah dievaluasi dalam konteks aplikasi 

Blibli. 

 
Gambar 11. Hasil Uji Rasio Blibli 

Gambar 11 menunjukkan hasil pengujian 

analisis sentimen pada aplikasi Blibli 

menggunakan algoritma Random Forest 

dengan berbagai rasio pembagian data pelatihan 

dan pengujian. Hasilnya menunjukkan bahwa 

rasio 90:10 memberikan kinerja terbaik dalam 

hal akurasi, presisi, recall, dan F1 Score. 

Akurasi tertinggi dicapai sebesar 85,66%, 

dengan presisi 85,82%, recall 85,66%, dan F1 

Score 85,60 pada rasio 90:10. Sebaliknya, 

performa terendah ditemukan pada rasio 10:90 

dengan akurasi 72,70%, presisi 76,48%, recall 

72,70%, dan F1 Score 72,64%. Ini 

menunjukkan bahwa model lebih efektif ketika 

jumlah data pelatihan lebih besar dibandingkan 

data pengujian. Oleh karena itu, rasio 90:10 

dapat dianggap sebagai pilihan optimal untuk 

analisis sentimen aplikasi Blibli dalam 

penelitian ini. 

Confusion matrix yang ditampilkan pada 

Gambar 12 memberikan gambaran visual 

tentang performa model klasifikasi 

menggunakan pembagian data 90:10. Metrik ini 

menguraikan secara rinci keakuratan dan 

kesalahan prediksi untuk setiap kelompok, 

memfasilitasi evaluasi mendalam terhadap 

presisi model secara keseluruhan. 

 
Gambar 12. Confusion Matrix Blibli 

Berdasarkan confusion matrix yang 

ditampilkan pada Gambar 12, kita dapat 

mengevaluasi kinerja model dalam 

mengklasifikasikan sentimen ke dalam tiga 

kategori: Negatif, Netral, dan Positif. Untuk 

kategori Negatif, model berhasil 

mengidentifikasi dengan benar 98 sampel 

sebagai Negatif, meskipun ada 10 sampel yang 

salah diklasifikasikan sebagai Positif dan 6 

sampel yang salah diklasifikasikan sebagai 

Netral. Pada kategori Positif, model dengan 

tepat mengklasifikasikan 93 sampel, sementara 

2 sampel Positif salah diklasifikasikan sebagai 

Netral dan 7 sampel lainnya salah 

diklasifikasikan sebagai Negatif. Sementara itu, 

untuk kategori Netral, model berhasil 

mengklasifikasikan 66 sampel dengan benar, 

tetapi 11 sampel salah diklasifikasikan sebagai 

Negatif dan 7 sampel salah diklasifikasikan 

sebagai Positif. Analisis ini menunjukkan 
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bahwa model memiliki kinerja yang baik dalam 

mengklasifikasikan sentimen ke dalam kategori 

Negatif, Positif, dan Netral. 

3.4. Perbandingan Hasil Pengujian 

Berdasarkan hasil pengujian yang 

dilakukan, peneliti menyajikan visualisasi data 

dalam Tabel 3 sebagai berikut. 

Tabel 3. Perbandingan Hasil Pengujian 

Objek 

Evaluasi 

Akurasi Presisi Recall 
F1 

Score 

Shopee 85,16% 85,62% 85,16% 85,26% 

Tokopedia 80,33% 80,96% 80,33% 80,12% 

Lazada 88,33% 88,88% 88,33% 88,34% 

Blibli 85,66% 85,82% 85,66% 85,60% 

Berdasarkan Tabel 7, aplikasi Lazada 

menunjukkan kinerja pengujian terbaik 

dibandingkan aplikasi lainnya dengan akurasi 

sebesar 88,33%, presisi 88,88%, recall 88,33%, 

dan F1 score 88,34%. Aplikasi Blibli berada di 

posisi kedua dengan akurasi 85,66%, presisi 

85,82%, recall 85,66%, dan F1 score 85,60%. 

Shopee mengikuti dengan akurasi 85,16%, 

presisi 85,62%, recall 85,16%, dan F1 score 

85,26%. Sementara itu, Tokopedia berada di 

urutan terakhir dalam evaluasi performa dengan 

akurasi 80,33%, presisi 80,96%, recall 80,33%, 

dan F1 score 80,12%. 

3.5. Diskusi Perbandingan Penelitian 

Terdahulu 

Setelah menyajikan hasil penelitian, 

perbandingan dengan studi-studi sebelumnya 

akan disajikan dalam Tabel 4. Tabel ini akan 

menampilkan temuan utama dan 

membandingkan berbagai aspek yang menjadi 

fokus analisis pada penelitian-penelitian 

terdahulu. Untuk memberikan evaluasi yang 

komprehensif terhadap kinerja model, objek, 

dan metodologi yang digunakan, tabel tersebut 

akan mencakup matriks evaluasi seperti akurasi 

(A), presisi (P), recall (R), dan F1-score (F). 

Tabel 4. Diskusi Penelitian Terdahulu 
Pen

eliti

an 

Obje

k 

Meto

de 

Evaluasi 

A P R F 

[22]  
Shop

ee 

Naive 

Bayes 

Classi

fier 

79

% 
- - - 

[14] 
E-

com

Conv

olutio

86

% 
- - - 

merc

e 

nal 

Neura

l 

Netwo

rk 

[16] 

Mark

etpla

ce 

Naïve 

Bayes 

84,3

3% 

84,3

2% 

84,3

4% 
- 

Logist

ic 

Regre

ssion 

84,5

8% 

84,6

6% 

84,6

3% 
- 

[17] 
Shop

ee 

Naïve 

Bayes 

82,1

0% 

69,4

0% 

51,9

9% 

51,9

9% 

 

Berdasarkan Tabel 4 Perbandingan 

Penelitian Terdahulu menunjukkan bahwa 

penelitian oleh [22] menganalisis sentimen 

ulasan aplikasi Shopee di Google Play Store 

menggunakan algoritma Naïve Bayes dengan 

4849 dataset yang terbagi dalam dataset positif, 

netral, dan negatif, dan menghasilkan akurasi 

79%. Sebagai perbandingan, penelitian yang 

diajukan menggunakan dataset seimbang 

dengan total 3000 dataset per objek dan 

memperoleh akurasi tertinggi 88,33%. 

Penelitian oleh [14] menggunakan algoritma 

Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

menganalisis sentimen review aplikasi e-

commerce di Google Play Store, menghasilkan 

akurasi 86%, sedikit lebih rendah dari 

penelitian yang diajukan. [16]  membandingkan 

algoritma Naïve Bayes dan Logistic Regression 

dalam menganalisis sentimen aplikasi 

marketplace di Google Play Store, 

menunjukkan Logistic Regression lebih unggul 

dengan akurasi 84,58%, namun masih lebih 

rendah dari penelitian yang diajukan dengan 

akurasi 88,33%. [17] menganalisis sentimen 

ulasan pengguna aplikasi Shopee di Google 

Play Store menggunakan algoritma Naïve 

Bayes, menghasilkan akurasi 82,10%, presisi 

69,40%, recall 51,99%, dan F1 Score 51,99%, 

yang juga lebih rendah dibandingkan dengan 

penelitian yang diajukan. Penelitian yang 

diajukan menganalisis sentimen ulasan aplikasi 

e-commerce populer di Indonesia seperti 

Shopee, Tokopedia, Lazada, dan Blibli di 

Google Play Store menggunakan pendekatan 

berbasis leksikon untuk auto labeling dan 

algoritma Random Forest untuk klasifikasi, 

menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi 
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tertinggi 88,33%, presisi 88,88%, recall 

88,33%, dan F1 Score 88,34%. 

4. KESIMPULAN  

a. Penelitian ini menggunakan 

pendekatan berbasis leksikon 

(Lexicon-based Approach) untuk 

melakukan pelabelan otomatis pada 

dataset yang diperoleh dari hasil 

scraping di platform Google Play 

Store. Dengan menggunakan 

algoritma Random Forest, peneliti 

melakukan analisis sentimen dan 

membandingkan empat e-commerce 

terkemuka di Indonesia: Shopee, 

Tokopedia, Lazada, dan Blibli. 

Evaluasi performa model 

menunjukkan akurasi, presisi, 

recall, dan F1 Score yang terukur 

dengan baik. 

b. Pada aplikasi Shopee, performa 

terbaik diperoleh dengan rasio 

pembagian data latih dan data uji 

80:20, mencapai akurasi 85,16%, 

presisi 85,62%, recall 85,16%, dan 

F1 Score 85,26%. Untuk 

Tokopedia, performa terbaik 

dicapai pada rasio 90:10 dengan 

akurasi 80,33%, presisi 80,96%, 

recall 80,33%, dan F1 Score 

80,12%. Sementara itu, Lazada 

menunjukkan performa terbaik dari 

semua e-commerce dengan akurasi 

tertinggi 88,33%, presisi 88,88%, 

recall 88,33%, dan F1 Score 

88,34%. Terakhir, Blibli mencapai 

performa terbaik pada rasio 90:10 

dengan akurasi 85,66%, presisi 

85,82%, recall 85,66%, dan F1 

Score 85,60%. 

c. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa rasio pembagian data latih 

dan data uji (10:90, 20:80, 30:70, 

40:60, 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, 

dan 90:10) memiliki pola yang 

konsisten dalam memengaruhi 

kinerja model. Model bekerja lebih 

efektif ketika jumlah data latih lebih 

besar dibandingkan data uji, yang 

terlihat dari performa model pada 

berbagai rasio. 

d. Meskipun demikian, penelitian ini 

memiliki beberapa keterbatasan. 

Mengingat performa model belum 

mencapai akurasi 90%, disarankan 

agar penelitian selanjutnya 

mempertimbangkan penggunaan 

jenis leksikon lain, seperti InSet 

yang menggunakan Bahasa 

Indonesia, atau mengeksplorasi 

algoritma machine learning lain 

seperti Naïve Bayes, serta algoritma 

deep learning seperti LSTM atau 

BERT untuk meningkatkan 

performa model. Kompleksitas dan 

ambiguitas bahasa yang digunakan 

di Indonesia juga perlu diperhatikan 

untuk mendapatkan hasil yang lebih 

optimal. 
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