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Abstrak
Perkembangan aplikasi e-commerce di Indonesia mendorong meningkatnya jumlah
ulasan pengguna pada platform Google Playstore. Ulasan tersebut mengandung informasi
penting mengenai persepsi dan tingkat kepuasan pengguna terhadap layanan aplikasi. Namun,
besarnya volume data ulasan menyebabkan analisis manual menjadi tidak efisien. Oleh karena
itu, diperlukan pendekatan otomatis berbasis Natural Language Processing (NLP) untuk
mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
kinerja model IndoBERT dan K-Nearest Neighbor (KNN) dalam analisis sentimen ulasan
aplikasi Tokopedia di Google Playstore. Dataset yang digunakan berjumlah 12.172 ulasan
pengguna yang diklasifikasikan ke dalam tiga kelas sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif.
Proses pelabelan sentimen dilakukan menggunakan kamus InSet. Evaluasi performa model
dilakukan menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan Fl-score, serta dianalisis
menggunakan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model IndoBERT
memiliki performa yang lebih unggul dibandingkan KNN dalam seluruh metrik evaluasi.
Temuan ini menunjukkan bahwa model berbasis transformer lebih efektif dalam memahami

konteks bahasa Indonesia pada data ulasan aplikasi.

Kata kunci—Analisis Sentimen, IndoBERT, K-Nearest Neighbor, NLP, Google Playstore

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong transformasi signifikan pada
sektor perdagangan digital di Indonesia. Aplikasi e-commerce menjadi sarana utama masyarakat
dalam melakukan transaksi jual beli secara daring. Salah satu aplikasi e-commerce yang
memiliki jumlah pengguna terbesar di Indonesia adalah Tokopedia. Tingginya jumlah pengguna
Tokopedia berbanding lurus dengan banyaknya ulasan yang diberikan pada platform Google
Playstore.

Ulasan pengguna pada Google Playstore merepresentasikan pengalaman, kepuasan,
serta keluhan pengguna terhadap aplikasi. Informasi ini memiliki nilai strategis bagi
pengembang aplikasi untuk mengevaluasi kualitas layanan dan melakukan perbaikan
berkelanjutan. Namun, jumlah ulasan yang sangat besar menyebabkan proses analisis secara
manual menjadi tidak efektif dan membutuhkan waktu yang lama. Oleh karena itu, diperlukan
metode otomatis untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna secara efisien.

Analisis sentimen merupakan salah satu cabang NLP yang bertujuan untuk
mengklasifikasikan opini atau pendapat ke dalam kategori sentimen tertentu, umumnya positif,
netral, dan negatif. Berbagai metode telah digunakan dalam penelitian sebelumnya, mulai dari
metode machine learning klasik seperti Naive Bayes dan KNN hingga model deep learning.
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Namun, metode klasik memiliki keterbatasan dalam memahami konteks semantik bahasa,
khususnya pada bahasa Indonesia yang memiliki struktur linguistik kompleks.

Perkembangan model transformer seperti BERT menawarkan pendekatan yang lebih
efektif karena mampu memahami konteks kata secara dua arah. IndoBERT merupakan model
BERT yang telah dilatih khusus untuk bahasa Indonesia. Penelitian ini membandingkan kinerja
IndoBERT dengan KNN sebagai representasi metode klasik dalam analisis sentimen ulasan
aplikasi Tokopedia di Google Playstore. Novelty penelitian ini terletak pada penggunaan dataset
aktual berskala besar serta analisis komparatif mendalam antara model transformer dan metode
konvensional pada konteks aplikasi e-commerce di Indonesia.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan tahapan pengumpulan data,
pra-pemrosesan, pelabelan sentimen, pemodelan, dan evaluasi.

2.1.  Pengumpulan Data

Data penelitian berupa 12.172 ulasan pengguna aplikasi Tokopedia yang diambil dari
Google Playstore menggunakan teknik web scraping dengan bantuan library Python google-
play-scraper sesuai dengan periode pada skripsi. Data ini mencerminkan pengalaman nyata
pengguna terhadap aplikasi.

2.2. Pra-pemrosesan Data

Tahapan pra-pemrosesan meliputi pembersihan teks, penghapusan karakter tidak
relevan, case folding, tokenisasi, normalisasi kata tidak baku, serta penghapusan stopword
bahasa Indonesia. Tahap ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas data teks sebelum dilakukan
pemodelan.

2.3.  Pelabelan Sentimen
Pelabelan sentimen dilakukan menggunakan kamus InSet. Setiap ulasan diberikan skor

sentimen berdasarkan kata-kata yang terkandung di dalamnya dan diklasifikasikan ke dalam
kelas positif, netral, atau negatif.

2.4.  Pemodelan

Model IndoBERT digunakan untuk merepresentasikan pendekatan deep learning
berbasis transformer yang mampu memahami konteks semantik bahasa Indonesia. Sebagai
pembanding, digunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) yang merupakan metode
machine learning klasik berbasis kedekatan vektor fitur.

2.5. Evaluasi Model

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan
F1-score. Selain itu, confusion matrix digunakan untuk menganalisis pola kesalahan klasifikasi
pada setiap kelas sentimen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Distribusi Data Sentimen
Tabel 1. Distribusi Label Sentimen

Label Sentimen Jumlah Persentase Interpretasi

Positif 5.533 45,5% Mayoritas puas dengan layanan
Netral 3.340 27,4% Opini informatif tanpa emosi kuat
Negatif 3.299 27,1% Kekecewaan terhadap layanan

Total 12.172  100% Dataset seimbang
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Tabel 1 menunjukkan distribusi data sentimen hasil pelabelan. Mayoritas ulasan
termasuk dalam kategori sentimen positif, yang mengindikasikan bahwa sebagian besar
pengguna memberikan respons yang baik terhadap aplikasi Tokopedia. Sentimen netral dan
negatif muncul pada ulasan yang bersifat informatif atau mengandung keluhan pengguna.

3.2. Visualisasi WordCloud
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Gambar 1. Visualisasi Perbandingan WordCloud

Gambar 1 menunjukkan perbandingan visual WordCloud sebelum dan sesudah
dilakukan tahap pra-pemrosesan data. Pada WordCloud sebelum preprocessing, terlihat bahwa
kata-kata yang sering muncul masih didominasi oleh stopword dan kata umum seperti “di”,
“yang”, dan “dan”, yang tidak memiliki kontribusi signifikan terhadap analisis sentimen.
Kondisi ini menunjukkan bahwa data mentah masih mengandung banyak noise yang dapat
mengganggu proses pemodelan.

Setelah dilakukan preprocessing, WordCloud memperlihatkan perubahan yang
signifikan, di mana kata-kata yang muncul didominasi oleh istilah yang lebih bermakna seperti

“tokopedia”, “aplikasi”, “cepat”, dan “bagus”. Perubahan ini mengindikasikan bahwa proses
preprocessing berhasil menghilangkan kata-kata tidak relevan dan meningkatkan kualitas
representasi teks. Dengan demikian, data yang digunakan pada tahap pemodelan telah lebih
bersih dan informatif, sehingga berpotensi meningkatkan performa model analisis sentimen.
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Gambar 2. WordCloud Sentimen Positif

Gambar 2 menampilkan WordCloud untuk kelas sentimen positif. Kata-kata yang
muncul dengan ukuran dominan antara lain “cepat”, “puas”, “mantap”, “murah”, dan “promo”.
Dominasi kata-kata tersebut menunjukkan bahwa pengguna aplikasi Tokopedia memberikan
apresiasi terhadap kecepatan layanan, kemudahan penggunaan aplikasi, serta keuntungan
promosi yang ditawarkan.

Hasil visualisasi ini memperkuat temuan kuantitatif dari distribusi sentimen yang
menunjukkan dominasi sentimen positif. WordCloud sentimen positif memberikan gambaran
kualitatif mengenai faktor-faktor utama yang memengaruhi kepuasan pengguna, sehingga dapat
menjadi masukan penting bagi pengembang aplikasi dalam mempertahankan dan meningkatkan

kualitas layanan.
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Gambar 3. WordCloud Gabungan Seluruh Sentimen

Gambar 3 menampilkan WordCloud gabungan dari seluruh kelas sentimen. Kata-kata
yang paling sering muncul mencerminkan fokus utama pengguna dalam memberikan ulasan,
seperti “aplikasi”, “transaksi”, “pengiriman”, dan “layanan”. Hal ini menunjukkan bahwa ulasan
pengguna tidak hanya berfokus pada pengalaman belanja, tetapi juga pada performa aplikasi
secara keseluruhan.

Visualisasi WordCloud gabungan ini memberikan gambaran umum mengenai topik-
topik utama yang menjadi perhatian pengguna Tokopedia di Google Playstore. Informasi ini
penting sebagai konteks pendukung dalam memahami hasil analisis sentimen dan sebagai dasar
untuk mengidentifikasi aspek layanan yang perlu dipertahankan maupun ditingkatkan.

29 <

3.3 Hasil Evaluasi Model IndoBERT

Evaluasi performa model IndoBERT dilakukan untuk mengukur kemampuan model
dalam melakukan klasifikasi sentimen terhadap ulasan aplikasi Tokopedia di Google Playstore.
Pengujian dilakukan menggunakan data hasil preprocessing sebanyak 12.172 ulasan, yang telah
melalui proses pelabelan sentimen. Metode evaluasi yang digunakan meliputi metrik akurasi,
precision, recall, dan F1-score, serta visualisasi confusion matrix untuk memberikan gambaran
kinerja model secara lebih komprehensif.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Metrik IndoBERT

Sentimen Precision Recall F1-score Support
Negatif 0,912 0,855 0,883 498
Netral 0,806 0,813 0,810 583
Positif 0,911 0,937 0,924 919
Accuracy 0,880 0,880 0,880 0,880
Macro Average 0,876 0,868 0,872 2000
Weighted Average 0,881 0,880 0,880 2000

Berdasarkan hasil pengujian yang ditampilkan pada Tabel 2, model IndoBERT
memperoleh nilai akurasi sebesar 88,05%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa IndoBERT
mampu mengklasifikasikan sentimen ulasan dengan tingkat ketepatan yang tinggi. Selain
akurasi, nilai precision dan recall pada masing-masing kelas sentimen juga menunjukkan
performa yang stabil dan seimbang, yang tercermin dari nilai F1-score yang relatif tinggi.
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Gambar 4. Confusion Matrix IndoBERT

Confusion matrix pada Gambar 4 menunjukkan bahwa model IndoBERT mampu
mengklasifikasikan sebagian besar data uji dengan tepat pada masing-masing kelas sentimen.
Jumlah prediksi benar pada diagonal utama terlihat dominan, yang mengindikasikan tingkat
kesalahan klasifikasi yang relatif rendah.

Kesalahan klasifikasi yang terjadi umumnya berada pada kelas sentimen yang
memiliki karakteristik teks yang ambigu, seperti ulasan yang mengandung pujian dan kritik
secara bersamaan. Meskipun demikian, IndoBERT tetap mampu mempertahankan
keseimbangan antara precision dan recall pada setiap kelas sentimen, yang tercermin dari nilai
F1-score yang tinggi.

Hasil ini menunjukkan bahwa IndoBERT memiliki kemampuan yang baik dalam
memahami konteks semantik bahasa Indonesia, termasuk variasi bahasa informal dan ekspresi
subjektif yang umum digunakan pada ulasan aplikasi. Dengan demikian, confusion matrix ini
memperkuat hasil evaluasi kuantitatif yang menunjukkan keunggulan performa IndoBERT
dalam tugas analisis sentimen.

34. Hasil Evaluasi Model K-Nearest Neighbor (KNN)

Evaluasi model K-Nearest Neighbor (KNN) dilakukan dengan tujuan membandingkan
performanya terhadap model berbasis deep learning, yaitu IndoBERT. Model KNN diuji
menggunakan dataset yang sama, yaitu 12.172 wulasan hasil preprocessing, sehingga
perbandingan performa dapat dilakukan secara adil dan objektif.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Metrik IndoBERT

Sentimen Precision Recall F1-Score Support
Negatif 0.679 0.608  0.641 656
Netral 0.576 0.613  0.594 672
Positif 0.769 0.787  0.778 1107
Accuracy 0.691 0.691 0.691 2435
Macro Avg 0.675 0.669 0.671 2435
Weighted Avg  0.692 0.691  0.690 2435

Hasil evaluasi model KNN yang ditampilkan pada Tabel 3 menunjukkan bahwa model
ini memperoleh nilai akurasi sebesar 69,08%. Nilai ini secara signifikan lebih rendah
dibandingkan dengan IndoBERT. Selain itu, nilai precision, recall, dan F1-score pada masing-
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masing kelas sentimen juga menunjukkan performa yang kurang optimal, terutama pada kelas
sentimen yang memiliki variasi kata dan konteks yang lebih kompleks.
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Gambar 5. Confusion Matrix KNN

Confusion matrix pada Gambar 5 memperlihatkan bahwa model KNN menghasilkan
jumlah kesalahan klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan IndoBERT. Hal ini
ditunjukkan oleh banyaknya data yang terklasifikasi ke kelas sentimen yang tidak sesuai,
terutama pada kelas yang memiliki kemiripan kata antar sentimen.

Kesalahan klasifikasi tersebut menunjukkan keterbatasan KNN dalam menangkap
konteks dan makna kalimat secara menyeluruh. Model ini cenderung mengandalkan kemiripan
jarak antar fitur tanpa mempertimbangkan hubungan semantik antar kata, sehingga kurang
efektif dalam menangani teks ulasan yang bersifat kompleks dan kontekstual.

Meskipun KNN masih mampu mengklasifikasikan sebagian data dengan benar, hasil
confusion matrix menunjukkan bahwa performanya belum optimal untuk analisis sentimen
ulasan aplikasi dengan variasi bahasa yang tinggi. Temuan ini sejalan dengan nilai akurasi dan
F1-score yang lebih rendah dibandingkan dengan model IndoBERT.

3.5 Perbandingan Evaluasi Model
Tabel 4. Perbandingan Performa Model IndoBERT dan KNN

Metrik IndoBERT KNN Selisih Keterangan
Accuracy 88,0% 69,1%  +18,9% IndoBERT unggul signifikan
dalam akurasi keseluruhan
klasifikasi tiga kelas.
Precision (Weighted) 0,881 0,692 +0,189 Ketepatan prediksi IndoBERT

lebih tinggi dengan tingkat
false positive lebih rendah.

Recall (Weighted) 0,880 0,691 +0,189 Kemampuan IndoBERT lebih
baik dalam menjangkau
instance sebenarnya yang
harus terprediksi.

F1-Score (Weighted) 0,880 0,690 +0,190 Keseimbangan presisi dan
recall IndoBERT lebih unggul
secara konsisten di semua
kelas.

F1 Positif 0,924 0,778 +0,146 IndoBERT jauh lebih efektif
mengidentifikasi ulasan
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positif, memahami nuansa
apresiatif.

F1 Netral 0,810 0,594 +0,216 Keunggulan terbesar kedua;
IndoBERT lebih mampu
menangani ambiguitas bahasa
netral.

F1 Negatif 0,883 0,641 +0,242 Keunggulan terbesar;
IndoBERT sangat superior
mendeteksi keluhan dan
sentimen negatif.

Perbandingan performa antara model IndoBERT dan KNN ditunjukkan pada Tabel 4,
yang merangkum nilai akurasi, precision, recall, dan Fl-score dari kedua model. Hasil
perbandingan menunjukkan bahwa IndoBERT secara konsisten unggul pada seluruh metrik
evaluasi dibandingkan dengan KNN.

IndoBERT mencapai nilai akurasi 88,05%, sedangkan KNN hanya mencapai 69,08%.
Selisih akurasi yang cukup besar ini menunjukkan bahwa model berbasis transformer lebih
efektif dalam menangani permasalahan analisis sentimen pada teks berbahasa Indonesia.
Keunggulan IndoBERT terutama terlihat pada kemampuannya memahami konteks kalimat dan
hubungan semantik antar kata, yang tidak dapat dicapai oleh metode berbasis jarak seperti KNN.

Hasil ini sejalan dengan penelitian-penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa
model berbasis deep learning, khususnya transformer, memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan metode machine learning klasik dalam tugas klasifikasi teks. Dengan demikian,
penggunaan IndoBERT dalam analisis sentimen ulasan aplikasi Tokopedia terbukti relevan dan
tepat secara metodologis.

Secara keseluruhan, hasil perbandingan ini menegaskan bahwa IndoBERT merupakan
model yang lebih direkomendasikan untuk analisis sentimen ulasan aplikasi, terutama pada data
dengan jumlah besar dan variasi bahasa yang tinggi. Temuan ini juga memperkuat kontribusi
penelitian dalam memberikan bukti empiris terkait efektivitas IndoBERT dibandingkan KNN
pada konteks ulasan aplikasi di Google Playstore.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa IndoBERT memiliki kinerja yang lebih unggul
dibandingkan KNN dalam analisis sentimen ulasan aplikasi Tokopedia di Google Playstore.
Keunggulan IndoBERT terletak pada kemampuannya memahami konteks semantik bahasa
Indonesia secara lebih mendalam.

5. SARAN

Penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi penggunaan model transformer lain atau
pendekatan pelabelan manual untuk meningkatkan kualitas analisis sentimen. Selain itu, objek
penelitian dapat diperluas pada aplikasi e-commerce lain untuk memperoleh hasil yang lebih
general.
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