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1. PENDAHULUAN 

Tingkat penetrasi internet di Indonesia mencapai 73,7 persen dari total populasi pada awal 

tahun 2022 [1]. Pesatnya pertumbuhan pengguna internet menjadikan Indonesia sebagai pasar 

yang menjanjikan untuk marketplace, marketplace adalah sebuah aplikasi online yang 

memfasilitasi  jual beli  proses dari berbagai toko [2]. Marketplace menjadi media transaksi online 

populer dengan berbagai fitur yang dimilikinya, seperti mencari produk, melakukan transaksi ke 

memberikan ulasan produk. Secara umum, proses menghasilkan setiap ulasan produk pada 

dasarnya terkait dengan tingkat rating, yang membuat pengguna memberikan komentar yang 

bias[3]. 

Ulasan produk bisa berisi testimoni baik atau buruk dari pengguna yang telah membeli 

produk. Ulasan bisa digunakan sebagai sumber data untuk membuat berbagai keputusan 

manajemen [4]. Ulasan online sangat penting dalam mendukung pengambilan keputusan 

pembelian konsumen [5]. Salah satu teknik untuk mengetahui respon atau ulasan suatu produk 

adalah menggunakan analisis sentimen. Hal ini juga bisa digunakan untuk mempelajari 

pandangan individu, perilaku, perasaan terhadap orang lain, diri sendiri, masalah yang 

berkembang serta kegiatan yang selama ini sudah dilakukan[6].  

Beberapa penelitian terkait sentiment analisis ulasan produk telah banyak dilakukan 

dengan berbagai metode dan hasil sentimen yang beragam. Seperti penelitian yang dilakukan oleh 

[2],[7] menggunakan algoritma naive Bayes dan KNN, metode ini juga pernah dilakukan untuk 

analisis sentiment review produk di aplikasi shopee[8] dan beberapa gabungan beberapa aplikasi 

ecommerce[9]. Selain naïve bayes dan KNN, metode Support Vector Machine (SVM) juga 

pernah digunakan sebagai penunjang analisis sentimen pengambilan keputusan terhadap suatu 

produk[23] dan untuk menentukan klasifikasi pada ulasan produk dalam lima E-Commerce di 

Indonesia [10]. 

Menurut penelitian[7] Naïve Bayes menghasilkan nilai akurasi lebih tinggi dibanding 

KNN dalam mengklasifikasikan ulasan produk di ecommerece. Jumlah data tentunya akan 

mempengaruhi pemilihan metode yang tepat. Mayoritas penelitian terdahulu hanya menggunakan 
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data yang relatif sedikit dan memiliki kelas data seimbang. Hal lain yang berpengaruh adalah 

keseimbangan data. Padahal tidak semuanya data yang  ditemui dilapangan berjumlah seimbang.  

Saat ini metode Xtreeme gradient boost sangat populer digunkan untuk mengatasi ketidak 

seimbangan data. menurut [11] algoritma ini cukup baik dalam menangani data yang tidak 

seimbang. Hal ini didukung oleh Penelitian selanjutnya [9] membahas perbandingan kinerja TF-

IDF pada dua algoritma, yaitu XGBoost dan Logistic Regression dengan menggunakan bahasa 

Bangla. Hasil penelitian ini membuktikan bahwa dari data pembelajaran mesin dengan TF-IDF 

XGBoost mencapai akurasi lebih tinggi dibandingan dengan TF-IDF Logistic Regression. 

Berdasarkan penelitian sebelumnya, algoritma XGBoost terbukti memiliki performa yang 

baik untuk melakukan sentimen analisis. Oleh sebab itu penelitian ini juga menggunakan 

algoritma XGBoost dengan menggunakan dataset bahasa Indonesia yang dikombinasikan dengan 

TF-IDF dan Word2vec dan akan dievaluasi kombinasi mana yang lebih baik dalam 

mengklasifikasikan data teks yang tidak seimbang. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini memiliki 7 tahapan yaitu penggambilan data melalui metode scrapping, data 

splitting, labelling, cleaning data, prepprocessing, tahap pelatihan model dan evaluasi. 

Metodologi yang digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1. Sedangkan detail 

dari setiap tahapan pada Gambar 1. dijelaskan pada sub bab A sampai dengan G. 

  

 
Gambar 1.  Metodologi Penelitian. 

2.1. Data Collection 

Pengumpulan review produk dilakukan dengan cara scrapping Shopee Marketplace 

dengan tool yang dibuat secara mandiri oleh penulis menggunakan Python. Scrapping dilakukan 

pada brand lokal terkenal dengan produk apparel terlaris. Kemudian data hasil scrapping akan 

digabungkan membentuk kumpulan data. Kemudian data yang sudah digabungkan itu akan 

disimpan dalam format .csv. Data yang digunakan adalah teks ulasan dan rating. 

2.2. Data Splitting 

Pembagian Data Data yang telah selesai di pre-processing akan dibagi  menjadi dua 

bagian, yaitu 80% data train, 20% data test. Data train digunakan untuk melatih model XGBoost  

pada klasifikasi ulasan teks, sedangkan data test digunakan untuk memprediksi ulasan teks. 
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2.3. Data Labelling 

Data yang telah dibersihkan kemudian diberikan label baik dan  buruk. Kriteria buruk 

adalah untuk rating 1 sampa 3, sedangkan kriteria baik rating 4 sampai 5 

2.4. Data Cleaning 

Data yang telah dikumpulkan pada langkah sebelumnya dibersihkan terlebih dahulu agar 

lebih optimal, Ulasan yang spam atau yang tidak relevan akan dihapus agar proses sentimen 

kedepanya nanti bisa optimal. Ulasan yang redundant atau duplikat juga akan dihapus. 

2.5. Data Pre-processing 

Menurut[17] tahap preprocessing dimulai dari normalisasi, dimana kata atau frase 

dikembalikan ke kata baku. Proses selanjutnya adalah pembersihan data, dimana angka, tanda 

baca, dan tanda unik dihilangkan. Langkah selanjutnya adalah lower case, di mana semua kata 

distandarisasi dengan huruf kecil [18].  Setelah semua kata direduksi menjadi huruf kecil, masuk 

ke proses stopword removal. Proses ini merupakan proses menghilangkan konjungsi atau kata 

hubung.  

Setelah proses penghilangan kata sambung, barulah proses stemming, dimana kata 

dikembalikan ke kata dasar[19].  Tahap terakhir dari proses preprocessing yang terakhir adalah 

tokenization, dimana sebuah kalimat atau paragraf akan diubah menjadi sebuah token dengan 

beberapa arti [20]. Untuk contoh kata yang diolah bias dilihat di table 1. 

Tabel 1. Proses Text  Preprocessing 

N0 Text Preprocessing 

Tahap Sebelum Sesudah 

1 Teks Kotor Bahan nya halus adem nyaman dipakai ... bakalan order lagii nih              

2 Case Folding bahan nya halus adem nyaman dipakai ... bakalan order lagii nih              

3 Remove Punctuation bahan nya halus adem nyaman dipakai bakalan order lagii nih 

4 Remove Number dan short word bahan halus adem nyaman dipakai bakalan order lagii 

5 Word Normalize bahan halus adem nyaman dipakai bakalan order lagi 

6 Stopword Removal bahan halus adem nyaman dipakai bakalan order lagi 

7 Tokenization “bahan”, ”halus”, ”adem”, ”nyaman”,”bakalan”,”order”,”lagi” 

8 Stemming “bahan”,”halus”,”adem”,”nyaman”,”bakal”,”order”,”lagi” 

2.6. Tahap Pelatihan dengan XGBoost 

Tahap pelatihan XGBoost Model yang akan digunakan untuk training klasifikasi adalah 

XGBoost. Dalam tahap pelatihan ini akan menggunakan dua skenario yang pertama adalah 

menggunakan TFIDF + XGBoost, dan Word2vec + XGBoost. Selanjutnya, model yang telah 

dilatih akan diuji di setiap skenario dengan menggunakan data yang test sebesar 20%. 

2.7. Tahap Conclusion 

Conclusion merupakan tahap untuk melakukan evaluasi performa (akurasi, presisi, recall 

dan f1 score)  yang dihasilkan oleh model Algoritma XGBoost saat menggunakan TF-IDF dan 

Word2vec dataset yang sama. Dalam tahap ini akan menggunakan  confusion matrix, confusion 

matrix adalah tabulasi dari [17] perhitungan yang didasari pada evaluasi kinerja model klasifikasi 

berdasarkan jumlah objek penelitian yang diprediksi dengan benar dan salah. Secara singkat 

confusion matrix memberikan perincian terkait kesalahan klasifikasi[18]. Dalam tahap ini akan 

dibandingan model mana yang memiliki nilai F1-Score yang paling tinggi. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Proses scrapping data menghasilkan 25.581 data yang terbagi 80% data latih dan 20% 

data uji yang kemudian akan memasuki tahap cleaning data dimana data yang kurang relevan dan 

spam akan dibersihkan. Data yang telah dibersihkan kemudian diberikan label baik dan  buruk. 

Kriteria buruk adalah untuk rating 1 sampa 3, sedangkan kriteria baik rating 4 sampai 5. Tahap 

selanjutnya adalah preprocessing, pada tahapan preprocessing yang dilakukan berupa case 

folding,  remove punctuation, remove number,  tokenization, stopword removal, stemming dan 

word normalize.. 

Normalizer kata diperluhkan tahap preprocessing agar di penelitian saat ini mampu 

mendeteksi dan memperbaiki ulasan yang salah ketik, kata singkatan dan kata tidak baku sehingga 

bisa diproses oleh model dengan lebih optimal. Dalam penelitian ini menggunakan fungsi 

PorterStemmer() nltk untuk menormalkan ulasan. Pada gambar 2 adalah hasil worcloud ulasan 

produk yang sudah di preprocessing. 

 

Gambar 2.  Worcloud Ulasan Produk 

Selanjutnya adalah tahap evaluasi pengujian dari ulasan yang sudah diklasifikasikan oleh 

model. Untuk hasil pengujian akan mengacu pada nilai F1-Score, penulis menggunakan 

parameter F1-Score dibandingkan accuracy karena accuracy bagus digunakan jika distribusi 

klasifikasi positif dan negatif seimbang (jumlah nyata antara positif dan negatif berimbang), 

sedangkan F1-score lebih baik digunakan ketika distribusi klasifikasi positif dan negatif tidak 

seimbang. 

Akan dilakukan dua scenario pengujian yaitu dengan komposisi perbandingan data latih dan uji 

80:20 dan 70:30 yang akan ditunjukan pada tabel II dan tabel III.  

Tabel 2.Confusion Matrix Model Xgboost 80:20 
Confusion Matrix TF-IDF + XGBoost Word2vec + XGBoost 

Akurasi 0.892 0.893 

Presisi 0.911 0.914 

Recall 0.971 0.969 

F1-Score 0.940 0.941 

Tabel 3.Confusion Matrix Model Xgboost 70:30 
Confusion Matrix TF-IDF + XGBoost Word2vec + XGBoost 

Akurasi 0.883 0.891 

Presisi 0.908 0.914 

Recall 0.964 0.966 

F1-Score 0.935 0.939 

 

Tabel 2 dan 3  diatas menjelaskan bahwa kombinasi Word2vec+XGboost pada komposisi 

perbandingan 80:20 menghasilkan nilai F1-Score lebih tinggi 0.941% dan TF-IDF XGBoost 
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0.940% lebihbaik dibandingkan dengan komposisi perbandingan 70.30 hanya menghasilkan 

0935% untuk TFIDF+XGBoost dan 0.939% untuk Word2vec+XGBoost. Dari dua kali scenario 

pengujian Word2vec menghasilkan nilai F1-Score lebih baik dibandingan dengan TF-IDF. Hal 

ini dikarenakan kelebihan word2vec mampu memproses relasi semantik antar kata dibanding 

dengan TF-IDF. 

Kombinasi Word2vec+XGBoost tentunya menghasilkan nilai F1-Score yang lebih baik 

dibandingkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh [12] dengan menggunakan 

Word2vec+CNN yang hanya menghasilkan nilai 0.925%. Kombinasi TF-IDF+XGBoost pada 

penelitian ini juga menghasilkan nilai F1-Score lebih baik 0,940% dibandingkan penelitian 

sebelumnya yang dilakukan oleh [9] dengan metode yang sama  hanya menghasilkan nilai 0.91%. 

Hal ini bisa berbeda karena pada penelitian saat ini menggunakan  fitur normalizer kata pada tahap 

preprocessing. 

4. KESIMPULAN  

Analisis sentimen dapat diterapkan pada ulasan produk Marketplace sehingga dapat 

digunakan sebagai saran perbaikan produk untuk penjual dan pesaing sehingga dapat mengetahui 

produk apa yang disenangi dan dibutuhkan oleh masyarakat. Bagi pembeli, analisis sentimen 

review produk juga bisa menjadi pertimbangan sebelum memutuskan untuk membeli suatu 

produk karena review produk merupakan pendapat orang yang pernah membeli produk tersebut 

sebelumnya. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dua vector space TF-IDF dan 

Word2vec menghasilkan nilai F1-Score yang berbeda pada algoritma klasifikasi XGBoost, 

kombinasi Word2vec+XGboost menghasilkan nilai F1-Score lebih tinggi 0.941% dibanding TF-

IDF+XGBoost 0.940%.  Hal ini dikarenakan word2vec lebih baik karena memiliki keunggulan 

dapat melihat hubungan semantik antar kata. 

Dalam penelitian selanjutnya, akan lebih baik untuk diterapkan deteksi kalimat sarkasme 

untuk menemukan ulasan yang berupa sindiran terhadap suatu produk sehingga dapat 

meningkatkan kualitas analisis sentimen. 
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