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 Pengunjung Shopee semakin meningkat dari tahun 2022 hingga 2023. Karena 

peningkatan itu, semakin banyak pengguna yang berkomentar negatif atau 

positif. Maka, mengetahui sentimen pengguna pada aplikasi Shopee dapat 
mengetahui perilaku pelanggan dan meningkatkan penjualan. Penelitian ini 

menggunakan metode TF-IDF dan algoritma LSTM. Adapun tahapan 

penelitian seperti scrapping data yang menggunakan ulasan pengguna 

aplikasi Shopee di Google Play Store sebanyak 3565 data. Lalu data 
dikategorikan menjadi tiga kelas: positif, netral, dan negatif. Proses 

preprocessing meliputi Tokenization, Normalization, Stopword, dan 

Stemming. Selanjutnya dilakukan proses train data dan data test sebesar 8:2. 

Lalu melakukan vektorisasi dengan TF-IDF, melatih model dengan 
penggabungan TF-IDF dan LSTM (Long Short-Term Memory), serta 

menggunakan metrics untuk mengevaluasi model dan visualisasi 

menggunakan word cloud. menghasilkan akurasi sebesar 83% dengan nilai 

loss (kerugian) sebesar 0.1385. Model memiliki kemampuan cukup baik 
dalam memprediksi kelas negatif dan positif tetapi kurang efektif untuk kelas 

netral karena data yang kurang seimbang.  
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1. PENDAHULUAN 

Shopee saat ini menjadi salah satu marketplace yang paling diminati masyarakat Indonesia pada tahun 2023 

dengan total pengunjung pada kuartal 1 sebanyak 157 juta dan Tokopedia sebanyak 117 juta[1]. Pada tahun 

sebelumnya, Shopee menempati posisi kedua pada kuartal 1 dengan total pengunjung terbanyak sebanyak 132 

juta setelah Tokopedia yang berjumlah 157 Juta [2]. Semakin meningkatnya pengunjung Shopee dari tahun ke 

tahun, maka akan semakin banyak komentar dari pengguna baik itu komentar positif atau negatif. Maka, 

analisis sentimen diperlukan untuk meningkatkan layanan Shopee serta pengambilan keputusan. 

 
Gambar 1. Pengunjung E-Commerce terbanyak tahun 2022 dan 2023 (Kuartal 1) 
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Dalam penelitian analisis sentimen yang telah dilakukan, beberapa penelitian menggunakan metode seperti 

Support Vector Machine (SVM) [3], Stochastic Gradient Descent [4] dan Naive Bayes [5]. Metode Support 

Vector Machine (SVM) memiliki kelebihan dalam klasifikasi teks yang tidak linier dan opinion mining 

dibandingkan dengan beberapa metode machine learning lainnya seperti Naïve Bayes, Decision Tree, dan 

lainnya, namun masih memiliki kekurangan dalam menangani permasalahan data yang berdimensi tinggi 

secara efisien [3]. Algoritma Stochastic Gradient Descent memiliki kelebihan seperti mudah 

diimplementasikan, tidak membutuhkan memori yang besar untuk menyimpan data, dan cocok untuk data real-

time karena dapat diupdate secara terus menerus. Namun memiliki kekurangan dalam kestabilan perubahan 

data, dan hasil yang tidak konsisten karena kurangnya data [6]. Naive Bayes Classifier memiliki kelebihan 

dalam kemudahan implementasi, kinerja yang baik dan cepat dalam memproses data besar, optimal dalam 

melakukan klasifikasi, serta kemampuan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan dalam kelas. Namun, 

metode ini memiliki kelemahan seperti sensitivitas terhadap kualitas data, dan kinerja yang dapat dipengaruhi 

oleh representasi teks dan ketidakseimbangan kelas [5], [7]. 

Penelitian ini menggunakan algoritma LSTM (Long Short-Term Memory). Algoritma ini memiliki kemampuan 

untuk mengingat informasi dalam teks untuk jangka waktu yang lama (long term dependency), yang 

memungkinkannya untuk lebih baik dalam memahami konteks dan emosi dalam teks [8]. Kelebihan ini 

memungkinkan LSTM untuk membuat prediksi yang lebih akurat. Lalu, LSTM (Long Short-Term Memory) 

memiliki sel memori yang dapat mengatasi masalah hilangnya informasi yang sering terjadi pada model 

jaringan saraf lainnya. Namun, LSTM (Long Short-Term Memory) rentan terhadap overfitting, terutama jika 

dataset tidak seimbang atau ukuran dataset kecil [9]. 

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) membantu mengatasi kelemahan LSTM (Long Short-

Term Memory) dalam mempertimbangkan bobot kata-kata dalam teks. Meskipun LSTM (Long Short-Term 

Memory) tidak secara langsung memperhitungkan tingkat penting kata, TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) memberikan bobot yang lebih tinggi pada kata-kata yang penting. Dengan demikian, 

penggunaan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) membantu LSTM (Long Short-Term 

Memory) dalam memahami konteks dan makna kata dalam teks secara lebih efektif [10]. 

Penelitian ini akan menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dan 

algoritma LSTM (Long Short-Term Memory) dengan menggunakan  data review aplikasi Shopee dari Google 

Play Store menggunakan teknik scrapping dengan Python. Data kemudian diklasifikasikan menjadi 3 kategori, 

yakni positif, negatif, dan netral. Penelitian bertujuan untuk memahami sentimen pengguna sebagai 

pertimbangan bagi pengembang untuk meningkatkan layanan aplikasi. 

 

2. METODE 

Metode penelitian dalam analisis sentimen terhadap ulasan aplikasi shopee di Google Play Store memiliki 

beberapa tahapan seperti yang ditunjukkan pada gambar 2. 

 
Gambar 2.  Alur Penelitian 
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2.1. Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan data ulasan  dari aplikasi Shopee di Google Play Store. Pengambilan data 

menggunakan teknik scrapping dengan Google Colaboratory. Data yang digunakan dalam analisis ini hanya 

kolom  rating dan review. 

 

2.2. Pre-processing Data 

Setelah mengumpulkan data mentah, data review kemudian masuk ke tahapan pre-processing data seperti 

dibersihkan, disederhanakan, dan ditransformasi agar mudah diolah dan meningkatkan kualitas data [11], [12]. 

Preprocessing data yang digunakan meliputi  Tokenization, Normalization, Stopword, dan Stemming [13]. 

Tahapan pre-processing dilakukan secara terpisah antara data review dan data score/rating. 

 

2.2.1. Labelling 

Data hasil scrapping kemudian diberikan label atau kategori pada data untuk mengidentifikasi informasi. Data 

yang akan diberikan label adalah kolom rating. Penelitian ini akan melabeli dataset menjadi 3 kategori. Untuk 

rating 1 dan 2 akan diberi label “negatif”, rating 3 diberi label “netral”, dan rating 4 dan 5 akan diberi label 

“positif” [14]. 

 

2.2.2. Case Folding 

Setelah data diberi label, kemudian huruf kapital pada data review akan diubah menjadi huruf kecil atau Case 

folding. Proses ini menggunakan fungsi “lower()” dari Natural Language Toolkit (NLTK) dalam bahasa 

pemrograman Python [15]. Lalu, data akan menyisakan huruf saja dengan menghapus tanda baca, emoji, dan 

angka [16].  

 

2.2.3. Data Cleaning 

Selanjutnya, data yang berbentuk kata singkatan, pemanjangan kata, dan slang, akan diubah menjadi kata 

aslinya agar mudah dipahami [16], [17]. Selain itu, data yang hanya berisikan rating tanpa ada review (missing 

value) akan dihapus agar tidak mempengaruhi kinerja model [18]. 

 

2.2.4. Tokenization 

Setelah melakukan data cleaning, data akan dipecah menjadi token atau satuan teks. Proses ini menggunakan 

Natural Language Toolkit (NLTK) untuk tokenisasi. Proses ini akan membagi tokenisasi per kata [19], [20]. 

 

2.2.5. Stemming 

Setelah melakukan tokenisasi, data masuk kedalam tahapan stemming. Data yang memiliki imbuhan 

didalamnya akan diubah menjadi bentuk kata dasarnya. Proses ini menggunakan library sastrawi khusus untuk 

Bahasa Indonesia. [21]. 

 

2.2.6. Stop Words 

Setelah melakukan stemming, proses terakhir dalam preprocessing yaitu penghapusan kata stop words pada 

data yang dilakukan dengan mengidentifikasi kata-kata tidak informatif dan umum dalam teks. Proses ini 

menggunakan library python Natural Language Toolkit (NLTK) untuk Bahasa Indonesia. Kata yang dihapus 

biasanya seperti kata depan, kata sambung, dan kata bantu. Selanjutnya, menghapus kata yang tidak relevan 

seperti beberapa kata yang memiliki sentimen negatif, namun masuk ke dalam kategori positif maupun 

sebaliknya [22]. 

 

 

2.3. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

Setelah data dibersihkan, data akan dibagi menjadi data test, dan data train [23]. Setelah itu, data yang sudah 

dibagi diberikan bobot sesuai dengan banyaknya kemunculan kata dan seberapa penting arti kata tersebut 

menggunakan library python dari scikit-learn yaitu TfidfVectorizer[24]. Lalu data yang semula berbentuk 

string akan diubah menjadi vektor fitur sesuai dengan bobot  kata. 

 

𝑤𝑖,𝑗 = 𝑡𝑓𝑖,𝑗 ×𝑙𝑜𝑔 𝑙𝑜𝑔 (
𝑁

𝑑𝑓𝑖
)                     (1) 

         
Perhitungan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dalam pembobotan kata di mana 𝑤𝑖,𝑗 

merupakan nilai bobot yang diberikan pada istilah (𝑡𝑗) dalam dokumen (𝑑𝑖). Sementara 𝑡𝑓𝑖,𝑗 adalah jumlah 

kemunculan istilah (𝑡𝑗) dalam dokumen (𝑑𝑖).  adalah total jumlah dokumen dalam basis data dan 𝑑𝑓𝑗 adalah 
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jumlah dokumen yang mengandung istilah (𝑡𝑗) (setidaknya satu kata merupakan istilah (𝑡𝑗)). Meskipun nilai 

𝑡𝑓𝑖,𝑗bervariasi, jika 𝑁 = 𝑑𝑓𝑗, maka hasilnya akan menjadi 0 (nol) karena hasil dari log 1 dalam perhitungan 

IDF [25]. Setelah proses pembobotan kata, label yang awalnya berbentuk huruf akan diubah menjadi numerik 

dengan menggunakan label encoder dari Sklearn [26]. 

 

2.4. LSTM (Long Short-Term Memory) 

Data yang telah diberikan bobot kemudian dimasukkan ke dalam model Long Short-Term Memory (LSTM). 

Dalam proses ini akan mendefinisikan model Long Short-Term Memory (LSTM) yang dibuat seperti Gerbang 

Lupa (Forget Gate), Gerbang Input (Input Gate), dan Gerbang Keluaran (Output Gate) yang kemudian 

menghasilkan output [26], [27]. Kemudian, menggabungkan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency) dan Long Short-Term Memory (LSTM) dengan concatenate dari TensorFlow [28] Dan terakhir 

melatih model yang telah dibuat. 

 

 
Gambar 3. Arsitektur LSTM 

 

2.5. Evaluasi Hasil 

Setelah melatih data ke dalam model, hasil analisis tersebut kemudian akan dievaluasi untuk menghitung 

tingkat akurasi menggunakan metriks evaluasi dari Sklearn dan mengevaluasi kinerja model[29]. Setelah itu, 

langkah terakhir dalam evaluasi adalah menampilkan Word Cloud untuk setiap kategori yang terdiri dari kata-

kata yang sering muncul dalam analisis [30]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1. Pengumpulan Data 

Data scrapping menggunakan library python yaitu google_play_scraper. Ulasan didefinisikan berdasarkan 

argumen “lang”, “country”, dan “count”. “lang = ’id’” mengatur bahasa ulasan menjadi bahasa Indonesia, 

dan “country = ‘id’” menetapkan negara sebagai Indonesia. “count = 3000”, untuk meminta data terbaru 

sebanyak 3000 ulasan dari aplikasi. Dari data yang ingin dilakukan scrapping, variabel yang diambil meliputi 

username, tanggal, komentar, dan rating. Selanjutnya dilakukan filtrasi untuk mengambil ulasan yang diberikan 

dalam rentang waktu September 2023 hingga Mei 2024. Setelah proses filtrasi, didapatkan hasil sebanyak 3565 

data ulasan yang memenuhi kriteria tersebut. Hasil dari scrapping terdapat pada tabel dibawah ini. 

 

Tabel 1. Data Hasil Scrapping 

Username TABLE I.  DATA HASIL SCRAPPING 

Tanggal Rating Komentar 
K*****a 

B********

*****s 

5/13/2024 

8:42:54 

5 Sudah bertahun-tahun saya belanja di Shopee, sampai sekarang 

pelayanannya bagus sih menurut aq, baik dari tokonya,juga kurir 

nya. sejauh ini g pernah terjadi sesuatu yg mengecewakan sih, untuk 

saya sebagai pelanggan 
L**a R**i 12/31/2023 

12:35:12 
1 Akhir ini shopee kenapa ya? Kesel banget sama pengirimannya, 

kurir ga ada ngasih kabar mau ngantar tapi kok gagal mulu dan 

akhirnya dibatalin dan dikembalikan kepenjual. 
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U*S I***S 12/10/2023 

11:42:37 
3 Update terbaru,malah down..server error..jdi bagaimana kita mau 

belanja..? Mau masuk ajah susah banget. 
I**a 

Z*******a 
12/25/2023 

13:51:34 
2 Terlalu banyak biaya yang lain lain nya, di tambah lagi ongkir nya 

mahal banget sekarang harga barang ga seberapa ongkir sama biaya 

yang lain lain nya gede banget 
S*****g 

N***a 
5/13/2024 

10:41:40 
4 saya pengguna baru dari bulan kemarin. jika dapat penjual yang 

amanah dan terpercaya pasti kita happy, 5 kali belanja ada 2 kali 

penjual yang tidak amanah, barangnya gak seperti deskripsi dari 

penjual pas sampai beda. 

 

3.2. Pre-processing Data 

Setelah scrapping data, kemudian data tersebut masuk ke tahap preprocessing data. Tahap ini ada beberapa 

proses yang dilakukan seperti memberikan label sesuai dengan rating yang diberikan, case folding, stop words, 

stemming, dan data cleaning. 

 

3.2.1. Labelling 

Sebelum memberikan label pada data, beberapa kolom dihapus dan hanya menyisakan kolom rating dan 

komentar. Kemudian, data tersebut disusun dengan memberikan label positif, netral, dan negatif. Dari total 

3565 data, terdapat 1620 data dengan rating 1, 483 data dengan rating 2, 433 data dengan rating 3, 295 data 

dengan rating 4, dan 734 data dengan rating 5. Setelah memberikan label sesuai dengan rating, data tersebut 

terbagi menjadi 2103 data dengan label negatif, 433 data dengan label netral, dan 1029 data dengan label 

positif. Berikut beberapa hasil dari labelling.  

 

Tabel 2. Labelling Data 

TABLE II.  LABELLING DATA 

Komentar Rating Label 

Sudah bertahun-tahun saya belanja di Shopee, sampai sekarang 

pelayanannya bagus sih menurut aq, baik dari tokonya,juga kurir nya. sejauh 

ini g pernah terjadi sesuatu yg mengecewakan sih, untuk saya sebagai 

pelanggan 

5 positif 

Akhir ini shopee kenapa ya? Kesel banget sama pengirimannya, kurir ga ada 

ngasih kabar mau ngantar tapi kok gagal mulu dan akhirnya dibatalin dan 

dikembalikan kepenjual. 

1 negatif 

Update terbaru,malah down..server error..jdi bagaimana kita mau belanja..? 

Mau masuk ajah susah banget. 
3 netral 

Terlalu banyak biaya yang lain lain nya, di tambah lagi ongkir nya mahal 

banget sekarang harga barang ga seberapa ongkir sama biaya yang lain lain 

nya gede banget 

2 negatif 

saya pengguna baru dari bulan kemarin. jika dapat penjual yang amanah dan 

terpercaya pasti kita happy, 5 kali belanja ada 2 kali penjual yang tidak 

amanah, barangnya gak seperti deskripsi dari penjual pas sampai beda. 

4 positif 

 

3.2.2. Case Folding 

Kemudian, data yang memiliki huruf besar, tanda baca, dan angka dalam setiap data akan dilakukan case 

folding. Langkah awal yakni mengubah huruf besar menjadi huruf kecil. Kemudian menghapus tanda baca 

yang terdapat dalam data. Dan yang terakhir adalah menghapus angka. Hasil dari case folding tertera pada 

tabel dibawah ini. 

 

Tabel 3. Case Folding 

TABLE III.  CASE FOLDING 

Case Folding Label 

sudah bertahun tahun saya belanja di shopee sampai sekarang pelayanannya 

bagus sih menurut aq baik dari tokonya juga kurir nya sejauh ini g pernah terjadi 

sesuatu yg mengecewakan sih untuk saya sebagai pelanggan 

positif 

akhir ini shopee kenapa ya kesel banget sama pengirimannya kurir ga ada ngasih 

kabar mau ngantar tapi kok gagal mulu dan akhirnya dibatalin dan dikembalikan 

kepenjual 

negatif 

update terbaru malah down server error jdi bagaimana kita mau belanja mau 
masuk ajah susah banget 

netral 
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terlalu banyak biaya yang lain lain nya di tambah lagi ongkir nya mahal banget 
sekarang harga barang ga seberapa ongkir sama biaya yang lain lain nya gede 

banget 

negatif 

saya pengguna baru dari bulan kemarin jika dapat penjual yang amanah dan 

terpercaya pasti kita happy kali belanja ada kali penjual yang tidak amanah 
barangnya gak seperti deskripsi dari penjual pas sampai beda 

positif 

 

3.2.3. Data Cleaning 

Tahap selanjutnya adalah data cleaning untuk merapihkan data yang memiliki makna dengan mendefinisikan 

arti dari kata-kata yang ditulis secara singkat oleh para pengguna ke dalam arti sesungguhnya seperti kata 

“mslh” menjadi “masalah”, dan “bgs” menjadi “bagus”. Lalu mengubah kata slang seperti “mager” menjadi 

“malas gerak”, dan “gercep” menjadi “gerak cepat”. Kemudian menghapus kata yang memiliki pemanjangan 

kata seperti “iyaaaaa”, “terbaruuuu”, dan” lamaaaa”. Selain itu, dalam tahap ini juga mengubah kata tidak 

baku menjadi kata baku. Berikut hasil data cleaning seperti yang ditampilkan pada tabel. 

 

Tabel 4. Data Cleaning 

TABLE IV.  DATA CLEANING 

Data Cleaning Label 

sudah bertahun tahun saya belanja di shopee sampai sekarang pelayanannya 
bagus sih menurut aq baik dari tokonya juga kurir nya sejauh ini g pernah terjadi 

sesuatu yg mengecewakan sih untuk saya sebagai pelanggan 

positif 

akhir ini shopee kenapa ya kesal banget sama pengirimannya kurir ga ada 

memberi kabar mau mengantar tapi kok gagal terus dan akhirnya dibatalkan dan 
dikembalikan kepenjual 

negatif 

update terbaru malah down server error jadi bagaimana kita mau belanja mau 

masuk saja susah banget 

netral 

terlalu banyak biaya yang lain lain nya di tambah lagi ongkos kirim nya mahal 
banget sekarang harga barang ga seberapa ongkir sama biaya yang lain lain nya 

besar banget 

negatif 

saya pengguna baru dari bulan kemarin jika dapat penjual yang amanah dan 

terpercaya pasti kita happy kali belanja ada kali penjual yang tidak amanah 
barangnya gak seperti deskripsi dari penjual pas sampai beda 

positif 

 

3.2.4. Tokenization 

Selanjutnya, kata yang telah dibersihkan akan masuk kedalam tahap tokenisasi. Dalam data ini, tokenisasi 

menggunakan word_tokenize dari Natural Language Toolkit (NLTK). Data akan dipecah menjadi satuan kata 

seperti contoh kalimat “update terbaru malah down server error jadi bagaimana kita mau belanja mau masuk 

saja susah banget” menjadi “update”, “terbaru”, “malah”, “down”, “server”, “error, “jadi”, “bagaimana”, 

“kita”, “mau”, “belanja”, “mau”, “masuk”, “saja”, “susah”, “banget”. Berikut hasil data yang telah ditokenisasi 

dalam tabel berikut. 

 

Tabel 5. Tokenization 

TABLE V.  TOKENIZATION 

Data Cleaning Tokenization Label 

sudah bertahun tahun saya belanja di 
shopee sampai sekarang 

pelayanannya bagus sih menurut aq 

baik dari tokonya juga kurir nya 

sejauh ini g pernah terjadi sesuatu yg 
mengecewakan sih untuk saya 

sebagai pelanggan 

'sudah', 'bertahun', 'tahun', 'saya', 'belanja', 'di', 
'shopee', 'sampai', 'sekarang', 'pelayanannya', 

'bagus', 'sih', 'menurut', 'aq', 'baik', 'dari', 

'tokonya', 'juga', 'kurir', 'nya', 'sejauh', 'ini', 'g', 

'pernah', 'terjadi', 'sesuatu', 'yg', 
'mengecewakan', 'sih', 'untuk', 'saya', 'sebagai', 

'pelanggan' 

positif 

akhir ini shopee kenapa ya kesal 

banget sama pengirimannya kurir ga 
ada memberi kabar mau mengantar 

tapi kok gagal terus dan akhirnya 

dibatalkan dan dikembalikan 

kepenjual 

'akhir', 'ini', 'shopee', 'kenapa', 'ya', 'kesal', 

'banget', 'sama', 'pengirimannya', 'kurir', 'ga', 
'ada', 'memberi', 'kabar', 'mau', 'mengantar', 

'tapi', 'kok', 'gagal', 'terus', 'dan', 'akhirnya', 

'dibatalkan', 'dan', 'dikembalikan', 'kepenjual' 

negatif 
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update terbaru malah down server 
error jadi bagaimana kita mau 

belanja mau masuk saja susah 

banget 

'update', 'terbaru', 'malah', 'down', 'server', 
'error', 'jadi', 'bagaimana', 'kita', 'mau', 

'belanja', 'mau', 'masuk', 'saja', 'susah', 'banget' 

netral 

terlalu banyak biaya yang lain lain 
nya di tambah lagi ongkos kirim nya 

mahal banget sekarang harga barang 

ga seberapa ongkir sama biaya yang 

lain lain nya besar banget 

'terlalu', 'banyak', 'biaya', 'yang', 'lain', 'lain', 
'nya', 'di', 'tambah', 'lagi', ongkos, ‘kirim’, 

'nya', 'mahal', 'banget', 'sekarang', 'harga', 

'barang', 'ga', 'seberapa', 'ongkir', 'sama', 

'biaya', 'yang', 'lain', 'lain', 'nya', 'besar', 
'banget' 

negatif 

saya pengguna baru dari bulan 

kemarin jika dapat penjual yang 

amanah dan terpercaya pasti kita 
happy kali belanja ada kali penjual 

yang tidak amanah barangnya gak 

seperti deskripsi dari penjual pas 

sampai beda 

'saya', 'pengguna', 'baru', 'dari', 'bulan', 

'kemarin', 'jika', 'dapat', 'penjual', 'yang', 

'amanah', 'dan', 'terpercaya', 'pasti', 'kita', 
'happy', 'kali', 'belanja', 'ada', 'kali', 'penjual', 

'yang', 'tidak', 'amanah', 'barangnya', 'gak', 

'seperti', 'deskripsi', 'dari', 'penjual', 'pas', 

'sampai', 'beda' 

positif 

 

3.2.5. Stemming 

Tahapan selanjutnya akan merubah data yang memiliki imbuhan kedalam bentuk dasar. Karena data review 

pengguna menggunakan Bahasa Indonesia, maka stemming akan dilakukan dengan Sastrawi. Dengan library 

ini, kata seperti “bertahun” akan diubah menjadi “tahun”, “penjual” menjadi “jual” dan sebagainya seperti 

yang tertera dalam tabel. 

 

Tabel 6. Stemming 

TABLE VI.  STEMMING 

Tokenization Stemming Label 

'sudah', 'bertahun', 'tahun', 'saya', 'belanja', 'di', 

'shopee', 'sampai', 'sekarang', 'pelayanannya', 
'bagus', 'sih', 'menurut', 'aq', 'baik', 'dari', 

'tokonya', 'juga', 'kurir', 'nya', 'sejauh', 'ini', 'g', 

'pernah', 'terjadi', 'sesuatu', 'yg', 

'mengecewakan', 'sih', 'untuk', 'saya', 'sebagai', 
'pelanggan' 

sudah tahun tahun saya belanja di 

shopee sampai sekarang layan bagus 
sih turut aq baik dari toko juga kurir 

nya jauh ini g pernah jadi sesuatu yg 

kecewa sih untuk saya bagai 

langgan 

positif 

'akhir', 'ini', 'shopee', 'kenapa', 'ya', 'kesal', 

'banget', 'sama', 'pengirimannya', 'kurir', 'ga', 

'ada', 'memberi', 'kabar', 'mau', 'mengantar', 
'tapi', 'kok', 'gagal', 'terus', 'dan', 'akhirnya', 

'dibatalkan', 'dan', 'dikembalikan', 'kepenjual' 

akhir ini shopee kenapa ya kesal 

banget sama kirim kurir ga ada beri 

kabar mau antar tapi kok gagal terus 
dan akhir batal dan kembali jual 

negatif 

'update', 'terbaru', 'malah', 'down', 'server', 

'error', 'jadi', 'bagaimana', 'kita', 'mau', 
'belanja', 'mau', 'masuk', 'saja', 'susah', 'banget' 

update baru malah down server error 

jadi bagaimana kita mau belanja 
mau masuk saja susah banget 

netral 

'terlalu', 'banyak', 'biaya', 'yang', 'lain', 'lain', 

'nya', 'di', 'tambah', 'lagi', ongkos, ‘kirim’, 
'nya', 'mahal', 'banget', 'sekarang', 'harga', 

'barang', 'ga', 'seberapa', 'ongkir', 'sama', 

'biaya', 'yang', 'lain', 'lain', 'nya', 'besar', 

'banget' 

terlalu banyak biaya yang lain lain 

nya di tambah lagi ongkos kirim nya 
mahal banget sekarang harga barang 

ga berapa ongkir sama biaya yang 

lain lain nya besar banget 

negatif 

'saya', 'pengguna', 'baru', 'dari', 'bulan', 

'kemarin', 'jika', 'dapat', 'penjual', 'yang', 

'amanah', 'dan', 'terpercaya', 'pasti', 'kita', 

'happy', 'kali', 'belanja', 'ada', 'kali', 'penjual', 
'yang', 'tidak', 'amanah', 'barangnya', 'gak', 

'seperti', 'deskripsi', 'dari', 'penjual', 'pas', 

'sampai', 'beda' 

saya guna baru dari bulan kemarin 

jika dapat jual yang amanah dan 

percaya pasti kita happy kali belanja 

ada kali jual yang tidak amanah 
barang gak seperti deskripsi dari jual 

pas sampai beda 

positif 

 

3.2.6. Stop Words 

Setelah itu, data yang tidak memiliki arti akan dihapus seperti kata penghubung, kata ganti, dan kata umum 

lainnya agar memperjelas makna teks yang diproses. Contoh kata yang dihapus yaitu “yang”, “tidak”, 

“sekali”, “kenapa”, “lebih” dan sebagainya. Selanjutnya, melakukan kustom untuk menghapus daftar kata 

yang tidak relevan seperti kata sentiment negatif yang masuk ke dalam kategori positif maupun netral atau 
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sebaliknya. Seperti contoh, kata “lambat” dan “gagal” akan dihapus dalam data yang berlabel positif dan 

netral. Data yang telah dilakukan proses stopwords tertera pada tabel di bawah ini. 

 

Tabel 7. Stop Words 

TABLE VII.  STOP WORDS 

Stop Words Label 

belanja shopee layan bagus toko kurir langgan positif 

shopee kesal kirim kurir kabar gagal batal jual negatif 

update server belanja masuk netral 

biaya ongkir mahal harga barang ongkir biaya negatif 

kemarin jual amanah percaya happy kali belanja kali jual amanah barang 

deskripsi jual beda 

positif 

 

3.3. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

Setelah data dilakukan tahap preprocessing, data lalu dibagi menjadi data train dan data test sebesar 8:2. Lalu 

diberikan bobot menggunakan library python dari scikit-learn yaitu TfidfVectorizer dengan menentukan 

maksimal fitur kata (max_features) sebesar 10000. Lalu menggunakan label encoder untuk mengubah label 

menjadi one-hot encoding. Hasil dari pembobotan TF-IDF dan One-hot encoding ditampilkan pada gambar 

dibawah ini. 

 

 
Gambar 4. Skor pembobotan TF-IDF 

 

 
Gambar 5. One-hot encoding pada label 

 

3.4. LSTM (Long Short-Term Memory) 

Sebelum menggabungkan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dan LSTM (Long Short-

Term Memory), data terlebih dahulu dilakukan tokenisasi menggunakan TensorFlow dari Keras untuk 

mengonversi ke dalam sequence atau ururtan data. Panjang maksimal sequence yang digunakan sebesar 100.  

 

Selanjutnya menambahkan layer LSTM (Long Short-Term Memory) dan menggabungkan TF-IDF (Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) dengan LSTM (Long Short-Term Memory) menggunakan 

concatenate dari Keras. Library ini menggabungkan output dari TF-IDF dengan LSTM. Setelah itu 

menggunakan dense sebanyak jumlah label yaitu 3 dengan activation yang digunakan softmax untuk 

multiclass. Setelah itu melakukan compile model dengan optimizer yang digunakan yaitu Adam, menggunakan 
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Loss categorical_crossentropy untuk multiclass. Dan terakhir melatih model dengan epochs sebesar 10, dan 

batch size 64. Berikut model summary dan hasil pelatihan model. 

 

  
Gambar 6. Model Summary 

 

  
Gambar 7. Pelatihan Model 

 

3.5. Evaluasi Hasil 

Setelah data dilatih, kemudian ditampilkan hasil akurasinya menggunakan sklearn.metrics. Berikut hasil 

metriks akurasi dari pelatihan ini.  

 

  
Gambar 8. Metriks Akurasi 

 

Terlihat bahwa dalam epoch (pelatihan) terakhir model mencatat nilai loss (kerugian) sebesar 0.1385 dengan 

akurasi sebesar 83%. Presisi model dalam mengidentifikasi kelas negatif sebesar 88%, kelas netral 49%, dan 

kelas positif 89%. Nilai recall model yang berhasil mengidentifikasi kelas sebenarnya sebesar 92% untuk kelas 

negatif, 51% untuk kelas netral, dan 80% untuk kelas positif. Dalam pelatihan ini, model mengambil sebanyak 

412 kelas negatif, 88 kelas netral, dan 213 kelas positif. 

 



380 

               

ISSN: 2715-6427 

 Journal of Electrical Engineering and Computer (JEECOM), Vol. 6, No. 2, Oktober 2024 

Selanjutnya, menggunakan wordcloud untuk mengetahui frekuensi kata yang sering dikatakan oleh pengguna. 

Berikut adalah hasil wordcloud pengguna yang terdiri dari sentimen positif, sentimen negatif, dan sentimen 

netral. 

 

  
Gambar 9. Word Cloud Label Positif, Negatif, dan Netral  

 

Dalam word cloud terlihat bahwa kata yang paling banyak muncul dalam kelas positif adalah ‘shopee’ 

sebanyak 1160 kali, ‘barang’ sebanyak 559 kali, ‘kirim’ sebanyak 517 kali ,‘belanja’ sebanyak 508 kali, dan 

kata ‘aplikasi’ sebanyak 498 kali. Untuk kelas negatif adalah kata ‘shopee’ sebanyak 1958 kali, ‘kirim’ 

sebanyak 1360 kali, ‘aplikasi’ sebanyak 1041 kali, ‘barang’ sebanyak 894 kali, dan kata ‘pakai’ sebanyak 539 

kali. Untuk kelas netral ada beberapa kata seperti ‘shopee’ sebanyak 364 kali, ‘kirim’ sebanyak 258 kali, 

‘aplikasi’ sebanyak 191 kali, ‘barang’ sebanyak 161 kali, ‘belanja’ sebanyak 130 kali. 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil uji, dapat ditemukan bahwa model memiliki akurasi sebesar 83% dengan kata-kata yang 

paling sering muncul seperti, ‘shopee’, ‘barang’, ‘kirim’, ‘belanja’, dan ‘aplikasi’ dalam kelas positif. Lalu kata 

‘shopee’, ‘kirim’, ‘aplikasi’, ‘barang’, dan ‘pakai’ untuk kelas negatif, dan kata ‘shopee’, ‘kirim’, ‘aplikasi’, 

‘barang’, dan ‘belanja’untuk kelas netral. Model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam memprediksi 

kelas negatif dan positif tetapi kurang efektif untuk kelas netral yang memiliki presisi dan recall lebih rendah. 

Hal ini dikarenakan data kelas netral yang kurang seimbang dibandingkan kelas yang lain. Sedangkan, LSTM 

memerlukan data yang besar agar tidak terjadi overfitting. Data netral yang sedikit juga dipengaruhi oleh ulasan 

pengguna pada Google Play Store. Hasil dari analisis dapat digunakan untuk memahami sentimen pengguna 

dan meningkatkan kualitas layanan aplikasi Adapun saran untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan 

metode yang bisa mengatasi data yang sedikit seperti Naïve Bayes, Logistic Regression, dan lainnya. 
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