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Perkembangan e-commerce di Indonesia menawarkan peluang besar bagi 
UMKM, namun banyaknya pilihan platform menyulitkan UMKM menentukan 
yang paling sesuai. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen ulasan 
pengguna terhadap lima platform e-commerce terbesar (Shopee, Tokopedia, 
Lazada, Blibli, dan Bukalapak) menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor 
(KNN). Data sebanyak 5.995 ulasan dikumpulkan dari Google Play Store 
melalui web scraping, kemudian melalui pre-processing (seperti case 
folding, tokenisasi, dan stemming). Ulasan diklasifikasikan menjadi sentimen 
positif, negatif, dan netral menggunakan pendekatan lexicon-based, dengan 
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) sebagai teknik 
vektorisasi. Hasil menunjukkan Blibli memiliki akurasi KNN tertinggi (64%), 
sementara sentimen positif tertinggi dicapai oleh Lazada dengan F1-score 
54%. Penelitian ini juga menghasilkan aplikasi berbasis web untuk 
memudahkan UMKM menganalisis sentimen pengguna terhadap berbagai 
platform e-commerce. 
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The development of e-commerce in Indonesia offers significant 
opportunities for MSMEs, yet the multitude of platform choices makes it 
difficult for them to determine the most suitable one. This study aims to 
analyze the user review sentiments toward five major e-commerce 
platforms (Shopee, Tokopedia, Lazada, Blibli, and Bukalapak) using the K-
Nearest Neighbor (KNN) algorithm. A total of 5,995 reviews were collected 
from the Google Play Store via web scraping, then processed through pre-
processing steps (such as case folding, tokenization, and stemming). 
Reviews were classified into positive, negative, and neutral sentiments using 
a lexicon-based approach, with Term Frequency-Inverse Document 
Frequency (TF-IDF) as the vectorization technique. The results show that 
Blibli has the highest KNN accuracy (64%), while the highest positive 
sentiment was achieved by Lazada with an F1-score of 54%. The research 
also developed a web-based application to help MSMEs analyze user 
sentiment across various e-commerce platforms. 
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A. Pendahuluan 
Perkembangan dunia bisnis di Indonesia semakin pesat sejak kemunculan e-

commerce. Awal mula e-commerce di Indonesia ditandai dengan hadirnya 
IndoNet, yang menjadi tonggak awal pemanfaatan teknologi digital dalam berbagai 
bidang, termasuk bisnis daring. Seiring dengan majunya teknologi, berbagai toko 
online mulai bermunculan dan memicu pertumbuhan e-commerce secara masif di 
tanah air [1]. Menurut data dari SimilarWeb awal tahun 2024, lima besar platform 
e-commerce dengan jumlah pengunjung terbanyak di Indonesia adalah Shopee, 
Tokopedia, Lazada, Blibli, dan Bukalapak. Tingginya minat masyarakat terhadap e-
commerce membuka peluang besar bagi pelaku UMKM untuk berkembang di 
ranah digital. 

UMKM (Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah) memegang peranan penting dalam 
perekonomian nasional, terutama dalam hal penciptaan lapangan kerja dan 
peningkatan kesejahteraan masyarakat. Namun, banyak UMKM masih mengalami 
hambatan dalam proses digitalisasi. Berdasarkan laporan dari Kementerian 
Koperasi dan UKM, pada akhir tahun 2023 terdapat 64,2 juta UMKM di Indonesia, 
dan baru sekitar 27 juta yang telah tergabung dalam ekosistem digital. Pemerintah 
menargetkan 30 juta UMKM masuk ke ranah digital pada tahun 2024, sehingga 
masih ada sekitar 3 juta yang perlu didigitalisasi dalam waktu dekat. Di samping 
itu, sekitar 35% UMKM belum memanfaatkan platform digital secara optimal 
untuk pengembangan bisnis mereka. Beberapa kendala utama yang dihadapi 
antara lain kurangnya literasi digital, keterbatasan infrastruktur, serta akses 
terhadap teknologi [2]. UMKM baru, khususnya, sering kali bingung dalam memilih 
platform e-commerce yang tepat karena banyaknya pilihan dan perbedaan fitur di 
antara platform tersebut. Oleh karena itu, rekomendasi platform e-commerce yang 
sesuai dengan kebutuhan UMKM sangat dibutuhkan untuk memaksimalkan 
peluang penjualan mereka. 

Analisis sentimen adalah salah  satu  pendekatan  yang bertujuan untuk  
menganalisis pandangan atau ulasan [3]. Oleh karena itu, analisis sentimen dapat 
didefinisikan sebagai proses mengkategorikan kata-kata atau teks untuk 
menentukan apakah pendapat atau pendapat individu termasuk dalam kategori 
positif, negatif atau negatif [4]. Dalam penelitian kali ini analisis sentimen 
digunakan mengidentifikasi tiga kelas sentimen yang  ditulis oleh pengguna 
platform menjadi positif, netral, dan negatif serta, menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbors sebagai metode untuk klasifikasi. Dengan menganalisis ulasan 
atau testimoni dari pelaku yang sudah menggunakan platform tersebut, UMKM 
bisa memperoleh gambaran tentang kelebihan dan kekurangan setiap platform. 
Oleh karena itu, pada penelitian ini penulis menggunakan data yang diambil top 5 
e-commerce di Indonesia berdasarkan data SimilarWeb yaitu Tokopedia, Shopee, 
Lazada, Blibli dan Bukalapak yang akan digunakan oleh penulis dalam penelitian 
ini. 

Penelitian ini memiliki kebaruan dalam hal pendekatan, penerapan, dan 
konteks data. Secara metodologis, penelitian ini menggabungkan algoritma K-
Nearest Neighbor (KNN) dengan pendekatan lexicon-based berbahasa Indonesia 
dan teknik TF-IDF untuk meningkatkan akurasi dan interpretasi analisis sentimen 
pada teks ulasan pengguna. Dari sisi penerapan, penelitian ini tidak hanya 
menghasilkan model analisis, tetapi juga mengembangkan aplikasi berbasis web 
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interaktif yang dirancang khusus untuk membantu pelaku UMKM dalam 
menganalisis dan membandingkan sentimen pengguna antarplatform e-commerce 
secara langsung dan mudah digunakan tanpa keahlian teknis. Berbeda dengan 
aplikasi analisis sentimen yang sudah ada, sistem ini dikembangkan secara khusus 
untuk mendukung Bahasa Indonesia, memfokuskan analisis pada platform e-
commerce lokal, serta menyediakan fitur unggahan data ulasan dan visualisasi 
hasil secara interaktif seperti pie chart, word cloud, dan nilai F1-score. Dengan 
demikian, aplikasi ini tidak hanya berfungsi sebagai implementasi model analisis 
sentimen, tetapi juga sebagai alat bantu keputusan yang praktis bagi UMKM dalam 
memahami persepsi pengguna terhadap berbagai platform e-commerce di 
Indonesia. Selain itu, data diperoleh secara langsung melalui proses web scraping 
dari Google Play Store, yang menjamin keaslian serta relevansi hasil terhadap opini 
aktual pengguna aplikasi e-commerce di Indonesia. Dengan kombinasi tersebut, 
penelitian ini memberikan kontribusi baru baik dalam pengembangan metode 
analisis sentimen berbasis bahasa Indonesia maupun dalam penyediaan solusi 
praktis yang dapat dimanfaatkan oleh sektor bisnis digital. 
 
B. Metode Penelitian 

Metode sebagai acuan dan menjadi pedoman bagi peneliti dalam melakukan 
penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 
 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
 

1. Pengumpulan Data 
Pada tahap pengumpulan data ini peneliti melakukan studi literatur dengan 

membaca buku dan artikel dari penelitian terdahulu tentang text mining [5]. 
Tahapan pengumpulan data ini dimaksudkan untuk mengumpulkan informasi 
yang akan membantu proses penelitian [6]. Terlebih khusus untuk Analisis 

https://doi.org/10.33022/ijcs.v15i1.5050


  The Indonesian Journal of Computer Science  

https://doi.org/10.33022/ijcs.v15i1.5050  1004 

Sentimen agar bisa ikut berperan dalam kemajuan UMKM di Indonesia, setelah 
Study literatur dilakukan peneliti melanjutkan dengan menscraping ulasan 
pengguna pada google play dari masing-masing platform Top 5 e-commerce di 
Indonesia dan memperoleh data, yang dapat dilihat pada Tabel 1. data review 
yang didapat diambil berdasarkan yangpaling relevan atau tidak data review yang 
terbaru. 

 
Tabel 1. Review Pengguna Top 5 E-commerce di Indonesia 

No Review 
Pengguna 

 Jumlah 
Review 

1 Blibli    1.199 
2 Bukalapak    1.199 

3 Lazada    1.199 

4 Shopee    1.199 
5 Tokopedia    1.199 

            Total Data    5.995 

 
2. Pre-processsing Data 

Tahap preprocessing ini  perlu  dilakukan  sebelum  data di labeling [2], 
tahapan ini penting dalam analisis teks untuk mempersiapkan data sebelum 
digunakan dalam model machine learning atau NLP. Berikut tahapannya: 

a. Case Folding: Proses mengubah semua huruf dalam  teks menjadi huruf 
kecil (lowercase). 

b. Stop Words: Menghapus kata umum yang tidak memiliki makna signifikan 
untuk analisis, seperti “dan”, “atau”, “di”. 

c. Tokenisasi: Memecah teks menjadi unit-unit kecil, biasanya kata atau 
kalimat, misalnya “Saya suka apel” menjadi [“Saya”, “suka”, “apel”]. 

d. Stemming atau Lemmatization: Mengubah kata ke bentuk dasar, misalnya 
“berlari” menjadi “lari” (stemming) atau “ran” menjadi “run” 
(lemmatization). 
 

Pada tahap pre-processing data teks  ini, bertujuan untuk membersihkan dan 
menyiapkan teks mentah agar siap dianalisis [7]. Dalam tahap ini, peneliti akan 
menghapus informasi yang tidak relevan, seperti tanda baca, angka, dan kata-kata 
umum (stop words) yang tidak memiliki pengaruh langsung terhadap sentimen. 
Dengan data yang lebih terstruktur dan bersih, model analisis sentimen dapat 
bekerja lebih akurat dalam mengidentifikasi pola emosi dan opini. Sampel dari 
data yang  digunakan untuk mengimplementasikan pre-processing data teks ini 
ditunjukkan pada Tabel 2 di bawah ini. 

 
Tabel 2. Sampel Data Analisis Sentimen Dan Shopee 

Content Score 
Shopee nih berat banget ya, bawaannya sering emosi kalo klik apapun di Shopee. 

Padahal aplikasi belanja lainnya tuh lancar gitu loh. Sekarang juga tampilan awal 
setiap barang yang diklik munculnya video affiliate, sebel. Udah mana lemot sekali 
kebuka malah video. Terus juga aku heran, ditampilkan harga barang diskon misal 
jadi 5k tapi pas diCO harganya balik jadi harga awal, maksud ku ya kalo emang ga 
mau nerapin diskon lebih baik terapin harga aslinya aja, udh lama milih ternyata 
malah mahal. 

    2 
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Tabel 3. Tampilan Teks Sebelum Dan Sesudah Casefolding 
Input Casefolding 

Shopee nih berat banget ya, bawaannya 
sering emosi kalo klik apapun di Shopee. 
Padahal aplikasi belanja lainnya tuh lancar 
gitu loh. Sekarang juga tampilan awal setiap 
barang yang diklik munculnya video affiliate, 
sebel. Udah mana lemot sekali kebuka malah 
video. Terus juga aku heran, ditampilkan harga 
barang diskon misal jadi 5k tapi pas diCO 
harganya balik jadi harga awal, maksud ku ya 
kalo emang ga mau nerapin diskon lebih baik 
terapin harga aslinya aja, udh lama milih 
ternyata malah mahal. 

shopee nih berat banget ya bawaannya 
sering emosi kalo klik apapun di shopee 
padahal aplikasi belanja lainnya tuh lancar gitu 
loh sekarang juga tampilan awal setiap barang 
yang diklik munculnya video affiliate sebel 
udah mana lemot sekali kebuka malah video 
terus juga aku heran ditampilkan harga barang 
diskon misal jadi k tapi pas dico harganya balik 
jadi harga awal maksud ku ya kalo emang ga 
mau nerapin diskon lebih baik terapin harga 
aslinya aja udh lama milih ternyata malah 
mahal 

 
Tabel 4. Tampilan Teks Sebelum Dan Sesudah Stop Word 

Casefolding Stop Word 
shopee nih berat banget ya bawaannya 

sering emosi kalo klik apapun di shopee 
padahal aplikasi belanja lainnya tuh lancar 
gitu loh sekarang juga tampilan awal setiap 
barang yang diklik munculnya video affiliate 
sebel udah mana lemot sekali kebuka malah 
video terus juga aku heran ditampilkan harga 
barang diskon misal jadi k tapi pas dico 
harganya balik jadi harga awal maksud ku ya 
kalo emang ga mau nerapin diskon lebih baik 
terapin harga aslinya aja udh lama milih 
ternyata malah mahal 

shopee nih berat banget ya bawaannya 
sering emosi kalo klik apapun di shopee 
padahal aplikasi belanja lainnya tuh lancar gitu 
loh sekarang juga  tampilan awal setiap barang 
yang diklik munculnya video affiliate sebel 
udah mana lemot sekali kebuka malah video 
terus juga aku heran ditampilkan harga barang 
diskon misal jadi k tapi pas dico harganya balik 
jadi harga awal maksud ku ya kalo emang ga 
mau nerapin diskon lebih baik terapin harga 
aslinya aja udh lama milih ternyata malah 
mahal 

 
Tabel 5. Tampilan Teks Sebelum dan Sesudah Tokenization 

Stop Word Tokenization 
shopee nih berat banget ya bawaannya 

sering emosi kalo klik apapun di shopee 
padahal aplikasi belanja lainnya tuh lancar 
gitu loh sekarang juga  tampilan awal setiap 
barang yang diklik munculnya video affiliate 
sebel udah mana lemot sekali kebuka malah 
video terus juga aku heran ditampilkan harga 
barang diskon misal jadi k tapi pas dico 
harganya balik jadi harga awal maksud ku ya 
kalo emang ga mau nerapin diskon lebih baik 
terapin harga aslinya aja udh lama milih 
ternyata malah mahal 

shopee ,nih, berat, banget, ya, bawaannya, 
sering, emosi, kalo, klik, apapun, di, shopee, 
padahal, aplikasi, belanja, lainnya, tuh, lancar, 
gitu, loh, sekarang, juga, tampilan, awal, setiap, 
barang, yang, diklik, munculnya, video, affiliate, 
sebel, udah, mana, lemot, sekali, kebuka, 
malah, video, terus, juga, aku, heran, 
ditampilkan, harga, barang, diskon, misal, jadi, 
k, tapi, pas, dico, harganya, balik, jadi, harga, 
awal, maksud, ku, ya, kalo, emang, ga, mau, 
nerapin, diskon, lebih, baik, terapin, harga, 
aslinya, aja, udh, lama, milih, ternyata, 
malah,mahal 

 
 

Tabel 6. Tampilan Teks Sebelum dan Sesudah Stemming 
Tokenization Stemming 

shopee ,nih, berat, banget, ya, bawaannya, 
sering, emosi, kalo, klik, apapun, di, shopee, 
padahal, aplikasi, belanja, lainnya, tuh, lancar, 
gitu, loh, sekarang, juga, tampilan, awal, setiap, 
barang, yang, diklik, munculnya, video, affiliate, 
sebel, udah, mana, lemot, sekali, kebuka, malah, 

shopee nih berat banget ya bawa sering 
emosi kalo klik apa di shopee padahal 
aplikasi belanja lain tuh lancar gitu loh 
sekarang juga tampil awal tiap barang yang 
klik muncul video affiliate sebel udah mana 
lot sekali buka malah video terus juga aku 
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video, terus, juga, aku, heran, ditampilkan, 
harga, barang, diskon, misal, jadi, k, tapi, pas, 
dico, harganya, balik, jadi, harga, awal, maksud, 
ku, ya, kalo, emang, ga, mau, nerapin, diskon, 
lebih, baik, terapin, harga, aslinya, aja, udh, lama, 
milih, ternyata, malah,mahal 

heran tampil harga barang diskon misal jadi 
k tapi pas dico harga balik jadi harga awal 
maksud ku ya kalo emang ga mau nerapin 
diskon lebih baik terapin harga asli aja udh 
lama milih nyata malah mahal 

 
3. Analisis Sentimen 

Pada tahap ini, data yang telah diproses akan dilakukan dianalisis mulai dari 
labeling data, pemisahan data, vektorisasi hingga penerapan algoritma untuk 
mengidentifikasi sentimen di dalam teks seperti berikut. 

a. Polatity and Labeling 
        Setelah melakukan tahapan Preprocessing maka selanjutnya yang perlu 
dilakukan yaitu melakukan pelebelan dengan Lexicon Based untuk 
menentukan kata-kata yang merepresentasikan kata positif, negatif dan 
netral dan menghitung jumlah kata positif dan negatif pada setiap satu 
kalimat dengan bantuan dari kamus Lexicon positif dan Lexicon negatif [8]. 
Metode lexicon-based ini menggunakan dictionary atau kamus yang telah 
memuat nilai polaritas (positif, negatif) untuk penilaian pada kata-kata  [9]. 
Setiap kata dipisahkan menjasi satu-persatu dan dihitung polarity Score 
untuk setiap kata berdasarkan kamus lexicon dan diakumulasikan jumlah 
seluruh polarity kata-perkata  dari setiap satu komentar, jika polarity score 
> 0 berarti komentar memiliki sentimen postif, jika < 0 berati senyimen 
negatif dan jika polarity = 0 artinya sentiment netral seperti yang 
ditampilkan pada Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Proses Polarity dan Labeling 

 
b. Vektorisasai 

        Setelah melalui tahap preprocessing teks, langkah selanjutnya pada 
analisis  sentiment adalah mengubah teks yang telah diproses menjadi 
representasi  vektor numerik. Hal ini dilakukan dengan menggunakan 
teknik seperti Vektorisasi Hitung dan TF-IDF (Term Frekuensi-Inverse 
Document Frekuensi), yang memungkinkan teks diproses lebih lanjut oleh 
model [10]. Sebelum TF-IDF diterapkan dipisahkan untuk membagi data 
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menjadi data latih (training set) dan data uji (testing set). Biasanya, sekitar 
80% data digunakan untuk pelatihan, dan 20% digunakan untuk pengujian. 
Setelah data dipisahkan dilanjutkan untuk Vektorisasi, Dalam vektorisasi 
hitungan, setiap dokumen direpresentasikan sebagai vektor, dengan setiap 
elemen vektor menunjukkan frekuensi kemunculan kata dalam dokumen. 
TF-IDF, di sisi lain, memberikan nilai bobot pada sebuah kata berdasarkan 
frekuensi relatifnya di seluruh dokumen. TF-IDF memberikan bobot  lebih 
tinggi pada kata-kata yang jarang muncul tetapi penting dalam dokumen 
tertentu, sedangkan kata-kata yang sering muncul dalam  dokumen diberi 
bobot  lebih rendah. Salah satu  teknik ini memungkinkan Anda mengubah 
teks yang  diproses  menjadi  representasi vektor numerik yang cocok 
untuk digunakan dalam model analitik  seperti algoritma KNN. 

 
c. Penerapan Algoritma KNN 

        Setelah seluruh rangkaian preprocessing dan vektorisasi fitur 
menggunakan TF-IDF selesai dilakukan, maka dataset tersebut siap 
digunakan sebagai inputan pada model klasifikasi [11]. Metode klasifikasi 
KNN merupakan metode non-p arametrik konvensional yang telah 
digunakan sebagai pengklasifikasi utama dalam banyak masalah klasifikasi 
pola. Metode ini didasarkan pada pengukuran jumlah data pengujian dan 
data pelatihan untuk menentukan klasifikasi akhir. Kelebihan metode KNN 
adalah bahwa itu efektif terhadap data bising dan efektif apabila data 
pelatihan besar. Karena sederhana dan mudah digunakan, K-Nearest 
Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma klasifikasi dalam metode 
pembelajaran mesin yang paling banyak digunakan [12]. 
        Pertama, objek KNeighborsClassifier dibuat dengan parameter 
n_neighbors=3, yang berarti model akan mempertimbangkan tiga tetangga 
terdekat saat melakukan prediksi. Model ini kemudian dilatih 
menggunakan data X_train dan label y_train dengan metode .fit(). Setelah 
model dilatih, prediksi dilakukan pada data tfidf_test menggunakan 
.predict(), dan hasilnya dibandingkan dengan y_test untuk menghitung 
akurasi menggunakan accuracy_score(). Pada bagian akhir kode, model 
KNN yang sama kembali dibuat dan dilatih, tetapi kali ini prediksi dilakukan 
terhadap X_test, menyimpan hasilnya dalam variabel predicted. Namun, ada 
redundansi dalam kode karena model dilatih dua kali tanpa perubahan 
signifikan. 
        Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dipilih karena memiliki sejumlah 
keunggulan dalam pengolahan teks berbahasa alami, antara lain 
kesederhanaan implementasi, efektivitas dalam menangani data berukuran 
sedang, serta tidak memerlukan asumsi khusus terhadap distribusi data. 
Selain itu, KNN dikenal memiliki kemampuan yang baik dalam klasifikasi 
berbasis jarak pada teks yang direpresentasikan menggunakan Term 
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). 
        Berdasarkan beberapa penelitian terdahulu seperti yang dilakukan oleh 
Pramayasa et al. (2023) dan Rahayu et al. (2022), algoritma KNN 
menunjukkan performa yang kompetitif pada analisis sentimen berbahasa 
Indonesia. Pemilihan KNN dalam penelitian ini juga mempertimbangkan 
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kebutuhan untuk mengintegrasikan model ke dalam aplikasi berbasis web 
interaktif secara real-time tanpa proses pelatihan model yang kompleks. 
Dengan demikian, KNN menjadi pilihan yang tepat untuk menggabungkan 
pendekatan ilmiah dan aspek praktis aplikasi yang mudah digunakan oleh 
UMKM. 
 

4. Pengembangan Website 
        Tahap pengembangan sistem Website bertujuan untuk merancang sistem yang 
akan dibangun, memastikan bahwa semua kebutuhan fungsional dan non-
fungsional terpenuhi. Berikut adalah tahapan yang umumnya dilakukan dalam 
perancangan sistem. 

a. Pembuatan Arsitektur Sistem 
        Dalam sistem sentiment analisis ini, arsitektur yang dirancang untuk 
membangun sistem yang dapat mengidentifikasi, mengolah, dan 
menganalisis sentimen dari teks. Gambar 3. dibawah ini merupakan 
gambaran desain arsitektur sistem secara umum. 
 

 
Gambar 3. Desain Arsitektur Sistem 

 

        Sistem ini dirancang untuk membantu kalangan UMKM dalam 
menganalisis sentimen ulasan pada platform e-commerce di Indonesia. 
Pengguna dapat memilih dari lima e-commerce teratas atau mengunggah 
data sendiri dalam format CSV melalui antarmuka web yang dikembangkan 
menggunakan Streamlit. Backend sistem dibangun dengan Streamlit, yang 
berfungsi untuk membuat UI, mengintegrasikan model analisis sentimen, 
memvisualisasikan data, serta melakukan pengujian. Dalam proses analisis, 
modul Text Mining bertanggung jawab untuk melakukan pre-processing  
pada teks di kolom 'content', termasuk casefolding, stop word removal, 
tokenizing, dan stemming. Setelah teks siap, dilakukan labeling 
menggunakan kamus lexicon untuk menentukan nilai sentimen sebagai 
"Positif","Negatif",atau "Netral". Model prediksi dalam sistem ini 
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN), yang berfungsi untuk 
menghitung nilai akurasi model serta memprediksi hasilmdengan 
membandingkan data baru berdasarkan jarak terdekat. KNN dipilih karena 
kesederhanaan dan efektivitasnya, memungkinkan prediksi tanpa proses 
pelatihan model yang rumit, serta dikenal efektif untuk menghasilkan 
prediksi yang akurat dalam berbagai kasus klasifikasi aplikasi [13]. 
 

b. Desain Antarmuka Sistem 
        Pada tahap desain antarmuka, peneliti membuat layar sistem yang 
mudah dipahami dan digunakan oleh pengguna. Desain yang sederhana dan 
navigasi yang jelas berarti pengguna dapat dengan mudah melakukan 
analisis sentiment dan melihat hasilnya. Oleh karena itu, peneliti berharap 
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pengguna dapat menggunakan sistem dengan nyaman dan efektif. Inilah 
rancangan antarmuka sistem yang akan peneliti buat. 
 

 
Gambar 4. Desain Halaman Home 

 
        Desain halaman Home dapat dilihat pada Gambar 4 Halaman ini 
berfungsi sebagai pintu masuk dan pusat navigasi, serta memberikan 
gambaran umum mengenai situs web tersebut. Ini termasuk penjelasan 
tentang cara kerja sistem, selain itu pada halaman Home juga bisa 
dilakukan analisis sentiment untuk satu kalimat dan menentukan 
sentiment. 

 
5. Evaluasi Hasil 

Hasil dari analisis sentimen akan dievaluasi kinerja dari model berdasarkan 
beberapa indikator utama antara lain akurasi model, confusion matrix, dan 
classification report, pada tahap ini juga akan ditampilkan visualisasi sentiment 
dari setiap platform E-commerce. 

Akurasi Model: ukuran dasar dari performa model  yang menunjukkan 
persentase prediksi yang benar. Akurasi dihitung sebagai jumlah prediksi benar 
dibagi dengan total prediksi. Confusion Matrix, bertujuan untuk mengukur 
performa untuk masalah klasifikasi machine learning dimana keluaran dapat 
berupa dua kelas atau lebih. 

 
True positives (TP)  = jumlah data positif   yang diklasifikasikan sebagai nilai 
positif. 
False positives (FP)  = jumlah data negatif yang diklasifikasikan sebagai nilai 
positif. 
False negatives (FN)  = jumlah data positif yang diklasifikasikan sebagai nilai 
positif. 
True negatives (TN)  = jumlah data positif yang diklasifikasikan sebagai nilai 
negatif. 
 
Selanjutnya penulis menggunakan Classification Report yang bertujuan 

memberikan rincian performa model dalam hal presisi, recall, dan F1-score untuk 
setiap kelas sentimen namun, dalam penelitian ini hanya nilai akurasi dan nilai F1-
Score yang diambil. 

 
 

https://doi.org/10.33022/ijcs.v15i1.5050


  The Indonesian Journal of Computer Science  

https://doi.org/10.33022/ijcs.v15i1.5050  1010 

C. Hasil dan Pembahasan 
Pengujian sistem merupakan langkah penting dalam proses pengembangan  

perangkat lunak untuk memastikan bahwa sistem yang Anda bangun berfungsi  
dengan baik. Pada tahap ini peneliti menggunakan akurasi model, confusion 
matrix, dan classification report untuk uji kinerja sistem pada proses text mining 
menggunakan algoritma KNN. Metode-metode pengujian ini memungkinkan 
peneliti mengukur kinerja model klasifikasi. Hasil pengujian berdasarkan data 
yang diperoleh adalah sebagai berikut. 
 
1. Hasil Pengujian KNN Akurasi 

 
Tabel 7. Hasil Pengujian Akurasi Knn 

Platform Hasil Pengujian 
Akurasi KNN 

Blibli 64% 
Bukalapak 61% 

Lazada 56% 
Shopee 62% 
Tokopedia 58% 

  

 
        Dari hasil pengujian KNN akurasi pada Tabel 7, Blibli memiliki nilai akurasi 
yang tertinggih, berarti model berhasil memprediksi dengan benar 64% dari data 
uji. 
 
2. Hasil Pengujian Confusion Matrix 

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metode confusion matrix untuk 
mengukur keberhasilan model klasifikasi dengan memberikan nilai performa pada 
setiap kelas melalui beberapa metrik seperti accuracy, precision, recall, dan F1-
score [14]. Confusion matrix dalam analisis sentimen (positif, negatif, dan netral) 
dapat menunjukkan seberapa baik model mengkategorikan ulasan berdasarkan 
sentimen yang sebenarnya. [15] Sentimen dalam tabel vertikal menunjukan jumlah 
data aktual sementara tabel horizontal menunjukan jumlah data prediksi.  
 

Tabel 8. Hasil Pengujian Confusion Matrix Blibli 
 Positif Netral Negatif 

Positif 102 27 15 
Netral 1 21 1 
Negatif 17 26 30 

 
Tabel 9. Hasil Pengujian Confusion Matrix Bukalapak 

 Positif Positif Positif 

Positif 106 35 26 
Netral 4 10 3 
Negatif 10 16 30 
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Tabel 10. Hasil Pengujian Confusion Matrix Lazada 
 Positif Netral Negatif 

Positif 62 41 30 
Netral 2 20 3 
Negatif 16 32 33 

 
Tabel 11. Hasil Pengujian Confusion Matrix Shopee 

 Positif Netral Negatif 
Positif 117 20 23 
Netral 6 11 1 
Negatif 27 14 21 

 
Tabel 12. Hasil Pengujian Confusion Matrix Tokopedia 

 Positif Netral Negatif 

Positif 97 14 36 
Netral 6 1 14 
Negatif 22 8 42 

 
Berdasarkan hasil confusion matrix dari Tabel 9 sampai Tabel 13, Blibli 

berhasil memprediksi sentimen dengan baik. Interpretasi dari matriks 
menunjukkan bahwa untuk data dengan sentimen negatif, terdapat 102 prediksi 
benar sebagai negatif, sementara 27 data negatif salah diprediksi sebagai netral, 
dan 15 data negatif salah diprediksi sebagai positif. Untuk data dengan sentimen 
netral, sistem salah memprediksi 1 data sebagai negatif, 21 prediksi benar sebagai 
netral, dan 1 data netral salah diprediksi sebagai positif. Sedangkan untuk data 
dengan sentimen positif, sebanyak 17 data salah diklasifikasikan sebagai negatif, 
26 data salah diklasifikasikan sebagai netral, dan 30 prediksi benar sebagai positif. 
Hasil ini menunjukkan bahwa sistem memiliki kecenderungan cukup baik dalam 
mengklasifikasikan sentimen, meskipun masih terdapat beberapa kesalahan dalam 
prediksi, terutama pada data positif dan negatif. 
 
3. Hasil Pengujian Classification Report 

 
Tabel 13. Hasil Pengujian Knn Classification Report 

Sentimen Blibli Buka Lapak Lazada Shopee Tokopedi
a 

Negatif 77% 74% 66% 75% 71% 

Netral 43% 26% 32% 35% 05% 

Positif 41% 52% 54% 39% 51% 

 
       Berdasarkan hasil pengujian pada yang ditampilkan pada Tabel diatas peneliti 
mengambil nilai f1-score untuk pengujian karena, nilai f1-score memberikan 
gambaran menyeluruh yang penting saat menganalisis performa model pada 
dataset yang mungkin tidak seimbang. Dari nilai yang diperoleh sentimen positif 
terbesar didapatkan oleh Lazada dengan nilai 54% dan negatif terbanyak adalah 
Blibli dengan nilai 77%. 
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4. Implementasi Desain Antarmuka 

Selanjutnya adalah mengimplementasikan hasil desain antarmuka sistem  yang  
dibuat pada tahap pengembangan sistem 
 

a. Halaman Home 
        Pada Gambar 5 dan Gambar 6 merupakan tampilan Home yang 
menampilkan cara kerja dari sistem serta tersedia tempat input text untuk 
menganalisis  sentimen satu kata atau satu kalimat. 
 

 
Gambar 5. Halaman Home 1 

 

 
Gambar 6. Halaman Home 2 

 
b. Halaman Top 5 E-Commerce 

        Halaman ini menerapkan proses analisis sentiment text mining dengan 
menggunakan algoritma KNN. Pada halaman ini tersedia pilihan data 
berformat csv dari top 5 e-commerce di Indonesia. Setelah data dipilih 
maka sistem akan menampilkan data yang dipilih, data akan diprosses 
stelah menekan tombol ‘Text Preproccesing’ dan manpilkan hasil analisis 
sentimen jika sudah selesai. Untuk implementasi halaman analisis dapat 
dilihat pada Gambar 7. 
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Gambar 7. Top 5 E-Commerce 

 
c. Halaman Import File CSV 

        Halaman ini berfungsi sama dengan halaman Top 5 E-Commerce hanya 
saja, pada halaman ini dataset tidak tersedia melainkan, diinput sendiri oleh 
pengguna sistem jika memiliki dataset sendiri yang ingin dianalisis 
sentimennya. Halaman ini juga tersedia contohh dari file yang bisa diproses 
oleh sistem, yaitu Data yang berformat CSV dan harus memiliki kolom 
‘content’ yang berisikan ulasan. Untuk implementasi halaman analisis dapat 
dilihat pada Gambar 8. 
 

 
Gambar 8. Halaman Import File CSV 

 
d. Halaman Visualisasi Data 

        Dalam Gambar 9 merupakan tampilan halaman Visualisasi data. Data 
yang divisualisasikan adalah data hasil dari preproccesing dan labeling, 
data tersebut dapat di download dan diinputkan pada halaman visualisasi 
data, stelah data diinputkan sistem akan memproses data dan menampilkan 
hasil dari visualisasi tersebut, berupa chartpie dan wordcloud 
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Gambar 9. Halaman Visualisasi Data 

 
e. Halaman Hasil Analisis Data 

        Pada Gambar 10 adalah hasil analisis data oleh sistem, sistem akan 
menampilkan tampilan dari masing-masing tahap processing data dan 
Labeling sentimen, menampilkan accuracy dari algoritma yang digunakan, 
menampilkan confusion matrix serta menampilkan hasil dari classification 
report 
 

 
Gambar 10. Tampilan Hasil Analisis Data 

 
f. Halaman Hasil Visualisasi Data 

        Pada halaman ini seperti pada Gambar 11 dan Gambar 12, halaman ini 
menampilkan hasil visualisasi dari data yang telah diolah, agar lebih muda 
dipahami oleh pengguna. Visualisasi yang ditampilkan pada halaman ini 
antaralain pie chart sentimen, word cloud setiap senttimen, dan yang 
terakhir kata-kata yang paling sering muncul [16]. 
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Gambar 11. Tampilah Hasil Visualisasi 1 

 

 
Gambar 12. Tampilan Hasil Visualisasi 2 

 
 
D. Simpulan Dan Saran 

Dalam penelitian ini, algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) diterapkan untuk 
melakukan analisis sentimen pada ulasan pengguna platform e-commerce dengan 
beberapa tahapan utama. Pertama, data ulasan dikumpulkan dengan melakukan 
scraping pada google playstore dan diproses melalui preprocessing teks, termasuk 
tokenisasi, stopword removal, dan stemming. Selanjutnya, data teks dikonversi 
menjadi vektor numerik menggunakan metode seperti TF-IDF. Kemudian, 
algoritma K-NN digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen ulasan ke dalam 
kategori positif, negatif, atau netral berdasarkan kedekatan dengan sampel data 
latih. Hasil analisis menunjukkan bahwa algoritma K-NN dapat digunakan secara 
efektif untuk mengelompokkan sentimen pengguna terhadap platform e-
commerce, meskipun akurasinya dipengaruhi oleh pemilihan parameter jumlah 
tetangga (k) serta representasi fitur teks yang digunakan 

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan E-commerce yang telah 
dilakukan dapat disimpulkan bahwa Platform Lazada memperoleh nilai akurasi 
positif dari F1-Score tertinggi dengan 54%, lalu diurutan kedua dengan 52% 
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Bukalapak, ketiga dengan Tokopedia 51%, keempat Blibli dengan 41%, dan positif 
terakhir oleh Shopee 39%. Dengan melihat hasil analisis sentimen, UMKM dapat 
memahami platform mana yang memiliki F1-Score lebih tinggi, sehingga lebih 
terpercaya dan nyaman digunakan. 

Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) diterapkan pada aplikasi berbasis web 
dengan membangun sistem analisis sentimen yang memungkinkan pengguna 
mengunggah ulasan e-commerce dan melakukan analisis secara langsung. Proses 
ini mencakup preprocessing teks, ekstraksi fitur, serta klasifikasi sentimen 
menggunakan K-NN. Aplikasi dikembangkan menggunakan framework streamlit 
untuk backend dan frontend. Data ulasan diproses secara real-time, dan hasil 
sentimen ditampilkan dalam bentuk visualisasi interaktif, seperti grafik atau 
ringkasan statistik, sehingga mempermudah UMKM dalam memahami tren 
sentimen dan memilih platform e-commerce yang sesuai. 

Saran yang diberikan bagi peneliti selanjutnya berdasarkan hasil analisis, 
akurasi model KNN dalam melakukan analisis sentimen pada setiap platform 
masih tergolong kurang tinggi, dengan akurasi tertinggi yang diperoleh Blibli 
hanya mencapai 64%. Oleh karena itu, peneliti menyarankan agar penelitian 
selanjutnya mencoba menerapkan algoritma lain yang berpotensi meningkatkan 
akurasi. Selain itu, diperlukan pengoptimalan berkelanjutan terhadap algoritma 
text mining dan KNN guna meningkatkan akurasi prediksi serta relevansi hasil 
analisis. Peneliti juga menyarankan untuk menambah jumlah data ulasan agar hasil 
yang diperoleh lebih maksimal dan representatif terhadap pola sentimen yang ada. 
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