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Meningkatnya jumlah ulasan konsumen pada platform e-commerce di
Indonesia menimbulkan tantangan dalam menemukan informasi yang
relevan dan sesuai dengan kebutuhan pengguna. Sistem temu balik
informasi konvensional yang hanya mengandalkan kesesuaian kata
kunci belum mampu menangkap konteks dan kecenderungan
emosional ulasan secara optimal. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan sistem temu balik informasi berbasis pendekatan
hybrid dengan mengintegrasikan pembobotan TF-IDF dan analisis
sentimen menggunakan model 7ransformer IndoRoBERTa. Data
penelitian diperoleh melalui proses scraping sebanyak 1.000 ulasan
aplikasi Shopee dari Google Play Store. Skor relevansi teks dan skor
sentimen digabungkan menggunakan mekanisme fision score untuk
melakukan re-ranking hasil pencarian. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model analisis sentimen mencapai akurasi sebesar 78%.
Evaluasi sistem temu balik informasi menggunakan metrik Mean
Average Precision (MAP) menghasilkan nilai sebesar 0,7341. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa integrasi analisis sentimen mampu
meningkatkan kualitas hasil pencarian secara lebih kontekstual pada
domain e-commerce.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi dan internet telah mendorong transformasi signifikan dalam sektor

perdagangan melalui pemanfaatan platform e-commerce. Di Indonesia, platform seperti Shopee, Tokopedia,
dan Lazada menjadi sarana utama masyarakat dalam melakukan transaksi jual beli secara daring [1][2][3][4].
Dalam ekosistem ini, ulasan produk menjadi komponen vital yang memungkinkan konsumen menyampaikan
pengalaman dan penilaian terhadap produk atau layanan [5][6]. Ulasan tersebut tidak hanya berfungsi sebagai

bahan pertimbangan bagi calon pembeli, tetapi juga menjadi indikator kualitas yang ditawarkan penjual [5].
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Namun, seiring dengan meningkatnya aktivitas transaksi digital, volume ulasan juga mengalami
pertumbuhan yang masif [1][7]. Kondisi ini menimbulkan tantangan dalam mengevaluasi opini konsumen
secara efisien. Banyaknya ulasan sering kali menyulitkan pengguna untuk menemukan informasi yang benar-
benar relevan [8][9]. Selain itu, terdapat masalah ketidaksesuaian antara teks ulasan dan rating numerik—

seperti ulasan bernada positif namun diberi rating rendah atau sebaliknya—yang mempersulit pemahaman
persepsi konsumen secara objektif [10].

Penelitian sebelumnya telah mencoba mengatasi hal ini menggunakan analisis sentimen dengan
algoritma machine learning konvensional seperti Naive Bayes dan Random Forest berbasis TF-IDF
[10][11][12]. Meskipun cukup baik dalam klasifikasi, metode ini memiliki keterbatasan dalam menangkap
konteks semantik, ambiguitas, serta variasi bahasa informal [13][14]. Di sisi lain, sistem temu balik informasi
yang ada umumnya hanya berfokus pada pencocokan kata kunci tanpa mempertimbangkan sentimen atau niat
emosional pengguna [8][15].

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan sistem temu balik
informasi berbasis hybrid yang mengintegrasikan pencarian teks berbasis TF-IDF dan analisis sentimen
menggunakan model Transformer IndoRoBERTa. Model IndoRoBERTa dipilih karena kemampuannya
memahami struktur dan makna Bahasa Indonesia secara lebih kontekstual dibandingkan pendekatan
konvensional. Dataset yang digunakan diperoleh melalui proses scraping ulasan aplikasi Shopee pada Google
Play Store untuk merepresentasikan karakteristik e-commerce lokal.

Penelitian ini bertujuan mengimplementasikan mekanisme fusion score yang menggabungkan skor
relevansi teks dan skor kesesuaian sentimen dalam proses re-ranking hasil pencarian. Dengan demikian, sistem
tidak hanya mempertimbangkan kesesuaian leksikal, tetapi juga memperhitungkan konteks serta
kecenderungan emosional pengguna. Pendekatan ini diharapkan dapat berkontribusi pada pengembangan
sistem temu balik informasi yang lebih kontekstual, adaptif, dan relevan dalam domain e-commerce.

2. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain eksperimental. Pendekatan ini
dipilih karena penelitian berfokus pada pengukuran kinerja sistem temu balik informasi secara objektif
berdasarkan nilai numerik yang dihasilkan dari proses evaluasi. Sistem yang dikembangkan mengintegrasikan
metode temu balik informasi berbasis TF-IDF dengan analisis sentimen menggunakan model Transformer
IndoRoBERTa untuk meningkatkan relevansi hasil pencarian ulasan pada platform e-commerce.

2.1 Desain dan Alur Penelitian

Alur penelitian disusun secara sistematis dan kronologis, dimulai dari pengumpulan data ulasan, pra-
pemrosesan teks, analisis sentimen, pembangunan sistem temu balik informasi, penerapan mekanisme fision
score, hingga evaluasi kinerja sistem secara keseluruhan. Sistem utama bekerja dengan memproses data
melalui dua pendekatan secara paralel, yaitu pemrosesan fitur teks dan pemrosesan fitur sentimen, sebelum
digabungkan pada tahap re-ranking hasil pencarian.
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2.2 Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data yang digunakan adalah arsip digital, yaitu data ulasan pengguna aplikasi
Shopee yang tersedia secara publik di Google Play Store. Data dikumpulkan menggunakan teknik scraping.
Populasi penelitian mencakup seluruh ulasan pengguna aplikasi Shopee, sedangkan teknik pengambilan
sampel yang digunakan adalah purposive sampling dengan kriteria ulasan berbahasa Indonesia dan memiliki
informasi rating.

2.3 Pra-Pemrosesan Data

Data ulasan yang telah dikumpulkan selanjutnya melalui tahap pra-pemrosesan untuk meningkatkan
kualitas data. Tahapan pra-pemrosesan meliputi case folding, penghapusan tanda baca dan angka, tokenization,
penghapusan stopword, serta stemming Bahasa Indonesia. Proses ini bertujuan untuk mengurangi noise dan
menghasilkan representasi teks yang lebih konsisten sebelum dilakukan pembobotan dan analisis sentimen.

2.4 Arsitektur Sistem Hybrid

Sistem bekerja dengan memproses data secara paralel. Jalur IR menggunakan TF-IDF Vectorizer
untuk membangun Inverted Index dan menghitung bobot kata. Jalur analisis sentimen menggunakan model
Pre-trained IndoRoBERTa (indonesian-roberta-base-sentiment-classifier) untuk memprediksi probabilitas
sentimen setiap dokumen. Inti dari sistem ini adalah Smart Search yang melakukan deteksi niat (intent
detection) pada query pengguna, kemudian menggabungkan skor Cosine Similarity (teks) dengan skor
sentimen menggunakan pembobotan linier (Linear Fusion) untuk mengurutkan hasil pencarian.

2.5 Analisis Sentimen Menggunakan IndoRoBERTa
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Analisis sentimen dilakukan menggunakan model Transformer IndoRoBERTa untuk

mengklasifikasikan ulasan ke dalam kategori sentimen positif, negatif, dan netral. Model ini dipilih karena

kemampuannya dalam memahami konteks dan struktur Bahasa Indonesia secara lebih baik dibandingkan

metode machine learning konvensional. Hasil analisis sentimen berupa label sentimen dan probabilitas
digunakan sebagai fitur tambahan dalam sistem temu balik informasi.

2.6 Sistem Temu Balik Informasi Berbasis TF-IDF

Sistem temu balik informasi dibangun menggunakan metode pembobotan TF-IDF. Teks hasil pra-
pemrosesan diubah menjadi representasi vektor, kemudian tingkat kemiripan antara kueri dan dokumen
dihitung menggunakan cosine similarity. Skor kemiripan ini merepresentasikan relevansi teks secara leksikal
dan digunakan sebagai peringkat awal dokumen hasil pencarian.

2.7 Mekanisme Fusion Score

Untuk meningkatkan kualitas hasil pencarian, penelitian ini menerapkan mekanisme fusion score
yang menggabungkan skor relevansi teks dari TF-IDF dan skor kesesuaian sentimen dari model
IndoRoBERTa. Penggabungan skor dilakukan menggunakan pendekatan linier berbobot, sehingga dokumen
dengan relevansi teks tinggi dan sentimen yang sesuai akan memperoleh peringkat yang lebih baik. Mekanisme
ini memungkinkan sistem menyajikan hasil pencarian yang lebih kontekstual dan sesuai dengan niat pengguna.

2.8 Evaluasi Sistem

Evaluasi dilakukan terhadap dua komponen utama sistem. Kinerja model analisis sentimen dievaluasi
menggunakan confusion matrix, precision, recall, dan Fl-score. Sementara itu, kinerja sistem temu balik
informasi dievaluasi menggunakan metrik Mean Average Precision (MAP) untuk menilai efektivitas hasil
pencarian secara keseluruhan. Evaluasi ini digunakan untuk mengukur kontribusi penerapan mekanisme fission
score dalam meningkatkan kualitas sistem temu balik informasi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini membahas kinerja sistem temu balik informasi berbasis hybrid yang mengintegrasikan
pembobotan TF-IDF dan analisis sentimen menggunakan IndoRoBERTa. Evaluasi dilakukan menggunakan
1.000 data ulasan hasil scraping dari Google Play Store untuk aplikasi Shopee.

3.1. Hasil analisis sentimen

Evaluasi kinerja model analisis sentimen dilakukan menggunakan confusion matrix serta metrik
precision, recall, dan Fl-score. Berdasarkan hasil pengujian, model IndoRoBERTa menghasilkan tingkat
akurasi keseluruhan sebesar 78% pada 1.000 data uji.

Kinerja terbaik diperoleh pada kelas sentimen positif, dengan nilai precision sebesar 0,97, recall
sebesar 0,79, dan Fl-score sebesar 0,87. Hal ini menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam
mengidentifikasi ulasan positif, yang mendominasi karakteristik ulasan pada platform e-commerce. Sementara
itu, kelas sentimen negatif memperoleh nilai F1-score sebesar 0,67, yang menunjukkan performa cukup baik
dalam mendeteksi keluhan atau ketidakpuasan pengguna.

Namun, performa terendah terjadi pada kelas sentimen netral, dengan nilai F1-score sebesar 0,11.
Rendahnya performa pada kelas ini disebabkan oleh jumlah data netral yang relatif sedikit serta karakteristik
ulasan netral yang cenderung ambigu dan sulit dibedakan secara linguistik dari sentimen positif maupun
negatif. Meskipun demikian, secara keseluruhan model IndoRoBERTa menunjukkan performa yang stabil dan
layak digunakan sebagai komponen analisis sentimen dalam sistem temu balik informasi.
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Confusion Matrix: Akurasi Sentimen
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Gambar 2. Hasil confusion matrix
Laporan Klasifikasi:
precision recall fi1-score support

negative 8.55 0.87 0.67 202
neutral 9.09 0.15 e.11 41

positive 9.97 8.79 0.87 757

accuracy 8.78 1000
macro avg 0.55 1080
weighted avg 0.80 1000

Gambar 3. Hasil akurasi sentimen

3.2 Pembahasan Confusion Matrix

Berdasarkan confusion matrix, sebagian besar kesalahan klasifikasi terjadi pada pergeseran antara
kelas netral dan kelas negatif atau positif. Hal ini menunjukkan bahwa ulasan dengan nada informatif singkat
atau tanpa ekspresi emosi yang kuat cenderung sulit diklasifikasikan secara tepat. Meskipun terdapat kesalahan
klasifikasi, dominasi prediksi yang benar pada kelas positif dan negatif memperlihatkan bahwa model mampu
menangkap konteks emosional utama yang relevan bagi kebutuhan pengguna e-commerce.

3.3 Hasil Sistem Temu Balik Informasi

Sistem temu balik informasi berbasis TF-IDF menghasilkan peringkat awal dokumen berdasarkan
kesesuaian kata kunci antara kueri dan ulasan. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu
menemukan dokumen yang relevan secara leksikal, namun belum sepenuhnya mempertimbangkan konteks
emosional dari ulasan. Hal ini mengakibatkan beberapa ulasan dengan sentimen yang tidak sesuai tetap muncul
pada peringkat atas hasil pencarian.

3.4 Hasil Penerapan Mekanisme Fusion Score

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, mekanisme fision score diterapkan dengan menggabungkan
skor relevansi teks dan skor kesesuaian sentimen. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa penerapan mekanisme
ini mampu memperbaiki urutan peringkat dokumen (re-ranking) sehingga ulasan yang relevan secara teks dan
sesuai secara sentimen memperoleh posisi yang lebih tinggi dalam hasil pencarian.

Efektivitas sistem diuji menggunakan metrik Mean Average Precision (MAP). Berdasarkan hasil
pengujian, sistem temu balik informasi berbasis 4ybrid menghasilkan nilai MAP sebesar 0,7341 pada 1.000
data uji. Skor ini mengindikasikan bahwa mekanisme Linear Fusion (a = 0.3, = 0.7) berhasil
menyeimbangkan skor kemiripan teks (TF-IDF) dengan skor prediksi sentimen, sehingga sistem mampu
menyajikan dokumen relevan pada peringkat atas secara lebih konsisten dibandingkan pendekatan tanpa
integrasi sentimen. Sebagai bukti kualitatif, ketika kueri 'pengiriman cepat' dimasukkan, sistem secara cerdas
memberikan penalti pada ulasan yang mengandung kata 'cepat' namun bersentimen negatif (misal: 'tidak cepat')
dan memberikan boost pada ulasan positif. Hal ini memvalidasi bahwa deteksi niat (intent detection) berjalan
efektif dalam menyaring relevansi kontekstual guna meningkatkan kualitas hasil pencarian.
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3.5 Diskusi dan Implikasi Hasil

Nilai MAP sebesar 0,7341 mengindikasikan bahwa integrasi analisis sentimen ke dalam sistem temu
balik informasi memberikan kontribusi positif terhadap peningkatan relevansi hasil pencarian. Penggabungan
antara kesesuaian leksikal dan konteks emosional memungkinkan sistem menyajikan ulasan yang lebih sesuai
dengan kebutuhan dan niat pengguna.

=== Sedang membuat 1@ skenario pengujian asli untuk setiap sentimen...

QUERY ASLI (DARI DATA) | TARGET | AP SCORE
‘mantap * positive 2
*sangat membantu kita dalam positive
“bagus positive
*shopee is the best positive
“terpercayaamanah positive
*belaja di shopee gak positive
‘mohon limit segera naik positive
*sopie pilihan memudahkan tuk® positive
"shopee mantap.. cuma spyletter® | positive
“ternyata enak belanja di . positive
‘potongan untuk seller sadis " negative
*saya gak suka yah * negative
‘maaf saya hanya ingin * negative
*proses lama pengiriman semakin®' | negative
*shoppe kenapa sekarang lama * | negative
*iklan nya ngeselin * negative
*shopee sekarang berbeda dengan® | negative
*sangat tidak di rekomendasikan®' | negative
*saya mau order sembako * negative
*aplikasi sebetulnya bagus tapii' | negative
‘aku suka belanja si * | neutral
*shopee memudahkan untuk berbelanja' | neutral
*iklan di apk lain * | newtral
‘pengiriman nya lama, mana * | neutral

casi nya bagus, cmn * | newtral

* | newtral -

"banyak pilihan, kurangnya keamanan' | neutral
*sering eror, quantity berubah' | neutral
*saya benar benar kesal * | neutral
"tolong fitur belanja keluar ' | neutral

Total Skenario Uj
Skor MAP Sistem

Gambar 4. Hasil evaluasi MAP
Hasil ini memperkuat temuan bahwa pendekatan iybrid lebih unggul dibandingkan sistem temu balik
informasi konvensional yang hanya mengandalkan pembobotan kata kunci. Secara praktis, sistem yang
dikembangkan dapat membantu pengguna e-commerce dalam memperoleh ringkasan opini yang lebih
representatif, serta membantu pelaku usaha dalam memahami persepsi konsumen secara lebih komprehensif.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem temu balik informasi ulasan e-commerce berbasis
pendekatan hybrid dengan mengintegrasikan pembobotan TF-IDF dan analisis sentimen menggunakan model
Transformer IndoRoBERTa. Pendekatan yang diusulkan mampu menjawab permasalahan utama yang
diidentifikasi pada bagian pendahuluan, yaitu keterbatasan sistem temu balik informasi konvensional yang
hanya mengandalkan kesesuaian leksikal tanpa mempertimbangkan konteks dan niat emosional pengguna.

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan 1.000 data ulasan hasil scraping, model analisis sentimen
menunjukkan performa yang baik dengan tingkat akurasi sebesar 78%. Kinerja terbaik diperoleh pada kelas
sentimen positif dan negatif, sementara kelas netral masih menunjukkan performa yang relatif rendah akibat
keterbatasan jumlah data dan karakteristik bahasa yang ambigu. Meskipun demikian, hasil ini menunjukkan
bahwa IndoRoBERTa mampu memahami konteks Bahasa Indonesia secara efektif dan layak digunakan
sebagai komponen analisis sentimen dalam sistem temu balik informasi.

Penerapan mekanisme fusion score yang menggabungkan skor relevansi teks dan skor kesesuaian
sentimen terbukti mampu meningkatkan kualitas hasil pencarian. Hal ini ditunjukkan oleh nilai Mean Average
Precision (MAP) sebesar 0,7341, yang mengindikasikan bahwa sistem mampu menempatkan dokumen relevan
pada peringkat atas secara lebih konsisten dibandingkan pendekatan tanpa integrasi sentimen. Dengan
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demikian, sistem yang dikembangkan dapat menyajikan ulasan yang tidak hanya relevan secara teks, tetapi
juga selaras dengan konteks emosional dan kebutuhan pengguna.

Sebagai prospek pengembangan, penelitian selanjutnya dapat memperluas jumlah dan variasi dataset

untuk meningkatkan performa klasifikasi, khususnya pada kelas sentimen netral. Selain itu, eksplorasi metode
penggabungan skor yang lebih adaptif, seperti pembobotan dinamis atau pendekatan berbasis pembelajaran,
berpotensi meningkatkan efektivitas proses re-ranking. Pengembangan sistem ke dalam bentuk aplikasi
interaktif juga dapat menjadi langkah lanjutan agar hasil penelitian ini dapat diterapkan secara langsung pada
lingkungan e-commerce nyata.
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