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ABSTRAK 

Di tengah pesatnya perkembangan e-commerce, ulasan konsumen di platform digital telah menjadi 

indikator penting dalam menilai persepsi terhadap suatu produk. Sayangnya, potensi informasi 

yang terkandung dalam volume besar ulasan tersebut kerap belum dimanfaatkan secara maksimal 

oleh pelaku usaha. Penelitian ini mengkaji penerapan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dalam 

menganalisis sentimen ulasan pelanggan terhadap produk pakaian anak yang dijual melalui toko 

Aluna Dearest di TikTok Shop. Data ulasan dikumpulkan dari periode 2022 hingga 2025, 

kemudian melalui serangkaian tahap preprocessing meliputi case folding, eliminasi stopword, dan 

stemming untuk membersihkan dan menstandarkan teks. Representasi numerik dari data teks 

diperoleh menggunakan pendekatan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), 

sebelum diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen: positif, negatif, dan netral. Model KNN 

dilatih dengan pembagian data 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, serta dilakukan 

eksplorasi nilai parameter K guna mengoptimalkan kinerja model. Hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa model mencapai akurasi sebesar 87,7%, presisi 85,8%, recall 87,7%, dan F1-score 82,8%. 

Temuan ini mengindikasikan bahwa algoritma KNN mampu memberikan performa klasifikasi 

sentimen yang andal pada data ulasan e-commerce, sehingga dapat menjadi alat bantu strategis bagi 

penjual dalam memahami kepuasan pelanggan, meningkatkan kualitas produk, serta merancang 

pendekatan pemasaran yang lebih responsif terhadap kebutuhan pasar. 

 

Kata kunci : Analisis Sentimen, K-Nearest Neighbors, TF-IDF, R-commerce, TikTok Shop, Social 

Commerce, Text Classification 

 

PENDAHULUAN 

Kemajuan teknologi digital menjadikan aktivitas jual beli melalui e-commerce sebagai 

salah satu pola konsumsi yang melekat dalam kehidupan masyarakat modern. Salah satu komponen 

penting dalam aktivitas perdagangan daring adalah sistem ulasan dan peringkat pelanggan yang 

merepresentasikan pengalaman mereka terhadap produk yang dibeli. Platform e-commerce seperti 

TikTok Shop, dengan jumlah pengguna serta ulasan yang sangat besar, menyimpan berbagai 

informasi yang bernilai tinggi. Namun, meskipun volume ulasan yang tersedia sangat banyak, 

sebagian penjual dan produsen masih mengalami kesulitan dalam menganalisis serta memanfaatkan 

data tersebut secara optimal untuk peningkatan kualitas produk. 

Dengan menerapkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), penelitian ini diharapkan 

dapat mengklasifikasikan ulasan ke dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral, sehingga 

mampu memberikan gambaran umum mengenai persepsi pelanggan terhadap kualitas produk. 

Hasil analisis diharapkan dapat mengungkap keluhan yang paling sering muncul, pujian yang 

paling banyak diterima, serta aspek-aspek kualitas produk yang perlu ditingkatkan oleh penjual. 

Dalam konteks ini, pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) dan 

pembelajaran mesin (machine learning) memiliki potensi besar untuk mengoptimalkan pengelolaan 

serta interpretasi ulasan pelanggan. 
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Salah satu metode yang relevan adalah penerapan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), 

yang mampu mempercepat serta meningkatkan efisiensi proses analisis dalam mengidentifikasi 

produk dengan kualitas rendah maupun produk yang memperoleh ulasan positif.  

 

 

METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini mengimplementasikan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) melalui 

rangkaian proses analitik untuk mengklasifikasikan sentimen ulasan pelanggan terhadap pakaian 

anak di TikTok Shop, dengan tujuan memperoleh hasil klasifikasi yang akurat dari data ulasan 

publik.  

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

Pada gambar 1 dijelaskan bahwa penelitian ini mengikuti alur metodologis yang terstruktur 

dan terdiri atas beberapa tahapan berurutan untuk menganalisis sentimen ulasan pelanggan terhadap 

produk pakaian anak-anak di toko Aluna Dearest pada platform TikTok Shop. Tahap pertama 

adalah pengumpulan data, yaitu menghimpun ulasan pelanggan yang bersifat publik dan relevan 

dengan produk pakaian anak-anak. Data awal berupa teks mentah yang belum melalui proses 

pembersihan atau transformasi. 

Selanjutnya, data teks mengalami preprocessing untuk meningkatkan kualitas dan 

konsistensi representasi linguistik. Tahapan ini meliputi case folding (pengubahan seluruh karakter 

menjadi huruf kecil), tokenisasi (pemisahan teks menjadi unit kata), eliminasi stopword 

(penghapusan kata umum yang tidak membawa makna sentimen), serta stemming (pengembalian 

kata ke bentuk dasarnya). Proses ini bertujuan menghasilkan teks yang lebih terstruktur dan siap 

untuk analisis lebih lanjut. 

Setelah preprocessing, dilakukan ekstraksi fitur melalui representasi numerik 

menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF). Pendekatan ini 

mengubah dokumen teks menjadi vektor numerik berbobot, sehingga dapat diproses oleh algoritma 

pembelajaran mesin. Model dilatih dan diuji menggunakan skema pembagian data 80% untuk 

pelatihan (training) dan 20% untuk pengujian (testing). Data latih digunakan untuk membangun 

pola klasifikasi berdasarkan label sentimen, sedangkan data uji berfungsi sebagai representasi data 

baru untuk mengukur generalisasi model. 

Tahap terakhir adalah evaluasi kinerja model, yang dilakukan dengan menghitung metrik 

klasifikasi standar, meliputi akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, dan F1-score. Evaluasi 
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ini memberikan gambaran objektif mengenai efektivitas algoritma KNN dalam mengklasifikasikan 

sentimen ulasan pelanggan secara akurat dan andal. Kinerja model dievaluasi dengan menggunakan 

beberapa metrik evaluasi, antara lain akurasi, precision, recall, dan f1-score. Perhitungan metrik 

evaluasi menggunakan persamaan berikut: 

Rumus Precision: 

Precision =  .................................................... 1 

Rumus Recall: 

Recall =  ......................................................... 2 

Rumus F1-Score: 

F1-Score = 2 x  ................................ 3 

 

Keterangan: 

• True Positive (TP) merupakan kondisi ketika model berhasil melakukan prediksi dengan 

tepat, di mana hasil prediksi sesuai dengan kelas sebenarnya. 

• True Negative (TN) adalah kondisi ketika model memprediksi sebuah data sebagai bukan 

bagian dari kelas tertentu, dan hasil tersebut sesuai dengan kondisi sebenarnya. 

• False Positive (FP) menggambarkan situasi ketika model memberikan prediksi positif, 

padahal kenyataannya data tersebut bukan termasuk dalam kelas yang dimaksud. 

• False Negative (FN) terjadi ketika model memprediksi sebuah data sebagai negatif, 

sedangkan pada kenyataannya data tersebut justru termasuk dalam kelas yang seharusnya 

diprediksi positif. 

 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pengumpulan Data 

Tahap ini merupakan langkah awal dalam penelitian, yaitu proses pengumpulan data yang 

diperlukan, berupa data ulasan dan rating pada platform TikTok Shop toko Aruna Dearest. Pada 

tahap ini, terdapat tiga variabel utama dalam dataset, yaitu tahun, tanggal dan bulan, ulasan, serta 

rating. 

 
Gambar 2. Hasil Pengumpulan Data 

Ekstrasi Fitur 

 Pada tahap ini dilakukan proses ekstraksi fitur menggunakan metode Term Frequency–

Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode TF-IDF berfungsi untuk menghitung bobot setiap 

kata berdasarkan frekuensi kemunculannya dalam suatu dokumen (ulasan) serta memperhatikan 

https://doi.org/10.33395/jmp.v14i2.15538
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tingkat kelangkaan kata tersebut di seluruh kumpulan dokumen. Dengan cara ini, kata yang sering 

muncul namun memiliki makna khusus akan memperoleh bobot yang lebih tinggi, sedangkan kata 

yang muncul terlalu sering dan dianggap kurang informatif akan memiliki bobot yang lebih rendah. 

Dalam penelitian ini, jumlah fitur dibatasi hingga 5.000 kata yang dianggap paling informatif. 

 

Preprocessing Data 

 Pada tahap preprocessing, data ulasan yang telah melalui proses ekstraksi fitur dibersihkan 

agar siap digunakan dalam tahap pemodelan. Proses ini mencakup beberapa langkah penting. 

Pertama, seluruh teks diubah menjadi huruf kecil (lowercasing) untuk menyeragamkan format 

penulisan. Selanjutnya, dilakukan pembersihan teks dengan menghapus karakter non-huruf seperti 

angka, tanda baca, dan simbol, sehingga hanya tersisa kata-kata yang relevan untuk analisis lebih 

lanjut. 

1. Missing Value & Duplikat 

Tahap pembersihan data dari missing value dan data duplikat dilakukan untuk memastikan 

kualitas data yang digunakan dalam proses analisis dan pemodelan, sehingga hasil yang 

diperoleh lebih akurat serta dapat diandalkan. Berdasarkan hasil pengecekan data yang 

ditunjukkan pada Gambar 3, diketahui bahwa tidak terdapat missing value pada kolom 

tahun/bulan/tanggal, ulasan, maupun rating, sehingga jumlah data tetap sebanyak 2.702 

setelah proses verifikasi nilai kosong. Selain itu, hasil pemeriksaan juga menunjukkan 

adanya 53 data duplikat. Setelah dilakukan penghapusan data tersebut, jumlah data yang 

digunakan untuk tahap analisis selanjutnya menjadi 2.649 baris. 

 

 
Gambar 3. Output Missing Value 

2. Normalisasi 

Pada tahap ini dilakukan proses normalisasi terhadap nilai rating yang terdapat dalam 

dataset. Normalisasi bertujuan untuk mengubah skala nilai ke dalam rentang 0 hingga 1, 

sehingga memudahkan proses pengolahan data serta memastikan bahwa setiap variabel 

memiliki bobot yang sebanding. Hasil normalisasi ini dimasukkan kembali ke dalam kolom 

rating, di mana nilai rating yang semula berada pada skala 1 hingga 5 diubah menjadi 

skala antara 0 dan 1. Tahap ini penting dilakukan untuk menghindari dominasi variabel 

dengan skala besar terhadap variabel lain dalam proses analisis dan pemodelan. 

 

 
Gambar 4. Output Normalisasi 

3. Visualisasi Distribusi Label 

Distribusi label sentimen ditampilkan dalam bentuk diagram lingkaran yang terbagi 

menjadi beberapa bagian sesuai dengan persentase masing-masing kategori. Berdasarkan 

diagram tersebut, sentimen positif mendominasi dengan proporsi sebesar 88,7%, diikuti 

https://doi.org/10.33395/jmp.v14i2.15538


 Jurnal Minfo Polgan 

Volume 14, Nomor 2, November 2025 

DOI : https://doi.org/10.33395/jmp.v14i2.15538  

e-ISSN : 2797-3298 

p-ISSN : 2089-9424 

 

 

  

   
This is an Creative Commons License This work is licensed under a Creative Commons 

Attribution-NonCommercial 4.0 International License. 2925 

 

oleh sentimen negatif sebesar 6,6%, dan sentimen netral sebesar 4,7%. Diagram lingkaran 

ini digunakan untuk menekankan perbandingan proporsi antar kategori sentimen secara 

visual sehingga dapat dipahami dengan mudah secara sekilas. 

 

 
Gambar 5. Output Visualisasi Bar Chart 

 

Penerapan Algoritma KNN  

Pada tahap ini dilakukan proses pelabelan sentimen berdasarkan nilai rating yang diberikan 

oleh pengguna. Nilai rating ≥ 4 dikategorikan sebagai sentimen positif karena dianggap 

merepresentasikan tingkat kepuasan pengguna terhadap produk. Nilai rating = 3 diklasifikasikan 

sebagai sentimen netral, karena berada pada posisi tengah dan tidak menunjukkan kecenderungan 

yang jelas terhadap kepuasan maupun ketidakpuasan. Sementara itu, nilai rating ≤ 2 dikategorikan 

sebagai sentimen negatif, karena dianggap menggambarkan ketidakpuasan pengguna terhadap 

produk.  

 

 
Gambar 6. Output Pembuatan Label 

Output pada Gambar 6 menunjukkan hasil distribusi data setelah dilakukan proses pelabelan 

berdasarkan nilai rating. Data ulasan terbagi ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu netral, negatif, 

dan positif. Dari total 3.752 data ulasan, terdapat 143 ulasan yang termasuk dalam kategori netral, 

199 ulasan dalam kategori negatif, dan 2.678 ulasan dalam kategori positif. Hasil ini menunjukkan 

bahwa mayoritas ulasan pelanggan memiliki kecenderungan sentimen positif, sedangkan ulasan 

netral dan negatif memiliki proporsi yang lebih kecil. 

 

Pelatihan Model dan Pengujian Model 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Saifurridho et al. (2024) dalam jurnal Analisis 

Algoritma K-Nearest Neighbor terhadap Sentimen Pengguna Aplikasi Shopee, dilakukan 

pembagian dataset menjadi data latih (training data) dan data uji (testing data) menggunakan 

fungsi train_test_split(). Proporsi pembagian yang digunakan adalah 80% data untuk pelatihan dan 

20% data untuk pengujian, dengan parameter stratify = y agar distribusi label pada data latih dan 

data uji tetap seimbang. Selain itu, parameter random_state = 42 digunakan untuk memastikan 

bahwa hasil pembagian data dapat direproduksi secara konsisten. 
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Gambar 7. Output Model 

Output pada Gambar 7 menunjukkan bahwa dari total 2.649 data ulasan, sebanyak 2.119 data 

digunakan sebagai data latih (training data) dan 530 data digunakan sebagai data uji (testing data) 

dengan perbandingan 80:20. 

 

Evaluasi Model 

 Tahap evaluasi dilakukan untuk menilai performa model K-Nearest Neighbors (KNN) 

setelah melalui proses pelatihan. Model yang telah dibangun digunakan untuk melakukan prediksi 

pada data uji (X_test), sehingga diperoleh label prediksi (y_pred). Berdasarkan hasil yang 

ditunjukkan pada Gambar 8, model K-Nearest Neighbors (KNN) memiliki performa klasifikasi 

yang cukup baik secara keseluruhan, dengan nilai akurasi sebesar 87,7%, presisi 85,8%, recall 

87,7%, dan F1-score sebesar 82,8%. Namun, berdasarkan laporan klasifikasi yang dihasilkan, 

performa model diketahui sangat dipengaruhi oleh distribusi kelas pada data. Kategori sentimen 

positif yang memiliki jumlah data paling banyak menunjukkan hasil evaluasi tertinggi, dengan nilai 

recall sempurna (1,00) dan F1-score sebesar 0,93. 

 

 
Gambar 8. Output Evaluasi Model 

Selanjutnya dilakukan pembuatan Confusion Matrix untuk mengevaluasi hasil prediksi model K-

Nearest Neighbors (KNN). Confusion Matrix digunakan untuk membandingkan antara label aktual 

dan label hasil prediksi, sehingga dapat diketahui jumlah data yang berhasil diprediksi dengan 

benar maupun yang salah pada setiap kategori sentimen. 

 
Gambar 9. Output Confusion Matrix 
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Berdasarkan Confusion Matrix yang ditampilkan pada Gambar 3.20, model KNN melakukan 

klasifikasi terhadap tiga kelas sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan terbaik dalam mengenali kelas netral, dengan 

sebanyak 11 data berhasil diprediksi dengan benar, meskipun masih terdapat beberapa kesalahan 

prediksi ke kelas positif dan negatif. Untuk kelas negatif, sebagian besar data juga dapat diprediksi 

dengan benar sebanyak 7 data, namun terdapat beberapa yang salah terklasifikasi sebagai netral 

maupun positif. Sementara itu, performa model dalam mengenali kelas positif tergolong kurang 

baik, karena tidak ada data positif yang teridentifikasi dengan benar; sebagian besar justru 

diprediksi sebagai kelas netral. 

 

KESIMPULAN 

 Berdasarkan penelitian tentang penerapan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dalam 

analisis sentimen ulasan pelanggan terhadap produk pakaian anak di TikTok Shop, dapat 

disimpulkan bahwa KNN efektif dalam mengklasifikasikan ulasan ke dalam tiga kategori sentimen: 

positif, netral, dan negatif. Proses preprocessing—meliputi case folding, stemming, penghapusan 

stopword, normalisasi teks, serta pelabelan data—terbukti signifikan dalam meningkatkan kualitas 

data sebelum klasifikasi. Representasi teks ke dalam bentuk numerik melalui metode TF-IDF juga 

terbukti sesuai untuk kebutuhan pemrosesan oleh algoritma KNN. Hasil evaluasi model 

menunjukkan performa yang cukup baik secara keseluruhan, dengan akurasi mencapai 87,7%, 

presisi 85,8%, recall 87,7%, dan F1-score sebesar 82,8%. Analisis lebih lanjut melalui laporan 

klasifikasi mengungkapkan bahwa kinerja model dipengaruhi oleh ketidakseimbangan distribusi 

kelas; kategori positif yang dominan menghasilkan nilai recall sempurna (1,00) dan F1-score 

tertinggi (0,93). Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan bahwa KNN merupakan pendekatan 

yang layak dan efektif untuk menganalisis persepsi pelanggan melalui ulasan teks. Temuan ini 

dapat dimanfaatkan oleh penjual untuk memahami preferensi konsumen, meningkatkan kualitas 

produk, serta merancang strategi pemasaran yang lebih responsif dan tepat sasaran. 

 Analisis sentimen berbasis algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dalam penelitian ini 

memiliki sejumlah keterbatasan. Salah satunya adalah sensitivitasnya terhadap volume data yang 

besar, serta performa yang menurun ketika menghadapi ketidakseimbangan distribusi kelas di mana 

kelas mayoritas cenderung lebih dominan dalam prediksi, sehingga mengurangi kemampuan model 

dalam mengenali kelas minoritas. Mengingat hal tersebut, penelitian lanjutan disarankan untuk 

tidak hanya mengandalkan KNN, melainkan juga mengeksplorasi algoritma pembelajaran mesin 

alternatif, seperti Support Vector Machines (SVM), yang berpotensi memberikan akurasi dan 

efektivitas yang lebih baik dalam tugas klasifikasi sentimen. Selain itu, pengembangan antarmuka 

pengguna (user interface) dapat menjadi arah pengembangan selanjutnya, sehingga hasil analisis 

sentimen dapat disajikan secara interaktif, intuitif, dan mudah diakses oleh pengguna akhir. 
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