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ABSTRAK 
Perkembangan e-commerce di Indonesia telah mengubah perilaku masyarakat dalam berbelanja 

secara daring, sehingga ulasan pengguna pada Google Play Store menjadi sumber informasi 

penting untuk mengevaluasi kualitas layanan aplikasi. Salah satu aplikasi e-commerce yang banyak 

digunakan adalah Blibli, sehingga diperlukan analisis sentimen untuk memahami persepsi 

pengguna secara lebih komprehensif. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen ulasan 

pengguna aplikasi Blibli dengan mengklasifikasikan opini ke dalam kategori positif, negatif, dan 

netral menggunakan model RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach). 

Penelitian menerapkan metode Knowledge Discovery in Database (KDD) yang meliputi tahapan 

data selection, preprocessing, transformation, data mining, dan evaluation. Dataset yang 

digunakan terdiri atas 7.998 ulasan berbahasa Indonesia yang diperoleh melalui teknik web 

scraping pada Google Play Store. Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix 

dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

sebelum dilakukan data augmentation, model memperoleh akurasi sebesar 81% dengan F1-score 

0,85 pada kelas positif dan 0,83 pada kelas negatif, namun belum mampu mengidentifikasi kelas 

netral. Setelah diterapkan data augmentation, akurasi menjadi 78%, tetapi kemampuan klasifikasi 

menjadi lebih seimbang dengan F1-score 0,84 untuk kelas positif, 0,77 untuk kelas negatif, dan 

0,68 untuk kelas netral. Dengan demikian, model RoBERTa terbukti efektif untuk analisis sentimen 

ulasan aplikasi Blibli, sedangkan penerapan data augmentation mampu meningkatkan 

keseimbangan performa klasifikasi pada seluruh kategori sentimen meskipun terjadi sedikit 

penurunan akurasi. 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, RoBERTa, Blibli, Google Play Store, KDD 

I. PENDAHULUAN 
Perkembangan teknologi digital telah mendorong pertumbuhan aplikasi e-commerce sebagai 

media utama dalam aktivitas transaksi jual beli secara daring. Tingkat keberhasilan suatu aplikasi 

tidak hanya ditentukan oleh kualitas fitur yang ditawarkan, tetapi juga oleh pengalaman pengguna 

selama memanfaatkan layanan tersebut. Dalam konteks ini, ulasan pengguna pada Google Play 

Store menjadi sumber informasi yang penting untuk mengidentifikasi tingkat kepuasan sekaligus 

menggambarkan kecenderungan sentimen terhadap suatu aplikasi. Oleh karena itu, analisis 

terhadap ulasan pengguna memiliki peran strategis sebagai dasar evaluasi dan pengembangan 

kualitas layanan di tengah persaingan industri e-commerce yang semakin kompetitif. 
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Blibli merupakan salah satu platform e-commerce yang banyak digunakan di Indonesia dan 

menawarkan berbagai produk dari beragam brand serta merchant terpercaya. Meskipun aplikasi 

ini telah memperoleh jumlah unduhan yang tinggi dan nilai rating yang baik di Google Play Store, 

masih terdapat perbedaan antara jumlah unduhan dan pengguna aktif. Kondisi tersebut 

menunjukkan perlunya kajian lebih lanjut untuk memahami persepsi pengguna melalui analisis 

sentimen terhadap ulasan yang diberikan. 

Analisis sentimen merupakan bagian dari Natural Language Processing (NLP) yang digunakan 

untuk mengklasifikasikan opini pengguna ke dalam kategori positif, negatif, atau netral. Seiring 

berkembangnya teknologi deep learning, model berbasis Transformer semakin banyak 

dimanfaatkan karena mampu memahami konteks bahasa secara lebih efektif dibandingkan metode 

klasifikasi konvensional. Salah satu model yang memiliki performa tinggi adalah RoBERTa 

(Robustly Optimized BERT Pretraining Approach), yang dikembangkan melalui optimalisasi 

proses pelatihan BERT sehingga mampu menghasilkan representasi semantik teks yang lebih baik. 

Dengan karakteristik tersebut, RoBERTa dinilai sesuai untuk meningkatkan akurasi klasifikasi 

sentimen pada ulasan pengguna aplikasi Blibli. 

 

II. STUDI LITERATUR 
E-Commerce 

E-commerce merupakan sistem perdagangan elektronik yang memungkinkan transaksi jual beli 

barang maupun jasa melalui jaringan internet. Perkembangan e-commerce telah mengubah perilaku 

konsumen dengan memberikan kemudahan dalam proses pencarian produk, transaksi pembayaran, 

hingga layanan purna jual (Fauzan, 2025). Tingginya persaingan antarplatform mendorong 

perusahaan untuk terus meningkatkan kualitas layanan berdasarkan masukan dan pengalaman 

pengguna yang tercermin dalam ulasan pelanggan. Oleh karena itu, analisis terhadap ulasan 

pengguna menjadi salah satu pendekatan yang efektif untuk mengevaluasi kualitas layanan dan 

meningkatkan kepuasan pelanggan. 

 

Blibli 

Blibli merupakan salah satu platform e-commerce terbesar di Indonesia yang menyediakan 

berbagai kategori produk dari merchant resmi maupun mitra usaha. Sebagai aplikasi yang memiliki 

jutaan pengguna, Blibli menerima ribuan ulasan pada Google Play Store yang berisi pengalaman 

pengguna terhadap fitur, kualitas layanan, kecepatan pengiriman, maupun sistem transaksi. Ulasan 

tersebut menjadi sumber informasi yang penting dalam mengidentifikasi persepsi pengguna 

sehingga dapat dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam pengembangan layanan 

berbasis data (Rahman et al., 2025). 

Data mining 

Data mining merupakan proses menemukan pola, hubungan, maupun informasi yang bernilai 

dari sekumpulan data berukuran besar menggunakan berbagai teknik statistik, machine learning, 

dan kecerdasan buatan. Dalam penelitian analisis sentimen, data mining dimanfaatkan untuk 

mengekstraksi pengetahuan dari data teks melalui tahapan Knowledge Discovery in Database 

(KDD) yang meliputi data selection, preprocessing, transformation, data mining, dan evaluation. 

Pendekatan tersebut memungkinkan proses klasifikasi dilakukan secara sistematis sehingga 

menghasilkan informasi yang dapat mendukung pengambilan keputusan (Buulolo, 2021). 

 

Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan salah satu bidang dalam Natural Language Processing (NLP) 

yang bertujuan mengidentifikasi, mengekstraksi, dan mengklasifikasikan opini atau emosi yang 

terkandung dalam data teks ke dalam kategori positif, negatif, maupun netral. Penerapan analisis 

sentimen semakin luas pada berbagai platform digital karena mampu memberikan informasi 

mengenai persepsi pengguna terhadap suatu produk atau layanan berdasarkan ulasan yang 

diberikan (Sulistiowati & Santoso, 2025). Pada lingkungan e-commerce, analisis sentimen berperan 
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penting sebagai dasar evaluasi kualitas layanan, pengalaman pengguna, serta pengambilan 

keputusan strategis oleh perusahaan. 

 

RoBERTa 

RoBERTa merupakan pengembangan dari model Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT) yang dioptimalkan melalui strategi pre-training yang lebih efektif sehingga 

mampu menghasilkan representasi kontekstual yang lebih baik. Model ini menghilangkan tugas 

Next Sentence Prediction, menggunakan ukuran mini-batch yang lebih besar, serta memanfaatkan 

data pelatihan yang lebih banyak sehingga meningkatkan kemampuan klasifikasi teks. Dalam 

analisis sentimen berbahasa Indonesia, RoBERTa menunjukkan performa yang tinggi karena 

mampu memahami hubungan semantik antar kata secara kontekstual (Hidayat et al., 2025). 

 

Knowledge Discovery in Database (KDD) 

Metode Knowledge Discovery in Database (KDD) merupakan pendekatan sistematis dalam 

proses penemuan pengetahuan dari sekumpulan data. Tahapan KDD meliputi data selection, 

preprocessing, transformation, data mining, dan evaluation. Pendekatan ini banyak digunakan 

dalam penelitian text mining karena mampu menghasilkan proses pengolahan data yang terstruktur 

sebelum dilakukan klasifikasi menggunakan algoritma machine learning maupun deep learning 

(Widaningsih, 2022). 

 
Deep Learning 

Deep learning merupakan cabang dari machine learning yang menggunakan jaringan saraf 

tiruan berlapis (deep neural network) untuk mempelajari representasi data secara otomatis. Dalam 

bidang Natural Language Processing (NLP), deep learning mampu memahami hubungan 

kontekstual antar kata sehingga menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan metode 

klasifikasi konvensional (Rachman & Santoso, 2021). Model berbasis Transformer, seperti BERT 

dan RoBERTa, menjadi salah satu pendekatan yang banyak digunakan dalam analisis sentimen 

karena memiliki kemampuan memahami makna kalimat secara dua arah (bidirectional contextual 

representation) sehingga meningkatkan akurasi klasifikasi teks (Lee et al., 2021). 

Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan metode evaluasi yang digunakan untuk mengukur performa 

model klasifikasi dengan membandingkan hasil prediksi terhadap label sebenarnya. Matriks ini 

menghasilkan empat komponen utama, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False 

Positive (FP), dan False Negative (FN), yang selanjutnya digunakan untuk menghitung metrik 

evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score (Chicco & Jurman, 2022). Penggunaan 

Confusion Matrix memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai kemampuan model 

dalam mengklasifikasikan setiap kelas sentimen, khususnya pada dataset yang memiliki distribusi 

kelas tidak seimbang (Ida et al., 2023). 

 

Google Play Store 

Google Play Store menyediakan ulasan pengguna yang menggambarkan pengalaman nyata 

selama menggunakan aplikasi. Informasi tersebut menjadi sumber data yang kaya untuk mengukur 

tingkat kepuasan pengguna, mengidentifikasi permasalahan layanan, serta mengetahui kebutuhan 

pengguna secara lebih objektif (Andrian & Giap, 2026). Oleh karena itu, ulasan pada Google Play 

Store banyak dimanfaatkan sebagai dataset dalam penelitian analisis sentimen karena bersifat 

dinamis dan mencerminkan kondisi aktual penggunaan aplikasi. 

 

WordCloud 

WordCloud merupakan teknik visualisasi data teks yang menampilkan kata berdasarkan 

frekuensi kemunculannya dalam suatu dokumen atau kumpulan dokumen. Semakin sering suatu 

kata muncul, maka ukuran kata pada visualisasi akan semakin besar. Dalam penelitian analisis 

sentimen, WordCloud digunakan untuk membantu mengidentifikasi kata-kata dominan pada 
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masing-masing kategori sentimen sehingga memudahkan interpretasi karakteristik opini pengguna 

(Tambunan & Hapsari, 2021). Visualisasi ini tidak digunakan sebagai metode klasifikasi, 

melainkan sebagai pendukung analisis eksploratif terhadap data teks. 

 

III. METODE 

Metode penelitian yang digunakan dalam studi ini adalah Knowledge Discovery in Database 

(KDD). Pendekatan ini terdiri dari lima tahapan utama, yaitu Data Selection, Preprocessing Data, 

Transformation, Data Mining, dan Evaluation. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

1. Data Selection 

Tahap awal dilakukan dengan mengumpulkan data ulasan pengguna aplikasi Blibli melalui 

teknik web scraping menggunakan pustaka google-play-scraper pada lingkungan Google Colab. 

Sebanyak 7.998 ulasan berbahasa Indonesia berhasil dikumpulkan dan disimpan dalam format CSV 

sebagai dataset penelitian. 

2. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan meningkatkan kualitas data sebelum proses klasifikasi. 

Tahapan yang dilakukan meliputi: 

• Cleaning, yaitu menghapus karakter khusus, tanda baca, angka, URL, dan simbol yang 

tidak diperlukan. 

• Case folding, yaitu mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil. 

• Tokenizing, yaitu memisahkan kalimat menjadi kumpulan kata (token). 

• Filtering, yaitu menghilangkan stopwords yang tidak memiliki kontribusi terhadap analisis 

sentimen. 

• Stemming, yaitu mengubah setiap kata menjadi bentuk dasarnya. 

• Penyusunan kembali hasil stemming menjadi kalimat yang siap diproses oleh model. 

3. Data Transformation 

Pada tahap ini dilakukan transformasi data teks menjadi representasi numerik yang dapat 

diproses oleh model RoBERTa. Label sentimen dikodekan menggunakan Label Encoder dengan 

kategori negatif = 0, netral = 1, dan positif = 2. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan 

data uji dengan rasio 80:20 menggunakan metode train-test split. Selanjutnya, seluruh teks 

dikonversi menjadi input_ids dan attention_mask melalui tokenizer RoBERTa. 

4. Data Mining 

Proses klasifikasi dilakukan menggunakan model RoBERTa (Robustly Optimized BERT 

Pretraining Approach). Model dilatih menggunakan parameter learning rate sebesar 2×10⁻⁵, batch 

size 16, dan empat epoch. Untuk mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas, diterapkan teknik 

data augmentation pada kelas sentimen netral sehingga model mampu mengenali seluruh kategori 

sentimen secara lebih proporsional. 

5. Evaluation 

Kinerja model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix dan Classification Report. Metrik 

evaluasi yang digunakan meliputi Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score. Hasil evaluasi 

sebelum dan sesudah penerapan data augmentation dibandingkan untuk mengetahui pengaruh 

penyeimbangan data terhadap performa model klasifikasi sentimen. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Penelitian ini menerapkan metode Knowledge Discovery in Database (KDD) yang terdiri atas 
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tahapan data selection, preprocessing, transformation, data mining, dan evaluation. Setiap tahapan 

menghasilkan keluaran yang saling berkaitan hingga diperoleh model klasifikasi sentimen 

menggunakan RoBERTa. Model ini digunakan untuk mengklasifikasikan ulasan ke dalam tiga 

kategori sentimen: positif, negatif, dan netral. 

Hasil Data Selection 

Tahap data selection dilakukan melalui proses web scraping terhadap ulasan pengguna aplikasi 

Blibli pada Google Play Store menggunakan pustaka google-play-scraper berbasis Python di 

Google Colab. Dari proses tersebut diperoleh sebanyak 7.998 ulasan berbahasa Indonesia yang 

kemudian disimpan dalam format .csv sebagai dataset penelitian. Dataset ini menjadi dasar dalam 

proses klasifikasi sentimen ke dalam tiga kelas, yaitu positif, negatif, dan netral. Jumlah data yang 

diperoleh dinilai cukup representatif untuk menggambarkan persepsi pengguna terhadap aplikasi 

Blibli. Penggunaan teknik web scraping memungkinkan pengumpulan data secara otomatis 

sehingga proses akuisisi data menjadi lebih efisien dan mampu memperoleh ulasan dalam jumlah 

besar. 

Gambar 2. Pengambilan dataset 

 

Preprocessing Data 
Tahap preprocessing bertujuan meningkatkan kualitas data dengan menghilangkan komponen 

yang tidak relevan serta mengubah teks mentah menjadi data yang siap diproses oleh model 

klasifikasi. Proses ini dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitu cleaning text, case folding, 

tokenizing, filtering, stemming, dan to sentence. Pada tahap cleaning text, karakter khusus, tanda 

baca, angka, tautan, hashtag, serta karakter baris baru dihapus untuk mengurangi noise pada data. 

Selanjutnya, case folding diterapkan dengan mengubah seluruh huruf menjadi huruf kecil 

(lowercase) sehingga format penulisan menjadi seragam. Tahap tokenizing kemudian memisahkan 

kalimat menjadi kumpulan kata (token) agar setiap kata dapat diproses secara individual. Proses 

berikutnya adalah filtering, yaitu menghilangkan stopwords yang tidak memberikan kontribusi 

signifikan terhadap penentuan sentimen. Setelah itu, dilakukan stemming untuk mengembalikan 

setiap kata ke bentuk dasarnya sehingga variasi kata memiliki representasi yang konsisten. Tahap 

terakhir, to sentence, menyusun kembali hasil stemming menjadi kalimat utuh yang siap digunakan 

sebagai masukan bagi model RoBERTa pada proses klasifikasi sentimen. 

Hasil Transformation 

Pada tahap transformation, setiap label sentimen diubah menjadi representasi numerik 

menggunakan LabelEncoder dengan ketentuan negatif = 0, netral = 1, dan positif = 2. Selanjutnya 

dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan proporsi 80:20 menggunakan train_test_split. 

Proses transformasi juga melibatkan tokenizer RoBERTa untuk menghasilkan input_ids dan 

attention_mask sebagai masukan utama model. 
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Gambar 3. Output Tranformasi Data 

Transformasi data menghasilkan representasi numerik yang mampu mempertahankan konteks 

kalimat sehingga model Transformer dapat memahami hubungan antar kata secara lebih efektif 

dibandingkan representasi teks konvensional. 

Hasil Data Mining 

Tahap data mining dilakukan dengan menerapkan model RoBERTa (Robustly Optimized BERT 

Pretraining Approach) untuk mengklasifikasikan ulasan pengguna aplikasi Blibli ke dalam tiga 

kategori sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif. Sebelum proses pelatihan dimulai, setiap label 

sentimen dikonversi ke dalam bentuk numerik menggunakan teknik label encoding, dengan 

ketentuan negatif = 0, netral = 1, dan positif = 2. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi data latih dan 

data uji dengan rasio 80:20 untuk memperoleh model yang mampu melakukan generalisasi secara 

optimal. Pada tahap berikutnya, setiap ulasan diproses menggunakan tokenizer RoBERTa sehingga 

menghasilkan representasi numerik berupa input_ids dan attention_mask sebagai masukan bagi 

model. Model RoBERTa yang telah melalui proses pre-trained kemudian diimplementasikan 

menggunakan pustaka Transformers dengan parameter learning rate sebesar 2×10⁻⁵, batch size 16, 

dan empat epoch. Seluruh proses pelatihan dijalankan pada lingkungan Google Colab yang 

memanfaatkan akselerasi GPU guna meningkatkan efisiensi komputasi. Kinerja model dievaluasi 

menggunakan confusion matrix dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 

mengukur kemampuan klasifikasi pada setiap kategori sentimen. Mengingat distribusi data yang 

tidak seimbang, terutama pada kelas netral yang memiliki jumlah sampel paling sedikit, diterapkan 

teknik data augmentation untuk meningkatkan proporsi data pada kelas tersebut. Penerapan teknik 

ini menghasilkan performa klasifikasi yang lebih merata, ditunjukkan oleh meningkatnya 

kemampuan model dalam mengenali seluruh kategori sentimen, khususnya kelas netral, meskipun 

terjadi sedikit penurunan pada nilai akurasi keseluruhan. 

Hasil Evaluasi 

Tahap evaluasi bertujuan untuk menilai kemampuan model RoBERTa dalam 

mengklasifikasikan sentimen ulasan setelah proses pelatihan selesai. Pengukuran kinerja dilakukan 

menggunakan metrik precision, recall, dan F1-score yang diperoleh melalui classification report, 

serta didukung oleh analisis confusion matrix untuk menggambarkan hasil klasifikasi pada setiap 

kategori sentimen. 

1. Data Augmentation 

Hasil evaluasi model sebelum Data Augmentation menunjukkan kinerja yang baik dalam 

mengidentifikasi ulasan dengan sentimen positif dan negatif. Hal tersebut ditunjukkan oleh nilai 

akurasi sebesar 81%, dengan F1-score masing-masing 0,85 pada kelas positif dan 0,83 pada kelas 

negatif. Sebaliknya, performa model pada kelas netral masih sangat rendah dengan F1-score 

sebesar 0,00, yang mengindikasikan bahwa model belum mampu mengenali ulasan netral secara 

memadai. Kondisi tersebut dipengaruhi oleh distribusi data yang tidak seimbang, di mana jumlah 

data pada kelas netral jauh lebih sedikit dibandingkan kelas positif dan negatif. Akibatnya, model 

lebih banyak mempelajari karakteristik dua kelas mayoritas sehingga kemampuan generalisasi 

terhadap kelas netral menjadi terbatas. 
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Gambar 4. Data Sebelum Augmentasi 

Data yang telah di augmentasi menunjukkan, penerapan data augmentation pada kelas netral 

memberikan perubahan terhadap performa model. Meskipun akurasi keseluruhan menurun menjadi 

78%, hasil evaluasi menunjukkan distribusi kinerja yang lebih merata pada seluruh kategori 

sentimen. Peningkatan paling signifikan terjadi pada kelas netral, dengan nilai F1-score yang 

meningkat dari 0,00 menjadi 0,68. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model telah mampu 

mengenali sebagian besar ulasan netral yang sebelumnya sulit diklasifikasikan. Pada kelas negatif 

diperoleh F1-score sebesar 0,77 dengan nilai recall 0,80, sedangkan kelas positif tetap 

mempertahankan performa terbaik dengan F1-score sebesar 0,84 dan recall 0,82. Meskipun terjadi 

sedikit penurunan recall pada kelas positif dibandingkan sebelum augmentasi, peningkatan nilai 

macro average F1-score dari 0,56 menjadi 0,77 menunjukkan bahwa kemampuan klasifikasi model 

menjadi lebih seimbang pada ketiga kelas sentimen. Temuan ini mengindikasikan bahwa penerapan 

data augmentation efektif dalam mengurangi dampak class imbalance, sehingga model tidak hanya 

mempertahankan performa pada kelas mayoritas, tetapi juga meningkatkan kemampuan dalam 

mengenali kelas minoritas secara lebih konsisten. 

 

 
Gambar 5. Data Sesudah Augmentasi 
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2. Visualisasi Distribusi Sentimen 

Visualisasi distribusi sentimen menunjukkan bahwa ulasan pengguna didominasi oleh 

sentimen positif sebanyak 3.764 data, diikuti sentimen negatif sebanyak 3.674 data, sedangkan 

sentimen netral hanya berjumlah 560 data. Distribusi tersebut memperlihatkan bahwa persepsi 

pengguna terhadap aplikasi Blibli cenderung terbagi antara pengalaman positif dan negatif, 

sedangkan ulasan yang bersifat netral relatif sedikit. Ketimpangan distribusi ini menjadi salah satu 

alasan utama diterapkannya teknik data augmentation. 

Gambar 6. Visualisasi Diagram 

3. WorldCloud 

Visualisasi WordCloud digunakan untuk mengidentifikasi kata-kata yang paling sering muncul 

pada masing-masing kategori sentimen. Pada gambar 7 menunjukkan WordCloud sentimen positif 

memperlihatkan dominasi kata-kata yang berkaitan dengan kepuasan pengguna terhadap kualitas 

layanan, kemudahan penggunaan aplikasi, dan pengalaman berbelanja. 

 

 

 
Gambar 7. Wordcloud Positif 

 

 
Gambar 8. Wordcloud Negatif 

 

Pada gambar 8 menunjukkan sentimen negatif, kata-kata yang sering muncul berkaitan dengan 

kendala transaksi, proses pengiriman, maupun performa aplikasi. Hal tersebut menunjukkan bahwa 

aspek pelayanan dan stabilitas sistem masih menjadi perhatian utama pengguna. 

Sementara itu, wordcloud sentimen netral didominasi oleh kata-kata yang bersifat informatif 

tanpa menunjukkan kecenderungan emosi tertentu. Visualisasi ini memperkuat hasil klasifikasi 

bahwa setiap kategori memiliki karakteristik kosakata yang berbeda sehingga dapat dimanfaatkan 

sebagai dasar evaluasi layanan aplikasi. 
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Gambar 9. Wordcloud Netral 

 

V. KESIMPULAN 
Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi e-commerce Blibli yang 

diperoleh dari Google Play Store dengan memanfaatkan model RoBERTa (Robustly Optimized 

BERT Pretraining Approach). Sebanyak 7.998 ulasan berbahasa Indonesia dikumpulkan melalui 

teknik web scraping dan diproses menggunakan tahapan Knowledge Discovery in Database 

(KDD), yang meliputi data selection, preprocessing, transformation, data mining, dan evaluation. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model RoBERTa mampu mengelompokkan ulasan ke dalam 

tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Sebelum penerapan data augmentation, 

model menghasilkan akurasi sebesar 81% dengan nilai F1-score masing-masing 0,85 untuk 

sentimen positif dan 0,83 untuk sentimen negatif, sedangkan kelas netral belum dapat diidentifikasi 

secara optimal (F1-score 0,00). Setelah dilakukan data augmentation pada kelas netral, akurasi 

model menjadi 78%. Meskipun mengalami sedikit penurunan, kemampuan klasifikasi antar kelas 

menjadi lebih seimbang, yang ditunjukkan oleh nilai F1-score sebesar 0,84 pada kelas positif, 0,77 

pada kelas negatif, dan 0,68 pada kelas netral. Secara keseluruhan, hasil penelitian mengindikasikan 

bahwa model RoBERTa memiliki kinerja yang baik dalam analisis sentimen ulasan aplikasi e-

commerce. Penerapan data augmentation terbukti meningkatkan kemampuan model dalam 

mengenali kelas minoritas sehingga menghasilkan performa klasifikasi yang lebih seimbang. 

Temuan ini menegaskan bahwa penanganan ketidakseimbangan distribusi data merupakan faktor 

penting untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model dalam mengklasifikasikan seluruh 

kategori sentimen secara lebih konsisten. 
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