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Sentiment Classification and the Relationship of Textual Characteristics
to Tweet Engagement Levels on Shopee Services

[Klasifikasi Sentimen Dan Hubungan Karakteristik Teks Terhadap
Tingkat Engagement Tweet Pada Layanan Shopee|
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Abstract. Sacial media Twitter (X) is widely used by users to express opinions, complaints, and experiences related w0 e-
commerce services sich as Shopee. The high volume of conversarions creates the need for auwtomared analvsis o
understand user sentiment and engagement behavior. This study focuses on classifving sentiment in Shopee-related
tweets and examining the reiationship hetwesn textual chavactervistios and engagement levels Sentiment olassification
models were developed using Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM) algorithms with ain 80.20 train test
data split Engagemeni analysis was supported by FP-Growth, WordCloud, and Crosstab tecimiques. The results
show that both models achieved an accuracy of 68%, with SVM demonsirating more balanced performance across
sentiment classes. FP-Growth analysis vevealed daminant patierns in positive sentiment with Iow engagement, while
high engagement showed no strong association patterns. These findings suggest that engagement is influenced not
anly by seniiment, bui also by external factors and account eharacierisiics.

Keywords; Analysis Sentiment, Engagement, Naive Bayes, SVM, FP-Growth, Twitter

Abstrak. Media sosial Twitter (X) banvak dimanfaatkan pengguna untuk menvampaikan opini, keluhan, dan pengalaman
terhadap layenan e-commerce seperti Shopee. Tingginya volume percakapan menuntui adanya analisis ofomatis
untuk memahami sentimen darn tingkat engagement pengguna. Penelitian ini berfokus pada Kasifikasi sentimen tweet
ferkait Shopee serta analisis hubungan karakterisiik feks terhadap tingkat engogement. Model kiasifikasi sentimen
dibangun menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dengan pembagian data latih
dan uji sebesar 80:20. Analisis engagement didukung oleh metode FP-Growth, WordCloud, dan Crosstab. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa kedva model mencapai tingkat akurasi sebesar 68%, dengan SVM menunjukkan
kinerja yang lehih seimbang pada setiap kelas sentimen. Analisis FP-Growih mengunghkapkan pola dominan pada
sentimen posifif dengan tingkat engagement rendah, sementara pada engagement tingzi tidak ditemukan pola asosiasi
yvang kuai. Temuan i menurjukkan bahwa engagement tidek hanya dipengaruli oleh sentimen, tetapi juga oleh
Jukior eksternal dan harakieristik ukun.

Kata Kunci; Analisic Sentimen, Engagement, Naive Rayes, SVM, FP-Growth, Twitier

L. PENDAHULUAN

Perkembangan media sosial telah mengubah cara masyarakat menyampaikan opini terhadap suatu produk atau
layapan, Twitter (X) menjadi salab satu platform yang banyak digunakan pengguna untuk menyampaikan
pengalaman, baik berupa pujian maupun keluhan terhadap layanan e-commerce. Shopee sebagai salah satu platform
e-commerce terbesar di Indon memiliki volume percakapan yang tinggi di media sosial, sehingga menarik untuk
dianalisis lebih lanjut. Kondisi in1 menjadikan Twitter sebagai sumber data yang potensial untuk memahami persepsi
dan respons p:ug_g_um dap layanan Shopee.[1][2][3][4] 5]

Analisis sentimen digunakan untuk mengklasifikasikan opini pengguna ke dalam kategori positif, netral, atau
negatif. Namun, sentimen aja belum cukup untuk menggambarkan dampak suatu konten, karena tingkat keterlibatan
pengguna engagement seperti like, retweet, reply, dan views juga punya peran penting. Dalam praktiknya, tweet
dengan sentimen positilbelumn tentu menghasik an engagement yang linggl, begitu pula tweel dengan sentimen negatil
yang tidak selalu mendapatkan respons rendah. Hal imi menunjukkan adanya permasalahan dalam memahami
hubungan antara sentimen dan karakterstik teks terhadap tingkat engagement pengguna di Twitter.[6][7][8](9][10]

Berdasarkan pemmasalahan tersebut, penelitan in1 bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen tweet terkait
layanan Shopee serta menganalisis hubungan antara karakteristik teks dengan tingkat engagement. Untuk mencapai
tujuan tersebut, metode Naive Bayes dan Support Vector Machine digunakan untuk klasitikasi sentimen, sedangkan
FP-Growth, WordCloud, dan Crosstab digunakan untuk analisis karakteristik teks dan pola engagement berdasarkan
fitur tweet. Rangkaian metode tersebut diharapkan mampu memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai
keterkaitan sentimen, karakteristik teks, dan tingkat engagement pada tweet terkait layanan Shopee.[11][12][13]
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Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian

Penclitian i dilaksanakan melalui beberapa tahapan sistematis guna mencapai hasil yang diharapkan, schagaimana
ditampilkan pada Gambar 1.

2.1 Penelitian Terdahulu

Penclitian mengenai analisis sentimen pada platform Twitter telah banyak dilakukan dengan memanfaatkan
pendekatan machme learning berbasis teks, khususnya dalam konteks layanan e-commerce. Beberapa studi
men ggunakan algoritma Na've Bayes untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap layanan seperti Shopee
dan menunjukkan bahwa metode terszbut mampu menghasilkan tingkat akurasi yang cukup baik dalam membedakan
sentimen positif, negatil, dan netral, Namun, penelitian-penelitian tersebul winwnnya hanya berfokus pada klasilkasi
polantas sentimen tanpa mengaitkannya dengan karakteristic teks maupun tingkat keterlibatan pengguna.

Pendekatan lain menggunakan Support Vector Machine dengan representasi fitur berbasis Word2Vec juga telah
diterapkan untuk meninglkatkan pemahaman konteks semantik dalam tweet. Hasilnya menunjulckan performa
klasifikasi yang lebil stubil, tetapi analisis masih lerbatas pada sentimen semata. Aspek interaksi pengguna seperti
jumlah like, retweet, reply. dan views, serta karakteristik teks seperti panjang tweet, penggunaan emoji, dan struktur
kalimat, helum dianalisis secara komprehensif

Berdasarkan kondisi tersebut, kebaruan penelitian ini terletak pada pengintegrasian analisis klasifikasi sentimen
dengan analisis karakleristik teks terhadap tingkal engagement. Penelitan ini tidak hanya membangun model sentimen
menggunakan Naive Bayes dan Support Vector Machine, tetapi juga mengombinasikannya dengan analisis pola
menggunakan FP-Growth dan Crosstab untuk mengidentifikasi hubimgan antama fitur teks dan tfingkar engagement
pada tweet yang berkaitan dengan layanan Shopee.

2.2 Seraping data

Pengumpulan data dilakukan dengan menerapkan teknik weh scraping terhadap tweet publik pada platform
Twitter (X). Pendckatan mi dipilih scbagai altcrnatif pengambilan data karcna adanya keterbatasan akscs terhadap
Application Programming Interface (API) resmi Twitter. Proses scraping dilakuken menggunakan tools yang
dikembangkan oleh penulis dengan memanfaatkan library Selenium pada bahasa pemrograman Python untuk
men gotomatisasi interaksi melalui browser.

Pengambilan data tweet dilakukan berdasarkan kumpulan kata kunci yang mercpresentasikan berbagai aspek
layanan Shopze, meliputi pengalaman pengguna, keluhan layanan, aktivitas promosi, szrta opini yang bersifat
emosional. Rentang waku pengambilan data ditetapkan mula: 1 Januari 2022 hingza 13 Oktober 2025 dengan
memanfaatkan parameter since danuntil pada query pancarian. Data has:l seraping selanjutnya dismpan dalam format
CSV dan JSON, dengan total scbanyak 18.863 twect berhasil dikumpulkan.

Mencakup setiap tweet vang diperoleh memiliki 33 fitur, yang mencakup identitas tweet dan waktu publikasi
(Tweet ID, Date), informasi kun (Username, Display Name, Verified, Verified Type), konten dan konteks twest
(Content, Query, Panjang Teks, Huruf Kapital, Jumlah Emoji, Kata Persuasif, Layanan Disebut, Layanan Diszbut
Nama), metrik engagement (Like, Retweet, Reply, Views), serta karakteristik struktur tweet seperti keberadaan media
(Has Media, Total Media, Media Type), tautan (Mengandung Link, Jumlah Tautan, Link dalam Konten), hashtag
(Hashtag, Jumlah Hashtags, Daftar Hashtags), mention (Ment:on, Jumlah Mention, Daftar Mention), dan status
percakapan (Replying, Replying To). Seluruh fitur tersebut digunakan sebagai dasar analisis sentimen dan
keterkaitannya dengan tingkat engagement tweet.

2.3 Pengambilan Sample Acak
Sebelum dilakukan ahapan pra-pemresesan, dari total 18.862 data hasil scraping dilakukan pengambilan 1.400
data sampel sccara acak untuk keperluan pelatiban dan evaluasi model klasifikasi sentimen. Pemiliban sampel
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dilakukan untuk memungkinkan proses pelabelan manual dan evaluasi modzl secara terkontrol. Preprocessing
dilakukan pada titur kolom Content yaitu is1 pada tweet.

24 Preprocessing

Tahapan preprocessing dilakukan untuk memastikan data tcks berada dalam kondisi yang scragam dan siap
dianalisis oleh algoritma klasitikasi. Case tolding diterapkan untuk mengubah seluruh hurut memjadi hurut kecil
schingga perbedaan penulisan tidak dianggap sebagai kata yang bzrbeda. Proses cleaning bertujuan fEgnghilangkan
elemen yang tidak relevan szparti URL, mention, hashtag, anglka, emoji tertentu, dan tanda baca yang tidak memiliki
kontribusi langsung terhadap makna sentimen. Tokenisasi dilakukan menggunakan library NLTK uniuk memecah
teks menjad unit kata agar setiap kata dapat diproses ?ara terpisah.

Stopword removal digunakan untuk Eknghapus kata-kata umum yang sering muncul tetapi tidak memliki nilai
nformatif terhadap sentimen. sehingga fokus analisis tertuju pada katakata bermakna. Selanjumya. stemming
dilakukan menggunakan Lbrary Sastrawi untuk mengembalikan kata ke bentuk dasarnya, sehingga variasi kata dengan
makna serupa dapat diperlakukan sebagai satu entitas. Seluruh tahapan preprocessing ini diimplementasikan
menggunakan bzhesa pamrograman Python dengan bantuan library NLTK dan Sastrawi guna meningkatkan kualitas
representasi teks dan akurasi hasil analisis.

2.5 Labeling Manual Dataset

Sebanyak 1.400 data yang telah melalui proses pra-pemrosasan kemndian diheri label sentimen secara mannal
ke dalam tiga kelas, yaitu positif, netral, dan negatif. Proses pelabelan dilakukan dengan mempertimbang|
lonteks isi tweet secara menyeluruh untuk memastikan konsistensi dan akurasi label, ditemukan 565 pos
negatif, 363 netral.

DNata herlahel keseluruhan 1400 selanjumya dignnakan untuk melatih madel klasifikas: sentimen dengan
sleema pembagian data 80:20, di mana 80% data (1.120 tweet) digunakan sebagai data latih dan 20% data (280
tweet) digunakan sebagai data uji. Pembagian in: berrujuan untuk mengevaluasi performa model secara objektif
terhadap data yang tidak dilibatkan dalam proses pelatihan.

an

f,472

2.6 Pembobotan TF-IDF

Ekstraksi fitur teks dilakukan menggunakan metode Temm Frequency-Inverse Document Frequency (TF-1DF)
untuk merepresentaskkan data teks ke dalam bentuk numerik. Pembobotan TF-IDF digunakan untuk memberikan
penckanan pada kata-kata yang memiliki tingkat kepentingan lebih tinggzi dalam snatu dokumen dibandingkan
keseluruhan korpus. Secara konseptual, pembobotan TF-IDF dapat dirumuskan sebagai berikut:

TF — - N ]
TF—IDF(t,d) =TF(t,d) x log (DF(»:)
1)

Dengan TF(t.d)menyatakan frekuensi kemuneu’an kata t pada dokumen d, DF(tjmenunjukkan jumlah dokumen
yang mengandung kata 1, dan Nmerupakan jumlah total dokumen dalam korpus. Proses ekstraksi fimr TF-IDF
dilakukan menggunakan tools dengan paramcter TF-IDF dengan memanfaatkan library TF-1DF dari scikit-learn, baik
data latih maupun data uji diproses menggunakan representasi TF-IDF yang sama, di mana vocabulary dibangun
berdasarkan data latih dan selanjutnya diterap kan pada data uji. Representasi numerik ini kemudian digunakan szbagai
masukan intuk proses pelatihan dan evaluasi model Klasifikas: sentimen

2.7 Pelatihan Model Naive Bayes & SVM
Naive Bayes merupakan metode klasifikasi berbasis probabilistik vang mengacu pada Teorema Bayes untuk
menentukan kecenderungan kelas suatu dokumen teks. Secara konseptual dapat dijelaskan melalui rumus berikut:

P(X | H)P(H)

PUH1X) = P(X)
(2)
Rumus menjelaskan bahwa probabilitas suatu tweet termasuk ke dalam kelas sentimen tertentu ditentukan oleh
peluang kemunculan fitur teks pada kelas tersebut serta peluang awal dari masing-masing kelas sentiman. Nilai
P(X|H)merepreszntasikan seberapa besar kemungkinan kara atau fitur muncul pada suatu kelas, sedangkan
P(H)menunjukkan distribusi awal kelas sentimen dalam data, dan P[X)berperan scbagai faktor normalisasi. Dalam
penelitian ini, proses klasifikasi sentimen tidak dilakukan melalui perhitungan manual berdasarkan rumus tersebut,
melainkan diimplementasikan menggunakan parameter Naive Bayes dengan memanfaatkan library Naive Bayes dari
scikit-learn. Library tersebut secara intzrnal menangani perhitungan probabilitas berdasarkan representasi fitur TF-

IDT vang telah dibentuk sebelumnya
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Support Veetor Machine (SVM) mcrupakan metode klasifikast terawasi yang bertujuan untuk mencari
hyperplane optimal dalam memisahkan data ke dalam kelas-kelas tertentu. Untuk kernel linear, fungsi keputusan SVM
secara teoritis dapat dijelaskan sebagai berikut:

fay=wrlx+b

(3)
Persamaan tersebut menggambarkan fungsi keputusan pada Support Vector Machine. di mana vektor fitur x
diproyeksikan ke dalam ruang pemisah melalui bobot wdan bias buntuk menentukan posisi data terhadap hyperplane.
Nilai keluaran fungsi fi(x)digunakan scbagai dasar penentuan kelas sentimen, dengan tanda positif atau negatif
menunjukkan kecenderungan kelas yang berbeda. Pada penelitian ini, algoritma SVM diimplementasikan
menggunakan parameter SVM dengan memanfaatkan library SVM dar scikit-leam dengan kemel linzar. Proses
pelatthan dan pengujian model dilakukan sepenuhnya melalui fungsi bawaan library tanpa melakukan perhitungan
matematis secara manual.

2.8 gvaluasi Model

Evaluasi performa madel dilakukan untuk menilai kemampuan generalisasi model dalam mengklasifikasikan
data uji. Proses evaluasi didukung oleh conlusion matix yang menggambarkan perbandingan antara hasil prediksi
udel dan label aktual. Confusion matrix tersebut terdin dar beberapa komponen utama, yaitu terdirt dart komponen
True Pasitive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Berdasarkan nilai-nilai tersebut,
performa modzl dianalisis meng gunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score.

A _ TP + TN
COUraACY = Tp L TN + FP + FN
4)
Precisi TP
ecision = o
(3)
Recall = TP
el =T TN
(6)
Precision x Recall
F1 — Score — 2x ——MMMM
Precision + Recall .

Secara tzoritis, accuracy mengukur tingkat ketepatan prediksi secara keseluruhan, precision menunjukkan
ketelitian model dalam mempredikst suatu kelas, recall menggambarkan kemampuan model dalam menemukan
seluruh data yang relevan, sedangkan F1-score digunakan untuk menyeimbangkan milai precision dan recall. Dalam
penelitian ini, seluruh metrik evaluasi dihitung menggunakan parameter classification report dan confusion matrix
dari scikit-leam sehingga proses eval en.

asi dilakukan secara otomatis dan konsis

2.9 Analisis Karakteristik Teks dan Engagement FP-Growth dan Crosstab

FP-Growth merupakan algoritma pencarian pola asosiasi yang digunakan untuk menemukan keterkaitan antar
fitur tanpa membangkitkan kandidat itemset. Secara konseptual, anali asosiasi pada FP-Growth didasarkan pada
ukuran support, conlidenve, dan LHA[9], yang masing-masing dapat dijelaskan sebagai berikut:

Jumlah tweet yang memuat X

Support (X} = Total tweet
s xuy) ®
. ) _ Support(Xu
Confidence (X > V)= 7Suppmﬁr %3]
)
LIFE (K — ¥ Confidence(X ~ ¥)
sV —
ife ) Support (Y)
(10)

Rumus-rumus terscbut digunakan scbagai dasar interpretasi pola yang dihasilkan, Pada penclitian ini, analisis
FP-Growth diimplementasikan menggunakan parameter FP-Growth dengan memanfaatkan library mixtend. Library
ini digunakan untuk mengidentifikasi pola hubungan antara karakteristk teks dan kategori engagement (randah,
sedang, dan tinggi) secara efisien.
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Crosstab atau tabulasi silang digunakan untuk melihat hubungan antara dua variabel kategori secara deskriptif.
Nila1 pada senap se! Crosstab menunjukkan jumlah data yvang berada pada kombinasi kategon tertentu. Secara
konseptuzl, nilai sel Crosstab dapat dinyatakan szbagai:

fij = jumlah data yang termasuk kategori i pada
variabel pertama dan Kategori j pada variabel kedua
(11)
Dengan | menyatakan kategori pada variabel pertama (misalnya tingkar engagement) dan j menyatakan kategori
pada variabel kedua (misalnya karakteristik tcks). Dalam penclitian ini, Crosstab digunakan untuk memperkuat
interpretasi hasil FP-Growth dengan menunjukkan distribusi keterkaitan antara fitur teks dan tingkat engagement
tweet secara knantitatif.

111 HASIL DAN PEMBAHASAN
ve Bayes dan SVM

1 model dilakukan menggunakan data uji sebanyak 280 tweet yang diperoleh dari hasil pembagian data
berlabel dengan rasio 80:20. Performa mode! dianalisis menggunakan classif:cationreport dan confusion matrix untuk
melihat kemampuan klasifikasi pada setiap kelas sentimen. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model Naive Bayes
dan Support Vector Machine (SVM) sama-sama menghasilkan nilai akurasi sebesar 68%. Nilai akurasi tersebut
dipengaruhi cleh ketidakseimbangan distribus: data pada setiap kelas sentimen serta adanya tumpang tindih
karakteristik teks, khususnya pada kelas netral vang memiliki kemiripan fitur dengan sentimen positit’ dan negatif,
sehingga meningkatkan tingkat kesalahan klasifikasi.

3.1 Evaluasi Model N:
Evalu

I Classificati

3 W Classificatio
P score  support

recall fi-score

negati” 7 g s
netral

positi’

negatif 8 0.81
0,43
a7

accuracy
——y g
wrighted avg

(a) (b)
Gambar 2. Classification Report Naive Bayves dan SVM

Berdasarkan classification report pada Gambar 2(a), model Naive Bayes menunjukkan performa terbaik pada
kelas negatif dengan nilai recall sebesar 85%, yang menandakan bahwa sebagian besar rweet negatif berhasil
diklasifikasikan dengan baik. Kelas positif juga memiliki performa yB; cukup baik dengan nilai Fl-score schesar
71%. Sebaliknya, kelas netral menunjukkan ?’I‘ulma terendah dengan nilai Fl-score sebesar 36%, vang
mengindikasikan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan sentimen netral dari sentimen positif
dan negatif. Sementara i, berdasarkzn classification report pada Gambar 2(b), mode! Support Vector Machine
(SVM) memperhihatkan distribusi performa yang leb:h merata pada sctiap kelas sentimen. Kelas positif memperolch
nilai F I-score sebesar 72%, sedangkan kelas negatif mencapai nilai F | -score sebesar 76%. Performa kelas netral pada
model SVM juga mengalami peningkatan dibandingkan dengan Naive Baves, dengan nilai F1-score sebesar 49%,
meskipun tetap menjad: kelas dengan performa terendah.

o CHEN = T =
Confusion Matrix . Canfusion atrix
o
. "
1 . . “ “ = ; -
x =
.
, : - n
’ P—— ! " e
aes FaED o | ser 2az®
(a) (b)

Gambar 3. Confusion Matrix Naive Bayes dan SVM
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Has:l analisis terscbut diperkuat oleh confusion matrix pada kedua model. Pada model MNaive Bayes Gambar 3
(a), dari total 73 tweet bersentimen netral, hanya 1§ tweet yang berhasil diklasifikasikan dengan benar sebagai netral,
sementara |14 tweet salah diklasifikasikan sebagai negatif dan 41 tweet diprediksi sebagai positif Kondisi ini
menunjukkan adanya kemiripan karakteristik teks antara sentimen netra! dengan sentimen positif maupun negatif,
lit dipisahkan olch Naive Bayes yang bekerja berdasarkan asumsi independensi antar kata. Sementara itu,
rkan confusion matrix pada model Support Vector Machine (SVM) Gambar 3 (b), dari 73 datanetral sebanyak
32 data berhasil diklasifikasiken dengan benar, sedangkan 14 data salah diprediksi sebagai negatif dan 27 data szbagai
positif. Jumlah kesalzhan klasifikasi pada model SVM lebih kecil dibandingkan Naive Bayes, yang mengindikasikan
bahwa SVM memiliki kemampuan pemisahan kelas yang lebih baik dalam ruang fitur TF-IDT, terutama dalam
menangani data dengan pola yang saling tumpang tindih.

3.2 Prediksi Sentimen Data Skala Besar

W HASTL PREDIKSI SENTIMEN I HASIL PREDIKSI SENTIMEN
Positif : 6923 Positif : 47

N if MNegatif : 9315
Netral 319 Netral : 4752
Belum Dilateli : Belum Dilabeli : @

(a) ib)
Gambar 4. Prediksi Sentimen Data Skala Besar

Berdasarkan hasil prediksi label seatimen yang ditunjukkan pada gambard, model Support Vector Macl
(SVM) (b) dan Naive Bayes () menghasilkan distribus: sentimen yang didominasi oleh sentimen positit dan negatif,
sementara sentimen netral muncul dalam jumlah lebih kecil. Pada prediksi menggunakan SVM, diperoleh 4.718 tweet
bersentimen positif, 9.315 tweet bersentimen negat:f, dan 4.752 tweet bersentimen nefral dari total 18.863 data.
Sementara iy, prediksi menggunakan Naive Bayes menghasilkan 6.923 tweet bersentimen positil;, 9.543 tweet
bersentimen negatif, dan 2.319 tweet bersentimen netral. Perbedaan distribusi ini menunjukkan bahwa SVM
cenderung mempertzhankan proporsi sentimzn netral lebih besar, sedangkan Naive Bayes lebih agresif dalam
mengklasifikasikan data ke kelas positf dan negatif. Temuan ini konsisten dengan hasil ¢valuasi sebelumnya dan
memperkuat pemnilihan SVM sebagal model dengan perilaku klasifikasi yang lebih stabil dan konservatif pada data
berskala besar.

Perlu dicatat bahwa jumlah data yang digunakan pada tahap prediksi mzngalami sedikit pengurangan
dibandingkan jumlah data mentah awal. Pengurangan ini terjadi karena pada tahap praproses teks, terdapat sejumlah
tweet yang menghasilkan nilai kosong (null) pada kolom teks hasil praproses, schingga tidak dapat direpresentasikan
dalam bentuk vektor TF-1DF. Tweet-tweet tersebut umumnya hanya mengandung simbal, tautan, emoji, atau karakter
non-teks yang selumhnya terhapus selama proses pemhersihan data. Qleh karena i, data dengan nilai kosong tersehut
dihapus (drop) untuk menghindari kesalahan pada proses transformasi fitur dan prediksi model, sehingga hanya data
yang valid secara tekstual yang digunakan dalam analisis sentimen.

3.3 Klasifikasi Engagement FP-Growth

Tingkat engagement diperoleh dari akumulasi jumlah like, retweet, reply, dan views pada setiap tweet. Nila1
engagement tarsebut kemudian dikelompokkan ke dalam tiga kategori, yaitu engagement rendah (= 38.67),
engagement sedang (58,67-271,34), dan engagement tinggi (> 271,34). Pengelompokan mi1 menghasilkan tiga kelas
engagement, di mana setiap tweet memiliki nilai numerik serta label kategori engagement yang sesuai, dengan total
data yang digunakan sebanyak 1400 rweet. Sebagaimana hasil kategori engagement pada Tabel 1.

Tabel 1. Kategon Engagement

Angka Engagement Kategori Engagement
189094 Tinggi
866 Tinggi
139 Sedang
58 Rendah
0 Rendah

Analisis FP-Growth menunjukkan bahwa pola asosiasi yang signifikan hanya muncul pada kategon engagement
rendah. Pola dominan memperlihatkan bahwa tweet bersentimen positif, akun tidak terverifikasi, tanpa mention dan
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tautan, serta memilik: satu media cenderung masuk ke dalam engagement rendah, dengan nilai confidence > 0,50 dan
lift > 1. Sementara 1tu, pada kategor: engagement sedang dan tinggi tidak ditemukan pola yang memenuhi ambang
signifikansi, yang mengindikasikan bahwa engagement tinggi tidak dapat dijelaskan hanya oleh karakteristik teks,
melainkan dipzngaruhi oleh faktor lain di luar konten. Sebagaimana ditampilkan pada Tabel 2

I'abel 2. FP-Growth Engagement

Sentimen Kategori Antecedents Support Confidence Lift
Engagement
Positif Rendah frozenset( { Total Media_1', 0.05214 0.50694 6.22563

label_sentimen_positif, Tumlah Mention_(',
'Mengandung Link_Falsc', 'Verified_Falsc'}))

Positif Rendah frozenset( {'Mention_False', 'Total Media_1', 0.05214 0.50694 6.22562
'label_sentimen_positif, 'Tumlah Tautan_0',

'Verified_False'})

Analisis FP-Growth menunjukkan bahwa pola asosiasi yang signifikan hanya muncul pada kategori engagement
rendah. Pola dominan memperlibatkan bahwa tweet bersentimen positil, akun tidak terverifikasi, tanpa mention dan
tautan, serta memiliki satu media cenderung masuk ke dalam engagement rendah, dengan nilai confidence > 0,50 dan
lift > 1. Sementara itu. pada kategor: engagement sedang dan tinggi tidak ditemukan pola yang memenuhi ambang
signifikansi, yang 1 likasikan bahwa er tinggi t:dak dapat dijelaskan hanya oleh karakteristik teks,
melainkan dipengaruhi oleh faktor lain di luar konten.

3.4 Analisis WordCloud

PSE Bz OO0l NETRL - Engugumet SEONG Mo FOSTI - Exgapemes TG

yelada e ~ad abange_:tl
3 blsabamct blats  >¢ A g
1 e e i pe e
hg ko 2 5 Sy ered o romo
B2 banyak . L .adaMall’s
taplsu;Sa aﬂnay:""—*"aduh,-c ESlhnpas«pay Se ka ra g,:c 1 S aha"gﬂ
@ (b) (©)

Gambar 5. Analisis WordCloud

Rerdasarkan visnalisasi WordCloud pada Gambar 5(a), sentimen negatif dengan engagement rendah didominasi
oleh kata-kata yang merepresentasikan keluhan terhadap layanan, seperti susah, berat, dan lama, yang
menggambarkan pengalaman pengguna yang kurang memuaskan. Pada Gambar 5(b), sentimen netral dengan
engagement sedang memperlihatkan kemunculan kata-kata yang bersifat informatif, seperti voucher, order, dan bayar,
yang menunjukkan bahwa tweet netral umumnya digunakan untuk menyampaikan informasi atau aktivitas transaksi
tanpa muatan emosi yang kuat. Sementara itu, pada Gambar 5(c), sentimen positif dengan engagement tinggi
didominasi oleh kata-kata yang berkaitan dengan promosi dan kepuasan pengguna, seperti diskon, promo, gratis
ongkir, dan murah. Pola ini mengindikasikan bahwa konten beruansa positif, khususnya yang mengandung unsur
promosi, cenderung menarik perhatian pengguna dan menghasilkan tingkat engagement yang lebih tinggi.

Kemunculan kata Shopee yang rclatif dominan pada scluruh visualisasi WordCloud discbabkan olch ruang
lingkup penelitian yang secara khusus memfokuskan analisis pada tweet yang berkaitan dengan layanan Shopee.
Seluruh data yang digunakan diperoleh melalu: preses pengambilan tweet berbasis kata kunci dan konteks yang
relevan dengan Shopee, sehingga penyebutan nama layanan tersebut secara alami menjadi bagian dari percakapan
pengguna, baik dalam bentuk keluhan, informasi, maupun apresiasi. Kondisi ini menunjukkan bahwa kata Shopee
berperan sebagai konteks utama dalam pembentukan sentimen dan bukan sebagai indikator polaritas sentimen tertentu,
melainkan sebagai penanda topik yang merepreszntasikan objek penelitian.
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3.5 Analisis Crosstab
Tabel 3. Crosstab Engagement Rendah

Fitur Label Sentimen Frekuensi Persentase (o)
Has Media Positif 218 50
Huruf Kapital Positif 218 1.28
Jumlah Emoji Positif 218 6.67
Berdasarkan hasil Crosstab pada kategori engagement rendah, terdapat 218 tweet bersentimen positif. Kelompok

ini menunjukkan kecenderungan penggunaan media dan hashtag yang relatif tinggi, masing-masing sebesar 50%.
Namun, fitur lain seperti penggunaan huruf kapital, panjang teks, dan jumlah emoji hanya muncul dalam proporsi
yang sangat kecil. Hal in: menunjukkan bahwa meskipun jumlah tweet positif cukup besar, karakteristik teks yang
digunakan belum cukup kuat untuk mendorong interaksi pengguna yang lebih ting gi.

Tabel 4. Crosstab Engagement Sedang

Fitur Label Sentimen Frekuensi Persentase (%
Has Media Negatif 208 50
Hashtag Negatit 208 50
Jumlah Hashtags Negatif 208 7.69

Pada kategori engagement sedang, sebanyak 208 tweet bersentimen negatif mendominasi kelompck ini. Pola
yang terbentuk memmjukkan bahwa peng;
pendukung lainnya berada pada persentase yang rendah. Temuan ini menunjukkan bahwa engagement sedang tidak
hanya dipengaruhi olzh polaritas sentimen, tetap! juga cleh keterbatasan variasi karakteristik teks yang digunakan.

maan media dan hashtag munenl pada sekitar 50% data, sementara fitur

Tahel 5. Crosstab Engagement Tinggi

Fitur Label Sentimen Freku Persentase (%)
Has Media Positif 189 50
Huruf Kapital Positif 189 128
Jumlah Emojt Positit 189 6.67

Sementara itu, pada kategori engagement tinggi terdapat 189 tweet bersentimen positif dengan pola karakteristik
yang relatif serupa dengan engagement rendah, terutama pada penggunaan media dan hashtag. Tidak ditemukzn satu
fitur teks yang benar-benar dominan dalam mendorong engagement Lnggi. Selain itu, seutimen netral tidak muncul
sebagar kelompok dominan pada seluruh kategon engagement. Hal i disebabkan karena distribusi tweet netral
tersebar relatif merata dan tidak menunjukkan kecenderungan kuat terhadap karakteristik teks tertentu. Temuan ini
menunjukkan bahwa sentimen netral cenderung menghasilkan respons pengguna yang stabil namun tidak ekstrem,
serta memperkuat kesimpulan bahwa engagement tinggi lebih dipengarahi oleh kombinast faktor lain, termasuk
karakteristik akun dan faktor eksternal di luar 1s1teks.

VIL SIMPULAN

Penelitian ini berhasil melakukan klasifikasi sentimen tweet yang berkaitan dengan layanan Shopee menggunakan
metode Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dengan tingkat akuras: sebesar 68%. Nilai akurasi tersebut
dipengaruhi oleh kamktenistik data tcks media sosial yang memilika perbedaan distribusi antar kelas serta adanya
tumpang tindih makna pada sentimen netral yang kerap memiliki kemiripan dengan sentimen positif maupun negatif,
sehingga meningkatkan potensi kesalahan klas:fikasi. Hasil analisis engagement menunjukkan bahwa sentimen positif
tidak selalu diikuti oleh tmgkat engagement yang tinggi. serta pola asosiasi yang signifikan hanya ditzmukan pada
katcgon ¢ngagement rendah. Temuan ini mengindikasikan bahwa ¢ngagement tidak scmata-mata ditentukan olch
polaritas sentimen, melainkan juga dipengaruhi oleh faktor lain di luar isi teks, seperti karakter:stk akun pengguna
dan kond:si eksternal. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mempertimbangkan penambahan variabel tzmporal,
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struktur interaksi antar pengguna, serta pendekatan analisis topik guna memperoleh pemahaman yang lzbih
komprehensit mengenai taktor-taktor yang memengaruhi engagement.
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