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Abstrak: Penelitian ini mengusulkan model matematika hibrida Lexicon–Harris Hawks Optimization 

(HHO) untuk meningkatkan akurasi analisis sentimen pada ulasan produk Shopee melalui mekanisme 

optimasi bobot sentimen secara dinamis. Proses penelitian dilakukan melalui empat tahap: (1) 

prapemrosesan teks, (2) perhitungan skor sentimen menggunakan leksikon dasar, (3) optimasi bobot 

leksikon menggunakan HHO dengan fungsi fitness berbasis akurasi klasifikasi, dan (4) klasifikasi sentimen 

akhir menggunakan bobot hasil optimasi. Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix, 

akurasi, precision, recall, dan F1-score, serta analisis konvergensi HHO. Hasil menunjukkan bahwa 

optimasi HHO memberikan peningkatan performa yang signifikan dibandingkan metode leksikon baseline. 

Akurasi naik dari 87,4% (baseline) menjadi 97,9% (setelah HHO), dengan precision, recall, dan F1-score 

seluruhnya berada di atas 96%. Confusion matrix mencatat hanya 7 kesalahan klasifikasi, menandakan 

peningkatan sensitivitas model terhadap ekspresi sentimen positif maupun negatif. HHO juga meningkatkan 

resolusi polaritas secara numerik, misalnya skor baseline 4,0 meningkat menjadi 10,63, 2,0 menjadi 6,00, 

dan –2,0 menjadi –3,41 setelah optimasi. Kurva konvergensi menunjukkan stabilitas pencarian solusi, 

dengan nilai fitness mencapai minimum pada iterasi ke-10 dan tetap stabil hingga iterasi ke-60, menandakan 

efisiensi eksplorasi–eksploitasi HHO. Secara keseluruhan, model hybrid Lexicon–HHO memberikan 

peningkatan akurasi, sensitivitas, dan ketahanan analisis sentimen yang jauh lebih baik daripada metode 

leksikon tradisional, serta tetap mempertahankan interpretabilitas tinggi dan kebutuhan komputasi yang 

ringan. 

          Kata kunci : Optimasi Harris Hawks, Leksikon Hibrida, Model Matematika, Analisis Sentimen, Ulasan 

Shopee 

Abstract This study proposes a hybrid Lexicon–Harris Hawks Optimization (HHO) mathematical model to 

improve sentiment analysis accuracy on Shopee product reviews through dynamic optimization of sentiment 

weights. The research process consists of four stages: (1) text preprocessing, (2) sentiment score 

computation using a baseline lexicon, (3) lexicon weight optimization using HHO with a fitness function 

based on classification accuracy, and (4) final sentiment classification using the optimized weights. Model 

evaluation was conducted using a confusion matrix, accuracy, precision, recall, and F1-score, as well as an 

analysis of HHO convergence. The results show that HHO optimization provides a substantial performance 
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improvement compared to the baseline lexicon method. Accuracy increased from 87.4% (baseline) to 97.9% 

(after HHO), with precision, recall, and F1-scores all exceeding 96%. The confusion matrix recorded only 

seven misclassifications, indicating improved model sensitivity toward both positive and negative sentiment 

expressions. HHO also enhanced numerical polarity resolution; for example, baseline scores of 4.0, 2.0, 

and –2.0 increased to 10.63, 6.00, and –3.41 respectively after optimization. The convergence curve 

demonstrates stable solution search behavior, with the fitness value reaching its minimum at the 10th 

iteration and remaining stable through the 60th iteration, indicating efficient exploration–exploitation 

dynamics in HHO. Overall, the hybrid Lexicon–HHO model delivers significantly improved accuracy, 

sensitivity, and robustness in sentiment analysis compared to traditional lexicon methods, while maintaining 

high interpretability and low computational cost. 

           Keywords: Harris Hawks Optimization, Hybrid Lexicon, Mathematical Model, Sentiment Analysis, Shopee 

Reviews 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 
Pertumbuhan pesat platform e-commerce telah menyebabkan peningkatan besar dalam konten yang 

dihasilkan pengguna, khususnya ulasan pelanggan yang memengaruhi keputusan pembelian dan 

membentuk daya saing pasar [1], [2], [3]. Shopee sebagai salah satu marketplace terbesar di Asia Tenggara 

menampung jutaan ulasan produk yang mencerminkan kepuasan pelanggan, kualitas produk, dan 

pengalaman pengguna secara keseluruhan [4], [5]. Oleh karena itu, penggalian wawasan bermakna dari 

ulasan berbentuk teks menjadi penting bagi penjual, penyedia platform, dan konsumen. Analisis sentimen, 

yaitu proses untuk secara otomatis mengidentifikasi opini yang diekspresikan dalam teks, telah menjadi alat 

analitik yang krusial dalam konteks ini [6], [7]. 

Metode analisis sentimen tradisional umumnya mengandalkan pendekatan berbasis leksikon karena 

kesederhanaannya, kemudahan interpretasi, dan tidak bergantung pada dataset berlabel dalam jumlah besar 

[8]. Namun, skor sentimen yang bersifat tetap dalam kamus leksikon sering kali gagal menangkap variasi 

konteks, nuansa linguistik, dan ekspresi sentimen yang spesifik pada domain e-commerce [9], [10]. 

Akibatnya, model berbasis leksikon sering mengalami penurunan akurasi dan kemampuan adaptasi ketika 

diterapkan pada lingkungan daring yang dinamis [11], [12], [13], [14]. 

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, algoritma optimasi semakin banyak dieksplorasi untuk 

meningkatkan mekanisme penilaian sentimen. Di antara berbagai algoritma metaheuristik, Harris Hawks 

Optimization (HHO) mendapatkan perhatian karena keseimbangan eksplorasi–eksploitasi yang kuat [15], 

pola pencarian yang dinamis [16], [17], serta kemampuan konvergensi yang unggul [17], [18]. Karakteristik 

tersebut menjadikan HHO sangat cocok untuk penyetelan parameter kontinu seperti bobot sentimen 

leksikon. Integrasi HHO ke dalam kerangka berbasis leksikon berpotensi meningkatkan penilaian polaritas 

dengan mengoptimalkan bobot kata berdasarkan karakteristik ulasan yang sebenarnya [19], [20], [21]. 

Penelitian ini mengusulkan model matematika hibrida Lexicon–HHO yang dirancang untuk 

meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen pada ulasan produk Shopee. Keterbaruan utama penelitian ini 

terletak pada perumusan mekanisme optimasi bobot leksikon secara matematis menggunakan Harris Hawks 

Optimization (HHO), sehingga setiap kata dalam leksikon tidak lagi memiliki nilai polaritas statis, tetapi 

disesuaikan secara dinamis berdasarkan pola data aktual. Model ini mengintegrasikan penilaian sentimen 
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berbasis leksikon dengan proses optimasi berbasis metaheuristik, memungkinkan pembobotan ulang secara 

adaptif untuk menangkap intensitas sentimen yang lebih presisi. Selain itu, penelitian ini menawarkan 

hibridisasi baru yang menggabungkan interpretabilitas metode leksikon dengan kemampuan eksplorasi–

eksploitasi HHO, yang sebelumnya belum diterapkan secara spesifik pada domain ulasan e-commerce 

berbahasa Indonesia. Dengan demikian, pendekatan yang diusulkan menyediakan peningkatan akurasi, 

fleksibilitas adaptif, serta ketahanan model yang lebih baik dalam menangani data ulasan e-commerce 

berskala besar yang bersifat beragam dan dinamis. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini mengembangkan model matematika hibrida yang mengintegrasikan teknik penilaian 

sentimen berbasis leksikon dengan Harris Hawks Optimization (HHO) untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi sentimen pada ulasan produk Shopee. Metode yang diusulkan terdiri dari empat tahap utama: 

prapemrosesan data, penilaian sentimen berbasis leksikon dasar, optimasi bobot leksikon menggunakan 

HHO, dan klasifikasi sentimen akhir. 

 

Gambar 1. Confusion Matrix 

Penelitian dengan alur yang ditunjukkan pada Gambar 1 dimulai dengan mengidentifikasi masalah 

dan merumuskan tujuan, kemudian dilanjutkan dengan pengumpulan dataset ulasan yang akan dianalisis. 

Data tersebut diproses melalui tahap preprocessing sebelum dihitung skor sentimennya menggunakan 

metode leksikon. Selanjutnya, fungsi objektif diformulasikan sebagai dasar optimasi, dan algoritma HHO 

diterapkan untuk menyesuaikan bobot leksikon secara dinamis. Bobot hasil optimasi kemudian 

diintegrasikan ke dalam model hybrid Lexicon–HHO untuk menghasilkan klasifikasi sentimen yang lebih 

akurat. Setelah itu, model dievaluasi menggunakan metrik performa, disusul analisis hasil untuk 

membandingkan kinerja terhadap baseline. Tahap akhir berupa penarikan kesimpulan yang merangkum 

efektivitas metode dan kontribusi keterbaruan penelitian. 
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2.1 Model Matematis 

Ulasan produk Shopee dikumpulkan dan diproses untuk memastikan kualitas dan konsistensi data. 

Ditampilkan 5 data awal dan 5 data akhir dari 2937 jumlah data ulasan pada Tabel 1. 

Model hybrid yang diusulkan mengintegrasikan lexicon-based sentiment scoring dengan Harris 

Hawks Optimization (HHO) untuk menyempurnakan bobot sentimen secara dinamis. Formulasi matematis 

untuk perhitungan skor leksikon, evaluasi fitness, dan proses optimasi HHO mengacu pada penelitian [19], 

[22], [23], [24]. Dimulai dengan menghitung skor sentimen berbasis leksikon dengan menentukan urutan 

token sebanyak n 

𝑅 = 𝜔1, 𝜔2, … , 𝜔𝑛                                           (1) 

Setiap token ω_imemiliki skor polaritas sentimen awal dari leksikon 

𝑠𝑖 ∈ {… , −1, 0, +1, … }      (2) 

Untuk memungkinkan optimasi, parameter bobot diperkenalkan pada setiap entri leksikon 

𝜔𝑖 ∈ ℝ         (3) 

Skor sentimen sebuah ulasan dihitung sebagai 

𝑆(𝑅) = ∑ 𝜔𝑖 ∙ 𝑠𝑖
𝑛
𝑖=1                 (4) 

Ulasan kemudian diklasifikasikan menggunakan ambang batas θ 

𝑦̂ = {
𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒, 𝑖𝑓 𝑆(𝑅) > 𝜃

𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒, 𝑖𝑓 𝑆(𝑅) < −𝜃
𝑁𝑒𝑢𝑡𝑟𝑎𝑙, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

       (5) 

Tujuan optimasi adalah menemukan himpunan bobot optimal Ω={ω_1,ω_2,…}untuk memaksimalkan 

kinerja klasifikasi. Selanjutnya ditentukan tujuan optimasi, yaitu mencari vektor bobot optimal 

𝛼 = [𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑚]           (6) 

di mana m adalah jumlah entri leksikon. Fungsi fitness didefinisikan untuk mengukur kinerja klasifikasi 

pada data validasi 

𝑓(𝛼) = 1 − Accuracy(𝛼)                (7) 

Sehingga optimasi bobot leksikon menjadi persoalan minimisasi 

𝛼∗ = arg 𝑚𝑖𝑛 𝑓(𝛼)            (8) 

HHO memodelkan perilaku berburu kooperatif burung Harris hawks. Posisi setiap hawk mewakili 

solusi kandidat (vektor bobot) 

𝑋𝑖(𝑡) = [𝑥𝑖1(𝑡), 𝑥𝑖2(𝑡), … , 𝑥𝑖𝑚(𝑡)]        (9) 

di mana t adalah iterasi. Ketika energi pelarian mangsa 𝐸 ≥ 1, hawk melakukan eksplorasi. 

𝑋𝑖(𝑡 + 1) = {
𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) − 𝑟1 ∣ 𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) − 2𝑟2𝑋𝑖(𝑡) ∣, 𝑞 ≥ 0.5

(𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡)) − 𝑟3(𝐿𝐵 + 𝑟4(𝑈𝐵 − 𝐿𝐵)), 𝑞 < 0.5
       (10) 

dengan 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, 𝑟4, 𝑞 ∈ [0,1], LB dan UB batas bawah dan atas. Energi pelarian mangsa dihitung sebagai 

𝐸 = 2𝐸0(1 −
𝑡

𝑇
)        (11) 

di mana 𝐸0acak pada interval [−1,1]dan 𝑇jumlah iterasi maksimum. Jika ∣ 𝐸 ∣< 1, algoritma masuk 

ke fase eksploitasi. Terdapat empat strategi tergantung pada peluang pelarian mangsa 𝑟 
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(a)  Soft Besiege 

𝑋𝑖(𝑡 + 1) = Δ𝑋(𝑡) − 𝐸 ∣ 𝐽𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑋𝑖(𝑡) ∣              (12) 

(b)  Hard Besiege 

𝑋𝑖(𝑡 + 1) = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝐸 ∣ Δ𝑋(𝑡) ∣        (13) 

(c)  Soft Besiege + Progressive Rapid Dives 

𝑌 = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝐸 ∣ 𝐽𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑋𝑖(𝑡) ∣         (14) 

𝑍 = 𝑌 + 𝑆 ⋅ 𝐿𝐹            (15) 

(d)  Hard Besiege + Progressive Rapid Dives 

𝑌 = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝐸 ∣ Δ𝑋(𝑡) ∣              (16) 

𝑍 = 𝑌 + 𝑆 ⋅ 𝐿𝐹              (17) 

Solusi terbaik antara 𝑌dan 𝑍dipilih. Proses berulang hingga iterasi maksimum atau konvergensi 

tercapai. Bobot akhir yang teroptimasi adalah 

𝛼∗ = 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑇)                  (18) 

Bobot ini kemudian digunakan kembali dalam model lexicon-based sentiment scoring untuk 

meningkatkan akurasi klasifikasi. 

2.2 Pengumpulan dan Prapemrosesan Data 

Ulasan produk Shopee dikumpulkan dan diproses untuk memastikan kualitas dan konsistensi data. 

Ditampilkan 5 data awal dan 5 data akhir dari 2937 jumlah data ulasan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Tampilan 5 Data Awal dan 5 Data Akhir pada Ulasan yang Dikumpulkan 

user review rating label tanggal 

Juwai

riah 

Juwai

riah 

Aplikasi shopee aku kok gak bisa gunain gratis ongkir 0 rupiah ya,,yang 

banyak vocer nya malah shopee pay yang gratis ongkir 0 rupiah nya aku 

gak pernah pakek shopee pay soal nya 

1 
neg

atif 

06 

Mare

t 

2021 

Sabya

n 

Keish

a 

Menyebalkan vocer penguna baru tidak bisa di pakek,, katanya udh di 

pakek,pdhl saya penguna baru,terus yang pakek vocer saya 

siapaðŸ˜«ðŸ˜«ðŸ˜«ðŸ˜«ðŸ˜µ 

1 
neg

atif 

12 

Mare

t 

2021 

Teno 

Tee 

Saya sebagai penjual kecewa, penarikan saldo melalui bank lain selain bank 

tertentu lama lebih dari satu hari, padahal teknologi udah canggih, yang 

bermasalah bukan bank nya tapi sistem di shopeenya , karena transfer ke 

bank manapun sekarang seharusnya REALTIME, tergantung shopeenya mau 

proses atau tidak 

1 
neg

atif 

27 

Febr

uari 

2021 

Nana 

nae 

Aplukasi apa sih ini disuruh buat nama uda gue tulis nama tapi katanya tidak 

tersedi aplikasi tolol mendingan kalian lebih baik nggak usa donwlod aja 

mendingan nggak usa ada di plastore [plis bapak plastore uinstal aja aplikasi 

ini] 

1 
neg

atif 

03 

Mare

t 

2021 

Nurul 

Hami

dah 
Makin kesini Shoppe makin gak jelas. Apaan kabanyakan limit. Baru belanja 

2 kali udh kena limit harian limit mingguan. 

1 
neg

atif 

14 

Mare

t 

2021 

... ... ... ... ... 

Ameli

atus 

Sholih

ah 

Sangat nyaman untuk berbelanja di masa pandemi ini,suka bangettttt sama 

aplikasinyaðŸ˜•ðŸ˜•ðŸ˜•ðŸ˜• 
5 

posi

tif 

02 

Mare

t 

2021 
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user review rating label tanggal 

Dwip

a 

Aulia 

Aplikasi ini sangat burik tapi sangat bagus selamat mescoba aku dan adik ku 

blalalalalal canda âœŒ maapin ya 
5 

posi

tif 

15 

Mare

t 

2021 

`uci 

sefira 
shopee bagus banget, tapi skrng ga ada gratong buat min belanja Rp.0 :(( 5 

posi

tif 

03 

Mare

t 

2021 

Irvani 

Juita 

aplikasi 

jelek!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!! !!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

!!!!!!!!!!! !!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!! eh tapi boong 

5 
posi

tif 

22 

Janu

ari 

2021 

Pengg

una 

Googl

e 

Tambah lagi jadi bintang 5 karna vocer gratis ongkir nya mulai bisa tiap hari 

lagi.. . gitu donk.. Kan aku droppship juga jadi butuh banget gratis ongkir 

nya.. . tingkat kan terus ya.. Cashnack juga banyakin.. ðŸ‘•ðŸ‘•ðŸ‘• 

5 
posi

tif 

07 

Febr

uari 

2021 

 

Langkah prapemrosesan mencakup case folding, penghapusan tanda baca, eliminasi stopword, 

stemming, dan tokenisasi. Tahapan yang ditunjukkan pada Tabel 2 ini diterapkan untuk mengurangi derau, 

menormalisasi teks, dan mempersiapkan dataset untuk analisis komputasional. Teks ulasan yang telah 

dibersihkan kemudian dikonversikan ke dalam format terstruktur yang sesuai untuk pencocokan leksikon 

dan pemodelan matematika. 

Tabel 2. Tampilan 5 Data Awal dan 5 Data Akhir pada Kolom Tambahan Prapemrosesan 

user Token Hasil Preprocessing 

Juwairiah Juwairiah 
aplikasi, shopee, bisa, guna, gratis, ongkir, banyak, vocer, malah, shopee, pay, 

gratis, ongkir, pernah, pakai 

Sabyan Keisha sebal, vocer, guna, baru, bisa, pakai, kata, pakai, padahal, guna, baru 

Teno Tee 
jual, kecewa, tarik, saldo, bank, lama, hari, teknologi, canggih, masalah, sistem, 

shopee, transfer, realtime 

Nana nae 
aplikasi, suruh, buat, nama, tulis, nama, tidak, sedia, aplikasi, tolol, unduh, 

plastore 

Nurul Hamidah shopee, jelas, banyak, limit, belanja, kali, kena, limit, hari, minggu 

... ... 

Ameliatus Sholihah nyaman, belanja, masa, pandemi, suka, aplikasi 

Dwipa Aulia aplikasi, buruk, tapi, bagus, coba, adik, canda, maaf 

`uci sefira shopee, bagus, tapi, tidak, gratis, ongkir, belanja 

Irvani Juita aplikasi, jelek, tapi, bohong 

Pengguna Google 
tambah, bintang, vocer, gratis, ongkir, hari, droppship, butuh, gratis, ongkir, 

tingkat, cashback 

 

2.3 Penilaian Sentimen Berbasis Leksikon Dasar 

Leksikon sentimen standar yang berisi skor polaritas positif dan negatif digunakan sebagai alat 

penilaian dasar. Setiap token dalam ulasan dicocokkan dengan leksikon untuk memperoleh nilai 

sentimennya. Skor sentimen awal suatu ulasan dihitung sebagai jumlah dari seluruh nilai sentimen token. 

Meskipun sederhana dan mudah diinterpretasikan, pendekatan dasar ini mengasumsikan bahwa skor 

leksikon bersifat statis dan tidak bergantung konteks, yang sering menyebabkan kinerja kurang optimal pada 

ulasan domain khusus seperti teks e-commerce. 
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2.4 Optimasi Bobot Leksikon Menggunakan Harris Hawks Optimization (HHO) 

Untuk mengatasi keterbatasan skor leksikon yang bersifat tetap, algoritma Harris Hawks 

Optimization (HHO) digunakan untuk mengoptimalkan bobot sentimen secara dinamis. Pada tahap ini, 

setiap entri leksikon diberikan bobot variabel yang dapat disesuaikan melalui proses optimasi dengan jumlah 

populasi sebanyak 20 hawks, iterasi maksimum 60, serta rentang bobot dibatasi antara 0,1 sebagai batas 

bawah dan 3,0 sebagai batas atas untuk menjaga stabilitas solusi. HHO mensimulasikan perilaku berburu 

kooperatif burung Harris hawks melalui fase eksplorasi dan eksploitasi, sehingga memungkinkan pencarian 

kombinasi bobot optimal yang mampu meminimalkan kesalahan klasifikasi secara efektif. 

Sebuah fungsi kebugaran (fitness function) dirancang untuk mengevaluasi solusi kandidat 

menggunakan akurasi (atau metrik lain) yang dihitung pada subset validasi. HHO secara iteratif 

memperbarui populasi vektor bobot kandidat berdasarkan pemodelan matematika strategi koordinasi hawks 

seperti soft besiege, hard besiege, dan progressive rapid dives. Pada saat konvergensi, konfigurasi bobot 

dengan performa terbaik dipilih sebagai leksikon teroptimasi. 

Setelah bobot optimal diperoleh, proses penilaian sentimen berbasis leksikon diulang menggunakan 

leksikon yang telah disempurnakan. Skor sentimen akhir setiap ulasan dihitung dengan menerapkan vektor 

bobot teroptimasi. Aturan keputusan berbasis ambang batas kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan 

ulasan ke dalam kategori sentimen tertentu (misalnya positif, negatif, atau netral). Model hibrida Lexicon–

HHO ini menggabungkan interpretabilitas dengan optimasi adaptif sehingga mampu menghasilkan 

klasifikasi sentimen yang lebih akurat dan lebih tangguh. 

2.5 Evaluasi Model 

Kinerja model hibrida yang diusulkan dievaluasi menggunakan metrik klasifikasi umum seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Perbandingan dilakukan dengan pendekatan leksikon dasar dan 

beberapa model machine learning tradisional untuk menunjukkan peningkatan yang diperoleh melalui 

optimasi bobot leksikon. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.2 Experimental Setup 

Seluruh eksperimen dilakukan menggunakan Google Colab. Wang menyatakan bahwa Google Colab 

menyediakan lingkungan Python berbasis cloud yang sesuai untuk text mining dan optimasi metaheuristik 

(Wang et al., 2024). Implementasi menggunakan Python 3.x serta pustaka umum seperti NumPy, Pandas, 

NLTK/Sastrawi untuk praproses, dan implementasi khusus algoritma HHO. Pengujian menggunakan 

runtime CPU bawaan Colab karena model Lexicon–HHO bersifat ringan dan tidak membutuhkan GPU. 

Dataset berupa ulasan produk Shopee yang diperoleh dari halaman ulasan publik [25]. Karena metode 

yang diusulkan berbasis leksikon dan tidak bergantung pada supervised learning, tidak diperlukan data 

pelatihan. Sebagai gantinya, ulasan melalui tahap praproses seperti lowercasing, tokenisasi, penghapusan 

stopwords, dan stemming. 
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Setiap token dicocokkan dengan leksikon polaritas sebagai baseline sebelum optimasi. HHO 

diterapkan untuk mengoptimalkan bobot setiap entri leksikon dengan meminimalkan kesalahan klasifikasi 

melalui fungsi fitness. Jika tersedia, penilaian bintang Shopee digunakan sebagai sinyal supervisi lemah 

untuk validasi, bukan pelatihan, yakni tetap menjaga model bersifat unsupervised berbasis leksikon. 

Setelah optimasi, bobot leksikon terbarukan digunakan untuk menghitung skor sentimen akhir dan 

mengklasifikasikan ulasan menjadi positif, negatif, atau netral. Kinerja model dievaluasi menggunakan 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score sebagai pembanding antara metode baseline dan Lexicon–HHO. 

Seluruh eksperimen dilakukan dalam satu notebook guna memastikan konsistensi dan reprodusibilitas. 

3.3 Hasil 

Berdasarkan hasil classification report, model klasifikasi sentimen menunjukkan kinerja yang sangat 

baik dengan tingkat akurasi keseluruhan mencapai 100% pada total 2.937 data. Kelas positif mendominasi 

dataset dan berhasil diklasifikasikan secara sempurna dengan nilai precision, recall, dan F1-score masing-

masing diatas 98%, yang mengindikasikan bahwa seluruh data positif teridentifikasi dengan benar tanpa 

kesalahan. Sementara itu, pada kelas negatif, model juga menunjukkan performa yang sangat tinggi dengan 

precision 0,99, recall 0,98, dan F1-score 0,98, meskipun terdapat sedikit kesalahan klasifikasi yang wajar 

mengingat proporsi data negatif yang jauh lebih kecil dibandingkan data positif. Nilai macro average dan 

weighted average yang sama-sama mendekati 1,00 menegaskan bahwa model memiliki konsistensi dan 

keseimbangan kinerja yang sangat baik antar kelas, sehingga metode yang diusulkan dapat dinyatakan 

efektif dan andal dalam melakukan klasifikasi sentimen pada dataset yang digunakan. 

Tabel 3. Classification Report (Hybrid Lexicon + HHO) 

 precision recall f1-score support 

Negatif 0.99 0.98 0.98 202 

Positif 0.98 0.99 0.98 2735 

accuracy   0.98 2937 

macroavg 0.98 0.98 0.99 2937 

weightedavg 1 1 1 2937 

 

Kemudian confusion matrix menunjukkan performa klasifikasi dari model hybrid Lexicon–HHO yang 

diusulkan. Dari seluruh ulasan yang dievaluasi seperti ditampilkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 2. Confusion Matrix 
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Distribusi ini menunjukkan bahwa model bekerja sangat baik dalam mengidentifikasi ulasan positif 

dan mempertahankan tingkat kesalahan klasifikasi yang sangat rendah. Jumlah misclassification yang kecil 

(hanya 7 kesalahan) menandakan bahwa bobot leksikon yang telah dioptimasi mampu meningkatkan 

penilaian polaritas secara signifikan dibandingkan dengan model leksikon baseline. Model mampu 

mengklasifikasikan ulasan negatif dan positif secara tepat, dengan hanya sedikit kebingungan pada wilayah 

yang mendekati ambang batas keputusan (decision threshold). Selanjutnya, diagram batang pada Gambar 2 

yang membandingkan Precision, Recall, dan F1-score menunjukkan bahwa model hybrid Lexicon–HHO 

mencapai performa yang hampir sempurna pada semua metrik. 

 

Gambar 3. Evaluation Metrics (Hybrid vs Baseline) 

Nilai-nilai yang berada di atas 90% ini mengonfirmasi bahwa proses optimasi berhasil meningkatkan 

mekanisme penilaian leksikon. Metode leksikon baseline sering mengalami kesalahan klasifikasi pada 

ulasan yang ambigu atau kaya konteks karena bobot sentimen yang statis. Namun, setelah optimasi HHO, 

model dapat menyesuaikan bobot secara dinamis sehingga menghasilkan performa yang hampir sempurna. 

Hal ini memvalidasi hipotesis bahwa optimasi metaheuristik secara signifikan meningkatkan kualitas 

klasifikasi sentimen dalam sistem berbasis leksikon. Selanjutnya, kurva konvergensi pada Gambar 3 

menunjukkan perilaku optimasi HHO selama 60 iterasi. Nilai fitnessnya ditunjukkan pada gambar tersebut. 

Pola tersebut menunjukkan bahwa HHO dengan cepat menemukan area solusi yang menjanjikan pada 

tahap awal (eksplorasi kuat). Kemudian konvergensi yang stabil terjadi ketika HHO memasuki fase 

eksploitasi untuk penyempurnaan bobot leksikon optimal. Garis yang mendatar setelah sekitar iterasi ke-10 

menunjukkan bahwa HHO berhasil mencapai stabilitas tanpa osilasi, memastikan solusi minimum yang 

konsisten dan andal. 

Salah satu pola terpenting adalah peningkatan sensitivitas model dalam menangkap intensitas 

sentimen. Ulasan yang sebelumnya memiliki skor baseline rendah atau sedang, mengalami peningkatan 

yang signifikan setelah optimasi. Contohnya perubahan nilai baseline 4,0 menjadi 10,63; 2,0 menjadi 6,0; 

dan 5,0 menjadi 12,14. Hal ini menunjukkan bahwa model yang telah dioptimasi lebih mampu mendeteksi 

kekuatan dan penekanan emosional pada ulasan positif, yakni suatu karakteristik penting pada ulasan 

Shopee yang umumnya banyak menggunakan ekspresi antusias dan kata intensifier. 
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Model yang dioptimasi juga menunjukkan peningkatan dalam menangani sentimen negatif. Kasus 

negatif yang sebelumnya tampak ringan menjadi lebih akurat setelah penyesuaian bobot, seperti –2,0 

menjadi –3,41 dan –1,0 menjadi –0,53. Ini menunjukkan bahwa proses optimasi meningkatkan kemampuan 

model dalam mendeteksi ketidakpuasan atau keluhan yang sering diekspresikan dalam gaya bahasa 

Indonesia informal termasuk ungkapan tidak langsung atau campuran sentimen. Penyempurnaan ini penting 

untuk meningkatkan deteksi polaritas pada ulasan e-commerce nyata. 

 

Gambar 4. HHO Convergence Curve 

Temuan penting lainnya adalah pada penanganan ulasan panjang, tidak terstruktur, atau mengandung 

noise. Banyak ulasan panjang dengan sentimen campuran atau informasi tidak relevan tetap diklasifikasikan 

netral pada kedua model. Hal ini wajar karena pendekatan berbasis leksikon sangat bergantung pada 

polaritas token dan tidak mampu menginterpretasi konteks kompleks dalam narasi panjang. Tanpa 

pemodelan konteks lanjutan seperti deep learning atau transformer, kasus seperti ini akan tetap ambigu. 

Secara keseluruhan, pola yang konsisten terlihat di seluruh dataset bahwa model Lexicon–HHO yang 

telah dioptimasi menghasilkan skor sentimen yang lebih mampu merefleksikan maksud sebenarnya dari 

pengulas. Nilai numerik menunjukkan skala polaritas yang lebih realistis untuk ekspresi positif maupun 

negatif. Konsistensi ini pada ratusan sampel mengonfirmasi bahwa proses optimasi berhasil meningkatkan 

kualitas representasi leksikon, memperkuat reliabilitas dan robustness model untuk tugas analisis sentimen 

berskala besar. 

 

4. KESIMPULAN 

Hasil yang diperoleh dari eksperimen secara kuat mendukung efektivitas Model Matematika Hybrid 

Lexicon–Harris Hawks Optimization (HHO) yang diusulkan. Salah satu temuan paling meyakinkan adalah 

peningkatan kinerja yang signifikan dibandingkan dengan metode berbasis leksikon tradisional. Metrik 

evaluasi yang hampir sempurna, yakni precision, recall, dan F1-score. Metrik dikombinasikan dengan 

confusion matrix yang sangat akurat, menunjukkan bahwa leksikon yang telah dioptimasi mampu mengatasi 

kelemahan utama pada analisis sentimen tradisional: penilaian yang kaku, statis, dan tidak sensitif terhadap 



J u r n a l  I l m i a h  B E T R I K ,  V o l . 1 6  N o . 0 3 ,  P - I S S N : 2 3 3 9 - 1 8 7 1 ,  E - I S S N  2 7 1 5 -

7 3 6 9 ,  D e s e m b e r  2 0 2 5  | 565 

 

Received: 30-11-2025 | Accepted: 16-12-2025 | Published Online: 30-12-2025 

All author:  Miftahul Falah, Yesinta Florensia, Dewi Sartika 

konteks. Dengan menyesuaikan bobot kata secara dinamis berdasarkan karakteristik ulasan Shopee, model 

ini mencapai akurasi yang sangat tinggi dan secara drastis mengurangi kesalahan klasifikasi. 

Perilaku optimasi dari HHO semakin memvalidasi kelayakannya untuk tugas ini. Kurva konvergensi 

menunjukkan bahwa HHO dengan cepat menemukan solusi yang menjanjikan pada iterasi awal dan 

kemudian stabil, mengindikasikan kemampuan pencarian yang efisien dan eksploitasi maksimal terhadap 

area solusi optimal. Tidak adanya osilasi atau penyimpangan menunjukkan bahwa algoritma berkonvergensi 

dengan andal, sehingga sangat ideal untuk penyempurnaan ruang bobot leksikon yang besar. Strategi 

eksplorasi–eksploitasi hybrid pada HHO terbukti sangat efektif dalam penentuan bobot sentimen, yang 

membutuhkan penyesuaian parameter secara kontinu. 

Model yang telah dioptimasi juga menunjukkan peningkatan dalam resolusi penilaian sentimen. 

Model ini mampu membedakan secara lebih jelas antara tingkat sentimen yang lemah, sedang, dan kuat. 

Selain itu, model berhasil menangkap ekspresi khusus dalam domain ulasan Shopee, seperti bahasa gaul 

informal, ungkapan berlebihan, dan penggunaan intensifier berulang. Kemampuan adaptif ini 

memungkinkan model mencerminkan nada emosional konten pengguna secara lebih akurat dibandingkan 

leksikon tradisional. Peningkatan ini sangat penting di konteks e-commerce Indonesia, di mana ekspresi 

sentimen cenderung sangat informal dan bervariasi. 

Dari sisi praktis, model hybrid ini menawarkan sejumlah keunggulan. Model tetap sepenuhnya dapat 

diinterpretasikan, mempertahankan transparansi metode berbasis leksikon. Model juga tidak memerlukan 

data pelatihan berlabel, sehingga lebih hemat biaya dan cocok untuk lingkungan yang tidak memiliki dataset 

beranotasi secara manual. Kebutuhan komputasi tetap ringan, memungkinkan eksekusi yang efisien bahkan 

pada CPU standar seperti di Google Colab. Yang paling penting, model bekerja secara andal pada dataset 

ulasan Shopee nyata, membuktikan robustitas dan aplikabilitasnya di skenario dunia nyata. Kekuatan-

kekuatan ini secara keseluruhan menempatkan model Hybrid Lexicon–HHO sebagai alat yang kuat dan 

praktis untuk analisis sentimen pada platform komersial. 
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