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Abstract

Customer reviews on e-commerce platforms provide valuable insights into user experiences with products and services.
However, the large volume of reviews makes manual analysis inefficient. Sentiment classification based on machine
learning can automatically identify opinions from review texts. This study aims to compare the performance of Support
Vector Machine (SVM) and Naive Bayes for sentiment classification in e-commerce platform reviews. The dataset
consists of 11,606 customer reviews obtained from a public dataset repository. Some of the tasks performed during the
pre-processing stage include stemming, case folding, tokenization, and stopword removal. The Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF) model is used to represent the characteristics of text. A 5-fold cross-validation strategy is
used to assess model performance, with F1-score, recall, accuracy, and precision as assessment measures. The Support
Vector Machine method achieved an accuracy score of 0.8717, while the Naive Bayes method achieved an accuracy
score of 0.8555, based on experimental data. These findings indicate that Support Vector Machine has better
generalization capability in distinguishing sentiment classes in text-based e-commerce review data.

Keywords: E-Commerce Reviews, Naive Bayes, Sentiment Classification, Support Vector Machine, TF-IDF
Abstrak

Ulasan pelanggan di platform e-commerce memuat informasi penting tentang pengalaman pengguna terhadap produk dan
layanan. Namun, mengingat jumlahnya sangat besar, analisis manual tidak efisien. Klasifikasi sentimen berbasis machine
learning dapat secara otomatis mengidentifikasi opini dari teks ulasan. Penelitian ini ingin melakukan perbandingan
antara performa Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes dalam melakukan klasifikasi sentimen pada ulasan di
platform e-commerce. Dataset terdiri atas 11.606 ulasan pelanggan yang bersumber dari repositori dataset publik. Tahap
pra-pemrosesan mencakup case folding, tokenization, penghilangan stopword, serta stemming. Fitur teks ditampilkan
memakai Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF). Kinerja model dievaluasi berdasarkan skema 5-fold
cross-validation menggunakan metrik accuracy, precision, dan recall, serta F1-score. Hasil eksperimen menemukan
algoritma Support Vector Machine mempunyai performa lebih unggul jika dibandingkan dengan Naive Bayes, di mana
perolehan nilai accuracy masing-masing mencapai 0.8717 dan 0.8555. Temuan ini sekaligus menunjukkan Support
Vector Machine mempunyai kemampuan generalisasi yang lebih baik dalam membedakan kelas sentimen pada data
ulasan e-commerce berbasis teks.

Kata Kunci: Klasifikasi Sentimen, Naive Bayes, Support Vector Machine, TF-IDF, Ulasan E-Commerce

1. PENDAHULUAN
Pola masyarakat berinteraksi dalam ekonomi telah berubah secara drastis sejalan dengan kemajuan
dalam teknologi informasi dan komunikasi, khususnya melalui munculnya berbagai platform perdagangan
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elektronik (e-commerce). Teknologi digital memungkinkan konsumen melakukan transaksi tanpa batasan
waktu dan lokasi, sehingga aktivitas perdagangan menjadi lebih efisien dan fleksibel. Transformasi ini juga
menghasilkan volume data yang sangat besar, salah satunya berupa ulasan pelanggan yang dipublikasikan
pada platform e-commerce [1]. Ulasan pelanggan merupakan salah satu komponen penting dalam ekosistem
e-commerce karena berfungsi sebagai sarana komunikasi antara konsumen dan penjual serta sebagai referensi
bagi calon pembeli dalam mengambil keputusan pembelian [2]. Dalam penerapannya, tinjauan atau ulasan
dari pelanggan berisi berbagai pandangan, penilaian, dan pengalaman pribadi pengguna terkait produk dan
jasa yang mereka gunakan. Informasi ini memiliki arti penting bagi perusahaan karena bisa dipakai guna
mengembangkan mutu produk, memperbaiki layanan, serta merancang strategi pemasaran yang berdasarkan
informasi [3]. Namun, besarnya jumlah ulasan menjadikan analisis manual kurang efektif dan meningkatkan
kemungkinan terjadinya bias interpretative [4]. Oleh sebab itu, diperlukan sebuah cara otomatis yang bisa
mengategorikan dan mengevaluasi ulasan atau pendapat pelanggan dengan sistematis. Metode yang
digunakan untuk menganalisis opini dalam teks, salah satunya adalah klasifikasi sentimen [5]. Klasifikasi
sentimen dipahami sebagai metode untuk menentukan polaritas suatu teks dan mengklasifikasikan ke dalam
beberapa kelas sentimen, misalnya positif, negatif, atau netral [6]. Dalam konteks e-commerce, klasifikasi
sentimen membuka peluang bagi perusahaan memahami kecenderungan persepsi pelanggan secara lebih
terstruktur dan kuantitatif. Secara umum, klasifikasi sentimen diterapkan melalui pendekatan supervised
learning, yang mana model ini dikembangkan berdasarkan dataset yang sudah diberi label sebagai dasar
proses pembelajaran [7].

Beragam algoritma pembelajaran mesin sudah diterapkan pada studi klasifikasi sentimen, termasuk
Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Algoritma Naive Bayes merupakan klasifikasi berdasarkan
pada probabilitas yang beroperasi menurut Teorema Bayes dengan anggapan jika fitur-fitur bersifat bebas.
Metode ini dikenal karena kesederhanaan modelnya dan efisiensi dalam penghitungan, sehingga sering
diterapkan dalam penelitian-penelitian klasifikasi teks [8]. Adapun SVM adalah algoritma klasifikasi yang
menggunakan pendekatan berdasarkan margin. Algoritma ini bertujuan untuk menemukan hyperplane
terbaik yang bisa digunakan untuk membagi kelas data dengan margin terbesar. Metode ini memiliki
keunggulan dalam melakukan generalisasi, khususnya pada data dengan dimensi tinggi seperti teks [9].
Sejumlah penelitian sebelumnya memperlihatkan bahwa SVM sering memberikan kinerja yang baik dalam
mengerjakan berbagai tugas klasifikasi teks, termasuk analisis sentimen [10]. Namun demikian, performa
model Klasifikasi sangat dipengaruhi oleh Karakteristik dataset serta metode representasi fitur yang
digunakan [11]. Dalam beberapa kasus, Naive Bayes masih mampu menunjukkan performa yang kompetitif
karena struktur modelnya yang sederhana dapat bekerja dengan baik pada data yang relatif terbatas [12].
Oleh karena itu, perbandingan performa kedua algoritma tersebut masih menjadi topik yang relevan untuk
diteliti dalam berbagai konteks aplikasi. Pada analisis sentimen berbasis teks, Term Frequency-Inverse
Document Frequency atau TF-IDF adalah metode representasi fitur yang sering digunakan. Metode ini dapat
menggambarkan seberapa pentingnya suatu kata dalam sekumpulan dokumen, sehingga memberikan
dukungan kepada model pembelajaran mesin (machine learning) dalam mengidentifikasi pola distribusi kata
yang berhubungan dengan polaritas sentimen [13]. Representasi fitur yang sesuai dapat meningkatkan
kemampuan model untuk mengklasifikasikan pandangan pengguna dengan lebih tepat.

Berdasarkan uraian penelitian terdahulu tersebut, dapat diidentifikasi bahwa masih terdapat celah
penelitian pada aspek perbandingan metode klasifikasi sentimen, khususnya antara SVM dan Naive Bayes
pada dataset ulasan e-commerce dengan skema pengolahan data yang seragam. Sebagian penelitian terdahulu
lebih banyak berfokus pada penerapan salah satu algoritma secara terpisah, menggunakan domain data yang
berbeda, atau belum menguji kedua metode tersebut dalam kerangka evaluasi yang konsisten. Atas dasar
penelitian terdahulu, maka penelitian ini fokus mengkaji perbandingan langsung performa SVM dan Naive
Bayes untuk klasifikasi sentimen pada ulasan di e-commerce menggunakan tahapan preprocessing,
representasi fitur TF-IDF, dan evaluasi 5-fold cross validation yang sama. Penelitian ini juga memberikan
kontribusi empiris dengan menunjukkan metode yang lebih baik untuk menganalisis opini atau pendapat
pelanggan di platform e-commerce, sehingga dapat dijadikan acuan untuk pengembangan sistem analisis
sentimen selanjutnya. Mengacu pada penjelasan tersebut, tujuan penelitian ini yaitu untuk melakukan
perbandingan kinerja kedua algoritma dalam mengklasifikasikan sentimen pada ulasan di e-commerce.
Dataset yang digunakan meliputi 11.606 ulasan pelanggan yang berasal dari repositori dataset publik. Proses
klasifikasi dilakukan menggunakan representasi fitur TF-IDF dengan evaluasi model dengan metode 5-fold
cross validation. Penelitian ini juga menggunakan paired t-test untuk menguji signifikansi perbedaan
performa antara kedua algoritma. Hasil penelitian ini diharapkan mampu memberikan penjelasan terkait
metode klasifikasi yang lebih efisien untuk analisis ulasan pada sentimen e-commerce.

2. METODE PENELITIAN

Fokus dari penelitian ini, yaitu evaluasi dan perbandingan kinerja dari dua algoritma klasifikasi
machine learning, yaitu Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan
sentimen ulasan dari pelanggan di platform e-commerce. Proses penelitian dilaksanakan melalui beberapa
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tahap utama yang mencakup persiapan dataset, pemrosesan teks, penyusunan representasi fitur memakai TF-
IDF, dan pelatihan model klasifikasi, serta penilaian kinerja model. Alur metodologi studi ini ditampakkan

pada Gambar 1.
Dataset Collection »| Text Preprocessing o TF;?;’;;;:‘W&
! | Model Training (Naive
Model Evaluation |« Bayes & SVM)
Gambar 1. Research Methodology
2.1. Dataset

Dataset adalah sekumpulan ulasan pelanggan di platform e-commerce yang diambil dari repositori
dataset yang tersedia untuk umum. Dataset tersebut memuat 11.606 ulasan pelanggan yang telah diberi label
sentimen yang merepresentasikan opini pengguna terhadap produk atau layanan yang dibeli secara daring.
Setiap entri data terdiri dari teks ulasan pelanggan yang digunakan sebagai sumber informasi pada proses
klasifikasi sentimen. Tabel sentimen dalam dataset ini meliputi dua kategori, yaitu kategori positif dan
kategori negatif. Penelitian ini memakai pendekatan Klasifikasi sentimen biner, di mana setiap ulasan
dikelompokkan menjadi sentimen positif atau negatif. Data yang ada selanjutnya dipakai sebagai data
pelatihan dan data pengujian dalam proses pengembangan model Klasifikasi. Agar dapat menghasilkan
evaluasi model yang lebih objektif serta mengurangi potensi bias pada proses pembagian data digunakan
metode 5-fold cross-validation, di mana dataset dibagi menjadi 5 subset yang berukuran relatif sama. Pada
masing-masing iterasi, 4 (empat) subset dimanfaatkan sebagai data pelatihan dan 1 subset sebagai data
pengujian. Tabel 1 menyajikan beberapa contoh ulasan pelanggan e-commerce. Setiap data mencakup teks
ulasan dan label sentimen yang mengindikasikan arah opini pengguna terhadap produk atau layanan.

Tabel 1. Sample of E-commerce Review Dataset

No Review Text Sentiment
1 Barang bagus dan pengiriman cepat Positive
2 Produk sesuai dengan deskripsi dan kualitas memuaskan Positive
3 Kualitas produk kurang baik dan tidak sesuai ekspektasi Negative
4 Pengiriman sangat lambat dan kemasan rusak Negative
5 Harga cukup terjangkau dan produk berfungsi dengan baik Positive
6 Barang tidak sesuai gambar yang ditampilkan Negative
7 Pelayanan penjual sangat responsif Positive
8 Produk rusak saat diterima Negative
9 Kualitas bagus dan packaging rapi Positive
10 Pengiriman lama dan pelayanan kurang memuaskan Negative

2.2.  Text Preprocessing

Pada proses ini, data ulasan menjalani tahap preprocessing teks guna meningkatkan kualitas data serta
mengurangi elemen-elemen yang dapat mengganggu proses pembelajaran model [14]. Tahap ini penting
karena data ulasan yang diperoleh dari platform e-commerce umumnya masih mengandung variasi penulisan,
istilah tidak standar atau tidak baku, serta elemen linguistik yang tidak sepenuhnya berkaitan dengan analisis
sentimen. Proses preprocessing dimulai dari case folding, yakni mengubah semua karakter huruf pada teks ke
dalam bentuk huruf kecil. Proses ini dilakukan guna menyeragamkan penulisan kata agar perbedaan
penggunaan huruf kapital tidak menyebabkan kata yang bermakna sama dikenali sebagai token yang berbeda.
Setelah itu, diterapkan tokenization, yakni proses memisahkan kalimat ulasan ke dalam unit-unit kata sebagai
dasar analisis. Pada tahap ini, setiap ulasan yang awalnya berbentuk rangkaian kalimat diubah menjadi
kumpulan token, sehingga teks dapat diproses lebih lanjut oleh algoritma klasifikasi. Tokenization berperan
penting dalam mengidentifikasi kata-kata yang membentuk opini pengguna, karena model klasifikasi bekerja
berdasarkan distribusi kata yang muncul pada dokumen [15]. Tahapan selanjutnya berupa penghapusan kata
tidak bermakna, yaitu menyingkirkan atau menghilangkan kata-kata umum dengan frekuensi kemunculan
tinggi tetapi mempunyai kontribusi yang rendah terhadap informasi sentimen. Misalnya kata depan, kata
hubung, atau kata pelengkap yang seringkali muncul dalam teks, namun tidak mempunyai bobot yang
signifikan dalam membedakan sentimen positif dan negatif [16]. Dengan menghilangkan kata-kata tersebut,
representasi teks menjadi lebih fokus pada kata-kata yang lebih informatif.

Tahap selanjutnya adalah melakukan stemming, yakni proses mengembalikan kata ke bentuk dasarnya
melalui penghilangan imbuhan kata. Proses ini dilakukan untuk meminimalkan variasi morfologis dari kata-
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kata yang pada dasarnya mempunyai makna sejenis. Contohnya dari berbagai bentuk kata turunan dapat
dikembalikan ke satu bentuk dasar sehingga jumlah fitur yang dihasilkan lebih ringkas dan konsisten. Oleh
karena itu, stemming membantu model dalam mengenali pola kata yang serupa meskipun muncul dalam
bentuk yang berbeda [17]. Secara umum, proses preprocessing dilaksanakan untuk menghasilkan data teks
yang lebih teratur, lebih konsisten, dan lebih berkaitan dengan proses ekstraksi fitur. Melalui tahap ini,
diharapkan representasi ulasan pelanggan menjadi lebih baik agar model klasifikasi dapat memahami pola
sentimen dengan lebih efisien.

2.3. Representasi Fitur Menggunakan TF-IDF

Setelah proses preprocessing diselesaikan, teks ulasan yang sudah dibersihkan selanjutnya
ditransformasikan ke dalam representasi numerik supaya bisa digunakan sebagai masukan untuk algoritma
machine learning. Dalam hal ini, representasi fitur teks dibentuk dengan menerapkan metode Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) [18]. Metode ini merupakan salah satu teknik
pembobotan kata yang sering kali diimplementasikan di dalam analisis teks, karena dapat menunjukkan
tingkat kepentingan suatu kata dalam dokumen dibandingkan dengan kumpulan dokumen keseluruhan dalam
dataset [19]. Metode ini terdiri dari dua bagian utama: TF, atau frekuensi istilah, dan IDF, atau frekuensi
dokumen terbalik. Frekuensi istilah mengungkapkan seberapa sering sebuah kata muncul di semua dokumen.
Keterkaitan sebuah kata dengan isi dokumen diperkuat seiring dengan meningkatnya frekuensi
kemunculannya. Signifikansi kata tidak dapat ditentukan hanya dengan melihat seberapa sering sebuah kata
muncul; lagipula, istilah-istilah tertentu dapat muncul di hampir setiap halaman. Masalah ini diatasi dengan
menggunakan komponen frekuensi dokumen terbalik, yang berupaya mengurangi signifikansi istilah-istilah
yang berulang di beberapa teks [20]. Kemudian, kata yang relatif jarang muncul pada keseluruhan kumpulan
dokumen akan diberikan bobot yang lebih tinggi karena dinilai lebih representatif dalam membedakan isi
antara satu dokumen dengan dokumen lainnya. Nilai bobot TF-IDF suatu kata pada dokumen secara
matematis dirumuskan dalam Persamaan (1).

TFIDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) 1)

dengan TF(t,d) merepresentasikan frekuensi kemunculan dari kata t pada dokumen d, sementara nilai dari
IDF(t) ditentukan menggunakan Persamaan (2).

N
IDF(t) = log - (2

Pada Persamaan (2), N menunjukkan total dokumen pada dataset, sementara df(t) mencerminkan
jumlah dokumen yang memuat kata t. Berdasarkan mekanisme pembobotan tersebut, kata yang memiliki
frekuensi tinggi pada dokumen tertentu namun jarang muncul pada dokumen lainnya akan diberikan bobot
yang lebih besar [21]. Perhitungan TF-IDF menghasilkan representasi vektor fitur yang mencerminkan
sebaran kata pada masing-masing dokumen ulasan. Selanjutnya, representasi ini digunakan sebagai input
pada tahap pelatihan model klasifikasi berbasis algoritma Naive Bayes dan SVM.

2.4. Naive Bayes Classification

Teorema Bayes adalah dasar dari Naive Bayes, sebuah pendekatan klasifikasi yang bergantung pada
probabilitas. Berdasarkan distribusi karakteristik dokumen, algoritma ini menghitung kemungkinan dokumen
tersebut berada dalam kelas tertentu [22]. Dalam konteks klasifikasi teks, fitur yang digunakan diperoleh dari
bobot kata hasil representasi TF-IDF. Metode Naive Bayes bertumpu pada asumsi bahwa masing-masing fitur
saling independen. Meskipun asumsi independensi tersebut jarang sepenuhnya terpenuhi pada data nyata,
pendekatan tersebut sering memberikan performa yang cukup baik untuk mengatasi permasalahan yang
menyangkut Klasifikasi teks karena mampu menyederhanakan proses perhitungan probabilitas [23]. Secara
matematis, probabilitas suatu dokumen d termasuk ke dalam kelas ¢ dihitung menggunakan Teorema Bayes
yang dinyatakan dalam Persamaan (3).

p(d|c)P(c)

P (cld) = A5

©)

Pada Persamaan (3), P(c | d) merepresentasikan probabilitas posterior bahwa dokumen dt termasuk
dalam kelas ¢, P(d | ¢) menampilkan kemungkinan kemunculan dokumen d dengan asumsi bahwa kelas c
diketahui memuatnya, di mana P(c) adalah probabilitas awal dari kP(d) merepresentasikanprobabilitas
kemunculan dokumen secara keseluruhan. Dalam proses klasifikasi, model akan menghitung probabilitas
posterior untuk setiap kelas sesuai fitur yang terdapat pada dokumen [24]. Dokumen kemudian
diklasifikasikan ke dalam kelas yang memiliki nilai probabilitas terbesar. Pendekatan ini memungkinkan
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model untuk menentukan polaritas sentimen suatu ulasan berdasarkan distribusi kata yang muncul pada
dokumen tersebut. Keunggulan utama dari Naive Bayes, salah satunya adalah kesederhanaan model serta
efisiensi komputasi yang tinggi. Metode ini juga dipandang mampu bekerja secara baik pada dataset teks
yang mempunyai jumlah fitur yang besar, seperti representasi dokumen berbasis TF-IDF.

2.5.  Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) sebagai metode klasifikasi pembanding yang juga merupakan
algoritma yang dirancang untuk membentuk batas keputusan optimal dengan membagi data ke dalam kelas
yang berbeda. Fungsinya untuk membangun batas keputusan atau hyperplane yang memisahkan data menjadi
2 (dua) kelas yang berbeda. Tujuannya untuk menemukan hyperplane yang dapat memaksimalkan jarak atau
margin antara kedua kelompok data, sehingga proses pemisahan kelas menjadi lebih efisien. Dalam ruang
fitur berdimensi tinggi seperti pada data teks, SVM memiliki kemampuan yang baik untuk membedakan pola
data [25]. Hal ini karena algoritma SVM bergantung pada sejumlah titik data tertentu yang disebut support
vectors, yaitu titik data yang paling dekat dengan batas keputusan. Support vectors berperan sangat penting
dalam menentukan letak hyperplane sebagai batas pemisah antar kelas data [26]. Secara matematis, fungsi
keputusan dalam SVM dapat dinyatakan sebagaimana tercantum dalam Persamaan (4).

fX) =w.x+b 4

Persamaan (4) mengambil vektor fitur data masukan x, orientasi hyperplane yang ditentukan oleh
vektor bobot w, dan lokasi hyperplane di ruang fitur yang digeser oleh bias b. Berdasarkan fungsi keputusan
tersebut, data akan diklasifikasikan ke dalam kelas tertentu sesuai dengan posisi relatifnya terhadap
hyperplane yang terbentuk [27]. Penggunaan SVM dalam klasifikasi teks sering memberikan performa yang
baik, sebab algoritma ini memiliki kemampuan menangani data dengan jumlah fitur yang besar serta
memiliki kemampuan generalisasi yang kuat. Dengan memanfaatkan representasi fitur yang dihasilkan oleh
TF-IDF, SVM dapat mempelajari pola distribusi kata yang berkaitan dengan polaritas sentimen sehingga
mampu mengklasifikasikan ulasan pelanggan secara lebih akurat.

2.6. Model Evaluation

Untuk menilai kinerja model klasifikasi dipakai metode 5-fold cross validation. Dalam metode ini,
dataset dibagi menjadi 5 (lima) subset berdasarkan ukuran yang relatif sama. Proses pelatihan maupun
pengujian dijalankan bergantian untuk setiap subset, sehingga setiap bagian data mempunyai peluang yang
sama untuk digunakan sebagai data pelatihan ataupun data pengujian [28]. Pendekatan ini digunakan guna
memperoleh estimasi kinerja model yang lebih stabil serta untuk mengurangi kemungkinan bias yang
disebabkan oleh pembagian data [29]. Selanjutnya, ukuran akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang sering
digunakan dalam masalah klasifikasi digunakan untuk menilai kinerja model. Metrik akurasi digunakan
untuk memastikan rasio prediksi akurat terhadap seluruh data uji. Untuk menentukan presisi secara
matematis, seseorang dapat menggunakan rumus (5).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (5)

Sehubungan dengan Persamaan (5), variabel TP (True Positive) dan TN (True Negative) mewakili
data positif dan negatif yang diprediksi benar. Di sisi lain, FP (False Positive) dan FN (False Negative)
menampakkan jumlah data negatif dan positif yang diprediksi secara salah [30]. Untuk mengevaluasi kinerja
model dalam memprediksi kelas positif, penelitian ini menggunakan metrik akurasi dan presisi. Dengan

menggunakan rumus pada Persamaan (6), kita dapat memperoleh nilai presisi.

TP
TP+FP

Precision = (6)
Metrik berikutnya adalah recall, yaitu mengukur kemampuan model mengidentifikasi keseluruhan data yang
termasuk kelas positif. Nilai recall dihitung berdasarkan rumus Persamaan (7).

TP
Recall = ——
TP+FN

)
Untuk memberikan penilaian yang lebih adil antara ketepatan dan pengingat, digunakan metrik F1-score
yaitu rata-rata harmonis dari kedua metrik itu. Nilai F1-score dirumuskan pada Persamaan (8).

Precision x Recall
F1 — Score = 2 x ———0RZ 200 (8)

Precision + Recall
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Penggunaan berbagai metrik evaluasi di atas memungkinkan performa model klasifikasi dianalisis secara
menyeluruh dan komprehensif. Akurasi menyajikan pandangan umum tentang seberapa tepat prediksi yang
dihasilkan oleh model, sementara presisi dan recall menyajikan data yang lebih rinci tentang kemampuan
model dalam mendeteksi kelas positif secara akurat [31]. Sementara itu, F1-score menyajikan ukuran
evaluasi yang lebih seimbang dengan mempertimbangkan kedua metrik tersebut secara bersamaan [32].
Dengan memanfaatkan serangkaian metrik penilaian ini, penelitian ini bisa memberikan pemahaman secara
mendalam mengenai kinerja algoritma Naive Bayes dan SVM di dalam mengklasifikasikan sentimen pada
ulasan e-commerce.

3. HASIL DAN DISKUSI

Temuan dari penelitian yang mengklasifikasika ulasan menggunakan algoritma Naive Bayes dan
Support Vector Machine dengan menggunakan validasi silang 5-fold. Selain itu, beberapa ukuran penilaian,
termasuk akurasi, presisi, recall, dan skor F1, digunakan untuk menganalisis eksperimen. juga menggunakan
matriks kebingungan untuk analisis ini.

3.1. Dataset Distribution

Sebelum proses klasifikasi dilakukan, analisis awal terhadap dataset dilakukan untuk mengetahui
distribusi data berdasarkan label sentimen. Dataset yang dipakai dalam penelitian ini mencakup 11.606
ulasan pelanggan yang telah diklasifikasikan sesuai label sentimen positif dan negatif. Sebaran data masing-
masing label sentimen dijelaskan pada Tabel 2.

Tabel 2. Dataset Distribution

Sentiment Number of Reviews
Positive 5803
Negative 5803

Total 11606

Berdasarkan Tabel 2, dataset memiliki proporsi yang seimbang pada kategori positif dan negatif.
Keseimbangan dalam distribusi data dapat mendukung model klasifikasi untuk memahami pola data dengan
lebih efektif serta meminimalkan kemungkinan adanya bias terhadap salah satu kelas sentimen.

3.2.  Cross Validation Results

Evaluasi dari model dilaksanakan dengan pendekatan 5-fold cross validation untuk mendapatkan
estimasi kinerja yang lebih konsisten. Dalam setiap fold, model dilatih dengan sekelompok data dan diuji
pada subset data yang lain. Nilai akurasi di setiap fold terlihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Cross Validation Accuracy

Fold Naive Bayes SVM

1 0.846 0.867

2 0.852 0.872

3 0.859 0.875

4 0.861 0.873

5 0.860 0.871
Average 0.8555 0.8717

Mengacu pada Tabel 3, algoritma SVM memperlihatkan lebih unggul jika daripada Naive Bayes pada
seluruh fold pengujian. Rata-rata accuracy yang dicapai oleh SVM sebesar 0.8717, sedangkan Naive Bayes
memperoleh nilai accuracy sebesar 0.8555.

3.3.  Performance Comparison

Di samping accuracy, kinerja model juga dianalisis memakai metrik precision, recall, dan F1-score
untuk memperoleh gambaran secara menyeluruh terkait kemampuan model dalam mengklasifikasikan
sentimen.

Tabel 4. Performance Comparison of Classification Models

Model Accuracy Precision Recall F1-score
Naive Bayes 0.8555 0.8677 0.8389 0.8531
SVM 0.8717 0.8670 0.8782 0.8725
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Merujuk pada Tabel 4, SVM memperlihatkan performa atau hasil yang unggul atau lebih baik, jika
dibandingkan dengan Naive Bayes pada sebagian besar metrik evaluasi. Perbandingan performa kedua
algoritma juga dapat diamati melalui nilai accuracy yang dihasilkan oleh masing-masing model.

Accuracy Comparison of Classification Models

0.8

b
o
)

Accuracy

o
kS
f

0.2 1

0.0-

Naive Bayes Support Vector Machine

Gambar 2. Accuracy Comparison of Naive Bayes and SVM

Keunggulan tersebut terutama tampak pada nilai accuracy yang divisualisasikan pada Gambar 2.
Berdasarkan visualisasi tersebut, SVM memperoleh nilai accuracy lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes.
Hal ini menunjukkan metode berbasis margin yang diterapkan oleh SVM dapat membedakan kelas sentimen
dengan lebih efektif dalam ruang fitur berdimensi tinggi yang dihasilkan oleh representasi TF-I1DF.

3.4. Confusion Matrix Analysis

Untuk studi ini, peneliti memanfaatkan matriks kebingungan (confusion matrix) untuk mencari tren
dalam kesalahan klasifikasi model. Matriks kebingungan menunjukkan berapa kali setiap kelas sentimen
benar atau salah, yang berguna untuk mengukur kinerja model dalam membedakan antara evaluasi yang baik
dan buruk. Tabel 5 mengindikasikan bahwa mayoritas data dapat diklasifikasikan dengan benar oleh model
Naive Bayes. Meskipun demikian, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kedua kelas sentimen.
Kesalahan tersebut disebabkan oleh kata atau frasa dalam ulasan yang memiliki makna sentimen yang
ambigu sehingga menyulitkan model dalam melakukan klasifikasi.

Tabel 5. Confusion Matrix of Naive Bayes

Predicted Positive Predicted Negative
Actual Positive 4978 825
Actual Negative 853 4950

Confusion matrix untuk algoritma SVM ditunjukkan oleh Tabel 6 untuk menggambarkan performa
model di dalam mengklasifikasikan ulasan positif dan negatif.

Tabel 5. Confusion Matrix of SVM

Predicted Positive Predicted Negative
Actual Positive 5090 713
Actual Negative 778 5025

Untuk menunjukkan gambaran yang lebih jelas mengenai penyebaran prediksi model, confusion
matrix dari algoritma SVM ditampilkan dalam bentuk heatmap yang terlihat pada Gambar 3.

Berlandaskan visualisasi pada Gambar 3, sebagian besar data telah berhasil diklasifikasikan secara
tepat oleh model Support Vector Machine (SVM). Area dengan tigkat warna yang lebih tinggi
mengindikasikan jumlah prediksi yang lebih besar pada kategori tersebut. Terlihat bahwa jumlah prediksi
yang benar pada kelas positif dan negatif cukup dominan jika dibandingkan dengan kesalahan klasifikasi. Hal
ini memperlihatkan model SVM mampu mempelajari pola distribusi kata pada dataset ulasan dengan cukup
baik, sehingga menghasilkan performa klasifikasi yang lebih akurat. Temuan visual tersebut selaras dengan
hasil evaluasi kuantitatif yang telah diperoleh sebelumnya, sehingga perlu dibahas lebih dalam terkait faktor-
faktor yang menyebabkan kinerja SVM unggul daripada Naive Bayes, keterkaitannya dengan penelitian
terdahulu, serta implikasi dari hasil penelitian ini.

MALCOM - Vol. 6 Iss. 2 April 2026, pp: 923-933 929



MALCOM-06(02): 923-933

Confusion Matrix of Support Vector Machine

Actual Positive -

Actual Negative

Predicted Positive Predicted Negative

Gambar 3. Confusion Matrix of Support Vector Machine

Hasil analisis menemukan Support Vector Machine mempunyai performa lebih baik daripadaNaive
Bayes, dengan nilai accuracy sebesar 0,8717 berbanding 0,8555 serta F1-score sebesar 0,8725 dibandingkan
0,8531. Temuan ini menunjukkan SVM lebih efektif dalam membangun batas keputusan yang optimal pada
representasi fitur TF-IDF yang memiliki dimensi tinggi [33]. Dalam teks yang dianalisis, setiap dokumen
digambarkan sebagai vektor jarang dengan banyak fitur [34]. Kondisi tersebut menjadikan algoritma berbasis
margin seperti SVM lebih mampu memisahkan kelas positif dan negatif secara tegas [35]. Sebaliknya, Naive
Bayes didasarkan pada asumsi bahwa setiap fitur saling independen namun dalam teks ulasan, banyak kata
saling terkait baik secara semantik maupun kontekstual, sehingga asumsi ini tidak selalu terpenuhi dengan
sempurna [36].

Keunggulan SVM pada studi ini senada dengan studi terdahulu yang mendapati model konvensional
berbasis vektor, khususnya SVM, sering kali menghasilkan performa yang baik dalam klasifikasi emosi dan
pengelompokan teks, terutama saat digabungkan dengan TF-IDF [37]. Di sisi lain, kajian lain di bidang e-
commerce menunjukkan bahwa Naive Bayes tetap memiliki relevansi karena sifatnya yang sederhana,
efisien, dan mampu bersaing dalam situasi tertentu, terutama ketika struktur data relatif lebih simpel atau
tuntutan komputasi menjadi hal yang sangat dipertimbangkan [38]. Namun hasil dari penelitian ini tidak
menyatakan bahwa Naive Bayes selalu kurang baik, melainkan menunjukkan bahwa dalam kumpulan data
ulasan e-commerce yang dianalisis, SVM menunjukkan kemampuan generalisasi yang lebih unggul.

Berdasarkan analisis confusion matrix, algoritma SVM menunjukkan jumlah kesalahan Klasifikasi
lebih rendah daripada Naive Bayes, baik untuk kelas positif maupun negatif. Temuan ini menunjukkan SVM
lebih baik dalam metrik keseluruhan dan lebih konsisten dalam membedakan sentiment positif dan negatif
[39]. Walaupun demikian, masih ada kesalahan dalam prediksi dari kedua model, yang menunjukkan adanya
ulasan dengan ambiguitas dalam penggunaan kata, pandangan yang campur aduk, atau ungkapan sentimen
yang tidak langsung yang sulit diidentifikasi hanya dengan fitur TF-IDF. Temuan ini memiliki implikasi
praktis yang menunjukkan bahwa SVM dapat menjadi pilihan yang baik sebagai model dasar untuk sistem
pemantauan opini pelanggan di platform e-commerce. Namun, penelitian ini tetap memiliki batasan karena
hanya melakukan perbandingan antara dua algoritma klasik, menerapkan representasi fitur tunggal, serta
belum menyelidiki aspek seperti pemilihan fitur, penyetelan hyperparameter yang lebih mendalam, atau
perbandingan dengan model-model pembelajaran dalam atau transformer. Oleh karena itu, penelitian di masa
mendatang sebaiknya difokuskan pada pengoptimalan parameter, penggunaan penggembedding kata atau
penggembedding kontekstual, serta pengujian pada dataset multi-domain agar evaluasi generalisasi model
menjadi lebih menyeluruh.

4, KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan Naive Bayes dengan Support Vector Machine (SVM). Pelatihan model
klasifikasi dengan salah satu pendekatan tersebut merupakan bagian dari prosedur penelitian, begitu pula
persiapan teks dan pembuatan representasi fitur dengan TF-IDF. Evaluasi terhadap model menggunakan
metode 5-fold cross-validation dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Berdasarkan hasil
penelitian, algoritma SVM berkinerja lebih baik jika dibandingkan Naive Bayes. SVM mencapai accuracy
0.8717, sementara Naive Bayes mencapai 0.8555. Analisis confusion matrix juga memperlihatkan bahwa
SVM menghasilkan lebih sedikit kesalahan klasifikasi dibanding Naive Bayes. Temuan ini menunjukkan
bahwa SVM lebih efektif dalam memanfaatkan representasi fitur TF-IDF untuk klasifikasi sentimen pada
dataset ulasan e-commerce. Pada penelitian selanjutnya, pengembangan metode dapat dilakukan dengan
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menggunakan dataset yang lebih besar, eksplorasi teknik preprocessing tambahan, maupun penerapan
algoritma klasifikasi lainnya untuk meningkatkan performa model.
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