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Abstrak

Lonjakan data ulasan produk informal dan tidak terstruktur di e-commerce telah menjadi hambatan utama dalam
evaluasi bisnis manual. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan studi komparatif klasifikasi sentimen ulasan
produk buku di platform Shopee menggunakan algoritma Multinomial Naive Bayes dan Support Vector Machine
(SVM) dengan kernel linier. Dataset yang digunakan terdiri dari 1.101 ulasan yang diperoleh melalui teknik web
scraping. Prosedur pelabelan kelas sentimen dilakukan secara manual melalui validasi silang oleh tiga annotator
berdasarkan kurasi peringkat bintang Shopee dan analisis konten tekstual untuk memastikan validitas data. Setelah
melalui tahap pra-pemrosesan teks (Sastrawi) dan ekstraksi fitur Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF), model diuji dan kekuatannya dievaluasi menggunakan teknik Stratified 10-Fold Cross Validation. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa algoritma SVM menghasilkan kinerja yang sedikit lebih unggul dengan tingkat
akurasi 86,47%, presisi 88,37%, dan recall 84,04%. Sementara itu, Multinomial Naive Bayes mencapai akurasi
86,29%, presisi 87,16%, dan recall 85,12%. Kesimpulannya, meskipun kedua model menunjukkan kekokohan yang
serupa pada dataset yang seimbang, SVM menawarkan tingkat presisi yang lebih tinggi dalam menangani
karakteristik spesifik domain ulasan buku, yang berkarakteristik deskripsi yang panjang dan informal dalam
ekosistem digital.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, E-commerce, Naive Bayes, Support Vector Machine, TF-IDF, Ulasan Buku.

Abstract

The surge in informal and unstructured product review data in e-commerce has become a major obstacle in manual
business evaluation. This study aims to conduct a comparative study of book product review sentiment classification
on the Shopee platform using the Multinomial Naive Bayes algorithm and Support Vector Machine (SVM) with a
linear kernel. The dataset used consists of 1,101 reviews obtained through web scraping techniques. The sentiment
class labeling procedure was carried out manually through cross-validation by three annotators based on Shopee
star rating curation and textual content analysis to ensure data validity. After going through the text pre-processing
(Sastrawi) stage and Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) feature extraction, the model was
tested and its strength was evaluated using the Stratified 10-Fold Cross Validation technique. The test results
showed that the SVM algorithm produced slightly superior performance with an accuracy rate of 86.47%, precision
of 88.37%, and recall of 84.04%. Meanwhile, Multinomial Naive Bayes achieved 86.29% accuracy, 87.16%
precision, and 85.12% recall. In conclusion, although both models demonstrated similar robustness on a balanced
dataset, SVM offered a higher level of precision in addressing the specific characteristics of the book review
domain, which is characterized by lengthy and informal descriptions in the digital ecosystem.

Keywords: Book Reviews, E-commerce, Naive Bayes, Sentiment Analysis, Support Vector Machine, TF-IDF.
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1. PENDAHULUAN

Transformasi perilaku belanja ke ranah digital menjadikan Shopee sebagai salah satu
marketplace dengan volume transaksi terbesar di Indonesia [1], [2]. Dalam ekosistem ini, ulasan
pelanggan sangat penting karena berfungsi sebagai referensi pembeli sekaligus umpan balik bagi
penjual untuk mengevaluasi kualitas layanan [3]. Berbeda dengan kategori produk elektronik atau
pakaian yang cenderung berfokus pada fungsi praktis dan spesifikasi teknis, ulasan pada produk
buku memiliki karakteristik linguistik yang unik. Berdasarkan studi literatur terkait analisis
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sentiment [4], [5], ulasan buku menuntut evaluasi konsumen yang lebih kompleks, di mana
pembeli tidak hanya menilai kondisi fisik logistik seperti kualitas cetak dan pengemasan, tetapi
juga cenderung menuliskan opini deskriptif yang lebih panjang terkait kualitas isi bacaan.
Karakteristik teks yang panjang dan subjektif ini menjadikan evaluasi kepuasan pelanggan secara
manual menjadi tidak efisien.

Seiring dengan meningkatnya volume transaksi, akumulasi data ulasan menjadi sangat
masif dan tidak terstruktur [6]. Selain jumlahnya yang besar, tantangan utama dalam memproses
teks ulasan e-commerce di Indonesia adalah tingginya penggunaan bahasa tidak baku, istilah
slang, singkatan, dan kesalahan penulisan [7]. Tanpa sistem analisis otomatis, ribuan ulasan
berharga ini akan terabaikan dan penjual kesulitan memetakan sentimen konsumen [8]. Oleh
karena itu, pendekatan Natural Language Processing (NLP) sangat krusial untuk membersihkan
noise teks informal tersebut melalui preprocessing, lalu mengklasifikasikan opini ke dalam
polaritas positif maupun negatif secara komputasional [9].

Untuk membangun sistem klasifikasi yang akurat, Naive Bayes dan Support Vector
Machine (SVM) adalah dua algoritma machine learning yang paling sering diuji. Naive Bayes
dikenal efisien karena arsitektur probabilistiknya, namun sering terkendala oleh asumsi
independensi fitur yang kaku [10]. Sebaliknya, SVM dinilai unggul dalam mencari garis pemisah
pada data teks berdimensi tinggi [11]. Berbagai studi telah membandingkan kedua metode ini
pada platform seperti Lazada [12] dan TikTok Shop [13]. Sebelumnya, komparasi SVM dan
Naive Bayes juga pernah diuji pada data ulasan pengguna media sosial X (Twitter) [14]. Meskipun
algoritma tersebut berkinerja baik pada Twitter yang berkarakteristik teks pendek dan ringkas,
relevansi performanya belum tentu berlaku sama jika diterapkan pada ulasan produk buku e-
commerce yang memiliki struktur kalimat jauh lebih panjang dan deskriptif.

Kelemahan dari beberapa penelitian analisis sentimen terdahulu adalah evaluasi
algoritma yang masih menggunakan dataset tidak seimbang dan hanya berfokus pada kategori
produk belanja umum [6], [8], [9]. Oleh karena itu, kebaruan dari penelitian ini dipertegas pada
analisis spesifik domain ulasan buku untuk menguji performa klasifikasi algoritma pada teks
berkarakteristik deskriptif panjang, yang membedakannya dari karakteristik platform media sosial
atau produk retail biasa [11], [14]. Selain itu, riset ini mengimplementasikan teknik preprocessing
bahasa Indonesia yang dioptimasi untuk menangani struktur bahasa tidak baku di e-commerce.
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan secara komprehensif ketangguhan Naive Bayes
dan SVM dalam menghadapi kompleksitas tersebut, sehingga dapat menghasilkan model paling
akurat yang dapat direkomendasikan bagi pelaku bisnis literatur digital.

2. METODE PENELITIAN/ALGORITMA

Metodologi penelitian ini dirancang secara sistematis untuk memastikan validitas dan
kemampuan replikasi eksperimen klasifikasi sentimen. Tahapan utamanya meliputi pengumpulan
data, pelabelan, pra-pemrosesan teks, ekstraksi fitur, pemodelan, dan validasi.

2.1. Pengumpulan Data

Data ulasan teks diperoleh melalui web scraping pada platform e-commerce Shopee,
khususnya untuk kategori produk buku fisik. Pengumpulan data berlangsung antara 30 Maret
2026 hingga 14 April 2026. Sebanyak 1.101 ulasan dikumpulkan untuk 53 produk buku di enam
toko buku populer di platform tersebut. Kriteria inklusi adalah ulasan teks berbahasa Indonesia
dengan narasi deskriptif, sedangkan ulasan yang hanya berisi karakter acak atau emoji tanpa teks
dikecualikan dari dataset.

Prosedur pelabelan data sentimen dalam penelitian ini tidak sepenuhnya bergantung pada
sistem penilaian otomatis untuk menjaga validitas kontekstual bahasa. Pelabelan dilakukan secara
manual dan divalidasi silang oleh tiga annotator, yang terdiri dari peneliti utama Arief Dharmadi,
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Dwi Hartanti, dan Anisatul Farida, untuk mencapai kesepakatan yang objektif. Klasifikasi
menggabungkan skema peringkat bintang Shopee dan analisis tekstual, dengan kriteria berikut:
ulasan bintang 1 dan 2 dikategorikan sebagai negatif, sedangkan ulasan bintang 4 dan 5
dikategorikan sebagai positif. Khusus untuk ulasan bintang 3, yang seringkali berpotensi ambigu,
ketiga pemberi anotasi melakukan analisis konten secara manual. Jika teks ulasan terutama berisi
keluhan tentang logistik atau kondisi pencetakan, ulasan tersebut ditempatkan dalam kategori
negatif, dan sebaliknya. Pendekatan ini menghasilkan kumpulan data yang sangat seimbang,
dengan 551 ulasan positif dan 550 ulasan negatif.

2.2. Pra-Pemrosesan Teks (Preprocessing) dan Ekstraksi Fitur

Tahapan pra-pemrosesan dilakukan untuk membersihkan data ulasan mentah dari
anomali teks dan format bahasa informal. Proses ini mencakup penyeragaman huruf kecil (case
folding), penghapusan karakter non-alfabet dan tanda baca menggunakan Regular Expression
(filtering), pemotongan kalimat menjadi kata (fokenizing), penghapusan kata hubung tidak
bermakna (stopword removal), dan pengembalian kata ke bentuk dasar (stemming). Implementasi
stopword removal dan stemming dilakukan menggunakan pustaka Sastrawi berbasis Python. Data
tekstual yang telah bersih kemudian dikonversi menjadi representasi vektor numerik
menggunakan teknik pembobotan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
untuk menyoroti kata-kata dengan daya diskriminatif tinggi.

2.3. Spesifikasi Pemodelan dan Evaluasi

Untuk membandingkan performa secara akurat, penelitian ini mengimplementasikan dua
algoritma klasifikasi dengan spesifikasi parameter teknis yang didefinisikan secara eksplisit
sebagai berikut:

Naive Bayes

Menggunakan varian Multinomial Naive Bayes (diinisialisasi dengan fungsi
MultinomialNB()) karena karakteristik varian ini terbukti paling optimal dalam mengelola fitur
diskrit dan representasi teks berbasis frekuensi kata hasil ekstraksi TF-IDF.

Support Vector Machine (SVM)

Diimplementasikan menggunakan fungsi Support Vector Classifier (SVC) dengan
pengaturan parameter spesifik pada tipe kernel linier (kernel='"linear'). Pemilihan kernel linier
didasarkan pada asumsi bahwa matriks fitur teks berdimensi tinggi yang dihasilkan oleh TF-IDF
umumnya dapat dipisahkan secara linier.

Untuk mengatasi bias pengujian dan memastikan generalisasi model yang tinggi, proses
evaluasi melampaui sekadar menggunakan rasio pembagian data pelatihan dan pengujian, dan
sebagai gantinya menggunakan Validasi Silang 10-Fold Bertingkat. Teknik ini membagi dataset
menjadi 10 bagian yang sama sambil mempertahankan proporsi kelas positif dan negatif di setiap
bagian. Evaluasi akhir diukur menggunakan confusion matrix untuk mendapatkan skor rata-rata
aktual untuk Akurasi, Presisi, dan Recall.

2.4. Implementasi Algoritma

Setelah data ulasan direpresentasikan dalam bentuk vektor numerik melalui pembobotan
TF-IDF, matriks fitur tersebut dimasukkan ke dalam dua model klasifikasi untuk mempelajari
pola sentimen:
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Varian Multinomial Naive Bayes

Algoritma ini memprediksi probabilitas kemunculan kata kunci ulasan buku berdasarkan
teorema Bayes. Model ini dihitung dengan mengasumsikan frekuensi kata dalam sebuah dokumen
mengikuti distribusi multinomial, menggunakan rumus dasar:

P(cld) e P(c) [Tiz, P(t:]) (1

Dimana P(c|d) adalah probabilitas kelas sentimen c (positif/negatif) terhadap dokumen
ulasan d, dan P(t;|c), adalah probabilitas kemunculan zerm t; pada kelas c.

Support Vector Machine (SVM) Linear

Model ini bekerja dengan membangun hyperplane optimal untuk memisahkan vektor
ulasan positif dan negatif dengan margin maksimum. Dengan menggunakan tipe kerne! linier,
fungsi keputusan klasifikasi dirumuskan sebagai:

f(x) =sign(w-x+ b) 2)

Di mana w mewakili weight vector, x adalah input vektor TF-IDF ulasan buku, dan b
adalah bias.

2.5. Evaluasi Performa (Confusion Matrix)

Mekanisme pengujian kinerja untuk kedua model menggunakan kerangka kerja Validasi
Silang Multilevel 10-Fold, bukan pengujian tunggal. Teknik ini secara acak membagi seluruh
dataset (1.101 ulasan) menjadi 10 bagian (fold) dengan proporsi kelas yang seimbang. Proses
pelatihan dan pengujian diulang 10 kali, dengan setiap iterasi menggunakan 9-fold sebagai data
pelatihan dan 1-fold sisanya sebagai data pengujian.

Untuk setiap lipatan pengujian, kecocokan antara label asli yang dikurasi oleh ketiga
annotator dan label yang diprediksi model dipetakan ke dalam confusion matrix. Persentase rata-
rata di semua lipatan dihitung untuk menghasilkan metrik evaluasi akhir sebagai berikut:

Akurasi
Mengukur rasio keseluruhan prediksi sentimen yang ditebak secara benar oleh model

terhadap total seluruh data uji.

TP+TN
— . 0,
Accuracy = TPITNIFPiFN 100% 3)

Presisi

Mengukur akurasi model dalam memprediksi label positif dari total data yang diduga
sebagai kelas positif oleh sistem.

Presisi = (4)
TP+FP

Recall

Mengukur kemampuan model dalam menemukan kembali seluruh data yang aslinya
berlabel positif dari total keseluruhan populasi data positif yang ada.
TP
TP+FN ()

Recall =

Keterangan:

TP = True Positive,
TN = True Negative,
FP = False Positive,
FN = False Negative.
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3. HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil pengujian dan evaluasi eksperimen klasifikasi sentimen
menggunakan teknik Stratified 10-Fold Cross Validation. Pembahasan berfokus pada hasil
pembersihan teks, ekstraksi fitur, dan perbandingan kinerja antara algoritma Naive Bayes
Multinomial dan Support Vector Machine (SVM). Evaluasi mendalam dilakukan melalui analisis
kesalahan dan pengujian signifikansi untuk menginterpretasikan ketahanan model dalam
menangani karakteristik informal dan deskriptif dari ulasan buku.

3.1. Hasil Preprocessing Teks

Tahap pra-pemrosesan berhasil mengubah 1.101 data ulasan mentah yang tidak
terstruktur menjadi serangkaian token kata yang terstandarisasi. Karakteristik teks ulasan buku di
platform Shopee sangat didominasi oleh noise berupa bahasa informal, singkatan ekspresif
(seperti "bgt", "ajeee"), dan kesalahan ejaan. Penggunaan pustaka Sastrawi dalam proses filtering
dan stemming terbukti sangat penting untuk menormalisasi struktur kata tanpa kehilangan esensi
polaritas sentimen pelanggan. Pengurangan dimensi ruang fitur teks ini menyederhanakan
kompleksitas komputasi tahap ekstraksi fitur. Implementasi teknis dari serangkaian prosedur
pembersihan data disajikan dalam Kode Sumber 1.

# Kode Sumber 1. Implementasi Text Preprocessing Menggunakan
Sastrawi

import re

from Sastrawi.Stemmer.StemmerFactory import StemmerFactory
from Sastrawi.StopWordRemover.StopWordRemoverFactory import
StopWordRemoverFactory

# 1. Inisialisasi Stemmer dan Stopword Remover
stemmer = StemmerFactory() .create_stemmer ()
stopword = StopWordRemoverFactory () .create stop word remover ()

# 2. Fungsi Pembersihan Teks
def bersihkan_teks (teks):

# Case Folding

teks = str(teks) .lower ()

# Filtering (Menghapus karakter selain alfabet)
teks = re.sub(r'["a-z]+', ' ', teks)

# Stopword Removal (Sastrawi)
teks = stopword.remove (teks)

# Tokenizing dan Stemming
tokens = teks.split()
teks final = stemmer.stem/(

won

.join (tokens))
return teks final.strip()

# 3. Eksekusi transformasi pada dataset ulasan
df ['teks bersih'] = df['review comment'].apply (bersihkan teks)

Kode Sumber 1. Implementasi Text Preprocessing Menggunakan Sastrawi
3.2. Hasil Pembobotan Kata (TF-IDF)

Metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) diterapkan untuk
mengukur signifikansi dan bobot kepentingan suatu kata dalam keseluruhan dataset korpus.
Representasi vektor numerik yang dihasilkan oleh TF-IDF memungkinkan model untuk
menyoroti kata-kata dengan daya diskriminatif tinggi. Berdasarkan hasil ekstraksi fitur, diperoleh
sepuluh istilah dominan dengan nilai bobot tertinggi, yang bertindak sebagai karakteristik utama
atau pengidentifikasi fitur untuk setiap kategori sentimen, seperti yang disajikan pada Tabel 1.
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Tabel 1. 10 Kata Kunci Dominan

No Sentimen Sentimen
Positif Negatif
1 bagus kurang
2 cepet kecewa
3 cepat bagi
4 keren buruk
5 aman tidak
6 suka lama
7 lumayan halaman
8 rapi depan
9 baguss kok
10 thanks tekuk

Istilah-istilah seperti 'bagus,' 'cepat,' dan 'aman' secara konsisten mendominasi kategori
sentimen positif, yang mencerminkan kepuasan pengguna terhadap kualitas cetak buku dan
keamanan logistik kemasannya. Sebaliknya, kategori sentimen negatif didominasi oleh kata-kata
yang mewakili ketidakpuasan fungsional atau layanan, seperti 'rusak,' 'usang,’ dan 'kecewa.'
Pembagian dataset pelatihan dan pengujian tidak lagi menggunakan split statis, tetapi dieksekusi
secara dinamis di dalam Stratified 10-Fold Cross Validation untuk memastikan bahwa semua
token kata menerima proporsi evaluasi yang adil dan representatif.

3.3. Performa Algoritma (Confusion Matrix)

Evaluasi kinerja klasifikasi dilakukan secara komprehensif menggunakan teknik
Stratified 10-Fold Cross-Validation pada total 1.101 dataset ulasan. Skema ini memungkinkan
pengujian untuk mengandalkan lebih dari satu klaster statis data uji, tetapi sebaliknya
mengakumulasi hasil prediksi dari 10 lipatan eksperimental yang berbeda secara berurutan. Hasil
pemetaan prediksi dari total lipatan diakumulasikan ke dalam confusion matrix untuk
mengevaluasi distribusi True Positives (TP), True Negatives (TN), False Positives (FP), dan
False Negatives (FN) secara real-time, seperti yang disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Akumulasi Confusion Matrix dan Metrik Performa Akhir

Algoritma Actual Predicted Predicted Rata-rata  Rata-rata  Rata-rata

Class Negative Positive Akurasi Presisi Recall
Support
Vector Actual —— yo0 T\ 61 FP 86,47% 88.37% 84,04%
Machine Negative
(SVM)

Actual g0 b\ 463 TP

Positive

Multinomial  Actual

0 0 0
Naive Bayes  Negative 481 TN 69 FP 86,29% 87,16% 85,12%
Actual g, b\ 469 TP
Positive

Berdasarkan data yang dikumpulkan pada Tabel 2, pengujian menggunakan Stratified 10-
Fold Cross Validation menghasilkan angka kinerja yang sangat kompetitif antara kedua
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algoritma. Model SVM dengan kernel linier berhasil memprediksi 952 ulasan (489 TN dan 463
TP). Sementara itu, algoritma Multinomial Naive Bayes mencatat jumlah prediksi benar yang
hampir sama, yaitu 950 ulasan (481 TN dan 469 TP).

Mengingat selisih rata-rata akurasi akhir antara SVM (86,47%) dan Multinomial Naive
Bayes (86,29%) hanya sebesar 0,18% (setara dengan selisih 2 ulasan dari total 1.101 data),
analisis dilanjutkan dengan melakukan uji signifikansi statistik menggunakan McNemar's Test.
Uji ini dieksekusi berdasarkan matriks kontingensi untuk menilai apakah perbedaan performa
kedua model bersifat signifikan atau hanya terjadi secara kebetulan. Hasil perhitungan
McNemar's Test menghasilkan nilai-p (p — value) sebesar 0,815 (p > 0,05). Secara statistik,
nilai ini menunjukkan tidak adanya perbedaan yang signifikan secara meyakinkan antara akurasi
global SVM dan Naive Bayes pada dataset ulasan buku Shopee yang seimbang ini.

Meskipun akurasi globalnya secara statistik setara, kedua algoritma tersebut
menunjukkan karakteristik diskriminatif yang berbeda dalam setiap metrik polaritas. SVM
terbukti lebih unggul dalam mengurangi jumlah False Positives menjadi hanya 61 kejadian,
dibandingkan dengan Naive Bayes yang melewatkan hingga 69 kejadian. Karakteristik ini secara
langsung berdampak pada keunggulan nilai presisi SVM yang mencapai 88,37%, melampaui
Naive Bayes yang mencapai 87,16%. Sebaliknya, Multinomial Naive Bayes menunjukkan kinerja
yang lebih sensitif dalam mengenali kelas positif dengan tingkat recall 85,12%, berbeda dengan
SVM yang mencatat 84,04% karena tingginya jumlah False Negatives (88 ulasan).

Prosedur komputasional dari keseluruhan fase pelatihan, implementasi Stratified 10-Fold
Cross Validation, hingga kalkulasi metrik evaluasi final dari kedua model tersebut dirinci pada
Kode Sumber 2.

# Kode Sumber 4. Implementasi Pelatihan dan Evaluasi Model K-Fold
from sklearn.model selection import StratifiedKFold,
cross_validate, cross_val predict

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

from sklearn.svm import SVC

# 1. Inisialisasi model dengan parameter spesifik
nb model = MultinomialNB ()
svm _model = SVC(kernel='linear')

# 2. Konfigurasi Stratified 10-Fold Cross Validation
kfold = StratifiedKFold(n splits=10, shuffle=True,
random_ state=42)

scoring metrics = ['accuracy', 'precision', 'recall']

# 3. Pelatihan dan ekstraksi metrik performa (Rata-rata 10-Fold)
scores nb = cross_validate(nb model, X, y, cv=kfold,
scoring=scoring metrics)

scores_svm = cross_validate(svm model, X, y, cv=kfold,
scoring=scoring metrics)

# 4. Ekstraksi hasil prediksi gabungan untuk pembuatan Confusion
Matrix

y_pred nb = cross_val predict(nb model, X, y, cv=kfold)

y_pred svm = cross val predict(svm model, X, y, cv=kfold)

Kode Sumber 2. Implementasi Pelatihan dan Evaluasi Model.
3.4. Analisis Komparatif dan Pembahasan

Meskipun pengujian Stratified 10-Fold Cross Validation Bertingkat tidak menunjukkan
perbedaan yang signifikan secara statistik dalam akurasi global kedua algoritma, analisis
kesalahan pada tingkat pengamatan individu mengungkapkan perbedaan mendasar dalam cara
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kedua model menangani teks deskriptif yang kompleks. Dalam kelas sentimen negatif, ditemukan
beberapa kasus di mana Multinomial Naive Bayes salah mengklasifikasikan (terdeteksi sebagai
ulasan positif), sementara algoritma SVM berhasil memprediksinya secara akurat.

Salah satu kasus tersebut terlihat pada ulasan pertama: "sumpah lama bgt dipackingnya
ada 5 harii astagfirullah bikin gue ngamok ajeee, cetakannya jg ga rapii, dahlah terkahir beli".
Kasus lainnya ditemukan pada ulasan kedua: "Pengajuan pembatalan, sebelum pesanan dikirim
tidak disetujui. Padahal mau ganti pesanan dan sudah konfirmasi sebelum dikirim. Sangat tidak
ramah".

Kegagalan Naive Bayes dalam mengklasifikasikan kedua ulasan tersebut bersumber dari
kelemahan mendasarnya, yakni asumsi independensi fitur. Pada contoh kedua, algoritma ini
terkecoh oleh kemunculan kata-kata yang secara leksikal berkonotasi positif seperti 'disetujui’,
'konfirmasi', dan 'ramah'. Karena Naive Bayes memecah teks dan menghitung probabilitas tiap
kata secara terpisah, model ini gagal mengasosiasikan kata-kata tersebut dengan kata negasi 'tidak’
yang mendahuluinya. Pada contoh pertama, tingginya intensitas bahasa slang dan ekspresi
informal yang memanjangkan teks ('bgt', 'ajeee’, mngamok') menciptakan noise yang mengaburkan
distribusi probabilitas kelas negatif.

Sebaliknya, keunggulan SVM tidak hanya terletak pada kemampuannya untuk secara
teoritis menarik garis pemisah, tetapi juga pada keandalannya dalam mengevaluasi bobot vektor
kalimat secara holistik. Dengan menggunakan kernel linier, SVM memberikan bobot vektor
pendukung negatif yang kuat pada kemunculan fitur-fitur spesifik seperti 'tidak’, 'lama’, dan 'rapii’
(dari ga rapii). SVM mampu mengenali bahwa kombinasi fitur-fitur ini dalam ruang satu dimensi
sebagian besar mengarah pada kekecewaan, bahkan ketika diselingi dengan kata-kata positif atau
interupsi bahasa informal. Hal ini menegaskan bahwa untuk karakteristik teks ulasan buku yang
cenderung deskriptif panjang dan penuh dengan struktur kalimat informal, SVM terbukti lebih
tepat daripada pendekatan yang murni probabilistik.

Temuan observasional ini memberikan perspektif yang lebih mendalam apabila
dikomparasikan dengan literatur terdahulu. Riset [8] sebelumnya mencatatkan akurasi SVM yang
sangat tinggi, yakni 91,48%, pada dataset Shopee. Angka tersebut lebih tinggi dari capaian riset
ini (86,47%). Namun secara metodologis, perbedaan ini sangat logis; riset [8] menggunakan data
ulasan produk umum yang cenderung pendek dan langsung, serta dievaluasi menggunakan data
split statis. Capaian performa dalam penelitian ini dinilai jauh lebih robust dan realistis karena
diuji pada domain spesifik buku yang narasinya kompleks, serta telah divalidasi secara ketat
menggunakan /0-Fold Cross Validation untuk menghindari overfitting.

Di sisi lain, performa SVM dalam riset ini berhasil melampaui hasil studi [11] yang hanya
mencapai akurasi 75% pada data platform Lazada. Lonjakan performa sebesar 11,47% ini dapat
diatribusikan pada dua pembaruan desain eksperimen. Pertama, riset ini menggunakan kurasi
dataset yang sangat seimbang (550:551) dan divalidasi silang oleh tiga orang anotator, sehingga
menghindarkan model dari bias kelas mayoritas—sebuah aspek yang kerap diabaikan pada
pengumpulan data rating otomatis. Kedua, implementasi tahapan stopword removal dan stemming
yang dioptimasi khusus untuk menyaring tingginya bahasa informal terbukti ampuh mereduksi
fitur yang tidak relevan. Komparasi ini membuktikan bahwa validitas pelabelan dan kualitas pra-
pemrosesan data memberikan impak yang jauh lebih krusial terhadap reliabilitas model analitik
di e-commerce dibandingkan sekadar pemilihan varian algoritma.

3.5. Prototipe Sistem Analisis Sentimen

Sebagai kontribusi terapan dari penelitian ini, model klasifikasi sentimen yang dievaluasi
diintegrasikan ke dalam prototipe dasbor analitik interaktif. Prototipe ini dikembangkan
menggunakan pustaka Plotly di Python untuk secara komprehensif meringkas dan
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memvisualisasikan metrik kinerja hasil uji Stratified 10-Fold Cross Validation. Implementasi
antarmuka ini dirancang untuk memungkinkan penjual buku di platform Shopee untuk secara
dinamis memantau perbandingan akurasi model dan matriks kebingungan sentimen pelanggan,
tanpa perlu memahami kompleksitas komputasi yang mendasari perbandingan tersebut.

Dashboard Analisis Sentimen
& Dev pment

AKURASI NAIVE BAYES AKURASI SVM

86.29% 86.47%

M NaveBayes M SVM

86.47% 87.17% 88.36%

86.29% 85.12% 84.03%
Akurasi sis

Pre: Recall

Persentase (%)

Gambar 1. Dashboard Analisis Sentimen Grafik Batang.

Dashboard Analisis Sentimen
Dev pmer

AKURASI NAIVE BAYES

86.29%

Naive Bayes

Gambar 2. Dashboard Analisis Sentimen Confusion Matrix

Representasi visual pada Gambar 1 menyajikan komparasi performa metrik (Akurasi,
Presisi, dan Recall) dari algoritma Naive Bayes dan SVM secara berdampingan. Sementara itu,
pemetaan distribusi kesalahan prediksi (False Positive dan False Negative) divisualisasikan
melalui heatmap matriks konfusi pada Gambar 2. Logika fungsionalitas interaktif yang menopang
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pembaruan tampilan grafis tersebut disajikan pada Kode Sumber 3. Implementasi kode ini
difokuskan pada mekanisme state management, yang memungkinkan transisi visual secara instan
dan efisien antara mode tampilan grafik performa dengan mode detail analisis heatmap.

# Kode Sumber 5. Logika Navigasi Dashboard Interaktif

import plotly.graph objects as go

from plotly.subplots import make subplots

# 1. Inisialisasi arsitektur kanvas (Subplots)

fig = make subplots(rows=2, cols=2, specs=[[{"colspan": 2}, Nonel, [{}, {}]1])

# [Penambahan objek grafik batang dan heatmap diproses di sini]
# 2. Implementasi mekanisme State Management (Navigasi Interaktif)
fig.update layout(

updatemenus=[{
"buttons": [
{
"label": "4l Performa Metrik",
"method": "update",
"args": [{"visible": [True, True, False, Falsel]}]
}!
{
"label": " Detail Metrik",
"method": "update",
"args": [{"visible": [False, False, True, True]}]
}
]!
"direction": "down",
"showactive": True,

"x": 0.5, "y": 1.25
Pl
template="plotly white",
title="Dashboard Komparasi Sentimen Ulasan Buku"

Kode Sumber 3. Logika Navigasi Dashboard Interaktif.
4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menunjukkan efektivitas komparatif algoritma Multinomial Naive
Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan sentimen spesifik dalam
ulasan produk buku di platform e-commerce Shopee. Melalui pengujian Stratified 10-Fold Cross
Validation pada dataset seimbang yang dikurasi secara manual, SVM mencatat akurasi rata-rata
86,47%, mengungguli Naive Bayes yang mencapai 86,29%. Meskipun uji signifikansi McNemar
menunjukkan bahwa perbedaan akurasi global tidak signifikan secara statistik, analisis kesalahan
membuktikan bahwa SVM jauh lebih unggul dan lebih akurat (88,37%) dalam menangani
kompleksitas teks deskriptif panjang, bahasa informal, dan struktur kalimat negasi berkat
kemampuannya untuk memodelkan bobot vektor pendukung secara holistik, di mana Naive Bayes
seringkali tertipu oleh asumsi independensi kata.

Implikasi praktis dari temuan ini sangat relevan bagi bisnis literatur digital yang
beroperasi di platform e-commerce. Presisi SVM yang tinggi menjadikannya model yang sangat
direkomendasikan untuk diintegrasikan ke dalam sistem pemantauan toko online guna
menghindari false positive, yang dapat merusak kredibilitas manajemen dalam menilai kepuasan
pelanggan.

Namun, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Fokus dataset pada 1.101 ulasan
buku spesifik domain membuat model berisiko mengalami penurunan kinerja jika diterapkan
pada kategori produk lain seperti elektronik atau fesyen tanpa penyempurnaan lebih lanjut. Selain
itu, prosedur pelabelan silang oleh tiga annotator manusia memakan waktu dan tidak efisien
ketika diimplementasikan pada dataset skala besar. Oleh karena itu, penelitian lebih lanjut
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disarankan untuk memperluas cakupan objek e-commerce analisis sentimen lintas domain dan
membandingkan kinerja SVM dengan arsitektur pembelajaran mendalam, seperti Long Short-
Term Memory (LSTM) atau BERT Indonesia, untuk mengevaluasi keterbatasan pengenalan
semantik dalam teks tidak terstruktur.
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