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Abstrak  

Ulasan produk pada platform e-commerce terus bertambah setiap hari dan menjadi sumber informasi penting bagi 

konsumen maupun penjual dalam menilai kualitas suatu produk. Volume ulasan yang besar menyebabkan proses 

pembacaan dan penilaian sentimen secara manual menjadi tidak efisien, sehingga dibutuhkan metode klasifikasi 

otomatis. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM) dalam melakukan analisis sentimen terhadap ulasan produk e-commerce. Dataset yang digunakan adalah 

Flipkart Product Review Dataset yang diperoleh dari platform Kaggle sebanyak 189.874 ulasan, yang setelah proses 

pembersihan data menghasilkan 164.070 ulasan valid dan setelah pelabelan berbasis rating diperoleh 150.247 ulasan 

berlabel sentimen positif dan negatif. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, text preprocessing (cleaning, 

case folding, tokenizing, stopword removal, dan stemming), pelabelan sentimen berdasarkan rating, ekstraksi fitur 

menggunakan TF-IDF, pembagian data latih dan data uji dengan rasio 80:20, pelatihan model, serta evaluasi 

menggunakan confusion matrix dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil pengujian menunjukkan 

SVM memberikan kinerja terbaik dengan accuracy 98,47%, precision 98,69%, recall 99,49%, dan F1-score 99,09% 

dengan total kesalahan klasifikasi yang lebih sedikit, sedangkan Naive Bayes memperoleh accuracy 97,77%, precision 

97,87%, recall 99,51%, dan F1-score 98,68% dengan waktu pelatihan yang sekitar 22 kali lebih singkat. Hasil 

perbandingan ini diharapkan dapat menjadi rekomendasi bagi pengembang sistem dalam memilih algoritma yang 

paling sesuai untuk membangun sistem klasifikasi sentimen ulasan produk pada platform e-commerce. 
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PENDAHULUAN 
Perkembangan teknologi informasi dan meningkatnya penetrasi internet telah mendorong pertumbuhan pesat 

perdagangan elektronik (e-commerce) di berbagai negara, termasuk Indonesia dan India. Salah satu fitur penting pada 

platform e-commerce adalah kolom ulasan (review) yang memungkinkan konsumen memberikan penilaian dan 

komentar terhadap produk yang telah dibeli. Ulasan tersebut menjadi sumber informasi yang sangat berharga, baik bagi 

calon pembeli dalam mengambil keputusan pembelian maupun bagi penjual dan pengelola platform dalam 

mengevaluasi kualitas produk dan layanan. Sejumlah studi menunjukkan bahwa informasi dari ulasan daring memiliki 

pengaruh yang signifikan terhadap perilaku konsumen dan kinerja penjualan produk pada platform e-commerce.(Huang 

dkk., 2023; Singh dkk., 2022) 

Sebagai salah satu pemain utama e-commerce di Asia Selatan, Flipkart mengakumulasi jutaan transaksi dan 

ulasan produk setiap bulannya. Ulasan pada marketplace semacam ini bersifat multi dimensi karena tidak hanya 

memuat opini tentang kualitas produk, tetapi juga tentang pengiriman, kemasan, harga, dan layanan purna jual. 

Karakteristik tersebut menjadikan data ulasan produk sumber yang kaya namun menantang untuk diolah, karena teks 

yang pendek, tidak baku, dan sering mengandung singkatan maupun kesalahan ketik.(Singh dkk., 2022; Alzahrani dkk., 

2022) 

Tantangan lain yang menyertai analisis sentimen ulasan produk adalah ketidakseimbangan kelas yang hampir 

selalu terjadi, karena konsumen yang puas secara umum lebih banyak menulis ulasan dibandingkan konsumen yang 

kecewa. Ketidakseimbangan ini berpotensi membuat model klasifikasi condong ke kelas mayoritas sehingga gagal 

mendeteksi keluhan konsumen yang justru paling penting bagi penjual dan platform. Oleh karena itu, evaluasi kinerja 

model tidak cukup hanya mengandalkan accuracy, melainkan perlu mempertimbangkan precision, recall, dan F1-score 

secara bersamaan.(Shanto dkk., 2023; Alemerien dkk., 2024) 

Permasalahan yang muncul adalah jumlah ulasan yang dihasilkan pada platform e-commerce terus bertambah 

dalam volume yang sangat besar setiap harinya, sehingga proses pembacaan dan penilaian sentimen secara manual 

menjadi tidak efisien, memakan waktu, dan rentan terhadap bias subjektif. Kondisi tersebut mendorong kebutuhan akan 

sistem analisis sentimen otomatis yang mampu memproses ratusan ribu ulasan dalam waktu singkat. Oleh karena itu, 

dibutuhkan suatu metode klasifikasi sentimen otomatis berbasis machine learning yang mampu mengelompokkan 

ulasan ke dalam kategori sentimen positif atau negatif secara cepat dan konsisten, sehingga dapat membantu proses 

pengambilan keputusan secara lebih efektif.(Rasappan dkk., 2024; Ghatora dkk., 2024) 
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Analisis sentimen (sentiment analysis) merupakan cabang pengolahan bahasa alami yang bertujuan 

mengidentifikasi, mengekstraksi, dan mengklasifikasikan opini atau emosi yang terkandung dalam suatu teks. 

Pendekatan yang paling umum digunakan adalah machine learning terawasi (supervised), di mana model dilatih 

menggunakan data berlabel untuk kemudian memprediksi kelas sentimen pada data baru. Berbagai penelitian 

membuktikan bahwa algoritma klasifikasi terawasi seperti Naive Bayes, Support Vector Machine, dan Regresi Logistik 

mampu mencapai tingkat akurasi yang tinggi pada tugas klasifikasi sentimen ulasan daring.(Alemerien dkk., 2024; 

Alzahrani dkk., 2022) 

Naive Bayes merupakan algoritma probabilistik yang bekerja berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi 

independensi antar fitur. Keunggulan utama algoritma ini terletak pada kesederhanaan struktur, kecepatan pelatihan, 

serta keandalannya pada data teks berdimensi tinggi, sehingga algoritma ini banyak dijadikan baseline dalam penelitian 

analisis sentimen. Namun demikian, asumsi independensi antar kata yang jarang terpenuhi pada bahasa alami dapat 

menyebabkan penurunan akurasi pada kondisi tertentu.(Pinastawa dan Arifuddin, 2023; Millennianita dkk., 2024) 

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma klasifikasi yang bekerja dengan mencari hyperplane 

optimal yang memisahkan dua kelas dengan margin maksimum. SVM dikenal memiliki kemampuan generalisasi yang 

baik pada data berdimensi tinggi seperti hasil representasi teks berbasis TF-IDF, sehingga algoritma ini kerap 

menunjukkan performa unggul pada tugas klasifikasi sentimen. Beberapa studi terkini melaporkan bahwa SVM secara 

konsisten melampaui Naive Bayes ketika jumlah fitur teks sangat besar dan data latih tersedia dalam jumlah 

melimpah.(Khan dkk., 2024; Tarigan dkk., 2025) 

Beberapa penelitian terdahulu telah membahas penerapan algoritma klasifikasi untuk analisis sentimen ulasan 

pada berbagai domain di Indonesia. Penelitian pada ulasan e-commerce Shopee menunjukkan bahwa Naive Bayes 

mampu mengklasifikasikan sentimen ulasan dengan akurasi yang baik baik berbasis word cloud maupun representasi 

frekuensi kata. Selain itu, pendekatan deep learning seperti Bidirectional LSTM juga telah diterapkan untuk analisis 

sentimen layanan transportasi daring dengan hasil yang kompetitif, sementara Naive Bayes juga terbukti efektif 

digunakan untuk menganalisis respons publik terhadap fenomena sosial di media sosial.(Limbong dkk., 2022; Sanjaya 

dkk., 2023; Alghifari dkk., 2022; Saddam dkk., 2023) 

Secara khusus, sejumlah penelitian membandingkan langsung kinerja Naive Bayes dan SVM pada domain yang 

berbeda-beda. Hasilnya masih beragam: pada klasifikasi jenis citrus SVM unggul dibandingkan Naive Bayes, pada 

klasifikasi respons perundungan di Twitter kedua algoritma menunjukkan performa yang berdekatan, sedangkan pada 

prediksi donor darah perbedaan performa antar algoritma bergantung pada karakteristik data yang digunakan. Pada 

domain ulasan produk, penelitian terbaru berbasis TF-IDF menyimpulkan bahwa SVM memberikan performa terbaik 

dibandingkan Naive Bayes, Regresi Logistik, maupun Decision Tree, dan temuan serupa juga dilaporkan pada 

klasifikasi sentimen biner ulasan e-commerce dalam bahasa lain. Keragaman hasil tersebut menunjukkan bahwa 

keunggulan algoritma bersifat kontekstual dan bergantung pada dataset, sehingga bukti empiris pada dataset ulasan 

produk berskala besar masih terus dibutuhkan.(Pinastawa dan Arifuddin, 2023; Millennianita dkk., 2024; Hendriyana 

dkk., 2022; Bahrein dan Apandi, 2025; Shanto dkk., 2023) 

Berdasarkan kajian penelitian terkait tersebut, terlihat bahwa perbandingan Naive Bayes dan SVM banyak 

diterapkan pada domain ulasan aplikasi dan media sosial, namun penelitian yang secara khusus membandingkan kedua 

algoritma tersebut pada dataset ulasan produk e-commerce berskala besar dengan tahapan preprocessing dan ekstraksi 

fitur TF-IDF yang lengkap masih relatif terbatas. Kesenjangan (gap) inilah yang menjadi dasar dilakukannya penelitian 

ini. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membangun dan membandingkan model klasifikasi sentimen menggunakan 

algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine pada Flipkart Product Review Dataset yang terdiri atas 189.874 

ulasan, serta mengevaluasi kinerja kedua algoritma menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Kontribusi penelitian ini adalah menyediakan pipeline analisis sentimen yang lengkap dan terdokumentasi, bukti 

empiris perbandingan kedua algoritma pada skala data besar, serta rekomendasi pemilihan algoritma bagi pengembang 

sistem e-commerce.(Bahrein dan Apandi, 2025; Thummar, 2022) 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini menyusun perbandingan kinerja Naive Bayes dan SVM pada 

dataset ulasan produk Flipkart berukuran 189.874 dokumen mentah dengan empat kontribusi utama. Pertama, 

menyediakan protokol preprocessing ulasan produk berskala besar yang mencakup deduplikasi, penyaringan ulasan 

kosong, dan pelabelan berbasis rating. Kedua, mereproduksi perbandingan kedua algoritma pada pipeline TF-IDF yang 

identik sehingga perbedaan kinerja murni berasal dari karakteristik algoritma. Ketiga, menyajikan evaluasi multi metrik 

beserta confusion matrix yang memperlihatkan pola kesalahan spesifik tiap model. Keempat, merumuskan rekomendasi 

praktis pemilihan algoritma untuk sistem analisis sentimen e-commerce nyata.(Singh dkk., 2022; Ghatora dkk., 2024) 

Sistematika penulisan artikel ini diatur sebagai berikut. Bagian kedua menguraikan landasan teori analisis 

sentimen, Naive Bayes, dan SVM. Bagian ketiga menjelaskan metode penelitian mencakup dataset, preprocessing, 

ekstraksi fitur TF-IDF, dan skenario evaluasi. Bagian keempat menyajikan hasil eksperimen beserta pembahasannya, 

dan bagian kelima menutup dengan kesimpulan serta saran pengembangan.(Limbong dkk., 2022; Sanjaya dkk., 2023) 

 

METODE 
Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui delapan tahapan utama sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1, yaitu 

pengumpulan data, text preprocessing, pelabelan sentimen, ekstraksi fitur, pembagian data latih dan data uji, pelatihan 
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model, pengujian dan evaluasi model, serta analisis perbandingan hasil antara algoritma Naive Bayes dan Support 

Vector Machine. Seluruh tahapan dirancang mengikuti protokol penelitian eksperimen klasifikasi teks yang umum 

digunakan pada penelitian analisis sentimen ulasan produk.(Bahrein dan Apandi, 2025) 

 
Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah Flipkart Product Review Dataset yang diperoleh secara publik 

dari platform Kaggle. Dataset ini terdiri atas 189.874 baris data ulasan produk dengan kolom nama produk, harga, 

rating, teks ulasan (review), dan ringkasan ulasan (summary). Dataset ini dipilih karena volume datanya besar, berasal 

dari platform e-commerce nyata, dan telah digunakan sebagai benchmark pada penelitian analisis sentimen sebelumnya 

sehingga memudahkan pembandingan hasil.(Thummar, 2022; Singh dkk., 2022) 

Label sentimen ditentukan berdasarkan nilai rating pada setiap ulasan dengan skema pelabelan yang disajikan 

pada Tabel 1. Ulasan dengan rating tinggi dikategorikan sebagai sentimen positif, ulasan dengan rating rendah 

dikategorikan sebagai sentimen negatif, sedangkan ulasan dengan rating netral diabaikan agar permasalahan klasifikasi 

menjadi biner yang lebih jelas. Pendekatan pelabelan berbasis rating semacam ini lazim digunakan pada penelitian 

analisis sentimen e-commerce ketika label eksplisit tidak tersedia.(Shanto dkk., 2023; Ghatora dkk., 2024) 

 
Tabel 1. Skema Pelabelan Sentimen Berbasis Rating 

Rating Kategori Sentimen Keterangan 

4 - 5 Positif Ulasan bernada puas terhadap produk 

3 Netral (tidak digunakan) Diabaikan agar klasifikasi biner lebih jelas 

1 - 2 Negatif Ulasan bernada tidak puas terhadap produk 

 
Text Preprocessing 

Sebelum dilakukan pemodelan, data teks ulasan terlebih dahulu melalui tahap preprocessing yang meliputi: (a) 

cleaning, yaitu menghapus karakter angka, tanda baca, dan simbol yang tidak relevan; (b) case folding, yaitu mengubah 

seluruh teks menjadi huruf kecil; (c) tokenizing, yaitu memecah kalimat menjadi unit kata (token); (d) stopword 

removal, yaitu menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna signifikan terhadap sentimen; dan (e) stemming, 

yaitu mengubah setiap kata ke bentuk dasarnya menggunakan algoritma Snowball Stemmer untuk bahasa Inggris. 

Seluruh tahapan ini bertujuan mereduksi noise dan variasi kata sehingga ruang fitur menjadi lebih konsisten dan 

kompak.(Rasappan dkk., 2024; Alemerien dkk., 2024) 
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Proses preprocessing diterapkan pada gabungan antara teks ulasan dan ringkasan ulasan dari setiap baris data, 

karena ringkasan ulasan umumnya memuat inti opini dari pembeli. Ulasan yang tidak memiliki teks atau rating yang 

valid dibuang pada tahap pembersihan data, dan baris data yang duplikat secara keseluruhan juga dieliminasi untuk 

mencegah kebocoran data antara data latih dan data uji.(Huang dkk., 2023) 

 

Ekstraksi Fitur dan Pembagian Data 

Fitur teks hasil preprocessing selanjutnya diubah menjadi representasi numerik menggunakan metode Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), yang mengukur bobot kata berdasarkan frekuensi kemunculannya 

dalam suatu dokumen dan kelangkaannya pada seluruh korpus. Pada penelitian ini digunakan ambang frekuensi 

minimum dokumen (min_df) sebesar 5 sehingga hanya kata yang muncul pada minimal lima dokumen yang menjadi 

fitur, dan diperoleh 3.705 fitur unik. Representasi TF-IDF dipilih karena terbukti efektif sebagai pasangan algoritma 

klasifikasi klasik pada tugas klasifikasi sentimen produk.(Khan dkk., 2024; Bahrein dan Apandi, 2025) 

 

Protokol Evaluasi dan Lingkungan Eksperimen 

Kinerja kedua model dievaluasi menggunakan confusion matrix yang membagi hasil prediksi ke dalam empat 

kuadran, yaitu true positive, true negative, false positive, dan false negative. Dari matriks tersebut diturunkan empat 

metrik yang saling melengkapi. Accuracy mengukur proporsi seluruh prediksi yang benar, precision mengukur proporsi 

prediksi positif yang benar-benar positif, recall mengukur proporsi ulasan positif yang berhasil ditangkap, dan F1-score 

merupakan rata-rata harmonik precision dan recall yang tepat digunakan ketika distribusi kelas tidak seimbang. 

Penggunaan empat metrik sekaligus disengaja agar perbedaan karakter antar model tidak tersamar di balik satu angka 

tunggal.(Alemerien dkk., 2024; Huang dkk., 2023) 

Seluruh eksperimen dijalankan pada lingkungan Python dengan pustaka scikit-learn sebagai implementasi 

algoritma, pandas untuk manipulasi data, serta scikit-learn TfidfVectorizer untuk ekstraksi fitur. Parameter pembagian 

data 80:20 diterapkan satu kali tanpa stratifikasi tambahan agar mengikuti protokol umum pada studi pembanding, dan 

nilai acak dipatok tetap sehingga eksperimen sepenuhnya dapat direproduksi. Tidak dilakukan penyetelan 

hyperparameter yang mahal agar perbandingan mencerminkan perilaku bawaan kedua algoritma pada kondisi 

penerapan yang realistis.(Rasappan dkk., 2024; Ghatora dkk., 2024) 

 

TF-IDF(w,d,D) = TF(w,d) × IDF(w)    (4) 

 

dengan TF(w,d) merupakan frekuensi kata w pada dokumen d, sedangkan IDF(w) merupakan inverse document 

frequency yang dihitung dari logaritma perbandingan jumlah seluruh dokumen terhadap jumlah dokumen yang memuat 

kata w. Bobot TF-IDF yang tinggi diperoleh oleh kata yang sering muncul pada suatu dokumen tetapi jarang muncul 

pada dokumen lain, sehingga dianggap lebih diskriminatif untuk membedakan kelas sentimen.(Rasappan dkk., 2024; 

Alemerien dkk., 2024) 

Data kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan proporsi 80:20 menggunakan teknik random 

splitting dengan stratifikasi label agar proporsi kelas pada kedua himpunan tetap terjaga. Penggunaan stratifikasi 

penting karena distribusi kelas pada dataset ulasan produk umumnya tidak seimbang, dengan kelas positif yang jauh 

lebih banyak daripada kelas negatif. Seluruh eksperimen menggunakan seed acak yang sama agar hasil antar algoritma 

dapat dibandingkan secara adil pada himpunan data uji yang identik.(Shanto dkk., 2023; Alemerien dkk., 2024) 

 

Algoritma Naive Bayes 

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi probabilistik yang menerapkan Teorema Bayes dengan asumsi 

independensi antar fitur. Pada tugas klasifikasi teks, varian Multinomial Naive Bayes menghitung probabilitas posterior 

setiap kelas terhadap dokumen d dan memilih kelas dengan probabilitas tertinggi sebagaimana dinyatakan pada 

persamaan (1).(Millennianita dkk., 2024) 

 

P(c|d) ∝ P(c) ∏ P(wi|c)    (1) 

 

dengan P(c) merupakan probabilitas prior kelas c, dan P(wi|c) merupakan probabilitas kemunculan kata ke-i 

pada kelas c yang diestimasi dari data latih dengan smoothing Laplace (alpha = 1). Asumsi independensi membuat 

proses estimasi parameter menjadi sederhana dan pelatihan berlangsung sangat cepat, namun di sisi lain model menjadi 

sensitif apabila terdapat ketergantungan kuat antar kata pada kalimat.(Pinastawa dan Arifuddin, 2023) 

 

Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma klasifikasi yang bekerja dengan mencari hyperplane optimal 

yang memisahkan dua kelas dengan margin maksimum. Fungsi keputusan SVM dengan kernel linear dinyatakan pada 

persamaan (2).(Tarigan dkk., 2025) 

 

f(x) = sign(wᵀx + b)    (2) 
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dengan w merupakan vektor bobot, x merupakan vektor fitur input, dan b merupakan bias. Pada penelitian ini 

digunakan varian LinearSVC dengan parameter regularisasi C = 1,0. Kernel linear dipilih karena pada data teks 

berdimensi tinggi dengan representasi TF-IDF, SVM linear umumnya telah mencapai performa setara kernel non-linear 

dengan biaya komputasi yang jauh lebih rendah.(Bahrein dan Apandi, 2025; Khan dkk., 2024) 

 

Evaluasi Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix dengan menghitung nilai accuracy, precision, 

recall, dan F1-score sebagaimana ditunjukkan pada persamaan (4) sampai dengan (7).(Ghatora dkk., 2024) 

 
Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)    (4) 

Precision = TP / (TP + FP)    (5) 
Recall = TP / (TP + FN)    (6) 

F1-Score = 2 × (Precision × Recall) / (Precision + Recall)    (7) 

 
Keterangan: TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN (False Negative). Accuracy 

mengukur proporsi seluruh prediksi yang benar, precision mengukur ketepatan prediksi kelas positif, recall mengukur 

kelengkapan model dalam menangkap kelas positif, dan F1-score merupakan rata-rata harmonik precision dan recall. 

Penggunaan keempat metrik tersebut penting terutama karena dataset yang tidak seimbang dapat membuat accuracy 

saja menjadi menyesatkan.(Alemerien dkk., 2024) 

 
Lingkungan Pengujian 

Seluruh eksperimen diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan pustaka scikit-learn 

untuk pemodelan dan evaluasi, pustaka NLTK untuk stemming, serta pustaka pandas untuk manipulasi data. Pengujian 

dilakukan pada komputer pribadi dengan waktu pelatihan setiap model dicatat untuk membandingkan efisiensi 

komputasi kedua algoritma. Konfigurasi eksperimen yang sama diterapkan pada kedua algoritma sehingga perbedaan 

hasil yang diperoleh murni berasal dari perbedaan karakteristik algoritma, bukan dari perbedaan data.(Khan dkk., 2024; 

Thummar, 2022) 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Hasil Preprocessing dan Distribusi Data 
Pada tahap pembersihan data, dari 189.874 baris data mentah diperoleh 164.070 ulasan valid setelah menghapus 

baris dengan teks atau rating kosong serta 25.804 baris duplikat. Selanjutnya, 13.823 ulasan dengan rating netral (rating 

3) diabaikan sesuai skema pelabelan pada Tabel 1, sehingga diperoleh 150.247 ulasan berlabel sentimen, terdiri atas 

125.611 ulasan positif (83,56%) dan 24.636 ulasan negatif (16,44%). Ketidakseimbangan kelas sekitar 5:1 tersebut 

merupakan karakteristik umum data ulasan e-commerce yang memang didominasi ulasan positif, sehingga penggunaan 

pembagian data terstratifikasi menjadi penting agar proporsi kelas tetap terjaga pada data latih maupun data uji.(Shanto 

dkk., 2023; Huang dkk., 2023) 

Teks ulasan kemudian melalui lima tahap preprocessing (cleaning, case folding, tokenizing, stopword removal, 

dan stemming) yang menghasilkan dokumen bersih siap diekstraksi. Ekstraksi fitur TF-IDF dengan ambang frekuensi 

minimum dokumen lima menghasilkan 3.705 fitur unik, menunjukkan bahwa proses preprocessing berhasil mereduksi 

ruang fitur secara signifikan tanpa menghilangkan informasi sentimen yang relevan. Data selanjutnya dibagi menjadi 

120.197 data latih dan 30.050 data uji dengan stratifikasi label, sehingga data latih terdiri atas 100.488 ulasan positif 

dan 19.709 ulasan negatif, sedangkan data uji terdiri atas 25.123 ulasan positif dan 4.927 ulasan negatif.(Rasappan dkk., 

2024; Alemerien dkk., 2024) 

 
Hasil Evaluasi Model 

Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi kinerja algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine berdasarkan 

pengujian pada 30.050 data uji. Kedua algoritma dievaluasi menggunakan confusion matrix dengan empat metrik yang 

telah dijelaskan pada persamaan (3) sampai dengan (6).(Ghatora dkk., 2024) 

 
Tabel 2. Hasil Evaluasi Model Naive Bayes dan Support Vector Machine 

Algoritma Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naive Bayes 97,77% 97,87% 99,51% 98,68% 

Support Vector Machine 98,47% 98,69% 99,49% 99,09% 

 
Berdasarkan Tabel 2, SVM unggul pada tiga dari empat metrik, yaitu accuracy (98,47% berbanding 97,77%), 

precision (98,69% berbanding 97,87%), dan F1-score (99,09% berbanding 98,68%), sementara recall kedua algoritma 

hampir identik (99,49% berbanding 99,51%). Perbedaan accuracy sebesar 0,70 poin persentase tersebut konsisten 

menunjukkan keunggulan SVM pada dataset ulasan produk ini. Perbandingan visual keempat metrik disajikan pada 

Gambar 2.(Bahrein dan Apandi, 2025) 
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Gambar 2. Perbandingan Kinerja Naive Bayes dan SVM pada Empat Metrik Evaluasi 

 
Analisis Confusion Matrix 

Tabel 3 dan Tabel 4 menunjukkan confusion matrix hasil pengujian model Naive Bayes dan Support Vector 

Machine pada data uji yang terdiri atas 25.123 ulasan positif dan 4.927 ulasan negatif.(Ghatora dkk., 2024) 

 
Tabel 3. Confusion Matrix Naive Bayes 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif 24.999 (TP) 124 (FN) 

Aktual Negatif 545 (FP) 4.382 (TN) 

 
Pada Tabel 3 terlihat bahwa Naive Bayes keliru mengklasifikasikan 545 ulasan negatif sebagai positif, setara 

dengan 11,06% dari seluruh ulasan negatif, serta melewatkan 124 ulasan positif. Dengan demikian, model cenderung 

condong memprediksi kelas mayoritas (positif), tercermin dari precision yang lebih rendah dibandingkan recall. 

Kecenderungan ini merupakan konsekuensi langsung dari ketidakseimbangan kelas 5:1 yang tidak ditangani secara 

khusus pada proses pelatihan.(Millennianita dkk., 2024; Shanto dkk., 2023) 

 
Tabel 4. Confusion Matrix Support Vector Machine 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif 24.994 (TP) 129 (FN) 

Aktual Negatif 331 (FP) 4.596 (TN) 

 
Pada Tabel 4, SVM hanya keliru mengklasifikasikan 331 ulasan negatif sebagai positif (6,72% dari seluruh 

ulasan negatif) dan melewatkan 129 ulasan positif, sehingga total kesalahan SVM sebanyak 460 ulasan lebih sedikit 

dibandingkan total kesalahan Naive Bayes yang mencapai 669 ulasan. Dengan demikian, SVM lebih andal dalam 

mendeteksi sentimen negatif, aspek yang paling bernilai bagi penjual dan platform e-commerce untuk deteksi dini 

masalah kualitas produk maupun keluhan konsumen.(Bahrein dan Apandi, 2025; Khan dkk., 2024) 

 
Pembahasan 

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 2 sampai Tabel 4, dapat dianalisis bahwa kedua algoritma memiliki 

karakteristik yang berbeda dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan produk e-commerce. Naive Bayes bekerja jauh 

lebih cepat dalam proses pelatihan (0,03 detik berbanding 0,66 detik) karena kompleksitas komputasinya yang rendah, 

cukup menghitung frekuensi kemunculan kata per kelas. Namun, performanya bergantung pada asumsi independensi 

antar fitur yang menyebabkan model memberikan bobot berlebih pada kata individual tanpa memperhitungkan 

kombinasi antar kata, sehingga ulasan negatif yang mengandung banyak kata bernada positif (misalnya kualitas bagus 

tetapi cepat rusak) mudah keliru diprediksi. Hal ini menjelaskan tingginya false positive Naive Bayes pada Tabel 

3.(Pinastawa dan Arifuddin, 2023; Millennianita dkk., 2024) 

Sebaliknya, SVM mencari hyperplane pemisah dengan margin maksimum sehingga mampu menangani data 

berdimensi tinggi seperti hasil representasi TF-IDF dengan lebih baik. Keunggulan prinsip margin-maksimum inilah 

yang menjelaskan kemampuan SVM memisahkan ulasan positif dan negatif secara lebih presisi meskipun ruang fitur 

berdimensi tinggi dan kelas tidak seimbang. Temuan ini konsisten dengan penelitian terdahulu yang menyimpulkan 

SVM unggul dibandingkan Naive Bayes pada klasifikasi sentimen berbasis TF-IDF, klasifikasi sentimen biner ulasan e-
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commerce, serta klasifikasi sentimen aplikasi Playstore.(Tarigan dkk., 2025; Bahrein dan Apandi, 2025; Shanto dkk., 

2023) 

Dari sisi efisiensi komputasi, Naive Bayes melatih model sekitar 22 kali lebih cepat daripada SVM, perbedaan 

yang relevan ketika model harus dilatih ulang secara berkala mengikuti aliran ulasan baru yang terus bertambah. 

Meskipun demikian, untuk volume 164.070 dokumen dengan 3.705 fitur, waktu pelatihan SVM di bawah satu detik 

tetap sangat terjangkau bahkan pada perangkat keras terbatas. Dengan demikian, pemilihan algoritma bergantung pada 

kebutuhan sistem: apabila prioritasnya akurasi dan reliabilitas deteksi sentimen negatif, SVM merupakan pilihan 

terbaik; sedangkan apabila prioritasnya kecepatan pelatihan ulang pada aliran data masuk, Naive Bayes tetap relevan 

sebagai model baseline yang ringan.(Khan dkk., 2024; Rasappan dkk., 2024) 

Perbandingan dengan penelitian terdahulu menunjukkan konsistensi arah temuan. Penelitian pada ulasan produk 

berbasis TF-IDF melaporkan SVM sebagai algoritma terbaik di antara empat algoritma yang diuji, penelitian pada 

ulasan aplikasi Sirekap melaporkan SVM unggul atas Naive Bayes dan Random Forest, dan kajian metodologis analisis 

sentimen e-commerce juga menempatkan SVM sebagai algoritma klasik yang paling andal. Tingkat akurasi yang 

diperoleh penelitian ini (97,77% sampai 98,47%) berada pada kisaran yang relatif tinggi dibandingkan penelitian 

pembanding, kemungkinan karena volume data latih yang besar (120.197 dokumen) memungkinkan estimasi parameter 

yang lebih stabil.(Bahrein dan Apandi, 2025; Tarigan dkk., 2025; Huang dkk., 2023) 

Untuk memposisikan temuan penelitian ini terhadap literatur, Tabel 5 merangkum perbandingan beberapa 

penelitian terdahulu yang relevan dari sisi dataset, metode, dan temuan utamanya. Terlihat bahwa arah temuan 

penelitian ini konsisten dengan mayoritas studi pembanding pada domain teks berbasis TF-IDF, sekaligus menambah 

bukti empiris baru pada dataset ulasan produk berskala ratusan ribu dokumen yang belum banyak diliput studi 

sebelumnya.(Bahrein dan Apandi, 2025; Tarigan dkk., 2025; Shanto dkk., 2023) 

 
Penelitian Dataset / Domain Metode Temuan Utama 

Bahrein dkk. (2025) Ulasan produk, TF-IDF NB, SVM, Regresi 

Logistik, Decision Tree 

SVM memberikan 

performa terbaik 

Tarigan dkk. (2025) Ulasan aplikasi Sirekap SVM, Naive Bayes, 

Random Forest 

SVM mencapai akurasi 

tertinggi 

Shanto dkk. (2023) Ulasan e-commerce 

Bangla 

Klasifikasi biner vs 

multikelas 

Klasifikasi biner lebih 

mudah diprediksi 

Millennianita dkk. (2024) Respons perundungan di 

Twitter 

Naive Bayes vs SVM Performa kedua algoritma 

berdekatan 

Pinastawa dkk. (2023) Klasifikasi jenis citrus Naive Bayes vs SVM SVM unggul dibandingkan 

Naive Bayes 

Penelitian ini Flipkart, 189.874 ulasan NB vs SVM, TF-IDF, split 

80:20 

SVM unggul pada 3 dari 4 

metrik 

 
Dari sisi implikasi praktis, hasil penelitian ini memberikan tiga konsekuensi bagi pengembang sistem e-

commerce. Pertama, sistem analisis sentimen skala besar sebaiknya mengadopsi SVM linear sebagai mesin klasifikasi 

utama karena akurasi dan reliabilitasnya dalam menangkap keluhan negatif. Kedua, Naive Bayes tetap dapat 

dipertahankan sebagai model baseline untuk pemantauan cepat atau sebagai komponen ensemble yang memberikan 

suara kedua pada kasus borderline. Ketiga, terlepas dari algoritma yang dipilih, kualitas preprocessing dan pemilihan 

fitur TF-IDF terbukti berperan besar terhadap kinerja akhir, sehingga investasi pada tahapan tersebut memberikan 

dampak yang setara dengan pemilihan algoritma itu sendiri.(Rasappan dkk., 2024; Khan dkk., 2024) 

Aspek efisiensi komputasi melengkapi perbandingan kualitatif tersebut. Pada dataset final berukuran 150.247 

dokumen dengan 3.705 fitur TF-IDF, seluruh alur eksekusi mulai pemrosesan data hingga evaluasi kedua model selesai 

dalam waktu kurang dari dua puluh detik pada perangkat konsumen biasa, dengan waktu pelatihan SVM linear tetap 

berada pada orde yang sama dengan Naive Bayes berkat implementasi LinearSVC yang dirancang untuk teks 

berdimensi tinggi dan jarang. Biaya komputasi yang rendah ini penting karena menempatkan kedua algoritma sebagai 

pilihan yang layak untuk lingkungan produksi dengan sumber daya terbatas, kontras dengan model deep learning yang 

membutuhkan akselerator GPU dan waktu pelatihan berorde menit hingga jam untuk skala data serupa.(Tarigan dkk., 

2025; Bahrein dan Apandi, 2025) 

Aspek operasional yang juga perlu diperhatikan adalah pergeseran distribusi bahasa ulasan dari waktu ke waktu 

(concept drift), misalnya munculnya istilah produk baru atau perubahan gaya penulisan konsumen, yang dapat 

menurunkan performa model yang tidak pernah diperbarui. Pada skenario ini kecepatan pelatihan Naive Bayes menjadi 

nilai tambah karena memungkinkan retraining berkala dengan biaya komputasi yang nyaris nol, sementara SVM linear 

dengan waktu pelatihan di bawah satu detik pada dataset ini tetap realistis dijadwalkan ulang secara harian maupun 

mingguan.(Huang dkk., 2023; Alzahrani dkk., 2022) 

Keterbatasan penelitian ini terletak pada tiga hal. Pertama, pelabelan berbasis rating tidak menangkap sarkasme 

atau ironi yang sesekali muncul pada ulasan dengan rating tinggi atau rendah. Kedua, analisis dilakukan pada ulasan 

berbahasa Inggris sehingga generalisasi ke ulasan berbahasa Indonesia memerlukan validasi terpisah. Ketiga, penelitian 

ini hanya membandingkan dua algoritma klasik tanpa pembanding deep learning dan belum menerapkan penanganan 
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ketidakseimbangan kelas secara khusus. Keterbatasan-keterbatasan tersebut sekaligus menjadi peluang pengembangan 

pada penelitian selanjutnya.(Shanto dkk., 2023; Alghifari dkk., 2022) 
 

KESIMPULAN 

Penelitian ini membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine dalam melakukan 

analisis sentimen terhadap ulasan produk e-commerce menggunakan Flipkart Product Review Dataset sebanyak 

189.874 ulasan mentah, yang setelah pembersihan dan pelabelan berbasis rating menjadi 150.247 ulasan berlabel 

dengan komposisi 125.611 positif dan 24.636 negatif. Berdasarkan pengujian pada 30.050 data uji menggunakan metrik 

accuracy, precision, recall, dan F1-score, Support Vector Machine menunjukkan kinerja lebih unggul dibandingkan 

Naive Bayes pada accuracy (98,47% berbanding 97,77%), precision (98,69% berbanding 97,87%), dan F1-score 

(99,09% berbanding 98,68%), dengan recall yang hampir identik (99,49% berbanding 99,51%). Analisis confusion 

matrix memperlihatkan keunggulan SVM lebih nyata pada deteksi kelas negatif, yaitu hanya 6,72% ulasan negatif yang 

keliru diprediksi dibandingkan 11,06% pada Naive Bayes. Meskipun demikian, Naive Bayes berlatih sekitar 22 kali 

lebih cepat dan tetap mencapai accuracy di atas 97%, sehingga tetap layak digunakan sebagai baseline ringan pada 

sistem yang membutuhkan pembaruan model secara cepat. Hasil penelitian ini dapat menjadi acuan bagi pengembang 

sistem dan pengelola platform e-commerce dalam memilih algoritma yang tepat untuk membangun sistem klasifikasi 

sentimen ulasan secara otomatis. Penelitian selanjutnya disarankan menambahkan algoritma pembanding lain seperti 

Random Forest, Regresi Logistik, atau pendekatan deep learning, menerapkan penanganan ketidakseimbangan kelas 

seperti class weighting atau resampling, serta memvalidasi model pada ulasan berbahasa Indonesia untuk menguji 

generalisasi.(Bahrein dan Apandi, 2025; Tarigan dkk., 2025) 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan yang perlu diperhatikan dalam penafsiran hasil. Pertama, 

pelabelan sentimen dilakukan secara otomatis dari rating sehingga kesalahan pelabelan bawaan dataset dapat ikut 

diwarisi model, misalnya ulasan bertone positif yang diberi rating rendah karena keluhan pengiriman. Kedua, 

perbandingan masih dibatasi pada dua algoritma klasik dan satu skema fitur TF-IDF, sehingga belum menjangkau 

pendekatan berbasis deep learning yang dalam berbagai studi melaporkan kinerja lebih tinggi dengan biaya komputasi 

jauh lebih besar. Ketiga, evaluasi menggunakan satu skema pembagian data sehingga variabilitas antar-fold belum 

terkuantifikasi.(Alemerien dkk., 2024; Khan dkk., 2024) 

Untuk pengembangan selanjutnya, tiga arah penelitian dapat ditempuh. Pertama, memperluas perbandingan 

dengan arsitektur deep learning seperti LSTM dan transformer pra-latih, disertai analisis biaya manfaat terhadap 

kebutuhan komputasi. Kedua, menguji robustness model terhadap ketidakseimbangan kelas dan concept drift melalui 

evaluasi berkelanjutan pada data ulasan multi-periode. Ketiga, menggabungkan aspek aspek sehingga model tidak 

hanya memprediksi polaritas tetapi juga aspek produk yang dikeluhkan, yang lebih informatif bagi pengambilan 

keputusan bisnis.(Millennianita dkk., 2024; Vincent dkk., 2024; Maulana dkk., 2024) 
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