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ABSTRAK 

 

Alibaba Group adalah perusahaan asal China yang telah memperluas jangkauannya ke pasar internasional, 

termasuk Indonesia. Dengan semakin banyaknya ulasan produk di Alibaba. Menghadapi masalah dengan 

semakin banyaknya ulasan produk yang sulit untuk dikelola dan dianalisis secara manual. Hal ini bisa 

menyebabkan penurunan kualitas layanan dan menyulitkan Alibaba dalam bersaing di pasar e-commerce yang 

ketat. Untuk itu, analisis sentimen menjadi penting agar Alibaba bisa lebih memahami apa yang diinginkan 

pelanggan, meningkatkan kualitas layanan, dan tetap kompetitif. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan 

membandingkan performa algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine dalam analisis sentimen ulasan 

pengguna aplikasi Alibaba yang diambil dari Google Play Store pada periode Februari 2022 hingga Desember 

2024. Sebanyak 10.000 ulasan diproses melalui teknik web scraping dan diklasifikasikan menjadi sentimen 

positif dan negatif. Proses ini mencakup tahapan preprocessing seperti Case Folding, Stopword Removal, 

Tokenizing, dan Stemming untuk memastikan data siap digunakan. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

algoritma Suppot Vector Meachine memiliki keunggulan dalam analisis sentimen positif dengan akurasi sebesar 

88,48%, precision 88,95%, recall 99,09%, dan f1-score 93,75%. Sebagai perbandingan, Naïve Bayes memiliki 

akurasi 87,46%, precision 87,47%, recall 99,93%, dan f1-score 93,29% pada sentimen positif. Namun, pada 

sentimen negatif, Naïve Bayes lebih unggul dalam precision sebesar 83,33%, sedangkan Support Vector 

Meachine memiliki f1-score lebih tinggi yaitu 26,08%. Secara keseluruhan, Support Vector Meachine lebih 

unggul dalam menganalisis sentiment ulasan pada aplikasi alibaba. Temuan ini memberikan wawasan bagi 

pengembang aplikasi Alibaba untuk memilih algoritma yang sesuai guna meningkatkan analisis sentimen dan 

mendukung pengambilan keputusan strategis. 

 

Kata kunci :  Naïve Bayes, Support Vector Machine, Analisis Sentimen, Ulasan Pengguna, Alibaba. 

 

1. PENDAHULUAN 

Alibaba Group adalah perusahaan asal China 

yang telah memperluas jangkauannya ke pasar 

internasional, termasuk Indonesia. Dengan masuknya 

Alibaba Group dan pertumbuhan pesat perusahaan E-

commerce lokal, pemerintah Indonesia mulai 

menerapkan kebijakan untuk menyesuaikan dengan 

perkembangan ini. Salah satunya adalah pengenalan 

Paket Kebijakan Ekonomi 14 yang dikenal sebagai 

Roadmap E-commerce[1].  

Orang-orang cenderung memilih belanja online 

karena dianggap lebih nyaman dan efisien 

dibandingkan dengan belanja di toko fisik. Selain itu, 

harga yang lebih murah dan berbagai promosi di 

platform online menjadi daya tarik utama. Hal ini 

membantu konsumen menghemat waktu, tenaga, dan 

uang. Akibatnya, semakin banyak orang beralih ke 

belanja online karena kemudahan dan 

kenyamanannya.[2] 

Dengan semakin banyaknya ulasan produk di 

Alibaba. Menghadapi masalah dengan semakin 

banyaknya ulasan produk yang sulit untuk dikelola 

dan dianalisis secara manual. Hal ini bisa 

menyebabkan penurunan kualitas layanan dan 

menyulitkan Alibaba dalam bersaing di pasar e-

commerce yang ketat. Untuk itu, analisis sentimen 

menjadi penting agar Alibaba bisa lebih memahami 

apa yang diinginkan pelanggan, meningkatkan 

kualitas layanan, dan tetap kompetitif. Tanpa analisis 

sentimen, Alibaba mungkin akan kehilangan 

pandangan penting dari ulasan pelanggan, yang dapat 

mempengaruhi keputusan bisnis di masa depan.[3].  

Tujuannya untuk memprediksi, menganalisis 

suasana publik, suasana hati, dan menggambarkan 

perasaan netizen secara otomatis terhadap suatu 

kasus. 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

algoritma klasifikasi Naïve Bayes (NB) dan Support 

Vector Machine (SVM) berdasarkan data dari google 

play store yang mengandung sentimen positif, negatif 

dan netral. Kedua algoritma ini Paling Relevan 

karena Pengalaman yang Sudah Teruji telah terbukti 

efektif di berbagai domain, termasuk e-commerce dan 

pengelolaan data besar, sehingga menawarkan 

fondasi yang kuat untuk penelitian.[4]  

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengetahui algoritma mana yang memiliki tingkat 

akurasi tertinggi dalam melakukan analisis sentimen 

terhadap penggunaan mobil listrik di 

Indonesia.Metode yang digunakan meliputi metrik 

akurasi, recall, precision, dan F1-score. Oleh karena 

itu, peneliti tertarik melakukan penelitian dengan 
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judul “Perbandingan Metode Naïve Bayes dan 

Support Vector Machine untuk Analisis Sentimen 

pada Ulasan Pengguna Aplikasi Alibaba.” 

Penelitian yang dilakukan oleh Moh  membandi

ngkan dua algoritma dalam analisis sentimen terkait 

masalah kenaikan harga minyak goreng. Dengan 

menggunakan dataset yang terdiri dari 9.194 

data,   Vector Machine) mencapai akurasi sebesar 

81,6%, sedangkan algoritma Naïve Bayes mencapai 

akurasi sebesar 74,06% [5].  

Padapenelitian analisis sentiment ini, penulis  N

aïve Bayes dan Support Vector Machine, untuk 

menentukan metode mana yang memiliki tingkat 

akurasi lebih tinggi. Kedua metode ini, Naïve Bayes 

dan Support Vector Machine, memiliki persamaan 

karena sama-sama merupakan algoritma supervised 

learning (pembelajaran yang diawasi) dan dapat 

digunakan untuk masalah klasifikasi linier, sehingga 

memungkinkan untuk dibandingkan [6] 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Penelitian ini menggunakan algoritma seperti 

Naïve Bayes, Perceptron, dan Support Vector 

Machine (SVM) sering digunakan dalam analisis 

sentimen berbasis teks. Naïve Bayes adalah metode 

statistik yang sederhana namun efektif, dengan 

tingkat akurasi yang baik dalam klasifikasi Algoritma 

ini sangat efisien untuk data berskala besar seperti 

yang dihasilkan oleh aplikasi Alibaba. Karena 

pendekatannya yang sederhana, algoritma ini 

memungkinkan pemrosesan cepat tanpa memerlukan 

daya komputasi besar. [7].  

Sedangkan SVM adalah alat klasifikasi yang 

kuat, yang bertujuan menemukan pemisah optimal 

antara kategori sentimen. SVM berfokus pada 

pemisahan maksimal antara kelompok data positif 

dan negatif SVM dikenal memiliki kinerja yang 

sangat baik dalam memberikan prediksi akurat untuk 

data yang tidak seimbang, seperti kasus penipuan 

yang langka dibandingkan transaksi normal. sehingga 

memungkinkan klasifikasi yang lebih akurat dan 

efisien berdasarkan sentimen dalam teks.[8] 

Penelitian sebelumnya membahas perbandingan 

antara Naïve Bayes dan SVM dalam analisis 

sentimen terhadap 1007 dataset yang diambil dari 

ulasan aplikasi Zoom Cloud Meetings di Play Store  

Penelitian ini menemukan bahwa algoritma SVM 

mencapai akurasi sebesar 90,01 persen, sementara 

Naïve Bayes mencapai 79,20 persen. Berdasarkan 

penelitian sebelumnya Hasilnya, SVM memberikan 

nilai akurasi yang sedikit lebih baik dibandingkan 

dengan Naïve Bayes [9]. 

Salah satu perbedaan utama dari penelitian 

sebelumnya adalah bahwa mereka tidak 

menggunakan wordcloud, padahal wordcloud 

memiliki keunggulan dalam mengidentifikasi 

sentimen positif dan negatif yang sering disampaikan 

oleh pelanggan [10].  

 

 

2.1. Objek Penelitian 

Marketplace adalah sebuah platform atau situs 

web yang memungkinkan berbagai penjual untuk 

menawarkan produk atau layanan mereka kepada 

pembeli secara online. Berbelanja online atau melalui 

marketplace memudahkan kita karena bisa dilakukan 

dari rumah tanpa perlu bertemu langsung dengan 

penjual. Hal ini mengubah perilaku konsumen, yang 

kini lebih memilih belanja online dibandingkan 

belanja secara offline ke pasar [11].  

Dalam penelitian ini, peneliti berfokus pada 

analisis ulasan positif dan negatif serta untuk 

mengetahui metode yang akurat diantara Naïve Bayes 

dan Support Vector Machine dalam menganalisis 

sentimen ulasan pengguna aplikasi Alibaba.. 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Diagram Alur 

 
Gambar 1. Diagram Alur 

 

3.2. Data Penelitian 

Penelitian ini mengumpulkan 10000 data dari 

ulasan aplikasi Alibaba di Google Play Store Ulasan 

ini mencakup tiga kategori sentimen positif, dan 

negatif melalui web scraping. Pengambilan datadi 

ambil pada bulan febuari 2022 sampai desember 2024 

sebanyak 10000 data.  
 

3.3. Data Split 

Penelitian ini menggunakan rasio 80:20 dalam 

membagi dataset, yang memberikan keuntungan 

penting dalam pembangunan model. Pertama, alokasi 

80% data untuk pelatihan. Kedua, 20% data yang 

digunakan untuk pengujian cukup memadai untuk 
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mengevaluasi efektivitas model pada data yang belum 

pernah dilihat sebelumnya. 

 

3.4. Prepocssing 

Preprocessing merujuk pada metode standar 

yang digunakan dalam analisis sentimen teks bahasa 

Indonesia. Proses ini terdiri dari empat langkah 

utama, yaitu penghapusan stop words, case folding, 

tokenizing, dan stemming.[12]  

 

3.5. Case Folding 

Case Folding atau tahap pembakuan, adalah 

proses mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil 

(lowercase). Pada tahap ini, karakter selain huruf, 

seperti angka dan tanda baca, dihilangkan karena 

dianggap memiliki dampak yang minimal terhadap 

analisis teks.[13]. 
 

3.6. Tokenizing 

Tokenizing Memecah teks menjadi kata kata 

atau perasa yang lebih kecil.[14] 

 

3.7. Stopword Removal 

Stopword Removal Tahap ini adalah proses 

menghapus kata-kata yang tidak memiliki makna 

penting dalam konteks analisis, seperti kata sambung, 

kata keterangan, conoth nya seperti “di”, “dan”, 

“yang”, dan.[15] 

 

3.7.1. Stemming 

Stemming adalah proses menghilangkan 

imbuhan pada awalan kata maupun akhiran kata 

sehingga Kembali menjadi kata dasar (Nursalim & 

Novita, 2023). 

 

3.8. Pembobotan Data 

Pembobotan data ini menggunakan TF-IDF 

(Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

adalah salah satu metode yang digunakan untuk 

memberikan bobot pada kata-kata yang dihasilkan 

dari proses ekstraksi kata dengan menghitung 

frekuensi kata dalam sebuah dokumen.[16] 

 
3.9. Word Cloud 

WordCloud adalah teknik visualisasi yang 

menampilkan hubungan antara frekuensi kata dengan 

memperbesar kata-kata yang lebih sering 

muncul..[17] 

 

3.10.  Motode Naïve Bayes 
Naïve Bayes adalah adalah metode klasifikasi 

sederhana yang menghitung probabilitas berdasarkan 

teorema Bayes, dengan memanfaatkan kombinasi 

nilai frekuensi dari database [18]. Algoritma Naïve 

Bayes classification memiliki persamaan yang dapat 

digunakan sebagai referensi untuk menghitung 

probabilitas dalam pengambilan keputusan. 

Persamaan tersebut adalah sebagai berikut.[19] : 

𝑃( 𝑋 | Η) =
𝑃 (Χ | Η).Ρ(𝑥)

𝑃(Η)
         (1) 

Keterangan: 
Χ : Data dengan class yang belum diketahui 

Η : Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik 

Ρ(Η | Χ) : Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X 

Ρ(Η)  : Probabilitas hipotesis H 

Ρ(Χ | Η) :Probabilitas X berdasarkan kondisi pada 

hipotesis H 

Ρ(Χ)  : Probabilitas X 

 

3.11. Metode Support Vector Meachine 
SVM (Support Vector Machine) adalah sebuah 

metode untuk menemukan hyperplane yang optimal 

dalam mengklasifikasikan kelas-kelas dalam suatu 

data. [20] SVM.  

Secara umum, dalam klasifikasi biner, 

persamaan hyperplane pada Support Vector Machine 

dapat dinyatakan sebagai berikut.[21]. 
 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏)       (2) 

Keterangan: 

𝑓(𝑥) : fungsi Keputusan  

𝑤 : vector bobot 

𝑥    : fitur vector data input 

𝑏 : konstata bias 

∙ : operasi dot product 

𝑠𝑖𝑔𝑛  : fungsi tanda  

 
3.12. Evaluasi 

Evaluasi performa dilakukan untuk menguji 

hasil klasifikasi dengan mengukur tingkat keakuratan 

sistem. Parameter yang digunakan untuk mengukur 

keakuratan ini adalah nilai Accuracy, Recall, 

Precision, dan f1-score, yang semuanya akan 

ditampilkan dalam bentuk persentase [22]. 

 

3.13. Accuracy 

Accuracy Akurasi menunjukkan kemampuan 

model untuk memprediksi nilai dengan benar, 

sehingga menggambarkan seberapa tepat dan akurat 

model tersebut. Dengan kata lain, akurasi adalah rasio 

antara jumlah prediksi yang benar (baik negatif 

maupun positif) dengan total data yang ada  [23]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
   

    (2) 

Keterangan: 

TP : True Positive 

TN : True Negative 

FP : False Positive 

FN : False Negative 

 

3.14. Precision 

Precision menggambarkan seberapa akurat 

model dalam menghasilkan temuan yang benar 

berdasarkan data yang dimilikinya, serta seberapa 

cepat sistem merespons permintaan informasi dari 

pengguna dan memberikan hasilnya [13] Rumus 

Precision yaitu: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    

    (3) 
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Keterangan: 

TP : True Positive 

FP : False Positive 

 

3.15. Recall 

Recall Score adalah tingkat keberhasilan sistem 

dalam menemukan kembali informasi. Ini mengukur 

seberapa banyak data positif yang benar-benar 

terdeteksi oleh model dari semua data yang 

sebenarnya positif. [24] 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃 

𝑇𝑃+𝐹𝑁 
× 100%   

  (7) 

Keterangan: 

TP : True Positive 

FN : False Negative   

 

3.16. F1-Score 

f1-score adalah rata-rata harmonis dari precision 

dan recall, yang digunakan untuk mengevaluasi 

model dengan mempertimbangkan keseimbangan 

antara precision dan recall yang tinggi [25] 

 

𝐹1 −  𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 × 
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

3.17. K-Fold Cross Validation 
K-Fold Cross Validation adalah teknik validasi 

model untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

menggeneralisasi data independen. Teknik ini 

digunakan untuk memprediksi performa model dan 

mengukur seberapa akurat model tersebut dalam 

praktik. [26]. 

 

 
Gambar 2. K-Fold Cros Validation 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Data Selection 

Dengan menggunakan modul Python 

google_play_scraper dan Visual Studio Code untuk 

melaksanakan proses web scraping selama fase 

pemilihan data. Dengan menjalankan kode Python di 

Visual Studio Code, dan berhasil mengumpulkan data 

ulasan dari Google Play Store menggunakan modul 

tersebut. Total ulasan yang diperoleh berjumlah 

10.000. 

 

4.2. Tranformation 

Tahap ini menerapkan metodologi TF-IDF 

(Term Frequency-Inverse Document Frequency). 

Term Frequency (TF) menghitung seberapa sering 

sebuah kata muncul dalam sebuah teks, Sementara 

itu, Inverse Document Frequency (IDF) mengukur 

kelangkaan atau keunikan kata dalam sebuah korpus 

teks. Kata yang jarang muncul di dokumen lain akan 

memiliki nilai IDF yang lebih tinggi. 

 

 
Gambar 3. Hasil Tranformation TF-IDF 

 

4.3. Pengujian K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation diterapkan pada 

metode Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

menggunakan parameter optimal dari evaluasi 

sebelumnya. Tabel 9 berikut, memberikan gambaran 

tentang konsistensi performa model dalam setiap 

lipatan uji. 

 

Tabel 1. Pengujian K-Fold Cross Validation Naïve 

Bayes 

Nilai K-Fold Hasil 

K-1 87.30 

K-2 86.88 

K-3 87.30 

K-4 87.28 

K-5 86.58 

K-6 86.86 

K-7 86.15 

K-8 86.44 

K-9 87.71 

K-10 87.72 

Rata-Rata 86.93 

 

Hasil K-Fold Cross Validation untuk model 

Naïve Bayes, seperti pada Tabel 9 menunjukkan 

kinerja yang konsisten dan unggul. Nilai akurasi 

bervariasi antara 0,8730 hingga 0,8772, dengan rata-

rata 0,8693. Fluktuasi minimal sebesar 0,42% 

menandakan kemampuan generalisasi model yang 

baik dan ketahanan terhadap variasi partisi data pada 

setiap fold. 
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Tabel 2. Pengujian K-Fold Cross Validation Support 

Vector Machine 

Nilai K-Fold Hasil 

K-1 88.01 

K-2 86.74 

K-3 87.30 

K-4 87.57 

K-5 87.73 

K-6 87.71 

K-7 87.57 

K-8 90.11 

K-9 87.00 

K-10 88.84 

Rata-Rata 87.66 

 

Hasil K-Fold Cross Validation untuk model 

Support Vector Machine pada Tabel  10  

menunjukkan kinerja yang konsisten. Akurasi 

berkisar antara 0,8801 hingga 0,8884 dengan rata-rata 

0,8766. Fluktuasi kecil sekitar 0,83% mencerminkan 

kemampuan generalisasi model yang sangat baik 

serta ketahanan terhadap variasi partisi data pada 

setiap fold. 

 

4.4. Perbandingan Pengujian Naïve Bayes & 

Support Vectore Meachine 
Pengujian perbandingan algoritma Naïve Bayes 

dan Support Vector Machine bertujuan untuk menilai 

keampuhan kedua model tersebut dalam pemrosesan 

dan prediksi data. Dalam pengujian, kedua model 

menunjukkan performa yang baik, tetapi masing-

masing memiliki keunggulan dan kelemahan 

tergantung pada metrik evaluasi dan konteks data. 

Hasil perbandingan antara kedua algoritma 

berdasarkan hasil ulasan positif dapat dilihat pada 

table 11 berikut. 

 

Tabel 3. Perbandingan Pengujian Hasil Ulasan Positif 

Metrics Naïve Bayes Support Vector Machine 

Accuracy 87.46% 88.48% 

Perecision 87.47% 88.95% 

Recal 99.93% 99.09% 

f1-score 93.29% 93.75% 

 

Tabel 11 menyoroti perbandingan kinerja 

algoritma Naïve Bayes dan Support Vector Machine 

(SVM) dalam evaluasi ulasan positif berdasarkan 

berbagai metrik. Berikut adalah hasilnya. Akurasi 

Naïve Bayes 87,46% Support Vector Machine (SVM)  

88,48% Support Vector Machine (SVM)  memiliki 

akurasi yang lebih tinggi (1,02%), yang menunjukkan 

bahwa Support Vector Machine (SVM)  lebih baik 

dalam memprediksi data positif dengan benar. 

Precision Naïve Bayes 87,47% Support Vector 

Machine (SVM)  88,95% Support Vector Machine 

(SVM) unggul dalam precision dengan nilai lebih 

tinggi. Ini berarti prediksi positif dari Support Vector 

Machine (SVM) lebih akurat, dengan lebih sedikit 

kesalahan memprediksi data positif yang sebenarnya 

negatif. Recall Naïve Bayes 99,93% Support Vector 

Machine (SVM) 99,09% Naïve Bayes unggul dalam 

recall dengan selisih kecil. Ini menunjukkan bahwa 

Naïve Bayes mampu mendeteksi hampir semua data 

positif yang ada, meskipun perbedaannya dengan 

Support Vector Machine (SVM) sangat tipis.  

F1-Score Naïve Bayes 93,29% SVM 93,75% 

Support Vector Machine (SVM) memiliki F1-Score 

yang sedikit lebih tinggi. Ini menunjukkan bahwa 

Support Vector Machine (SVM) memiliki 

keseimbangan yang lebih baik antara precision dan 

recall dibandingkan Naïve Bayes. Pada kelas positif, 

Support Vector Machine (SVM) memiliki performa 

lebih baik dalam hal akurasi, precision, dan F1-

Score, sehingga prediksinya lebih akurat dan 

seimbang. Sementara itu, Naïve Bayes unggul dalam 

recall, menunjukkan kemampuannya mendeteksi 

hampir semua data positif dengan sangat baik. 

 

Tabel 4. Perbandingan Pengujian Hasil Ulasan 

Negatif 

Metrics Naïve Bayes Support Vector Machine 

Accuracy 87.463% 88.48% 

Perecision 83.33% 72.00% 

Recal 02.12% 15.92% 

f1-score 03.10% 26.08% 

 

Tabel 12 menunjukkan perbandingan performa 

Naïve Bayes dan Support Vector Machine (SVM) 

dalam evaluasi ulasan negatif berdasarkan beberapa 

metrik utama. negatif, terutama untuk aplikasi di 

mana identifikasi ulasan negatif menjadi prioritas 

utama. Akurasi Naïve Bayes 87,463% Support Vector 

Machine (SVM) 88,48% Support Vector Machine 

(SVM) memiliki akurasi sedikit lebih tinggi 

dibandingkan Naïve Bayes. Ini menunjukkan bahwa 

Support Vector Machine (SVM)  sedikit lebih andal 

dalam memprediksi data dengan benar secara 

keseluruhan. Precision Naïve Bayes 83,33% Support 

Vector Machine (SVM) 72,00% Naïve Bayes 

memiliki precision yang lebih tinggi. Artinya, 

prediksi kelas negatif dari Naïve Bayes lebih akurat 

dibandingkan Support Vector Machine (SVM), 

dengan lebih sedikit data positif yang salah 

diklasifikasikan sebagai negatif. Recall Naïve Bayes 

02,12% Support Vector Machine (SVM) 15,92% 

Naïve Bayes unggul signifikan dalam recall. Ini 

menunjukkan bahwa Naïve Bayes lebih baik dalam 

mendeteksi sebagian besar data negatif dibandingkan 

Support Vector Machine (SVM), meskipun 

performanya masih rendah.  

F1-Score Naïve Bayes 43,10% Support Vector 

Machine (SVM) 26,08% Naïve Bayes memiliki F1-

Score yang jauh lebih tinggi dibandingkan Support 

Vector Machine (SVM). Hal ini menunjukkan bahwa 

Naïve Bayes lebih seimbang dalam precision dan 

recall untuk kelas negatif. Kesimpulan Untuk kelas 

negatif, Naïve Bayes menunjukkan performa yang 

lebih baik dibandingkan Support Vector Machine 

(SVM).  Naïve Bayes memiliki precision, recall, dan 

F1-Score yang lebih tinggi, yang menunjukkan 

kemampuannya lebih baik dalam mengenali data 
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negatif secara akurat, meskipun recall-nya masih 

rendah secara absolut. Support Vector Machine 

(SVM), di sisi lain, memiliki akurasi lebih tinggi, 

tetapi performanya lebih rendah dalam mendeteksi 

dan memprediksi kelas negatif. 

 

4.5. Word Cloud 
Data sentimen positif dari ulasan pengguna 

aplikasi alibaba menunjukkan bahwa terdapat 

sebanyak 50 ulasan yang mengandung sentimen 

positif. bertujuan untuk memberikan gambaran yang 

lebih jelas tentang kata-kata utama yang sering 

digunakan oleh pengguna dalam memberikan ulasan 

positif terhadap aplikasi. Hasil dari analisis ini 

ditampilkan secara lengkap pada Gambar 5 berikut. 

 

 
Gambar 4. Wordclod Kata Sentimen Positif 

 

Gambar WordCloud Kata Positif di atas 

menampilkan distribusi kata-kata yang paling sering 

muncul dalam ulasan pengguna ang bernada positif 

terhadap aplikasi aliababa. WordCloud di atas 

menggambarkan kata-kata yang sering muncul dalam 

ulasan positif pengguna. Kata-kata seperti "bagus", 

"mantap", "ok", dan "good" mencerminkan kepuasan 

pengguna terhadap produk atau layanan yang 

diterimaSecara keseluruhan, WordCloud ini 

menggambarkan bahwa sebagian besar ulasan positif 

berfokus pada kualitas, harga yang baik, dan 

pengalaman yang memuaskan dengan produk atau 

aplikasi tersebut. 

 

 
Gambar 5. Wordclod Kata Sentimen Negatif 

 

Gambar WordCloud Kata Negatif di atas 

memperlihatkan kumpulan kata yang paling sering 

muncul dalam ulasan negatif pengguna terhadap 

aplikasi Alibaba. Kata "harga" dan "aplikasi" tampak 

mendominasi, menunjukkan bahwa keluhan utama 

pengguna berkaitan dengan biaya atau harga serta 

performa aplikasi yang kurang memuaskan. Secara 

keseluruhan, WordCloud ini memberikan gambaran 

mengenai keluhan utama yang disampaikan oleh 

pengguna, terutama terkait harga, kinerja aplikasi, 

kualitas layanan, serta biaya tambahan yang 

dirasakan tidak wajar atau berlebihan. 

 
5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Hasil menunjukkan bahwa algoritma Support 

Vector Machine (SVM) unggul dalam analisis 

sentimen positif dengan akurasi 88,48%, precision 

88,95%, recall 99,09%, dan f1-score 93,75%. Naïve 

Bayes memiliki akurasi 87,46%, precision 87,47%, 

recall 99,93%, dan f1-score 93,29% pada sentimen 

positif. Pada sentimen negatif, Naïve Bayes unggul 

dengan precision 83,33%, namun SVM memiliki f1-

score lebih tinggi yaitu 26,08%. Hasil negatif kurang 

optimal karena lebih banyak data positif yang 

dikumpulkan..Secara keseluruhan, SVM lebih baik 

dalam analisis sentimen positif dan negatif, 

menjadikannya pilihan andal untuk analisis sentimen, 

meski perlu peningkatan dalam deteksi ulasan 

negatif. 

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode 

Support Vector Machine (SVM) lebih unggul dalam 

menganalisis sentimen positif, sedangkan Naïve 

Bayes lebih baik dalam mengenali sentimen negatif. 

Untuk meningkatkan hasil, disarankan untuk 

mencoba teknik pengolahan data yang lebih baik, 

seperti memperbaiki proses pembersihan teks dan 

menggunakan metode pembelajaran mesin lain 

seperti Random Forest atau deep learning (LSTM, 

BERT). Selain itu, dataset bisa diperluas dengan 

ulasan dari berbagai platform agar hasilnya lebih 

akurat. 
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