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ABSTRAK

Perkembangan teknologi digital mendorong peningkatan penggunaan e-commerce, seperti Shopee, yang
memiliki banyaknya jumlah ulasan pelanggan. Kondisi tersebut menjadikan analisis sentimen sebagai salah satu
pendekatan komputasional yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi polaritas sentimen dan memperoleh
kesimpulan opini dari pelanggan terhadap layanan e-commerce. Namun, karena banyaknya ambiguitas dalam teks
berbahasa Indonesia dan lonjakan jumlah ulasan pelanggan menjadi tantangan utama dalam menentukan
algoritma klasifikasi sentimen yang mampu memahami ulasan secara efektir. Naive Bayes merupakan salah satu
algortima klasifikasi yang banyak digunakan karena memiliki komputasi yang relatif ringan, sedangkan
IndoBERT memiliki keunggulan dalam memanfaatkan konteks dan hubungan antar kata dalam kalimat. Dari
kedua algoritma tersebut, penelitian ini menguji dan membandingkan kinerja dari Naive Bayes dan IndoBERT
untuk melakukan klasifikasi polaritas sentimen positif dan negative pada ulasan pengguna aplikasi e-commerce.
Penelitian ini menggunakan dataset ulasan pengguna berbahasa Indonesia pada Shopee. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa IndoBERT memperoleh akurasi sebesar 86.5%, sedangkan Naive Bayes memperoleh akurasi
sebesar 80%. Dari hasil tersebut, IndoBERT memiliki kinerja Klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan Naive
Bayes dalam mengidentifikasi polaritas sentimen serta mampu memahami hubungan antarkata yang dapat

mendukung peningkatan kinerja analisis sentimen pada ulasan berbahasa Indonesia.

Kata kunci : Analisis Sentimen, E-Commerce, Natural Language Processing, Naive Bayes, IndoBERT

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi digital yang pesat,
terutama sejak pandemi COVID-19 pada tahun 2019,
telah mengubah pola masyarakat dalam melakukan
aktivitas belanja [1]. Berbagai platform e-commerce
semakin banyak digunakan oleh masyarakat
Indonesia, salah satunya Shopee yang memiliki jumlah
pengguna dan ulasan yang banyak. Melalui aplikasi
tersebut, pengguna dapat memberikan ulasan,
penilaian, maupun keluhan terkait produk yang dijual
maupun layanan dengan mudah. Ulasan pengguna
umumnya sebagai cerminan luapan emosi Secara
spontan dengan penggunaan bahasa sehari-hari atau
tidak baku. Berdasarkan informasi dari Google Play
Store , aplikasi Shopee telah memperoleh lebih dari 18
juta ulasan, sehingga jumlah data yang besar tersebut
tidak memungkinkan untuk dianalisis secara manual.
Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berupa analisis
sentimen yang terdapat dalam ulasan pengguna

Shopee.
Cabang dari ilmu kecerdasan buatan yang
mempelajari  bahasa manusia adalah  Natural

Language Processing (NLP) [2]. Salah satu penerapan
NLP yang sering digunakan adalah analisis sentimen,
yaitu metode untuk mengidentifikasi maupun
mengelompokkan opini atau emosi pengguna ke dalam
kategori polaritas, seperti positif, negatif, dan netral
[3]. Metode ini dapat membantu perusahaan atau
pemilik bisnis untuk memahami tingkat kepuasan
pelanggan secara efisien tanpa harus membaca seluruh
ulasan yang ada.

Ketika mengimplementasikan analisis sentimen
pada ulasan teks, pemilihan algoritma Kklasifikasi
menjadi hal yang krusial untuk mempelajari pola data
teks yang kompleks. Algoritma Naive Bayes yang
dipadukan dengan metode pembobotan Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
menjadi salah satu algoritma yang sering digunakan.
Algoritma ini menghitung probabilitas suatu dokumen
ulasan untuk dapat masuk kedalam kategori tertentu
berdasarkan frekuensi kemunculan kata-kata di
dalamnya [4]. Keunggulan dari Naive Bayes adalah
proses komputasi yang tergolong ringan serta waktu
pelatihan model yang relatif cepat [5]. Namun,
algoritma ini tidak memperhatikan hubungan antara
kata dalam sebuah kalimat, sehingga sering kali
memicu kesalahan Kklasifikasi pada teks ulasan,
terutama pada kalimat yang terdapat kata ambigu atau
struktur kata yang tidak baku.

Algoritma IndoBERT menjadi salah satu
algoritma yang saat ini sedang popular untuk
menganalisa sentimen dari ulasan. Berbeda dengan
Naive Bayes, IndoBERT tidak hanya membaca teks
dari satu arah, melainkan menganalisa makna dari
sebuah kata dengan mempertimbangkan konteks dari
semua kata yang ada dalam satu kalimat [6]. Hal ini
menjadikan algoritma IndoBERT tidak hanya fokus
pada kemunculan kata, tetapi juga mempertahankan
informasi semantik dari keseluruhan kalimat.

Berdasarkan dari perbedaan kedua algoritma
yang signifikan, penelitian ini bertujuan untuk menguiji
dan membandingkan kinerja dari Naive Bayes dan
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IndoBERT dalam melakukan Kklasifikasi sentimen
positif dan negatif, dengan mengecualikan sentimen
netral. Hasil analisis perbandingan ini diharapkan
memberikan wawasan mengenai seberapa besar
performa dari kedua algoritma tersebut dalam
menangani data teks ulasan e-commerce.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Penelitian  terdahulu  menunjukkan  bahwa
pemodelan Natural Language Processing (NLP)
menggunakan  arsitektur ~ Transformer,  seperti

IndoBERT, memiliki keunggulan dalam menangkap
konteks semantik teks berbahasa Indonesia. Beberapa
peneliti  telah membuktikan  keunggulan  dari
IndoBERT yang menghasilkan capaian akurasi yang
tinggi, seperti pada penelitian tentang klasifikasi opini
publik terhadap kebijakan pendidikan yang dapat
mencapai akurasi hingga 98% [7]. Kemampuan
INdoBERT juga dapat diimplementasikan untuk
analisis sentimen dari berbagai aspek pada aplikasi
layanan publik digital, dengan akurasi diatas 97% [8].
Selain itu, performa IndoBERT dapat dioptimalkan
melalui penggabungan ekstraksi fitur GloVe yang
dapat mencapai akurasi 91% pada data dari ulasan
aplikasi zoom [9]. Dari ketiga penelitian ini
menjelaskan bahwa IndoBERT merupakan model
yang sangat baik dalam mengenali pola bahasa yang
rumit, termasuk kata tidak baku dan bahasa gaul.

Di sisi lain, algoritma klasifikasi probabilitas,
seperti Naive Bayes juga memberikan performa yang
sangan andal dalam melakukan Kklasifikasi teks,
terutama ketika digabungkan dengan teknik
pembobotan kata Term Frequency-Inverse Document
(TF-IDF). Berbagai penelitian membuktikan bahwa
Naive Bayes dapat mencapai akurasi yang maksimal
dalam Klasifikasi teks, diantaranya capaian akurasi
sebesar 90% dalam mengevaluasi opini masyarakat
terhadap layanan rumah sakit [10], serta akurasi 81%
dalam  menganalisis ulasan  pada aplikasi
penggalangan dana sosial [11]. Implementasi Naive
Bayes pada ulasan dompet digital tidak hanya
menghasilkan akurasi algoritma sebesar 88.5% saja,
namun juga menghasilkan waktu komputasi prediksi
129 kali lebih cepat dibandingkan algoritma
pembandingnya [12]. Hal ini membuktikan bahwa
Naive Bayes tetap menjadi metode klasifikasi yang
efisien dan stabil untuk memproses dataset teks
berskala besar. Dari penelitian  sebelumnya,
INdoBERT memiliki kemampuan dalam memahami
konteks kalimat, sedangkan Naive Bayes memiliki
efisiensi komputasi yang baik. Oleh karena itu,
penelitian ini akan melakukan perbandingan antara
kedua algoritma tersebut pada data ulasan aplikasi e-
commerce.

2.2. Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing, cabang ilmu dari
kecerdasan buatan yang memiliki peran penting
sebagai penghubung antara bahasa manusia yang

cenderung ambigu dengan sistem komputer [13].
Fokus utamanya adalah algoritma yang dapat
membaca, menguraikan, hingga memanipulasi bahasa
manusia. Pada awal perkembangan, NLP
menggunakan aturan tata bahasa (rule-based) tertentu
[14]. Namun, seiring berjalannya waktu, pendekatan
tersebut mulai tergantikan menjadi berbasis data
dengan memanfaatkan machine learning dan deep
learning agar sistem dapat memahami konteks yang
ada dalam sebuah kalimat.

Data yang sering digunakan dalam penelitian di
bidang ini adalah teks ulasan (review). Teks ulasan
menjadi cerminan dari suara konsumen yang spontan
dan emosional, serta sering kali menggunakan bahasa
gaul (slang) dan bahasa yang tidak baku [15]. Oleh
karena itu, kemampuan NLP dalam memahami
konteks dapat membantu mengidentifikasi kata atau
frasa yang kurang bermakna dalam sebuah ulasan.
Proses tersebut juga membantu menganalisa ribuan
ulasan secara efisien, sehingga informasi dan
kesimpulan dapat diperoleh tanpa perlu membaca
setiap ulasan secara manual [16].

Pengolahan teks ulasan menggunakan NLP dapat
dilakukan melalui berbagai pendekatan, salah satunya
adalah analisis sentimen.  Analisis  sentimen
memanfaatkan kemampuan NLP untuk
mengidentifikasi, mengekstraksi, dan mengelompokan
opini atau emosi yang terdapat dalam teks ke dalam
ulasan positif, netral, atau negatif [17]. Tahap awal
perkembangannya, analisis  sentimen  banyak
menggunakan pendekatan lexicon-based dengan
mencocokan kata dalam teks dengan kamus sentimen
[18]. Seiring perkembangan NLP, analisis tidak lagi
terbatas pada pencocokan kata, tetapi juga dapat
mempertimbangkan konteks dan topik yang dibahas
dalam suatu ulasan. Sebagai contoh, ulasan mengenai
produk kosmetik dapat dianalis berdasarkan beberapa
topik, seperti harga, bahan, dan efek pemakaian.

2.3. Tahapan Pra-Pemrosesan Teks

(Preprocessing)

Pra-pemrosesan teks (Text Preprocessing)
merupakan tahapan penting dalam Natural Language
Processing yang bertujuan mengubah data teks mentah
menjadi bentuk yang lebih terstruktur dan dapat diolah
oleh mesin [19]. Pada dasarnya, mesin tidak dapat
memahami teks secara langsung seperti manusia,
sehingga teks perlu diubah ke dalam bentuk yang dapat
diproses oleh sistem. Data mentah biasanya masih
terdapat berbagai noise, seperti typo, singkatan atau
bahasa gaul, penggunaan tanda baca berlebihan, dan
bentuk format penulisan yang tidak konsisten [20].
Oleh karena itu, tahapan ini dilakukan untuk
mengurangi noise tersebut, sehingga menghasilkan
data yang lebih rapi dan siap digunakan untuk
algoritma pemodelan.

Secara umum, pra-pemrosesan teks terdiri dari
beberapa tahapan yang dilakukan secara berurutan,
mulai dari menyeragamkan teks ke dalam huruf kecil,
membersihkan data dengan menghilangkan karakter
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yang tidak diperlukan, memecahkan teks menjadi
beberapa unit leksikal, menghilangkan kata-kata yang
kurang memiliki makna, hingga mengubah teks
menjadi bentuk dasar dengan menghilangkan imbuhan
[21]. Namun penerapan setiap tahapan dapat
disesuaikan dengan kebutuhan dan karakteristik model
yang digunakan.

2.4. Algoritma Klasifikasi Teks

Pada analisa sentimen, algoritma Klasifikasi teks
digunakan untuk mengelompokkan teks berdasarkan
polaritas tertentu, seperti positif, negatif, atau netral
[3]. Sebelum proses klasifikasi dilakukan, teks yang
telah melalui tahap pembersihan data perlu diubah
menjadi representasi numerik agar dapat diproses oleh
komputer.  Selanjutnya, algoritma  klasifikasi
mempelajari pola dari fitur-fitur numerik tersebut
untuk  mengenali  karakteristik  masing-masing
kategori. Pola yang dipelajari kemudian digunakan
untuk memprediksi label pada data teks baru yang
belum pernah diproses sebelumnya.

Salah satu algoritma klasik yang sering
digunakan dalam Klasifikasi teks adalah Naive Bayes.
Algoritma ini bekerja dengan menghitung probabilitas
suatu dokumen untuk masuk ke dalam kategori
tertentu berdasarkan kemunculan kata-kata di dalam
dokumen tersebut [4]. Selain itu, algoritma ini juga
dapat memberikan hasil yang cukup baik ketika
dikombinasikan  dengan  metode  pembobotan
sederhana.

Pada  dasarnya, Naive  Bayes  tidak
mempertimbangkan hubungan antar kata dalam
sebuah kalimat. Oleh karena itu, diperlukan
pendekatan lain yang mampu menangkap hubungan
dan konteks antar kata, salah satunya IndoBERT.
Algoritma ini  memiliki kemampuan memahami
bahasa Indonesia melalui proses pre-training
menggunakan korpus teks berbahasa Indonesia dalam
jumlah besar [22]. Melalui pendekatan bidirectional,
IndoBERT dapat memahami sebuah kata dengan
mempertimbangkan konteks dari kata-kata yang
berada di sisi kiri dan kanan secara bersamaan [23].
Hasilnya IndoBERT tidak hanya memperhatikan
kemunculan kata, tetapi juga dapat memahami makna
kata berdasarkan konteks kalimat secara keseluruhan.

2.5. Evaluasi Model

Evaluasi performa algoritma klasifikasi sentimen
dapat menggunakan confusion matrix [24]. Pada
confusion matrix, performa klasifikasi dipecah
menjadi empat kuadran utama, yaitu True Positive
(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan
False Negative (FN). Area True Positive dan True
Negative menunjukkan kondisi ketika model berhasil
menebak sentimen secara akurat, misalnya ulasan
positif sebagai positif dan ulasan negatif sebagai
negatif. Sebaliknya, area False Positive dan False
Negative mempresentasikan kesalahan algoritma yang
digunakan [25], seperti ketika ulasan complain
dianggap sebagai pujian oleh sistem.

3. METODE PENELITIAN
Metode penelitian dirancang secara sistematis
yang digambarkan pada Gambar 1.

( muLar \,
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I Pelabelan Data
1
Dataset Ulasan - = = = - |Score 1-2: Nega!if‘ Score 3 : Netral | | Score 4-5 : Positif
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(Hapus URL / Emoi)
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Stopword Removal l
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IndoBERT
Stemming
si Fitu
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Gambar 1. Alur Diagram dari Penelitian

3.1. Pengumpulan Dataset

Data yang digunakan dalam penelitian ini
diperoleh dari dataset publik yang berasal dari Kaggle,
yaitu E-Commerce Sampled Reviews in Bahasa
Indonesia #1. Atribut utama yang diambil meliputi
konten dan skor. Ulasan dari dataset tersebut
direpresentasikan dalam bentuk teks berbahasa
Indonesia yang mencerminkan opini, tingkat
kepuasan, serta pengalaman dari pengguna terhadap
layanan aplikasi e-commerce. Nilai skor yang berskala
1 hingga 5, dikonversikan ke dalam tiga kategori label
kelas sentimen, yaitu skor 1 dan 2 kategori sentiment
negatif, kelas 3 kategori sentimen netral, dan kelas 4
dan 5 Kkategori kelas positif. Ulasan dengan skor 3
(netral) tidak disertakan dalam pemodelan lebih lanjut.
Penelitian ini difokuskan pada klasifikasi positif dan
negative dengan menghindari ambiguitas kontekstual
yang sering kali muncul pada teks ulasan.

Confusion Matrix - Naive Bayes
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—Lo
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Gambar 2. Jumlah Sebaran Data dalam 3 (tiga)
Kategori Sentimen
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3.2. Pra-Pemrosesan Teks

Penelitian ini membandingkan dua pendekatan
algoritma yang berbeda, Naive Bayes dan IndoBERT,
maka tahapan pra-pemrosesan disesuaikan dengan
karakteristik masing-masing algoritma  sebagai
berikut:

3.3. Pra-Pemrosesan untuk Naive Bayes
Algoritma  Nalve  Bayes  menggunakan

representasi dari fitur kata, sehingga memerlukan

tahapan pembersihan yang lebih banyak. Tahapan ini

meliputi:
a. Case Folding,
Tahapan ini merupakan awalan dari pra-

pemrosesan teks dengan mengubah seluruh huruf
dalam ulasan menjadi huruf kecil, sehingga jika
ada kata yang sama tetapi memiliki perbedaan
dalam penggunaan huruf kapital tidak akan
dianggap berbeda [26].

b. Filtering,
Tahapan ini digunakan untuk menghapus angka,
tanda simbol dan url yang tidak memiliki nilai
dan hanya menyisakan kata-kata penting yang
bermakna untuk proses analisa sentimen dari
ulasan yang digunakan [19].

c. Stopword Removal,
Pada sebuah kalimat, terdapat kata-kata umum
(contoh: “yang”, “di”, “dari”, “dan”, dan
sebagainya) yang tidak memiliki makna,
sehingga perlu dilakukan pembersihan dengan
menggunakan kamus stopword bahasa Indonesia
dalam library Sastrawi.

d. Stemming,
Penggunaan imbuhan dalam sebuah kata, tidak
memiliki makna untuk dilakukan proses analisa
sentimen [27], sehingga perlu adanya proses
mengembalikan ke bentuk dasar menggunakan
library Sastrawi.

Tabel 1. Representasi Pra-Pemrosesan untuk Naive

Bayes
Teks Asli:

Semenjak di upgrade.. SHOPEE JADI LEMOT
Tahap 1: semenjak di upgrade.. shopee
Case Folding jadi lemot
Tahap 2: semenjak di upgrade shopee
Filtering jadi lemot
Tahap 3: semenjak upgrade shopee jadi
Stopword Removal lemot
Tahap 4: semenjak upgrade shopee jadi
Stemming lot

3.4. Pra-Pemrosesan untuk IndoBERT

Berbeda dengan Naive Bayes, algoritma
IndoBERT memiliki tingkat sensitif yang tinggi
terhadap teks dan menggunakan tokenizing bawaan.
Oleh karena itu, tahapan pra-pemrosesan tidak seketat
Naive Bayes agar tidak menghilangkan banyak
informasi  kontekstual dari teks. Tahapan pre-
pemrosesan untuk IndoBERT hanya terdiri dari 2
(dua) tahapan, yaitu:

a. Filtering (pembersihan url/emoji),
Tahapan ini hanya berfokus pada penghapusan
URL dan emoji yang tidak relevan dengan
sentimen dari teks. Tanda baca, penggunaan
huruf kapital, dan imbuhan masih dipertahankan
karena IndoBERT dapat memahami informasi
struktural dan semantik yang terdapat pada
bentuk teks.

b. Tokenizing IndoBERT,
Pada tahapan ini, teks diubah menjadi sebuah
token menggunakan tokenizer IndoBERT [28].
Proses ini menggunakan pendekatan subword,
sehingga sebuah kata dapat direpresentasikan
sebagai satu atau beberapa token.

Tabel 2. Representasi Pra-Pemrosesan untuk

IndoBERT
Teks Asli:

Semenjak di upgrade.. SHOPEE JADI LEMOT
Tahap 1: Semenjak di upgrade.. SHOPEE
Filtering JADI LEMOT
lgli]:r?izzi:ng [CLS] Semenjak di upgrade..
IndoBERT SHOPEE JADI LEMOT [SEP]

Data yang sudah dilakukan tahapan pra-
pemrosesan pada kedua algoritma, kemudian dibagi
menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan
80:20 menggunakan  fungsi  train_test_split.
Penggunaan parameter random_state=42 agar hasil
dari proses pengacakan data tetap konsisten, sehingga
setiap kali proses pembagian data dilakukan, data latih
dan data uji tetap sama.

3.5. Ekstraksi Fitur TF-IDF untuk Naive Bayes

Metode Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) berfungsi untuk mengubah data
teks menjadi representasi matriks numerik [29] agar
dapat digunakan oleh algoritma Naive Bayes. Terdapat
2 (dua) konsep dalam metode ini, yaitu Term
Frequency (TF) wuntuk menghitung frekuensi
kemunculan kata dalam suatu dokumen dan Inverse
Document Frequency (IDF) untuk mengukur seberapa
sering atau tidak Kkata tersebut muncul pada seluruh
dokumen. Hasil akhir adalah bobot numerik yang
membentuk matriks fitur.

3.6. Pelatihan Model Naive Bayes

Pada tahapan ini, algoritma akan mengenali pola
hubungan antara teks dengan skor sentimen target.
Obijek diinisialisasi menggunakan library Multinomial
Naive Bayes melalui fungsi MultinomialNB().
Pemilihan fungsi tersebut karena data berupa bobot
TF-IDF dari dokumen teks.

Selanjutnya, model dilatih menggunakan fungsi
nb_model.fit(X_train_tfidf, y_train). Selama proses
berlangsung, algoritma Naive Bayes akan menghitung
parameter probabilitas statistik, yang meliputi
probabilitas di masing-masing kelas sentimen dengan
probabilitas kemunculan setiap kata di kelas tertentu.
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3.7. Fine-Tuning INndoBERT
Tahap fine-tuning digunakan untuk

menyesuaikan algoritma IndoBERT agar dapat

mengenali Klasifikasi sentiment pada data ulasan.

Proses ini dibagi ke dalam beberapa tahapan

konfigurasi, yaitu:

a. Inisialisasi Model Klasifikasi,
Fungsi yang digunakan untuk model klasifikasi
adalah  AutoModelForSequenceClassification.
from_pretrained(model_name, num_labels=2)
dari library Hugging Face. Fungsi ini
ditambahkan dengan nilai num_labels=2, yang
merepresentasikan bahwa terdapat dua kelas
target sentimen, yaitu positif dan negatif.

b. Konfigurasi Parameter Pelatihan,
Konfigurasi dilakukan melalui kelas
TrainingArguments dengan menentukan
direktori penyimpan, jumlah 3 (tiga) epoch untuk
perulangan pelatihan, dan ukuran batch data per
device sebanyak 16. Selain itu, pada
eval_strategy  dan  save strategy  diatur
berdasarkan akhir dari epoch.

c. Inisialisasi Trainer,
Seluruh komponen pelatihan akan digabung ke
dalam sebuah objek bernama Trainer yang
digunakan untuk mengelola seluruh jalannya
proses pelatihan secara otomatis dengan
memasukkan model utama, parameter pelatihan,
dan data latih tokenisasi. Tujuan dari objek
tersebut adalah memantau peningkatan kualitas
model pada setiap akhir iterasi epoch.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian performa untuk algoritma Naive Bayes
dengan ekstraksi fitur Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF) dan algoritma
IndoBERT dilakukan untuk mengevaluasi analisa
sentimen pada ulasan pengguna. Evaluasi model
diukur menggunakan metrik accuracy, precision,
recall, dan fl-score dengan divisualiasikan melalui
confussion matrix.

4.1. Evaluasi Algoritma Naive Bayes

Hasil mengujikan algoritma Naive Bayes
berbasis TF-IDF mencapai akurasi sebesar 80% yang
ditunjukkan pada tabel 3.

Tabel 3. Hasil performa pengujian dari algoritma

Naive Bayes.
precision | recall Fl- support
score
Negatif 0.74 0.91 0.82 199
Positif 0.89 0.68 0.77 201
accuracy 0.80 400
macro avg 0.81 0.80 0.79 400
weighted 08L | 080 | 079 400
avg

Distribusi ketepatan prediksi algoritma Naive
Bayes dengan TF-IDF terhadap masing-masing kelas

aktual berdasarkan confusion matrix digambarkan
pada Gambar 3.

Confusion Matrix - Naive Bayes (Tanpa Kelas Netral

Negatif

True label

Positif

20

Negatif Positif
Predicted label

Gambar 3. Hasil Confussion Matrix dari Naive
Bayes.

4.2. Evaluasi Algoritma IndoBERT

Pengujian berikutnya menggunakan algoritma
IndoBERT dengan konfigurasi 3 (tiga) epoch
menunjukkan peningkatan performa dengan akurasi
mencapai 86.5% pada dataset uji coba yang sama.
Rincian hasil pengujian ditampilkan ke dalam tabel 4.

Tabel 4. Hasil performa pengujian dari algoritma

INndoBERT.
precision | recall F1- support
score
Negatif 0.88 0.85 0.86 199
Positif 0.86 0.88 0.87 201
accuracy 0.865 400
macro avg 0.86 0.86 0.86 400
weighted 086 | 086 | 0.86 400
avg

Distribusi ketepatan dari algoritma IndoBERT
berdasarkan hasil confusion matrix ditunjukkan pada
gambar 4.

Confusion Matrix - IndoBERT (Tanpa Kelas Netral)

Negatif

irue 1apei

Positif

Neglanf Positif
Predicted label

Gambar 4. Hasil Confussion Matrix dari INndoBERT.
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4.3. Analisa Perbedaan Hasil

Algoritma Naive Bayes dengan TF-IDF
menggunakan perhitungan frekuensi kemunculan kata
dan bobot setiap dokumen. Pendekatan ini cukup
efektif untuk menangkap kata kunci yang spesifik pada
ulasan negatif dengan hasil recall negative yang tinggi
sebesar 0.91. Namun, TF-IDF mengabaikan urutan
kata dan konteks semantic, sehingga menimbulkan
kesalahan pada kata yang ambigu. Berbanding terbalik
dengan IndoBERT yang unggul dengan akurasi 86.5%
karena kemampuannya dalam memahami konteks
kalimat secar utuh.

Pada Naive Bayes, terdapat ketimpangan
performa yang mana kelas positif memiliki recall yang
rendah sebesar 0.68, yang mengakibatkan tingginya
angka false negative yang mencapai 65 ulasan positif
yang keliru dipresiksi sebagai ulasan negatif. Di lain
sisi, algoritma IndoBERT dapat mengatasi hal tersebut
dengan mendistribusikan performa secara lebih
merata, angka false negative hanya 24 ulasan yang
keliru diprediksi sebagai ulasan negatif dan nilai recall
kelas positif sebesar 0.88.

Dari kedua analisa diatas, INndoBERT masih lebih
unggul dibandingkan  Naive Bayes. Namun,
IndoBERT menghasilkan false positive pada kelas
negative sebanyak 30 ulasan, sedangkan Naive Bayes
hanya 17 ulasan. Kondisi ini menunjukkan bahwa
masih terdapat ulasan negatif yang mengandung
beberapa kata dengan karakteristik atau makna yang
menyerupaki pujian maupun sentimen positif,
sehingga ulasan tersebut belum dapat diklasifikasikan
secara tepat oleh IndoBERT.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menggunakan 2 (dua) algoritma
yang berbeda yaitu Naive Bayes dengan TF-IDF dan
INndoBERT. Data yang digunakan dari ulasan
pengguna pada sebuah e-commerce yaitu Shopee.
Tahapan pra-pemrosesan teks disesuaikan dengan
karakteristik dari algoritma, yang mana pada algoritma
Naive Bayes terdapat banyak tahapan untuk
pembersihan data, sedangkan algoritma IndoBERT
hanya 2 (dua) proses saja untuk pembersihan data.

Algoritma Naive Bayes dengan representasi fitur
TF-IDF mampu mencapai tingkat akurasi sebesar 80%
dengan kemampuannya dalam memprediksi ulasan
negatif, meskipun memiliki tingkat kesalahan yang
besar dalam memprediksi ulasan positif. Sementara
itu, IndoBERT dengan proses fine-tuning jauh lebih
unggul dengan akurasi sebesar 86,5% dan skor F1
sebesar 0.867. Hal ini membuktikan bahwa arsitektur
transformer lebih efektif dalam memahami konteks
semantic dan struktur bahasa informal seperti ulasan
pelanggan.

Pada awal penelitian, terdapat 3 (tiga) klasifikasi
sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Namun
penelitian ini hanya menggunakan 2 (dua) kelas saja
dengan menghilangkan kelas netral. Oleh karena itu,
saran untuk peneliti selanjutnya adalah penggunaan
kelas netral untuk memprediksi sebuah ulasan

pelanggan dengan menambah jumlah epoch pada
IndoBERT.
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