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Abstrak

Analisis sentimen merupakan metode klasifikasi yang digunakan untuk mengelompokkan opini yang terkandung
dalam sebuah teks. Opini terbagi tiga yaitu opini positif, negatif, dan netral. Analisis sentimen sering digunakan
untuk mengetahui opini masyarakat terhadap E-commerce, seperti Shopee, melalui ulasan di komentar aplikasi.
Penulis menggunakan fitur Bag of Words untuk merepresentasikan data teks ke dalam bentuk vektor yang dapat
diolah oleh algoritma machine learning. Algoritma yang digunakan adalah naive bayes, yang dikenal memiliki
kemampuan yang baik dalam menangani data yang kompleks dan menghasilkan prediksi yang akurat. Hasil dari
penelitian ini menunjukkan bahwa model yang dibangun memiliki akurasi sebesar 81 %. Hasil ini menunjukkan
bahwa pendekatan yang digunakan cukup efektif dalam menganalisis sentimen pengguna terhadap aplikasi
Shopee. Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam penerapan machine learning untuk analisis teks
dan membuka peluang untuk pengembangan lebih lanjut dalam bidang ini.

Kata Kunci: komentar, Naive Bayes, Bag Of Word

1. Pendahuluan

Analisis sentimen adalah teknik yang digunakan untuk mengelompokkan opini dalam sebuah teks ke dalam
tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral. Teknik ini banyak diterapkan pada data berupa komentar, ulasan
produk, dan media sosial, di mana pengguna bebas menyampaikan pendapat mereka. Analisis sentimen
merupakan bagian dari text mining yang bertujuan untuk mengekstraksi opini, emosi, dan penilaian seseorang
terhadap suatu topik dengan menggunakan pemrosesan bahasa alami (Cahyaningtyas et al., 2021). Beberapa
penelitian mengenai analisis sentiment sudah pernah dilakukan pada beberapa sosial media seperti twitter atau
x di mana topiknya tentang kenaikan harga BBM menggunakan metode ekstraksi fitur Bag Of Word untuk
algoritma sendiri menggunakan Support Vector Machine mendapatkan hasil akurasi 65% (Darmawan et al.,
2023). yang menggunakan analisis sentimen yang data set berasal dari komentar pada salah satu toko beras di
aplikasi Shopee menggunakan metode bag of word dan algoritma naive bayes mendapatkan akurasi sebesar 76%
(Sugiarto et al.,2023).

Shopee merupakan salah satu e-commerce yang terkenal di Indonesia. Pada kuartal ketiga tahun 2023,
Shopee menempati posisi pertama sebagai e-commerce dengan jumlah pengunjung bulanan terbanyak di
Indonesia. Menurut data dari databoks Shopee mencatatkan 273 juta pengunjung pada periode tersebut [1].
Ulasan positif dari pelanggan dapat meningkatkan persepsi calon pembeli dan mendorong minat mereka untuk
membeli produk. Sebaliknya, ulasan negatif dapat menyebabkan calon pembeli membatalkan niat mereka untuk
melakukan pembelian(Sugiarto et al., 2023).

Pada penelitian sebelumnya mengenai analisis sentimen menggunakan algoritma random forest atau bukan
sudah pernah dilakukan dengan menggunakan data set sendiri bersumber dari ulasan marketplace selain itu ada
juga penelitian yang dilakukan dengan mengambil data dari sosial media seperti twitter seperti pada penelitian
yang bertujuan untuk identifikasi ujaran kebencian di media sosial twitter menggunakan metode
backpropagation neural network berbasis lexicon base featured dan bag of word mendapatkan akurasi sebesar
78,81% (Munir et al., 2018). Selain dari media sosial ada juga data set yang didapatkan dari portal berita seperti
pada penelitian Komparasi Ekstraksi Fitur dalam Kilasifikasi Teks Multilabel Menggunakan Algoritma Machine
Learning di mana fitur bag of word menggunakan algoritma decision tree mendapatkan akurasi terbesar pada
split data 80-20

Oleh karena itu penelitian ini akan menggunakan bag of word sebagai fitur ekstrasi kata menggunakan
metode naive bayes untuk melakukan proses klasifikasinya

2. Landasan Teori

Preprocessing

Preprocessing merupakan tahapan awal dalam mengolah data input sebelum memasuki proses tahapan utama
dari metode Latent Semantic Analysis (LSA). Preprocessing text dilakukan untuk tujuan penyeragaman dan
kemudahan pembacaan serta proses LSA. Preprocessing terdiri dari beberapa tahapan. Adapun tahapan
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preprocessing berdasarkan (Triawati, 2009) , yaitu: case folding,tokenizing / parsing, filtering, stemming.
Berikut penjelasan empat tahapan dalam proses preprocessing adalah sebagai berikut.

1. Case Folding.

Case folding merupakan tahapan proses yang mengubah semua huruf dalam dokumen menjadi huruf kecil.
Hanya huruf ‘a’ sampai dengan ‘z’ yang diterima. Karakter selain huruf dihilangkan dan dianggap delimiter
(pembatas) (Triawati, 2009).Contoh penggunaan case folding adalah sebagai berikut.

Bagaimana cara menenangkan bagaimana cara menenangkan
hati ? hati

Gambar 1. Proses Case Folding

2. Tokenizing
Tahap tokenizing / parsing adalah tahap pemotongan kata berdasarkan tiap kata yangmenyusunnya(Triawati,
2009). Selain itu, spasi digunakan untuk memisahkan antar kata.

bagaimana
bagaimana cara menenangkan cara
hati menenangkan
hati
data input hasil tokenizing / parsing

Gambar 2. Proses Tokenizing
3. Filtering
Tahap filtering adalah tahap mengambil kata - kata penting dari hasil tokenizing. Proses filtering dapat
menggunakan algoritma stoplist (membuang kata yang kurang penting) atau wordlist (menyimpan kata penting).
Stoplist / stopword adalah kata-kata yang tidak deskriptif yang dapat dibuang dalam pendekatan bag-of-words.
Contoh stopword adalah “yang”, “dan”, “di”, “dari” dan lain — lain.(Triawati, 2009).

bagaimana
cara

cara

menenangkan
menenangkan hati
hati
data input hasil filtering

Gambar 3. Proses filtering

Penelitian Terkait
Beberapa penelitian sebelumnya yang menggunakan Naive Bayes untuk analisis sentimen.

No Studi / Penelitian Data / Domain / | Ringkasan & Temuan
Fokus

1 Sentiment Analysis of JINE | Ulasan  pengguna | Mengklasifikasikan review menjadi
User Perception using | layanan JNE dari | positif/negatif dengan NB — cocok untuk
Naive Bayes Classifier | Google Play (1.876 | analisis opini pelanggan. Jurnal UPN Veteran
Algorithm review) Yogyakarta

2 Optimization of Naive | Review publik | Preprocessing + fitur TF-IDF + NB — model
Bayes Classifier Method | terhadap RSUD | dengan performa cukup baik (Precision positif
Using TF-IDF for | (data dari Google | 83%, F1-score ~0.91) Jurnal
Sentiment Analysis Maps) UMB
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2 Analisis Sentimen | Komentar Instagram | Menggunakan NB untuk mengukur respon
Masyarakat  Berdasarkan | atas kerja sama e- | pengguna terhadap partnership; hasil terdiri
Komentar Kerja Sama | commerce (641 | dari distribusi sentimen + metrik evaluasi.
Tiktok Shop dan komentar) Jurnal ITB Semarang
Tokopedia di Instagram
Menggunakan Naive Bayes
3 Penerapan Naive Bayes | Komentar YouTube | NB digunakan untuk mengklasifikasi sentimen
untuk Analisis Sentimen | tentang mobil listrik | pengguna; setelah teknik
terhadap Mobil Listrik di Indonesia SMOTE, akurasi naik signifikan.
Jurnal Nasional UMP
4 Analisis Sentimen | Komentar YouTube | NB berhasil dengan akurasi tinggi (~98.52%)
Komentar YouTube | tentang layanan | dalam Klasifikasi sentimen; cocok sebagai
terkait Pembahasan | eSIM (324 referensi langsung jika kamu mau gunakan
eSIM menggunakan | komentar) data YouTube. BSI Journal
Naive Bayesdan Random
Forest
5 Analisis Sentimen pada | Komentar YouTube | Klasifikasi ke 3 kelas sentimen: positif, netral,
Komentar YouTube | (1.121  komentar) | negatif — hasil menunjukkan sebagian besar
tentang Insiden Ojek | pada video berita | netral/negatif; memberi gambaran tantangan
Online dan  Brimob | insiden pada data opini publik.
menggunakan Naive Jurnal UNW
Bayes
Bag of Word

Metode ini merupakan salah satu cara yang cukup sederhana dalam memproses datateks dengan mengubahnya
menjadi vektor angka agar dapat diproses oleh komputer. Pada dasarnya, metode ini hanya menghitung frekuensi
kemunculan kata dalam keseluruhan dokumen yang diproses(Tri Putra et al., n.d.)

Dalam notasi matematis, Bag of Words (BOW) dapat direpresentasikan dengan cara berikut:
jika d adalah sebuah dokumen dan v adalah kumpulan kata atau kosakata dari keseluruhan dokumen, maka
representasinya adalah sebagai berikut:

BoW(d) = [count(w1,d),
count(w2,d... count(wn,d)]

Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes merupakan sebuah pengklasifikasian probabilistik sederhana yang menghitung sekumpulan
probabilitas dengan menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari dataset yang diberikan. Algoritma
mengunakan teorema Bayes dan mengasumsikan semua atribut independen atau tidak saling ketergantungan yang
diberikan oleh nilai pada variabel kelas.Definisi lain mengatakan Naive Bayes merupakan pengklasifikasian
dengan metode probabilitas dan statistik yang dikemukan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi
peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya.[2]

Naive Bayes didasarkan pada asumsi penyederhanaan bahwa nilai atribut secara kondisional saling bebas jika
diberikan nilai output. Dengan kata lain, diberikan nilai output, probabilitas mengamati secara bersama adalah
produk dari probabilitas individu. Keuntungan penggunaan Naive Bayes adalah bahwa metode ini hanya
membutuhkan jumlah data pelatihan (Training Data) yang kecil untuk menentukan estimasi paremeter yang
diperlukan dalam proses pengklasifikasian. Naive Bayes sering bekerja jauh lebih baik dalam kebanyakan situasi
dunia nyata yang kompleks dari pada yang diharapkan (Pattekari,2012)

Persamaan dari teorema naive bayes adalah

P(HIX) = P(x|H).P(H)

P(X)

Dimana :

X Data dengan class yang belum diketahui

H : Hipotesis data yang merupakan suatu class spesifik

P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probabilitas)
P(H = Probabilitas Hipoteses H (prior probabilitas)

P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis

H P(X) = Probabilitas X
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3. Metode Penelitian

Dalam pembahasan di jurnal ini, penulis ingin menganalisis komentar kata dengan menggunakan metode
naive bayes. Hasil penelitian yang diharapkan dengan metode naive bayes dalam memberikan nilai
pengukuran dalam menganalisis komentar berdasarkan kemunculan teks. Penelitian dilakukan
menggunakan komentar berbahasa indonesia tersimpan dalam bentuk document csv. Data yang digunakan
diambil diambil dari shopee. Teknik pengumpulan data yang digunakan peneliti dalam pengumpulan data
adalah Mengumpulkan literatur, jurnal, paper, dan bacaan-bacaan lainnya yang berhubungan dengan
algoritma klasifikasi . Mengumpulkan data penelitian yang diperoleh secara online dari shopee dataset.

Proses Analisis Komentar pada Dokumen
Berikut ini adalah metode yang digunakan untuk proses analisis yang digunakan dalam penelitian ini.

Pre Processing

—N Cleaning _ Pattern Discovery
Pengumpulan Data /1 Case Folding |:>
komentar Tokenization Naive Bayes
Filtering

Gambar 5. Proses Analisis komentar pada Dokumen
Pada tahapan ini yang dilakukan yaitu case folding, mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil.
Kemudian dilakukan proses parsing. Parsing yang digunakan adalah parsing sederhana yaitu memecah sebuah teks
menjadi kumpulan kata-kata tanpa memperhatikan keterkaitan antar kata dan peran atau kedudukannya dalam
kalimat. Hasil yang diperoleh yaitu karakter huruf saja. Selanjutnya proses yang dilakukan yaitu penghilangan
stopword. Pada saat selesai melakukan parsing, sistem akan melakukan pengecekan ke dalam daftar stopword.
Jika kata merupakan stopword maka kata itu akan dibuang baik angka dan simbol

4. Hasil

Dalam melaksanakan penelitian, peneliti melaksanakan penelitian menggunakan Google Collaboratory
sebagai alat untuk menggunakan bahasa pemrograman python, berikut hasil dan pembahsan yang telah peneliti
kaji meliputi beberapa tahapan yang diuraikan dibawah ini :

1. |Install Library

1. Install Library google play scraper untuk mengambil data dengna teknik scrapper

1 pip install google-play-scraper

Requirement already satis : google-play-scraper in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (1.2.7)

2. Import Library

v 2.Import Library

3. Scrapping Data Ulasan Shoope di Playstore
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3. Scrapping Data (tidak perlu dijalankan karena sudah tersimpan datanya)

>}

Simpan Dataset

2app_id =

4 result, continuatis
5 app_id,
lang s
country 5
ort=sort.NEWEST,
ount = 5000 # j

pd.DataFrame(result)

4. Simpan Dataset

Total komentar yang diambil: S@ee Baris data

Menampilkan Dataset

reviestd  usertame

Pengguna
Pengguna

37086636 2d2e 40

6 Pengguna
ca031cc040T  Google

Pengguna
Google

0R234-8003-4082-

2 Pengguna
afed-a15b0e7TOST0  Goog

Longkah bersatnya: ( B

revieutd

24808082 £7R4341-
bic3-e305faddcBBe

00152038-1017-43dc-
b5ab-84606c08d104

C550a3734MT4c51-
2683274778t

B23d0d-80fc-4620-
2150-804905852504

6. Pre-Processing Data
a. Filter Column

Butet Jaya

Ih.googleusercontent com/EGemoi2N. -
D Apley. nagih. ahe:!.n ®.

In googleusercontent com/EGemol2N. e

i~

Ui
ps3ipay-
I googleusercontentcomEGemolzN..  *F 1emotbener, gagal

shopee akhi-akhic i
Htps:iplay-
g3k guna gak jelas
usercontent com/E Geme
1h googleusercontent comEGemo2N. e

userTasge content
‘sangat membantu deh.

e~ sy pedagang super
sibuk

. googleusercontent com/a/ACgBoc.
- wnijudkan ima

sangat membestu
e

mencarbang yarg &
[P ————" g yarg
[ —

hetpsiplay- H
Serpengaiaman
miafACgeoc. barena,
apbasi ya bagus

PpeIeY sih cuma sefiap mau
b

Ih googleusercontent com/a-/ALV-U.

husbsupCount  reviencreatedversion

replycontent  repliedat

Hai Kak Ramadani

Ardisnsyah, makasihya 20251210
buat .

NaN

Hai Kak Rina Indrat, =
makasiyabuat 2720100
pen
Hai Kak ersa
‘makasih ya buat
penlaiamya.

512-10

Hai kak Septian Yudhi,
masf ya untuk kendala
¥

Hai kak SN Audio, maaf

12402 untuk kendala yang
k

0 512-10.
032818 5

08.07:1

thusbsupCount ~ reviewCreatedversion replycontent

Hikak Butet Jaya
3

HiKak Rudy Wibowo
makasih ya untuk

Hi kak Stevany GGG,
maaf banget ya udah

Hikak sefyrp 2312

20251208
22 maaf udah bikin ga

tampil 5 data terakhir

content score

suka

apprersion

NN

repltedat

125-12.08
184515

20251208
16:448

20251208
16:45:40

20251208

16:5428

appversion

38324

lama paketnya udah 5 hari di tempat yang sama ...
semoga semakin sukses dalam sejarah

terkadang ada pengantarmya yg kurang amanah & ..
mantap gas poll

4395 mantap

4996 Aplikasinya bagus!

4387

aplkasi yang sangat bagus buat berbelanja barang

4303 belanja lebih mudah

45853 saya member platinum. dalam 1 tahun dari ratus.

5000 rows X 2 columns

b. Lowercase
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content score

lama paketnya udah 5 han di tempat yang sama ...
semoga semakin sukses dalam sejrah
terkadang ada pengantarmya yg kurang amanah & ...

mantap gas poll

Dari dulu pake shopee gak kecewa, eh sekarang ...

4995 Aglikasinya bagu

4998  aplkasi yang sangat bagus buat berbelanja barang

4997 belanja lebih mudah
4998 sayamember platinum. dalam 1 tahun dari atus...
4993 membantu bgt.tp kadang ada angkir yg mhl bngt

00 rows x 3 columns

Remove Angka

content score
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lowercase

lama paketnya udah 5 hari di tempat yang sama ...
emoga semakin sukses dalam sejarah

terkadang ada pengantamnya yg kurang amanah & ...
mantap gas poll

dari dulu pak opee gak kecewa, eh sekarang ...

aplikasi yang sangat bagus buat berbelanja barang
belanja lebih mudah
saya member platinum. dalam 1 tahun dari ratus. .

membantu bngt.tp kadang ada ongkir yg mhl bngt

lowercase resove_angka

lama paketnya udah 5 hari di tempat yang sama
semoga semakin sukses dalam sejarah

terkadang ada pengantamya yg kurang amanah &
mantap gas poll

Dari dulu pake shopee gak kecewa, eh sekarang

Aplikasinya bagus!
apikasi yang sangat bagus buat berbelanja barang
belanja lebih mudah

saya member platinum. dalam 1 tahun dar ratus

membantu bngt.tp kadang ada ongkir yg mhl bngt

lama paketnya udah 5 hari di tempat yang sama
semoga semakin sukses dalam sejarsh

terkadang ada pengantamya yg kurang amanah &
mantap gas poll

dari dulu pake shopee gak kecewa, eh sekarang

aplikasinya bagus!

aplikasi yang sangat bagus buat berbelanja barang
belanja lebih mudah

saya member platinum. dalam 1 tahun dari ratus.

membantu bgtp kadang ada ongkir yg mhl bogt

lama paketnya udah hari di tempat yang sama mulu
semoga semakin sukses dalam sejarah

terkadang ada pengantamya yg kurang amanah &
mantap gas pol

dari dulu pake shopee gak kecewa, eh sekarang

aplkasinya bagus!
apikasi yang sangat bagus buat berbelanja barang
betanja lebih mudah

saya member platinum. dalam tahun dari ratusa.

membantu bngt tp kadang ada ongkir yg mhl bogt

100 rows X 4 columns

content score
tama pakeinya uiah 5 harditempatyang sama 1
semoga semakinsukses dalam sefarah
fevkadang ada pengantarya yg kurang amanh &
maniap ges po
Daridu peke shopee gak keoewa eh sekarang
a5 Aptkaszinya b
4395 spikas yang ssnget bagus bust berbelas barang
o7 betanj e
4558 saya member platinum. dalam 1 ahun dari et
4599 membart bogttp kacng ac onghiryg il bt

5000 rows x 5 cokumns:

€. Tokenizing

R
sadang

Aclh ey g

st yang st bagum st

ey by

]

e bz g 393 nghe v
o gt

f.

ama paketnya wdah 5 hari diempat

Semoga semskin sukses dalam sefarah
terkadang ada pengantamya yg kurang
amansh &

maniap gas pol

Dar duk pake shopee gak kecewa, eh
sekarang

595 Aplikasinya bagus!

aplkasiyang sangat bagus buat
s sbelaria barang

597 ria ke mudah

isvg Sovamemberltnum daam ¢

membantu bgtp kadang ada ongir Yo
e i bnge

5000 rows x 7 columns

7. Labelling Data

1

louercase
Iama pakeinya udah 5 hr i empat yang sama
Semoga semakinsukses datam ssfrah
erkadang ada pengantamya yg kurang smansh &
mantap gas pol

dari duls pate shopee gak kecew, eh sekarang

apiasinya bages:

apikesi yang ssngat bagus bust berbelanja barang
betar et mucan

Saya member platinum. daam 1 tahun carirats.

membanaa bt g kadang ada ongii yg mihl bogt

7o udoh v & tempt yang

s s ke shcpee gk Ao, o

sy s

S ——

octrts barag
oy e

oys memter pamum o ¢ v 2an

memborts bogt 1 kadang ads snghr 19
ot gt

lovercase
ama paketnya udah 5 hari 6 empat

emoga semstin sukses datam sejarah

terkadang ada pengantamya yg kurang
amanah &

mantap gas pol

dar dulu pake shopee gak kecews. eh
rang

apikasinya bagus!

aplikasiyang sangat bagus bust
berbelania barang

belanja et mudah
Saya member pstinum. dalam 1
membantu bngt tp kadang ada onghiryg
mhibgt

mermbanta boguUp kadang a%a orgks vy
perén

lama paketnya udah har ditempat yang

semoga semkin sukses dalam sejarah

terkadang ada pengantarmya yg kurang
amanah &

dari dulu pake shopee gak kecew. en

<aya member patinum. dalam tabun dari
ratusa

membantu bngt tp kadang ada ongkir Yo
mhi bogt

resove_angha
Iama paketnya udsh har i fempat yang sama s
semoga semaki sukses dalam searsh

terkadang ada pengantamya yg urang amansh &
mantap gas pol

dariduks pate shopee gak kecewa, ef sekarang

splikasinya bagus!
‘pikasiyang sangat bagus bust berbelanga barang
belarjaetih mudah

Saya member patinum. dalam thun dar ratusa

membantu bogt o kadang ad ongki yg mhl bngt

T

renove_sogka

mantap gas pol

selarang

apikasioya bagus!

apikasi yang sangat bagus buat
berbelania barang

belania lebih mudah

et v 323 0ner 13
gt

lama paketnya udah hai di tempat

semoga semalin suk

ferkadang ada pengantamya yg kurang
amanan k.

dari duks pake shopee gak keceva eh
sekarang p.

apikasiyang sangat bagus buat
berbel

belanja lebih mudah

saya member platium datam tahun dari
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9. Naive Bayes Classifier

~ | 14. Naive Bayes Clasiffier

2y = dataset[" lat 1

3 X_train, X_test, y_trein, y_test = trailn test_split(X, ¥, test_sire=8.2, randos_state=41)

358]
« © 1
2 model = Multino
3 model. FAt(X_t

w e
* MultinomialNE
MultinomialNB( )

10. Evaluasi Model

15. Prediksi dan Evaluasi Model Confusion Matrix Naive Bayes
400
70 1y _pred = model.predict(X_test) -
' 2 akurast = accuracy_score(y_test, y_pred) = 1 29 350
: - g
4 akurasi = (akurasi * 189)
300
& print(
7 print(
8 print( ) 250
— =
2 m o
18 print(classification_report(y test, y pred)) § %— 0 36 37 200

*  Akurasi Klasifikasi: B1.8
Satuan persen : B1.0 X

- 150

precision recall f1-score support - 100
: ®
negatif . o 8.57 73 5- 106 17
netral 0.86 8.77 B 542 g _5p
positif e.77 e.92 . 385
accuracy 1eee -0
macro avg 0.77 8.73 1000 oslwtif ne Iatif netral
weighted avg e.81 e.81 1000 P g
Predicted

5 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, diperoleh 5.000 data ulasan yang di scrapping dari playstore
menggunakan library “google play scraper” , data tersebut diproses ke tahapan pre-processing yang meliputi
(menghapus kolom, mengecilkan huruf (lowercase), menghapus angka, menghapus simbol, tokenizing, serta
labelling data). Dalam penelitian ini, pembobotan kata menggunakan Bag Of Word. Dan hasil klasifikasi ulasan
menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier diperoleh hasil akurasi mencapai 81% dan menurut batas ambang
minimal kategori baik dalam klasifikasi yaitu 75% . maka, model ini terkategorikan baik dalam mengklasifiaksikan
ulasan komentar.
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