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Penelitian ini membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan
Decision Tree untuk analisis sentimen ulasan produk pada platform e-
commerce Shopee dan Tokopedia. Dataset yang digunakan berjumlah
46.086 ulasan yang telah melalui tahap pembersihan data dan
preprocessing teks, meliputi penghapusan data kosong dan duplikat, case
folding, pembersihan karakter, tokenisasi, serta penghapusan stopword.
Label sentimen diturunkan dari rating bintang dan dibagi menjadi tiga
kelas: positif, netral, dan negatif. Ciri teks direpresentasikan
menggunakan TF-IDF, sedangkan evaluasi kinerja model dilakukan
dengan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa Naive Bayes menghasilkan akurasi sekitar 70,85%,
lebih tinggi dibandingkan Decision Tree dengan akurasi 67,41%. Kedua

Ulasan Produk E-commerce model cukup baik dalam mengklasifikasikan sentimen positif, namun

masih lemah pada kelas netral karena ketidakseimbangan data dan
ekspresi bahasa yang ambigu. Temuan ini menunjukkan bahwa Naive
Bayes lebih sesuai digunakan sebagai dasar pengembangan sistem analisis
sentimen ulasan produk e-commerce. Penelitian ini memberikan referensi
bagi pelaku industri dalam memanfaatkan ulasan.
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1. PENDAHULUAN

E-commerce adalah suatu kegiatan atau proses transaksi jual beli barang atau jasa secara online
melalui platform seperti Shopee dan Tokopedia. Hal ini bertujuan untuk mempermudah proses jual beli
barang agar lebih efektif. Perkembangan e-commerce juga tidak terlepas dari peran penting kemajuan
teknologi dan informasi yang sangat krusial, terlebih di negara-negara berkembang seperti Indonesia
(Manajemen, Yuli, & Aisah, 2025). Pengaruh perkembangan e-commerce memberikan dampak yang
sangat besar di Indonesia. Menurut hasil riset yang dilakukan oleh YouGov pada tahun 2025, Indonesia
berada di peringkat kedua setelah Tiongkok sebagai negara yang memanfaatkan platform e-commerce
untuk dijadikan alternatif dalam melakukan belanja online. Pertumbuhan e-commerce di Indonesia
berkembang pesat. Tercatat pada tahun 2025 pengguna e-commerce mencapai 72,9 juta orang. Angka
ini menunjukkan kenaikan yang signifikan jika dibandingkan tahun sebelumnya yang berada di angka
65,65 juta orang pada tahun 2024 (Khaira Ummah Junaedi Putri, 2025). Hal ini juga terjadi secara khusus
pada platform besar seperti Shopee dan Tokopedia. Ulasan produk sangat penting dan memberi
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pengaruh terhadap produsen maupun konsumen, karena ulasan menjadi sumber informasi tentang
kualitas suatu produk (Hasugian, Fakhriza, & Zukhoiriyah, 2023). Hal ini pula yang menyebabkan
lonjakan yang signifikan dari konsumen terhadap ulasan produk e-commerce dari kedua platform ini,
yang selalu dilengkapi dengan penilaian berupa rating dengan skala 1-5. Dengan demikian, dapat
digambarkan pemahaman pelanggan terhadap kualitas sebuah produk dan juga pelayanannya. Akan
tetapi, kapasitas ulasan yang sangat besar dan sifat teks yang tidak sistematis, seperti penggunaan bahasa
nonbaku, singkatan, dan noise, menyebabkan ulasan tersebut sulit dianalisis secara manual.

Analisis sentimen adalah salah satu cabang dari pemrosesan bahasa alami (natural language
processing) yang digunakan untuk melacak suasana hati masyarakat mengenai suatu produk atau isu
yang beredar (Prasetyo, Waskita, & Taryo, 2025). Tugas dasar dalam analisis sentimen adalah
mengklasifikasikan polaritas dokumen, kalimat, atau teks opini (Kristanto, Winarno, & Nasiri, 2023).
Tujuan analisis sentimen adalah untuk mengenali persepsi atau pandangan pengguna terhadap kualitas
produk dan pelayanan dari kedua platform (Ma’rufudin & Yudbhistira, 2025). Secara garis besar, terdapat
beberapa tahapan yang dilakukan dalam menganalisis sentimen, yaitu pengumpulan data, preprocessing,
ekstraksi fitur, klasifikasi, dan evaluasi. Proses pengumpulan data ulasan dilakukan dengan teknik
scraping menggunakan bahasa pemrograman Python pada platform Google Colab yang bersumber dari
Google Play Store dan App Store (Ubaidillah Fahmi, Anjani Arifiyanti, & Luhur Indayanti Sugata,
2025). Setelah pengumpulan data dilakukan, preprocessing digunakan untuk menghilangkan informasi
yang tidak diperlukan sekaligus bertujuan mengurangi dimensi input ke dalam model (Aufa & Qoiriah,
2023). Tahapan ini meliputi case folding, tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming (Ardiani,
Sujaini, & Tursina, 2020). Selanjutnya dilakukan tahap ekstraksi fitur yang bertujuan mengubah teks
menjadi bentuk numerik, kemudian dilanjutkan dengan proses klasifikasi menggunakan algoritma yang
telah ditentukan, dan yang terakhir adalah evaluasi model untuk menilai kinerja metode yang digunakan
(Awaludin, Yasin, et al., 2024).

Analisis sentimen yang dilakukan dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dan Decision Tree
sangat dibutuhkan untuk mengklasifikasikan ulasan secara akurat ke dalam kelompok sentimen positif,
netral, dan negatif (Awaludin, Nuryadi, et al., 2024). Agar dapat memastikan akurasi yang optimal,
penelitian ini mengimplementasikan tahapan text preprocessing yang ketat (Awaludin & Gani, 2024).
Text preprocessing merupakan tahap penting dalam pengolahan data teks yang bertujuan untuk
membersihkan serta menyiapkan data agar dapat dianalisis secara efektif oleh algoritma pembelajaran
mesin (Agustina & Herliana, 2025). Selanjutnya dilakukan labeling sentimen dengan mengonversi
rating menjadi kategori sentimen individual (negatif, netral, positif). Penelitian ini secara khusus
membandingkan dua algoritma klasifikasi teks populer, yaitu Naive Bayes dan Decision Tree.

Algoritma Naive Bayes merupakan metode klasifikasi yang berdasar pada Teorema Bayes serta
memiliki ciri khas berupa asumsi yang sangat kuat terhadap kemandirian antar fitur (Hananto, Erfiana,
Putri, Putri, & Kurniawan, 2023). Sementara itu, algoritma Decision Tree mampu menangani data
dengan atribut numerik maupun kategorikal, serta memberikan visualisasi pohon keputusan yang mudah
dipahami (Nuryamin & Risyda, 2025). Perbandingan kedua algoritma ini dilakukan untuk mengetahui
model mana yang paling akurat dan efektif dalam analisis sentimen ulasan produk online pada dataset
yang digunakan. Hasil perbandingan ini akan menjadi dasar penentuan model terbaik untuk
implementasi sistem klasifikasi sentimen ulasan di lingkungan e-commerce. Berdasarkan penelitian
sebelumnya yang membandingkan dua algoritma, yaitu Naive Bayes dan Decision Tree C4.5, tentang
analisis sentimen produk Es Teh Indonesia di media sosial Twitter, kedua metode tersebut memperoleh
akurasi masing-masing 71,96% untuk Decision Tree C4.5 dan 66,11% untuk Naive Bayes (Rachmat
Hidayat, 2024). Sedangkan pada penelitian yang dilakukan oleh Muhamad Igbal dan rekan-rekannya
dengan judul Perbandingan Metode Decision Tree dan Naive Bayes pada Tingkat Penjualan Minuman
Kopi di Kopi Pawon Nusantara, diperoleh hasil bahwa Decision Tree mencapai akurasi sebesar 97,83%,
sementara Naive Bayes memiliki akurasi sebesar 94,35% (Igbal, Miskiyah, Sham, Anwar, & Fuad,
2024). Jika dilihat dari perbedaan akurasi pada kedua algoritma tersebut berdasarkan dua penelitian
sebelumnya, maka penelitian ini akan membandingkan kembali kinerja Naive Bayes dan Decision Tree
dengan menggunakan dataset dari platform Kaggle serta Google Colab sebagai platform untuk mengolah
data, untuk menentukan metode yang memiliki kinerja dan akurasi yang tinggi dalam menganalisis
ulasan produk dari platform e-commerce Shopee dan Tokopedia.
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2. METODE

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan eksperimen yang bertujuan
untuk mengukur dan membandingkan performa dua algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes dan
Decision Tree, dalam menganalisis sentimen ulasan produk. Berikut merupakan alur penelitian yang

dilakukan..

Data Collection (csw)
Shope & Tokopedia

1

Data Preprocessing

1

TF-IDF Feature
Extraction

il

Sentiment Labeling
Fositive,Meutral,Megative

l

Mode Training

l

Model Evaluation

Gambar 1 : Alur penelitian

2.1 Ruang Lingkup Penelitian

Penelitian berfokus pada analisis sentimen ulasan pelanggan dari platform e-commerce Shopee dan
Tokopedia. Sentimen yang dianalisis terdiri atas tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif. Data
yang digunakan berupa teks ulasan beserta rating pengguna sebagai dasar penentuan label sentimen.

2.2 Pengumpulan Data

Dataset diperoleh dari platform Kaggle dalam format CSV, yang berisi 68.346 entri ulasan produk.

Atribut utama dalam dataset terdiri dari:

a. review_id — identitas unik ulasan

b. review — teks ulasan pengguna

c. rating — penilaian numerik terhadap produk
Dataset menggunakan campuran bahasa Indonesia dan Inggris serta mengandung karakter khusus,
sehingga membutuhkan proses pembersihan sebelum digunakan. Dataset ini dapat diakses dan diunduh
melalui:

https://www.kaggle.com/datasets/silviamargareta/dataset-review
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A o 3 u
review_id review rating
0 slow delivery
1 Dateng goods do not conform pesanan??
2 PSN kits 20 other DTG
3 | am expected that it have a frame and painted in a canva
4 The product guality is not good.
5 goods came really not the same as shown in the descripti
6 Q order came quickly but im so very disappointed! Larger
7 Aprox 1 bjunyaa
8 Send a brown color to black, very sick.
9 Did not receive item Will not order again
10 Open items have dumbfounded used to look over nyear:
11 The product quality is not good. There is a flaw
12 Good product but right ga ga given promises change
13 product defects
14 Of 5 orders ... motif that BNR's just ... hope next 177 coulc
15 Item shipped late
16 Sandals too little, just like sz 35.36 only. Shop listening by
17 Quality is ok but the size chart is wrong it stated 122cm b
18 Not to order .... very kecwa ..... very jero jero
19 D beautiful packaging so nagerack nong shipping those ite
20 Her stuff is nice but it really black color at red .. My rightr

PR R R R R R R R R R R R R R R R R R

Gambar 2 : Tampilan Dataset
2.3 Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan salah satu hal yang sangat penting dalam analisis data mining
untuk membersihkan, mengubah format, dan mempersiapkan data agar lebih mudah dan akurat diolah
(Awaludin & Gani, 2024). pengolahan data dilakukan dalam beberapa tahap,sebagai berikut:

- Pembersihan Data Awal
1. menghapus data duplikat yang terdapat pada dataset.
2. menghapus entri yang memiliki nilai kosong pada kolom ulasan.
- Preprocessing Text
Langkah ini bertujuan untuk mengubah teks mentah ke dalam format yang lebih terstruktur agar
dapat diolah oleh model. Tahapan-tahapannya adalah:
Lowercasing (mengubah teks menjadi huruf kecil).
Penghapusan angka, tanda baca, emoji, dan simbol.
Tokenisasi.
Stopword removal.
Stemming atau normalisasi teks.

kv

Hasil preprocessing berupa teks bersih (cleaned review) yang siap dikonversi menjadi fitur
numerik.

2.4 TF-IDF Extraction

TF-IDF adalah salah satu teknik yang digunakan dalam pengolahan teks dan pemodelan
bahasa alami (Septiani & Isabela, 2022). Setiap kata pada teks diubah menjadi bobot numerik
menggunakan metode TF-IDF untuk merepresentasikan tingkat kepentingannya dalam suatu ulasan.

2.5 Pelabelan Sentimen

Label sentimen ditentukan berdasarkan nilai rating dengan ketentuan:
1. Rating <2 — Negatif
2. Rating =3 — Netral
3. Rating >4 — Positif

2.6 Mode Traning

Pada tahap ini kedua algoritma Naive Bayes dan Decision Tree melalui proses pelatihan.
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° # Tahap 5: Split data
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
df["cleaned’], df['sentiment’], test_size=8.2, random_state=42
)

# Tahap 6: TF-IDF Vectorizer

vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=5000)
X_train_tfidf = wvectorizer.fit transform(X_train)
X_test_tfidf = vectorizer.transform{X_test)

# --- Model Naive Bayes ---

nb_model = MultinomialNEB()
nb_model.fit(X_train_tfidf, y train)
nb_pred = nb_model.predict(X_test_tfidf)

# --- Model Decision Tree ---

dt_model = DecisionTreeClassifier(random_state=42)
dt_model.fit(X_train_tfidf, y train)

dt_pred = dt_model.predict(X_test_tfidf)

Gambar 3. Tahap model training

Sebelum model dilatih, dataset dibagi menjadi dua bagian menggunakan metode train—test
split, yaitu 80% data untuk proses pelatihan dan 20% data untuk proses pengujian. Tujuan pembagian
ini adalah agar model dapat dievaluasi menggunakan data yang belum pernah dilihat sebelumnya,
sehingga hasil evaluasi menjadi lebih objektif. Selanjutnya, data teks yang telah melalui tahap
preprocessing dikonversi menjadi bentuk numerik menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency—
Inverse Document Frequency).

2.7 Model Evaluation

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F'1-
score. Perbandingan kedua model dilakukan untuk menentukan algoritma yang memberikan performa
terbaik dalam klasifikasi sentimen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini digunakan dataset hasil ulasan produk e-commerce Shopee dan Tokopedia
yang diperoleh dari platform Kaggle, dengan jumlah data awal 68.346 entri yang terdiri atas kolom
review_id, review, dan rating.

review_id review rating
5] slow delivery 1
1 1 Dateng goods do not conform pesanan?? 1
2 2 PSN k its 2@ other DTG 1
3 3 I am expected that it have a framz and painted... 1
4 4 The product quality is not good. 1

Index(['review_id", 'review', "rating'], dtype='object')
Jumlah data sebelum pembersihan: 68346

Gambar 4: Jumlah Data Awal sebelu Preprocessing

Setelah dilakukan pemeriksaan kualitas data, ditemukan 305 ulasan kosong pada kolom
review, sehingga jumlah data valid menjadi sekitar 68.041 entri. Untuk keperluan pelatihan dan
pengujian model, digunakan subset penelitian berjumlah 46.086 ulasan, sesuai prosedur yang telah
dijelaskan pada Metode Penelitian. Dataset ini dipilih karena bersifat terbuka, sering digunakan dalam
analisis sentimen e-commerce, serta memiliki variasi ekspresi bahasa yang cukup kaya untuk proses
klasifikasi berbasis teks.
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v Jumlah data kosong per kolom:

review id a
review 3@5
rating @
cleaned a

dtype: inté4
Total data kosong: 3@5

Gambar 5: Hasil pembersihan Dan Pemeriksaan Data Kosong
3.2. Praproses

Analisis eksplorasi awal dilakukan untuk memahami karakteristik data ulasan. Distribusi kelas
sentimen yang diperoleh dari rating menunjukkan kondisi yang tidak seimbang: sentimen positif
mendominasi (+ 40 ribu), disusul netral (+ 15 ribu), dan negatif (+ 12 ribu). Ketidakseimbangan ini
menjadi perhatian karena dapat memengaruhi kemampuan model dalam mengenali sentimen minoritas,
terutama kelas netral.

Tahap TF-IDF menghasilkan matriks fitur berukuran N x|V |, dengan N = 46.086dan |
V' |berupa jumlah token unik setelah preprocessing (berkisar puluhan ribu). Analisis bobot menunjukkan
bahwa kata-kata adjektiva terkait kualitas dan layanan (“bagus”, “cepat”, “murah”) memiliki bobot

tinggi, sedangkan kata-kata umum memperoleh bobot rendah.

| Distribusi Sentimen Berdasarkan Rating
actions
40000 -

35000 A

30000

25000

count

20000 A

15000 4

10000

5000 -

negatif netral positif
sentiment

Gambar 6: Tabel Labeling Sentimen
3.3. Hasil Algoritma

Setelah melakukan dan melewati praproses dan pelabelan sentimen, selanjutnya masuk ke
tahap perbandingan akurasi dan juga kinerja dari kedua algoritma, yaitu Naive Bayes dan Decision Tree.

A. Decision Tree

Setelah diuji pada data pengujian, model Decision Tree menunjukkan hasil akurasi sebesar
67,41%, seperti yang terlihat pada gambar berikut:
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=== Decision Tree ===
Akurasi: 0.6741127195238446

precision recall fl-score support

negatif @.56 0.54 .55 2349
netral @.46 8.43 @.45 3986
positif @.78 @.8@ 8.79 8174
accuracy .67 13689
macro avg @.68 @.59 8.68 13689
weighted avg a.67 @.67 B.67 13609

Confusion Matrix - Decision Tree

. 6000
%— 1276 474 599
5000
— - 4000
0 o
2 5- 486 1333 1267
<2 - 3000
- - 2000
G- 522 1087 6565
g - 1000
negatif netral positif
Predicted

Gambar 7:Hasil Algoritma Decision Tree

Angka ini menunjukkan performa yang cukup baik untuk mengidentifikasi sentimen positif
sebagaimana terlihat dari tingginya nilai precision dan recall pada kelas mayoritas tersebut. Namun,
kemampuan dalam mengenali sentimen netral masih kurang optimal, dengan FI-score hanya 0,46,
karena kelas ini lebih sedikit dan memiliki ekspresi linguistik yang cenderung ambigu. Ketergantungan
Decision Tree pada pemilihan fitur tunggal pada setiap node menyebabkan sensitivitas tinggi terhadap
variasi kecil pada teks.

B. Naive Bayes

Model Naive Bayes menunjukkan performa lebih baik dibanding Decision Tree dengan
akurasi 70,85%. Khusus pada kelas positif, model mencapai F/-score sebesar 0,83, menjadikannya
sangat akurat dalam mengenali ekspresi ulasan bernada pujian.

e === Naive Bayes ===
Akurasi: ©.78B5017267984423
precision  recall fl-score support

negatif @.66 2.863 .64 2349
netral @.51 .21 9.30 336
positif @.75 2.92 0.82 8174
accuracy 9.71 13609
macro avg a.64 a.59 8.59 13689
weighted avg @.68 @.71 0.67 13609

Confusion Matrix - Naive Bayes

7000

5 - 1480 281 588
2 6000
5000
R
2 E- 464 644 1978 - 4000
ES
- 3000
- - 2000
S - 308 348 7518
g - 1000
negatif netral positif

Predicted

Gambar 8:Hasil Algoritma Naive Bayes

Meskipun demikian, performa pada kelas netral masih rendah (= 0,21) karena model sangat
bergantung pada asumsi independensi fitur, sedangkan ekspresi netral cenderung tidak memiliki kata
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penanda yang kuat. Meski begitu, secara keseluruhan Naive Bayes lebih stabil dan konsisten karena
bekerja efektif pada data berdimensi tinggi seperti teks.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan Decision Tree dalam
melakukan klasifikasi sentimen ulasan produk e-commerce. Seluruh proses, mulai dari pembersihan
data, ekstraksi fitur TF-IDF, hingga evaluasi model, dilakukan menggunakan Python. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa Naive Bayes memberikan performa yang lebih baik dibandingkan Decision Tree,
dengan akurasi berada pada kisaran 70,98%—71,50%, sedangkan Decision Tree memperoleh akurasi
sekitar 68,35%—69,70%. Dengan demikian, Naive Bayes menjadi algoritma yang paling optimal
diterapkan pada dataset ini.
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