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Abstract. This study aims to classify customer reviews pf the MitraShopee application into three categories critism,
suggestions, and questions using Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM) algorithms. A total od 6.000
reviews were collected from Google Play Store and processed through data cleaning stages such as case folding,
tokenizing, stopword removal, and normalization using Python in Google Colab. The cleanes data was then analyzed
with TF-IDF and labeled using a rule-based approach. Evaluation results showed that the SVM algorithm performed
better with an accuracy of 81%, while Naive Bayes achieved 56% accuracy. SVM demonstrated a balanced
performance in terms of precision and recall, particularly in detecting suggestion and question reviews. Meanwhile,
Naive Bayes tended to be biased toward a single class and struggled to accurately identify criticisms. This research
highlights the importance of algorithm selection and through preprocessing in text classification. The results are
expected to support app developpersin quickly andaccurately understanding user needs through an automated review
classification system.
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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan ulasan pelangganaplikasi MitraSHopee ke dalamtiga kategori, yaitu,
kritik, saran, dan pertanyaan, menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Sebanyak
6.000 ulasan diambil dari Google Play Store dan diproses melalui tahapan pembersihan data seperti case folding,
tokenizing, stopword removal, dan normalisasi menggunakan Python di Google Colab. Data yang telah dibersihkan
kemudian dianalisisdengan TF-IDF dan dilabeli berdasarkan pendekatan berbasis atiran. Hasil evaluasi menujukkan
bahwa algoritma SVM memiliki performa lebih unggul dengan akurasi sebesar 81%, sedangkan Naibe Bayes
mencatatkan akurasi 56%. SVM menunjukkan keseimbangan yang baik antara precisiondan recall, khususnya dalam
mendeteksi ulasan saran dan pertanyaan. Sementara itu, Naive Bayes cenderung biasterhadap satu kelas dan kurang
mampu mengenali kritik dengan baik. Penelitian ini menunjukkan pentingnya pemilihan algoritma dan tahap
preprocessing dalam klasifikasi teks. Hasil yang diperoleh diharapkan dapat membantu pengembang aplikasi dalam
memahami kebutuhan penggunasecara lebih cepat dan tepat sasaran melalui system klasifikasi otomatis.

Kata Kunci - Klasifikasi, Ulasan, Pelanggan, Support Vector Machine, Naive Bayes

|I. PENDAHULUAN

E-commerce adalah proses jual beli yang berlangsung secara online melalui berbagai platform elektronik, yang
mempertemukan konsumen dengan penjual berinteraksi dan melakukan bisnis tanpa harus bertemu secara fisik.
Sumberpada KEMENKOPUKM Smesco mencatat terdapatada sekitar 16.4 juta pelaku UMKM yangtelah bergabung
di platform digital, menunjukkanpertumbuhan lebih dari100% sejak awal pandemi. Banyak pemilik usaha baik skala
besar maupun kecil yangmemindahkan operasidalam bisnisnya dari konvensionalmenjadidigital, terutama pada e-
commerce [1].

Gambar 1. Data peningkatan e-commerce di Indonesia
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Jumlah pengguna di Indonesia jumlah pengguna e-commerce terus meningkat sejak tahun 2020. Padatahun 2023,
tercatatadasekitar38.63 juta pengguna, dan diperkirakan angka ini akan terusbertumbuh hingga mencapai99.1 juta
pengguna pada tahun 2029. E-Commerce menyediakan jangkauan pasar yang sangat luas tanpa batasan dan
memberikan kemudahan transaksi bagi penjual maupun pembeli. Pembeli tanpa harus keluar rumah untuk membeli
suatu barangyangdibutuhkanbahkan akses untuk mencari produk dan membandingkan harga dapat dilakukan dengan
lebih mudabh.
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Gambar 2. Jumlah data penipuan transaksionline

Pada Gambar2. menyajikan data laporan penipuan transaksionline di Indonesia peiode tahun 2017 hingga 2022.
Terlihat bahwa penipuan transaksi online umum merupakan jenis penipuan yang paling banyak dilaporkan, dengan
angka mencapai405.000 kasus. Dibandigkan dengan penipuan investasionline sebanyak 19.000 kasus dan penipuan
jual beli online 12.000 kasus, penipuan transaksi online menunjukkan angka yang jauh lebih tinggi, menandakan
perlunya peningkatan kewaspadaan dan upaya pencegahan yang efektif. Dengan banyaknya e-commerce saat ini
masyarakat bingung dalam menentukan e-commerce yang benar dipercaya. Sehingga, perlu adanya penilaian yang
dapat mengidentifikasi tingkat popularitas e-commerce di Indonesia mengacu pada klasifikasi ulasan dalam Google
Play Store yangdisebut dalam teks berbentuk pandangan kritik, saran, dan pertanyaan [2].

Berdasarkan hasil survei “Pola Perilaku Masyarakat saat Belanja di Marketplace” dalam surveiyang dilakukan
oleh GoodStats padatahun 2022, responden menempatkan Shopee sebagaipilihan marketplace kedua mereka. Dengan
meningkatnya pengguna pada aplikasi Shopee ini, akhirnya Shopee berinovasi membuat aplikasi baru yaitu
MitraShopee. MitraShopee sendiri merupakan platform yang menawarkan jual beli berbagai produk digital yang
tersedia untuk diunduh di Google Play Store. Pada platform Google Play Store terdapat berbagaifitur-fitur yangbisa
menunjangbagipengguna seperti peringkat dan ulasan [3].

Memberikan ulasan online setelah pembelian menjadisalah satu tahapan penting dalam perjalanan pelanggan.
Dengan adanya ulasan, pengguna menjadilebih mudah dalam memperoleh informasi tentang suatu produk atau
layanan, pengguna dapat dengan mudah mempercayairekomendasiyangtelah digunakan oleh pengguna sebelumnya
[4]. Belum ditemukan pendekatan yangsistematis dan benaruntuk mengidentifikasi apakah sebuah ulasan termasuk
dalam kategori kritik, saran, dan pertanyaan. Mengkategorikan ulasan sangat penting bagi pengembang dalam
mengambildata daripara ulasan pengguna padaaplikasiguna menutupikeresahan pengguna dalam aplikasi.

Pada Penelitian sebelumnya masih belum ada yangsecara spesifik mengkategorikan ulasan pelanggan aplikasi e-
commerce ke dalam bentuk kritik, saran, dan pertanyaan. Padahal pengelompokkan ini penting untuk membantu
pengembang memahami kebutuhan dan keluhan pengguna secara lebih mendalam [5]. Sebagian besar penelitian
terdahulu masih berfokus pada analisis sentiment dua kelas, yakni positif dan negatif, tanpa menulusuri lebih jauh
bentuk konkret dari ulasan tersebut. Penelitian mengenai klasifikasi ulasan pada aplikasi MitraShopee masih sangat
terbatas, sehingga diperlukan pendekatan sistematis untuk mengeksplorasi ulasan pada pengguna secara lebih
komprehensif. Dalam konteksini, belum ada perbandingan yang mendalam terkait performa algoritma Naive Bayes
dan Support Vector Machine (SVM) dalam mengelompokkan multi-kelas khusus untuk ulasan aplikasi MitraShopee.
Penelitian ini diharapkan dapat menjawab kekosongan tersebut melalui penerapan dua metode klasifika si untuk
mengolah ulasan berbasisdata dariGoogle Play Store secara lebih efektif dan efisien.

Metode analisis sentimen yang digunakan dalam memahami kondisi emosional individu apakah itu positif, atau
negatif [6]. Analisis sentimen diterapkan padaaplikasi Shopee, tempatdimanasistem memperoleh datasetulasan dari
website Google Play Store system selanjutnyaakan mengelompokkanulasan untuk menilaiapakah terdapat sentimen
negatif atau positif. Berdasarkan klasifikasitersebut, pengguna bisa mendapatkan informasidan mngevaluasiaplikasi
Shopee, yang membantu mereka dalam membuat keputusan. Analisis sentimen dalam komentar dan ulasan pada
Google Play Store dapatdilakukan menggunakan dua pendekatan popularyaitu Support Vector Machine (SVM) dan
Naive Bayes. Ulasan pelanggan pada Google Play Store menjadi penting dalam membantu user memilih platform
yang terpercaya. Klasifikasi ulasan pelanggan pada aplikasi MitraShopee dengan penerapan metode Support Vector
Machine dan Naive Bayes menunjukkan potensibesardalam meningkatkan pengalaman pengguna dan memperbaiki
layanan e-commerce. Proses pengujian dilakukan dengan membagi data diperuntukkan untuk melatih model,
sementara 20% sisanya dimanfaatkan untuk mengujisejauh mana kinerja modelyang telah dilatih. Menurut temuan
penelitian, algoritma Naive Bayes menunjukkan akurasisebesar 85%, sementara algoritma Support Vector Machine
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mendapatkan akurasi 81% dalam analisis sentimen. Dalam analisis sentimen, Naive Bayes terbukti unggul jika
dibandingkan dengan metode SVM [1]. Penelitian tentanganalisis sentimen sangat diminatikarena topik ini memiliki
relevansi dan daya tarik yang signifikan. Di bidang ini, telah dilakukan penelitian tentang sentimen masyarakat
terhadap PayLater,yangmemanfaatkan algoritma Naive Bayes Classifier. Pada penelitiannya diperoleh nilai akurasi
dengan menggunakan model confussion matrix menghasilkan tingkat akurasi sebesar 95%. Penelitian selanjutnya
tentangstudi klasifikasi teks review Tokopedia menggunakan SVM menghasilkan tingkatakurasi75% [7].

Il. LITERATURE REVIEW

E-Commerce

E-commerce atau perdagangan elektronik, yang merupakan fenomena telah mengubah cara transaksi bisnis di
seluruh dunia. E-commerce meliputi proses pembelian, penjualan,dan pertukaran barangserta jasa melalui platform
digital, jaringan computer,terutama internet. E-commerce melibatkan transaksiyangmelibatkanpembelidan penjual
dengan memanfattkan teknologijaringan untuk meningkatkan efisiensi dan efektivitasdalam berbisnis . E-commerce
juga mencakup berbagai model transaksi untuk memperluas cakupan pasar dan meingkatkan aksebilitas bagi
konsumen. Perkembangan teknologiinformasi, khususnya internet, telah mendorong pertumbuhan e-commerce secara
signifikan, memberikan kemudahan untuk transaksiyang lebih cepat dan menghemat biaya [8].

Klasifikasi Ulasan

Klasifikasi ulasan pelanggan dalamanalisis sentiment merupakan pendekatan yangkrusialuntuk memahamiopini
dan pengalaman konsumen terhadap produk di platform e-commerce. Proses ini melibatkan pengkategorikan ulasan
menjadibeberapakelas, sepertipositif, negatif, dan netral, memungkinkan pemilik bisnis untuk mengevaluasi persepsi
pelanggan secara lebih efektif. Klasifikasi ilasan tidak hanya membantu dalam memahami reaksi pelanggan tetapi
juga berkontribusipada pengambilan keputusan strategis yanglebih baik bagi perusahaan dalam meningkatkan produk
dan layanannya [9].

Naive Bayes

Sebagai algoritma klasifikasi probalistik, Naive Bayes efektif dan sering digunakan dalam data mining, terutama
untuk mengelompokkan teks, analisis sentiment dan deteksi spam. Naive Bayes bekerja berdasarkan dengan asumsi
bahwa setiap fitur dalam dataset bersifat independen terhadap fitur lainnya. Meskipun asumsiini jarangsepenuhnya
terpenuhi dalam praktik, pendekatan ini tettap efektif dalam berbagai kasus klasifikasi. Keunggulan Naive Bayes
terletak pada kecepatan komputasidan efisiensidalam menanganidataset besardengan jumlah fituryangtinggi. Naive
Bayes dapat diterapkan dalam berbagai bidang, seperti prediksi penyakit, klasifikasi dokumen, dan sistem
rekomendasi[10].

Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine merupakan metode pembagian mesin yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi
dengan pendekatan berbasis margin maksimum. SVM berkerja melalui pencairan hyperplane optimal untuk dapat
dengan tujuan memisahkan kelas dengan margin yang maksimal, sehingga meningkatkan generalisasi sistem.
Keunggulan utamanya terdapat dalam hal kemampuannya untuk memproses data berdimensi besar dengan
fleksibilitasnya pada menangani kasus nonlinear melalui penggunaan fungsi kernel. Dengan optimasisasi parameter
yang tepat dan pemilihan kernel yang sesuai, Support Vector Machine tersebut sebagai salah sati algoritma yang
populer digunakan pada penelitian dan aplikasiindustri [11].

Term Frequency-Inverse Document (TF-1DF)

TF-IDF adalah sebuah teknik pembobotan yang banyak dimanfaatkan dalam pemrosesan teks dan klasifikasi
dokumen. TF-IDF mengintegrasikan dua bagian penting, yaitu Term Frequency yang mengukur berapa sering kata
muncul dalam sebuah dokumen, serta Inverse Document Frequency, yang mengukur frekuensi kemunculan kata
dalam sebuah koleksi dokumen. Kedua komponen ini bertujuan untuk memberikan nilai lebih pada kata kata yang
sering muncul dalam satu dokumen, namun jarang muncul di dokumen lainnya. ltulah yang dilakukan oleh TF-IDF
sangat efektif untuk menhilanglan kataumum yangsering ditemukan dihampirsemua file, tetapitidak memiliki nilai
dalam Kklasifikasi[10].
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I11. METODE

Dalam penelitian ini menggunakan 6.000 kumpulan data yangmencakup ulasan yang bersumber dari aplikasi e-
commerce MitraShopee yang dihosting di platform Google Play Store, yang kemudian dikategorikan menjadi tiga
kelompok berbeda yaitu kritik, saran, dan pertanyaan. Pemilihan jumlah data menggunakan metode Time Series
diambil dari rentan waktu 09 Februari 2024 sampaidengan 14 April 2025 [12]. Pengambilan data didasarkan pada
pertimbangan metodologis dan acuan daru studi-studi terdahulu dalam bidang Natural Language Processing (NLP)
dan machine learning. Dalam literatur lain disebutkan bahwa dataset dengan jumlah lebih dari 1.000 hingga 5.000
sampelsudah mencukupiuntuk membangun modelklasifikasiteksyangvalid, dengan catatandata telah melaluitahap
pembersihan dan pelabelan yangbaik [13]. Dalam kelas kritik mencakup ulasanyang mengekspresikan ketidak puasan
atau masalah yang dihadapi pengguna saat menggunakan aplikasi. Ini bisa berhubungan dengan performa aplikasi,
fitur yang tidak berfungsi, atau pengalaman pengguna yang kurang memuaskan. Kelas Saran berisi masukan
konstruktif dari pengguna tentang bagaimana aplikasi dapat ditingkatkan. Pengguna memberi ide atau rekomendasi
yang dapat membantu pengembang dalam meningkatkan kualitas aplikasi [14]. Sedangkan, kelas pertanyaan
mencakup ulasan yangmenunjukkankeingintahuan penggunatentangfituratau aspek tertentu dariaplikasi. Ini sering
kali berkaitan dengan cara penggunaan aplikasi atau Klarifikasi mengenai kebijakan tertentu. Tahap alur penelitian
digambarkan padagambar3.
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Gambar 3. Tahapan penelitian

3.1 Pengumpulan Data (Scrapping)

Proses pengumpulan dataPenyelidikan menggunakan 6.000 kumpulan data yangterdiri dari data darikelas kritik,
saran, pertanyaan, lainnya,dan datauntuk data testingyangdiperoleh dariulasan aplikasi MitraShopee dimana dapat
diakses di Google Play Store melalui Google Play Scrapping. Langkah berikut melibatkan pre-processing. Setelah
menyelesaikan pembersihan kumpulan data yang tidak dimurnikan, fase berikutnya memerlukan pelabelan untuk
menggambarkan kategori kritik, saran, dan pertanyaan. Setelah ini, prosedur pembobotan Term Frequency-Inverse
Document Frequency dijalankan dalam menetapkan signifikan disetiap istilah yang ada pada dokumen. Teknik
pengelompokkan diterapkan memanfaatkan algoritma SVM dan Naive Bayes.

Tabel 1. Contoh hasil pengumpulan data

ID UserName Score At Comment

1 Penggunaan Google 5 11/17/20221:43  Cukup bagusapk nya bpjs
2 Penggunaan Google 5 11/17/20221:42  Sangatcepatdan mudah
3 Penggunaan Google 1 11/17/20221:42  Bintangsetenganadaga?
279876 Penggunaan Google 5 2/20/20187:32 Mantap gannn

3.2 Pre-processing Data
Di bagian pre-processing, kalimat harus disesuaikan untuk menjamin perkembangan data yang lancar ke fase
berikutnya. Proses pengolahan teks melibatkan case folding, tokenizing, stopwords serta normalization.
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3.2.1 Case Folding

Case Folding merupakan sebuah metode untuk menyesuaikan huruf besar menjadi huruf kecil atau dalam
bentuk yangkonsisten. Proses ini memudahkan pencarian, mengingat tidak semua dokumen teks mengikutiaturan
penggunaan huruf kapitalyangkonsisten [15].

Tabel 2. Contoh hasil pengumpulan data

Sebelum Sesudah

Cukup bagusapk nya bpjs cukup bagusapk nya bpjs
Sangatcepatdan mudah sangat cepatdan mudah
Bintang setengah ada ga? bintangsetengah ada ga?
Cucokk mantep cucokk mantep

Mantap gannn mantap gannn

3.2.2 Tokenizing
Proses ini memcah kalimat menjadikata-kata dengan membaginya berdasarkan spasiantarkata[15].
Tabel 3. Contoh data yangtelah melaluiproses tokenisasi

Sebelum Sesudah

cukup bagusapk nya bpjs [cukup, bagus, apk, nya, bpjs]
sangatcepatdan mudah [sangat, cepat,dan,mudah]
bintangsetenga ada ga”? [bintang, setengah, ada, ga]
cucokk mantep [cucokk, mantep]

mantap gannn [mantap,gannn]

3.2.3 Stopword Removal
Stopword removal, juga dikenalsebagaifiltering, merupakan langkah pemilihan kata-kata utamayangmuncul
dari hasil tokenisasi. Pada Langkah ini, dipilih kata-katayangmewakili isi dokumen [16].
Tabel 4. Contoh hasil stopwords

Sebelum Sesudah

[cukup, bagus, apk, nya, bpjs] [bagus, apk, bpjs]
[sangat, cepat,dan, mudah] [cepat, mudah]
[bintang, setengah,ada,ga] [bintang, ga]
[cucokk, mantep] [cucok, mantep]
[mantap,gannn] [mantap]

3.2.4 Normalization

Normalisasi dilakukan dengan cara menghapus kata-kata yang memiliki imbuhan atau tambahan, serta
memperbaikikata yangsalah ejaannyamenjadi yangbenar[16].

Tabel 5. Contoh proses normalisasi

Sebelum Sesudah

[bagus, apk, bpjs] bagusaplikasi bpjs
[cepat, mudah] cepatmudah
[bintang, ga] bintangga

[cucok, mantep] cucok mantep
[mantap] mantap

3.3 Pembobotan atau Pelabelan Kata

3.3.1 Term Frequency (TF)

Proses ini menghitung frekuensi kemunculan kata dalam kumpulan data [17]. Frekuensi data dapat dihitung

menggunakan rumus:
TF (t. d) _ jumlah kemunculan data dalam dokumen

1
total kata dalam dokumen ( )

Keterangan :
t = term (kata tertentu yangsedangdoproses frekuensinya)
d = dokumen (dokumen dimanakata itu muncul)
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3.3.2 Inverse Document Frequency (IDF)
Proses ini menghitung jumlah dokumen yang mengandung istilah kunci tertentu pada dataset [18]. Jumkh
dokumen yangberisi kata kuncidapatdihitungdengan rumus berikut:
IDF (t,d) = (.% +1) @)
Keterangan:
N = Jumlah semua dokumen
Df = Jumlah kata padadokumen

3.3.3 Confusion Matrix
Confusion matrix merupakan sebuah matriks 3x3 yang bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model dengan
membandingkan prediksi modelterhadap kataactual. Confusion matrix menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall
dan F1-Score dihitung dan ditampilkan dalam format presentase untuk menunjukkan performamodel [17]. Tabel
berikut menunjukkan confusion matrix:
Tabel 6. Confusion Matrix

Data Data Prediksi
Aktual Kririk Saran Pertanyaan
Kritik True Kritik True Saran False Pertanyaan
Saran False Kritik True Saran False Pertanyaan
Pertanyaan False Kritik False Saran True Pertanyaan
TK+TS+TP
Accuract = (3)
TK+FP+FS+FK+TP+TS

Keterangan:

TK = True Kritik FK = False Kiritik

FP = False Pertanyaan TP = True Pertanyaan

FS =False Sara TS = True Saran

3.4 Klasifikasi Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine merupakan algoritma klasifikasi dimana sangat populer dalam keperluan
pengelompokkan dan analisis data. Support Vector Machine digunakanuntukanalisisdata danpengenalan pola. Sakh
satu dasar Support Vector Machine, linear classifier, hanya berfokus pada dua kelas,namun umumnya masalah yang
ditemukan di dunia nyata bersifat multiclass. Kemudian dikembangkan untuk menangani masalah non-linear yang

diselesaikan menggunakan trik kernel dan memetakandata ke ruangyanglebih besar. Algoritma SVM menggunakan
hyperplane untuk membedakan antara senitmen positif dan negatif [19]. Metode perhitungan Support Vector Machine:

(W.xi)+b=0 4)
Data xi, yangtermasuk kelas -1 dapat dirumuskan sebagaiberikut [20]
(wxith) <1, yi=-1 (5)
Rumusuntuk data xipada kelas+1 adalah sebagaiberikut [21]
(wxitb) > 1,yi=1 (6)

3.5 Naive Bayes
Algoritma yangditerapkan pada proses pengelompokkan inimerupakan Naive Bayes, tepatnya varian Naive Bayes
Multinomial, yang memangbanyak digunakan dalam pemrosesan teks dan pengelompokan data berbasis kata. Naive
Bayes bekerja berdasarkan prinsip probabilitas, di mana Naive Bayes memprediksikelas darisebuah data berdasarkan
kemungkinan (probabilitas) suatu kata muncul dalam setiap kelas yangtelah ditentukan. Cara perhitungan dengan
Naive Bayes[17]:
P(H|X) P(H)

PHIX) = (— 75 ) @)
Keterangan:

X = Data kelastidak diketahui

H = Data Hipotesis X adalah kelasyangterpisah

P(H|X) = Probabilitas hipotesis kondisionalH

P(H) = Probabilitas hipotesis H

P(X|H) = Probabilitas X
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IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Untuk mendukung penelitian ini, sebanyak 6.000 ulasan dariuser aplikasi MitraShopee mengambil langsung dari
platform Google Play Store menggunakan Google Play Scrapperdigunakan sebagaisumberdata utama. Seluruh data
kemudian diproses dan dianalisis menggunakan bahasa pemrograman Python. Proses pengolahan ini dilakukan di
Google Colab karena lebih praktis dan fleksibel, terutama untuk kebutuhan analisis berbasis machine learning.

4.1 Pengumpulan Data
Totalada sekitar6.000 ulasanyangberhasil dikumpulkan dan digunakansebagaibahan utama untuk dianalisis.
Ulasan-ulasan ini mencerminkan berbagai pengalaman, keluhan, pertanyaan, hingga saran yang diberikan
langsung oleh para pengguna aplikasi.
Tabel 7. Isi dataset
No Rating Review Text

0 5 bagus, harga kompetitif semoga...
1 5 saangatbaik danbagus

2 5 bisa lebih cepatwaktu transaksi...
3 5 mantul

4 5 kemudahan dan kenyamanan...

Pengambilan data yang terbaru, agar informasi yang didapat bersifat beragam dan tidak bias terhadap waktu
atau tren tertentu. Semua data yang sukses dikumpulkan kemudian disimpan sebagai file CSV, sehingga lebih
mudah untuk diproses lebih lanjut dalam tahap analisis.

4.2 Pre-processing Data

Proses Pre-processing sebagai langkah pembersihan dan menyiapkan data supaya lebih dapat langsung
dimanfaatkan pada pemodelan machine learning. Tahapan ini penting karena data teks mentah biasanya masih
mengandungbanyak unsuryangtidak relevan atau menyulitkan saat analisis dilakukan.

4.2.1 Case Folding

Semua karakter huruf dalam teksulasan dikonversike huruf kecil (lowercase), dalam menyamakan bentuk
kata,sehingga kata dianggap samadan tidak diproses dua entitasberbeda.
Tabel 8. Hasil Case Folding

No  Before After

0 bagusharga kompetifif semoga... [bagus, harga, kompetitif, ...]

1 Saangatbaik dan bagus [saangat, baik, dan, bagus]

2 Bisa lebih cepatwaktu... [bisa, lebih, cepat, waktu, ...]

3 mantul [mantul]

4 kemudahan dan kenyamanan... [kemudahan,dan,kenyamanan...]

Pada tahap case folding, seluruh huruf dalam teks ulasan diubah menjadihuruf kecil. Dengan tujuan agar
sistem bisa membaca kata secarakonsisten, misalnya “Bagus”dan “bagus” dianggap sama dan tidak dihitung
sebagaidua kata berbeda. Inipenting untuk menghindari perhitungan ganda akibat perbedaan penulisan huruf
kapital, sehingga analisis data menjadilebih akurat dan konsisten.

4.2.2 Tokenizing
Proses memecah teks panjang menjadi potongan-potongan kata atau token. Tahap ini untuk mempersiapkan
data agarbisa dianlisis per kata.
Tabel 9. Tokenizing

No  Before After

0 bagusharga kompetifif semoga... [bagus, harga, kompetitif, ...]

1 Saangatbaik dan bagus [saangat, baik,dan, bagus]

2 Bisa lebih cepatwaktu... [bisa, lebih, cepat, waktu, ...]

3 mantul [mantul]

4 kemudahan dan kenyamanan... [kemudahan,dan, kenyamanan...]

Proses tokenisasi memudahkan sistem untuk menganalisis dan mengelola data dalam bentuk unit kata yang
lebih terstruktur dan dapat diproses lebih lanjut.
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4.2.3 Stopword Removal

Tahapan ini berfokus pada penghapusan kata-kata umumyangtidak membawa makna pentingdalam analisis
dihapusdariteks, untuk mengurangikebisingan dalam datadanmemfokuskan analisis pada kata-katayangbenar-

benarbermakna.
Tabel 10. Hasil stopword removal
No  Before After
0 [bagus, harga, kompetitif, ...] [bagus, harga, kompetitif, ...]
1 [saangat, baik, dan, bagus] [saangat, bagus]
2 [bisa, lebih, cepat, waktu, ...] [cepat,waktu, transaksinya, ...]
3 [mantul] [mantul]
4 [kemudahan,dan,....] [kemudahan, kenyamanan, ...]

Dengan menghapus kata-kata ini, fokus analisis bisa diarahkan pada kata-kata penting yang benar-benar
merepresentasikan isi atau maksud dari ulasan pengguna.

4.2.4 Normalization
Langkah normalisasibertujuan menyamakanbentuk penulisan kata-kata yangmemilikimakna yang sama, baik
karena singkatan, typo, maupun bahasa gaulakan dinormalisasikan menjadisatu bentuk standar.
Tabel 11. Hasil normalization

No Before After

0 [bagus, harga, kompetitif, ...] [bagus, harga, kompetitif, ...]

1 [saangat, baik, dan, bagus] [saangat, bagus]

2 [bisa, lebih, cepat, waktu, ...] [cepat, waktu, transaksinya, ...]
3 [mantul] [mantul]

4 [kemudahan, dan, ....] [kemudahan, kenyamanan, ...]

Normalisasi sangat penting agarsistem tidak keliru dalam memahamimaknakata yangsebenarnya dan bisa
mengelompokkan ulasan secara lebih tepat.

4.3 Visualisasi Wordcloud Sentiment
LM ansgear alhamdullllah arga murah
Snsaksi:apla 1 ka S M

bai
terlmaka51h mitra

bantu r-.,\bagUSpOkOk ;wn 1; 1M\ p PUas bayar .‘

akarEn
terima-kasih mUdah P
tolong

mitra shopee

diskon

ncaraplll “dcoba PIOMO gUNa e 2
aol kasi mudahi, biaya admi shopee username -
T bka ngetshopeyg)lelkasmﬂmaﬂ bmsu ra
mutaw ransaksil ala an h
Saldo‘ J ul ¥ unt g l kelen 2
rekoszndasi t ambah transﬂ(n cepat layaﬂ luma ma itrashopée

Gambar 4. Hasil Wordcloud

Wordcloud ini menampilkan kata-kata yang dominan dalam ulasan user aplikasi MitraShopee di Google Play
Store. kata-kata yang tampil lebih besar menunjukkan bahwa kata tersebut lebih sering digunakan oleh pengguna.
Dari visualisasi tersebut. Terlihat jelas bahwa kata “mitra”, “shopee”, dan “aplikasi” mendominasi, yang menunjukkan
bahwa pengguna secara aktif menyebutkan namaaplikasidalam ulasanmereka. Halinibisa diartikan bahwa pengguna
memiliki fokuspada kualitas dan pengalaman langsungsaat menggunakan aplikasi.
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Beberapa kata lain yangcukup mencolok seperti “transaksi”’, “mudah”, “bagus”, “untung”, “murah”,dan “cepat”
mengindikasikan bahwa banyak pengguna merasa puas dengan kemudahan dan keuntungan dalam menggunakan
MitraShopee, terutama darisegi transaksidan harga. Kata—kata positif seperti “mantap”, “alhamdulillah”, dan “puas”
juga muncul cukup sering, yangbisa mencermikan tingkat kepua san pengguna terhadap layanan yangdiberikan.

Kemunculan kata seperti “username”, “masuk”,atau “saldo” juga bisa menjadisinyaladanyamasalah teknis atau
kendala login yang cukup sering dibicarakan, sehingga dapat menjadiperhatiankhusus untuk pengembangan aplikasi
kedepannya. Wordcloud memberikan gambaran cepat dan intuited mengenai topik yang paling sering dibahas

pengguna serta nada umum dariulasan mereka apakah cenderungpositif, netral, atau mengandungkeluhan.

4.4 Pelabelan Data
Tabel 12. Hasil pelabelan data

No Review Text Label

0 saya kasih bintang Lainnya

1 mohon struk untuk admin bank danadmin loket... Saran

2 ni yangnawarin gk jelas langsungilang biking gw... Kritik

3 mengapa saldo mitra di tutup... Pertanyaan
6000 sangatrekomendasi Lainnya

Pada tahap selanjutnya adalah merupakan pelabelan data terhadap ulasan yang telah dikumpulkan dari Google
Play Store pada aplikasi MitraShopee. Dari total 6.000 data, setiap ulasan dianalisis secara otomatis menggunakan
Google Colab. Dengan memanfaatkan pendekatan berbasis aturan (rule—based—classification), setiap ulasan yang
telah dibersinkan dianalisis menggunakan kata kunci tertentu yang telah didefinisakan sebelumnya untuk
mengidentifikasi konteks dari isi ulasan dan diklasifikasikan ke dalam tiga kategori utama, yaitu: kritik, saran, dan
pertanyaan. Label lainnya diberikan pada ulasan yang bersifat umum, pujian, atau tidak mengandung elemen dari
ketiga kategori utama.

Dalam membedakan antara kategori kritik, saran, dan pertanyaan pada ulasan pengguna, terdapat beberapa
pendekatan yang digunakan baik secara linguistic maupun teknis. Kritik umumnya ditandai dengan ekspresi
ketidakpuasan yangmengandungkata—katabernada negatif seperti “gagal”, “lemot”, atau “jelek”. Labelsaran sering
kalimunculdalam bentuk kalimat usulan atau harapan dengan kata—kata seperti “sebaiknya”,’lebih baik”, “mohon”,
atau “diharapkan”, yang terlihat netral hingga positif. Pada label pertanyaan memiliki struktur yang lebih eksplisit,
biasanya dimulai dengan kata tanya seperti “apa”, “bagaimana”, atau “kenapa”. Label lainnya digunakan untuk
mengelompokkan ulasan yang tidak termasuk ke dalam kategori kritik, saran, atau pertanyaan. Label ini mencakup
komentar sepert “terima kasih” atau “bagus”, pernyataan yangsingkat atau ambigu, hingga komentar yang tidak
relevan. Dalam pendekatan Natural Language Processing (NLP) model klasifikasi dapat mempelajaripola—pola ini
melalui representasi teks seperti TF-IDF, frekuensikata kunci, jenis kata yangdigunakan, serta nada atau emosiyang
terkandungdalam ulasan [22].

Dari hasil pelabelan data ulasan terdapat 254 ulasan yangtergolong kritik, 372 saran, 728 pertanyaan,dan 3.711
label lainnya. Terlihat bahwa mayoritas ulasan pengguna masih termasuk dalamkategorilainnya, yangberartibanyak
pengguna lebih cenderung memberikan testimoni umum atau pujian tanpa menyampaikan masukan spesifik. Namun
demikian, ditemukan juga sejumlah ulasan yangmemuat kritik dan saran konstruktif, serta beberapa pertanyaan yang
menandakan adanya kebutuhan akan informasilebih lanjut dari pihak pengembang [23].
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4.5 Evaluasi Model
Tabel 13. Evaluasimodel SVM

Precision Recall FI-Score Support
Kritik 0.94 0.60 0.74 53
Saran 0.76 0.93 0.84 143
Pertanyaan 0.86 0.72 0.78 75
Accuracy 0.81 271
Macro avg 0.85 0.75 0.79 271
Weighted avg 0.82 0.81 0.80 271

Pembagian data dilakukan menggunakan pendekatan Hold-Out Validation dengan proporsi 80% untuk data latih
dan 20% untuk data uji[24]. Dari total 1.354 ulasan yangtelah diklasifikasikan ke dalam kategori kritik, saran, dan
pertanyaan, sebanyak 271 data dialokasikan sebagai data uji. Pemilihan proporsi ini didasarkan pada praktik umum
dalam bidan machine learning,dimana 20% data ujidianggap cukup representative untuk mengukur performamodel
secara objectif tanpa mengurangijumlah data latih yangdiperlukan untuk membangun modelsecara optimal.

Berdasarkan pengelompokkan menggunakan SVM menghasilkan akurasisebesar80.8%, yangberarti bahwa dari
seluruh data uji yangdipakai (sebanyak 271 ulasan), sekitar 81% dapat diklasifikasikan secara tepat ke dalam tiga
kategori yangtelah ditentukan, yaitu kritik, saran, dan pertanyaan. Secara lebih rinci, performa modeldapatdijelaskan
melalui metrik evaluasi.

Kategori kritik memiliki nilai precision sebesar 0.94, yang mengindikasikan bahwa model memiliki kinerja baik
dalam mengenaliulasan yangsebenarnyatergolongkritik. Namun, nilai recall untuk kategoriini berada diangka 0.60,
yang artinya masih ada sejumlah kritik yang tidak terdeteksi dengan baik oleh model [25]. Kategori saran
menunjukkan performa paling stabil, dengan nilai precision 0.76 dan recall 0.93. Ini berarti Sebagian besar ulasan
berupa saran berhasildiklasifikasikan dengan baik. Nilai FI—Score yangtinggi, yakni0.84, memperkuat bahwa model
cukup konsisten dalam mengenali saran dari pengguna. Kategori pertanyaan memperoleh nilai precision 0.86 dan
recall 0.72 ini mengindikasikan bahwa model dapat mengidentifikasi pertanyaan dengan cukup baik, meskipun ada
beberapa pertanyaan yangmasih keliru diklasifikasikan [26].

Performa model Support Vector Machine (SVM) dapat dikatakan cukup optimal dalam memahami dan
mengklasifikasikan bentuk komunikasi pengguna dalam ulasan aplikasi MitraShopee. Hasil ini juga menunjukkan
bahwa pendekatanklasifikasiberbasis machine learning mampumembantu dalam menyaring masukan dari pengguna
secara otomatisdan efisien.

Confusion Matrix - SVM

120

kritik

100

21

True Label
saran
|
o
£

- 60

- 40

-20

pertanyaan
|
~
(=]

] !
kritik saran pertanyaan
Predicted

Gambar 6. Confusion Matrix SVM

Pada gambardiatasterlihat bahwa model SVM cukup mampu membedakan antara kategoriulasan. Untuk kelas
kritik, dari total 53 data. Sebanyak 32 data berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara 20 data salah prediksi
sebagai pertanyaan, dan 1 data salah dikira saran. Ini menunjukkan adanya sedikit kebingungan model dalam
membedakan kritik dan pertanyaan, meski sebagian besar prediksi sudah tepat. Untuk kelas saran, performa model
sangatbaik dengan 54 data terklasifikasi benar, dan hanya 21 yang keliru diprediksi sebagaipertanyaan [27]. Tidak
ada datasaranyangsalah dikira kritik, yangmenunjukkan konsistensiprediksi pada kelasini. Pada kelas pertanyaan,
daritotal 143 data, modelberhasil memprediksi dengan sangat baik sebanyak 133 dataterklasivikasibenar, hanya 10
sisanya tersebarsalah ke kelas lain.
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Tabel 14. Evaluasimodel Naive Bayes

Precision Recall FI-Score Support
Kritik 1.00 0.08 0.14 53
Saran 0.54 1.00 0.70 143
Pertanyaan 1.00 0.05 0.10 75
Accuracy 0.56 271
Macro avg 0.85 0.38 0.32 271
Weighted avg 0.76 0.56 0.43 271

Pada tahap evaluasimodelklasifikasi melalui penerapa algoritma Naive Bayes, akurasiyangdiperoleh mencapai
55.72% dari total 271 data uji. Hasil ini mengindikasikan bahwa lebih dari setengah data berhasil diklasifikasikan
dengan benaroleh model, namun masih terdapatkelemahan signifikan dalam mengenali Sebagian kelas. Berdasarkan
kategori label, model menunjukkan performa terbaik pada kelas saran. Ini berarti model sangat efektif dalam
mengenali hampirsemua datayangtergolongsebagaisaran. Namun, sebaliknya performamodel untuk kategorikritik
dan pertanyaan menunjukkan hasil yang kurang memuaskan. Meskipun precision untuk kedua kategori ini tinggi
(1.00), hal ini menunjukkanbahwa modelhanya memprediksisangat sedikit data sebagikritik dan pertanyaan, namun
prediksi tersebut benar. Model tidak sensitif dalam mengenalidata kritik dan pertanyaan secara menyeluruh [28].
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Gambar 7. Confusion matrix Naive Bayes
Pada gambar di atas terlihat bahwa model ini kurang mampu membedakan antara kategori ulasan. Untuk kelas
kritik, hanya 4 data yangbenar,dan 49 sisanya justru salah dikira sebagaipertanyaan. Pada kelassaran juga hanya4
yang benar, sedangkan 71 juga diprediksi salah ke kelas pertanyaan. Meskipun terlihat seolah olah akurat di kelas
pertanyaan (143 benar), tapi ini bukan karena modelnya benar. Akurasinya hanya 56%, dan recall untuk kritik dan
saransangatrendah.Performa Naive Bayeskurang cocok untuk klasifikasi ulasan MitraShopee yangkelasnya tidak
seimbang [29].

V. SIMPULAN

Penggunaan algoritma klasifikasi SVM dan Naive Bayes telah berhasil diimplementasikan dalam
mengelompokkan ulasan pengguna aplikasi MitraShopee ke dalam tiga kategori utama, yaitu kritik, saran, dan
pertanyaan. Padapenelitian ini menggunakan datatraining271 data ulasan, dengan tujuan sebagaiupaya mengetahui
modelyangpaling efektif dalam mengolahdanmemahamimasukan dari pengguna secara otomatis. Berdasarkan hasil
evaluasi algoritma SVM mencatatkan performa terbaik dengan capaian akurasi sebesar 81%, precision 94% pada
kelas kritik, recall tertinggi 93% pada kelas saran. Hal ini menunjukkan bahwa SVM cukup seimbang dalam
mendeteksi tiap kategori dan mampu mengurangi kesalahan klasifikasi secara signifikan. Algoritma Naive Bayes
hanya mencatatkan akurasisebesar56%, dengan precision tinggi tetapirecall yangsangat rendah, terutama pada kelas
kritik dan pertanyaan. Klasifikasi ini tampak bias terhadap satu kategori, yaitu pertanyaan, yang menyebabkan
penurunan kualitas prediksi secara kesuluruhan.

Dapatdisimpulkan bahwa pemilihan algoritma dan proses preprocessing data sangat krusial dalam klasifikasiteks.
Setiap model memiliki sensivitas yang berbeda terhadap karakteristik data, sehingga penyesuaian metode praproses
seperti tokenisasi, pembersihan teks, dan representasi fitur menjadihalyangtidak boleh diabaikan. Diharapkan hasil
penelitian ini dapat menjadilandasan untuk pengembangan sistem klasifikasi otomatis kedepannya, khususnya untuk
menganalisis masukan pengguna dalam platform digital seperti MitraShopee secara lebih cepat dan tepatsasaran.
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