
Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 7, No 4, March 2026 Page: 2218−2228 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v7i4.9209 

Copyright © 2026 Author, Page 2218  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Penerapan Algoritma Naïve Bayes Terhadap Sentimen Ulasan Produk 

Skincare Pada E-Commerce Shopee 

Divana Wahyu Putri*, Moch Arief Soeleman 

Fakultas Ilmu Komputer, Program Studi Teknik Informatika, Universitas Dian Nuswantoro, Semarang, Indonesia 

 Email: 1,*111202214456@mhs.dinus.ac.id, 2m.arief.soeleman@dsn.dinus.ac.id 

Email Penulis Korespondensi: 111202214456@mhs.dinus.ac.id 

Submitted: 14/01/2026; Accepted: 05/03/2026; Published: 06/03/2026 

Abstrak−Pesatnya pertumbuhan industri kecantikan menghasilkan volume ulasan konsumen yang besar, sehingga diperlukan 

sistem pengolahan otomatis untuk memahami sentimen publik. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan analisis 

sentimen pada ulasan produk skincare menggunakan algoritma Multinomial Naïve Bayes. Proses pelabelan dilakukan dengan 

mengonversi skor rating menjadi kategori sentimen, di mana rating 4 dan 5 menjadi label positif, serta rating 1 dan 2 menjadi label 

negatif, sementara rating 3 dieksklusi untuk menghindari ambiguitas data. Tahap representasi fitur menggunakan TF-IDF dengan 

pendekatan N-gram (unigram dan bigram) yang menghasilkan 10.000 fitur dari dataset sebanyak 8.646 ulasan. Berdasarkan hasil 

pengujian pada 1.730 data uji, model mencapai nilai akurasi sebesar 70,06%. Hasil evaluasi Confusion Matrix menunjukkan bahwa 

model memiliki performa sangat kuat pada kelas positif dengan nilai recall mencapai 1.00. Namun, model mengalami kesulitan 

dalam mengklasifikasikan kelas negatif dan netral yang memiliki nilai recall mendekati 0.00. Hal ini disebabkan oleh 

ketidakseimbangan distribusi data (imbalanced data), di mana jumlah ulasan positif jauh lebih mendominasi dibandingkan kelas 

lainnya. Meskipun demikian, penggunaan Multinomial Naïve Bayes terbukti efisien dalam menangani fitur tekstual berbasis 

frekuensi dalam jumlah besar. Nilai rata-rata tertimbang (weighted average) pada F1-score sebesar 0.58 menunjukkan bahwa 

optimasi dataset diperlukan untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali sentimen minoritas secara lebih akurat. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Skincare; Naïve Bayes; TF-IDF; N-gram; Confusion Matrix 

Abstract−The rapid growth of the beauty industry has generated a large volume of consumer reviews, necessitating an automated 

processing system to understand public sentiment. This study aims to implement sentiment analysis on skincare product reviews 

using the Multinomial Naïve Bayes algorithm. The labeling process was conducted by converting star ratings into sentiment 

categories: ratings 4 and 5 were labeled as positive, ratings 1 and 2 as negative, while rating 3 was excluded to avoid data ambiguity. 

The feature representation stage utilized TF-IDF with an N-gram approach (unigram and bigram), generating 10,000 features from 

a dataset of 8,646 reviews. Based on the testing results of 1,730 test data, the model achieved an accuracy of 70%. The Confusion 

Matrix evaluation revealed that the model performed exceptionally well in the positive class, reaching a recall of 1.00. However, 

the model struggled to classify negative and neutral classes, with recall values approaching 0.00. This was caused by imbalanced 

data distribution, where positive reviews significantly dominated the dataset. Nevertheless, Multinomial Naïve Bayes proved 

efficient in handling large-scale frequency-based textual features. A weighted average F1-score of 0.58 suggests that dataset 

optimization is required to improve the model's ability to accurately recognize minority sentiments. 

Keywords: Sentiment Analysis; Skincare; Naïve Bayes; TF-IDF; N-Gram; Confusion Matrix. 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi di era digital telah membawa perubahan fundamental dalam 

perilaku konsumsi masyarakat Indonesia. Salah satu sektor yang mengalami transformasi paling signifikan adalah 

perdagangan elektronik atau e-commerce. Platform besar seperti Shopee telah menjadi pusat transaksi berbagai 

produk, di mana kategori skincare atau perawatan kulit konsisten menempati posisi teratas dalam volume penjualan. 

Di tengah persaingan pasar yang ketat, ulasan pelanggan (customer reviews) menjadi instrumen vital yang 

menjembatani antara ekspektasi konsumen dan realitas kualitas produk. Data ulasan ini bukan sekadar kumpulan teks, 

melainkan representasi dari pengalaman pengguna yang mengandung sentimen positif, negatif, maupun netral. 

Masalah utama yang muncul adalah volume data ulasan yang sangat masif dan terus bertambah setiap detiknya. 

Mengolah ribuan ulasan secara manual untuk mengetahui tren kepuasan pelanggan adalah hal yang mustahil dilakukan 

secara efisien. Oleh karena itu, diperlukan sebuah pendekatan otomatis berbasis sains data untuk mengekstraksi makna 

dari teks-teks tersebut. Analisis sentimen hadir sebagai solusi melalui pemanfaatan teknik text mining dan Natural 

Language Processing (NLP). Sebagaimana dijelaskan dalam penelitian sebelumnya, analisis sentimen merupakan 

bentuk representasi dari pemrosesan teks yang bertujuan untuk mengidentifikasi opini publik terhadap suatu fenomena 

atau produk tertentu [1]. Pemanfaatan analisis ini memungkinkan perusahaan untuk mendeteksi secara dini masalah 

pada produk skincare mereka sebelum berdampak lebih luas pada citra merek. 

State of the Art dalam penelitian analisis sentimen saat ini menunjukkan pergeseran dari sekadar pengenalan 

kata kunci menuju pemahaman konteks yang lebih dalam. Penelitian terkini di bidang e-commerce mulai 

mengintegrasikan fitur-fitur linguistik yang spesifik pada bahasa lokal, mengingat ulasan pelanggan sering kali 

menggunakan dialek atau bahasa prokem (slang). Meskipun penggunaan model berbasis Deep Learning seperti 

Transformer sedang populer, penggunaan algoritma berbasis probabilitas seperti Naïve Bayes tetap menjadi standar 

acuan (benchmark) yang sangat relevan karena efisiensi sumber dayanya pada teks pendek. Kebaruan penelitian ini 

terletak pada optimalisasi prapemrosesan data yang disesuaikan dengan karakteristik unik kosakata industri 

kecantikan di Indonesia, yang menggabungkan istilah medis/kimia dengan bahasa kasual pengguna media sosial. 
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Dalam implementasi analisis sentimen, kualitas data yang diolah sangat menentukan hasil akhir. Data ulasan 

pada platform e-commerce sering kali bersifat tidak terstruktur, mengandung kata-kata tidak baku, ejaan yang salah, 

hingga penggunaan bahasa gaul (slang). Untuk mengatasi hambatan tersebut, tahapan preprocessing data menjadi 

krusial. Proses ini meliputi cleansing, case folding, tokenizing, normalisasi, stopword removal, hingga stemming [2]. 

Ketajaman prapemrosesan ini terbukti mampu meningkatkan akurasi model dalam membedakan berbagai sentimen 

yang kompleks. Studi terkait menunjukkan bahwa tanpa preprocessing yang baik, model klasifikasi akan kesulitan 

mengenali pola kata yang memiliki bobot emosional [3]. 

Pemilihan algoritma klasifikasi menjadi inti dari penelitian ini. Algoritma Naïve Bayes Classifier (NBC) telah 

lama dikenal sebagai salah satu algoritma terbaik dalam pengolahan teks karena kesederhanaan teorinya yang berbasis 

pada teorema probabilitas Bayes. NBC bekerja dengan asumsi bahwa setiap fitur (kata) bersifat independen satu sama 

lain, yang dalam banyak kasus teks terbukti sangat efektif dan efisien dari segi waktu komputasi [4]. Keunggulan 

NBC terletak pada kemampuannya memberikan hasil yang kompetitif meskipun menggunakan dataset yang tidak 

terlalu besar, serta performanya yang stabil dalam menangani data teks dengan fitur yang sangat banyak [5]. Hal ini 

sangat relevan dengan ulasan skincare di Shopee yang memiliki variasi kosakata yang sangat luas namun sering kali 

memiliki pola yang berulang. 

Meskipun NBC memiliki banyak keunggulan, beberapa penelitian sering membandingkannya dengan metode 

lain seperti Support Vector Machine (SVM) untuk melihat model mana yang lebih tangguh. SVM dikenal memiliki 

keunggulan dalam menangani dataset yang kompleks dan non-linear, namun sering kali membutuhkan daya 

komputasi yang lebih besar dibandingkan NBC [6]. Selain itu, perbandingan juga dilakukan dengan metode Deep 

Learning seperti Long Short-Term Memory (LSTM). Meskipun LSTM mampu menangani konteks kalimat yang 

panjang, NBC tetap dianggap lebih praktis untuk implementasi cepat pada aplikasi yang membutuhkan kecepatan 

respons tinggi [7]. 

Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam tiga aspek utama. Pertama, secara metodologis, 

penelitian ini menawarkan urutan prapemrosesan data yang spesifik untuk menangani "noise" pada ulasan e-

commerce Indonesia, sehingga meningkatkan reliabilitas hasil klasifikasi. Kedua, secara praktis, sistem yang 

dikembangkan memberikan kemudahan bagi konsumen untuk mendapatkan ringkasan kualitas produk secara objektif 

tanpa harus membaca ribuan ulasan secara manual. Ketiga, bagi pelaku usaha, penelitian ini berkontribusi sebagai 

alat intelijen pasar yang mampu memetakan kekuatan dan kelemahan produk berdasarkan parameter teknis kecantikan 

yang paling sering dikeluhkan atau dipuji oleh pelanggan. Keempat, bagi akademis, Memperkaya literatur mengenai 

efektivitas Naïve Bayes pada domain spesifik industri kecantikan, yang memiliki karakteristik terminologi teknis 

(seperti niacinamide, breakout, moisturizing) yang tercampur dengan bahasa sehari-hari. 

Relevansi penggunaan Naïve Bayes dalam konteks ulasan produk skincare juga didasarkan pada karakteristik 

data yang bersifat opini singkat. Dalam berbagai studi kasus sosial dan hukum, NBC terbukti mampu menangkap 

sentimen publik dengan tingkat akurasi yang memadai untuk digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan [8]. 

Bahkan dalam dataset yang memiliki kemiripan antara kelas positif dan negatif, NBC mampu memberikan batasan 

probabilitas yang jelas [9]. Oleh karena itu, penerapan NBC pada ulasan produk skincare di Shopee diharapkan dapat 

memberikan gambaran akurat mengenai persepsi masyarakat terhadap produk kecantikan yang beredar di pasar lokal. 

Penelitian ini tidak hanya berfokus pada hasil akhir akurasi, tetapi juga ingin membedah bagaimana algoritma 

Naïve Bayes merespons ulasan-ulasan yang mengandung unsur teknis kecantikan (seperti kandungan bahan kimia, 

efek samping, dan harga). Dengan mengintegrasikan teknik prapemrosesan data yang kuat dan algoritma NBC, 

penelitian ini bertujuan untuk membangun sebuah sistem klasifikasi sentimen yang dapat membantu konsumen dalam 

memilih produk berdasarkan ulasan objektif, sekaligus membantu pelaku usaha skincare di Shopee untuk melakukan 

evaluasi berkelanjutan terhadap produk yang mereka pasarkan. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Tahapan penelitian ini disusun secara sistematis untuk memproses data ulasan skincare dari Female Daily yang tidak 

terstruktur menjadi hasil klasifikasi sentimen yang akurat. Alur kerja dalam penelitian ini secara visual dapat dilihat 

pada Gambar 1. 
 

 

Gambar 1. Tahap Penelitian 
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Gambar 1 Diagram ini menunjukkan siklus pengolahan data yang dimulai dari pengumpulan dataset (00. 

Review.csv & 00. InfoProduct.csv), dilanjutkan ke tahap preprocessing (Cleansing, Case Folding, Normalization, 

Filtering, Stemming), ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF, proses klasifikasi dengan Naïve Bayes, hingga tahap 

evaluasi menggunakan Confusion Matrix. Proses penelitian diawali dengan pengumpulan dataset dan studi literatur 

untuk memahami sentimen ulasan produk kecantikan di platform digital. Penggunaan analisis klasifikasi sangat 

penting untuk memetakan persepsi konsumen guna memberikan kontribusi nyata dalam pengambilan keputusan 

berbasis data yang lebih tepat sasaran [10]. Selanjutnya, dilakukan tahap preprocessing untuk menyusun ulang data 

agar menjadi lebih ringkas, efisien, dan sesuai dengan keperluan tanpa mengubah informasi intinya [11]. Tahapan ini 

membersihkan teks dari gangguan (noise) seperti format yang tidak standar agar siap diproses oleh algoritma 

klasifikasi. Setelah teks bersih, data diubah menjadi bentuk numerik melalui TF-IDF dan diklasifikasikan 

menggunakan algoritma Naïve Bayes. Tahap akhir penelitian adalah evaluasi menggunakan Confusion Matrix untuk 

mengukur performa akurasi, presisi, dan recall dari model yang dihasilkan. 

2.2 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan gabungan dari tiga sumber dataset ulasan produk skincare yang 

berasal dari platform Female Daily. Dataset pertama dan kedua memberikan informasi detail mengenai ulasan individu 

dan spesifikasi produk secara mendalam, sedangkan dataset ketiga memberikan cakupan data yang lebih luas 

mengenai berbagai jenis produk sunscreen dan pembersih wajah di pasar Indonesia. Struktur dari ketiga dataset 

tersebut dijelaskan pada Tabel 1 sampai Tabel 3 berikut: 

Tabel 1. Atribut pada Dataset Informasi Produk 

Nama Atribut Tipe Data Deskripsi 

Category String Kategori jenis produk (Night Cream, Toner, dll) 

Merk String Nama brand produsen skincare 

Product String Nama spesifik produk 

Price String Harga produk dalam Rupiah 

OverallRating Numerik Rata-rata rating produk secara keseluruhan 

Reviewer Numerik Jumlah total pengguna yang memberi ulasan 

Tabel 2. Atribut pada Dataset Ulasan Pengguna 

Nama Atribut Tipe Data Deskripsi 

Product String Nama produk yang diulas (kunci relasi) 

UserName String Nama akun pengulas 

SkinCond_Age String Kondisi kulit dan rentang usia pengulas 

Recommend String Status rekomendasi produk 

Review Teks Konten teks opini/sentimen mentah 

Rating Numerik Skor kepuasan individu (skala 1-5) 

Tabel 3. Atribut pada Dataset Pendukung 

Nama Atribut Tipe Data Deskripsi 

Type String Jenis kategori produk (Sunscreen, Cleanser, dll) 

Name String Nama lengkap produk 

Brand String Nama merek produk 

Rating Numerik Penilaian produk 

Total Reviewers Numerik Jumlah pengulas dalam format ribuan 

Link String Tautan menuju halaman ulasan asli 

Ketiga dataset ini diintegrasikan untuk memperkaya fitur informasi dalam proses analisis. Atribut Review dari 

dataset kedua akan diproses melalui tahap prapemrosesan teks, sementara atribut Rating dari seluruh dataset akan 

digunakan sebagai parameter utama dalam penentuan label sentimen positif dan negatif. 

2.3 Pelabelan Sentimen  

Pelabelan sentimen bertujuan mentransformasi data mentah menjadi kategori terstruktur agar dapat dipahami oleh 

mesin. Dalam penelitian ini, pelabelan otomatis dilakukan dengan mengonversi atribut Rating (skala 1-5) menjadi 

label biner untuk mempermudah algoritma Naïve Bayes dalam mempelajari karakteristik kata yang merepresentasikan 

kepuasan atau keluhan konsumen [12]. Ulasan dengan rating 4 dan 5 diklasifikasikan sebagai sentimen Positif karena 

menunjukkan pengalaman pengguna yang memuaskan, seperti efektivitas produk. Sebaliknya, rating 1 dan 2 

dikategorikan sebagai sentimen Negatif karena sering memuat keluhan fisik spesifik seperti iritasi atau breakout [13]. 

Pemisahan tegas antara kedua kutub sentimen ini memungkinkan model untuk melakukan klasifikasi secara lebih 

akurat berdasarkan pembobotan kata dalam ulasan [14]. Aturan pelabelan ini dirinci pada Tabel 4. 
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Tabel 4. Aturan Pelabelan Sentimen Berdasarkan Skor Rating 

Skor Rating Label Sentimen Definisi Operasional Skincare 

4 - 5 Positif Produk cocok, efektif, dan tidak memicu efek samping. 

1 - 2 Negatif Produk memicu masalah kulit atau tidak memberikan hasil. 

3 Netral Produk memberikan hasil biasa saja (Dieksklusi). 

Berdasarkan Tabel 4 menunjukkan logika konversi nilai rating menjadi label kategori. Label Positif 

merepresentasikan keberhasilan penggunaan produk, sedangkan label Negatif mendeteksi kegagalan produk atau 

reaksi alergi. Rating 3 diklasifikasikan sebagai data netral dan dikeluarkan dari proses pelatihan model guna 

menghindari ambiguitas data yang dapat menurunkan tingkat akurasi dan presisi algoritma Naïve Bayes. 

2.4 Pre-processing Data 

Tahap preprocessing merupakan proses krusial dalam analisis sentimen untuk membersihkan data ulasan mentah dari 

gangguan (noise) agar siap diproses oleh algoritma Naïve Bayes. Mengingat ulasan pada portal Female Daily sering 

menggunakan bahasa informal, singkatan, dan simbol emosi, prapemrosesan yang konsisten sangat diperlukan untuk 

meningkatkan kualitas fitur teks. Langkah ini bertujuan untuk menyeragamkan struktur data sehingga mesin dapat 

mengenali makna sentimen secara lebih akurat [15]. 

Langkah-langkah prapemrosesan yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Case Folding: Tahap pertama adalah mengubah seluruh karakter huruf dalam ulasan menjadi huruf kecil 

(lowercase). Hal ini dilakukan untuk menghindari sistem menganggap kata yang sama sebagai dua fitur berbeda 

hanya karena perbedaan huruf kapital. 

b. Cleansing: Proses pembersihan data dari karakter yang tidak diperlukan, seperti angka, tanda baca, simbol khusus, 

serta emoji. Tahap ini memastikan bahwa hanya karakter alfabet yang akan diproses lebih lanjut. 

c. Normalization (Normalisasi): Mengubah kata-kata tidak baku, istilah gaul (slang), atau singkatan yang sering 

muncul dalam dataset (seperti "bgttt", "gacocok", "recom") menjadi kata baku sesuai Ejaan Yang Disempurnakan 

(EYD). Kualitas hasil dari tahapan ini sangat menentukan performa klasifikasi karena teks yang bersih akan 

mengurangi dimensi fitur yang tidak relevan dalam perhitungan probabilitas [16]. 

d. Filtering (Stopword Removal): Melakukan eliminasi terhadap kata-kata umum yang sering muncul namun tidak 

memiliki nilai informasi atau makna sentimen yang kuat, seperti kata sandang, kata hubung, dan kata ganti (contoh: 

"yang", "dan", "saya"). 

e. Stemming: Tahap akhir di mana setiap kata dikembalikan ke bentuk dasarnya dengan menghilangkan imbuhan 

(awalan, sisipan, atau akhiran). Dalam penelitian ini, digunakan algoritma Sastrawi untuk memproses teks bahasa 

Indonesia, sehingga kata-kata seperti "melembabkan" dan "kelembaban" akan disatukan menjadi kata dasar 

"lembab". Dengan standarisasi kata melalui seluruh rangkaian ini, algoritma dapat lebih mudah memetakan 

hubungan antara kata kunci tertentu dengan label sentimen yang telah ditentukan secara konsisten [17]. 

2.5 Ekstraksi Fitur TF-IDF 

Tahap ekstraksi fitur dilakukan untuk mengubah teks ulasan yang sudah melalui proses preprocessing menjadi 

representasi numerik yang dapat diproses oleh algoritma Naïve Bayes. Pada penelitian ini digunakan metode TF-IDF 

(Term Frequency – Inverse Document Frequency) karena mampu memberikan bobot pada kata berdasarkan tingkat 

kepentingannya dalam sebuah dokumen. Term Frequency (TF) menghitung seberapa sering sebuah kata muncul 

dalam satu ulasan, sedangkan Inverse Document Frequency (IDF) memberikan bobot lebih besar pada kata yang 

jarang muncul diseluruh dataset. Kombinasi keduanya menghasilkan TF-IDF yang merepresentasikan tingkat 

relevansi setiap kata terhadap sentimen dalam ulasan. Hasil ekstraksi fitur berupa matrik numerik TF-IDF inilah yang 

digunkan sebagai input pada tahap pelatihan model Naïve Bayes Berikutnya 

2.6 Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes merupakan metode klasifikasi yang berdasar pada Teorema Bayes dengan asumsi 

independensi yang kuat antar fitur. Dalam analisis sentimen ulasan skincare, algoritma ini bekerja dengan menghitung 

probabilitas kemunculan kata-kata tertentu untuk menentukan apakah ulasan tersebut termasuk dalam kategori positif 

atau negatif. Naïve Bayes dipilih karena kemampuannya dalam menangani dataset teks yang besar dengan proses 

komputasi yang efisien dan tingkat akurasi yang tinggi. Secara matematis, Teorema Bayes dinyatakan dalam 

persamaan berikut: 

𝑃( 𝐶 | 𝑋) =
𝑃( 𝑋 | 𝐶)∙𝑃 (𝐶)

𝑃(𝑋)
 (1) 

Pada rumus (1) tersebut, menjelaskan bahwa P(C|X) adalah probabilitas posterior, yaitu peluang sebuah ulasan 

masuk ke dalam kelas tertentu (positif atau negatif) setelah fitur kata-kata di dalamnya diketahui. P(X|C) merupakan 

likelihood, yang merepresentasikan seberapa sering sebuah kata muncul dalam kategori sentimen tertentu pada data 

latih. Sementara itu, P(C) adalah probabilitas prior atau peluang awal dari masing-masing kelas sentimen sebelum 

ulasan diperiksa, dan P(X) adalah probabilitas dari fitur atau kata-kata yang muncul sebagai nilai penormal. Naïve 
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Bayes dipilih karena kemampuannya dalam menangani dataset teks yang besar dengan proses komputasi yang efisien 

namun tetap mampu memberikan tingkat akurasi yang tinggi [18]. 

2.7 Pengujian Model  

Pengujian model merupakan tahap akhir untuk mengukur sejauh mana algoritma Naïve Bayes mampu 

mengklasifikasikan ulasan skincare dengan benar. Dalam penelitian ini, pengujian dilakukan menggunakan Confusion 

Matrix, sebuah alat evaluasi yang membandingkan hasil prediksi sistem dengan label aktual pada data uji. Metrik 

utama yang digunakan meliputi akurasi untuk melihat kedekatan hasil prediksi dengan nilai sebenarnya, presisi untuk 

mengukur tingkat ketepatan antara informasi yang diminta dengan jawaban sistem, serta recall untuk mengukur 

keberhasilan sistem dalam menemukan kembali sebuah informasi [19]. Proses pengujian ini dilakukan dengan 

membagi dataset menjadi data latih (training) dan data uji (testing). Evaluasi performa melalui Confusion Matrix 

sangat penting karena memungkinkan peneliti untuk mengidentifikasi kesalahan klasifikasi, baik berupa False 

Positive maupun False Negative. Dengan menggunakan parameter evaluasi yang komprehensif seperti accuracy, 

precision, dan recall, kualitas model yang dibangun dapat divalidasi secara objektif untuk memastikan bahwa hasil 

analisis sentimen memiliki reliabilitas yang tinggi dalam memetakan persepsi konsumen [17]. 

2.8 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa algoritma Naïve Bayes dalam mengklasifikasikan data ulasan ke 

dalam kategori yang tepat. Instrumen utama yang digunakan adalah Confusion Matrix, yang menyajikan perbandingan 

antara hasil prediksi sistem dengan data aktual di lapangan [20]. Deskripsi dari setiap kategori dalam matriks evaluasi 

tersebut dapat dilihat pada Tabel 6. 

Tabel 5. Deskripsi Komponen Confusion Matrix 

Komponen Nama Deskripsi Operasional (Sentimen Skincare) 

TP True Positive Kondisi di mana ulasan aktual adalah positif dan sistem berhasil memprediksinya 

sebagai kelas positif dengan benar. 

TN True Negative Kondisi di mana ulasan aktual adalah negatif (keluhan) dan sistem berhasil 

memprediksinya sebagai kelas negatif dengan benar. 

FP False Positive Kondisi di mana ulasan aktual adalah negatif namun sistem salah 

memprediksinya sebagai kelas positif (Type I Error). 

FN False Negative Kondisi di mana ulasan aktual adalah negatif namun sistem salah 

memprediksinya sebagai kelas positif (Type I Error). 

Setelah mendapatkan nilai dari Confusion Matrix, dilakukan perhitungan metrik evaluasi untuk mengukur 

kinerja model klasifikasi secara kuantitatif. Penjelasan mengenai metrik-metrik tersebut adalah sebagai berikut: 

a. Accuracy (Akurasi): 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
  (2) 

  Merupakan metrik paling mendasar yang digunakan untuk mengukur sejauh mana model mampu 

mengklasifikasikan seluruh data ulasan (baik positif maupun negatif) dengan benar. Akurasi dihitung dengan 

membagi total prediksi yang benar (TP + TN) dengan keseluruhan jumlah dataset yang diuji. Tinggi rendahnya 

nilai akurasi menunjukkan kedekatan hasil prediksi sistem dengan data aktual secara global [20]. 

b. Precision (Presisi):  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (3) 

Menunjukkan tingkat ketepatan antara data yang diminta oleh pengguna dengan jawaban yang diberikan oleh 

sistem. Dalam analisis ini, presisi mengukur seberapa banyak ulasan yang diprediksi positif memang benar-benar 

merupakan ulasan positif yang sesungguhnya. Nilai presisi yang tinggi meminimalkan terjadinya kesalahan 

klasifikasi di mana ulasan negatif dianggap positif (False Positive) [21]. 

c. Recall (Sensitivitas):  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (4) 

Mengukur keberhasilan sistem dalam menemukan kembali seluruh informasi relevan yang ada dalam dataset. 

Recall menghitung perbandingan ulasan positif yang berhasil diprediksi benar oleh sistem terhadap total 

keseluruhan data yang aslinya berlabel positif. Metrik ini sangat krusial untuk memastikan tidak banyak ulasan 

positif yang terlewat atau salah terdeteksi sebagai sentimen negatif (False Negative)[19] . 

d. F1-Score: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2∙𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∙𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (5) 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v7i4.9209
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 7, No 4, March 2026 Page: 2218−2228 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v7i4.9209 

Copyright © 2026 Author, Page 2223  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Merupakan metrik perbandingan rata-rata harmonik antara presisi dan recall. F1-Score digunakan untuk 

memberikan gambaran performa model yang lebih seimbang, terutama jika terdapat ketidakseimbangan jumlah 

antara data ulasan positif dan negatif dalam dataset. Semakin mendekati nilai 1, maka semakin baik pula 

keseimbangan ketepatan dan jangkauan klasifikasi yang dihasilkan oleh algoritma Naïve Bayes [20]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini dilakukan untuk mengklasifikasi sentimen terhadap ulasan produk Skincare pada platform Shopee 

menggunakan algoritma Naïve Bayes. Hasil setiap tahapan penelitian ini. 

3.1 Pelabelan Sentimen 

Setelah melakukan pengumpulan data, langkah berikutnya adalah proses pelabelan sentimen. Data yang sudah bersih, 

dari 16.941 data menjadi 8.646 data, selanjutnya diberi label sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Pada penelitian 

ini, proses pelabelan awal dilakukan berdasarkan sistem rating yang diberikan pengguna pada setiap ulasan. 

Pendekatan berbasis rating ini digunakan karena sebagian besar ulasan pada platform e-commerce tidak menyediakan 

label sentiment secara eksplisit. Secara umum, ketentuan pelabelan sentiment berdasarkan rating, yaitu rating 4-5 

dikategorikan sebagai positif, rating 3 dikategorikan sebagai netral dan rating 1-2 dikategorikan sebagai negatif.  

Tabel 7. Pelabelaan sentiment rating 

Ulasan Produk Rating  Rating  

Di aku beneran kerja, melebabkan bgt. Tapi gak lebay gak bikin jerawatan, malah jerawat batu 

gamau numbuh lagi sampe sekarang udah 1 bulan pakai dan baru habis setengah krnb pakai 

dikit aja udah ngelock lembab diwajah. Aku pake pagi dan malam. 

5 Positif 

Enak sih dimukaku, yg tadinya kering jdi lembab gt. Pagi2 bangun kenyal gt mukanya, tp 3 hari 

pemakaian, muncul jerawat gede2 aku off 2 hari, ilang jerawatnya, kupake lagi muncul lagi. 

Awalnya mikir jerawatnya muncul mungkin hormone, gooling ada jg yang kyk gini. Sye. 

3 Netral 

Tekstur dari produk ini tuh kayak jelly yang diminum tapi meyerap dengan baik, sayangnya 

dia nggak cocok dikulit aku yang sensitive. Agak sedikit bikin kulit panas dan membuat 

kulitku jadi kemerahan. 

2 Negatif 

Setelah pelabelan otomatis berdasarkan rating dilakukan, penelitian ini juga melakukan pengecekan terhadap 

beberapa sampel ulasan untuk memastikan kesesuian konteks teks dengan label sentiment yang diberikan. Pendekatan 

ini penting karena terdapat kemungkinan bahwa ulasan berisi makna campuran atau tidak sepenuhnya sesuai dengan 

rating. Dengan hasil distribusi sentimen awal, kategori positif terdapat 6.196 ulasan, kategori netral terdapat 1.520 

ulasan dan kategori negatif terdapat 930 ulasan. 

 

Gambar 2. Distribusi Sentimen 

Berdasarkan Gambar 2, menunjukkan alur transformasi skor rating menjadi label sentimen terstruktur. Ulasan 

dengan rating 4 dan 5 dikonversi menjadi label Positif yang menandakan kepuasan pengguna, sedangkan rating 1 dan 

2 menjadi label Negatif untuk mendeteksi keluhan. Rating 3 diklasifikasikan sebagai Netral dan dikeluarkan dari 

dataset agar tidak terjadi ambiguitas data. Proses ini menghasilkan label biner yang memudahkan algoritma Naïve 

Bayes dalam mengenali karakteristik kata yang membedakan kepuasan dan keluhan secara akurat. 
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3.2 Preprocessing Teks 

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan teks ulasan sebelum masuk ke proses ekstraksi fitur TF-IDF dan 

pemodelan sentimen. Pada penelitian ini preprocessing terdiri dari empat tahapan utama, yaitu case folding, cleaning, 

tokenizing, dan  stopword removal, serta ditambahkan proses stemming untuk menyempurnakan. 

a. Case folding   

Case folding, yaitu mengubah seluruh karakter dalam teks menjadi huruf kecil agar format penulisan menjadi 

seragam. 

Tabel 8. Case Folding 

Sebelum  Sesudah 

Di aku beneran kerja. Melembabkan bgt. Tp gak lebay di aku beneran kerja. melembabkan  bgt. tp gak lebay 

[SOLD] baru pertama kali nyoba dan beli karna liat yt [sold] baru pertama kali nyoba dan beli karna liat yt 

b. Cleaning   

Cleaning untuk menghapus elemen- elemen yang tidak relevan seperti URL, angka. Tanda baca, symbol dan 

emotikon. 

Tabel 9. Cleaning 

Sebelum  Sesudah 

ga cocok bgttt bikin muka bruntusan dan lgsg muncul 

jerawat after pake ini sblm tidur. 

😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥😥 

ga cocok bgtt bikin muka beruntusan dan lgsg muncul 

jerawat after pake ini sblm tidur 

SOLD OUT [PRELOVED] halo aku preloved ini ya  sold out preloved halo aku preloved ini ya  

c. Tokenizing   

Tokenizing yaitu memecahkan teks ulasan menjadi unit kata (token) sehingga lebih mudah di proses pada tahap 

berikut. 

Tabel 10. Tokenizing 

Sebelum  Sesudah 

Di aku beneran kerja. Melembabkan bgt. Tp gak 

lebay. gak bikin jerawat, malah jerawat batu ga mau 

numbuh lagi 

[‘di’, ‘aku’, ‘beneran’, ‘kerja’, ‘melembabkan’. ‘bgt’, ‘tp’, 

‘gak’, ‘lebay’, ‘gak’, ‘bikin’, ‘jerawat’, ‘malah’, ‘jerawat’, 

‘batu’, ‘ga’, ‘mau’, ‘numbuh’, ‘lagi’]. 

Ga cocok bgtt bikin muka bruntusan dan lgsg 

muncul jerawat after pake ini sblm tidur 

[‘ga’, ‘cocok’. ‘bgtt’. ‘bikin’. ‘muka’. Bruntusan’, ‘dan’. 

‘lgsg’. ‘muncul’. ‘jerawat’. ‘after’. ‘pake’. ‘ini’. ‘sblm’. 

‘tidur’]. 

d. Stopword removal   

Stopword removal digunakan untuk mengahpus kata-kata umum yang memberikan makna penting terhadap 

analisis sentiment seperti “ yang”, “dan”, atau “ atau”.  

Tabel 11. Stopword removal 

Sebelum  Sesudah 

Face mist yang murce dan bagus. Tapi dipakenya 

pas sebelum make up abis pelembab. 

Face mist murce bagus. Tapi dipakenya pas sebelum make 

up abis pelembab 

Dari packaging ini simple banget dan ringan. 

Harganya ramah banget dan kualitasnya juga bagus. 

Teksturnya cair dan mudah meresap dikulit. 

Dari packaging ini simple baanget ringan. Harganya ramah 

banget kualitasnya juga bagus, teksturnya cair mudah 

meresap dikulit  

e. Stemming  

Stemming, yaitu mengubah kata ke bentuk dasarnya menggunkan algoritma stemming bahasa Indonesia.  

Tabel 12. Stemming 

Sebelum  Sesudah 

Dari packaging ini simple banget dan ringan. 

Harganya ramah banget dan kualitasnya juga bagus. 

Teksturnya cair dan mudah meresap dikulit. 

Dari packaging ini simple banget ringan harga ramah banget 

kualitas bagys tekstur cair mudah resap kulit 

Di aku beneran kerja. Melembabkan bgt. Tp gak 

lebay. gak bikin jerawat, malah jerawat batu ga mau 

numbuh lagi 

Di aku benar kerja lembab bgt tp gak lebay gal bikin jerawat 

malah jerawat batu gam au tumbuh lagi 
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3.3 Ekstraksi Fitur TF-IDF 

Setelah melalui tahap preprocessing, teks ulasan perlu diubah ke dalam numerik agar dapat diproses oleh algoritma 

machine lerning. Pada penelitian ini digunakan metode term requencyinverse document frequency (TF-IDF), yaitu 

teknik pembobotan kata yang umum digunakan dalam analisis teks dan klasifikasi dokumen. TF-IDF memberikan 

bobot yang lebih tinggi pada kata yang sering muncul dalam satu dokumen tetapi jarang muncul pada dokumen lain, 

seingga dianggap memiliki nilai informasi yang lebih baik.  Dalam implementasinya, pembobotam TF-IDF dilakukan 

menggunakan fungsi TfidfVectorizer dari scikit-learn dengan parameter max_features = 10.000 untuk membatasi 

jumlah fitur dan ngram_range = (1,20 untuk menghasilkan fitur berupa unigram dan biagram, penggunaan bigram 

bertujuan menangkap konteks frasa seperti” tidak cocok”, “sangat bagus”, “ atau “cepat meresap” yang sering 

berperan penting dalam analisis sentimen. 

 

Gambar 3. Ekstraksi Fitur TF-IDF 

Berdasarkan Gambar 3, hasil ekstraksi fitur menunjukan bahwa TF-IDF menghasilkan matrik (8.646 x 10.000), 

yang berarti terdapat 8.646 ulasan dan 10.000 fitur berupa kata atau pasangan kata yang dipilih berdasrkan tingkat 

kepentingannya dalam korpus.  

3.5 Pelatihan Model Naïve Bayes   

Proses pelatihan model dimulai seteleh data  melalui tahap representasi fitur menggunakan TFIDF dan pembagian 

data latih serta data uji. Berdasarkan hasil pemisahan data, diperoleh 6.916 data latih dan 1.730 data uji, masing- 

masing memiliki 10.000 fitur TF-IDF. Jumlah fitur yang besar menunjukan bahwa representasi n-gram ( unigram dan 

bigram) mampu menangkap banyak variasi kata yang relevan untuk membedakan sentimen dalam ulasan skincare. 

Pada tahap pelatihan, algoritma Multinomial Naïve Bayes digunakan karena algoritma ini dirancang untuk menangani 

data tekstual berbasis frekuensi dan terbukti efisien untuk data set berukuran besar seperti ulasan teks. 

 

Gambar 4. Pelatihan Model Naive Bayes 

Berdasarkan Gambar 4, menunjukkan proses pelatihan model menggunakan algoritma Multinomial Naïve 

Bayes dengan 6.916 data latih dan 10.000 fitur TF-IDF. Penggunaan n-gram (unigram dan bigram) memungkinkan 

model menangkap variasi kata yang luas dalam ulasan skincare. Tahap ini bertujuan agar algoritma dapat mempelajari 

pola frekuensi kata dari data latih untuk kemudian digunakan dalam memprediksi sentimen pada data uji secara 

efisien. 

3.6 Pengujian Model  

Pengujian model dilakukan untuk mengevaluasi kinerja algoritma Naïve Bayes Multinomial dalam mengklasifikasi 

sentimen ulasan skincare ke dalam tiga kelas, yaitu positif, negatif, dan netral. Dataset yang digunakan berjumlah 

1.730 data, yang dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Sebelum proses klasifikasi, data teks 

direpresentasikan ke dalam bentuk numerik menggunakan metode countVectorizer. Evaluasi performa model 

dilakukan menggunakan metrik precision, recall, F1-score dan accuracy untuk memberikan gambaran menyeluruh 

mengenai kemampuan model dalam mengenali setiap kelas sentimen, khususnya pada kondisi distribusi data yang 

tidak seimbang, hasil pengujian model Naïve Bayes pada data ujian. 

Tabel 13. Hasil Pengujian Model 

Kelas Precision   Recall F1-Score Support 
Negatif   1.00 0.00  0.01 208 
Netral   0.00  0.00  0.00 310 
Positif 0.70  1.00 0.82 1212 
Accuracy --- --- 0.70 1730 
Accuracy 0.57 0.33 0.28 1730 
Weighted avg  0.61 0.70 0.58 1730 
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Berdasarkan Tabel 13, Model memiliki tingkat Akurasi 0,70 (70%), yang berarti sebagian besar data berhasil 

diprediksi dengan benar. Namun, performa model sangat tidak seimbang; model sangat kuat di Kelas Positif (Recall 

1,00), tetapi gagal mengenali Kelas Negatif dan Netral (Recall mendekati 0,00). Hal ini menunjukkan adanya 

kecenderungan model untuk menebak semua data sebagai positif karena jumlah data positif yang jauh lebih 

mendominasi (support 1212 data) dibandingkan kelas lainnya. 

 

Gambar 5. Hasil Pengujian Model 

Berdasarkan Gambar 5, model Naïve Bayes menunjukkan performa yang tidak merata pada setiap kelas 

sentimen. Kelas positif memiliki performa terbaik dengan nilai recall sebesar 1.00 yang menandakan seluruh data 

positif berhasil diklasifikasi. Meskipun nilai precision sebesar 0.70 menunjukan masih adanya kesalahan klasifikasi 

dari kelas lain. Sebaliknya kelas negative dan netral memiliki performa yang rendah. Kelas negative memiliki 

precision tinggi tetapi recall 0.00, sedangkan kelas netral tidak berhasil diprediksi sama sekali. Hal ini menunjukkan 

adanya bias model terhadap kelas mayoritas akibat ketidakseimbangan distribusi data. Oleh karena itu diperlukan 

penanganan ketidakseimbangan kelas agar performa klasifikasi menjadi lebih seimbang.  

3.7 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja algoritma Naïve Bayes Multinomial dalam mengklasifikasi 

sentimen ulasan skincare ke dalam tiga kelas, yaitu positif, negatif, atau netral. Evaluasi dilakukan menggunakan 

metrik precision, recall, F1-Score, dan akurasi, serta divisualisasikan menggunakan confusion matrix. Berdasarkan 

hasil evaluasi pada tabel 8 model memperoleh akurasi sebesar 70.06% hasil ini menunjukkan bahwa sebagian besar 

data uji berhasil di klasifikasi dengan benar. Namun classification report memperlihatkan bahwa performa model tidak 

merata pada setiap kelas sentimen. Kelas positif memiliki performa terbaik dengan nilai recall sebesar 1.00 , yang 

menadakan seluruh data positif berhasil dikenal oleh model. Ringkasan hasil evaluasi model ditampilkan pada ada 

diagram visualisasi matrik konfusi disajikan pada gambar dan tabel berikut. 

Tabel 14. Hasil Akurasi Model Naive Bayes 

Kelas Precision   Recall F1-Score Support 
Negatif   0.00 0.00  0.00 208 
Netral   0.00  0.00  0.00 310 
Positif 0.70  1.00 0.82 1212 
Macro Avg 0.23 0.33 0.27 1730 
Weighted avg  0.49 0.70 0.58 1730 

Berdasarkan Tabel 14, Accuracy: 0.70 (70,06%) dan Total support : 1730 akan tetapi nilai precision sebesar 

0.70 menunjukan bahwa masih terdapat data dari kelas lain yang salah diklasifikai sebagai positif. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model cenderung bias terhadap kelas positif. Sebaliknya kelas negatif dan netral menunjukan 

performa yang rendah. Kelas negative memiliki nilai precision tinggi namun recall sebesar 0.00 sedangkan kelas netral 

tidak berhasil diprediksi sama sekali. Kondisi ini diperjelas oleh gambar 4 yang menunjukan bahwa seluruh data 

negatif dan netral diprediksi sebagai kelas positif pada matrik konfusi.  

 

Gambar 6. Hasil Evaluasi Confusion Matrix 
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Berdasarkan Gambar 6, nilai macro average F1-score sebesar 0.28 menunjukkan bahwa performa model pada 

kelas minoritas masih sangat rendah, meskipun nilai weighted average F1-score sebesar 0.58 dan akurasi sebesar 

70.06% terlihat cukup tinggi. Hal ini menandakan bahwa akurasi belum sepenuhnya mencerminkan kualitas model 

pada dataset yang tidak seimbang. Secara keseluruhan, model Naïve Bayes efektif dalam mengklasifikasi sentimen 

positif, namun belum optimal dalam mengenali sentiment negatif dan netral, sehingga diperlukan strategi lanjut seperti 

penggananan ketidakseimbangan kelas, peningkatan representasi fitur, dan penggunaan metrik evaluasi yang lebih 

sesuai agar performa model menjadi lebih seimbang.  

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Naïve Bayes dalam klasifikasi sentimen ulasan produk skincare 

pada platform Shopee ke dalam tiga kategori sentiment, yaitu positif, negatif, dan netral. Berdasarkan hasil pengujian 

yang telah dilakukan, model Naïve Bayes mampu mencapai tingkat akurasi sebesar 70,06%, yang menunjukan bahwa 

algoritma ini cukup efektif sebagai pendekatan awal dalam analisis sentimen teks ulasan skincare. Hasil evaluasi 

model menunjukan bahwa performa terbaik dicapai pada kelas sentimen positif dengan nilai F1-score sebesar 0,82, 

sementara performa pada kelas sentimen negatif dan netral masih relative lebih rendah. Hal ini mengindikasikan 

adanya ketidakseimbangan kemampuan model dalam klasifikasi setiap kelas sentimen, yang dipengaruhi oleh 

distribusi data yang tidak seimbang serta keterbatasan representasi fitur teks yang digunakan. Meksipun demikian, 

hasil penelitian ini membuktukan bahwa algoritma Naïve Bayes memiliki potensi dalam mengidentifikasi pola 

sentimen positif pada ulasan produk skincare secara cukup akurat. Namun, model yang dibangung belum sepenuhnya 

optimal dalam menangani data dengan distribusi kelas yang tidak merata. Oleh karena itu, penelitian ini 

menyimpulkan bahwa penerapan Naïve Bayes dapat dijadikan sebagai dasar awal dalam analisis sentimen ulasan 

skincare, tetapi masih diperlukan pengembangan lebih lanjut. Pengembangan tersebut dapat berupa penanggan 

ketidakseimbangan kelas, peningkatan teknik praproses data serta pennggunan metode representative fitur yang lebih 

kaya agar hasil klasifikasi menjadi lebih seimbang, akurat, dan representative sesuai dengan tujuan penelitian yang 

telah ditetapkan. 
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