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Abstract 
In the world of online business and services, product and service reviews can have a major 
influence on user trust and purchasing decisions. However, there is a risk of fake reviews that can 
affect user trust and purchase decisions. Therefore, detecting fake reviews is very important to 
avoid fraud and increase user trust. The techniques used in detecting fake reviews are Support 
vector machine (SVM) and Naïve Bayes. SVM and Naïve Bayes are machine learning algorithms 
used to classify data into positive and negative categories. In the implementation results using 
SVM on fake review detection, it appears that SVM and Naïve Bayes can classify reviews into 
two categories with fairly high accuracy. Through the implementation of SVM and Naïve Bayes, 
it has been identified that the patterns that are often found in fake reviews are excessive use of 
words and inconsistent with the actual user experience, so that they can help identify fake reviews 
more effectively. With the results of the implementation of SVM and Naïve Bayes on fake review 
detection, several stages in this study used the SVM and Naïve Bayes methods, namely 
preprocessing, word weighting using TF-IDF, which then implemented the SVM and Naïve Bayes 
methods. The SVM test results can detect reviews with an accuracy of up to 94.38% and Naïve 
Bayes produces an accuracy of 91.57%. 
Keywords: support vector machine; naïve bayes; fake review; detection; machine learning. 

 
Abstrak 

Dalam dunia bisnis dan layanan online, review produk dan layanan dapat memberikan pengaruh 
yang besar terhadap kepercayaan dan keputusan pembelian pengguna. Namun, terdapat risiko 
review palsu atau fake review yang dapat mempengaruhi kepercayaan dan keputusan pembelian 
pengguna. Oleh karena itu, pendeteksian fake review sangat penting dilakukan untuk 
menghindari penipuan dan meningkatkan kepercayaan pengguna. Teknik yang digunakan dalam 
pendeteksian fake review adalah Support vector machine (SVM) dan Naïve bayes. SVM dan 
Naïve bayes adalah algoritma machine learning yang digunakan untuk mengklasifikasikan data 
ke dalam kategori positif dan negatif. Dalam hasil implementasi menggunakan SVM pada 
pendeteksian fake review, terlihat bahwa SVM dan Naïve bayes dapat mengklasifikasikan review 
ke dalam dua kategori dengan akurasi yang cukup tinggi. Melalui implementasi SVM dan Naïve 
bayes, berhasil teridentifikasi bahwa pola-pola yang sering terdapat pada fake review adalah 
penggunaan kata-kata berlebihan dan tidak konsisten dengan pengalaman pengguna 
sebenarnya, sehingga dapat membantu dalam mengidentifikasi review palsu dengan lebih efektif. 
Dengan adanya hasil implementasi SVM dan Naïve bayes pada pendeteksian fake review, 
Adapun beberapa tahapan dalam penelitian ini menggunakan metode SVM dan Naïve bayes 
yaitu preprocessing, pembobotan kata menggunakan TF-IDF, yang selanjutnya implementasi 
metode SVM dan Naïve Bayes. Hasil pengujian SVM dapat mendeteksi review dengan akurasi 
yang mencapai 94,38% serta Naïve Bayes menghasilkan akurasi sebesar 91,57%. 
Kata kunci: support vector machine; naïve bayes; fake review; deteksi; machine learning. 
 
1. Pendahuluan 

Teknologi di Indonesia saat ini menunjukkan perkembangan yang sangat signifikan. 
Semakin canggihnya teknologi membuat penggunaan email, sosial media, pesan instan hingga 
perdagangan elektronik semakin mudah dilakukan oleh masyarakat. Aplikasi e-commerce juga 
semakin berkembang di Indonesia dan memudahkan masyarakat untuk membeli barang tanpa 
harus datang langsung ke toko. Namun, hal ini juga menimbulkan berbagai aspek positif dan 
negatif ketika semua orang menggunakan fasilitas tersebut dalam hal berbelanja secara daring. 

https://issn.lipi.go.id/terbit/detail/1560841321
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Pada laporan Digital 2020 menunjukkan bahwa Indonesia sebagai negara ke-4 (empat) dengan 
jumlah penduduk tertinggi di dunia yang memiliki 64% pengguna internet dari total populasi di 
Indonesia pada tahun 2020. Jumlah tersebut bertambah 17% dibanding tahun 2019 [1]. 
Berdasarkan data dari [2] pembeli digital di Indonesia berada pada 31,6 juta pengguna pada 
tahun 2018. Banyaknya jumlah pengguna dan penjual pada e-commerce di Indonesia membuat 
persaingan dalam perdagangan elektronik menjadi sangat luas dan semakin ketat. 

Banyaknya produk yang beredar di e-commerce dengan berbagai tingkat kualitas yang 
berbeda-beda, membuat pembeli harus lebih teliti saat memilih produk yang akan dibeli. Ulasan 
ini memiliki peran penting dalam meningkatkan pengalaman belanja pelanggan baru [3]. Oleh 
karena itu, sebelum memutuskan untuk membeli suatu produk, biasanya calon pembeli akan 
melihat terlebih dahulu ulasan atau review yang ditinggalkan oleh pembeli sebelumnya.  

Namun seiring dengan perkembangan e-commerce di Indonesia, banyak penjual yang 
menyalahgunakan dengan menyewa agensi untuk membuat fake review atau ulasan palsu pada 
produk yang mereka jual demi mengembangkan bisnis dan menaikkan reputasi produk mereka. 
Akibatnya, banyak dari calon pembeli merasa tertipu dengan review produk yang tidak sesuai 
dengan kondisi serta kualitas dari barang tersebut. Ulasan palsu sendiri memberikan hasil sangat 
efektif dalam jangka pendek bagi penjual karena dalam 2 minggu saja penjual dapat 
meningkatkan rating tokonya dengan rata-rata 0,16 dengan kenaikan berlipat ganda dari 5 
sampai 10 ulasan per minggu [4]. Penyebaran informasi yang salah dalam bentuk fake review 
dapat menimbulkan konsekuensi negatif, sangat berbahaya bagi bisnis dan pengguna [5]. 
Menurut [6] manipulasi ulasan pada awalnya memiliki efek positif pada penjualan, dan kemudian 
berdampak negatif karena manipulasi menjadi lebih sering dan intensif. Penelitian juga 
menunjukkan bahwa ketika manipulasi menjadi lebih umum dan konsumen menjadi lebih 
waspada, ulasan yang mencurigakan dapat memiliki efek buruk yang lebih besar pada persepsi 
konsumen [7].  

Penelitian untuk fake review telah dilakukan sebelumnya oleh [8]. Diperoleh hasil akurasi 
sebesar 74,46%, namun pelabelan yang digunakan apabila keseluruhan review berisikan kalimat 
positif atau kalimat negatif maka dapat dicurigai sebagai review palsu, menurut penulis pelabelan 
tersebut dinilai tidak tepat sasaran untuk dijadikan acuan sebagai ulasan palsu karena banyak 
dari ulasan positif dan negatif yang memang murni diberikan oleh pembeli sebelumnya, hasil 
penelitiannya pun akan menjadi ambigu, ketika semua review positif dan negatif dicurigai sebagai 
fake review. Selanjutnya, penelitian juga telah dilakukan oleh [9], penelitian dilakukan dengan 
memunculkan dua fitur baru berlandaskan word affect intensities berupa fitur kelompok emosi 
positif dan fitur kelompok emosi negatif. 

Pada penelitian ini, fake review dipelajari dalam konteks review produk. Pada review 
produk, fake reviewer mungkin menulis ulasan palsu untuk mempromosikan produk tersebut atau 
menjatuhkan produk pesaing. Proses pelabelan data merupakan salah satu faktor penting untuk 
menaikkan akurasi saat mendeteksi fake review. 

Dalam penelitian ini, metode yang digunakan yaitu Support vector machine dan Naïve 
bayes dengan teknik preprocessing Natural Language Processing (NLP). Setelah itu dilakukan 
preprocessing dan proses pelabelan dilakukan secara otomatis menggunakan teknik Latent 
Dirichlet Allocation (LDA). Selanjutnya model yang telah dilatih, diuji terhadap dataset baru yang 
belum mempunyai label. Untuk mendeteksi fake review, metode ini dapat membantu dalam 
mengidentifikasi seberapa besar pengaruhnya terhadap pendeteksian fake review. 
 
2. Metodologi 

Gambar 1.  Alur Penelitian. 

 
Penelitian ini dilakukan dengan menjalankan beberapa tahapan yaitu pengumpulan data, 

preprocessing, pembobotan kata TF-IDF, implementasi algoritma SVM dan Naïve bayes, dan 
yang terakhir evaluasi. Alur tahapan tersebut dapat ditunjukan pada Gambar 1. 
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2.1. Pengumpulan Data 
Tahap pengumpulan data merupakan  tahap  yang  sangat  penting  dalam  sebuah 

penelitian,  data-data  tersebut  yang terkumpul   merupakan   bahan   utama   yang   menjadi   
inti   dari  objek  penelitian [10]. Data yang telah di scrape pada website Tokopedia merupakan 
kumpulan review pembeli produk pada toko online. Setelah itu data mentah disimpan ke dalam 
file dengan extension CSV (Comma Separated Values).  

 
2.2. Preprocessing  

Tahap preprocessing merupakan tahapan awal untuk mempersiapkan dokumen agar 
lebih mudah untuk diproses. Secara umum, tahapan preprocessing sebelum proses klasterisasi 
meliputi case folding, tokenizing, filtering, dan stemming [11]. Pada proses pengumpulan data, 
dataset tersebut termasuk ke dalam unstructured data (data tidak terstruktur). Sebelum dilakukan 
permodelan lanjutan, dataset tersebut perlu dilakukan cleaning data untuk mengeliminasi missing 
value, menghilangkan special character, dan emoji serta mengatasi noisy data agar hasil 
perhitungan optimal. Setelah itu dilakukan text preprocessing seperti pada Gambar 2 dan 
dilakukan pelabelan data menggunakan teknik Latent Dirichlet Allocation (LDA). Menurut [12], 
Text preprocessing atau bisa disebut Text Indexing merupakan proses yang digunakan untuk 
merubah teks menjadi kumpulan kata agar menjadi hal yang bisa diproses oleh komputer. 
Tahapan text processing ini berguna agar data teks yang memiliki banyak noise atau tidak 
terstruktur menjadi lebih terstruktur [13]. Menurut [14], ide utama dari algoritma Latent Dirichlet 
Allocation (LDA) adalah dalam sebuah dokumen, terdapat beberapa topik yang saling terkait, dan 
setiap topik memiliki kata-kata yang berkaitan satu sama lain. 

Gambar 2. Preprocessing 
 

2.3. Pembobotan Kata TF-IDF 
Metode pembobotan kata atau TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) 

berguna untuk menghitung bobot setiap kata. Cara kerja metode ini dengan menghitung nilai 
Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF) pada setiap token (kata) dalam 
korpus. Berikut merupakan rumus metode TF-IDF  seperti pada persamaan (1). 

𝑊𝑖𝑗 = 𝑡𝑓𝑖𝑗 + (𝑙𝑜𝑔
𝐷

𝑑𝑓𝑗
)         (1) 

Dimana 𝑊𝑖𝑗 merupakan bobot term terhadap dokumen/review. 𝑡𝑓𝑖𝑗 adalah jumlah 

kemunculan term (tj) dalam dokumen/review (di). D adalah jumlah dokumen/review. Dan 𝑑𝑓𝑗 

adalah jumlah dokumen/review yang mengandung term (tj). 
 

2.4. Implementasi 
2.4.1. Support vector machine 

Support vector machine (SVM) merupakan metode klasifikasi yang diperkenalkan 
pertama kali oleh Vapnik pada tahun 1998 [15]. Support vector machine merupakan algoritma 
machine learning yang menerapkan fungsi hyperplane pada data sehingga terbentuk daerah – 
daerah tiap kelas. Hyperplane sendiri merupakan sebuah fungsi yang digunakan sebagai 
pemisah antar kelas yang ada [16]. Dalam SVM, algoritma memiliki kemampuan untuk 
mengategorikan pola sebagai positif atau negatif, dan menggunakan batas keputusan yang 
berbeda untuk membedakannya [17]. Ilustrasi SVM dapat dilihat pada Gambar 3. 

Pada prinsipnya algoritma support vector machine bekerja sebagai binary classifier atau 
mengklasifikasikan data menjadi 2 kelas (binary). Pengklasifikasi biner SVM yang diperoleh 
dilatih untuk memutuskan apakah kelas tersebut berasal dari kelompok pertama atau milik 
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kelompok kelas lainnya. Proses ini diulangi untuk grup kedua yang berisi lebih dari dua kelas 
hingga hanya memiliki satu kelas untuk setiap grup [18]. 

 
Gambar 3. Ilustrasi Hyperplane SVM. 

 
SVM menggunakan decision boundary (batas keputusan) yang akan menentukan 

klasifikasi dari data-data pelatihan, sehingga dapat dibentuk sebuah model linier atau hyperplane 
yang paling optimal untuk   mengkasifikasi data. Support vector machine berusaha menemukan 
pemisah terbaik untuk memisahkan ke dalam dua kelas dan memaksimalkan margin antara dua 
kelas [19]. Pada banyak kasus, data tidak bisa diklasifikasi menggunakan metode linier Support 
vector machine, sehingga dikembangkanlah fungsi kernel untuk mengklasifikasikan data dalam 
bentuk non-linier [20]. 

 
2.4.2 Naïve Bayes 

Naïve bayes merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk 
mengklasifikasikan data. Bayesian classification merupakan pengklasifikasian statistik yang 
dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class [21]. Naive Bayes 
adalah sebuah metode klasifikasi yang didasarkan pada teorema Bayes. Cara kerja Naive bayes 
dengan menghitung sekumpulan probabilitas dengan kombinasi nilai dalam kumpulan data 
tertentu, biasa digunakan dalam klasifikasi teks, misalnya klasifikasi dokumen dan penyaringan 
spam. classifier naive bayes memiliki proses pengambilan keputusan yang cepat dibandingkan 
dengan classifier lainnya, dan naive bayes sering bekerja dengan baik bahkan pada sejumlah 
kecil data pelatihan [22]. Dalam prosesnya, Naïve bayes mengasumsikan bahwa ada atau   
tidaknya suatu fitur pada suatu kelas tidak berhubungan dengan ada atau tidaknya fitur lain di 
kelas yang sama [23]. Berikut adalah persamaan Naïve bayes seperti pada persamaan (3). 
 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝐻|𝑋)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
         (3) 

 
Dimana P(H│X) merupakan peluang dari data sampel X bila diasumsikan bahwa 

hipotesa benar.  P(H) adalah peluang dari hipotesa H. P(X) adalah peluang dari data sampel 
yang diamati. X adalah sampel data yang memiliki kelas (label) yang tidak diketahui. Dan H 
merupakan hipotesa bahwa X adalah data kelas (label). 

 
2.5. Evaluasi 

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengetahui keakuratan dari pemodelan yang telah 
diterapkan pada data latih. Kemudian membandingkan hasil dari dua dataset yang berbeda 
dengan menerapkan confusion matrix untuk menghitung precision, recall, f1-score, dan accuracy 
[24].  

  
3. Hasil dan Pembahasan 

Bab ini merupakan hasil serta pembahasan dari tahapan yang telah dipaparkan pada 
metode penelitian.  

 
3.1. Hasil Pengumpulan Data 

Penelitian ini dilakukan menggunakan dataset sekunder yang telah di scrape pada 
website Tokopedia menggunakan library Selenium dan Beautiful Soup menggunakan bahasa 
pemograman Python. Proses scraping ini dilakukan pada tanggal 4 November 2022 dengan 
mengambil data sebanyak 887 review. Data yang telah di scrape merupakan kumpulan review 
pembeli produk pelangsing badan pada toko online dengan username Herbilogy. Setelah itu data 
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mentah disimpan ke dalam file dengan extension CSV (Comma Separated Values). Dataset ini 
terdiri dari beberapa atribut yaitu nama, rating, waktu, dan review. Sampel hasil dari tahap ini 
dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Sampel hasil pengumpulan data 

No. Nama Rating Waktu Review 

1 Eva 4 
1 hari 
lalu 

krg cocok.. tidak ada hasil ..bukan jelek krn yg beli byk 
..bahan ok alami..produk lain ditoko ini aku beli bagus cck 
cm yg ini krg. tyt tiap org beda2 ya ada yg cck ad... 

2 Dina 5 
1 hari 
lalu 

layanan seller ramah, responsif, komunikatif. semoga 
cocok dan repeat order 

3 R***d 5 
2 hari 
lalu 

barang bagus, pengiriman cepat. 

4 R***i 5 
3 hari 
lalu 

Barang sdh sampai dengan selamat, tq ya gan 

… … … … … 

887 R***d 5 
4 hari 
lalu 

biarkan bintang yg berbicara ya gan. 

 
3.2. Preprocessing 

Setelah tahap pengumpulan data review, terlebih dahulu dilakukan preprocessing. Hal 
ini perlu dilakukan karena dataset yang digunakan termasuk dalam data yang tidak terstruktur. 
Berikut adalah beberapa tahapan preprocessing yang dilakukan pada penelitian ini: 

3.2.1. Normalisasi Teks 
Normalisasi teks merupakan tahap untuk merubah singkatan kata menjadi bentuk kata 

dasarnya. Pada penelitian ini, karena datasetnya merupakan review produk dari banyak 
pengguna, banyak ditemukan singkatan kata yang perlu diubah menjadi bentuk kata dasar. 
Tahap ini diperlukan untuk tahap stemming karena terbatasnya library Sastrawi yang tidak bisa 
merubah singkatan kata menjadi bentuk kata dasar. Hasil dari tahap ini dapat dilihat pada Tabel 
2. 

Tabel 2. Normalisasi Teks 

No. Review Normalisasi Teks 

1 

krg cocok.. tidak ada hasil 
..bukan jelek krn yg beli byk 
..bahan ok alami..produk lain 
ditoko ini aku beli bagus cck cm 
yg ini krg. tyt tiap org beda2 ya 
ada yg cck ad... 

kurang cocok.. tidak ada hasil ..bukan jelek karena 
yang beli banyak ..bahan ok alami..produk lain 
ditoko ini aku beli bagus cocok cuma yang ini 
kurang . ternyata tiap orang beda2 ya ada yang 
cocok ad... 

2 
layanan seller ramah, responsif, 
komunikatif. semoga cocok dan 
repeat order 

layanan penjual ramah,responsif,komunikatif. 
sesemoga cocok dan repeat order 

3 barang bagus, pengiriman cepat. barang bagus, pengiriman cepat. 

4 
Barang sdh sampai dengan 
selamat, tq ya gan 

Barang sudah sampai dengan selamat, terima 
kasih ya gan 

… … … 

887 
biarkan bintang yg berbicara ya 
gan. 

biarkan bintang yang bicara ya gan.. 

3.2.2. Case folding 
Case folding adalah tahap pengubahan semua huruf campuran baik itu huruf kapital atau 

huruf kecil, menjadi lowercase (huruf kecil) semua. Sampel hasil pada tahap ini dapat dilihat pada 
Tabel 3. 
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Tabel 3. Sampel Hasil Case folding. 

No. Normalisasi Teks Case folding 

1 

kurang cocok.. tidak ada hasil ..bukan 
jelek karena yang beli banyak ..bahan ok 
alami..produk lain ditoko ini aku beli bagus 
cocok cuma yang ini kurang . ternyata tiap 
orang beda2 ya ada yang cocok ad... 

kurang cocok.. tidak ada hasil ..bukan 
jelek karena yang beli banyak ..bahan ok 
alami..produk lain ditoko ini aku beli bagus 
cocok cuma yang ini kurang . ternyata tiap 
orang beda2 ya ada yang cocok ad... 

2 
layanan penjual 
ramah,responsif,komunikatif. sesemoga 
cocok dan repeat order 

layanan penjual 
ramah,responsif,komunikatif. sesemoga 
cocok dan repeat order 

3 barang bagus, pengiriman cepat. barang bagus, pengiriman cepat. 

4 
Barang sudah sampai dengan selamat, 
terima kasih ya gan 

barang sudah sampai dengan selamat, 
terima kasih ya gan 

… … … 

887 biarkan bintang yang bicara ya gan.. biarkan bintang yang bicara ya gan.. 

 
3.2.3.  Tokenizing 

Tokenizing merupakan proses pemotongan teks menjadi bagian-bagian yang lebih kecil. 
Pada proses ini juga dilakukan penghilangan angka, tanda baca, dan karakter lain yang dianggap 
tidak memiliki pengaruh terhadap pemrosesan data. Berikut merupakan sampel hasil dari 
tokenizing pada Tabel 4. 

Tabel 4. Tokenizing 

No. Case folding Tokenizing 

1 

kurang cocok.. tidak ada hasil ..bukan 
jelek karena yang beli banyak ..bahan ok 
alami..produk lain ditoko ini aku beli 
bagus cocok cuma yang ini kurang . 
ternyata tiap orang beda2 ya ada yang 
cocok ad... 

['kurang', 'cocok', 'tidak', 'ada', 'hasil', 
'bukan', 'jelek', 'karena', 'yang', 'beli', 
'banyak', 'bahan', 'ok', 'alami', 'produk', 
'lain', 'ditoko', 'ini', 'aku', 'beli', 'bagus', 
'cocok', 'cuma', 'yang', 'ini', 'kurang', 
'ternyata', 'tiap', 'orang', 'ya', 'ada', 'yang', 
'cocok', 'ad'] 

2 
layanan penjual 
ramah,responsif,komunikatif. sesemoga 
cocok dan repeat order 

['layanan', 'penjual', 'ramah', 'responsif', 
'komunikatif', 'sesemoga', 'cocok', 'dan', 
'repeat', 'order'] 

3 barang bagus, pengiriman cepat. ['barang', 'bagus', 'pengiriman', 'cepat'] 

4 
Barang sudah sampai dengan selamat, 
terima kasih ya gan 

['barang', 'sudah', 'sampai', 'dengan', 
'selamat', 'terima', 'kasih', 'ya', 'gan'] 

… … … 

887 biarkan bintang yang bicara ya gan.. 
['biarkan', 'bintang', 'yang', 'bicara', 'ya', 
'gan'] 

 
3.2.4.  Filtering 

Tahapan filtering digunakan untuk mengambil kata-kata penting dan menghilangkan kata 
yang tidak memiliki makna atau biasa disebut stopword seperti kata penghubung dan, yang, 
serta, setelah, dan lainnya. Hasil dari tahap ini dapat dilihat pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Filtering. 

No. Tokenizing Filtering 

1 

['kurang', 'cocok', 'tidak', 'ada', 'hasil', 
'bukan', 'jelek', 'karena', 'yang', 'beli', 
'banyak', 'bahan', 'ok', 'alami', 'produk', 
'lain', 'ditoko', 'ini', 'aku', 'beli', 'bagus', 
'cocok', 'cuma', 'yang', 'ini', 'kurang', 
'ternyata', 'tiap', 'orang', 'ya', 'ada', 
'yang', 'cocok', 'ad'] 

['cocok', 'hasil', 'jelek', 'beli', 'bahan', 'ok', 
'alami', 'produk', 'ditoko', 'beli', 'bagus', 
'cocok', 'orang', 'ya', 'cocok', 'ad'] 
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2 
['layanan', 'penjual', 'ramah', 'responsif', 
'komunikatif', 'sesemoga', 'cocok', 'dan', 
'repeat', 'order'] 

['layanan', 'penjual', 'ramah', 'responsif', 
'komunikatif', 'sesemoga', 'cocok', 'repeat', 
'order'] 

3 ['barang', 'bagus', 'pengiriman', 'cepat'] ['barang', 'bagus', 'pengiriman', 'cepat'] 

4 
['barang', 'sudah', 'sampai', 'dengan', 
'selamat', 'terima', 'kasih', 'ya', 'gan'] 

['barang', 'selamat', 'terima', 'kasih', 'ya', 
'gan'] 

… … … 

887 
['biarkan', 'bintang', 'yang', 'bicara', 'ya', 
'gan'] 

['biarkan', 'bintang', 'bicara', 'ya', 'gan'] 

 
3.2.5.  Stemming 

Stemming adalah tahapan untuk mengganti kata ke bentuk dasarnya. Contohnya kata 
memakan, dimakan, makanan akan ditransformasi menjadi kata makan. Pada tahap ini 
menggunakan algoritma stemming Nazief dan Adriani untuk kata berbahasa Indonesia. Berikut 
merupakan sampel hasil dari stemming pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Stemming 

No. Filtering Stemming 

1 
['cocok', 'hasil', 'jelek', 'beli', 'bahan', 'ok', 
'alami', 'produk', 'ditoko', 'beli', 'bagus', 
'cocok', 'orang', 'ya', 'cocok', 'ad'] 

['cocok', 'hasil', 'jelek', 'beli', 'bahan', 'ok', 
'alami', 'produk', 'toko', 'beli', 'bagus', 
'cocok', 'orang', 'ya', 'cocok', 'ad'] 

2 
['layanan', 'penjual', 'ramah', 'responsif', 
'komunikatif', 'sesemoga', 'cocok', 
'repeat', 'order'] 

['layan', 'jual', 'ramah', 'responsif', 
'komunikatif', 'moga', 'cocok', 'repeat', 
'order'] 

3 ['barang', 'bagus', 'pengiriman', 'cepat'] ['barang', 'bagus', 'kirim', 'cepat'] 

4 
['barang', 'selamat', 'terima', 'kasih', 'ya', 
'gan'] 

['barang', 'selamat', 'terima', 'kasih', 'ya', 
'gan'] 

… … … 

887 ['biarkan', 'bintang', 'bicara', 'ya', 'gan'] ['biar', 'bintang', 'bicara', 'ya', 'gan'] 

 
3.2.6. Pelabelan Data 

Tahapan pelabelan data merupakan tahap yang sangat penting untuk membuat model, 
semakin baik proses pelabelan yang dilakukan maka semakin baik juga model yang dihasilkan. 
Pada penelitian ini pelabelan data dilakukan secara otomatis menggunakan teknik Latent Dirichlet 
Allocation (LDA). LDA memungkinkan identifikasi topik yang tersembunyi dalam dokumen dan 
memodelkan bagaimana kata-kata dalam dokumen tersebut terkait dengan topik-topik tersebut. 
Dalam LDA, setiap dokumen dianggap sebagai campuran dari beberapa topik, dan setiap kata 
dalam dokumen dianggap berasal dari salah satu topik yang dipilih secara acak. Model ini 
didasarkan pada asumsi bahwa dokumen yang berbeda dapat memiliki pola topik yang berbeda 
pula. LDA menggunakan pendekatan probabilitas untuk menentukan distribusi topik dalam suatu 
dokumen dan distribusi kata dalam suatu topik. Hasil dari proses ini terdapat dua kelas yaitu OR 
(Original) sebanyak 547 data dan CG (Computer generated) sebanyak 340 data yang terlampir 
pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Data Yang Telah Diberi Label Menggunakan Teknik LDA. 

 
Berikut merupakan sampel data yang telah diberi label, terlampir pada Tabel 7. 
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Tabel 7. Pelabelan Data 

No. Nama Rating  Waktu Label Review 

1 Eva 4 
1 hari 
lalu 

CG 

krg cocok.. tidak ada hasil ..bukan jelek krn yg beli 
byk ..bahan ok alami..produk lain ditoko ini aku beli 
bagus cck cm yg ini krg. tyt tiap org beda2 ya ada 
yg cck ad... 

2 Dina 5 
1 hari 
lalu 

CG 
layanan seller ramah, responsif, komunikatif. 
semoga cocok dan repeat order 

3 R***d 5 
2 hari 
lalu 

CG barang bagus, pengiriman cepat. 

4 R***i 5 
3 hari 
lalu 

CG Barang sdh sampai dengan selamat, tq ya gan 

… … … … … … 

887 R***d 5 
4 hari 
lalu 

CG biarkan bintang yg berbicara ya gan. 

 
3.3. Pembobotan Kata TF-IDF 

Pembobotan kata berguna untuk menghitung bobot pada setiap kata dalam review agar 
dapat diolah dan dicari polanya. Proses ini menggunakan metode pembobotan kata atau TF-IDF 
dengan menganalisa hubungan antara sebuah kalimat dengan sekumpuluan dokumen kemudian 
melakukan perhitungan berdasarkan persamaan (1). Berikut merupakan hasil perhitungan 
sampel data review menggunakan metode TF-IDF yang terlampir pada Tabel 8.  

Tabel 8. Sampel Data Yang di Vektorisasi. 

Review 
TF-IDF 

Produk Kirim Moga Bantu Turun Bb 

produk kirim moga bantu 
turun bb 

0.3759 0.3201 0.2264 0.5250 0.3909 0.4793 

 
TF (Term Frequency) menghitung seberapa sering sebuah kata muncul dalam dokumen. Dalam 
penghitungan TF, semakin sering kata muncul dalam dokumen, semakin besar nilai TF-nya. IDF 
(Inverse Document Frequency) menghitung seberapa sering sebuah kata muncul dalam seluruh 
dokumen yang ada. Dalam penghitungan IDF, semakin jarang kata muncul di seluruh dokumen, 
semakin besar nilai IDF-nya. 

Kombinasi nilai TF dan IDF kemudian digunakan untuk menghitung nilai TF-IDF. Nilai 
TF-IDF memberikan bobot pada kata dalam suatu dokumen atau korpus teks, yang menunjukkan 
seberapa penting kata tersebut dalam dokumen atau k 

 
Tabel 9. (a) (b) 10 Kata Dengan Nilai TF-IDF Tertinggi. 

 

Kata TF-IDF  
 

Kata TF-IDF 

moga 67.6879 puas 37.6573 

cocok 62.2276 terima 36.9984 

coba 55.7684 bagus 35.6819 

cepat 46.1213 kasih 35.2220 

kirim 44.4928 barang 33.9432 

      (a)     (b) 

3.4 Hasil Implementasi SVM 
Pada implementasi ini, dataset dipecah menjadi data training dan data testing dengan 

perbandingan 80:20 menggunakan fungsi train_test_split dari library sklearn. Vektor fitur dibuat 
menggunakan TfidfVectorizer dari library sklearn, kemudian model SVM dibuat dengan 
menggunakan kernel linear dan C=1.0. Model SVM di training menggunakan data training, lalu 
dilakukan prediksi nilai label menggunakan data testing. Akurasi dan confusion matrix dihitung 
menggunakan fungsi accuracy_score dan confusion_matrix dari library sklearn, dan hasilnya di 
print ke layar. 
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Gambar 5. Model SVM 

 
Model SVM pada Gambar 5 digunakan untuk memperoleh hasil akurasi dan nilai 

confusion matrix. Didapatkan hasil akurasi pada metode SVM sebesar 94,38%, lalu confusion 
matrix ditampilkan dalam bentuk tabel dan heatmap untuk memudahkan visualisasi dan 
pemahaman tentang hasil prediksi model. Tabel dan heatmap ini dapat membantu untuk 
mengevaluasi performa model dengan lebih baik, terutama untuk memperoleh informasi tentang 
jumlah data yang diklasifikasikan secara benar dan salah. Dari Gambar 6 menunjukkan bahwa 
terdapat 108 data true positive, 5 data false positive, 60 data true negative, dan 5 data false 
negative. 

 
Gambar 6. Heatmap Confusion matrix SVM 

  

 
Gambar 7. Model Prediksi Dataset Baru Menggunakan SVM 

 
Setelah dilakukan pemodelan SVM, dilakukan pengujian prediksi model SVM terhadap dataset 
baru berjumlah 29 data yang tidak mempunyai label. Pertama model yang telah dilatih disimpan 
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ke dalam file ‘trained_model.pkl’ menggunakan library joblib. Selanjutnya dilakukan pengujian 
prediksi pada model yang telah dilatih terhadap dataset baru seperti yang terlampir pada Gambar 
7. 

Pada Gambar 8, memperlihatkan hasil prediksi dengan model SVM yang telah dilatih 
terhadap dataset baru yang tidak mempunyai label, didapatkan hasil prediksi yaitu 8 data berlabel 
OR (Original) dan 21 data berlabel CG (Computer Generated).  

 

 
Gambar 8. Hasil Prediksi Menggunakan SVM 

Sampel hasil prediksi dilampirkan pada Tabel 10. 

Tabel 10. Hasil Prediksi Dataset Baru 

No. Nama Rating  Waktu Review Label 

1 Liza 5 6 hari lalu 

Bagus, hasilnya tdk langsung, tapi bertahap, 
setelah diminum 5hari x 2 tablet baru BAB lebih 
lancar tanpa mules, artinya produk ini aman, tdk 
bermasalah pada maag 

CG 

2 R***i 5 
2 minggu 
lalu 

barang sdh sampai dengan selamat, tq ya gan OR 

3 Asmy 5 
3 minggu 
lalu 

puas OR 

4 nitha 4 
3 minggu 
lalu 

kurang puas krn tdk ada perubahan dan berat 
badan saya tidak turun juga 

CG 

… … … … …  

29 i***i 5 
3 bulan 
lalu 

Sudah pembelian kesekian kalinya. Terima kasih 
bonusnya. 

OR 

 

3.6 Hasil Implementasi Naïve bayes 

Pada implementasi ini, dataset dipecah menjadi data training dan data testing dengan 
perbandingan 80:20 menggunakan fungsi train_test_split dari library sklearn. Vektor fitur dibuat 
menggunakan TfidVectorizer dari library sklearn, kemudian model Naïve bayes dilatih pada data 
training dan akurasi model dievaluasi pada data testing. Selanjutnya nilai akurasi, recall, 
precission, f1-score, dan confusion matrix dihitung menggunakan library sklearn dan hasilnya di 
print ke layar. 

 

 

Gambar 9. Model Naïve bayes 
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Model Naïve bayes pada Gambar 9 digunakan untuk memperoleh hasil akurasi, 
precission, recall, f1-score, dan confusion matrix. Didapatkan hasil akurasi pada metode Naïve 
bayes sebesar 91,57%, lalu confusion matrix ditampilkan dalam bentuk tabel dan heatmap untuk 
memudahkan visualisasi dan pemahaman tentang hasil prediksi model. Tabel dan heatmap ini 
dapat membantu untuk mengevaluasi performa model dengan lebih baik, terutama untuk 
memperoleh informasi tentang jumlah data yang diklasifikasikan secara benar dan salah. Dari 
Gambar 10 menunjukkan bahwa terdapat 111 data true positive, 13 data false positive, 52 data 
true negative, dan 2 data false negative. 

 

Gambar 10. Heatmap Confusion matrix Naïve bayes 

Setelah dilakukan pemodelan Naïve Bayes, dilakukan pengujian prediksi model Naïve 
Bayes terhadap dataset baru berjumlah 29 data yang tidak mempunyai label. Pertama model 
yang telah dilatih disimpan ke dalam file ‘trained_model.pkl’ menggunakan library joblib. 
Selanjutnya dilakukan pengujian prediksi pada model yang telah dilatih terhadap dataset baru 
seperti yang terlampir pada Gambar 11. 

 

 
Gambar 11. Model Prediksi Menggunakan Naïve Bayes. 

 
Pada Gambar 12, memperlihatkan hasil prediksi dengan model Naïve Bayes yang telah 

dilatih terhadap dataset baru yang tidak mempunyai label didapatkan hasil prediksi yaitu 22 data 
berlabel OR (Original) dan 7 data berlabel CG (Computer Generated).  

 

Gambar 12. Hasil Prediksi Menggunakan Naïve Bayes. 
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Sampel hasil prediksi dilampirkan pada Tabel 11. 

Tabel 11. Hasil Prediksi Dataset Baru 

No. Nama Rating  Waktu Review Label 

1 Liza 5 6 hari lalu 

Bagus, hasilnya tdk langsung, tapi bertahap, 
setelah diminum 5hari x 2 tablet baru BAB lebih 
lancar tanpa mules, artinya produk ini aman, tdk 
bermasalah pada maag 

CG 

2 R***i 5 
2 minggu 
lalu 

barang sdh sampai dengan selamat, tq ya gan OR 

3 Asmy 5 
3 minggu 
lalu 

puas OR 

4 nitha 4 
3 minggu 
lalu 

kurang puas krn tdk ada perubahan dan berat 
badan saya tidak turun juga 

CG 

… … … … …  

29 i***i 5 
3 bulan 
lalu 

Sudah pembelian kesekian kalinya. Terima kasih 
bonusnya. 

OR 

 
3.7 Evaluasi 

Tahap ini dilakukan untuk mengetahui keakuratan dari pemodelan yang telah diterapkan 
pada data latih. Kemudian membandingkan hasil dari dua dataset yang berbeda dengan 
menerapkan confusion matrix untuk menghitung precision, recall, f1-score, dan accuracy. Hasil 
implementasi menggunakan algoritma SVM dengan penggunaan data sebanyak 887 data yang 
terbagi atas 621 data training dan 266 data testing di evaluasi dengan dihitung nilai accuracy, 
precision, recall, dan f1-score nya seperti yang terlampir pada Gambar 13. Berikut merupakan 
persamaan (3) untuk mencari hasil akurasi. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
108+60

108+5+60+5
𝑥 100% = 94,38%     (3) 

Berikut persamaan (4) untuk mencari nilai precision. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
108

108+5
𝑥 100% = 95,57%     (4) 

Berikut persamaan (5) untuk mencari nilai recall. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
108

108+5
𝑥 100% = 95,77%      (5) 

Berikut persamaan (6) untuk mencari nilai f1-score. 

𝑓1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥
95,57% 𝑥 95,57%

95,57%+ 95,57%
= 95,57%     (6) 

 

Gambar 13. Hasil Precision, Recall, dan f1-score SVM. 

Sedangkan untuk hasil implemetasi menggunakan algoritma Naïve bayes dengan penggunaan 
data sebanyak 887 data yang terbagi atas 621 data training dan 266 data testing di evaluasi 
dengan dihitung nilai accuracy, precision, recall, dan f1-score seperti yang terlampir pada Gambar 
14. Berikut merupakan persamaan (7) untuk mendapatkan nilai accuracy. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
111+52

111+13+52+2
𝑥 100% = 91,57%    (7) 

Berikut persamaan (8) untuk mencari nilai precision. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
111

111+13
𝑥 100% = 89,51%     (8) 

Berikut persamaan (9) untuk mencari nilai recall. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
111

111+2
𝑥 100% = 98,23%      (9) 
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Berikut persamaan (10) untuk mencari nilai f1-score. 

𝑓1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥
89,51% 𝑥 98,23%

89,51%+98,23%
= 93,67%     (10) 

 

Gambar 14. Hasil Precision, Recall, dan F1-score Naïve bayes. 

Hasil accuracy, precision, recall, dan f1 score pada kedua metode tersebut memiliki 
nilai yang hampir sama, ini menunjukkan bahwa model sudah cukup baik secara keseluruhan 
dapat memberikan performa seimbang antara prediksi yang benar positif (True Positive) dan 
prediksi yang benar negatif (True Negative). Hal ini juga menunjukkan bahwa model memiliki 
tingkat kesalahan yang relatif rendah dan mampu dengan baik mengidentifikasi kedua kelas 
yang ada (kelas positif dan kelas negatif) pada dataset. 

5. Simpulan 
Penelitian ini menggunakan metode SVM dan Naïve bayes pada website Tokopedia. 

Pada kedua metode tersebut, dataset dilakukan proses preprocessing yang selanjutnya data 
dibagi menjadi dua bagian yaitu 80% data training berjumlah 621 data dan 20% data testing 
berjumlah 266 data. Selanjutnya dilakukan pengujian prediksi menggunakan Model SVM dan 
Naïve Bayes yang telah dilatih terhadap dataset baru yang tidak mempunyai label. Dataset baru 
tersebut berjumlah 29 data. Terakhir, kedua model dievaluasi pada tahap pengujian 
menggunakan confusion matrix.  

Dalam proses pengujian memprediksi dataset baru menggunakan SVM yang telah 
dilatih, memperoleh hasil prediksi yaitu 8 data berlabel OR (Original) dan 21 data berlabel CG 
(Computer Generated). Sedangkan untuk metode Naïve Bayes, memperoleh hasil prediksi yaitu 
7 data berlabel OR (Original) dan 22 data berlabel CG (Computer Generated). 

Selanjutnya pada proses evaluasi, metode SVM menghasilkan akurasi sebesar 94,38% 
dengan nilai precission, nilai recall, serta nilai F1 score sebesar 95,57%. Lalu metode Naïve 
bayes menghasilkan akurasi sebesar 91,57% dengan nilai precission 89,51%, nilai recall sebesar 
98,23%, serta nilai f1 score sebesar 93,67%. Jika dilihat dari hasil akurasi kedua metode tersebut, 
dapat disimpulkan bahwa metode SVM menghasilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan 
dengan metode Naïve bayes.  

Pada penelitian ini memiliki keterbatasan dalam jumlah dataset yang hanya berjumlah 
887 data, setelah dilakukan preprocessing, data yang sudah diberi label berjumlah 547 data 
berlabel CG (Computer generated) dan 340 data dengan label OR (Original), ini menjadikan 
dataset kurang seimbang antara data dengan label CG dan label OR.  

Dalam penelitian selanjutnya dapat dilakukan penambahan jumlah dataset agar 
seimbang, berdasarkan pengujian yang telah dilakukan peneliti pada penelitian ini, 
memperbanyak jumlah dataset dan menyeimbangkan data dapat meningkatkan hasil akurasi dari 
pengujian.   
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