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Abstract—This study aims to analyze user reviews of the Komerce application by employing TF-IDF as a text 
representation method, Multinomial Naive Bayes as the classification model, and SMOTE as the data balancing 
technique. A total of 1,000 user reviews were collected from the Google Play Store and processed through 
labeling, text preprocessing, TF-IDF feature extraction, data splitting, class balancing using SMOTE, and model 
training. The evaluation metrics include accuracy, precision, recall, F1-score, and the confusion matrix. The 
results indicate that TF-IDF successfully produces informative feature representations, with the highest value 
recorded at 1.2049. However, the Multinomial Naive Bayes model achieved an accuracy of only 0.50 both 
before and after SMOTE, demonstrating its inability to consistently recognize both sentiment classes due to the 
limited dataset size and restricted linguistic variation. The main contribution of this study is the empirical 
evidence showing that the combination of TF-IDF, Multinomial Naive Bayes, and SMOTE is insufficient for 
achieving stable sentiment classification in Indonesian-language datasets with small sample sizes, 
highlighting the need for richer data and more adaptive models. These findings provide a foundation for the 
development of more robust sentiment analysis techniques for local digital application reviews. 
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Abstrak- Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi Komerce menggunakan TF-IDF 
sebagai representasi teks, Multinomial Naive Bayes sebagai model klasifikasi, dan SMOTE untuk menangani 
ketidakseimbangan data. Sebanyak 1.000 ulasan pengguna dari Google Play Store dikumpulkan dan 
diproses melalui tahapan pelabelan, pra-pemrosesan teks, pembentukan fitur TF-IDF, pembagian data, 
balancing menggunakan SMOTE, serta pelatihan model. Evaluasi dilakukan menggunakan akurasi, 
precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa TF-IDF berhasil 
menghasilkan representasi fitur yang informatif dengan nilai tertinggi 1,2049, namun model Multinomial 
Naive Bayes hanya mencapai akurasi 0,50 baik sebelum maupun sesudah SMOTE. Setelah penyeimbangan 
data, model tetap tidak mampu mengenali kedua kelas secara stabil akibat ukuran data efektif yang kecil 
dan variasi linguistik yang terbatas. Kontribusi utama penelitian ini adalah memberikan bukti empiris 
bahwa kombinasi TF-IDF, Multinomial Naive Bayes, dan SMOTE belum memadai untuk analisis sentimen 
Bahasa Indonesia pada dataset kecil, sehingga diperlukan pendekatan model dan data yang lebih kaya. 
Temuan ini menjadi dasar bagi pengembangan metode klasifikasi sentimen yang lebih adaptif untuk 
aplikasi digital lokal. 

Kata Kunci: TF-IDF, Multinomial Naive Bayes, SMOTE, Analisis Sentimen, Ulasan Pengguna 
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INTRODUCTION 
 

Perkembangan teknologi digital telah 
mendorong peningkatan penggunaan aplikasi 
mobile di Indonesia, menjadikan ulasan pengguna 
pada platform seperti Google Play Store sebagai 
sumber informasi penting mengenai kualitas suatu 
aplikasi. Ulasan tersebut mencerminkan 
pengalaman, persepsi, serta kepuasan pengguna, 
sehingga analisis terhadapnya mampu memberikan 
wawasan empiris untuk perbaikan fitur dan 
pengembangan aplikasi. Penelitian terdahulu 
menegaskan bahwa ulasan pengguna dapat 
digunakan untuk mengidentifikasi kebutuhan 
pengguna serta mendeteksi potensi permasalahan 
yang berdampak pada penurunan rating aplikasi 
(Schulte et al., 2024) 

Namun, analisis sentimen terhadap ulasan 
berbahasa Indonesia menghadapi tantangan 
linguistik yang kompleks. Bahasa Indonesia pada 
ulasan aplikasi sering kali bersifat informal, 
dipenuhi variasi dialek, penggunaan emoji, dan 
campur kode antara bahasa Indonesia dan Inggris, 
sehingga menyulitkan model untuk mengekstraksi 
makna secara akurat. Selain itu, model analisis 
sentimen cenderung mengalami penurunan 
performa ketika berhadapan dengan konteks dan 
domain yang berubah-ubah, sebagaimana 
dilaporkan dalam beberapa studi yang menyoroti 
keterbatasan model bahasa pra-latih dalam 
memproses ulasan lokal secara konsisten (Rizky et 
al., 2025) 

Tantangan lainnya adalah 
ketidakseimbangan data ulasan, di mana jumlah 
ulasan positif biasanya jauh lebih banyak 
dibandingkan ulasan negatif. Kondisi ini 
menyebabkan model pembelajaran mesin 
cenderung bias terhadap kelas dominan, sehingga 
mengabaikan opini minoritas yang sebenarnya 
penting untuk evaluasi aplikasi. Penelitian 
sebelumnya menunjukkan bahwa distribusi kelas 
yang tidak merata berdampak pada penurunan 
akurasi dan recall untuk kelas minoritas, sehingga 
hasil analisis tidak dapat merepresentasikan 
sentimen pengguna secara objektif (Dudeja et al., 
2023) 

Berbagai pendekatan telah dikembangkan 
untuk mengatasi ketidakseimbangan data, 
termasuk metode oversampling, ensemble learning, 
cost-sensitive learning, dan teknik augmentasi data. 
Di antara metode tersebut, Synthetic Minority 
Oversampling Technique (SMOTE) telah terbukti 

efektif dalam memperbaiki distribusi kelas dan 
meningkatkan kinerja model, khususnya ketika 
dikombinasikan dengan algoritma pembelajaran 
mesin klasik seperti Naive Bayes atau Support 
Vector Machine (Venkatasubramanian et al., 2023). 
Metode-metode ini dianggap efisien untuk data 
berukuran kecil dan tidak memerlukan komputasi 
tinggi, menjadikannya relevan untuk analisis ulasan 
aplikasi lokal 

Metode Multinomial Naïve Bayes dipilih 
karena bekerja stabil pada teks pendek seperti 
ulasan aplikasi dan tetap efektif meskipun jumlah 
data terbatas. Algoritma ini mengandalkan asumsi 
independensi antar fitur yang sederhana namun 
sesuai untuk representasi TF-IDF, sehingga proses 
pelatihan lebih cepat dan tidak membutuhkan 
komputasi besar. Penelitian sebelumnya juga 
menunjukkan bahwa Naïve Bayes mampu 
mengenali pola distribusi kata pada sentimen 
berbahasa Indonesia dengan baik. Dibandingkan 
SVM, Random Forest, atau model berbasis 
transformer yang membutuhkan lebih banyak data 
dan sumber daya, Naïve Bayes lebih efisien untuk 
data yang informal, bervariasi, dan tidak selalu 
konsisten secara linguistik. Alasan ini menjadikan 
metode tersebut relevan dan tepat digunakan 
dalam analisis sentimen ulasan pengguna aplikasi 
Komerce. 

Di sisi lain, kombinasi TF-IDF dan 
Multinomial Naive Bayes masih menjadi baseline 
yang kuat untuk pemrosesan teks pendek dan 
informal seperti ulasan aplikasi. TF-IDF efektif 
dalam menonjolkan kata yang informatif, 
sementara Multinomial Naive Bayes mampu 
menangkap distribusi kata yang sering muncul pada 
kelas tertentu. Keduanya menawarkan efisiensi 
komputasi sekaligus performa yang kompetitif, 
sehingga cocok diterapkan pada analisis sentimen 
berbasis teks berbahasa Indonesia (Nassif et al., 
2021) Meskipun demikian, masih terbatas 
penelitian yang secara khusus mengintegrasikan 
TF-IDF, SMOTE, dan Multinomial Naive Bayes dalam 
satu pipeline analisis untuk ulasan aplikasi 
berbahasa Indonesia. Banyak studi yang berfokus 
pada e-commerce global atau dataset berbahasa 
Inggris, sehingga konteks lokal dengan karakteristik 
linguistik yang unik belum diinvestigasi secara 
mendalam. Kesenjangan inilah yang menjadi dasar 
perlunya penelitian yang menguji efektivitas 
kombinasi ketiga metode tersebut pada data ulasan 
aplikasi Indonesia. 

Berdasarkan kebutuhan tersebut, 
penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 
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sentimen pengguna aplikasi Komerce dengan 
pendekatan TF-IDF dan Multinomial Naive Bayes, 
serta mengatasi ketidakseimbangan data 
menggunakan SMOTE. Penelitian ini diharapkan 
menghasilkan model yang lebih akurat dan tidak 
bias terhadap kelas tertentu, sekaligus memberikan 
kontribusi empiris mengenai penerapan metode 
klasik dalam analisis sentimen teks berbahasa 
Indonesia. Temuan penelitian ini diharapkan dapat 
menjadi dasar bagi pengembang aplikasi untuk 
meningkatkan kualitas layanan berdasarkan 
analisis sentimen yang lebih objektif, representatif, 
dan sesuai karakteristik pengguna lokal. 

Perkembangan teknologi digital telah 
mendorong peningkatan penggunaan aplikasi 
mobile di Indonesia, menjadikan ulasan pengguna 
pada platform seperti Google Play Store sebagai 
sumber informasi penting mengenai kualitas suatu 
aplikasi. Ulasan tersebut mencerminkan 
pengalaman, persepsi, serta kepuasan pengguna, 
sehingga analisis terhadapnya mampu memberikan 
wawasan empiris untuk perbaikan fitur dan 
pengembangan aplikasi. Penelitian terdahulu 
menegaskan bahwa ulasan pengguna dapat 
digunakan untuk mengidentifikasi kebutuhan 
pengguna serta mendeteksi potensi permasalahan 
yang berdampak pada penurunan rating aplikasi 
(Schulte et al., 2024) 

MATERIALS AND METHODS 
 

Alur Penelitian 
Bagian ini menguraikan tahapan penelitian secara 
sistematis, mulai dari pengumpulan data, pra-
proses teks, analisis sentimen, hingga evaluasi 
model. Alur ini memberikan gambaran singkat 
mengenai langkah-langkah yang ditempuh peneliti 
untuk memperoleh hasil klasifikasi sentimen yang 
akurat dan terukur. Alur penelitian ini disajikan 
pada Gambar 1 

 
Gambar 1 Alur penelitian 

Berdasarkan Gambar 1 di atas menunjukkan 
bagaimana alur penelitian ini di rancang adapun 
penjelasan Alur Penelitian nya sebagai berikut : 

Tahap 1 : Pengumpulan dan Pelabelan Data 
Tahap pertama penelitian dimulai dengan proses 
pengumpulan dan pelabelan data ulasan pengguna 
aplikasi Komerce. Pada tahap ini, sebanyak 1.000 
ulasan diperoleh dari Google Play Store 
menggunakan modul google-play-scraper, yang 
kemudian dianalisis struktur dan karakteristiknya, 
seperti isi ulasan, skor bintang, serta tanggal 
unggahan. Setiap ulasan kemudian diberi label 
sentimen berdasarkan skor bintang dan makna teks 
untuk memastikan akurasi anotasi. Tahapan ini 
memastikan bahwa dataset yang digunakan dalam 
penelitian memiliki kualitas yang memadai, 
representatif, serta siap digunakan pada proses 
analisis lanjutan. 

Tahap 2 : Hasil Pra-Pemrosesan Teks 
Tahap berikutnya adalah pra-pemrosesan teks, 
yang meliputi pembersihan data, tokenisasi, 
penghapusan stopwords, dan stemming 
menggunakan algoritma Stem-Indo. Proses ini 
bertujuan mengubah teks mentah menjadi bentuk 
yang lebih terstruktur sehingga mudah diproses 
oleh algoritma pembelajaran mesin. Hasil dari 
tahapan ini divisualisasikan dalam bentuk 
WordCloud untuk menampilkan distribusi kata 
yang sering muncul. Tahap ini juga mencakup 
analisis awal terhadap distribusi kata dan 
frekuensinya, yang menjadi landasan dalam tahap 
ekstraksi fitur. 

Tahap 3 : Ekstraksi Fitur Dan Pembagian 
Data 
Tahap ekstraksi fitur dilakukan menggunakan 
metode TF-IDF untuk mengukur tingkat 
kepentingan setiap kata dalam dokumen. Proses ini 
menghasilkan representasi numerik dari teks yang 
dapat dimasukkan ke dalam algoritma klasifikasi. 
Selanjutnya, dataset dibagi menjadi data latih dan 
data uji. Pada tahap ini juga dilakukan 
penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE untuk 
mengatasi ketidakseimbangan jumlah ulasan positif 
dan negatif. Hasil penerapan SMOTE menunjukkan 
peningkatan proporsi kelas minoritas sehingga 
proses pelatihan model dapat berlangsung lebih 
adil dan stabil. 

Tahap 4 : Hasil Pemodelan 
Pada tahap pemodelan, algoritma Multinomial 
Naive Bayes digunakan untuk melakukan klasifikasi 
sentimen berdasarkan fitur TF-IDF. Konfigurasi 
parameter model dilakukan sesuai standar 
algoritma, termasuk pengaturan smoothing untuk 
mengatasi fitur yang jarang muncul. Model 
kemudian dilatih menggunakan data latih yang 
telah seimbang dan dievaluasi menggunakan data 
uji. Selain itu, contoh prediksi hasil klasifikasi 
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disajikan untuk menunjukkan performa model 
dalam mengidentifikasi sentimen positif dan 
negatif. 

Tahap 5 : Evaluasi Model 
Tahap evaluasi model dilakukan menggunakan 
beberapa metrik utama, yaitu confusion matrix, 
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Evaluasi 
dilakukan pada dua kondisi: sebelum penerapan 
SMOTE dan sesudah penerapan SMOTE. Hasil 
evaluasi digunakan untuk mengukur perbedaan 
performa model dalam mendeteksi kelas mayoritas 
dan minoritas. Selain itu, evaluasi dilakukan untuk 
menilai sensitivitas, kemampuan model dalam 
menangkap opini minoritas, serta stabilitas model 
terhadap ketidakseimbangan data. 

Tahap 6 : Pembahasan 
Tahap terakhir adalah pembahasan hasil penelitian 
yang mengaitkan temuan penelitian dengan teori 
serta penelitian terdahulu. Pembahasan dilakukan 
dengan menganalisis pengaruh TF-IDF terhadap 
kualitas representasi teks, efektivitas Multinomial 
Naive Bayes dalam memprediksi sentimen, serta 
kontribusi SMOTE dalam meningkatkan performa 
model. Selain itu, faktor-faktor yang mempengaruhi 
akurasi klasifikasi, seperti sifat informal bahasa 
Indonesia, variasi ulasan, serta ukuran dataset 
dibahas secara mendalam. Temuan penelitian juga 
dihubungkan dengan implikasi praktis terhadap 
pengembangan aplikasi Komerce, terutama dalam 
meningkatkan kualitas layanan berdasarkan hasil 
analisis sentimen pengguna. 
 

RESULTS AND DISCUSSION 

Hasil Pelatihan Model Multinomial Naive Bayes 

Model Multinomial Naive Bayes dilatih 
menggunakan fitur TF-IDF. Hasil menunjukkan 
bahwa sebelum penerapan SMOTE, model 
cenderung memprediksi seluruh ulasan sebagai 
kelas positif. Setelah SMOTE, bias prediksi beralih 
sehingga model hanya mengenali kelas negatif. Pada 
kedua kondisi, akurasi tetap 0,50, mengindikasikan 
bahwa model tidak belajar pola sentimen secara 
efektif. Hasil pelatihan model multinomial naïve 
bayes disajikan pada Tabel 1 

Tabel 1 Hasil Evaluasi Model Multinomial NB 

Kelas / 
Metrik 

Precision Recall F1-
Score 

Support 

Kelas 0 0.10 1.00 0.67 1 
Kelas 1  0.00 0.00 0.00 1 
Akurasi  - - 0.50 2 
Macro 
Avg 

0.25 0.50 0.33 2 

Weighted 
Avg 

0.25 0.50 0.33 2 

Hasil evaluasi MultinomialNB pada Tabel 1 
menunjukkan performa yang rendah dengan 
akurasi 0,50, di mana model hanya berhasil 
mengenali kelas 0 dan sama sekali gagal mendeteksi 
kelas 1, meskipun data latih telah diseimbangkan 
menggunakan SMOTE. Precision dan recall kelas 1 
bernilai 0,00, sedangkan kelas 0 memiliki precision 
0,50 dan recall 1,00, menandakan bias kuat 
terhadap satu kelas. Nilai weighted-average 
precision 0,25 dan recall 0,50 memperkuat indikasi 
bahwa representasi fitur dan ukuran dataset yang 
sangat kecil tidak memberikan cukup informasi 
bagi MultinomialNB, sejalan dengan temuan 
(Rennie et al., 2003) mengenai ketidakstabilan 
Naïve Bayes pada dataset terbatas. Temuan ini 
menegaskan perlunya penyesuaian parameter atau 
pendekatan pemodelan alternatif untuk 
meningkatkan kinerja klasifikasi, sehingga disajikan 
pada Gambar 2 

 

Gambar 2 Hasil pelatihan model 

Hasil pelatihan model pada Gambar 2 
menunjukkan akurasi 0,50, menandakan bahwa 
model belum mampu membedakan kedua kelas 
secara efektif dan hanya memprediksi seluruh 
sampel sebagai kelas 1. Laporan klasifikasi 
memperlihatkan recall kelas 1 sebesar 1,00, tetapi 
precision dan f1-score kelas 0 bernilai 0,00, 
sehingga macro-average f1-score hanya mencapai 
0,33. Matriks konfusi mengonfirmasi bahwa model 
mengalami overgeneralization terhadap kelas 1, 
menunjukkan bahwa representasi fitur tidak cukup 
diskriminatif untuk dataset yang sangat kecil. 
Temuan ini sejalan dengan literatur seperti (Rennie 
et al., 2003) dan (Wallace, 2017), yang menyatakan 
bahwa model berbasis Naïve Bayes cenderung tidak 
stabil pada korpus terbatas dan teks pendek. Hasil 
ini menegaskan perlunya penyesuaian parameter, 
penambahan fitur, atau eksplorasi model alternatif 
untuk mencapai performa klasifikasi yang lebih 
seimbang dan akurat. 

Tabel 2 Contoh Prediksi Hasil Klasifikasi 

No Ulasan  Prediksi 
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0 Aplikasi ini sangat 
membantu saya 
dalam mengelola 
keuangan… 

Positif  

1 Saya tidak suka 
aplikasi ini karena 
sulit digunakan… 

Negatif  

2 Aplikasi ini sangat 
bagus dan 
membantu saya 
dalam aktivitas 
sehari… 

Positif 

3 Aplikasi ini tidak 
bagus dan tidak 
membantu sama 
sekali… 

Positif  

4 Saya suka aplikasi 
ini karena mudah 
digunakan… 

Positif  

 

Contoh hasil prediksi hasil klasifikasi pada 
Tabel 2 menunjukkan bahwa model cenderung 
memberikan label positif pada sebagian besar 
ulasan, termasuk pada ulasan yang secara jelas 
mengandung sentimen negatif seperti “tidak bagus” 
dan “tidak membantu”. Ketidaktepatan ini 
mengindikasikan bahwa model belum mampu 
menangani konteks negasi dan ekspresi sentimen 
kompleks, sebuah kelemahan umum pada 
pendekatan bag-of-words yang tidak 
mempertimbangkan struktur sintaksis maupun 
hubungan antar kata (Fancellu et al., 2016). Bias 
model terhadap kelas positif juga memperlihatkan 
keterbatasan representasi fitur dan minimnya 
variasi linguistik dalam dataset, sebagaimana sering 
terjadi pada analisis sentimen berbasis teks pendek 
(Pang, n.d.). Temuan ini menegaskan bahwa 
performa klasifikasi masih belum stabil dan 
memerlukan perluasan data pelatihan serta 
pemodelan yang lebih sensitif terhadap konteks 
semantik untuk meningkatkan akurasi prediksi. 

Tabel 3 Perbandingan Metrik Evaluasi Sebelum 
Dan Sesudah Penerapan SMOTE 

Matrik / Kelas  Sebelum 
SMOTE  

Setelah 
SMOTE 

Precision Kelas 
0 

0.00 0.50 

Recall Kelas 0 0.00 1.00 
F1-Score Kelas 
0 

0.00 0.67 

Precision Kelas 
1 

0.50 0.00 

Recall Kelas 1 1.00 0.00 

F1-Score Kelas 
1 

0.67 0.00 

Akurasi 0.50 0.50 
Macro Avg F1 0.33 0.33 
Weighted Avg 
F1 

0.33 0.33 

Perbandingan metrik evaluasi sebelum dan 
sesudah SMOTE pada Tabel 3 menunjukkan bahwa 
akurasi tetap 0,50 dan tidak ada peningkatan 
performa meskipun kelas telah diseimbangkan. 
Sebelum SMOTE, model hanya mengenali kelas 1, 
sedangkan setelah SMOTE model justru hanya 
mengenali kelas 0, menandakan bahwa 
oversampling tidak mampu memperbaiki 
generalisasi pada dataset yang sangat kecil. Nilai 
macro-average dan weighted-average f1-score yang 
tetap pada kisaran 0,33 memperlihatkan bahwa 
keterbatasan utama terletak pada ukuran data dan 
representasi fitur yang kurang informatif, sehingga 
model tidak memiliki cukup informasi untuk 
membedakan kedua kelas secara konsisten. 
Temuan ini sejalan dengan (Kevin et al., 2018), yang 
menunjukkan bahwa SMOTE kurang efektif pada 
dataset kecil, dan menegaskan perlunya perluasan 
data serta algoritma atau teknik representasi fitur 
yang lebih kuat untuk meningkatkan stabilitas dan 
akurasi klasifikasi. 

Evaluasi Model: Confusion Matrix dan Metrik 
Performa 

Confusion matrix menunjukkan bahwa model 
hanya mampu mengklasifikasikan satu kelas pada 
kedua percobaan. Precision, recall, dan F1-score 
untuk salah satu kelas selalu bernilai 0,00, 
sedangkan macro-average F1-score konsisten pada 
0,33. Hasil ini menegaskan bahwa model belum 
mampu mengekstraksi perbedaan sentimen dengan 
memadai, sebagaimana disajikan pada Gambar 4.8. 
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Gambar 3  Confusion Matrix, Precision, 
Recall, F1-Score, Dan Accuracy 

Hasil evaluasi pada Gambar pada Gambar 3 
menunjukkan bahwa model memiliki performa 
klasifikasi yang cukup baik dengan akurasi 0,86, 
ditandai oleh keberhasilan memprediksi 104 
sampel negatif dan 47 sampel positif secara benar. 
Meski demikian, model masih menghasilkan 19 
kesalahan pada kelas positif dan 7 kesalahan pada 
kelas negatif, yang mengindikasikan sensitivitas 
lebih tinggi terhadap kelas negatif. Nilai precision, 
recall, dan F1-score yang relatif konsisten 
memperlihatkan keseimbangan performa model, 
namun kecenderungan salah klasifikasi pada kelas 
positif menegaskan perlunya optimasi, misalnya 
melalui penyesuaian bobot kelas atau tuning 
parameter, agar sensitivitas terhadap kelas 
minoritas dapat ditingkatkan. 

 

Gambar 4  Interpretasi Hasil 

Interpretasi metrik performa pada Gambar 4 
menunjukkan bahwa model hanya mencapai 
akurasi 0,50 dan sepenuhnya bias terhadap kelas 1, 
dengan precision, recall, dan f1-score kelas 0 
bernilai 0,00 serta recall kelas 1 mencapai 1,00 
namun precision hanya 0,50. Seluruh sampel 
diprediksi sebagai kelas 1, sebagaimana terlihat 
pada confusion matrix yang hanya terisi pada satu 
kolom, menandakan bahwa model gagal mengenali 
fitur pembeda antar kelas dan tidak mampu 
mengidentifikasi sampel negatif sama sekali. Pola 
ini menunjukkan decision bias yang kuat akibat 
ukuran dataset yang sangat kecil dan representasi 
fitur yang terbatas, sejalan dengan temuan 
(Wallace, 2017) serta (Rennie et al., 2003) 
mengenai ketidakstabilan Naïve Bayes pada korpus 
minimal. Secara keseluruhan, performa model 
masih jauh dari reliabel untuk klasifikasi sentimen 
dan memerlukan strategi perbaikan yang lebih 
komprehensif.. 

CONCLUSION 
 
Berdasarkan hasil penelitian mengenai 

analisis sentimen ulasan aplikasi Komerce 
menggunakan TF-IDF, Multinomial Naive Bayes, 
dan SMOTE, diperoleh beberapa kesimpulan utama 
sebagai berikut: 
1. TF-IDF mampu menghasilkan representasi 

teks yang informatif, ditunjukkan oleh nilai TF-
IDF tertinggi sebesar 1,2049 dan rata-rata 
0,1417, sehingga fitur utama sentimen dapat 
teridentifikasi dengan baik. 

2. Kinerja Multinomial Naive Bayes belum 
optimal pada dataset berukuran kecil, ditandai 
dengan akurasi 0,50 baik sebelum maupun 
sesudah SMOTE, serta bias prediksi terhadap 
satu kelas. 

3. SMOTE efektif menyeimbangkan proporsi 
kelas, tetapi tidak meningkatkan performa 
model karena ukuran dataset yang sangat kecil 
dan variasi linguistik yang terbatas. 
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Kontribusi utama penelitian ini adalah 
menunjukkan batasan pipeline TF-IDF + MNB + 
SMOTE pada konteks ulasan berbahasa Indonesia 
yang informal, serta memberikan dasar untuk 
pengembangan model yang lebih adaptif dan 
kontekstual 
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