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INTISARI

Peningkatan hﬁengglmuu e-commerce  di  Indonesia - memunculkan
tantangan baru, sa safunya wvaitu penyebaran ulasan palsu yang dopat
mempengaruhi persepsi konsumen serta reputasi dan profitabilitas penjual. Ulasan
palsu dapal meningkatkan mating produk secarn tidak wajar dan menyesatkan
pembeli. Oleh  karena itu, diperlukan solusi berbasis  teknologi  untuk
mendeteksinya. Salah sabu metode vang dapat digunakan adalah  moechine
lecirning. Meskipun Eh!gll‘l.r.. kinElj:l] ds ,.ufrcfrmf learnimg sangat li'll:lzllg[u'uhl

oleh peuyetelan .ﬁ!'purpamml!rr fh} e ’ ey tuning). Untuk menghindari
ing memakan waktu dan rawan

] algoritma machine
; -‘ﬁﬂr XGBoost untuk
_‘__erm'mr runﬂ-—.ﬁﬂ ik meningkatkan
i yang kan terdm-thﬁ'. 437 beﬂa.'h-el thm
~_ #rrprm'exrmg (el '.I'ﬂ
"menggunakan TF-IDF deny

rftfg..rpﬁﬁgt {£0:20), pelatihan model tanpa dan dehgﬂg
ast, Hasil dari penclitian menunjukan bahwa BE

kinerja model smachine learnime yang diusulkan, dengan peningkatan
sﬂbﬂﬁ',h _-FI:IE Random Forest, 0.27% pada SVM. 0.23% il

3 XGBoost. Dibandingkan dengan model '
pen el ya yang memiliki occurecy 96,64%, model terbai
']lﬂlltllﬂ, ni, mtu SVM deagan BO (95.31%), mﬂml&h waktu inferensi
mata-ratn | Eﬂﬂ"hk lebih cepat. Keunggulan ini pﬂ%ﬂm implermentas
nyata vang memerlukan respons cepat. Hasil muMﬁﬁw dapat
nﬁtﬁ:ﬂhﬂ solusi yang efektif dalam mendeteksi secars otomatis
khm ]Jad.l:l pl[llfﬂl'm e-commerce, Serta dapat
it di bidang kecerdasan buatan pada penelitian men
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ABSTRACT

The increasing use of e-commerce in Iadonesia has led to new challenpes,
ane of which ix the spread of fake reviews that con influence consumer
perceptions ax well as the reputation and profitability af sellers. Fake reviews can
arfificially  inflate  product  ratings  and  misfead  bers. Thengore, o
fechnologpe-hased solution is needed 1o detect them. Owe methed that can be used
i machine learming. However, the p nece of machine fearming meodels is
highty tnflucnced by hvperparameter avoid manual fvperparameter
funing, which ix tin v mﬂ’m methods can be
applied, one of wi i i [This study proposes the uxe
af machine gar Naive B_‘ﬂ;hn. anid

includes [HE WINE, ame-hot
b wmigram and
’ ), model training Wi .
evialuation. results of the stisdy sI
af the pmoposed mchhe learning

for fisture studies mmﬁdd of aruift ;
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