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Abstrak—Peningkatan konsumsi produk kecantikan sebagai salah satu gaya hidup mengakibatkan meningkatnya opini
masyarakat terhadap produk kecantikan yang digunakan. Umumnya ulasan diberikan melalui tulisan di media sosial. Penelitian
ini membahas klasifikasi analisis sentimen terhadap penggunaan produk kecantikan jenis serum di Twitter menggunakan
algoritma Naive Bayes Multinomial. Analisis sentimen produk kecantikan jenis serum dilakukan untuk memberikan informasi
dan preferensi kepada masyarakat mengenai kualitas suatu produk. Hasil informasi dan preferensi tersebut menjadi acuan
pertimbangan pemilihan produk kecantikan serum yang sesuai. Data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 27.587
tweet dengan menggunakan tiga kata kunci yaitu “serum”, “serumwajah”, dan “serumkecantikan”. Data tweet dibagi menjadi
data latih dan data uji dengan jumlah data latih sebanyak 22.070 tweet dan data uji sebanyak 5.518 tweet. Data dikategorikan
berdasarkan nilai polaritas menggunakan kamus lexicon senticnet 7. Hasil analisis sentimen positif sebesar 35%, sentimen
negatif sebesar 63,8% dan sentimen netral sebesar 1,2%. Hasil klasifikasi menggunakan Naive Bayes Multinomial memperoleh
nilai akurasi tertinggi sebesar 80%. Hasil Confusion Matrix mendapatkan nilai precision tertinggi sebesar 88%, recall tertinggi
sebesar 81%, dan f1-Score tertinggi sebesar 86%.

Kata Kunci: Analisis Sentimen; Lexicon-Based; TF-IDF; Naive Bayes Multinomial; Produk Kecantikan Serum

Abstract-The increased consumption of beauty products as a lifestyle has increased public opinion on the beauty products
used. Generally, reviews are given through posts on social media. This study discusses the classification of sentiment analysis
on the use of serum beauty products on Twitter using the Naive Bayes Multinomial algorithm. Sentiment analysis of serum
beauty products is carried out to provide information and preferences to the public regarding the quality of a product. The
results of the information and preferences become a reference for consideration in choosing the appropriate serum beauty
product. The data used in this study were 27,587 tweets using three keywords, namely "serum," "face serum"”, and "beauty
serum". Tweet data is divided into training data and test data with the number of training data as much as 22,070 tweets and
test data as much as 5,518 tweets. The data is categorized using the lexicon senticnet 7 dictionary based on polarity values. The
results of the analysis of positive sentiment are 35%, negative sentiment is 63.8%, and neutral sentiment is 1.2%. The
classification results using Naive Bayes Multinomial obtain the highest accuracy value of 80%. The Confusion Matrix results
get the highest precision value of 88%, the highest recall of 81%, and the highest f1-Score of 86%.
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1. PENDAHULUAN

Produk kecantikan adalah produk yang digunakan untuk merawat kesehatan kulit yang berfungsi untuk
menonjolkan daya pikat. Penggunaan produk kecantikan saat ini sudah menjadi gaya hidup banyak [1]. Saat ini
Indonesia menjadi pasar terbesar produk skincare sepanjang tahun 2018. Pasar produk Skincare memberikan
kontribusi sebesar US$2.022 juta untuk produk kosmetik dan US$5.502 juta untuk poduk perawatan tubuh [2].
Hal tersebut berpengaruh terhadap jumlah konsumen yang memberikan review untuk produk yang mereka
gunakan. Hasil review membantu konsumen lain yang sedang mempertimbangkan untuk membeli suatu produk
dan memberikan daya tarik kepada masyarakat tentang suatu produk [3].

Seiring pertumbuhan jumlah pengguna media sosial di Indonesia, masyarakat dalam memberikan review
terhadap suatu produk biasanya menggunakan media sosial. Berdasarkan data Asosiasi Penyelenggara Jasa
Internet Indonesia pada tahun 2022, media sosial merupakan konten internet yang paling sering diakses dengan
jumlah mencapai 89,15 % [4]. Semntara itu, data dari We Are Social menunjukkan jumlah pengguna media sosial
di Indonesia pada Februari 2022 mencapai 191,4 juta atau setara dengan 68,9% populasi penduduk Indonesia [5].
Sedangkan 3 (tiga) media sosial yang sering digunakan yaitu Facebook, Twitter dan Instagram [6]. Sedangkan di
bulan Februari tahun 2021 Indonesia menjadi negara urutan ke lima pengguna Twitter terbanyak dengan jumlah
sebanyak 63,6% [7]. Salah satu pemanfaatan data dari media sosial adalah analisis sentimen. Analisis sentimen
digunakan untuk menganalisis klasifikasi jenis opini dokumen, ulasan, atau pendapat berdasarkan emosi yang
diungkapkan sehubungan dengan topik tertentu [8], [9]. Analisis sentimen banyak diterapkan di berbagai bidang
untuk menilai suatu ulasan yang diberikan oleh masyarakat, baik melalui komentar di media sosial atau melalui
komentar suatu produk. Selain untuk mengetahui kecenderungan opini masyarakat terhadap suatu isu, analisis
sentimen juga digunakan untuk meningkatkan mutu suatu produk, memperbaiki layanan, menilai suatu kebijakan
berdasarkan ulasan-ulasan yang diberikan oleh masyarakat [10], sebagai contoh untuk meningkatkan layanan e-
commerce [11], tanggapan masyarakat terkait penyebaran virus COVID-19 [12], penggunaan Bitcoin [13], serta
ulasan suatu produk [10].
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Hadirnya media sosial membawa perubahan konsumen atau masyarakat pada cara memberikan opininya.
Umumnya masyarakat atau konsumen mengekspresikan pendapat tentang sebuah produk, orang atau tempat
tertentu melalui komentar di media sosial. Penelitian ini membahas analisis sentimen produk kecantikan jenis
serum dengan data bersumber dari Twitter. Analisis sentimen produk kecantikan jenis serum dilakukan untuk
memberikan informasi dan preferensi kepada masyarakat mengenai kualitas suatu produk. Hasil informasi dan
preferensi tersebut menjadi acuan pertimbangan pemilihan produk kecantikan serum yang sesuai [2]. Selain itu,
27% konsumen melakukan pembelian berdasarkan ulasan dari media sosial [14]

Penelitian terkait analisis sentimen produk kecantikan dilakukan oleh [1], [15]. Penelitian [1] menggunakan
algoritma Random Forest dan Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF), akurasi hasil
klasifikasi sentimen mencapai 90,48%, sedangkan hasil akurasi klasifikasi sentimen menggunakan metode K-
Nearest Neighbor (KNN) dan Information Gain (1G) yang dilakukan oleh [15] mencapai 74,21%. Penelitian yang
dilakukan bertujuan meningkatkan hasil akurasi klasifikasi sentimen dengan jumlah dataset yang sangat besar.
Algoritma yang digunakan dalam klasifikasi adalah Naive Bayes serta pembobotan term menggunakan TF-IDF.
Merujuk hasil penelitian [16] [17], penggunaan TF-IDF dalam Naive Bayes dapat meningkatkan akurasi mencapai
97% dan 98%. Adapun pelabelan komentar opini sebelum proses ekstraksi fitur menggunakan pendekatan lexicon.
Kamus lexicon yang digunakan adalah Senticnet 7 [18].

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma yang dapat digunakan pada klasifikasi data khususnya pada
klasifikasi teks [19]. Algoritma tersebut tersebut terbukti dapat memperoleh hasil yang cukup memuaskan jika
digunakan untuk Klasifikasi teks [20], [21]. Salah satu varian dari Naive Bayes yang digunakan dalam klasifikasi
teks yaitu Naive Bayes Multinomial. Model tersebut dikenal memiliki tingkat akurasi yang tinggi dengan
perhitungan yang sederhana [22]. Proses klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes Multinomial
memerlukan beberapa tahapan, salah satunya adalah pelabelan sentimen opini. Pelabelan data dalam penelitian ini
menggunakan pendekatan lexicon-based atau berbasis kamus [23]. Pelabelan menggunakan lexicon-based bekerja
dengan cara memberikan nilai polaritas berdasarkan skor yang terdapat pada kamus [24]. Beradasarkan nilai
polaritas tersebut dapat ditentukan jenis sentimen suatu komentar. Tahapan selanjutnya adalah pembobotan kata
menggunakan Term Frequency (TF) dan Inverse Document Frequency (IDF). Pembobotan kata bertujuan untuk
mengetahui frekuensi kemunculan kata atau term di dalam dokumen. Pembobotan nilai suatu kata dan perhitungan
frekuensi kemunculan kata perlu dilakukan karena algoritma Naive Bayes Multinomial memperhitungkan
kemunculan tiap kata dalam dokumen [25].

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1. Tahapan Penelitian

Penelitian ini meliputi proses pengumpulan data ulasan, preprocessing, pelabelan data, visualisasi data dalam pie
chart dan WordCloud, ekstraksi fitur menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF),
pemodelan Naive Bayes Multinomial, klasifikasi Naive Bayes Multinomial serta evaluasi model. Alur penelitian
ditunjukkan pada gambar 1.

Pelabelan Data
»| Twitter menggunakan —» Visualisasi sentimen
lexicon

Pengumpulan Data o| Preprocessing Data
Opini Twatrer " Twatter

Evaluasi model
Natve Bayes
Multinemial

Pembuatan model
Elasifikasi Naive Bayes |«
Multinomial

Pembagian data latih Ekstraksi fitur
dan data uji menggunakan TF-IDF

Gambar 1. Alur Penelitian

Sesuai alur penelitian pada gambar 1, tahapan penelitian ini meliputi :

Pengumpulan data dari media sosial Twitter menggunakan metode crawling.

Preprocessing untuk membersihkan data.

Pelabelan data opini menggunakan pendekatan lexicon-based.

Visualisasi hasil sentimen ulasan.

Ekstraksi fitur melalui perhitungan bobot tiap kata dan perhitungan frekuensi kemunculan kata menggunakan
TF-IDF.

6. Pembuatan model klasifikasi sentimen menggunakan Naive Bayes Multinomial.

7. Pengukuran evaluasi dan performa model Naive Bayes Multinomial.

arwbdE

2.2. Pengumpulan Data Opini

Data pada penelitian ini bersumber dari komentar atau ulasan pada media sosial Twitter. Metode cryang digunakan
untuk mengumpulkan data opini adalah metode crawling dengan memanfaatkan Twitter API. Kata kunci yang
digunakan untuk proses pengumpulan data yaitu 1) “#serum”, 2) “#SerumKecantikan”, dan 3) “#SerumWajah”.
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Pengambilan data dimulai dari tanggal 01 Januari 2021 hingga 31 Desember 2021. Data yang diambil yaitu tweet
berbahasa Indonesia dengan menggunakan tiga kata kunci yang telah disebutkan sebelumnya.

2.3. Preprocessing Data

Data yang diperoleh selanjutnya dilakukan preprocessing untuk membersihkan data dari karakter tidak valid,
mengubah kata menjadi bentuk baku, serta menghilangkan kata yang tidak memiliki pengaruh terhadap analisis
sentimen [26]. Proses preprocessing terdiri dari beberapa tahap, yaitu cleaning text, casefolding, tokenizing,
normalisasi Kata, filtering, stemming dan stopword removing untuk menghapus kata-kata yang tidak memiliki
keterkaitan dalam analisis sentimen [27].

2.4. Pelabelan Data Opini

Tahap selanjutnya adalah pelabelan data untuk menentukan sentimen atau polaritas dari keseluruhan opini yang
sudah didapatkan. Proses pelabelan data menggunakan pendekatan lexicon-based. Lexicon-based merupakan
kamus yang berisikan kata-kata Bahasa Indonesia. Kamus lexicon yang digunakan dalam penelitian ini yaitu
Senticnet 7 [18]. Berdasarkan bobot tiap kata yang terdapat pada kamus lexicon, dapat ditentukan nilai
polaritasnya. Nilai polaritas tersebut menjadi dasar dalam penentuan jenis sentimen. Proses pelabelan data dibagi
menjadi tiga kelas sentimen yaitu sentimen positif, sentimen negatif dan sentimen netral. Opini bersifat positif jika
nilai polaritasnya > 1, bersifat negatif jika nilai polaritasnya < 0, sedangkan opini bersifat netral jika nilai
polaritasnya bernilai = 0. Untuk menentukan nilai polaritas suatu ulasan, digunakan persamaan (1) [28].

— yn
Score = )i, Score + Wpositive + Wnegative 1)

Score merupakan nilai polaritas sebuah opini Twitter, nilai tersebut diperoleh dari hasil penjumlah bobot
tiap kata positif dan negatif yang masuk ke dalam kamus Senticnet7 lexicon. Berdasarkan nilai score, dapat
ditentukan polaritas sentimen suatu ulasan menggunakan persamaan (2) [29].

Positif, jika Score >0
Score § Netral, jika Score =0 2)
Negatif, jika Score <0

2.5. Visualisasi

Visualisasi bertujuan untuk menunjukkan hasil perbandingan klasifikasi sentimen opini. Visualisasi hasil
klasifikasi sentimen ulasan ditampilkan dalam bentuk pie chart dan Word Cloud untuk menampilkan kata yang
sering muncul pada tiap klasifikasi sentimen [30].

2.6. Ekstraksi Fitur dan Pembobotan Kata

Esktraksi fitur dan pembobotan kata adalah menghitung pembobotan kata untuk memberikan skor frekuensi setiap
term dalam sebuah dokumen. Pembobotan dilakukan menggunakan algoritma TF-IDF. Term Frequency
merupakan konsep pembobotan yang menentukan seberapa sering (frekuensi) term muncul dalam dokumen.
Document Frequency merupakan jumlah dokumen dimana term muncul [31]. Penentuan nilai ekstraksi fitur
dihitung menggunakan persamaan (3), (4), dan (5).

TF — IDF(d, t) = TD(d, t) * IDF(t) o
TF(d, t) — jumlah kata t pada dokumen d (4)

total kata pada dokumen d

total dokumen

IDF(t) = log (5)

dokumen mengandung kata t
2.7. Pemodelan Klasifikasi Naive Bayes Multinomial

Setelah bobot dan term frequency dihitung, selanjutnya setiap kata diolah menggunakan distribusi multinomial
[32]. Dalam Naive Bayes Multinomial, urutan kejadian munculnya sebuah kata pada dokumen tidak dipedulikan.
Persamaan multinomial yang digunakan dalam pembobotan TF-IDF ditunjukkan pada persamaan (6) [25] [33]
[34].

Wcet+1
P(tnlc) = Ew'€vwrct)+Br (6)
Keterangan:
P(tn|c) : Probabilitas kata ke-n dengan diketahui kelas ¢
Wet+1 : Bobot TF-IDF term t pada dokumen dengan kategori ¢
CwW'€VW'ct)  :Jumlah bobot TF-IDF seluruh term pada kelas c
B’ : Jumlah IDF seluruh term pada dokumen

Langkah-langkah mengklasifikasi data dengan Naive Bayes Multinomial adalah sebagai berikut :
1) Pertama, menentukan nilai term pada dokumen yang dikategori.
2) Kedua, menentukan jumlah seluruh term pada dokumen yang dikategori.
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3) Ketiga, menentukan jumlah IDF pada seluruh term.
2.8. Evaluasi Model Klasifikasi Naive Bayes Multinomial

Setelah mengetahui hasil prediksi dalam proses klasifikasi, langkah selanjutnya adalah pengujian. Data yang
dihasilkan diuji akurasinya disajikan dalam tabel confusion matrix. Hasil tabel confusion matrix berisi akurasi,
precision, serta recall.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Hasil Pengumpulan Data Opini

Data yang didapatkan melalui proses crawling pada media sosial Twitter dengan menggunakan kata kunci 1)
“#serum”, 2) “#SerumKecantikan”, dan 3) “#SerumWajah” menghasilkan 32.538 tweet ulasan. Contoh hasil
pengumpulan data opini tweet terkait serum kecantikan ditunjukkan pada tabel 1.

Tabel 1. Hasil Tweet Opini Serum Kecantikan

No. Tweet Opini

1 [bb] guys jadi kan aku pake produk klinik kecantikan 4irln yaa tp aku skrg cuma make hydra toner,
night cream sama ss nya doang, dan itu bkn racikan dokter. terus aku barusan mau b e | i exfo
tonernya avOskin sama minta saran serum tp kata mbaa€<nya ginii huhuu aku (cont..)
https://t.co/WrzKjSR7Xj

2 Semakin mudah belanja di Pondok BiP.
Cek aja, pasti ada yang kamu suka!
Bisa COD loh!
*

#PondokBiP
#SegerSnow #SegerBaby #Gliserin #Kemiri #UrangAring
#Skincare #Serum #Pelembab #Kecantikan #AntiAging https://t.co/uJKnEy08Et

3 Banyaknya varian skincare dan makeup bisa bikin Bunda bingung. Untuk mengetahui produk-
produk kecantikan terbaik sepanjang 2021, simak di sini ya, Bunda. https://t.co/na381rZ6h7
4 @ohmybeautybank Itu sebenarnya bukan bedak guys tapi serum yg berwarna aja, bukan berarti

bedak di masukin kulit kokdY~S walaupun begitu untuk tingkat keamanannya tergantung kalian
nglakuinnya di klinik kecantikan mana, yg jelas itu jg berpengaruh...

5 Selebgram: Ini aku gak pake makeup, asli cuma pake serum ini doang (produknya sendiri) udah
secerah ini dong kulit aku.
Me: IYE PERCAYAAA SIS, emang paling jujur dah lu semua.

32.534 akibat skincarean sambil ngelamun bisabisanya gue apply serum yg beda gue mikirnya yg kedua
tadi sleeping mask semoga kulit gue aman dah

32.535 @ohmybeautybank Moist garnier yg perfect brigth vit C serum nder. Ummi aku pake itu flek
itemnya berkurang banget

32.536 suka sama vitc dari indoganic light gaa lengket belum up review pdhal udah habis wkwkw serum
yg vitamin gitu aku pake vit b dari commonlabs enak bestie

32.537 @soulwithcolours Kalo toner atau essen gitu bisa juga kali ya? Soalnya pen yg lebih ringan TOnya
dah serum. Tapi sama retinol bisa digabungkan yg penting?

32.538 Aku pribadi suka bgt sama serum ini karena dia ga jual packaging cantik aja, tapi ingredientsnya
juga ga main2 &amp; untuk kulit berjerawatku she's such a miracle Y¥°3Y—x
Bikin jarang berjerawat, muka cerah &amp; bekas jerawat pun cepat pudar. Di aku Bakuchiol emg
bisa pudarin bekas gitu

Hasil pengumpulan data opini pada media sosial Twitter menggunakan metode crawling seperti
ditunjukkan pada tabel 1 memili banyak noise seperti hashtag, kata yang tidak baku, alamat web (URL), serta
simbol. Oleh karena itu hasil opini Twitter tersebut perlu dilakukan preprocessing untuk menghilangkan noise dan
proses normalisasi untuk menghasilkan kata yang baku serta proses stemming untuk mendapatkan kata dasarnya.

3.2. Hasil Preprocessing Data Opini

Data opini yang diperoleh dilakukan proprocessing untuk membersihkan data, termasuk di dalamnya
menghilangkan karakter tidak valid, karakter simbol, hashtag, tokenizing untuk memisahkan kalimat menjadi tiap
kata, stopword removing untuk menghilangkan kata yang tidak memiliki pengaruh terhadap analisis sentimen.
Proses stopword removing menggunakan library NLP-ID [35]. Kemudian dilakukan pula proses stemming untuk
mengubah tiap kata dalam kalimat ulasan menjadi kata dasar. Hasil preprocessing, termasuk di dalamnya
penghapusan data duplikasi didapatkan data bersih sejumlah 27.587 tweet.
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3.3. Hasil Pelabelan dan Visualisasi Sentimen Opini

Berdasarkan perhitungan skor polaritas sebanyak 27.587 ulasan menggunakan persamaan (1) dapat ditentukan
pelabelan jenis sentimen pada kalimat ulasan menggunakan persamaan (2). Pelabelan data opini menghasilkan
data sentimen positif sebanyak 8.644 tweet , sentimen negatif sebanyak 18.587 tweet, dan sentimen netral sebanyak
356 tweet. Visualisasi hasil analisis sentimen dalam bentuk persentase ditunjukkan pada gambar 2. Sedangkan
frekuensi kemunculan kata pada opini positif dan negatif dalam bentuk WordCloud ditunjukkan pada gambar 3
dan 4.

Polarity Sentiment Data Twitter
(total = 27588 tweets)

negative

neutral

positive

Gambar 2. Persentase Sentimen Ulasan Serum Kecantikan
Word Cloud of Positive Words on Tweets Data
(based on Indonesia Sentiment Lexicon)

suka
muka Lbaikserum=1ya"pas

jerawat serum

.Serum pakal

u
J awatiyit wajah

pakal serum

paka1 pakal
serum kakak

Gambar 3. WordCloud Sentimen Positif

Word Cloud of Negative Words on Tweets Data
(based on Indonesia Sentiment Lexicon)

produk

be L 12Sih
bang

tuh

id y awcnt d\lh

coba toner

Gambar 4. WordCloud Sentimen Negatif

Berdasarkan gambar 2, dapat diketahui bahwa mayoritas masyarakat berpendapat negatif terhadap
penggunaan produk kecantikan jenis serum dengan nilai persentase mencapai 63,8 %, sedangkan persentase ulasan
positif sebesar 35 %, dan persentase komentar netral sebesar 1,2%. Sedangkan berdasarkan gambar 3 kata yang
sering muncul pada sentimen positif meliputi 1) “pakai serum”, 2) “serum”, dan 3) “jerawat”. Adapun 3 (tiga)
kata yang memiliki frekuensi kemunculan tertinggi pada sentimen negatif adalah 1) “banget”, 2) “coba”, 3) “beli’
dan “toner”. Contoh kalimat kata “pakai serum” ditunjukkan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Kalimat Opini Kata “pakai serum”

Tweet Sesudah Preprocessing

D1 manfaat pakai serum berikut penjelasannya

D2 okay saya tidak tahu it is match for your skin rekomen pakai serum anti
acne bersihin muka pakai bersih wajah tuh masker muka rajin cuci
muka habis sekolah kuliah kerja masker gampang jerawat deh

D3  kulit kusam dan jerawat langsung hempas jauh jauh setelah pakai serum
hauf ini ak seneng bgt wajah jadi mulus

D4  pakai serum wajah hasil maksimal

D5 kulit wajah ku gabanyak serum fungsi jaga kondisi kulit wajah
ngomong-ngomong pakai serum ketiak hasil

3.4. Hasil Pembobotan Kata

Data sentimen opini digunakan sebagai masukan untuk membangun model klasifikasi menggunakan Naive Bayes
Multinomial. Sebelumnya dilakukan ekstraksi fitur menggunakan persamaan (3), (4), dan (5). Hasil perhitungan
ekstraksi fitur ditunjukkan pada tabel 3.

Tabel 3. Hasil Perhitungan Ekstraksi Fitur

IDF
Term DF N TF.IDF
log (=)
D1 D2 D3
Saran 1 0,477 0,095 0 0
Serum 4 -0,125  -0,025 -0,017 -0,031
Bagus 1 0,477 0,095 0 0
Wajah 3 0 0 0 0
Sensitif 1 0,477 0,095 0 0
Skincare 1 0,477 0 0,032 0
Ngefek 1 0,477 0 0,032 0
Banget 1 0,477 0 0,032 0
Tuh 1 0,477 0 0,032 0
Hanasui 1 0,477 0 0,032 0
Acne 1 0,477 0 0,032 0
Ganti 1 0,477 0 0,032 0
Formula 1 0,477 0 0,032 0
Cari 2 0,176 0 0,023 0
Nampol 1 0,477 0 0,032 0
Dompet 1 0,477 0 0,032 0
Hasil 1 0,477 0 0 0,119
Optimal 1 0,477 0 0 0,119

Berdasarkan hasil ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF pada tabel 3 menunjukkan seberapa penting akata
atau term pada tiap dokumen (D1,D2,dan D3). Beberapa contoh kata penting sesuai pembobotan TF-IDF adalah
sensitif, skincare, acne, formula, cari, dompet, saran, hasil, optimal.

3.5. Pemodelan Klasifikasi Naive Bayes Multinomial

Data ulasan yang digunakan sebagai data latih sejumlah 22.070 atau 80% dari jumlah keseluruhan data. Sedangkan
data uji yang digunakan sejumlah 5.518 atau 20% dari total data. Data latih yang telah melewati seleksi fitur seperti
pada tabel 4 kemudian digunakan sebagai bahan pembelajaran model Naive Bayes Multinomial untuk menentukan
proses pengujian model dalam penentuan suatu ulasan masuk pada jenis sentimen tertentu.

3.6. Evaluasi Model Klasifikasi Naive Bayes Multinomial

Sesuai pembagian data latih dan data uji, dilakukan proses Kklasifikasi dan evaluasi menggunakan model klasifikasi
teks Naive Bayes Multinomial. Hasil evaluasi digunakan untuk menilai tingkat akurasi model Naive Bayes
Multinomial. Hasil menggunakan confusion matrix ditunjukkan pada tabel 4. Sedangkan evaluasi performa
hasilnya ditunjukkan pada gambar 5.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Confusion Matrix

Prediksi
Aktual Negatif Positif Netral
Negatif 3.077 0 409
Positif 57 6 14
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Prediksi
Aktual - —
Negatif Positif Netral
Netral 615 0 1.340
precision recall fl-score support
negative 0.82 0.91 .86 3686
neutral 0.88 0.09 9.16 81
positive 0.76 .60 0.67 1751
accuracy 2.80 5518
macro a 0.82 9.54 5518

o9 o9

ieighted an 0.82 0.80 e.79 5518

Gambar 5. Hasil Evaluasi Model

Hasil pengukuran confusion matrix seperti pada tabel 5 menunjukkan bahwa model dapat mengklasifikasi
sentimen negatif sebesar 3.077 ulasan, adapun opini yang seharusnya diklasifikasikan sebagai negatif akan tetapi
dikelompokkan sebagai netral sebesar 409 ulasan. Untuk Klasifikasi sentimen positif, model hanya dapat
mengkategorisasikan kalimat positif sejumlah 14 tweet dari total 71 opini. Berdasarkan hasil evaluasi confusion
matrix, dapat ditentukan tingkat akurasi model 80,4%. Sehingga model klasifikasi analisis sentimen produk
kecantikan jenis serum menggunakan Naive Bayes Multinomial disebut baik dalam melakukan klasifikasi.

Hasil klasifikasi pada data uji seperti ditunjukkan gambar 5 menunjukkan bahwa model dapat
mengklasifikasi sentimen jenis negatif sebesar 82 %, 88 % untuk jenis sentimen netral, dan 76 % pada klasifikasi
sentimen jenis positif. Sedangkan tingkat keberhasilan model dalam menemukan kembali sebuah informasi untuk
kelas negatif sebesar 91%, untuk kelas netral sebesar 9%, dan kelas positif sebesar 60%. Artinya kinerja model
keberhasilan sistem dalam menemukan kembali sebuah informasi yang bersifat netral dalam dokumen sangatlah
rendah.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil yang didapatkan selama proses penelitian dapat disimpulkan bahwa mayoritas masyarakat
menilai penggunaan produk kecantikan serum tidak baik, hal ini terlihat dari jumlah ulasan negatif sejumlah 18.587
tweet atau 68,3 %. Adapun opini positif sejumlah 8.644 ulasan atau 35 %, sedangkan 356 tweet atau 1,2 %
menganggap netral terhadap penggunaan produk kecantikan jenis serum. Sesuai hasil pengujian menggunakan
confusion matrix, model Naive Bayes Multinomial dianggap baik dalam melakukan klasifikasi dengan nilai
akurasi mencapai 80,4 %. Aspek kinerja model tertinggi pada sentimen negatif, yaitu sebesar 91%. Sedangkan
keberhasilan model dalam pencarian ulasan bersifat positif mencapai 60%.
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