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Abstract— The Originote Hyalucera Moisturizer skincare product has attracted public attention because it
offers superior quality at an affordable price. Social media, especially Twitter, is used by consumers to express
opinions regarding this product, whether positive, negative, or neutral. However, the large number of reviews
with various sentiments can confuse potential consumers in assessing product quality. Therefore, this study
aims to understand user perception through sentiment analysis and evaluate the effectiveness of the Support
Vector Machine (SVM) algorithm in sentiment classification. A total of 1,820 tweets were collected using the
crawling technique with Python. The data undergoes preprocessing, including text cleaning, tokenization,
stopword removal, and stemming, reducing it to 902 tweets. Key text features are extracted using Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). For sentiment classification, this study used the SVM
algorithm, which is known as an effective method in text processing. Model evaluation showed good results
with an accuracy of 87%, precision of 89%, and recall of 87%. This study provides insight into public
perception of The Originote Hyalucera Moisturizer and measures the effectiveness of SVM in social media-
based sentiment analysis. The results of the study can be utilized by manufacturers for more targeted
marketing strategies, product quality improvement, and more effective communication in responding to
opinions on social media. In addition, this study contributes to the development of machine learning-based
sentiment analysis methods in the context of skincare products.

Keywords: sentiment analysis, SVM, TF-IDF, twitter.

Abstrak— Produk skincare The Originote Hyalucera Moisturizer menarik perhatian masyarakat karena
menawarkan kualitas unggul dengan harga terjangkau. Media sosial, khususnya Twitter, digunakan oleh
konsumen untuk menyampaikan opini terkait produk ini, baik positif, negatif, maupun netral. Namun,
banyaknya ulasan dengan berbagai sentimen dapat membingungkan calon konsumen dalam menilai
kualitas produk. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk memahami persepsi pengguna melalui
analisis sentimen serta mengevaluasi efektivitas algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam
klasifikasi sentimen. Sebanyak 1.820 tweet dikumpulkan menggunakan teknik crawling dengan Python.
Data melewati tahap pra-pemrosesan, termasuk pembersihan teks, tokenisasi, penghapusan stopword,
dan stemming, sehingga jumlah data yang digunakan berkurang menjadi 902 tweet. Fitur penting dari teks
diekstrak menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Untuk Klasifikasi
sentimen, penelitian ini menggunakan algoritma SVM, yang dikenal sebagai metode efektif dalam
pengolahan teks. Evaluasi model menunjukkan hasil yang baik dengan akurasi 87%, precision 89%, dan
recall 87%. Penelitian ini memberikan wawasan tentang persepsi publik terhadap The Originote
Hyalucera Moisturizer dan mengukur efektivitas SVM dalam analisis sentimen berbasis media sosial. Hasil
penelitian dapat dimanfaatkan oleh produsen untuk strategi pemasaran yang lebih terarah, peningkatan
kualitas produk, serta komunikasi yang lebih efektif dalam merespons opini di media sosial. Selain itu,
penelitian ini berkontribusi pada pengembangan metode analisis sentimen berbasis pembelajaran mesin
dalam konteks produk skincare.

Kata kunci: analisis sentimen, SVM, TF-IDF, twitter.
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PENDAHULUAN

Pertumbuhan industri skincare di Indonesia
terus meningkat seiring dengan kesadaran
masyarakat terhadap pentingnya perawatan kulit.
Produk lokal seperti The Originote Hyalucera
Moisturizer, yang mengandung Hyaluronic Acid dan
Ceramide untuk hidrasi maksimal, semakin
diminati karena menawarkan kualitas yang
kompetitif dengan harga terjangkau (Jasmarizal et
al,, 2024). Twitter merupakan platform sosial yang
dapat dimanfaatkan siapa saja untuk bebas
mengungkapkan pendapatnya (Isnain, Sakti, et al.,
2021). Di sisi lain, dinamika media sosial, terutama
Twitter, memainkan peran signifikan dalam
membentuk  persepsi masyarakat terhadap
produk-produk skincare (Barata et al, 2024).
Platform ini memungkinkan pengguna untuk
berbagi ulasan, baik positif, negatif, maupun netral
yang dapat memengaruhi keputusan pembelian
konsumen. Namun, beragamnya opini sering kali
membingungkan calon konsumen dalam
menentukan pilihan (Husada & Paramita, 2021).
Oleh Kkarena itu, analisis sentimen diperlukan
untuk memberikan gambaran yang lebih objektif
mengenai kualitas dan efektivitas produk ini, serta

memahami persepsi pengguna secara lebih
mendalam.

Analisis  sentimen  merupakan suatu
pendekatan dalam pemrosesan bahasa alami
(Natural  Language  Processing/NLP)  yang
bertujuan untuk mengidentifikasi dan

mengklasifikasikan ekspresi perasaan dalam teks
ke dalam Kkategori positif, negatif, atau netral
(Harnelia & Saputra, 2024). Menurut Liu, analisis
sentimen merupakan bidang studi yang berfokus
pada evaluasi opini, sentimen, sikap, dan emosi
terhadap suatu entitas, seperti produk, layanan,
peristiwa, organisasi, topik, serta atribut yang
terkait dengannya (Isnain, Marga, et al, 2021).
Sebagai bagian dari NLP, analisis sentimen
berperan dalam mendeteksi subjektivitas dalam
teks serta mengekstrak dan mengelompokkan

opini secara sistematis (Pratiwi & Kamayani, 2024).

Dalam konteks analisis sentimen, text mining
berperan penting dalam mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan opini publik mengenai suatu
produk berdasarkan data yang diperoleh dari
berbagai sumber. Text mining merupakan proses
ekstraksi informasi dari data teks yang dilakukan
secara otomatis dengan tujuan menemukan pola
atau wawasan baru yang sebelumnya tidak
diketahui (Sitanggang et al., 2024).

Beberapa penelitian sebelumnya telah
membahas analisis sentimen dalam konteks
produk kecantikan, khususnya skincare. (Harnelia
& Saputra, 2024) melakukan penelitian dengan

topik "Analisis Sentimen Review Skincare Skintific"
menggunakan 958 data ulasan produk skincare
dari platform media sosial. Metode GridSearch
diterapkan untuk mengoptimalkan Support Vector
Machine (SVM), menghasilkan tingkat akurasi
sebesar 94%.

Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh
Larasati et al. (2024) dengan topik "Analisis
Sentimen Produk Kecantikan Jenis Moisturizer di
Twitter" bertujuan untuk memahami opini
masyarakat terhadap produk perawatan kulit.
Hasil analisis menggunakan algoritma SVM
menunjukkan akurasi sebesar 98%, dengan nilai
presisi dan recall masing-masing mencapai 98%
dan 100% (Cantika Larasati et al.,, 2024).

Penelitian lainnya oleh Muslimah dan Sutikno
(2023) membahas sentimen terhadap merek The
Originote melalui analisis komentar warganet.
Studi ini menerapkan metode Naive Bayes Classifier
untuk mengelompokkan sentimen terhadap merek
skincare tersebut. Hasil evaluasi menunjukkan
tingkat  akurasi  sebesar  78,48%, yang
mengindikasikan bahwa model yang digunakan
cukup efektif dalam mengklasifikasikan opini
konsumen (Muslimah & Sutikno, 2023).

Meskipun telah banyak penelitian mengenai
analisis sentimen pada produk skincare dengan
menggunakan metode Support Vector Machine
(SVM), penerapan algoritma ini dalam
mengklasifikasikan  sentimen terhadap The
Originote Hyalucera Moisturizer masih belum
banyak diteliti secara mendalam. Setiap produk
skincare memiliki karakteristik unik yang dapat
memengaruhi persepsi pengguna, sehingga penting
untuk meneliti sejauh mana SVM mampu mengolah
dan menginterpretasikan sentimen yang muncul di
platform media sosial, khususnya Twitter
(Anggraini & Alita, 2024). Selain itu, faktor seperti
perbedaan dataset, metode pra-pemrosesan, serta
parameter yang digunakan dalam model SVM
dapat berdampak pada hasil analisis sentimen.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
sentimen review produk skincare The Originote
Hyalucera Moisturizer dari aplikasi Twitter. Dengan
mengklasifikasikan sentimen menjadi kategori
positif, negatif, dan netral, penelitian ini bertujuan
untuk mengevaluasi efektivitas SVM dalam
menangani klasifikasi teks serta mengukur
kinerjanya menggunakan metrik evaluasi seperti
akurasi, presisi dan recall. Hasil penelitian
diharapkan dapat memberikan wawasan bagi
konsumen dalam mempertimbangkan keputusan
pembelian serta membantu produsen memahami
persepsi publik terhadap produk mereka.
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BAHAN DAN METODE

Tahapan penelitian yang dilakukan dengan
pendekatan analisis sentimen untuk mengkaji
opini pengguna Twitter terhadap produk skincare
The Originote Hyalucera Moisturizer. Rancangan
penelitian ini mencakup pemahaman data,
pengolahan data, pemahaman data, pemodelan,
dan evaluasi model. Berikut merupakan kerangka
pemikiran yang dapat dilihat pada Gambar 1
dibawah ini.

Pemahaman

Data
Pengolahan : Case Folding dan Filteringatau
Data CleemingData Thkenization Stopword Removal

Pengelompolan

\
N lisasi Data
Data |

Pelabelan Data

DataLatih dan
Uji Data

TF-IDF

H

Pemodelan

Evaluasi
Model

Sumber: (Penelitian, 2024)

Gambar 1. Kerangka Pemikiran

Pemahaman data

Pada tahap ini, data yang diperoleh dari
crawling Twitter dianalisis untuk memahami
konteks dan struktur dari tweet yang ada.
Pengambilan data menggunakan google colab,
karena platform ini menawarkan banyak fitur yang
sngat berguna baik untuk pemula ataupun
profesional terutama pada bidang machine
learning, data science, dan pengolahan data secara
umum (Laili et al., 2025). Proses ini penting untuk
mengetahui jenis informasi yang terkandung dalam
tweet dan untuk menyiapkan data agar dapat
diproses lebih lanjut.

Pengolahan data

Merupakan langkah awal dalam mengubah
data teks menjadi analisis sentimen melalui
penggunaan alat google collab (Fathonah &
Herliana, 2021). Data wuntuk penelitian ini
diperoleh  melalui  pengumpulan  sentimen
warganet dari aplikasi Twitter menggunakan
Python, yang dikenal sebagai bahasa pemrograman
serbaguna dalam bidang Machine Learning dan
Deep Learning (Pranata et al, 2024). Proses

crawling data berperan penting dalam ekstraksi
informasi, seperti dokumen, teks, dan lainnya.
Seluruh data sentimen kemudian diproses melalui
tahapan pra-pemrosesan, yang meliputi
penghapusan karakter khusus, stemming,
stopwords, dan tokenisasi, dengan tujuan
mengekstrak informasi penting dari database. Ada
beberapa teknik yang diterapkan dalam
pengolahan data, antara lain:

1. Cleaning data adalah prosedur mengeliminasi
data teks yang tidak konsisten atau tidak
relevan.

2. Case folding berarti mengubah bentuk kata
menjadi bentuk dasarnya agar Kkarakter
memiliki  keseragaman  (huruf kecil).
Sedangkan, tokenizer adalah langkah untuk
membagi data teks menjadi beberapa token.

3. Filtering StopWord (Bahasa Inggris) adalah
proses untuk menghapus kata-kata dalam
bahasa Inggris.

Pelabelan data

Setelah data dibersihkan, tahap selanjutnya
adalah pelabelan sentimen. Komentar pada tweet
diklasifikasikan ke dalam tiga kategori utama:
positif, negatif, dan netral. Pelabelan ini dilakukan
secara semi-otomatis dengan validasi manual
untuk memastikan akurasi. Proses ini sangat
penting untuk mempersiapkan data agar dapat
dianalisis lebih lanjut menggunakan algoritma
machine learning.

Pembobotan TF-IDF

Setelah data dilabeli, tahap berikutnya
adalah pemberian bobot pada setiap kata dalam
data menggunakan metode Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF). Metode ini
digunakan untuk menghitung relevansi atau
kepentingan setiap kata dalam analisis, dengan
tujuan meningkatkan akurasi model dalam
mengidentifikasi sentimen (Ashari et al.,, 2023).

Pemodelan Algoritma svm

Pada tahap ini, data yang telah diberi bobot
TF-IDF  digunakan untuk melatih  model
menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM). Support Vector Machine adalah teknik yang
sering dipakai untuk mengkategorikan data teks
dengan tingkat ketepatan yang lebih baik
(Ardiansyah et al, 2023). SVM termasuk dalam
kategori teknik pembelajaran terawasi yang
diterapkan saat melakukan Kklasifikasi. Dalam
kerangka klasifikasi, SVM memiliki prinsip-prinsip
matematis yang lebih solid dan terperinci. SVM
digunakan untuk menemukan hyperplane terbaik
dengan meningkatkan jarak antara kelas-kelas.
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Evaluasi model

Proses evaluasi model dilakukan
menggunakan berbagai metrik untuk mengukur
performa model dalam mengklasifikasikan
sentimen dengan akurat. Metrik yang digunakan
meliputi akurasi, presisi, dan recall. Evaluasi ini
penting untuk mengetahui sejauh mana model
dapat mengklasifikasikan komentar-komentar
terkait produk The Originote Hyalucera Moisturizer
dengan tepat.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pemahaman Data

Langkah pertama dalam mengembangkan
solusi untuk analisis sentimen mengenai The
Originote Hyalucera Moisturizer dengan
memanfaatkan data dari Twitter adalah melakukan
pemahaman yang mendalam tentang objek
penelitian. Data yang diambil berupa cuitan-cuitan
yang berhubungan dengan produk ini, yang
mungkin mengandung sentimen, pendapat, atau
pandangan dari pengguna. Tujuan dari analisis
sentimen ini adalah untuk menentukan apakah
pengguna Twitter memberikan sentimen yang
positif, negatif, atau netral terhadap produk
skincare ini. Informasi yang diperoleh akan sangat
berguna bagi perusahaan dalam memahami
perspektif konsumen, menilai elemen yang
mendapat pujian atau kritik, serta mendukung
rencana pemasaran dan branding.

Pada tahap ini, pengumpulan data dilakukan
melalui proses crawling data menggunakan
Twitter API, yang memungkinkan pengambilan
cuitan dalam jumlah besar berdasarkan kata kunci
atau tagar tertentu, seperti The Originote Hyalucera
Moisturizer atau #OriginoteSkincare. Proses ini
mencakup langkah-langkah teknis, mulai dari
autentikasi APl hingga penerapan filter untuk
memastikan relevansi data. Data yang diambil
kemudian diformat menjadi file terstruktur seperti
CSV. Hasil crawling ini menjadi fondasi bagi
analisis lebih lanjut untuk mengidentifikasi pola
sentimen dan tren persepsi publik secara
keseluruhan. Berikut adalah tahapan pengambilan
dan pengolahan data yang dilakukan oleh peneliti:
1. Kata kunci yang digunakan dalam proses

crawling adalah The Originote Hyalucera
Moisturizer. Dari hasil crawling, diperoleh
total 1.820 data, yang kemudian melalui
proses pembersihan, menghasilkan 920 data
yang siap digunakan.

2. Data sentimen yang dianalisis berasal dari
unggahan pengguna media sosial Twitter
berbahasa Indonesia, yang dikumpulkan
melalui proses crawling menggunakan bahasa

pemrograman Python pada Google Colab.
Setelah data berhasil diambil, setiap entri
diberi label positif, negatif, atau netral, lalu
dilakukan proses normalisasi sesuai dengan
standar Kamus Besar Bahasa Indonesia
(KBBI).

Pengolahan Data

Pengolahan data dalam penelitian ini
merupakan langkah penting untuk memastikan
data siap digunakan dalam analisis sentimen.
Proses ini dimulai dengan cleansing data, yaitu
membersihkan teks dari elemen-elemen yang tidak
relevan seperti simbol, emotikon, URL, tanda baca
berlebihan, dan kata-kata kasar. Langkah ini
bertujuan untuk memastikan teks hanya memuat
informasi yang penting dan relevan untuk analisis.
Selanjutnya, data diproses melalui folding dan
tokenization, dimana seluruh teks diubah menjadi
huruf kecil (lowercase) untuk menghindari
duplikasi kata akibat perbedaan kapitalisasi,
kemudian teks dipecah menjadi token atau kata-
kata individu. Proses ini membantu model analisis
memahami setiap komponen teks dengan lebih
baik. Setelah itu, dilakukan filtering dan stopword
removal untuk menghapus kata-kata yang tidak
memiliki nilai analitis, seperti kata-kata umum atau
stopwords (contoh: "yang", "dan", "gw” "dari").
Dengan menghilangkan kata-kata tersebut, data
menjadi lebih fokus pada kata-kata yang bermakna
dalam menentukan sentimen.

1. Data Cleaning

Proses ini berfungsi membersihkan, replace data
atau karakter yang tidak baku yang dapat
mengganggu pengolahan data yang dilakukan pada
Google Colab, seperti terlihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Data Cleaning

full_text

=z

Cleaning

The Originote Hyalucera
Moisturizer Gel - Pele...

The Originote Hyalucera
Moisturizer Gel Pelem...
WTS moisturizer ceratinol WTS moisturizer

2 &amp; hyalucera The .. ceratinol amp hyalucera

The Or...
Promo Payday Sale The Prgmo Payday Sale The

3 - . Originote Hyalucera
Originote Hyalucera Mois... :

Mois...

4 The Originote Hyalucera The Originote Hyalucera
Moisturizer Gel 50 ml ... Moisturizer Gel ml P...
Cek The Originote Cek The Originote

5 Hyalucera Moisturizer Ge Hyalucera Moisturizer

Gel P...

Sumber: (Penelitian, 2024)

2. Folding dan Tokenization
Proses ini bertujuan untuk membagi teks atau
dokumen menjadi unit-unit kecil yang disebut
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"token". Langkah ini dilakukan agar analisis teks
menjadi lebih mudah dengan mengonversinya ke
dalam format yang lebih terstruktur dan dapat
diolah secara efisien oleh komputer. Hasil dari

tahap Tokenize pada Tabel 2.

Tabel 2. Folding dan Tokenization

N Tokenization
full_text Cleaning and Case
0 ;
Folding
The Originote The Originote [the, originote,
1 Hyalucera Hyalucera hyalucera,
Moisturizer Gel - Moisturizer Gel moisturizer,
Pele... Pelem... gel, ...
WTS [wts,
WTS moisturizer moisturizer moisturizer,
2 ceratinol &amp; ceratinol amp ceratinol, amp,
hyalucera The ... hyalucera The hyalucers, ...
Or...
Promo Payday Promo Payday [promo,
Sale The payday, sale,
Sale The L L
3 . . Originote the, originote,
Originote
. Hyalucera hyalucer...
Hyalucera Mois... .
Mois...
The Originote The Originote [the, originote,
4 Hyalucera Hyalucera hyalucera,
Moisturizer Gel Moisturizer Gel moisturizer,
50ml... mlP... gel, ...
Cek The Cek The [cek, the,
. Originote originote,
Originote
5 Hvalucera Hyalucera hyalucera,
Y Moisturizer Gel moisturizer, ...

Moisturizer Ge -

P

Sumber: (Penelitian, 2024)

N Tokenization Filtering/sto
full_text cleaning and Case pword
0 .
Folding removal
Originote ~ Hyalucera hyalucer... originote,
Hyalucer = Mois... hyalucer...
a Mois...
The [the, [the,
Originote The Originote originote, originote,
Hyalucer hyalucera, hyalucera,
Hyalucera - . ) )
4 a e moisturizer, moisturizer,
. . Moisturizer
Moisturiz Gelml P gel, ... gel, ...
er Gel 50
ml...
Cel'( ’I"he Cek The [ce.k., the, [ce.k., the,
Originote o originote, originote,
Originote
Hyalucer hyalucera, hyalucera,
5 Hyalucera . . . .
a o moisturizer,..  moisturizer,
N Moisturizer
Moisturiz
Gel P...
erGe -

3. Filtering atau Stopword Removal

Tahap akhir dalam proses pra-pemrosesan adalah
penyaringan stopwords. Pada tahap ini, kata-kata
yang memiliki sedikit makna atau tidak
berkontribusi secara signifikan terhadap analisis
akan dihapus dari teks. Hasil dari penyaringan
stopwords menggunakan Google Colab ditampilkan
dalam Tabel 3.

Tabel 3. Filtering atau Stopword Removal

N Tokenization Filtering/sto
full_text cleaning and Case pword
0 ;
Folding removal
The [the, [the,
Originote The Originote originote, originote,
Hyalucer hyalucera, hyalucera,
Hyalucera . . . .
1 a . . moisturizer, moisturizer,
. . Moisturizer
Moisturiz gel, ... gel, ...
Gel Pelem...
er Gel -
Pele...
WTS [wts, [wts,
moisturiz =~ WTS moisturizer, moisturizer,
er moisturizer ceratinol, ceratinol,
2 ceratinol ceratinolamp amp, amp,
&amp; hyalucera hyalucera, ... hyalucera, ...
hyalucera  The Or...
The ...
Promo Promo [promo, [promo,
3 Payday Payday Sale payday, sale, payday,
Sale The The Originote  the, originote,  sale, the,

Sumber: (Penelitian, 2024)

Pada tahap ini, kata-kata yang umumnya memiliki
nilai informasi rendah dalam sebuah teks akan
dihapus.

Pemodelan

Algoritma yang akan digunakan pada
penelitian ditentukan pada tahap ini. Algoritma
SVM. Penelitian ini menggunakan pendekatan TF-
IDF untuk mempresentasikan data teks ke dalam
bentuk vektor numerik yang dapat diproses oleh
algoritma.  Ekstraksi fitur dengan TF-IDF
digunakan untuk mentransformasikan dokumen
ulasan ke pada struktur yang bisa dikenakan untuk
prosedur klasifikasi dengan SVM, yaitu dalam
bentuk vektor. Hal ini dilakukan pembobotan kata
dalam setiap fitur yang akan dihitung kemunculan
dalam dokumen disebut TF. Lalu, akan dihitung
nilai IDF, dan yang terakhir akan dihitung TF-IDF.
Model rancangan penelitian pada Google Colab
ditampilkan pada Gambar 2.

#@title Pembobotan TF-IDF
from sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer

# inicialicasi TF-IDF Wectorize
tfidf_vectorizer = Tfidf¥ectorizer()

# Transformasi data teks menjadi vektor TF-IDF
¥ _train_tfidf = tfidf_vectorizer.fit_transform(X_train)
¥ _test tfidf = tfidf_wectorizer.transform{X test)

# Cetak nama fitur darl TF-IDF Vectorizer
Feature_names = tfidf_vectorizer.get_ feature_names_out()

# Cetak beberapa contoh hasil transformasil darl data pelatihan
print{‘'Hasil transformasi dari dats pelatihan:®)
printi{¥_train_tfidf)

# Cetak beberapa contoh fitur dari vektor TF-IDF
print{‘snfitur darl wektor TF-IDF:")
print{Feature_names}

Sumber: (Hasil Penelitian, 2024)
Gambar 2. Rancangan Model Peneliti
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Pelatihan = SVM  merupakan tahapan
pembentuk Kklasifikasi. Mengubah semua fitur data
latih berlabel positif di beri kelas 1, data label
negatif diberi kelas -1, dan data label netral diberi
kelas 0. Data latih yang sudah diubah menjadi
format support vector. Kemudian, dilakukan

perhitungan kernelisasi menggunakan kernel linier.

Berdasarkan hasil perhitungan fungsi keputusan
klasifikasi Data uji ini diklasifikasikan ke dalam
kelas netral (0) karena nilai fungsi keputusan
untuk kelas netral memiliki skor tertinggi.

Evaluasi Model

Evaluasi model dalam penelitian ini
merupakan tahap di mana kinerja sistem analisis
sentimen diukur untuk menilai sejauh mana model
mampu memprediksi atau mengklasifikasikan
sentimen dalam teks secara akurat. Untuk menilai
performa model, digunakan beberapa metrik
evaluasi, yaitu akurasi, precision dan recall.

Pengujian dilakukan menggunakan Google
Colab, yang dirancang untuk mengevaluasi
efektivitas model dan alur kerja (workflow) yang
telah dikembangkan. Proses ini bertujuan untuk
menguji seberapa baik model yang telah disusun
dalam memprediksi atau menganalisis sentimen
berdasarkan data yang digunakan. Gambar 3
menampilkan  hasil evaluasi model yang
divisualisasikan = dalam laporan  klasifikasi
(Classification Report).

Hasil Classification Report

007
LT R
ol o 057
o2
s
075
ase
02
—precicion
Recall
- F1-Scoe
00 e v '’ : f—
sttt

Hegatit Netral Posi accuracy
Kategor!

Sumber: (Hasil Penelitian, 2024)
Gambar 3. Hasil Evaluasi Model

skor

Dari serangkaian pengujian yang dilakukan,
diperoleh hasil evaluasi berupa nilai akurasi,
precision, recall, dan confusion matrix.

1.  Precision, Recall dan Akurasi

Berdasarkan hasil yang ditampilkan dalam Tabel 4,
model yang diuji menunjukkan tingkat akurasi
yang  baik, yaitu sebesar 87%, yang
mengindikasikan bahwa model memiliki performa
yang cukup optimal dalam mengklasifikasikan
sentimen dengan tingkat kesalahan yang rendah.

Tabel 4. Hasil precision, Recall dan Akurasi

No Keterangan Hasil
1 Precision 0.88 %
2 Recall 0.87 %
3 Akurasi 0.87 %

Sumber: (Hasil Penelitian, 2024)

2.  Confusion Matrix

Hasil dari confusion matrix pengujian pada
penelitian ini ditampilkan pada Gambar 4.

& 84 6 1

Z

EX:

£ 8 0 130 4

<z

2 5 22 47

Sumber: (Hasil Penelitian, 2024)
Gambar 4. Confusion Matrix

Dari gambar confusion matrix pada Gambar 4,
model menghasilkan akuasi sebesar 87%,
menunjukkan bahwa dari total data uji, 87%
klasifikasi sentimen dilakukan dengan benar. Dari
tabel confusion matrix, terlihat bahwa kelas netral
memiliki performa terbaik dibidang kelas lainnya,
dengan jumlah prediksi benar.

Dibandingkan dengan penelitian sebelumnya
(Harnelia & Saputra, 2024), ditemukan bahwa
akurasi model pada penelitian menunjukkan
tingkat akurasi sebesar 94%, dengan distribusi
performa yang berbeda setiap kelas. Faktor yang
dapat mempengaruhi perbedaan ini antara lain
teknik preprocessing, pelabelan, metode klasifikasi
yang diterapkan, serta jumlah dan distribusi data
dalam setiap kelas. Perbedaan dalam teknik ekstasi
fitur, seperti penggunaan TF-IDF juga dapat
mempengaruhi.

Kelebihan model dalam penelitian ini adalah
kemampuan yang sangat baik mengidentifikasi
komentar netral, yang terlihat dari recall tinggi
97%.

Hal ini menunjukkan bahwa komentar dengan
nada netral memiliki pola bahasa yang lebih
mudah dikenali oleh model. Namun, kelemahan
utama model ini adalah akurasi yang lebih rendah
dalam  Klasifikasi sentimen  positif, yang
kemungkinan disebabkan oleh kemiripan pola
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bahasa antara sentimen positif dan netral. Selain
itu, jumlah data positif yang lebih sedikit
dibandingkan netral dan negatif dapat menjadi
penyebab model mengalami Kkesulitan dalam
membedakan komentar positif secara lebih akurat.

KESIMPULAN
Penerapan algoritma SVM dengan
pendekatan TF-IDF terbukti efektif dalam

mengklasifikasikan sentimen pengguna Twitter
terhadap produk skincare The Originote Hyalucera
Moisturizer. Model yang dibangun berhasil
mengidentifikasi sentimen positif, negatif, dan
netral dengan tingkat akurasi sebesar 87%,
precision 89%, dan recall 87%. Hasil ini
mengindikasikan bahwa metode yang digunakan
memiliki kemampuan yang andal dalam
memahami persepsi publik berdasarkan analisis
teks dari media sosial. Penelitian ini memberikan
kontribusi signifikan bagi produsen, khususnya
dalam menyusun strategi pemasaran yang lebih
efektif, meningkatkan kualitas produk sesuai
dengan masukan konsumen, dan merancang
komunikasi yang mampu menghadapi opini negatif
dengan lebih baik. Selain itu, penelitian ini
memperkuat relevansi analisis sentimen berbasis
media sosial sebagai pendekatan modern yang
dapat digunakan dalam memahami tren opini
masyarakat terhadap produk perawatan kulit.
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