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ABSTRAK 

Media sosial memiliki peran penting dalam membentuk opini konsumen terhadap produk skincare. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen komentar pengguna TikTok terhadap ulasan 

produk skincare Hanasui yang disampaikan oleh akun Dokter Detektif (DokTif). Sebanyak 1.000 

komentar dikumpulkan menggunakan Instant Data Scraper, lalu melalui proses pre-processing 

teks yang mencakup cleansing, case folding, tokenizing, normalisasi, stopword removal, dan 

stemming. Setelah proses pembersihan data, jumlah komentar yang layak dianalisis mengalami 

penyusutan. Analisis sentimen dilakukan menggunakan metode Multinomial Naïve Bayes dengan 

pendekatan TF-IDF. Dataset kemudian dibagi menjadi 563 data training dan 141 data testing. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 90,07%, dengan mayoritas 

komentar tergolong dalam sentimen positif. Temuan ini menunjukkan bahwa ulasan yang 

disampaikan oleh DokTif memberikan pengaruh positif terhadap persepsi pengguna mengenai 

produk Hanasui. Penelitian ini memberikan manfaat bagi konsumen dalam memilih produk 

berdasarkan informasi berbasis data, bagi industri dalam merancang strategi pemasaran melalui 

analisis sentimen, serta bagi kalangan akademisi sebagai referensi penelitian sejenis. Selain itu, 

hasil studi ini dapat menjadi masukan bagi pemerintah dalam merumuskan regulasi terkait klaim 

produk skincare yang lebih transparan dan berbasis ilmiah. 

 
Kata kunci: Analisis Sentimen, TikTok, Multinomial Naïve Bayes, TF-IDF, Skincare. 
 

ABSTRACT 

This Social media plays an important role in shaping consumer opinions toward skincare 

products. This study analyzes the sentiment of TikTok user comments on Hanasui skincare reviews 

presented by Dokter Detektif (DokTif). A total of 1,000 comments were collected using Instant 

Data Scraper and processed through several text pre-processing stages, including cleansing, case 

folding, tokenizing, normalization, stopword removal, and stemming. Following the data cleaning 

process, the number of usable comments was reduced. Sentiment analysis was conducted using the 

Multinomial Naïve Bayes method with a TF-IDF approach. The dataset was then split into 563 

training data and 141 testing data. The evaluation results showed a model accuracy of 90.07%, 

with the majority of comments expressing positive sentiment. This indicates that DokTif's reviews 

have a positive influence on user perceptions of Hanasui. This study is beneficial for consumers in 

making data-driven product choices, for industries in developing sentiment-based marketing 

strategies, and for academics as a reference for similar research. Additionally, the findings can 

serve as input for policymakers in formulating regulations related to more transparent and 

evidence-based skincare product claims. 

 
Keywords: Sentiment Analysis, TikTok, Multinomial Naïve Bayes, TF-IDF, Skincare.
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1. PENDAHULUAN 

Perkembangan ekonomi digital di 

Indonesia mengalami pertumbuhan yang pesat. 

Industri kecantikan, khususnya produk 

skincare, memberikan kontribusi signifikan 

dengan tingkat pertumbuhan rata-rata sebesar 

14% per tahun [1]. Kesadaran masyarakat, 

terutama Generasi Z, terhadap perawatan kulit 

semakin meningkat seiring dengan 

berkembangnya media sosial, khususnya 

TikTok [2]. TikTok telah menjadi platform 

pemasaran utama bagi industri skincare, 

dengan jumlah pengguna di Indonesia 

mencapai 157,6 juta pada tahun 2024 [3]. 

Strategi pemasaran yang diterapkan meliputi 

viral marketing, influencer marketing, serta 

ulasan berbasis data ilmiah [4]. Namun, 

fenomena pemasaran ini juga diiringi dengan 

adanya klaim berlebihan (overclaim) oleh 

beberapa merek [5]. Kondisi ini mendorong 

kemunculan figur seperti Dokter Detektif 

(DokTif) yang mengungkap klaim produk 

skincare menggunakan uji laboratorium seperti 

UPLC. Kredibilitas DokTif diakui oleh banyak 

dokter kecantikan dan ahli skincare, bahkan ia 

pernah hadir dalam rapat DPR untuk 

membahas regulasi klaim produk skincare [6]. 

Hanasui merupakan salah satu merek 

skincare lokal yang cukup dikenal, namun 

mendapatkan berbagai opini di media sosial. 

Beberapa ulasan menyoroti keunggulannya, 

sementara yang lain mempertanyakan klaim 

yang diajukan. Oleh karena itu, penelitian ini 

bertujuan untuk menganalisis sentimen 

masyarakat terhadap produk Hanasui setelah 

menerima ulasan dari DokTif, serta 

mengevaluasi efektivitas algoritma Naïve 

Bayes dalam mengklasifikasi opini. 

Analisis sentimen, yang sering disebut juga 

sebagai opinion mining, adalah proses 

mengidentifikasi, mengekstrak, dan 

mengklasifikasikan pendapat yang terdapat 

dalam suatu teks. Metode ini sering digunakan 

dalam penelitian pemasaran dan media sosial 

untuk memahami bagaimana opini publik 

terhadap suatu produk atau layanan [7]. Dalam 

penelitian ini, analisis sentimen diterapkan 

untuk mengklasifikasikan opini masyarakat 

terhadap ulasan DokTif mengenai produk 

Hanasui. Algoritma Naïve Bayes dipilih karena 

kemampuannya dalam mengategorikan opini 

dengan tingkat akurasi yang tinggi. S. Rasiban 

[8] menunjukkan bahwa metode ini dapat 

mencapai akurasi hingga 99,57%, sementara 

Rahman dan Lestari [9] mencatat akurasi 

sebesar 93,02%. Namun, belum ada penelitian 

yang secara spesifik membahas dampak ulasan 

dari DokTif dalam membentuk opini 

masyarakat terhadap suatu produk skincare. 

Oleh karena itu, penelitian ini menjadi yang 

pertama yang mengkaji bagaimana ulasan dari 

figur publik yang kredibel dapat memengaruhi 

persepsi konsumen. 

Penelitian ini menggunakan analisis 

sentimen dengan algoritma Multinomial Naïve 

Bayes, dengan data yang dikumpulkan dari 

ulasan pengguna di TikTok terkait review 

DokTif terhadap produk Hanasui. Multinomial 

Naïve Bayes merupakan salah satu metode 

pembelajaran probabilistik yang berbasis pada 

teorema Bayes dan digunakan dalam lingkup 

Natural Language Processing (NLP). 

Algoritma ini dikenal karena perhitungannya 

yang sederhana, menggunakan probabilitas 

gabungan dari kata dan kategori untuk 

memperkirakan probabilitas kategori pada 

suatu dokumen [10]. Algoritma Multinomial 

Naïve Bayes dipilih karena cocok untuk data 

teks seperti ulasan, serta memiliki keunggulan 

dalam kesederhanaan, kecepatan, dan akurasi 

dalam mengklasifikasikan sentimen. Selain itu, 

algoritma ini sering digunakan dalam penelitian 

analisis sentimen karena terbukti efektif dalam 

memproses data yang direpresentasikan dalam 

bentuk frekuensi kata atau TF-IDF [11]. 

Penelitian ini memiliki urgensi karena 

dapat memberikan wawasan bagi konsumen 

dalam memilih produk skincare berdasarkan 

informasi yang berbasis data, sehingga dapat 

menghindari klaim yang menyesatkan. Selain 

itu, hasil penelitian ini dapat membantu 

industri dalam menyusun strategi pemasaran 

yang lebih transparan dan berbasis kepercayaan 

konsumen. Dari sisi akademisi, penelitian ini 

dapat menjadi referensi dalam pengembangan 

kajian terkait analisis sentimen dan algoritma 

Naïve Bayes. Penelitian ini juga bermanfaat 

bagi pemerintah, terutama BPOM, dalam 

merumuskan regulasi yang lebih ketat terkait 

klaim produk skincare berdasarkan data ilmiah 

yang valid. 

Dengan demikian, penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan pemahaman yang lebih 
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mendalam mengenai bagaimana opini 

pengguna di media sosial dapat memengaruhi 

citra suatu produk serta membuktikan 

efektivitas metode Naïve Bayes dalam analisis 

sentiment. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa 

tahapan utama, yaitu pengumpulan data, 

pengolahan data, dan analisis hasil sentimen. 

2.1 Pengumpulan Data 
Data yang digunakan berupa komentar 

pengguna di TikTok yang membahas produk 
Hanasui. Namun, karena dalam video asli 
DokTif membandingkan Hanasui dengan 
produk lain, komentar yang dikumpulkan tidak 
diambil langsung dari video asli tersebut. 
Sebagai gantinya, data diperoleh dari cuplikan 
video yang secara khusus membahas Hanasui 
dan telah diunggah ulang oleh akun lain. 
Langkah ini dilakukan untuk memastikan 
bahwa opini yang dikumpulkan benar-benar 
relevan dengan produk Hanasui. Komentar 
yang berhasil dikumpulkan kemudian disimpan 
dalam format CSV. 

2.2 Pengolahan Data 

 
Gambar 1. Flowchart Pengolahan Data 

2.2.1 Input Data 

 Tahap ini merupakan proses memasukkan 

data hasil scraping yang akan digunakan dalam 

penelitian. Data yang digunakan berupa 

komentar atau ulasan yang akan dianalisis lebih 

lanjut pada tahapan berikutnya. 

2.2.2 Pre-Processing 

 Preprocessing adalah teknik untuk 

mengubah data mentah ke dalam format yang 

lebih bersih dan siap untuk diproses [7]. Pada 

tahap ini, dilakukan beberapa langkah, yaitu:  

 Cleansing, yaitu membersihkan teks dari 

karakter yang tidak diperlukan seperti URL, 

mention (@username), hashtag (#topik), 

angka, tanda baca, dan spasi berlebih. 

 Case folding, yaitu mengubah seluruh teks 

menjadi huruf kecil agar tidak terjadi 

perbedaan analisis akibat penggunaan huruf 

besar dan kecil. 

 Tokenizing, yaitu memecah teks menjadi 

unit kata-kata kecil (token) untuk 

memudahkan analisis lebih lanjut. 

 Normalisasi, yaitu mengubah kata-kata 

tidak baku, singkatan, atau bentuk tidak 

standar menjadi kata yang umum dan sesuai 

kaidah bahasa, misalnya “gpp” menjadi 

“tidak apa-apa” dan “bgt” menjadi 

“banget”. 

 Stopword removal, yaitu menghapus kata-

kata umum yang tidak memiliki nilai 

informasi signifikan, seperti “yang”, “dan”, 

“di”, “ke”, dan sejenisnya. Daftar 

stopwords yang digunakan berasal dari 

NLTK dan Sastrawi agar hasilnya lebih 

akurat. 

 Stemming, yaitu mengubah kata menjadi 

bentuk dasarnya menggunakan algoritma 

stemming Bahasa Indonesia dari Sastrawi, 

contohnya kata “berjalan” menjadi “jalan” 

dan “menyanyi” menjadi “nyanyi”. 

2.2.3 Labeling 

 Setelah proses pre-processing selesai, 

data dikategorikan ke dalam dua kelas: positif 

dan negatif. Proses ini dilakukan menggunakan 

model IndoBERT yang telah dilatih untuk 

analisis sentimen dalam bahasa Indonesia. 

IndoBERT adalah model berbasis Transformers 

yang memahami konteks teks dalam bahasa 

Indonesia secara lebih mendalam dibandingkan 

metode berbasis aturan sederhana [12]. 

2.2.4 Pembobotan kata TF-IDF 

 Setelah data ditandai dengan label 

sentimen, tahap selanjutnya adalah pembobotan 

kata menggunakan metode Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

Pembobotan ini bertujuan untuk memberikan 

nilai pada setiap kata berdasarkan seberapa 

sering kata tersebut muncul dalam dokumen 

tertentu dibandingkan dengan keseluruhan 

dokumen dalam dataset [13]. 

Rumus TF: 
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                                                   (1)                      

di mana: 

          = jumlah kemunculan kata t dalam 

dokumen d 

     = jumlah total kata dalam dokumen d 

Rumus IDF: 

                                                    (2)                            

di mana:  

   = jumlah total dokumen 

     = jumlah dokumen yang mengandung 

kata t 

Rumus TFIDF: 

                                         (3) 

2.2.5 Pembagian Data 

 Data dibagi menjadi dua bagian yaitu 

80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. 

Pembagian ini dilakukan agar model dapat 

dilatih secara optimal menggunakan data latih, 

kemudian diuji menggunakan data uji untuk 

mengukur performa model. 

2.2.6 Implementasi Algoritma Naïve Bayes 

Naïve Bayes bekerja dengan menghitung 

probabilitas suatu teks termasuk dalam kategori 

sentimen tertentu berdasarkan distribusi kata 

dalam teks [14]. Keunggulan Naïve Bayes 

adalah kemampuannya dalam menangani 

dataset besar dan teks pendek secara efisien 

[15]. 

Pada penelitian ini, Multinomial Naïve 

Bayes diterapkan untuk melakukan klasifikasi 

sentimen pada komentar. Multinomial Naïve 

Bayes merupakan model pengembangan dari 

algoritma bayes yang cocok untuk klasifikasi 

teks atau dokumen. Dalam rumus Multinomial 

Naïve Bayes, kelas dokumen tidak ditentukan 

hanya oleh kemunculan kata, tetapi juga oleh 

jumlah kemunculannya [16]. 

Rumus Multinomial Naïve Bayes: 

                                        
                           (4) 

Keterangan: 

       = Probabilitas dokumen d termasuk 

ke dalam kelas c 

      = Probabilitas awal kelas c (berapa 

sering kelas c muncul secara keseluruhan) 

                                   = 

Probabilitas kata ke-1 sampai kata ke-n 

muncul dalam dokumen yang termasuk 

kelas c. 

2.2.7 Evaluasi Model dengan Confusion 

Matrix 

 Langkah selanjutnya adalah mengevaluasi 

performa model menggunakan Confusion 

Matrix. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur 

seberapa baik model dapat membedakan antara 

klasifikasi yang benar atau salah [17]. Dari 

Confusion Matrix ini, beberapa metrik evaluasi 

dapat dihitung, seperti: 

 Akurasi: Mengukur seberapa banyak 

prediksi yang benar dibandingkan dengan 

total data. 

 Presisi: Mengukur seberapa tepat model 

dalam memprediksi kelas positif.   

 Recall: Mengukur seberapa baik model 

dalam menangkap semua data positif.  

 F1-Score: Rata-rata harmonis antara presisi 

dan recall. Evaluasi 

2.3 Analisis Hasil 

Hasil dari evaluasi model dianalisis untuk 

melihat apakah model sudah bekerja dengan 

baik atau masih memerlukan perbaikan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan data 
Data diperoleh dari komentar pengguna 

TikTok terkait review Hanasui oleh Dokter 
Detektif (DokTif). Pengambilan data dilakukan 
menggunakan Instant Data Scraper, sebuah 
ekstensi browser untuk mengekstrak data dari 
halaman web secara otomatis. Dari proses ini, 
diperoleh 1.000 komentar.  

3.2 Pengolahan Data 
3.2.1 Iput Data 

Langkah pertama dalam pengolahan data 
adalah mengunggah file CSV tersebut ke 
Google Colab untuk diproses lebih lanjut. Saat 
data ditampilkan, ditemukan bahwa nama 
kolomnya kurang sesuai dengan isinya, 
sehingga perlu dilakukan pengubahan nama 
kolom agar lebih jelas dan mudah digunakan 
dalam proses analisis berikutnya. 

 
Gambar 2. Kode Program Input Data dan 

Pengeditan Kolom 
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Gambar tersebut menampilkan kode 
program Python yang digunakan dalam 
penelitian untuk mengolah data komentar 
TikTok. Tahap awalnya adalah mengunggah 
file CSV ke Google Colab, lalu membaca data 
tersebut ke dalam DataFrame.  

 
Gambar 3. Nama Kolom Sebelum Diedit 

Selanjutnya, nama-nama kolom diubah 
menjadi lebih informatif, seperti "Link", 
"Avatar", "Username", "Komentar", "Waktu", 
dan "Likes", dari nama default yang kurang 
jelas. Setelah pengeditan nama kolom ini, data 
disimpan kembali ke dalam file CSV baru.  
3.2.2 Pre-Processing 

Sebelum memasuki tahap pre-processing 
utama, dilakukan pembersihan awal terhadap 
data komentar untuk menghindari potensi 
kesalahan (error) selama proses analisis. 
Pembersihan ini meliputi penghapusan data 
duplikat, nilai kosong (NaN), serta elemen-
elemen lain yang berpotensi mengganggu 
jalannya proses pemrosesan teks selanjutnya, 
seperti entri yang tidak berformat teks atau 
karakter-karakter yang tidak terbaca. Tahap ini 
penting untuk memastikan bahwa data yang 
digunakan berada dalam format yang sesuai 
dan dapat diproses secara optimal oleh 
algoritma pemrosesan bahasa alami. 

Setelah pembersihan awal dilakukan, data 
kemudian melalui beberapa tahapan pre-
processing, yaitu cleansing, case folding, 
tokenizing, normalisasi, stopword removal, dan 
stemming. Berikut adalah contoh komentar 
sebelum dan sesudah dilakukan tahap pre-
posessing: 
Cleansing dan Case Folding: 

 
Gambar 4. Kode Program Proses Cleansing 

dan Case Folding 

Gambar ini menunjukkan potongan kode 
program Python untuk melakukan tahap 
cleansing dan case folding pada data komentar 
TikTok. Fungsi clean_text dirancang untuk 
membersihkan teks dari karakter yang tidak 
diperlukan seperti URL, mention (@username), 
hashtag (#topik), angka, tanda baca, dan spasi 
berlebih. Selain itu, fungsi ini juga mengubah 
seluruh teks menjadi huruf kecil (case folding) 
untuk menyeragamkan data. Setelah proses ini 
selesai, data yang sudah bersih disimpan ke 
dalam file CSV baru bernama 
"hanasuitiktokcleaned.csv". 
Tokenizing: 

 
Gambar 5. Kode Program Proses Tokenizing 

Proses ini menggunakan fungsi 
word_tokenize dari pustaka NLTK. Hasil 
tokenisasi ini kemudian disimpan dalam kolom 
baru bernama "Komentar_Token" dan diekspor 
ke file CSV baru bernama 
"hanasuitiktoktokenized.csv". 
Normalisasi: 

 
Gambar 6. Kode Program Proses 

Normalisasi 
Proses normalisasi dilakukan dengan 

menggunakan kamus normalisasi 
(normalization_dict) yang berisi pasangan kata 
tidak baku dan padanannya yang baku, seperti 
"pngn" menjadi "ingin" atau "gpp" menjadi 
"tidak apa-apa". Setelah normalisasi, data akan 
disimpan dalam kolom 
"Komentar_Normalized". 
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Stopword Removal: 

 
Gambar 7. Kode Program Proses Stopword 

Removal 
Untuk Stopword Removal, kode ini 

memanfaatkan pustaka NLTK dan Sastrawi; 
daftar stopwords bahasa Indonesia 
digabungkan dari kedua sumber tersebut untuk 
memastikan cakupan yang komprehensif. 
Sebuah fungsi (remove_stopwords) kemudian 
dibuat untuk secara iteratif memeriksa setiap 
kata dalam teks dan menghapusnya jika 
termasuk dalam daftar stopwords yang telah 
dikompilasi. 
Stemming: 

 
Gambar 8. Kode Program Proses Stemming 

Pustaka Sastrawi digunakan untuk 
membuat objek stemmer. Fungsi stemming_text 
yang didefinisikan akan mengambil setiap kata 
dari teks yang telah difilter stopwords, lalu 
memanggil metode stem() dari objek stemmer 
untuk mengonversinya ke bentuk kata dasar. 
Hasil dari kedua proses ini, yaitu teks yang 
sudah bersih dari stopwords dan sudah dalam 
bentuk dasar, kemudian akan disimpan dalam 
kolom DataFrame yang baru untuk tahapan 
analisis sentimen selanjutnya. 
Tabel 1. Hasil Pre-Pocessing 

Komen
tar 

Cleansi
ng & 
Case 

Foldin
g 

Tokenizi
ng 

Normalisa
si 

Stopwor
d 

Removal 

Stemmin
g 

cuma 
pngn 

cuma 
pngn 

'cuma', 
'pngn', 

'cuma', 
'ingin', 

'tau', 
'owner', 

tau 
owner 

tau 

owner 

hanasui 
yg 

mana 

gess 
soalnya 

gak 

berisik 
kaya 

owner 

sebelah

😁 

tau 

owner 

hanasui 
yg 

mana 

gess 
soalnya 

gak 

berisik 
kaya 

owner 

sebelah 

'tau', 

'owner', 

'hanasui', 
'yg', 

'mana', 

'gess', 
'soalnya', 

'gak', 

'berisik', 
'kaya', 

'owner', 

'sebelah' 

'tau', 

'owner', 

'hanasui', 
'yang', 

'mana', 

'gess', 
'soalnya', 

'gak', 

'berisik', 
'kaya', 

'owner', 

'sebelah' 

'hanasui', 

'gess', 

'gak', 
'berisik', 

'kaya', 

'owner', 
'sebelah' 

hanasui 

gess gak 

berisik 
kaya 

owner 

belah 

      

Tabel tersebut menunjukkan bagaimana 

sebuah komentar mentah secara bertahap 

diolah melalui tahapan preposessing 

(cleansing, tokenizing, normalisasi, stopword 

removal, dan stemming) hingga siap untuk 

analisis. 

3.2.3 Labeling 

Proses labeling dilakukan secara otomatis 

menggunakan model pre-trained dari pustaka 

Hugging Face Transformers, yaitu model 

w11wo/indonesian-roberta-base-sentiment-

classifier. Model ini merupakan hasil fine-

tuning dari arsitektur RoBERTa untuk tugas 

klasifikasi sentimen dalam Bahasa Indonesia. 

Komentar ini kemudian diproses menggunakan 

pipeline sentiment-analysis yang akan 

menghasilkan label sentimen untuk masing-

masing teks. 

 
Gambar 9. Hasil Proses Labeling 

Tiga label yang dihasilkan oleh model ini 

adalah positive sebanyak 323 komentar, neutral 

sebanyak 224 komentar, negative sebanyak 157 

komentar. Distribusi ini menunjukkan bahwa 

mayoritas komentar memiliki sentimen positif. 

Jumlah total data tidak mencapai 1000 

melainkan 704 data, dikarenakan telah 

dilakukan proses pembersihan setelah tahap 

pre-processing, seperti penghapusan data 

duplikat, kosong (NaN), dan data yang tidak 

relevan. 

3.2.4 Pembobotan kata TF-IDF 

Proses TF-IDF ini dilakukan melalui 

TfidfVectorizer dari sklearn, yang secara 

otomatis menghitung frekuensi kemunculan 

kata dalam setiap dokumen (TF) dan bobot 

kebalikannya berdasarkan frekuensi kata di 

seluruh korpus (IDF), lalu mengalikannya. 
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fit_transform() digunakan untuk data pelatihan 

guna mempelajari kosakata dan bobot IDF, 

sementara transform() digunakan pada data 

pengujian untuk menerapkan pembelajaran 

yang sama, sehingga menghasilkan matriks 

numerik yang merepresentasikan bobot dan 

pentingnya setiap kata dalam komentar. 

 
Gambar 10. Kata Paling Sering Muncul 

Hasil pembobotan kata dengan metode 

TF-IDF, di mana kata yang sering muncul dan 

dianggap penting memiliki nilai lebih tinggi. 

Kata "hanasui" memiliki bobot tertinggi, 

diikuti oleh "pakai" dan "serum", yang 

menunjukkan bahwa kata-kata ini dominan 

dalam data.  

3.2.5 Pembagian Data 

Setelah dilakukan pembagian data, 

terdapat 563 data untuk training dan 141 data 

untuk testing. Data training digunakan untuk 

melatih model, sedangkan data testing 

digunakan untuk menguji performa model. 

3.2.6 Implementasi Algoritma Naïve Bayes 

 
Gambar 11. Kode Program Proses Smote 

Sebelum mengimplementasikan algoritma 

klasifikasi Multinomial Naive Bayes, dilakukan 

penanganan terhadap permasalahan 

ketidakseimbangan data (class imbalance). 

Ketidakseimbangan ini terjadi karena jumlah 

komentar untuk masing-masing kelas sentimen 

tidak merata. Untuk mengatasi hal ini, 

digunakan teknik SMOTE (Synthetic Minority 

Over-sampling Technique), yaitu metode 

oversampling yang secara sintetik 

menghasilkan data tambahan pada kelas 

minoritas berdasarkan kemiripan vektor fitur. 

[18].  

 
Gambar 12. Kode Program Proses dan Hasil 

Modeling 

Hasil evaluasi, model menunjukkan 

performa yang sangat baik dengan nilai akurasi 

sebesar 90.07%. Detail metrik evaluasi dari 

masing-masing kelas sentimen adalah sebagai 

berikut: 

 Negatif: 

Precision: 0.79, Recall: 0.97, F1-Score: 

0.87, Support: 31 data 

 Netral: 

Precision: 0.89, Recall: 0.87, F1-Score: 

0.88, Support: 45 data 

 Positif: 

Precision: 0.98, Recall: 0.89, F1-Score: 

0.94, Support: 65 data 

Secara keseluruhan model mampu 

mengklasifikasikan ketiga kelas dengan cukup 

seimbang tanpa terlalu bias pada satu kelas 

tertentu. Hal ini menegaskan bahwa 

Multinomial Naive Bayes, dapat menjadi 

pendekatan yang efektif dalam tugas analisis 

sentimen, terutama setelah dilakukan 

penanganan terhadap ketidakseimbangan data. 

3.2.7 Evaluasi Model dengan Confusion 

Matrix 

 
Gambar 13. Hasil Proses Evaluasi Confusion 

Matrix 

Gambar di atas menunjukkan Confusion 

Matrix dari hasil evaluasi model klasifikasi. 

Berikut penjelasannya: 

Kelas Negatif: Sebanyak 30 data negatif 

berhasil diprediksi dengan benar oleh model 

(TP). Namun, terdapat 1 data negatif yang 

salah diklasifikasikan sebagai netral (FN), dan 

tidak ada yang salah diklasifikasikan sebagai 

positif. 

Kelas Netral: Modelnya mengklasifikasikan 

39 data netral dengan benar (TP). Namun, 

terdapat 5 data netral yang salah 

diklasifikasikan sebagai negatif (FN), dan 1 

data netral diklasifikasikan salah sebagai positif 

(FN). Sementara itu, 1 data negatif dan 4 data 

positif salah diklasifikasikan sebagai netral 

(FP). 

Kelas Positif: Sebanyak 58 data positif 

berhasil diprediksi dengan benar (TP). Di sisi 
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lain, terdapat 3 data positif yang salah 

diklasifikasikan sebagai negatif dan 4 data 

positif sebagai netral (FN). Selain itu, 1 data 

netral salah diprediksi sebagai positif (FP). 

3.1 Analisi Hasil 

Multinomial Naive Bayes menunjukkan 

bahwa review skincare Hanasui oleh Dokter 

Detektif di TikTok berpengaruh terhadap opini 

masyarakat. Model yang digunakan mencapai 

akurasi sebesar 90,07%, yang berarti cukup 

efektif dalam mengklasifikasikan sentimen. 

Dari confusion matrix, model lebih banyak 

mengklasifikasikan sentimen dengan benar 

dibandingkan kesalahan prediksi, dengan 58 

data positif (TP), 30 data negatif (), dan 39 data 

netral (TN). Jumlah total prediksi benar 

sebanyak 127 dari 141 data, menunjukkan 

performa model yang baik. Kesalahan 

klasifikasi paling banyak terjadi antara kelas 

positif dan netral. Nilai precision, recall, dan 

f1-score juga mendukung bahwa model ini 

mampu membedakan ketiga kelas sentimen 

secara cukup baik. 

Kesimpulannya, review dari Dokter 

Detektif memberikan pengaruh positif terhadap 

persepsi masyarakat terhadap skincare Hanasui. 

Berdasarkan hasil analisis, mayoritas sentimen 

yang muncul bersifat positif, menunjukkan 

bahwa ulasan tersebut dapat meningkatkan 

kepercayaan dan minat konsumen terhadap 

produk ini di pasaran. 

4. KESIMPULAN 

Kesimpulannya, menunjukkan bahwa 

analisis sentimen terhadap komentar TikTok 

terkait review skincare Hanasui oleh Dokter 

Detektif berhasil mengungkap pola opini 

masyarakat. Dengan menggunakan metode 

Multinomial Naïve Bayes, model yang 

dikembangkan mencapai akurasi sebesar 

90.07%, yang menunjukkan bahwa metode ini 

cukup efektif dalam mengklasifikasikan 

sentimen positif dan negatif. 

Dari hasil analisis, sebagian besar 

komentar yang dikumpulkan memiliki 

sentimen positif, yang mengindikasikan bahwa 

ulasan Dokter Detektif memberikan pengaruh 

yang baik terhadap persepsi masyarakat 

terhadap Hanasui. Hal ini didukung oleh hasil 

Confusion Matrix yang menunjukkan bahwa 

model mampu mengidentifikasi lebih banyak 

komentar positif dengan benar dibandingkan 

kesalahan prediksi. Selain itu, kata-kata yang 

memiliki bobot tertinggi dalam metode TF-

IDF, seperti "Hanasui", "pakai", dan "serum", 

menunjukkan bahwa diskusi dalam komentar 

memang berfokus pada produk tersebut. 
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