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Abstract 
The Body Shop is one of the largest cosmetics franchises in the world that has 3000 stores spread across more than 70 

countries including Indonesia. The Body Shop has around 144 stores throughout Indonesia with more than one million 

members. Seeing the large scale of business from The Body Shop Indonesia, it is necessary to improve the quality and 

innovation in terms of business. This can be done in several ways, one of which is by knowing what opinions are 

developing in the community about The Body Shop Indonesia. Twitter, for example, is a platform where a person can 

send, read and share a tweet and interact with many people from different countries or communities. The choice of Twitter 

social media is due to the rapid flow of information that develops on this platform so that the data obtained will be varied 

and diverse. From the many opinions given by the public towards The Body Shop, it will take a long time to manually 

separate several types of comments such as positive, negative and neutral comments. So, because the information that 

develops on Twitter occurs exponentially, the Twitter API will be used to automate data collection. Then pre-processing 

will be done on the collected data and then the data will be put into several models for data training purposes. Each 

extracted tweet will be classified with Naïve Bayes Classifier based on its sentiment whether positive, negative or neutral. 

The results will show the percentage of each tweet in the positive, neutral and negative classes. After the model was 

successfully created and implemented, the accuracy result of classification with Naïve Bayes was 62% for grouping into 

three classes, namely negative, neutral and positive classes. The amount of data used consists of 2564 data with the 

composition of positive sentiment data as much as 1524 data, 711 neutral data and 329 negative data. Meanwhile, 

grouping into two classes, namely positive and negative only, resulted in an accuracy of 85%. 
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1. PENDAHULUAN 

Industri kosmetik seperti produk kecantikan 
merupakan salah satu aspek yang semakin populer di 
masyarakat, hal ini diketahui dari pernyataan 
Kementerian Perindustrian RI yang mengatakan 
industri kosmetik mengalami pertumbuhan sebesar 7% 
di sepanjang 2019 dan diprediksi mencapai 9% pada 
2020. Penjualan produk kecantikan yang semakin 
meningkat ditambah lagi dengan bermunculannya 
berbagai tren kecantikan di sosial media menjadikan 
pasar industri kosmetik semakin luas [1]. 

Banyaknya pilihan produk kecantikan yang dapat 
digunakan harus diikuti dengan pengetahuan dan 
kesadaran konsumen dalam memilih produk yang 
tepat dan aman baik bagi diri sendiri maupun bagi 
lingkungan. Di Indonesia, salah satu perusahaan yang 
giat mempromosikan produk kecantikan aman dan 
ramah lingkungan adalah The Body Shop Indonesia.  

Seiring dengan berkembangnya teknologi 
termasuk dalam dunia bisnis, pendekatan berbasis 
data diidentifikasi sebagai cara untuk meningkatkan 
pertumbuhan bisnis [3]. Hal ini dapat dilakukan dengan 
analisis sentimen yang merupakan suatu proses untuk 
menganalisa pendapat orang dari sepotong teks untuk 
menentukan apakah sentimen itu positif, negatif atau 
netral [4]. Analisis sentimen dilakukan untuk melihat 
pendapat atau kecenderungan opini terhadap sebuah 
masalah, apakah cenderung berpandangan negatif 
atau positif [5].  

Pemilihan media sosial Twitter dikarenakan 
kembali maraknya penggunaan Twitter di Indonesia. 
Menurut data yang dirilis oleh Statista pada 29 Juni 
2021, jumlah pengguna Twitter di Indonesia 
menempati posisi ke-6 di dunia dengan jumlah 
sebanyak 15.1 juta pengguna hingga April 2021. Jumlah 
ini bertambah dari tahun sebelumnya dimana 
Indonesia berada di urutas ke-7 dengan jumlah 



 

pengguna Twitter sebanyak 13.2 juta pengguna[6]. 
Banyaknya pengguna Twitter akan berakibat terhadap 
banyaknya data cuitan yang akan dikumpulkan. 

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang 
menggunakan data yang diperoleh dari Twitter sebagai 
bahan acuan untuk melakukan penelitian. Misalnya, 
pada penelitian yang dilakukan oleh Connor Gallagher, 
Kevin Curran dan Eoghan Furey I tahun 2019 [9]  
mengenai analisis sentimen dan text mining yang 
dilakukan untuk mengetahui bagaimana pendapat 
pelanggan terhadap produk smartphone berdasarkan 
ulasan pelanggan dari situs Amazon yang kemudian 
hasilnya akan digunakan untuk menyusun strategi dan 
model bisnis demi meningkatkan pelayanan bagi 
konsumen. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Penelitian tentang analisis sentimen sebelumnya 
sudah sering dilakukan seperti pada tahun 2017 lalu, 
Buntoro [10] melakukan penelitian pemilihan 
Gubernur DKI Jakarta 2017 dengan menggunakan 
dataset sebanyak 300 cuitan yang didapatkan dari 
Twitter dengan menggunakan 3 kata kunci yaitu “AHY”, 
“Ahok” dan “Anies” dari masing-masing kata kunci 
diambil 100 cuitan. Pada proses klasifikasi digunakan 
metode Naïve Bayes Classifier (NBC) dan Support 
Vector Machine (SVM). Hasil akurasi tertinggi 
didapatkan dengan menggunakan metode Naïve Bayes 
yang memiliki akurasi sebesar 95% untuk dataset “AHY” 
sedangkan akurasi dengan menggunakan SVM 
menghasilkan nilai akurasi tertinggi sebesar 90% untuk 
dataset “AHY”. 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Saputra dkk 
[14] mengenai analisis sentimen data Presiden Jokowi, 
data yang digunakan diambil menggunakan search 
technique dengan penggunaan data yang berasal dari 
Twitter, Facebook serta blog politik. Preprocessing 
yang dilakukan pada penelitian ini melalui beberapa 
tahapan yaitu pengubahan kata tidak baku menjadi 
kata baku, stemming atau pencarian akar kata, 
tokenisasi dan stopword removal. 

Penelitian serupa mengenai sentimen analisis juga 
dilakukan oleh Fiarni dkk [17] untuk review toko ritel 
online Indonesia dengan menggunakan metode Naïve 
Bayes. Penelitian ini bertujuan untuk membantu 
industri usaha menengah di Indonesia untuk 
memahami kebutuhan target pasarnya. Sentimen akan 
dikelompokkan ke dalam tiga kelas yaitu positif, netral 
dan negatif. Sistem yang dihasilkan pada penelitian ini 
mampu mengklasifikasikan pendapat masyarakat 
dengan nilai presisi sebesar 97.25% dan akurasi 

sebesar 89.21%, hal ini menunjukkan bahwa sistem 
yang diusulkan memiliki keandalan yang baik. 

Penelitian mengenai analisis sentimen terhadap 
transportasi umum MRT Jakarta dengan Naïve Bayes 
Classfier dilakukan oleh Ikasari dkk [20] pada tahun 
2020. Data didapatkan melalui proses pengunduhan 
data dengan Twitter API dari media sosial Twitter. 
Sentimen yang telah melewati tahap prapemrosesan 
lalu diklasifikasikan menggunakan metode Naïve Bayes. 
penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi sebesar 
95.88%.  

Berdasarkan penelitian-penelitian terkait yang 
sudah dilakukan sebelumnya, dapat dilihat bahwa 
Naïve Bayes menghasilkan akurasi yang baik untuk 
mengklasifikasikan sentimen. Sehingga penulis ingin 
melakukan analisis sentimen pengguna Twitter 
terhadap brand The Body Shop Indonesia dengan 
menggunakan metode Naïve Bayes untuk 
mengategorikan sentimen-sentimennya ke dalam 
kelas positif, netral dan negatif. Pertimbangan penulis 
dalam pemilihan Naïve Bayes sebagai metode untuk 
melakukan klasifikasi adalah karena prosesnya yang 
sederhana, cepat dan bisa menghemat banyak waktu, 
tidak sensitif terhadap fitur yang tidak relevan. 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Alur Penelitian 
Tahapan jalannya penelitian tugas akhir ini 

diilustrasikan pada diagram alir di Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

Berdasarkan Gambar 1 diuraikan tahapan alur 
penelitian dimulai dengan studi literatur, lalu 
melakukan perancangan model, pengumpulan data 
yang dilakukan secara otomatis dengan bantuan 
Twitter API, kemudian data yang telah dikumpulkan 
akan melalui tahap preprocessing, selanjutnya data 
yang sudah bersih kemudian akan menjadi bahan 
untuk melakukan pembobotan dengan TF-IDF untuk 
memilih fitur-fitur yang akan digunakan pada tahap 
klasifikasi. Data yang sudah melalui tahap 
preprocessing dan pembobotan dengan TF-IDF akan 
menjadi input pada tahap pembangunan model 
klasifikasi sentimen dengan Naïve Bayes. Dimana 



 

hasilnya akan melalui tahap evaluasi atau pengujian 
untuk melihat kelayakan model yang dibuat. Dari hasil 
klasifikasi dan pengujian ini akan dilakukan penarikan 
kesimpulan agar dapat diketahui informasi yang 
dibutuhkan yaitu sentimen pengguna Twitter terhadap 
brand The Body Shop. Hasil akhir yang diharapkan dari 
penelitian ini adalah pengelompokkan polaritas 
sentimen ke dalam kelas positif, netral dan negatif.  

3.1.1. Studi literatur 
Studi literatur dalam penelitian ini dilakukan 

dengan mempelajari referensi-referensi seperti jurnal 
penelitian dan prosiding seminar yang berkaitan 
dengan penelitian. Materi yang menjadi fokus untuk 
dipelajari dalam studi literatur adalah konsep Twitter 
API, preprocessing data, pembobotan kata dengan TF-
IDF dan konsep klasifikasi analisis sentimen dengan 
metode Naïve Bayes. 

3.1.2. Perancangan Model 
Perancangan model mencakup desain mengenai 

bagaimana model akan bekerja untuk memproses data 
dan melakukan klasifikasi sentiment. Rancangan model 
dapat dilihat pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Rancangan Model 

3.1.3. Pengumpulan data 
Proses pengunduhan data yang berupa cuitan 

dilakukan dengan menggunakan library Python 
Tweepy dan pengunduhan cuitan dilakukan 
berdasarkan kata kunci untuk mendapatkan data yang 
spesifik sesuai kebutuhan. Cuitan yang diambil 
merupakan cuitan yang mengandung kata kunci “the 
body shop” dan “tbs”. Data yang diunduh berupa 
tweet, nama pengguna dan waktu tweet dibuat. 

Cuitan-cuitan yang dikumpulkan lalu akan diseleksi 
terlebih dahulu kesesuaiannya untuk dipakai sebagai 
dataset dalam pelatihan model klasifikasi sentimen. 

3.1.4. Pelabelan data 
Data yang telah dikumpulkan selanjutnya akan 

dibagi menjadi data latih dan data uji dengan 
menggunakan fungsi train_test_split dari library 
sklearn. Data akan diberi label dengan label positif, 
label netral dan label negatif dengan mengacu pada 
daftar kata opini positif dan negatif yang mulanya 
berasal dari penelitian Liu dkk [44] yang kemudian 
diterjemahkan dan dimodifikasi oleh Wahid dan Azhari 
[45] ke dalam Bahasa Indonesia. 

3.1.5. Pre-processing data 
Data yang didapatkan dari hasil penguduhan 

dengan Twitter API masih berupa data mentah 
sehingga perlu melalui tahapan preprocessing terlebih 
dahulu. Langkah ini dibutuhkan untuk membuat data 
tidak terstruktur yang didapatkan ke dalam bentuk 
yang siap diolah. Setelah semua tahap preprocessing 
selesai, maka hasilnya akan disimpan dan dijadikan 
sebagai dataset untuk melakukan proses klasifikasi 
analisis sentimen. 

3.1.5.1 Case Folding 

Pada tahap case folding akan dilakukan 
penyeragaman bentuk huruf dari cuitan yang telah 
dikumpulkan dengan menjadikan bentuk huruf dalam 
cuitan ke dalam huruf kecil dengan menggunakan 
method .lower(). 

3.1.5.2 Cleansing 

Tahap ini akan menghapus karakter-karakter yang 
tidak penting dan tidak memiliki peran dalam 
menganalisis sentimen. Data akan dibersihkan dari 
tanda baca, tautan, symbol, mention dan hastag. 

3.1.5.3 Normalisasi 

Pada proses normalisasi akan dilakukan 
penanganan bahasa alay atau gaul dan penghapusan 
karakter berulang. Tahap ini dilakukan dengan bantuan 
kamus bahasa gaul dimana dilakukan pemeriksaan 
apakah suatu kata terdapat dalam kamus bahasa gaul 
atau tidak, jika iya maka kata akan tersebut akan 
diganti menjadi kata baku sesuai dengan data pada 
kamus. 

3.1.5.4 Tokenization 



 

Tahap ini akan memecah teks menjadi kata atau 
token berdasarkan karakter pemisah yang 
memisahkannya yaitu whitespace. Selain itu semua 
karakter yang bukan huruf seperti angka dan tanda 
baca serta delimiter lainnnya akan dihapus. Pada 
proses ini digunakan method  word_tokenize() yang 
disediakan NLTK. 

3.1.5.5 Stemming 

Tahap ini akan mengubah kata yang berimbuhan 
menjadi kata dasar. Dalam melakukan proses 
stemming digunakan library Sastrawi yang 
menyediakan stemmer untuk Bahasa Indonesia. 

3.1.5.6 Stopwords Removal 

Pada tahap ini akan dilakukan penghapusan 
stopwords atau kata-kata umum yang memiliki 
frekuensi kemunculan tinggi tapi tidak memiliki arti 
yang bermakna dalam penganalisisan sentimen. Daftar 
stopwords Bahasa Indonesia didapatkan dari NLTK dan 
daftar stopwords yang disusun oleh Tala, serta 
terdapat beberapa stopwords yang ditambahkan 
secara manual dengan fungsi extend. Selain 
penambahan stopwords secara manual, dilakukan juga 
pengurangan stopwords secara manual, karena 
beberapa kata yang terdapat pada daftar stopwords 
merupakan kata negasi yang hendak digunakan untuk 
proses konversi negasi pada tahap selanjutnya. 

3.1.5.7 Negation Handling 

Pada tahap ini akan dilakukan penggabungan kata-
kata negasi yang terdiri dari "tidak", "tak", "bukan", 
"tanpa", "jangan", "belum" dengan kata yang 
mengikutinya. Proses ini dilakukan dengan 
menggunakan fungsi Series.str.replace dari modul 
regular expression. 

3.1.6. Seleksi fitur dengan TF-IDF 
Analisis sentimen pada penelitian ini akan 

menggunakan metode pembobotan Term Frequency - 
Inverse Document Frequency (TF-IDF). Setiap term 
(kata) yang telah diekstrak akan dihitung besar 
bobotnya terhadap suatu data (dokumen / tweet). 
Metode TF-IDF merupakan kombinasi dari model TF 
(Term Frequency) dan IDF (Inverse Document 
Frequency). TF merupakan frekuensi kemunculan 
sebuah term dalam satu data dimana semakin sering 
suatu kata muncul maka bobotnya akan semakin besar, 
sedangkan IDF berperan untuk mengurangi dominasi 
kata yang sering muncul di berbagai data sehingga 
akan ditafsirkan sebagai common term (term yang 

umum ditemukan) dan nilainya dianggap tidak 
memiliki pengaruh [39][40].   

Berikut merupakan persamaan yang digunakan 
untuk mencari bobot suatu term (Term Frequency): 

 

𝑡𝑓 =  
𝑓𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖 𝑘𝑒𝑚𝑢𝑛𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛 𝑡𝑒𝑟𝑚 𝑡 𝑑𝑖 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑠 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑜𝑘𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑑
 

Perhitungan nilai Inverse Document Frequency 
dilakukan dengan menggunakan persaman berikut:
  

𝑖𝑑𝑓𝑡 =  𝑙𝑜𝑔10 × 
𝑁

𝑑𝑓𝑡
 

 

Dimana : 

𝑖𝑑𝑓𝑡 = nilai IDF term t 
𝑁 = jumlah dokumen 
𝑑𝑓𝑡 = jumlah dokumen yang mengandung 
term t 

Sedangkan untuk menghitung bobot masing-
masing dokumen terhadap term digunakan persamaan 
TF- IDF sebagai berikut: 

𝑊𝑑𝑡 =  𝑡𝑓𝑑𝑡 × 𝑖𝑑𝑓𝑡  

Dimana : 

𝑊𝑑𝑡 = nilai bobot TF-IDF 
𝑡𝑓𝑑𝑡 = frekuensi kemunculan term t pada 
dokumen d 
𝑖𝑑𝑓𝑡 = nilai IDF term t 
 

3.1.7. Klasifikasi dengan Naïve Bayes 
Naïve Bayes Classifier merupakan classifier 

probabilistic yang mengaplikasikan properti dari 
teorema Bayes dengan asumsi terdapat independensi 
yang kuat antara fitur-fiturnya (naïf). Kelebihan dari 
penggunaan pengklasifikasi ini adalah tidak banyak 
dibutuhkannya data latih untuk memperhitungkan 
parameter-parameter yang akan digunakan dalam 
melakukan prediksi. Karena independensi fitur ini, alih-
alih menghitung matrix covariance secara lengkap, 
Naïve Bayes Classifier hanya akan memperhitungkan 
varian dari fitur yang dibutuhkan [41]. Misalnya 
terdapat tweet “d” dan himpunan kelas “c” (positif dan 
negatif), maka untuk menentukan kelas dari tweet “d” 
digunakan persamaan sebagai berikut: 

𝑃(𝑐|𝑑) =  
𝑃(𝑑|𝑐) × 𝑃(𝑐)

𝑃(𝑑)
 

Dimana : 



 

𝑑            = data dengan kelas yang tidak 
diketahui 

𝑐            = representasi data “d” merupakan 
kelas yang spesifik 

𝑃(𝑐|𝑑)   = probabilitas tweet dengan atribut 
“d” terdapat pada kelas “c” 
(posterior probability) 

𝑃(𝑐)      = probabilitas awal kelas “c” (prior 
probability) 

𝑃(𝑑)      = probabilitas “d”  

𝑃(𝑑|𝑐)   = probabilitas independen kelas “c” 
dari semua fitur dalam vektor “d” 
(Likelihood) 

3.1.8. Pengujian model 
Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja proses klasifikasi. Matriks ini menunjukkan 
hubungan antara data yang diklasifikasikan dengan 
benar dan salah. Pada confusion matrix, True Positive 
(TP) mewakili jumlah sentimen yang diklasifikasikan 
dengan benar, sedangkan False Positive (FP) 
memberikan jumlah banyaknya sentimen negatif yang 
diklasifikasikan sebagai sentimen positif oleh classifier. 
Sama halnya, True Negative (TN) adalah jumlah 
sentimen negatif yang diklasifikasikan dengan benar 
dan False Negative (FN) adalah jumlah sentimen positif 
yang diklasifikasikan sebagai sentimen negatif oleh 
classifier [41]. 
 
Tabel 1 Tabel Confusion Matrix 

 Actual Positive Actual Negative 

Predicted 
Positive 

True Positive (TP) False Positive 
(FP) 

Predicted 
Negative 

False Negative (FN) True Negative 
(TN) 

Dari confusion matrix ini akan dihitung parameter-
parameter berbeda seperti precision, recall, F-1 score 
dan accuracy untuk mengevaluasi kinerja proses 
klasifikasi [41].  
Berikut merupakan rumus dari precision yang akan 
memberikan nilai ketepatan dari classifier dengan 
menghitung  perbandingan dari jumlah sentimen 
positif yang diklasifikasikan dengan benar terhadap 
jumlah total sentimen  yang diklasifikasikan positif [41]. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

  
Di bawah ini merupakan cara perhitungan untuk 

mendapatkan nilai recall yang menggambarkan 
keberhasilan sistem dalam menemukan kembali 

informasi kelengkapan dari classifier dengan 
menghitung perbandingan antara jumlah sentimen 
positif yang diklasifikasikan dengan benar terhadap 
jumlah sebenarnya dari sentimen positif yang ada pada 
data [41]. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

Rumus berikut adalah perhitungan yang digunakan 
untuk menghitung nilai F-1 Score yang merupakan 
rasio rata-rata precision dan recall yang dibobotkan 
dimana nilainya berkisar antara 0 dan 1 dengan 1 
sebagai nilai yang terbaik [42]. 

𝐹 − 1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

Accuracy dihitung sebagai perbandingan antara 
jumlah sentimen yang diklasifikasikan dengan benar 
terhadap jumlah total sentimen yang ada pada data 
[41]. Rumus yang digunakan untuk menghitung 
accuracy adalah sebagai berikut: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1  Pengumpulan data 

Data yang berhasil dikumpulkan berjumlah 2564 
data dengan rincian sebanyak 1524 data merupakan 
data dengan sentiment positif, 711 data bersentimen 
netral dan sebanyak 329 data bersentimen negative. 
Data ini terkumpul dalam kurun waktu 4 bulan, mulai 
dari tanggal 1 April 2021 sampai dengan 30 Agustus 
2021. Data hasil scraping dapat dilihat pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Data Hasil Scraping. 
 

4.2  Pelabelan Data 

Pada pelabelan digunakan angka sebagai label, 
angka 0 diberikan untuk data dengan sentiment 
negatif, angka 1 diberikan untuk data dengan 
sentiment netral dan angka 2 diberikan untuk data 
dengan sentiment positif. Data yang sudah diberi label 
dapat dilihat pada Gambar 4. 



 

 
Gambar 4. Data dengan Label 

4.3  Text Pre-Processing 

Dari hasil scraping didapatkan data sejumlah 2564 
data yang kemudian disimpan dalam satu file dengan 
format csv. Selanjutnya data akan melalui tahapan pra-
pemrosesan yang terdiri dari beberapa tahapan seperti 
berikut: 
4.3.1 Case Folding 

Pada tahap ini akan dilakukan konversi data dari 
huruf kapital menjadi huruf kecil dengan menggunakan 
method .lower(). Hasil case folding dapat dilihat pada 
Gambar 5 

 
Gambar 5 Hasil Case Folding 

4.3.2 Cleansing 

Pada tahap ini akan dilakukan pembersihan data 
dari noise seperti tanda baca, mention, hastag, dsb. 
Hasil case folding dapat dilihat pada Gambar 6 

 
Gambar 6Hasil cleansing 

4.3.3 Normalisasi 

Pada proses normalisasi dilakukan proses 
penggantian kata dari kata tidak baku menjadi kata 

baku dengan mengacu pada kamus singkatan. Hasil 
data yang sudah di normalisasi dapat dilihat pada 
Gambar 7 

 
Gambar 7 Hasil Normalisasi 

4.3.4 Tokenization 

Tahap ini akan memecah teks menjadi kata atau 
token berdasarkan karakter pemisah yang 
memisahkannya yaitu whitespace. Selain itu semua 
karakter yang bukan huruf seperti angka dan tanda 
baca serta delimiter lainnnya akan dihapus. Pada 
proses ini digunakan method  word_tokenize() yang 
disediakan NLTK. Hasil tokenization dapat dilihat pada 
Gambar 8 

 
Gambar 8 Hasil Tokenization 

4.3.5 Stemming 

 Tahap ini akan mengubah kata yang berimbuhan 
menjadi kata dasar. Dalam melakukan proses 
stemming digunakan library Sastrawi yang 
menyediakan stemmer untuk Bahasa Indonesia. Hasil 
stemming dapat dilihat pada Gambar 9.

 
Gambar 9 Hasil Stemming 

4.3.6 Stopwords Removal 



 

 Pada tahap ini akan dilakukan penghapusan 
stopwords atau kata-kata umum yang memiliki 
frekuensi kemunculan tinggi tapi tidak memiliki arti 
yang bermakna dalam penganalisisan sentimen. Daftar 
stopwords Bahasa Indonesia didapatkan dari NLTK dan 
daftar stopwords yang disusun oleh Tala, serta 
terdapat beberapa stopwords yang ditambahkan 
secara manual dengan fungsi extend. Selain 
penambahan stopwords secara manual, dilakukan juga 
pengurangan stopwords secara manual, karena 
beberapa kata yang terdapat pada daftar stopwords 
merupakan kata negasi yang hendak digunakan untuk 
proses konversi negasi pada tahap selanjutnya. Data 
hasil penghapusan stopwords dapat dilihat pada 
Gambar 10. 

 
Gambar 10 Hasil Stopwords Removal 

4.3.7 Negation handling 

Pada tahap ini akan dilakukan penggabungan 
kata-kata negasi yang terdiri dari "tidak", "tak", 
"bukan", "tanpa", "jangan", "belum" dengan kata yang 
mengikutinya. Proses ini dilakukan dengan 
menggunakan fungsi Series.str.replace dari modul 
regular expression. Data hasil negation handling dapat 
dilihat pada Gambar 11. 

 
Gambar 11 Hasil Negation Handling 
4.4  TF-IDF 

Pada tahap ini dilakukan pembobotan terms 
dengan metode TF-IDF untuk menyeleksi fitur yang 
akan digunakan pada tahap klasifikasi. Hasil 
pembobotan terms dengan metode TF-IDF dapat 
dilihat pada gambar 12 berikut. 

 
Gambar 12 Hasil Pembobotan TF-IDF 

4.5  Data training dan testing 

Proses pemilahan data uji dan data latih dilakukan 
dengan proses split dengan bantuan dari library 
sklearn yang memiliki fungsi 
model_selection.train_test_split. Dataset dibagi 
menjadi 30% data uji dan 70% data latih. Jumlah data 
yang digunakan adalah sebanyak 2564 data dengan 
komposisi 770 data uji dan 1794 data latih.  Ditetapkan 
random state dengan nilai 42, fungsi dari random state 
ini adalah untuk mengontrol pengacakan data uji dan 
data latih.  

 
Gambar 13 Pembagian Data 

4.6  Klasifikasi naïve bayes 

Pada tahap ini akan dilakukan proses klasifikasi 
dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes. Hasil 
yang diperoleh dari pengklasifikasian dengan Naïve 
Bayes adalah sebagai berikut.   

 
Gambar 14 Akurasi klasifikasi dengan Naïve Bayes 

Berdasarkan hasil klasifikasi yang dilakukan 
dengan metode Naïve Bayes dengan pembobotan fiur 
TF-IDF, didapatkan nilai akurasi sebesar 62%. Nilai 
akurasi yang didapatkan termasuk rendah, hal ini 
dikarenakan terdapat ambiguitas pada data yang 
bersentimen netral. 

Dikarenakan banyaknya ambiguitas pada data 
dengan sentiment netral maka akan dicoba untuk 
melakukan klasifikasi naïve bayes hanya dengan 2 kelas 
yaitu kelas positif dan kelas negative sebagai 



 

perbandingan. Hasil yang diperoleh dari 
pengklasifikasian dengan Naïve Bayes dengan 2 kelas 
adalah sebagai berikut 

 
Gambar 15 Akurasi Klasifikasi Naïve Bayes dengan Dua 
Kelas 

Berdasarkan hasil klasifikasi yang dilakukan 
dengan metode Naïve Bayes dengan pembobotan fitur 
TF-IDF dengan hanya menggunakan kelas positif dan 
negatif, didapatkan nilai akurasi sebesar 85%. Nilai 
akurasi yang didapatkan meningkat jauh dibandingkan 
dengan akurasi menggunakan 3 kelas. 
4.7  Evaluasi 

Evaluasi dilakukan dengan menggunakan 
mencetak Classification Report seperti yang terlihat 
pada Tabel 2. 
Tabel 2. Classification Report Naïve Bayes dengan Tiga 
Kelas 

 precision recall F1-
score 

support 

Negative 1.00 0.01 0.02 96 

Netral 0.50 0.06 0.11 208 

Positive 0.62 1.00 0.77 466 

     

Accuracy   0.62 770 

Macro avg 0.71 0.36 0.30 770 

Weighted 
avg 

0.64 0.62 0.50 770 

Pada Tabel 2 dapat dilihat bahwa didapatkan 
akurasi sebesar 0.62 atau 62% dalam persen. Akurasi 
ini menggambarkan persentase dari total sentiment 
yang berhasil diklasifikasikan secara benar, angka 62% 
menunjukkan bahwa dari 770 data uji yang digunakan, 
sebanyak 477.4 data berhasil diklasifikan ke dalam 
kelas yang sebenarnya. Dari 770 data uji, komposisinya 
adalah sebanyak 96 data berlabel negative, sebanyak 
208 data berlabel netral dan 466 data berlabel positif.  

Evaluasi untuk klasifikasi dengan 
menggunakan 2 kelas dapat dilihat pada Tabel 3. 
Tabel 3. Classification Report Naïve Bayes dengan Dua 
Kelas 

 precision recall F1-
score 

support 

Negative 0.00 0.00 0.00 25 

Positive 0.85 1.00 0.92 142 

     

Accuracy   0.85 167 

Macro avg 0.43 0.50 0.46 167 

Weighted 
avg 

0.72 0.85 0.78 167 

Pada Tabel 3 dapat dilihat bahwa didapatkan 
akurasi sebesar 0.85 atau 85% dalam persen. Akurasi 
ini menggambarkan persentase dari total sentiment 
yang berhasil diklasifikasikan secara benar, angka 85% 
menunjukkan bahwa dari 167 data uji yang digunakan, 
sebanyak 141.95 data berhasil diklasifikan ke dalam 
kelas yang sebenarnya. Dari 167 data uji, komposisinya 
adalah sebanyak 25 data memiliki sentimen negative 
dan sebanyak 142 data memiliki sentimen positif. 
4.8  Visualisasi 

Dibawah ini merupakan gambar persebaran data 
dengan sentimen negative, netral dan positif: 

 
Gambar 16 Persebaran Data 

Berdasarkan Gambar 16 didapatkan informasi 
mengenai jumlah data pada masing-masing kelas 
sentiment. Ditemukan bahwa data dengan sentiment 
positif berjumlah paling banyak yaitu sebanyak 1524 
data, diikuti dengan data bersentimen netral sebanyak 
711 data sedangkan data dengan sentiment negative 
berjumlah paling sedikit yaitu sebanyak 329 data. 
Dapat diambil kesimpulan bahwa pelanggan yang 
menggunakan produk the body shop merasa puas 
dengan pengalaman yang didapatkan. 
 

Berikut merupakan gambar wordcloud dari data 
cuitan. 



 

 
Gambar 17 Wordcloud 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1. Kesimpulan 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan 

analisis sentimen sosial media twitter terhadap produk 
the body shop indonesia menggunakan metode naïve 
bayes, diperoleh kesimpulan yaitu, dari hasil 
pengumpulan data cuitan pelanggan The Body Shop di 
media sosial Twitter diketahui bahwa sebagian besar 
konsumen memiliki pengalaman positif ketika 
menggunakan produk The Body Shop. Proses klasifikasi 
metode Naïve Bayes dapat diimplementasikan pada 
analisis sentimen tentang brand The Body Shop yang 
menghasilkan klasifikasi sentimen ke dalam kelas 
positif, netral dan negatif. Hasil klasifikasi ulasan pada 
data cuitan pengguna produk The Body Shop 
didapatkan akurasi sebesar 62% untuk pengelompokan 
data sentiment ke dalam 3 kelas, sedangkan akurasi 
untuk pengelompokan sentiment dengan 
menggunakan 2 kelas didapatkan hasil sebesar 85%.  

5.2. Saran 
Untuk pengembangan dalam penelitian serupa 

selanjutnya, disarankan agar data yang dilabeli 
memiliki kriteria yang lebih jelas dengan memiliki 
acuan untuk pelabelan data, terutama untuk data 
kategori netral yang tidak memiliki kamus daftar kata 
netral. Hal ini dilakukan agar tidak banyak kalimat yang 
memiliki ambiguitas sentimen. Disarankan juga untuk 
menggunakan data yang lebih banyak untuk 
meningkatkan reliabilitas akurasi dari pengelompokan 
sentimen.   
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