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ABSTRAK

Dalam era digital dan media sosial, transformasi industri fashion di platform seperti Twitter dan Instagram
menimbulkan urgensi permasalahan terkait keberlanjutan, etika produksi, dan representasi diversitas. Fenomena
ini menghadirkan tantangan kompleks yang memerlukan pemahaman mendalam untuk menanggapi perubahan
dalam industri fashion. Penelitian ini menerapkan metode Support Vector Machine (SVM) untuk melakukan
analisis sentimen terhadap respons masyarakat terhadap tren fashion yang berkembang di media sosial. Kendala
utama yang dihadapi adalah beragamnya respons masyarakat dan penggunaan bahasa informal yang memperumit
pemahaman sentimen. Proses pengumpulan data dilakukan secara teliti dari berbagai platform media sosial utama,
memastikan keragaman pandangan yang mencerminkan kekayaan dinamika tren fashion. Hasil eksperimen
mengungkapkan bahwa model SVM mampu mencapai tingkat akurasi sebesar 80%, menegaskan kemampuannya
dalam mengklasifikasikan opini pengguna terhadap tren fashion. Fokus utama tugas akhir ini adalah
mengembangkan model analisis sentimen yang tidak hanya efektif, tetapi juga mampu meresapi dan menggali
wawasan mendalam tentang kompleksitas pandangan masyarakat terhadap tren fashion di media sosial.
Diharapkan bahwa hasil penelitian ini dapat memberikan kontribusi signifikan pada pemahaman lebih dalam,
memperkuat pengambilan keputusan strategis dalam industri fashion, serta menghadirkan solusi terhadap

kompleksitas analisis sentimen dalam bahasa informal, yang melibatkan nuansa dan variasi yang kaya.

Kata kunci : Analisis Sentimen, Tren Fashion, Support Vector Machine (SVM), Akurasi.

1. PENDAHULUAN

Industri  fashion  mengalami  transformasi
signifikan seiring dengan kemajuan teknologi
informasi dan penyebaran media sosial. Masyarakat
saat ini tidak hanya sebagai konsumen pasif,
melainkan juga sebagai partisipan aktif dalam
membentuk tren dan opini terkait fashion [1],[2].
Platform-media sosial, seperti Twitter dan Instagram,
menjadi panggung utama bagi masyarakat untuk
berbagi pandangan, menyampaikan opini, dan
merespons tren fashion terkini. Keberadaan media
sosial menciptakan dinamika baru dalam menyajikan
dan mengonsumsi informasi  fashion, dengan
masyarakat dapat mengungkapkan sentimen mereka
secara langsung [3].

Partisipasi masyarakat dalam menciptakan dan
mengamati tren fashion, terdapat permasalahan
kompleks terkait dengan analisis sentimen terhadap
respons masyarakat di media social [4]. Bahasa
informal yang digunakan dalam postingan seringkali
sulit dipahami secara mendalam, dan variasi opini
yang beragam dapat menimbulkan kesulitan dalam
mengidentifikasi pola sentimen secara efektif [5].

Beberapa penelitian sebelumnya telah mencoba
mengatasi tantangan analisis sentimen dalam konteks
media sosial. Meskipun begitu, masih terdapat
kebutuhan untuk lebih meningkatkan ketepatan dan
keefektifan dalam mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan sentimen masyarakat terhadap
tren fashion. Beberapa penelitian tersebut menekankan
penggunaan metode Support Vector Machine (SVM)

sebagai  pendekatan yang potensial  untuk
meningkatkan akurasi analisis sentiment [6].

Dalam rangka mengatasi permasalahan dan
kebutuhan penelitian yang diidentifikasi, pendekatan
penelitian ini akan mengimplementasikan metode
SVM untuk analisis sentimen terhadap respons
masyarakat terhadap tren fashion di media sosial.
SVM dikenal memiliki kemampuan untuk menangani
data berdimensi tinggi dan kompleksitas dalam
analisis sentiment [7].

Tujuan dari penelitian ini adalah
mengembangkan model analisis sentimen yang efektif
dalam menggali pandangan masyarakat terhadap tren
fashion di media sosial. Model ini diharapkan dapat
meningkatkan pemahaman tentang dinamika opini
masyarakat dan memberikan kontribusi pada literatur
terkait analisis sentimen di konteks bahasa informal.

Dari penelitian ini diharapkan akan dihasilkan
model analisis sentimen yang mampu memberikan
wawasan mendalam tentang kompleksitas pandangan
masyarakat terhadap tren fashion di media sosial. Hasil

ini diharapkan dapat menjadi landasan untuk
pengambilan keputusan strategis dalam industri
fashion dan  memberikan  kontribusi  pada

pengembangan metode analisis sentimen yang lebih
baik.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Transformasi Industri Fashion melalui Media
Sosial
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Perkembangan teknologi informasi dan media
sosial telah mengubah paradigma di berbagai sektor,
termasuk dalam industri fashion. Media sosial
memainkan peran kunci dalam menghubungkan
produsen, merek, dan konsumen, menciptakan
ekosistem dinamis di mana tren fashion dapat dengan
cepat berubah dan dipengaruhi oleh partisipasi aktif
masyarakat [8] Interaksi yang intensif di platform-
media sosial menciptakan ruang di mana masyarakat
bukan hanya mengikuti tren, tetapi juga berkontribusi
secara aktif melalui opini dan pandangan mereka [9].

2.2. Analisis Sentimen dalam Konteks Media

Sosial

Analisis sentimen menjadi semakin penting
dalam mengeksplorasi respons masyarakat terhadap
tren fashion di media sosial. Analisis ini melibatkan
ekstraksi, identifikasi, dan klasifikasi sentimen yang
terkandung dalam teks, memungkinkan pemahaman
yang lebih dalam tentang pandangan dan opini
pengguna [8]. Berbagai metode analisis sentimen telah
diterapkan, dengan beberapa penelitian menekankan
keberhasilan metode pembelajaran mesin seperti
Support Vector Machine (SVM) dalam menangani
kompleksitas analisis sentimen di lingkungan media
social [9].

2.3. Penerapan Support Vector Machine (SVM)

dalam Analisis Sentimen

SVM merupakan metode pembelajaran mesin
yang efektif dalam mengatasi tantangan analisis
sentimen, terutama dalam konteks teks informal dan
berdimensi tinggi seperti yang ditemui di media sosial
[10]. SVM bekerja dengan mendefinisikan batas
keputusan yang optimal untuk mengklasifikasikan teks
ke dalam kategori sentimen tertentu. Beberapa
penelitian telah mencatat keberhasilan SVM dalam
meningkatkan  akurasi klasifikasi ~ sentimen,
membuatnya menjadi pilihan yang menarik dalam
penelitian ini [10].
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Gambar 1. Flowchart Metode SVM
Metode Support Vector Machine (SVM) adalah
sebuah algoritma pembelajaran mesin yang digunakan
untuk Klasifikasi dan regresi. Berikut adalah langkah-
langkah umum dalam implementasi metode SVM:

2.3.1. Pengumpulan Data

Langkah awal adalah mengumpulkan data yang
akan digunakan untuk melatih dan menguji model
SVM. Data ini harus berisi fitur-fitur yang relevan dan
label yang sesuai.

2.3.2. Pra-Pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data mencakup langkah-
langkah seperti normalisasi, penghapusan outlier, dan
penanganan nilai yang hilang. Tujuannya adalah untuk
memastikan bahwa data yang digunakan untuk melatih
model dalam kondisi yang baik.

2.3.3. Pemisahan Data

Bagi data menjadi dua set: set pelatihan
(training set) untuk melatih model dan set pengujian
(testing set) untuk menguji kinerja model.

2.3.4. Pelatihan Model SVM

Model SVM dilatih menggunakan set
pelatihan. Tujuan dari pelatihan ini adalah untuk
menemukan hyperplane yang dapat memisahkan
kelas-kelas dalam data dengan margin maksimum.
SVM dapat digunakan untuk masalah Kklasifikasi dua
kelas atau lebih.

2.3.5. Validasi Model

Setelah melatih model, itu perlu divalidasi
menggunakan set pengujian untuk mengukur
kinerjanya. Parameter model mungkin perlu
dioptimalkan untuk meningkatkan akurasi dan
menghindari overfitting.
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2.3.6. Prediksi

Setelah model dianggap valid, dapat digunakan
untuk membuat prediksi pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya.

2.3.7. Evaluasi Hasil

Hasil prediksi dievaluasi menggunakan metrik-
metrik seperti akurasi, presisi, recall, atau F1-score. Ini
membantu untuk menilai sejauh mana model SVM
berhasil menangani tugas klasifikasi atau regresi yang
diberikan.
2.4. Kompleksitas Analisis Sentimen dalam

Bahasa Informal

Bahasa informal yang digunakan di media sosial
seringkali memunculkan kompleksitas dalam analisis
sentimen. Nuansa, variasi kosakata, dan pemakaian
singkatan merupakan tantangan tambahan yang perlu
diatasi untuk memahami dengan akurat sentimen yang
terkandung dalam teks [12]. Oleh Kkarena itu,
diperlukan pendekatan khusus yang dapat menangkap
nuansa bahasa informal untuk meningkatkan
keakuratan analisis sentimen [12].

Dengan mengintegrasikan tinjauan literatur ini,
penelitian ini diarahkan pada pengembangan model
analisis sentimen menggunakan SVM  untuk
mengeksplorasi dan memahami respons masyarakat
terhadap tren fashion di media sosial.

3. METODE PENELITIAN
3.1. Sumber Data

Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini
mencakup dua jenis utama, yaitu data primer dan data
sekunder, yang dirancang untuk memberikan
pandangan komprehensif terhadap analisis sentimen
terhadap tren fashion di media sosial dengan
penerapan metode Support Vector Machine (SVM)
[13].

Data primer berasal dari responden media sosial
yang aktif terkait tren fashion. Mereka diidentifikasi
dari berbagai platform media sosial selama periode
enam bulan terakhir. Pengumpulan data dilakukan
melalui kuesioner daring, analisis teks dari kelompok
fokus, dan wawancara langsung dengan pengguna
media sosial yang memiliki fokus pada tren fashion.
Pendekatan ini diharapkan dapat menghasilkan data
sentimen yang kuat dan beragam, mencerminkan
berbagai pandangan dan opini masyarakat terkait tren
fashion di ruang media social [13].

Di sisi lain, data sekunder diperoleh dari laporan
keuangan perusahaan fashion terkemuka. Sumber ini
memberikan wawasan mendalam tentang Kkinerja
finansial perusahaan, strategi pemasaran yang mereka
terapkan, dan tren produk yang tengah dominan.
Selain itu, penelitian sebelumnya dalam bentuk
analisis sentimen juga menjadi bagian integral dari
sumber data sekunder. Informasi ini diambil dari
sebuah jurnal ilmiah berjudul "Sentiment Analysis in
Fashion Trends," yang diterbitkan pada tahun 2023.

Data dari penelitian tersebut mencakup temuan dan
metodologi analisis sentimen terkait tren fashion [14].

Secara keseluruhan, integrasi data primer dan
sekunder ini diharapkan dapat memberikan perspektif
yang holistik terhadap dinamika sentimen masyarakat
dan tren fashion di media sosial. Penelitian ini
diarahkan untuk merangkul kompleksitas dan variasi
dalam respons masyarakat terhadap tren fashion,
mendukung pemahaman yang lebih dalam tentang
keterkaitan antara sentimen dan dinamika industri
fashion di era digital [14].

3.2. Teknik Pengumpulan Data
3.2.1. Data Primer

Pengumpulan data primer dilakukan melalui
partisipasi aktif responden yang merupakan pengguna
media sosial yang berfokus pada tren fashion.
Responden diidentifikasi dari berbagai platform media
sosial, termasuk namun tidak terbatas pada Instagram,
Twitter, dan Facebook [15].
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3.2.2. Kuesioner Daring (Online)

Responden diundang untuk mengisi kuesioner
daring yang dirancang khusus untuk mengeksplorasi
pandangan dan opini mereka terkait tren fashion.
Kuesioner mencakup pertanyaan terbuka dan tertutup
untuk mendapatkan informasi yang lebih mendalam.

3.2.3. Analisis Teks Kelompok Fokus

Seleksi responden untuk kelompok fokus
dilakukan  berdasarkan  tanggapan  Kkuesioner.
Kelompok fokus dilibatkan dalam diskusi terarah
untuk menggali wawasan lebih mendalam terkait
sentimen masyarakat terhadap tren fashion di media
sosial.

3.2.4. Wawancara Langsung

Sejumlah responden dipilih untuk wawancara
langsung guna memperoleh pemahaman yang lebih
mendalam dan mendetail mengenai pandangan
mereka. Wawancara dilakukan secara daring atau
langsung, tergantung pada ketersediaan dan preferensi
responden.

3.2.5. Data Sekunder

Data sekunder diperoleh dari sumber eksternal,
yaitu laporan keuangan perusahaan fashion terkemuka
dan penelitian sebelumnya yang telah dipublikasikan.

3.2.6. Analisis Laporan Keuangan

Informasi keuangan, strategi pemasaran, dan
tren produk perusahaan fashion dianalisis dari laporan
keuangan tahun terakhir yang tersedia secara daring.

3.2.7. Pemanfaatan Penelitian Sebelumnya

Data dari penelitian sebelumnya diperoleh dari
literatur ilmiah, khususnya dari jurnal berjudul
"Sentiment Analysis in Fashion Trends" yang
diterbitkan pada tahun 2023. Temuan dan metodologi
penelitian tersebut menjadi sumber data sekunder yang
relevan.

Penerapan kombinasi teknik pengumpulan data
ini diharapkan dapat menghasilkan dataset yang kaya
dan beragam, mencakup perspektif dari responden
media sosial aktif dan informasi terkini dari industri
fashion melalui sumber data sekunder. Integrasi data
primer dan sekunder menjadi landasan utama dalam
menganalisis sentimen masyarakat terhadap tren
fashion di media sosial.

3.3. Tahapan Perancangan

Tahapan perancangan merupakan langkah awal
yang strategis dalam menganalisis teks untuk
mengidentifikasi kalimat-kalimat yang mengandung
komentar dalam suatu penelitian. Proses ini mencakup
serangkaian tahapan yang dirinci untuk memahami
dan mengevaluasi metode-metode yang akan
diterapkan [16].

3.3.1. Pengumpulan Data

Tahapan pertama melibatkan pengumpulan
data teks yang akan menjadi objek analisis, terutama
komentar atau ulasan yang memiliki relevansi dengan
tujuan penelitian.

3.3.2. Pembersihan Data

Data teks yang terkumpul akan melewati proses
pembersihan untuk menghilangkan karakter yang
tidak diperlukan, tanda baca, atau elemen-elemen lain
yang tidak mendukung proses analisis.

3.3.3. Tokenisasi

Teks yang telah dibersihkan akan disusun
menjadi token atau unit kecil, seperti kata atau kalimat
pendek. Hal ini memfasilitasi analisis lebih lanjut
dengan memecah teks menjadi komponen-komponen
yang dapat diolah.

3.3.4. Analisis Sentimen

Dalam tahapan ini, metode atau model analisis
sentimen akan diterapkan untuk mengidentifikasi dan
menilai sentimen dari setiap token atau kalimat dalam
teks.

3.3.5. Penyaringan Kalimat Komentar

Sebuah proses khusus dilakukan untuk
mengidentifikasi kalimat-kalimat atau token yang
mengandung komentar atau sentimen yang relevan
dengan objek penelitian.

3.3.6. Visualisasi Hasil

Hasil analisis, yang mencakup kalimat-kalimat
komentar yang diidentifikasi, akan divisualisasikan
dalam bentuk grafik atau tabel. Ini bertujuan untuk
memudahkan interpretasi dan pemahaman atas
temuan-temuan yang dihasilkan.

Tahapan-tahapan perancangan ini terintegrasi
secara holistik dan memiliki peran masing-masing
dalam mendukung tujuan analisis sentimen pada
penelitian ini. Proses ini menandai langkah awal yang
sistematis dalam menjalankan metode analisis teks
untuk tujuan penelitian akademik. Gambaran proses
tahapan perancangan yang akan dijalankan
diterangkan dalam gambar 1.

(€)FengumpusnDat s

(€) PomberninanQats

(@) AralmsSentimen Teks yang Mengandung Kementar  {G) Penyanngentomentar

¥
(€) Vaumes vl

Gambar 2 Proses tahapan perancangan
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4. HASIL DAN PENGUJIAN
4.1. Hasil
4.1.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen pada penelitian ini dilakukan
untuk mengevaluasi dan mengidentifikasi sentimen
yang terkandung dalam dataset komentar dan ulasan.
Proses ini dimulai dengan langkah tokenisasi, di mana
teks dibagi menjadi unit-unit kecil seperti kata atau
kalimat. Selanjutnya, metode analisis sentimen
diterapkan untuk menilai sentimen dari setiap token
atau kalimat. Hasil analisis sentimen memberikan
wawasan tentang distribusi sentimen di antara data
yang diamati.

cetak printing Nyamanoany

%no’a)yanan
em’pa a0a

cepat

)dgusir-amah

Gambar 3. Analisis kata yang paling banyak

Jumlah total sentimen untuk setiap kelas pada
penelitian ini dapat dirinci sebagai berikut:
o Kelas 5 memiliki total 283 sentimen.
Kelas 4 memiliki total 75 sentimen.
Kelas 3 memiliki total 36 sentimen.
Kelas 1 memiliki total 21 sentimen.
Kelas 2 memiliki total 9 sentimen.

Analisis ini mencerminkan distribusi sentimen
pada masing-masing kelas dalam dataset, memberikan
gambaran tentang frekuensi dan sebaran sentimen
yang tercatat. Data ini memiliki relevansi signifikan
dalam menilai pola-pola sentimen yang muncul dari
respons pelanggan, serta memberikan landasan untuk
pemahaman lebih lanjut terhadap respons pada setiap
kelas.

1. Positive Sentiment

Hasil analisis sentimen menunjukkan bahwa
sentimen positif, yang direpresentasikan oleh
peringkat 4 dan 5, memiliki kontribusi yang signifikan
dalam dataset penelitian ini. Berikut adalah deskripsi
mengenai  sentimen positif  berdasarkan kelas
peringkat:

Positive Sentiment
nelengkap harga

hasilg
empat:
cetak,

puatbalke-ada

Gambar 4. Positive sentiment

Kelas sentimen 4 menunjukkan total sebanyak
75 sentimen positif, sedangkan kelas sentimen 5
mendominasi dengan total 283 sentimen positif.
Peningkatan jumlah sentimen positif pada kelas 5
mengindikasikan bahwa mayoritas  pelanggan
memberikan ulasan dengan tingkat kepuasan yang
tinggi.

Analisis ini mendukung temuan bahwa
sebagian besar komentar atau ulasan pelanggan
cenderung bersifat positif, khususnya pada kelas
peringkat 4 dan 5. Hal ini dapat diartikan sebagai
indikasi kepuasan pelanggan terhadap produk atau
layanan yang ditawarkan. Adanya sentimen positif
yang signifikan ini dapat menjadi poin penting dalam
merancang strategi pemasaran yang berfokus pada
penguatan dan pemanfaatan aspek positif yang
diungkapkan oleh pelanggan.

2. Neutral Sentiment

Kelas sentimen 3 menunjukkan total sebanyak 36
sentimen netral. Sentimen netral ini mencerminkan
respon yang tidak secara khusus positif atau negatif
dari pelanggan. Keberadaan jumlah sentimen netral ini
menunjukkan adanya variasi dalam pandangan
pelanggan, di mana mereka memberikan tanggapan
yang lebih netral tanpa menunjukkan preferensi yang
kuat terhadap suatu produk atau layanan.

Neutral Sentiment
bagus*i"gtempat gsaya,

bisar “Kena
Gambar 5. Neutral Sentiment

Analisis sentimen netral dapat memberikan
wawasan tentang aspek-aspek yang mungkin
memunculkan reaksi netral dari pelanggan.

3. Negative Sentiment
Sentimen  negatif dalam  penelitian ini
termanifestasi pada kelas peringkat 1 dan 2. Berikut
adalah  deskripsi mengenai sentimen  negatif
berdasarkan hasil analisis:
e Kelas sentimen 1 menunjukkan total sebanyak 21
sentimen negatif.
o Kelas sentimen 2 memiliki total 9 sentimen
negatif.

Penurunan tingkat peringkat menunjukkan
peningkatan sentimen negatif, dan dalam konteks ini,
kelas peringkat 1 dan 2 menunjukkan adanya
ketidakpuasan atau ketidaksetujuan dari pelanggan
terhadap produk atau layanan yang diulas.
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Analisis sentimen negatif dapat menjadi
indikator kritis untuk meningkatkan kualitas produk
atau layanan. Melalui pemahaman terhadap aspek-
aspek yang menciptakan sentimen negatif, strategi
perbaikan dan perubahan dapat diformulasikan untuk
mengatasi masalah dan meningkatkan kepuasan
pelanggan.

Negative Sentiment

cetak lafa~ada
rblaya°dengani

- o = h
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\~ o SACA T\
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customer

Gambar 6. Negative Sentiment
4.1.2. TF-IDF (Term
Document Frequency)
Dalam analisis TF-IDF pada dataset ini, fokus
diberikan pada sepuluh kata kunci yang memiliki nilai
TF-IDF tertinggi. Sebagai rangkuman akademis,
berikut adalah simpulan mengenai kata-kata tersebut:
1. "Bagus" (Average TF-IDF: 0.054)
Kata "bagus" menonjol dengan nilai rata-rata TF-
IDF tertinggi, mencerminkan kontribusinya yang
signifikan dalam dataset ini. Kemunculan kata ini
dalam konteks tertentu dapat memberikan
indikasi tingginya penilaian atau kesan positif dari
pelanggan.
2. Bh"Pelayanan" (Average TF-IDF: 0.043)
Kata "pelayanan” menunjukkan pentingnya dalam
menentukan konteks atau topik tertentu dalam
dataset. Nilai TF-IDF yang tinggi menandakan
bahwa kata ini memiliki dampak besar dalam
analisis sentimen, mungkin terkait dengan respons
pelanggan terhadap pelayanan.
3. "Lengkap" (Average TF-IDF: 0.040)
Kata "lengkap™ memiliki bobot yang signifikan,

Frequency-Inverse

menyoroti peranannya  dalam konteks
kelengkapan suatu layanan atau produk.
Tingginya nilai  TF-IDF  menggambarkan

pentingnya kata ini dalam identifikasi aspek-
aspek tertentu yang diterima dengan baik oleh
pelanggan.
4. "Tempat" (Average TF-IDF: 0.034)

Kata "tempat" memainkan peran penting dalam
menentukan lokasi atau konteks tertentu dalam
dataset. Dengan nilai TF-IDF yang tinggi, kata ini
dapat dianggap sebagai indikator yang signifikan
dalam analisis sentimen terkait dengan lokasi atau

tempat.
5. "Cepat" (Average TF-IDF: 0.033)
Kata "cepat" menunjukkan kecepatan atau

respons yang tinggi dalam konteks tertentu.
Dengan nilai TF-IDF yang tinggi, kata ini dapat

dianggap sebagai faktor penting yang sering kali
muncul dalam respons pelanggan.

6. "Baik" (Average TF-IDF: 0.032)
Kata "baik" memunculkan konsep positif dan nilai
TF-IDF yang tinggi, menunjukkan bahwa kata ini
sering digunakan dalam konteks penilaian yang
baik atau positif.

7. "Ramah" (Average TF-IDF: 0.030)
Kata "ramah" memberikan penekanan pada aspek
pelayanan yang bersifat bersahabat dan hangat.
Dengan nilai TF-IDF yang tinggi, kata ini
mencerminkan pentingnya interaksi ramah dari
staf atau pihak terkait.

8. "Palu" (Average TF-IDF: 0.030)
Kata "palu” memiliki nilai TF-IDF yang tinggi,
menandakan relevansinya dalam konteks analisis.
Kata ini mungkin terkait dengan lokasi atau
konteks spesifik yang memberikan kontribusi
signifikan pada hasil analisis.

9. "Percetakan" (Average TF-IDF: 0.027)
Kata "percetakan" mencerminkan relevansinya
dalam menentukan aspek-aspek terkait dengan
layanan percetakan. Nilai TF-IDF yang tinggi
menunjukkan bahwa kata ini memiliki dampak
penting dalam analisis sentimen.

10. "Atk" (Average TF-IDF: 0.026)
Kata "atk™ muncul dalam sepuluh kata dengan
nilai TF-IDF tertinggi, menunjukkan
kepentingannya dalam konteks tertentu, mungkin
terkait dengan kebutuhan alat tulis kantor.

Simpulan ini memberikan gambaran tentang
kata-kata kunci yang memiliki dampak tertinggi dalam
analisis sentimen, mencerminkan aspek-aspek yang
paling penting dalam respons pelanggan terhadap
suatu produk atau layanan. Analisis ini menjadi dasar
untuk pemahaman lebih lanjut mengenai fokus dan
preferensi pelanggan.

Gambar 7. Top 10 kata dengan rata-rata nilai TF-IDF

4.1.3. Metode Support Vector Machine (SVM)
Metode Support Vector Machine (SVM)
digunakan sebagai pendekatan untuk
mengklasifikasikan sentimen dari teks. SVM adalah
algoritma pembelajaran mesin yang efektif dalam
menangani masalah klasifikasi. Dengan menggunakan
kernel linear dan parameter yang dioptimalkan, SVM
memproyeksikan teks ke dalam ruang fitur yang lebih
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tinggi untuk memfasilitasi pemisahan yang optimal
antar kelas sentimen.

Pada hasil klasifikasi ini, akurasi model
mencapai 80%, yang mengindikasikan tingkat
keberhasilan model dalam mengklasifikasikan data
uji. Namun, ketika melihat Classification Report, kita
dapat mengidentifikasi beberapa aspek kritis yang
perlu diperhatikan.

e  Precision, Recall, dan F1-Score:
Kelas 2 (Label 2):
Precision: 0.00
Recall: 0.00
F1-Score: 0.00

Hasil nol pada precision, recall, dan fl-score
untuk kelas 2 menunjukkan bahwa model tidak dapat
mengenali dengan baik data uji yang termasuk dalam
kelas ini. Ini mungkin menandakan adanya kesulitan
dalam membedakan dan mengklasifikasikan data yang
termasuk dalam kelas ini.
o Kelas 3 (Label 3):
e  Precision: 0.00
e Recall: 0.00
e F1-Score: 0.00

Sama seperti kelas 2, kelas 3 juga menunjukkan
hasil nol pada precision, recall, dan f1-score. Hal ini
menunjukkan bahwa model memiliki keterbatasan
dalam mengidentifikasi data yang termasuk dalam
kelas ini, dan ada potensi perbaikan yang diperlukan.
o Kelas5 (Label 5):

e Precision: 0.80
e Recall: 1.00
e F1-Score: 0.89

Kelas 5 menunjukkan hasil yang baik dengan
precision sebesar 0.80, recall sebesar 1.00, dan f1-
score sebesar 0.89. Hal ini menandakan bahwa model
mampu dengan baik mengenali dan
mengklasifikasikan data uji yang termasuk dalam
kelas 5.

Meskipun akurasi model mencapai 80%, hasil
dari Classification Report menunjukkan adanya
ketidakseimbangan kinerja antara kelas-kelas yang
berbeda. Peningkatan pada kelas 2 dan kelas 3 perlu
menjadi fokus utama untuk meningkatkan Kkinerja
model secara keseluruhan. Dalam konteks ini, evaluasi
lebih lanjut terhadap fitur-fitur yang digunakan dalam
klasifikasi dan pemilihan model dapat membantu
meningkatkan performa pada kelas-kelas yang kurang
baik. Kesimpulan ini memberikan arahan untuk
penyesuaian model guna mencapai keseimbangan
kinerja yang lebih baik pada semua kelas.

4.1.4. Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan sebagai alat
evaluasi utama untuk mengukur kinerja model
klasifikasi. Confusion matrix membandingkan hasil
prediksi dari model dengan nilai sebenarnya pada set
data uji. Dari confusion matrix, dapat dihitung nilai-
nilai seperti precision, recall, dan f1-score untuk setiap
kelas sentimen. Hal ini memberikan pemahaman yang

lebih mendalam tentang kualitas prediksi model,
terutama dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas.

Confusion Matr

Predicted Labe

Gambar 8. Confusion Matrix

Pengertian Matriks:

e 2, 3,5 (Label Kelas): Matriks ini mengacu pada
label kelas yang diprediksi oleh model dan label
kelas yang sebenarnya dari data uji.

e 2, 3,5 (Actual Kelas): Ini adalah label kelas yang
sebenarnya dari data uji.

Detail Evaluasi:

e  True Positive (TP)

Model memprediksi dengan benar 16 data sebagai
kelas 5.

e  True Negative (TN):

Model memprediksi dengan benar 0 data sebagai
kelas 2 dan kelas 3.

e False Positive (FP):

Model salah memprediksi 3 data sebagai kelas 5,
padahal seharusnya kelas 2.

e False Negative (FN):

Model salah memprediksi 1 data sebagai kelas 5,
padahal seharusnya kelas 3.

Evaluasi Metrik dari Confusion Matrix:

e  Precision (untuk kelas 5): 16 / (16 + 3) = 0.84

o Recall (untuk kelas 5): 16 / (16 + 1) = 0.94

e F1-Score (untuk kelas 5): 2 * (Precision * Recall)
/ (Precision + Recall) = 0.89

Confusion matrix memberikan gambaran yang
lebih detail tentang kinerja model Klasifikasi pada
setiap kelas, membantu untuk mengidentifikasi di
mana model memiliki kekuatan dan kelemahan
tertentu. Dalam konteks ini, fokus perbaikan mungkin
diperlukan pada kelas 2 dan kelas 3 untuk
meningkatkan keseimbangan kinerja model secara
keseluruhan.

4.2. Pengujian

Tahapan perancangan merupakan langkah awal
yang strategis dalam menganalisis teks untuk
mengidentifikasi kalimat-kalimat yang mengandung
komentar dalam suatu penelitian. Proses ini mencakup
serangkaian tahapan yang dirinci untuk memahami

1752



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 8 No. 2, April 2024

dan mengevaluasi metode-metode

diterapkan.

yang akan

4.2.1. Pengumpulan Data

Tahapan awal dalam proses analisis sentimen
adalah pengumpulan data teks yang akan dianalisis,
seperti komentar atau ulasan. Data ini dapat berasal
dari berbagai sumber, seperti platform sosial media,
situs web, atau sumber lain yang relevan. Tujuan
pengumpulan data adalah memastikan bahwa dataset
yang digunakan mencakup variasi dan representasi
yang memadai dari sentimen yang ingin dianalisis.

Gambar 9. Menampilkan data

4.2.2. Pembersihan Data

Setelah data teks terkumpul, langkah
selanjutnya adalah pembersihan data. Proses ini
mencakup penghapusan  Kkarakter yang tidak
diperlukan, tanda baca, dan langkah-langkah pra-
pemrosesan lainnya. Tujuannya adalah untuk
memastikan bahwa data bersih dari noise atau
gangguan yang dapat mempengaruhi hasil analisis.
Data yang bersih akan memudahkan proses
selanjutnya dalam analisis sentimen.

—— o ———r, wYws phba b ey -—

Gambar 10. Pembersihan Data

4.2.3. Tokenisasi

4

Gambar 11. persentase ratings

Tokenisasi melibatkan pembagian teks menjadi
token atau unit-unit kecil, seperti kata atau kalimat
pendek. Ini membantu dalam memecah teks menjadi
bagian-bagian yang lebih kecil untuk dianalisis secara

lebih efektif. Setiap token kemudian dapat dianggap
sebagai entitas terpisah yang dapat dievaluasi dalam
konteks analisis sentimen.

4.2.4. Analisis Sentimen
Pada tahap ini, model atau metode analisis
sentimen diterapkan untuk mengevaluasi sentimen
dari setiap kalimat atau token dalam teks. Model ini
dapat melibatkan algoritma pembelajaran mesin,
seperti  Support Vector Machine (SVM), atau
pendekatan berbasis aturan. Tujuan utama adalah
untuk menentukan apakah suatu teks mengandung
sentimen positif, negatif, atau netral.
1. Penyaringan Kalimat Komentar
Setelah analisis sentimen dilakukan, langkah
berikutnya adalah menyaring kalimat-kalimat
atau token yang mengandung komentar atau
sentimen yang relevan. Hal ini memungkinkan
fokus pada bagian-bagian teks yang paling
penting untuk pemahaman sentimen secara
menyeluruh.
2. Visualisasi Hasil
Terakhir, hasil analisis sentimen dapat
divisualisasikan untuk mempermudah
interpretasi. Ini dapat dilakukan dalam bentuk
grafik, tabel, atau metode visualisasi lainnya.
Visualisasi membantu pemahaman yang lebih
baik tentang distribusi sentimen dalam dataset dan
memfasilitasi komunikasi hasil kepada pihak
yang tertarik. Visualisasi juga dapat membantu
dalam mendeteksi tren atau pola yang mungkin
sulit ditemukan dalam data mentah.

5.  KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, analisis sentimen terhadap
tren fashion di media sosial menggunakan metode
Support Vector Machine (SVM) berhasil mencapai
tingkat  akurasi  sebesar  80%. Hasil ini
mengindikasikan efektivitas SVM dalam
mengklasifikasikan dan menganalisis sentimen dari
data teks informal yang diperoleh dari pengguna media
sosial. Berbagai sumber data, baik primer maupun
sekunder, telah memberikan landasan yang kuat untuk
pemahaman mendalam terhadap respons masyarakat
terhadap tren fashion. Sentimen positif mendominasi
dengan tingkat akurasi yang signifikan, menunjukkan
adanya apresiasi yang tinggi terhadap tren fashion
tertentu di kalangan pengguna media sosial. Meskipun
demikian, adanya tingkat akurasi yang lebih rendah
untuk kelas sentimen lainnya menunjukkan
kompleksitas dalam menganalisis bahasa informal dan
variasi respons masyarakat.
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