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ABSTRACT

The growth of social media has established TikTok as a widely
used platform for sharing opinions, experiences, and perceptions
through diverse content. The abundance of user opinions
generates textual data that can be leveraged to understand
sentiment trends regarding the TikTok application. Consequently,
a classification method capable of effectively identifying user
sentiment is required. This study aims to compare the
performance of Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM)
methods in classifying TikTok user sentiment into three
categories: positive, neutral, and negative. Research data—
consisting of 2,013 tweets in Indonesian—was obtained via web
scraping from the X/Twitter platform. The research process
involved data collection; preprocessing (cleaning, case folding,
tokenizing, normalization, filtering, and stemming); data
labeling; word weighting using Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF); splitting data into training and testing sets
(70:30 ratio); classification using Naive Bayes and SVM; and
evaluation using a Confusion Matrix based on accuracy, precision,
recall, and F1-score metrics. The results indicate that Naive Bayes
achieved an accuracy of 75.66%, while SVM achieved 80.46%.
These findings demonstrate that SVM delivers superior
classification performance compared to Naive Bayes. However,
both methods still face challenges in classifying negative
sentiment due to imbalanced data distribution.

Keywords: Sentiment Analysis, TikTok, Naive Bayes, Support
Vector Machine, TF-IDF, Confusion Matrix

ABSTRAK

Perkembangan media sosial menjadikan TikTok sebagai salah satu
platform yang banyak digunakan masyarakat untuk menyampaikan
opini, pengalaman, dan persepsi melalui berbagai konten.
Banyaknya opini pengguna menghasilkan data teks yang dapat
dimanfaatkan untuk mengetahui kecenderungan sentimen
terhadap aplikasi TikTok. Oleh karena itu, diperlukan metode
klasifikasi yang mampu mengidentifikasi sentimen pengguna secara
efektif. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja
metode Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam
mengklasifikasikan sentimen pengguna aplikasi TikTok ke dalam
tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif. Data penelitian
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diperoleh melalui teknik web scraping dari platform X/Twitter
dalam bahasa Indonesia dengan jumlah 2.013 data tweet. Tahapan
penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing yang terdiri
dari cleaning, case folding, tokenizing, normalisasi, filtering, dan
stemming, kemudian pelabelan data, pembobotan Kkata
menggunakan Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF), pembagian data latih dan data uji sebesar 70%:30%, klasifikasi
menggunakan Naive Bayes dan SVM, serta evaluasi menggunakan
Confusion Matrix dengan metrik accuracy, precision, recall, dan
F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Naive Bayes
memperoleh accuracy sebesar 75,66%, sedangkan SVM
memperoleh accuracy sebesar 80,46%. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa SVM memiliki performa klasifikasi yang lebih tinggi
dibandingkan Naive Bayes. Namun, kedua metode masih
mengalami kendala dalam mengklasifikasikan sentimen negatif
karena distribusi data yang tidak seimbang.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, TikTok, Naive Bayes, Support
Vector Machine, TF-IDF, Confusion Matrix.

1. PENDAHULUAN

Teknologi online terus mengalami perkembangan pesat pada masa sekarang, sejalan dengan
peningkatan yang signifikan dalam volume data digital pengelolaan data digital telah menjadi
keharusan dalam mengubahnya menjadi pengetahuan yang memiliki nilai. Saat ini, salah satu
platform terbesar yang berkontribusi besar dalam menciptakan data digital adalah media sosial.
Karena melalui media sosial, orang dapat membuat interaksi sosial antar pengguna dari jarak
jauh dan berbagi berita, momen, serta pengalaman yang dapat dibagikan di media sosial orang
dan organisasi kini menggunakan media sosial sebagai wujud eksistensinya di dunia maya
(Pratama et al., 2024)

Di Indonesia, platform media sosial yang populer digunakan meliputi TikTok, Facebook,
Instagram, dan YouTube. Beberapa platform tersebut termasuk dalam kategori platform dengan
jumlah pengguna terbanyak di dunia saat ini. Di antara berbagai aplikasi media sosial yang sedang
tren, TikTok menonjol sebagai salah satu yang paling dominan. Beragam kalangan masyarakat
memanfaatkan platform ini untuk berbagai keperluan (Hilmi, 2024)

Tiktok mulai menembus pasar di Indonesia pada 2018-2019. TikTok terus berkembang pesat
selama pandemi COVID-19. Popularitas TikTok melonjak dengan cepat, terutama di kalangan
generasi muda. Indonesia menjadi salah satu pasar terbesar TikTok dengan jutaan pengguna
aktif. Jumlah pengguna Tiktok di Indonesia tembus lebih dari 180 juta pengguna per Maret 2025.
Dengan ini, Indonesia menjadi negara dengan pengguna tiktok paling banyak di Asia Tenggara
Southeast Asia(SEA) (Galuh Putri Riyanto, 2025)

Aplikasi TikTok pada awalnya merupakan media sosial untuk sarana membagiakan video pendek
dengan tampilan berbagai filter dan music yang menarik. Namun seiring berjalannya waktu
TikTok merilis fitur social e-commerce dengan nama TikTok Shop pada tanggal 17 april 2021
(Septiani et al., 2024).
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Generasi Z dinilai sebagai segmen target yang ideal bagi platform online shop karena
karakteristik mereka yang adaptif terhadap teknologi. Dalam konteks platform TikTok Shop,
konsumen dapat mencari berbagai kebutuhan seperti pakaian, alas kaki, perlengkapan rumah
tangga, kosmetik, perlengkapan sekolah dan kantor, serta berbagai produk lainnya. Dengan
demikian, konsumen dapat mempertimbangkan platform mana yang paling sesuai dengan
preferensi mereka. Lebih lanjut, penjual juga dapat melakukan siaran langsung (live streaming),
yang memungkinkan konsumen berinteraksi secara langsung melalui kolom komentar yang
tersedia. Konten promosi, khususnya yang bertema kecantikan, terbukti sangat menarik minat
konsumen (Mirandini et al., 2024)

Seiring dengan perkembangan tersebut, data yang dihasilkan dari aktivitas pengguna di media
sosial memiliki potensi besar untuk dianalisis, khususnya dalam memahami opini publik. Salah
satu pendekatan yang banyak digunakan adalah analisis sentimen, yang bertujuan untuk
mengidentifikasi kecenderungan opini pengguna terhadap suatu topik tertentu. Hal ini menjadi
semakin relevan karena media sosial tidak hanya digunakan sebagai sarana komunikasi, tetapi
juga sebagai sumber informasi yang mencerminkan persepsi masyarakat terhadap berbagai
fenomena, termasuk kebijakan atau regulasi yang diterapkan oleh pemerintah maupun platform
digital itu sendiri.

Analisis Sentimen Adalah Proses untuk mengidentifikasi ekspresi perasaan dalam teks dengan
menganalisis data teks untuk memahami sentiment yang terkandung didalamnya. Teknik ini
dapat di terapkan untuk menganalisis opini dalam ulasan pengguna di Google Play Store atau
platform X melalui pemprosesan informasi. Dalam penelitian analisis sentiment ini penulis
melaksanakan Analisa afeksi memakai asusmsi pengguna tiktok. Analisis sentimen dilakukan
untuk mengklasifikasi teks ke dalam kategori positif, negatif, dan netral bedasarkan opini
pengguna. Dalam melaksanakan pengelompokan penulis memakai 2 metode yaitu Naive Bayes
dan Support Vector Machine (Indriyani et al., 2023)

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan eksperimen untuk
membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dalam analisis
sentimen pengguna aplikasi TikTok. Data penelitian diperoleh melalui teknik web scraping dari
platform X/Twitter dengan jumlah 2.013 data tweet berbahasa Indonesia. Tahapan penelitian
meliputi pengumpulan data, preprocessing yang terdiri atas cleaning, case folding, tokenizing,
normalization, filtering, dan stemming, serta pelabelan sentimen ke dalam kategori positif,
netral, dan negatif. Selanjutnya, data diubah menjadi representasi numerik menggunakan
pembobotan kata Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan dibagi menjadi data
latih sebesar 70% serta data uji sebesar 30%. Proses klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma
Naive Bayes dan SVM secara terpisah dengan bantuan bahasa pemrograman Python melalui
Google Colaboratory. Kinerja kedua algoritma kemudian dievaluasi menggunakan Confusion
Matrix berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk menentukan metode
yang memiliki performa terbaik dalam mengklasifikasikan sentimen pengguna aplikasi TikTok.
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Pengumpulan Data

Sumber data dalam penelitian ini berasal dari Tweet pengguna aplikasi Tiktok yang diambil
langsung melalui platform X/Twitter. Pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan teknik
web scrapping menggunakan library Python yang telah disediakan oleh pihak Google dan
menyimpannya ke dalam file CSV. Data ini berisi teks tweet serta atribut lainnya rating pengguna
dan user id pengguna.

Gambar 1. Teknik Web Scrapping
Sumber: Hasil Penelitian, 2026

Data yang diambil berupa tweet x dalam Bahasa Indonesia beserta user id, tweet dan tanggal
tweet. Setelah data berhasil di scraping, data disimpan kedalam CSV dengan total sebanyak 2013
data, seperti yang terlihat pada table dibawah ini:

Gambar 2. Sampel Data
Sumber: Hasil Penelitian, 2026
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Preprocessing Data

Setelah data diperoleh, Langkah berikutnya adalah melakukan preprocessing, yang meliputi
proses normalisasi teks (case folding, pembersihan data seperti penghapusan URL, tanda baca,
angka dan symbol dilanjutkan dengan tokenisasi untuk memisahkan kalimat menjadi kata-kata
individual, serta penghapusan kata-kata umum(stopwords).

Sample processing fext:
Original: G uch atur alporites tikiok v biar o ade KLip tentang deao karena gw ga mu meti muda darah tinggi gara-gara baca komentar orang folol

G setting biar fyp about meke up. Llu ada viogger Malay yo
(Leaned: sudah atur algorifaa tiktok biar k1ip deso nau nati muda dareh tinggi gera gara baca kementar orang tolol saya seiting biar for your page about nake up Lalu ada viogper mala

Gambar 3. Preprocesing Data
Sumber: Hasil Penelitian, 2026

Labeling Data

Setelah data di bersihkan, setiap tweet diberi label sentiment berdasarkan kalimat yang terdapat
didalam tweet. Proses labeling ini dilakukan secara otomatis dengan library Python pada Google
Colab yang telah disediakan oleh pihak Google.

ord in words if word in positi
ord in words if word in negati

return ‘neutral”

Gambar 4. Proses Labeling
Sumber: Hasil Penelitian, 2026

Implementasi Naive Bayes dan SVM

Langkah ini bertujuan untuk mempresentasikan komparasi Naive Bayes dan SVM menghasilkan
performance dan accuracy dalam bentuk diagram yang dapat dilihat pada gambar dibawah ini.
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Gambar 5. Hasil Implementasi

Adapun penyajian seluruh review tweet dalam bentuk WordCloud yang dapat dilihat pada gambar
berikut ini.

WORDCLOUD - SEMUA TWEET
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Gambar 6. WorldCloud

Splitting

Tahapan ini bertujuan untuk membagi dataset menjadi 2 bagian, yaitu data latih (training)
sebesar 70% dan data uji (testing) sebesar 30%, guna memungkinkan pelatihan dan pengujian
model secara terpisah

try:
X_train, X test, y_train, y test = train_test splift(
X Y
test_size-e.3,
random_state=42,
stratify-y

)
split method = "Stratified Split”
except ValueError:

X_train, X test, y_train, y test = train_test split(
X Y
test_size=0.3,
random_state=42

)

split method = "Regular Split (tanpa stratify)”

total data = len(df)
jumlah train = len(X train)
jumlah test = len(X test)

Gambar 7. Proses Splitting

Proses di atas menghasilkan 2 subset data, Dimana data latih digunakan untuk membangun model
klasifikasi, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi dalam gambar berikut.

Total data 1 2013
Jumlah data latih (70%) : 1409

Jumlah data uji (36%) I 604

Gambar 8. Hasil Splitting
Sumber: Hasil Penelitian, 2026
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Evaluasi Data

Evaluasi data merupakan tahap akhir dari analisis sentiment, yang bertujuan untuk mengukur
kinerja model dalam mengklasifikasikan tweet ke dalam kategori sentiment akuarsi, presisi,
recal dan f1-score, untuk memastikan bhawa model yang dihasilkan memiliki perfoma yang
optimal sebelum diimplentasikan lebih lanjut. Proses evaluasi dapat dilihat pada gambar
dibawah.

Gambar 9. Proses Evaluasi
Sumber: Hasil Penelitian, 2026

Proses di atas menghasilkan nilai evaluasi yang mencerminkan seberapa baik model dalan
mengenali dan mengklasifikasi sentiment dari tweet pengguna, sebagaimana ditampilkan pada
gambar dibawah ini.
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Gambar 10. Hasil Evaluasi
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Sumber: Hasil Penelitian, 2026

Hasil Penelitian

Hasil Penelitian dianalisis Menggunakan Confusion Matrix perbandingan performance Naive Bayes
dan SVM, yang bertujuan untuk mengevaluasi hasil secara lebih mendalam kinerja model dalam
mengklasifikasi kelas positif, negative dan neutral pada dataset tweet pengguna aplikasi tiktok

Naive Bayes Confusion Matrix SVM Confusion Matrix
Accuracy: 75.66% Accuracy: 80.46%

0 31 9 & 5 29 6

neg
8
2
negative
8
3

Actual
neutral

negé[we neutral pasu‘nve v\ega‘twe neutral Dos;lwé
Predicted Predicted

Gambar 11. Confusion Matrix

Berdasarkan hasil pengujian Confusion Matrix, Naive Bayes berhasil mengklasifikasikan 74 data
sentimen positif dan 383 data sentimen netral secara benar, tetapi tidak mampu mengenali
sentimen negatif. Sementara itu, SVM berhasil mengklasifikasikan 98 data positif, 383 data
netral, dan 29 data negatif secara benar. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Naive Bayes
memperoleh akurasi sebesar 76%, sedangkan SVM mencapai 80%. Nilai F1-score pada kelas positif,
netral, dan negatif masing-masing sebesar 0,56; 0,85; dan 0 pada Naive Bayes, serta 0,69; 0,87;
dan 0,22 pada SVM. Dengan demikian, SVM menunjukkan kinerja yang lebih baik secara
keseluruhan, meskipun kedua model masih memiliki keterbatasan dalam mengklasifikasikan
sentimen negatif.

Hasil Pengujian

Hasil Pengujian dilakukan terhadap 604 data uji yang mencakup nilai precision, recall, dan f1-
score untuk masing-masing kelas sentiment. Model klasifikasi yang digunakan dalam penelitian
ini adalah Naive Bayes dan Support Vector Machine. Setelah proses pelatihan model selesai,
dilakukan pengujian terhadap data uji guna mengevaluasi perfoma model dalam mengklasifikasi
ulasan menjadi 3 kategori sentiment, yaitu positif, netral dan negative. Berikut adalah hasil
perhitungan hasil pengujian setiap kelas.

Naive Bayes
a. Accuracy

_ 0+383+74 457
B 604 604

= 0,7566 = 75.66%
b. Kelas Positif
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True Positive (TP) =74
False Positive (FP) =25
False Negative (FN) =91

Precission:
= e = 74 —74—07475—74750/
“TP+FP 74+25 99 TR
Recall:
= re = s = 4 = 0.4485 = 44.85%
“TP+FN 74+91 165 TR
F1-Score:

Precission x Recall _ 0.7475 x .04485
* Precission + Recall >~ 0.7475 + 0.4485

= 0,5606

c. Kelas Netral

True Positif (TP) = 383
False Positif (FP) = 122
False Negative (FN) = 16

Precission:
_ P _ 38 38 _ 0.7584 = 75.84%
" TP+FP 383+122 505 T OEE
Recall:
_ TP _ 383 38 — 0,9599 = 95.99%
“TP+FN 383+16 399 7 U777
F1-Score:

. 0.7484x 09599
* 0.7484 + 0.9599

= 0,8474 = 84.74%

d. Kelas Negative

True Positive (TP) =0
False Positive (FP) =0
False Negative (FN) = 40

Precission:
__ TP _ 0 _,
" TP+FP 040
Recall:
__ ™ _ 0
T TP+FP 0440
F1-Score:

= 0( karena Precission dan Recall = 0

e. Marco Average

n
1
Marco Avg = - = Z(Precissioni, Recall;, F1;)
i=1
Nilai Kelas Negative + Neutral + Positive
Marco Avg = 3
Dengan nilai:
0.00 + 0.7584 + 0.7475 1.5059

Precision = = = 0.5020

3
0.000 +0.9599 + 0.4485  1.4084

= 0.4695
3

Recall =
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1 = 0.000 + 0.8474 + 0.5606  1.4080

= 0.4693
3 3

f. Weighted Average
Weighted Average merupakan rata - rata pertimbangan berdasarkan jumlah support:
n

Weight Avg = N = z Support;

(=1
Nilai Kelas Ne -Il- Neu + Pos X Support
Total Data

Weight Avg =

Dengan Nilai:
(0.000 X 40) + (0.7584 X 399) + (0.7475 X 165) 0+ 302.6016 + 123.3375

Precision = 604 604
425.9391
=—=0.7052
Recall = (0.000 X 40) + (0.9599 X 399) + (0.4485 X 165) _ 0 + 383.0001 + 74.0025 _ 457.0026
eeat = 604 = 604 = 604
= 0.7566
(0.000 X 40) + (0.7584 X 399) + (0.7475 X 165) 0+ 338.7126 + 92.4990
F1 — Score = =
604 604
_ 431.2116 _ 07139
604

Support Vector Machine

a. Accuracy
TP®Pos) 4 Tpew 4 Tpneg)
A =
ceuracy Total Data
_ 5+ 383 +98 _486 _ 0.8046 = 80 46%
- 604 T 604 - O
b. Kelas Positive
True Positve (TP) = 98
False Positif (FP) = 22
False Negative (FN) = 67
Precission:
TP _ 98 _ 98 _ o
TP+FP 98+22 120
Recall:
%8 = 8 = 0,5939
98 +67 165
F1-Score:
0.8167 x 0.5939
= 0,6877

* 0.8167 + 0.5939

c. Kelas Netral

True Positive(TP) = 383
False Positive(FP) = 95
False Negative(FN) = 16
Precission:

10
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TP _ 383 383 _ oo,
TP+ FP 383495 478
Recall:
383 383 _ ocgo
383+ 16 399
F1-Score:
5 0.8013 x 0.9599 — 08735
X 0.8013 + 09599
d. Kelas Negative
True Positive (TP) =5
False Positive (FP) =1
False Negative (FN) = 35
Precission:
e = > —5—08333
TP+FP 54+41 6
Recall:
> = > =0.125
5+4+35 40
F1-Score:
0.8333 x 0.125
=0,2174

* 0.8233 + 0.125

e. Marco Average
n

1
arco Avg = — = recision;, kecatl;, i
Marco Avg =~ Precision;, Recall;, F1

i=1
Nilai Kelas Negative + Neutral + Positive
3

Marco Avg =

Dengan Nilai:
0.8333 +0.8013 + 0.8013 2.4513

Precision = 3 =0.8171
0.1250 + 0.9599 + 0.5939 1.68788
Recall = 3 = = 0.5596
0.2174 + 0.8735 + 0.6877 1.7786
F1 — Score = 3 = 3 = 0.5929

f. Weighted Average
Weighted Average merupakan rata - rata pertimbangan berdasarkan jumlah support
n

Weight Avg = N = Z Support;

i=1
Nilai Kelas Ne + Neu + Pos X Support
Total Data

Weight Avg =

Dengan Nilai:
(0.8333 X 40) + (0.8013 X 399) + (0.8167 X 165) _33.332+319.7187 + 134.755

Precision = 504 602
487.8062
R i = (0.1250 X 40) + (0.9599 X 399) + (0.5939 X 165) _ 5+ 383.0001 + 98.0 _ 486.0001
ecatt = 604 = 604 = 604
= (0.8046

11
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(0.2174 X 40) + (0.8735 X 399) + (0.6877 X 165) 8.696 + 348.8265 + 113.4705
F1 — Score = =
604 604
_ 470993 _ o oa
604

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, metode Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) mampu
mengklasifikasikan sentimen pengguna TikTok ke dalam kategori positif, netral, dan negatif.
Naive Bayes memperoleh akurasi sebesar 75,66%, sedangkan SVM mencapai 80,46%. SVM juga
menunjukkan performa lebih baik pada sebagian besar metrik evaluasi, terutama pada kelas
positif dan netral. Namun, kedua metode masih mengalami kesulitan dalam mengklasifikasikan
sentimen negatif, sehingga diperlukan peningkatan kualitas dan keseimbangan data untuk
memperoleh hasil klasifikasi yang lebih optimal.
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