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Dalam era digital, internet menjadi sumber informasi utama bagi konsumen Submitted: 16 November 2024
dalam membuat keputusan, termasuk saat membeli produk seperti ponsel Accepted: 19 November 2024
pintar. Salah satu platform yang sering digunakan untuk mencari ulasan adalah  Published: 26 November 2024
YouTube, yang menawarkan beragam video ulasan ponsel lengkap dengan

komentar dari pengguna. Namun, banyaknya komentar yang muncul di setiap Kata Kunci

video ulasan membuat konsumen kesulitan dalam menilai persepsi umum Analisis Sentimen, Komentar
terhadap produk tertentu, baik dari sisi sentimen positif, negatif, maupun netral. YouTube, Naive Bayes, Web-
Hal ini juga menyulitkan produsen ponsel untuk memahami persepsi publik Based System, Visualisasi.
secara real-time. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah sistem .

berbasis web yang dapat mengumpulkan, mengolah, dan menganalisis sentimen

komentar YouTube terkait ponsel yang ada di Indonesia. Sistem ini

menggunakan model Naive Bayes yang diterapkan untuk mengklasifikasikan

komentar ke dalam empat Kkategori sentimen: positif, negatif, netral dan

irelevan. Sistem juga menyediakan visualisasi interaktif yang memudahkan

pengguna, baik konsumen maupun produsen, untuk memahami persepsi publik

terhadap produk yang diulas. Dalam pengembangannya, penelitian ini

menggunakan metode SDLCI yang membuat projek dapat berjalan dengan

terstruktur. Data komentar dikumpulkan menggunakan YouTube Data APl dan

diproses melalui teknik Natural Language Processing (NLP) untuk

mempersiapkan data bagi analisis sentimen. Visualisasi hasil analisis

ditampilkan dalam bentuk grafik seperti bar chart, radar chart, dan word cloud

sehingga memudahkan pengguna dalam memahami persepsi umum terhadap

ponsel tertentu. Hasil dari sistem ini diharapkan dapat membantu konsumen

dalam memilih ponsel yang sesuai dengan preferensi mereka berdasarkan

pengalaman dan opini pengguna lain. Selain itu, sistem ini juga diharapkan

memberikan wawasan berharga bagi produsen ponsel mengenai respons publik

terhadap produk mereka, yang bisa digunakan untuk strategi pemasaran dan

pengembangan produk. Dengan adanya sistem ini, proses pengambilan

keputusan baik bagi konsumen maupun produsen menjadi lebih informatif,

cepat, dan efisien. Implementasi model Naive Bayes dalam sistem analisis

sentimen ini menunjukkan bahwa model tersebut dapat memberikan hasil

klasifikasi yang akurat, meski dalam konteks komentar yang beragam.

PENDAHULUAN

Dalam konteks pengambilan keputusan konsumen terkait pembelian ponsel pintar, internet,
khususnya platform seperti YouTube, memainkan peran penting sebagai sumber informasi.
Konsumen sering mencari video ulasan ponsel yang tidak hanya menarik perhatian tetapi juga
mengundang banyak komentar yang mencerminkan sentimen pengguna terhadap produk
tersebut, baik positif maupun negative [1][2]. Video ulasan ini menjadi sarana bagi konsumen
untuk mendapatkan perspektif yang lebih luas mengenai produk yang akan dibeli, dan analisis
terhadap komentar-komentar tersebut dapat memberikan wawasan yang berharga [3][4].

Namun, tantangan yang dihadapi konsumen adalah banyaknya informasi yang harus
dipilah dari ribuan komentar yang ada. Banyak konsumen merasa kesulitan dalam menentukan
apakah sentimen keseluruhan terhadap ponsel tersebut lebih cenderung positif, negatif, atau
netral [5]. Selain itu, produsen ponsel juga memerlukan cara yang efektif untuk memahami
persepsi publik terhadap produk mereka secara real-time, yang dapat membantu mereka dalam *
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« merumuskan strategi pemasaran dan pengembangan produk [6]. Ketiadaan sistem yang dapat
“ secara otomatis menganalisis sentimen komentar-komentar ini dan menyajikannya dalam
format yang mudah dipahami membuat proses pengambilan keputusan menjadi lebih rumit [7].

Oleh karena itu, diperlukan sebuah sistem yang dapat melakukan analisis sentimen secara
otomatis terhadap komentar-komentar di YouTube terkait ponsel yang ada di Indonesia [8].
Sistem ini diharapkan tidak hanya memberikan manfaat bagi konsumen dalam memilih ponsel
yang sesuai dengan preferensi mereka, tetapi juga membantu produsen ponsel untuk
memahami persepsi konsumen secara lebih mendalam [9]. Skripsi ini mengusulkan
pengembangan sistem analisis sentimen komentar YouTube berbasis web yang akan
mengumpulkan data komentar dari video ulasan ponsel di YouTube dan melakukan analisis
sentimen secara otomatis menggunakan model machine learning yang telah dilatih [9]. Hasil
analisis sentimen akan disajikan dalam bentuk visualisasi yang interaktif dan informatif,
sehingga pengguna, baik konsumen maupun produsen, dapat dengan mudah memahami
persepsi umum terhadap ponsel yang diulas [10]. Dengan demikian, sistem ini diharapkan
dapat menjadi alat yang berguna dalam pengambilan keputusan baik bagi konsumen yang ingin
membeli ponsel baru maupun bagi produsen yang ingin meningkatkan kualitas produk mereka
[11].

METODE PENELITIAN

Dalam bab ini, langkah-langkah yang dilakukan dalam pembuatan dan implementasi sistem
analisis sentimen komentar YouTube untuk ponsel-ponsel di Indonesia akan dijelaskan secara
rinci. Proses ini mencakup persiapan lingkungan pengembangan, pengumpulan data, pelabelan
manual dan otomatis menggunakan fine-tuned indobert, praproses data, pelatihan model naive
bayes, visualisasi hasil, dan integrasi web.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Pengujian Model

Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan
komentar berdasarkan kategori sentimen, yaitu positif, negatif, netral, dan irelevan. Proses
evaluasi mencakup pengukuran metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score, serta
visualisasi performa model melalui learning curve.
Pengujian Akurasi Model

Pengujian akurasi model dilakukan untuk mengevaluasi performa sistem dalam
mengklasifikasikan sentimen komentar pengguna. Model Naive Bayes digunakan untuk
memprediksi sentimen komentar ke dalam empat kategori, yaitu positif, negatif, netral, dan
irelevan. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik precision, recall, F1-score, dan akurasi
untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif tentang performa model. Untuk tabel
evaluasinya dapat dilihat pada Gambar 17 dibawabh ini.

3> Accuracy: ©.7157573445345985

Classification Report:
precision recall fl-score support
irrelevant 8.84 69 B8.76 2859

neutral 8.71
positive 8.565

.

negative 8.57 B.46 8.51 967
B. e L
.

a7 a.78 3294
59 a.62 1543

accuracy a.72 7863
MECro avg 8.69 .65 8.67 7863
weighted avg 8.72 72 8.71 7863

Gambar 17 Tabel Akurasi Prediksi
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‘Berdasarkan Hasil pengujian model dirangkum dalam Gambar 17 Berdasarkan tabel
© tersebut, kategori sentimen neutral memiliki performa tertinggi dengan F1-score sebesar 0.78,
menunjukkan bahwa model lebih mudah mengenali komentar yang netral. Sebaliknya, kategori
negative memiliki performa terendah dengan F1-score sebesar 0.51, yang mengindikasikan
bahwa model kesulitan dalam mengenali sentimen negatif. Akurasi keseluruhan model
mencapai 72%, menunjukkan bahwa sistem memiliki kemampuan yang cukup baik dalam
mengklasifikasikan komentar pengguna.

Visualisasi Hasil Pengujian

Visualisasi hasil pengujian dilakukan untuk memberikan pemahaman yang lebih intuitif
mengenai performa model. Gambar 18 dibawah memperlihatkan learning curve dari model
Naive Bayes, yang menunjukkan hubungan antara ukuran data pelatihan dan akurasi pada data
pelatihan serta validasi.

Learning Curve
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Gambar 18 Learning Curve

Gambar 18 Learning curve di atas memperlihatkan bahwa akurasi pada data pelatihan
(garis biru) mendekati 80%, menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola dari data
pelatihan dengan baik. Sementara itu, akurasi pada data validasi (garis oranye) terus meningkat
seiring bertambahnya data pelatihan, hingga mendekati 70% pada ukuran data maksimum
(~25,000). Perbedaan kecil antara akurasi data pelatihan dan validasi menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan generalisasi yang cukup baik, meskipun ada sedikit gap yang
mengindikasikan potensi overfitting ringan. Visualisasi ini juga mengonfirmasi bahwa model
dapat mencapai performa yang stabil ketika data pelatihan sudah mencukupi.

Analisis Data dan Sentimen
Analisis Data dan Sentimen berfokus pada hasil analisis sentimen dari komentar pengguna
YouTube yang telah diklasifikasikan ke dalam empat kategori sentimen: positif, negatif, netral,
dan irrelevant. Analisis ini bertujuan untuk memberikan wawasan tentang distribusi komentar
berdasarkan kategori sentimen serta pola-pola kata yang sering muncul dalam, komentar
tersebut. Hasil analisis ini sangat penting untuk memahami persepsi pengguna terhadap produk,
baik secara umum maupun berdasarkan kategori tertentu. Analisis dilakukan melalui gua
pendekatan utama yaitu Distribusi komentar berdasarkan kategori sentimen, Yyang [ K \
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« divisualisasikan menggunakan grafik Pola kata dominan dari setiap sentimen, yang

¢ divj’sualj\sasikan menggunakan word cloud, lebih jelasnya yaitu:

Grafik Distribusi Sentimen

Distribusi sentimen memberikan gambaran tentang jumlah komentar pengguna yang
masuk dalam setiap kategori sentimen, yaitu positif, negatif, netral, dan irrelevant. Analisis ini
bertujuan untuk mengidentifikasi tren umum dalam komentar pengguna dan melihat kategori
sentimen mana yang paling dominan. Informasi ini sangat berguna untuk memahami fokus
utama pengguna serta mengetahui persepsi mereka terhadap produk tertentu. Grafik distribusi
sentimen Gambar 19 dibawah menunjukkan proporsi masing-masing kategori sentimen dari
seluruh komentar yang dianalisis.

Distribusi Sentimen
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Gambar 19 Grafik Distribusi Sentimen

Gambar 19 di atas menunjukkan distribusi sentimen komentar pengguna YouTube
berdasarkan kategori neutral, irrelevant, positive, dan negative. Berdasarkan hasil analisis,
kategori neutral mendominasi dengan jumlah komentar lebih dari 80,000. Hal ini
mengindikasikan bahwa sebagian besar pengguna memberikan komentar yang bersifat
deskriptif atau informatif tanpa ekspresi emosi yang kuat. Komentar netral ini biasanya
mencakup informasi umum, pertanyaan, atau tanggapan yang tidak menunjukkan pendapat
tertentu tentang produk.

Kategori irrelevant berada di urutan kedua, dengan jumlah komentar sekitar 35,000.
Komentar ini mencakup tanggapan yang tidak relevan terhadap konteks pembahasan, seperti
promosi pribadi, candaan, atau topik yang tidak berkaitan langsung dengan produk. Meski
demikian, komentar irrelevant tetap memberikan gambaran bahwa konten video memicu
diskusi yang luas, meskipun tidak semuanya terkait dengan topik utama. Kategori positive
berada di urutan ketiga dengan jumlah sekitar 25,000 komentar. Ini menunjukkan bahwa
banyak pengguna memiliki pengalaman yang baik atau persepsi positif terhadap produk yang
dibahas. Kata-kata positif yang sering muncul mencakup ""bagus," ""mantap," dan- "puas"
yang menandakan penghargaan terhadap fitur atau kinerja produk tertentu. ’

Sementara itu, kategori negative memiliki jumlah komentar paling sedikit, kurang tian

10,000. Ini menunjukkan bahwa hanya sebagian kecil pengguna yang memberlkan»ulasan "
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%« negatifs Komentar negatif biasanya mengacu pada aspek-aspek produk yang memerlukan

. perpamq‘i, seperti masalah teknis, harga, atau layanan yang tidak memuaskan. Distribusi ini
memher an wawasan penting tentang persepsi pengguna secara keseluruhan. Dominasi
sentimen netral dan positif mencerminkan bahwa produk yang dibahas umumnya diterima
dengan baik oleh pengguna, dengan hanya sedikit keluhan atau kritik.

Analisis Trend Komentar dengan Word Cloud

Word cloud digunakan untuk memvisualisasikan kata-kata yang paling sering muncul
dalam komentar pengguna berdasarkan kategori sentimen tertentu. Analisis ini membantu
memahami tema dan fokus utama komentar, serta memberikan wawasan lebih mendalam
tentang topik yang relevan dalam setiap kategori sentimen. Word cloud juga dapat
menunjukkan pola atau preferensi pengguna, misalnya kata-kata positif yang sering digunakan
untuk memuji produk atau kata-kata negatif yang menunjukkan kritik terhadap produk.
Gambar 20 menampilkan word cloud dari komentar pengguna.

Word Cloud
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Gambar 20 Word Cloud Trend
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Berdasarkan Gambar 20, kata-kata yang sering muncul dalam komentar mencakup istilah
seperti "note,” "kamera,"” "harga,” "bagus,” dan merek seperti "infinix," "redmi," serta
"samsung." Kata-kata seperti "kamera" dan "harga™ mencerminkan perhatian utama pengguna
terhadap fitur teknis dan nilai ekonomis dari produk. Merek-merek yang muncul menunjukkan
bahwa komentar banyak berfokus pada merek-merek populer dalam kategori produk yang
dianalisis.

Pada komentar dengan sentimen positif, kata-kata seperti "bagus,” "puas," dan "mantap"
sering muncul, yang mencerminkan kepuasan pengguna terhadap produk. Sebaliknya, pada
sentimen negatif, kata-kata seperti "kurang,” "tidak memuaskan," atau "gagal" menjadi
dominan, menunjukkan kritik atau pengalaman buruk yang dialami pengguna. Analisis ini
memberikan wawasan mendalam tentang opini pengguna dan dapat digunakan untuk
meningkatkan kualitas produk, memperbaiki kelemahan, serta menyusun strategi pemasaran
yang lebih efektif.
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< ¢ Korelasi.Sentimen Antar Model
¢ . Grafik korelasi sentimen memberikan gambaran mengenai distribusi komentar pengguna
untuk setiap model perangkat dalam kategori sentimen positif, negatif, netral, dan irrelevant.
Informasi ini penting untuk memahami bagaimana pengguna memberikan tanggapan terhadap
berbagai merek dan model perangkat, serta untuk mengidentifikasi pola-pola unik dalam setiap
kategori sentimen.

Korelasi Sentimen Antar Model
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Gambar 21 Grafik Korelasi Sentimen

Berdasarkan grafik yang ditampilkan pada Gambar 21, terlihat bahwa model seperti
Realme 12 Pro+ 5G memiliki jumlah komentar tertinggi dalam kategori irrelevant, dengan
lebih dari 2.206 komentar. Hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar komentar terkait model
ini tidak relevan terhadap pembahasan utama, seperti komentar yang bersifat promosi, candaan,
atau tidak berkaitan dengan produk. Model seperti Infinix 30 Pro menunjukkan dominasi pada
kategori sentimen netral dengan lebih dari 6.000 komentar, yang mengindikasikan bahwa
pengguna cenderung memberikan komentar deskriptif atau informatif tanpa menyampaikan
opini emosional tertentu.

Selain itu, sentimen negatif memiliki jumlah yang relatif kecil untuk hampir semua model
perangkat, menunjukkan bahwa ulasan negatif dari pengguna tidak terlalu dominan. Model
seperti Infinix 30 Pro dan Galaxy A55 menunjukkan jumlah komentar positif yang cukup
signifikan, yang mengindikasikan persepsi yang baik dari pengguna terhadap kedua perangkat
ini. Di sisi lain, model dengan jumlah komentar irrelevant yang tinggi, seperti Infinix 30 Pro
dan Realme 12 Pro+ 5G, dapat menjadi perhatian untuk evaluasi lebih lanjut, guna memastlkan
bahwa pengguna menerima informasi yang relevan terkait perangkat tersebut. a ¢ he

Hasil analisis ini memberikan wawasan penting bagi produsen untuk memahami pola op|n| 4
pengguna terhadap berbagai perangkat. Pola yang muncul, seperti dominasi sentimen netral *

N
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« dan irrelevant, menunjukkan bahwa sebagian besar pengguna memberikan komentar tanpa
“ opini emosional yang kuat atau komentar yang tidak relevan terhadap produk. Namun,
sentimen positif yang tinggi pada model tertentu menunjukkan adanya persepsi baik yang dapat
dimanfaatkan untuk memperkuat branding atau strategi pemasaran. Secara keseluruhan,
analisis korelasi sentimen antar model memberikan data yang dapat digunakan untuk
meningkatkan kualitas produk serta memahami kebutuhan dan persepsi pengguna secara lebih
mendalam.

Implementasi Sistem

Analisis Implementasi system berfungsi untuk menganalisis sistem sentimen yang telah
dirancang dan dikembangkan, dengan memberikan gambaran detail tentang antarmuka
aplikasi, fitur utama, dan bagaimana fitur tersebut digunakan untuk mendukung kebutuhan
pengguna dalam melakukan analisis sentimen. Implementasi ini diwujudkan melalui
antarmuka web yang sederhana, interaktif, dan mudah digunakan, sehingga dapat memenuhi
kebutuhan pengguna dengan berbagai tingkat keahlian teknis.

Deskripsi Antarmuka Web

Antarmuka aplikasi ini dirancang dengan pendekatan yang user-friendly, mengutamakan
kemudahan akses dan navigasi. Pada tampilan utama, pengguna disambut dengan halaman
yang memuat deskripsi singkat tentang fungsi aplikasi, yang mencakup analisis sentimen
komentar YouTube berdasarkan model handphone. Aplikasi ini dirancang untuk memproses
data besar secara efisien, yang dapat menampilkan distribusi sentimen, korelasi antar model,
dan visualisasi kata yang sering muncul. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada Gambar 22
dibawah ini.

@, Filter
M Analisis Senti K t
Gunakan filter di bawah untuk na ISIS en Imen omen ar
menyaring data komentar berdasarkan b
model, sentimen, dan kata kunci. Yo u Tu e
Selamat datang di aplikasi analisis sentimen komentar YouTube! Jelajahi berbagai
CariKomentar Berdasarkan Kata Kundi model handphone dengan sentimen komentar pengguna, distribusi kata, dan korelasi
antar model.

Pilih Model Handphone * Semua model handphone dipilih.

Semua * Jumlah total komentar yang dianalisis untuk semua model adalah 144701.

S i Distribusi Sentimen & Word Cloud = TopWords [l Panjang K
Opsi Filter N Pt e

Pilih Sentimen

Korelasi Sentimen Antar Model

Semua

Korelasi Sentimen Antar Model

Bandingkan dengan model lain? 1708

Gambar 22 Interface Wetiglte

Dapat dilihat pada Gambar 22 Salah satu elemen utama dari antarmuka adalah sidebar
filter. Sidebar ini menyediakan berbagai opsi untuk menyaring data berdasarkan kata kunci,
model handphone, dan kategori sentimen seperti positive, neutral, negative, dan irrelevant.
Fitur filter ini sangat membantu pengguna yang ingin fokus pada data tertentu tanpa harus
memilah-milah komentar secara manual. Dengan menggunakan filter ini, pengguna dapat
menghemat waktu sekaligus mendapatkan hasil analisis yang lebih relevan.

Navigasi dalam aplikasi juga dirancang sederhana dengan memanfaatkan tab-tab mteraktlf A ® D
di bagian atas halaman utama. Tab-tab ini memungkinkan pengguna untuk berpmdahy antar, S
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« fitur, seperti distribusi sentimen, Word Cloud, korelasi sentimen, dan panjang komentar. Setiap
“ tab memuat visualisasi atau tabel data yang menyajikan informasi spesifik sesuai dengan
kebutuhan pengguna. Tampilan utama aplikasi juga mencantumkan total jumlah komentar
yang telah dianalisis, memberikan informasi langsung kepada pengguna tentang skala data
yang diproses oleh sistem. Selain itu, integrasi warna dan grafik interaktif memastikan bahwa
data yang disajikan mudah dipahami oleh pengguna dari berbagai latar belakang.

Fitur Utama Website

Fitur-fitur utama aplikasi mencerminkan fokus pada analisis sentimen yang komprehensif
dan visualisasi data yang intuitif. Berikut adalah gambar dan deskripsi detail dari setiap fitur
utama beserta fungsi yang mendukung proses analisis:

@_ Filter

Distribusi Sentimen

Gunakan filter di bawah untuk
menyaring data komentar berdasarkan Distribusi Sentimen
model, sentimen, dan kata kunci.

Cari Komentar Berdasarkan Kata Kunci

Pilih Model Handphone

Jumlah Komentar
s
5
S
3
S

Semua

Opsi Filter

Pilih Sentimen

Semua

Bandingkan dengan model lain? Sentimen

Gambar 23 Distribusi Sentimen

Gambar 23 menunjukkan grafik dari Visualisasi Distribusi Sentimen. Fitur ini
menggunakan grafik batang untuk menunjukkan distribusi sentimen (positive, neutral,
negative, dan irrelevant) di seluruh dataset. Grafik ini membantu pengguna memahami tren
umum dalam data komentar, seperti dominasi sentimen tertentu. Sebagai contoh, sentimen
neutral mungkin mendominasi karena sifat komentar yang informatif tanpa emosi tertentu.
Informasi ini sangat bermanfaat untuk memahami pola umum dalam dataset besar.

@_ Filter

® Jumian total Komentar yang dianalisis Untuk semua model adalan 144 /(01.

Gunakan filter di bawah untuk

menyaring data komentar berdasarkan Distribusi Sentimen & ¢ Korelasi Sentimen & TopWords [l Panjang K

model, sentimen, dan kata kunci.

Word Cloud

Cari Komentar Berdasarkan Kata Kunci
Word Cloud

Pilih Model Handphone
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Opsi Filter
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Bandingkan dengan model lain? ¢

Gambar 24 Word Cloud
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« » ‘Gambar 24 menunjukkan grafik dari Word Cloud. Word Cloud adalah fitur visualisasi
yang menampilkan kata-kata yang paling sering muncul dalam komentar. Ukuran kata pada
Word:Cloud menunjukkan frekuensi kemunculannya. Fitur ini memberikan wawasan tentang
topik atau kata kunci yang paling banyak dibicarakan oleh pengguna. Misalnya, kata seperti

"kamera" atau "harga" yang berukuran besar menunjukkan bahwa topik tersebut sering menjadi
perhatian pengguna.

®_ Filter

Korelasi Sentimen Antar Model

Gunakan filter di bawah untuk
menyaring data komentar berdasarkan
model, sentimen, dan kata kunci.

Korelasi Sentimen Antar Model

Cari Komentar Berdasarkan Kata Kunci

Pilih Model Handphone
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Opsi Filter
Pilih Sentimen
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Bandingkan dengan model lain?

Gambar 25 Korelasi Sentimen

Gambar 25 menunjukkan grafik Korelasi Sentimen Antar Model. Grafik ini disebut
sebagai Heatmap korelasi sentimen antar model handphone yang berfungsi menampilkan
distribusi sentimen untuk setiap model. Fitur ini memungkinkan pengguna untuk
membandingkan persepsi sentimen terhadap berbagai model handphone secara visual. Warna
pada heatmap menunjukkan intensitas komentar, misalnya warna merah menandakan volume
komentar yang tinggi, sedangkan warna biru menunjukkan volume yang lebih rendah. Fitur ini
bermanfaat bagi produsen untuk memahami penerimaan model handphone tertentu di pasar.

®,_ Filter

Distribusi Panjang Komentar Berdasarkan
Sentimen

Gunakan filter di bawah untuk
menyaring data komentar berdasarkan

madel, sentimen, dan kata kunci. Distribusi Panjang Komentar Berdasarkan Sentimen

]
Cari Komentar Berdasarkan Kata Kunci

Pilih Model Handphone

Semua

Opsi Filter

Pilih Sentimen

Panjang Komentar (Jumlah Kata)

Semua

T P T positive neutral irrelevant negative
Sentimen

Gambar 26 Distribusi Panjang Komentar

Gambar 26 menunjukkan grafik Distribusi Panjang Komentar Berdasarkan Sentimen.
Fitur ini menggunakan diagram boxplot untuk menunjukkan distribusi panjang Komehtar P
berdasarkan sentimen. Pengguna dapat mengidentifikasi pola komentar, seperti kementar »
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‘.« dengan sentimen negative yang cenderung lebih panjang karena memuat keluhan atau
¢ perlielasgn lebih rinci. Diagram ini memberikan wawasan tambahan tentang bagaimana jenis
sentimen memengaruhi panjang komentar.

-
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Gunakan filter di bawah untuk
menyaring data komentar berdasarkan
model, sentimen, dan kata kunci.

|1 & Word Cloud  § Korela: n [# TopWords [l Panjang Komentar € Radar Cha

Distribusi Sentimen

Cari Komentar Berdasarkan Kata Kunci

Distribusi Sentimen

w
1=}
1=}

Pilih Model Handphone

infinix hot40pro

s
=3
S

Opsi Filter

Pilih Sentimen

w
=3
=1

positive

Jumlah Komentar

N
=3
=3

¥ Bandingkan dengan model lain?

Pilih Model Handphone untuk Perbandingan

,_.
=)
=1

redmi note13pro5g

Gambar 27 Fitur Fillter Data

Gambar 27 menunjukkan fitur Filter Data yaitu sidebar filter. Sidebar filter memberikan
fleksibilitas tinggi dalam analisis data. Pengguna dapat memilih model handphone tertentu,
kategori sentimen, atau kata kunci untuk menyaring data yang relevan dengan kebutuhan
mereka. Fitur ini memudahkan eksplorasi data yang berfokus pada topik atau tren tertentu.

KESIMPULAN DAN SARAN
Kesimpulan

Proses analisis sentimen komentar YouTube dimulai dengan pengumpulan data
menggunakan YouTube Data API v3, di mana data mentah komentar yang relevan diambil dari
video ulasan ponsel tertentu. Tahapan praproses data kemudian dilakukan untuk memastikan
data dalam kondisi optimal, mencakup langkah seperti case folding untuk menyamakan format
teks, tokenisasi untuk memecah teks menjadi unit kecil, penghapusan stopwords untuk
mengeliminasi kata-kata yang tidak bermakna, stemming untuk mengurangi kata ke bentuk
dasar, serta lemmatization untuk mendapatkan bentuk kata yang valid secara linguistik. Data
yang telah diproses ini diolah lebih lanjut menggunakan algoritma Naive Bayes yang
memanfaatkan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) sebagai
teknik ekstraksi fitur. Model ini digunakan untuk mengklasifikasikan komentar ke dalam empat
kategori sentimen utama, yaitu positif, negatif, netral, dan irelevan. Setelah analisis selesai,
hasilnya divisualisasikan melalui grafik distribusi sentimen dan Word Cloud, sehingga
memudahkan pengguna dalam memahami tren sentimen secara intuitif.

Hasil analisis menunjukkan bahwa sistem berhasil mengelompokkan komentar dengan
akurasi keseluruhan sebesar 72%, di mana performa terbaik terdapat pada kategori sentimen
netral yang memiliki F1-score sebesar 0.78. Kategori netral mendominasi dataset, diikuti oleh
sentimen irelevan, positif, dan negatif, mencerminkan mayoritas komentar bersifat deskriptif
atau informatif tanpa opini emosional yang kuat. Visualisasi hasil melalui Word Cloud dan
grafik memberikan wawasan tentang distribusi sentimen dan kata-kata dominan yang sering
digunakan dalam setiap kategori. Sistem ini tidak hanya membantu konsumen dalam.memilih
produk yang sesuai berdasarkan opini pengguna lain, tetapi juga menyediakan informasi yang
berguna bagi produsen untuk memahami persepsi publik terhadap produk mereka; yang dapat .
digunakan dalam pengembangan produk dan strategi pemasaran. Dengan demikian, sistem ini . ‘
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« berhasil memberikan kontribusi yang signifikan dalam membantu pengambilan keputusan
* yang lebih informatif dan efisien baik untuk konsumen maupun produsen.

Saran

1. Peningkatan Akurasi Model: Untuk meningkatkan akurasi, khususnya pada kategori
sentimen negatif yang memiliki Fl-score rendah, disarankan untuk mengeksplorasi
algoritma lain seperti Support Vector Machine (SVM), Random Forest, atau ensemble
learning. Teknik hyperparameter tuning pada algoritma Naive Bayes juga perlu dilakukan
untuk mengoptimalkan kinerjanya.

2. Peningkatan Kualitas Data: Data yang digunakan saat ini didominasi oleh sentimen
netral. Untuk mendapatkan hasil yang lebih representatif, disarankan memperluas cakupan
pengumpulan data dengan mengambil komentar dari berbagai kanal YouTube dan
platform media sosial lainnya seperti Instagram, Twitter, atau Facebook. Selain itu,
menyeimbangkan distribusi data antar kategori sentimen dapat membantu mengurangi
bias model.

3. Visualisasi yang Lebih Komprehensif: Tambahkan visualisasi seperti analisis tren waktu
untuk melihat perubahan sentimen terhadap suatu produk seiring waktu. Fitur visualisasi
interaktif seperti heatmap untuk korelasi antar kategori sentimen atau antar model ponsel
juga dapat memperkaya wawasan pengguna.

4. Peningkatan Fungsi Sistem: Sistem saat ini hanya menyajikan hasil analisis sentimen.
Disarankan menambahkan fitur rekomendasi atau insights tambahan, seperti menyoroti
fitur produk yang paling banyak dibahas dalam komentar positif maupun negatif. Hal ini
dapat memberikan nilai tambah bagi produsen untuk pengembangan produk lebih lanjut.

5. Real-Time Processing: Implementasikan real-time data analysis agar sistem dapat
memberikan hasil analisis yang selalu diperbarui berdasarkan data komentar terbaru. Ini
dapat dicapai dengan menggunakan teknologi streaming data seperti Apache Kafka atau
integrasi pipeline dengan cloud computing.
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