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Abstract

Purpose: Sentiment analysis is an important aspect of
understanding consumers' views on products, especially in
the growing skincare industry. This study aims to compare
the accuracy and effectiveness of various kernels in the
Support Vector Machine (SVM) algorithm, including linear,
polynomial (poly), and radial basis function (RBF) kernels,
in predicting three types of sentiment: positive, neutral, and
negative based on reviews of local Indonesian skincare
products.

Design/methodology/approach: The dataset used includes
consumer reviews classified by rating, which are then
processed using Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) technique for feature extraction.
Findings/result: The evaluation results show that the RBF
kernel achieves the highest accuracy of 74.78%, followed by
the linear kernel with 74.51% accuracy, and the polynomial
kernel with 74.10% accuracy. Although the difference
between the three kernels is not significant, the RBF kernel
excels in positive sentiment classification, while all three
kernels struggle in predicting neutral and negative classes.
Originality/value/state of the art: These findings make an
important contribution to the development of effective
sentiment analysis methods, especially in the context of
datasets with high class imbalance. To handle class
imbalance, techniques such as oversampling smaller classes
or using cost-sensitive learning techniques to give more
weight to negative and neutral classes can be used.

Abstrak

Tujuan: Analisis sentimen merupakan salah satu aspek
penting dalam memahami pandangan konsumen terhadap
produk, terutama dalam industri skincare yang terus
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Kata kunci: Kernel; Linier; Polinomial;  berkembang. Studi ini bertujuan untuk membandingkan

RBF; Skincare; SVM akurasi dan efektivitas berbagai kernel pada algoritma
Support Vector Machine (SVM), termasuk kernel Linear,
Polinomial, dan Radial Basis Function (RBF) dalam
memprediksi tiga jenis sentimen yaitu positif, netral, dan
negatif berdasarkan ulasan produk skincare lokal Indonesia.
Perancangan/metode/pendekatan:Pendekatan: Dataset yang
digunakan  mencakup  ulasan  konsumen  yang
diklasifikasikan berdasarkan rating, yang kemudian diolah
menggunakan teknik Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) untuk ekstraksi fitur.
Hasil: Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kernel RBF
mencapai akurasi tertinggi sebesar 74.78%, diikuti oleh
kernel linear dengan akurasi 74.51%, dan kernel polinomial
dengan akurasi 74.10%. Meskipun perbedaan antara ketiga
kernel tidak signifikan, kernel RBF unggul dalam klasifikasi
sentimen positif, sementara ketiga kernel kesulitan dalam
memprediksi kelas netral dan negatif.
Keaslian/ state of the art: Temuan ini memberikan
kontribusi penting bagi pengembangan metode analisis
sentimen yang efektif, terutama dalam konteks dataset
dengan ketidakseimbangan kelas yang tinggi. Dalam
menangani ketidakseimbangan kelas, bisa dilakukan teknik
seperti oversampling pada kelas yang lebih kecil atau
menggunakan teknik cost-sensitive learning untuk memberi
bobot lebih pada kelas negatif dan netral.

1. Pendahuluan

Industri kosmetik di Indonesia dalam beberapa tahun terakhir ini menunjukan pertumbuhan
yang signifikan. Menurut data Kementerian Koordinator Bidang Perekonomian RI,
pertumbuhan jumlah perusahaan kosmetik di Indonesia mencapai 21,9%, yakni dari 913
perusahaan pada tahun 2022 menjadi sebanyak 1.010 perusahaan pada pertengahan 2023 [1].
Segmen pasar terbesar didominasi oleh kategori perawatan diri dengan nilai pasar sebesar
USD3,18 miliar pada tahun 2022, disusul skincare sebesar USD2,05 miliar, kosmetik USD1,61
miliar, dan wewangian USD39 juta [1]. Peningkatan ini didorong oleh meningkatnya kesadaran
masyarakat terhadap perawatan kulit, serta hadirnya berbagai merek lokal yang menawarkan
produk berkualitas dengan harga terjangkau [2]. Di tengah perkembangan tersebut, ulasan
konsumen di platform online menjadi salah satu faktor penting yang memengaruhi keputusan
pembelian. Dalam penelitian yang dilakukan terhadap 105 sampel berjenis kelamin perempuan,
disimpulkan bahwa Online Consumer Review khususnya pada platform Female Daily
Network berpengaruh terhadap keputusan pembelian produk skincare [3]. Nilai rating yang
diberikan oleh konsumen tidak hanya mencerminkan kepuasan terhadap produk, tetapi juga
menyimpan informasi berharga mengenai pandangan positif, netral, dan negatif terhadap produk
skincare lokal.
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Dalam konteks ini, analisis sentimen menjadi alat yang sangat penting untuk menggali persepsi
konsumen, di mana sentimen positif menunjukkan kepuasan dan rekomendasi, sentimen netral
mencerminkan ketidakpastian, dan sentimen negatif sering kali berhubungan dengan
kekecewaan atau ketidakpuasan. Namun, tantangan yang dihadapi adalah bagaimana
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen ini secara akurat, terutama pada dataset yang
tidak seimbang, di mana sentimen positif sering kali lebih mendominasi. Selain itu,
permasalahan yang dihadapi dalam penelitian ini adalah bagaimana memilih metode klasifikasi
yang optimal untuk menganalisis sentimen dari rating produk skincare lokal. Dalam beberapa
penelitian dikatakan bahwa metode Support Vector Machine (SVM) unggul untuk analisis
sentimen, seperti penelitian [4] yang menunjukkan bahwa SVM mengungguli pengklasifikasi
tradisional seperti Regresi Logistik, K-Nearest Neighbors, Naive Bayes dan XGBoost dalam
tugas analisis sentimen, Support Vector Machine (SVM) memberikan presisi dan tingkat ingatan
yang lebih baik. Dalam analisis sentimen pariwisata, Support Vector Machine (SVM) tanpa
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) mencapai akurasi 97,79%,
menunjukkan efektivitasnya dalam mengklasifikasikan sentimen positif [5]. Algoritma ini juga
unggul dalam efisiensi penggunaan memori melalui teknik pemetaan kernel ke dalam ruang
fitur berdimensi tinggi, yang semakin memperkuat posisinya dalam menangani klasifikasi data
yang kompleks [6]. Support Vector Machine (SVM) telah berhasil diterapkan di berbagai
domain, termasuk pemantauan tempat parkir secara real-time [7], analisis sentimen tweet
Indonesia [8], analisis sentimen tingkat kepuasan layanan data operator [9], pengenalan wajah,
pengenalan teks, dan identifikasi penyakit tanaman [10]

Support Vector Machine (SVM) sangat bergantung pada pemilihan kernel yang sesuai, yang
secara langsung mempengaruhi keakuratan tugas klasifikasi. Kernel yang berbeda menunjukkan
efektivitas yang bervariasi berdasarkan karakteristik spesifik dari data yang dianalisis. Seperti
polinomial dan Radial Basis Function (RBF), pada penelitian [11] menghasilkan tingkat akurasi
yang bervariasi dalam analisis sentimen, dimana Radial Basis Function (RBF) mencapai akurasi
86,17% dibandingkan dengan 84,56% untuk kernel polinomial dalam analisis sentimen
perawatan kulit. Dalam deteksi cyberbullying di Twitter, kernel sigmoid mencapai akurasi
tertinggi 83,85%, menyoroti pentingnya pemilihan kernel dalam tugas klasifikasi teks [12]. Pada
analisis sentimen ulasan aplikasi, kernel RBF mencapai akurasi yang lebih tinggi (86,1%)
dibandingkan dengan kernel linear (83,1%) [13]. Untuk deteksi spam, kernel linear dan
polinomial derajat 1 memiliki performa terbaik, keduanya mencapai presisi dan recall sebesar
0,99 [14]. Dengan demikian, melakukan perbandingan antar kernel Support Vector Machine
(SVM) merupakan pendekatan yang penting untuk menentukan metode yang paling efektif
untuk klasifikasi sentimen dalam konteks ini. Maka dari itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi dan membandingkan akurasi serta efektivitas kernel linear, polinomial, dan RBF
dalam Klasifikasi sentimen negatif, netral dan prositif berdasarkan rating dari paltform Female
Daily Network.

2.  Metode/Perancangan

Metode penelitian ini berfokus pada penggunaan algoritma Support Vector Machine (SVM)
dengan berbagai kernel yaitu kernel linier, polinomial, dan RBF dalam klasifikasi sentimen pada
ulasan produk skincare lokal dari Indonesia. Tahapan penelitian melibatkan proses
pengumpulan data, pre-processing data, vektorisasi fitur teks, pembagian dataset, pelatihan
model, pengujian akurasi, serta evaluasi performa menggunakan berbagai metrik evaluasi
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seperti akurasi, precision, recall, f1-score, dan confusion matrix. Tahapan penelitian ini lebih
jelasnya dapat dilihat pada Gambar 1.

Pre-processing Data Klasifikasi 5WM

Pengumpulan Data Pembagian Dataset Analisis Hasil Perbandingan

Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Pengumpulan Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Indonesia Skincare From Female Daily
Reviews yang diperoleh dari Kaggle. Dataset ini berisi informasi seperti type, nama produk,
rating, dan total reviewers.

2.2. Pre-processing Data
Pre-processing data adalah tahap dalam mempersiapkan kumpulan data yang bertujuan untuk
meningkatkan kualitas dan akurasi data sebelum diproses lebih lanjut[15]. Pada tahap ini
dilakukan 3 langkah dalam pre-processing data, yaitu penanganan missing values, pelabelan
data, serta vektorisasi teks.

2.3. Pembagian Dataset

Pada pembagian dataset, data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uji dengan
pembagian yang digunakan adalah 80% data latih dan 20% data uji. Pembagian dataset ini
bertujuan untuk memastikan bahwa model dapat belajar dari sebagian besar data yang tersedia,
sementara performanya diuji pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya untuk
menghindari overfitting [16].

2.4. Klasifikasi SVM

Support Vector Machine (SVM) adalah metode klasifikasi yang mendefinisikan batas-batas
antar kelas dengan memaksimalkan jarak dari titik data terdekat. SVM bekerja dengan cara
menemukan hyperplane yang optimal dalam ruang fitur berdimensi tinggi menggunakan fungsi
kernel [17]. Terdapat 3 kernel yang digunakan dalam klasifikasi SVM pada penlitian ini, yaitu
linear, polinomial, dan RBF.

2.4.1.Kernel Linear

Kernel linier bekerja dengan menemukan hyperplane linier yang memisahkan kelas-kelas data
[18]. Model nantinya berusaha mencari garis atau hyperplane yang memisahkan kelas sentimen
positif, negatif, dan netral berdasarkan fitur yang diperoleh dari proses vektorisasi teks dengan
TF-IDF.

61



Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021
Vol. 22, No. 3, Oktober 2025, pp.58-67 DOI:10.31515/telematika.v22i3.14033

2.4.2.Kernel Polynomial

Polynomial kernel adalah kernel yang mengizinkan SVM untuk menemukan hyperplane non-
linier [18]. Kernel ini memetakan data ke ruang dimensi yang lebih tinggi menggunakan
kombinasi polinomial dari fitur asli [19]. Ketika kernel polinomial digunakan, model mencoba
menemukan pemisahan non-linier di ruang fitur yang diperoleh dari TF-IDF.

2.4.3.Kernel RBF

RBF atau Gaussian kernel dapat menangani data yang tidak linier. RBF kernel bekerja dengan
memetakan setiap titik data ke dalam ruang dimensi yang sangat tinggi di mana data lebih
mungkin dapat dipisahkan secara linier [18]. Kernel RBF digunakan untuk mencoba
memisahkan data secara lebih efektif dengan mempertimbangkan pola-pola yang sangat
kompleks.

2.5. Analisis Hasil Perbandingan

Setelah model dilatih, kinerjanya dievaluasi menggunakan metrik evaluasi standar dalam
klasifikasi. Akurasi dan metrik evaluasi seperti precision, recall, dan f1-score digunakan untuk
menilai performa setiap kernel. Akurasi mengukur persentase prediksi yang benar dari seluruh
prediksi yang dilakukan oleh model. Persamaan akurasi model adalah sebagai berikut.

Jumlah Prediksi Benar
Total Jumlah Data

Akurasi =

Precision berguna untuk mengukur seberapa banyak dari prediksi positif yang benar-benar
positif. Precision berguna dalam situasi di mana biaya kesalahan prediksi positif lebih tinggi,
dimana persamaannya adalah sebagai berikut.
True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Positives (FP)

Precision =

Recall digunakan untuk mengukur seberapa banyak data positif yang teridentifikasi dengan
benar oleh model. Ini berguna ketika biaya kesalahan pada data positif yang tidak terdeteksi
tinggi. Persamaan dari recall adalah sebagai berikut.
True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Negatives (FN)

Recall =

F1-score adalah rata-rata harmonis antara precision dan recall. F1-score memberikan gambaran
yang lebih seimbang, terutama jika ada ketidakseimbangan antara precision dan recall. Dimana
persamaannya adalah sebagai berikut.

Presicion X Recall
F1 — Score = 2 X

Presicion + Recall

3. Hasil dan Pembahasan

3.1. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data menggunakan dataset berformat, CSV dimana dataset yang digunakan
dalam penelitian ini adalah data Indonesia Skincare From Female Daily Reviews yang diperoleh
dari website Kaggle. Dataset ini berjumlah 7432 data yang memuat informasi tipe atau jenis
skincare, nama produk skincare, nama brand, rating, total reviewers dan link produk dari
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platform female daily network. Dataset ini berisi informasi seperti yang dapat dilihat pada
Gambar 2.

Type Name Brand Rating Total Reviewers Link
0 Sunscreen Sun Protection SPF 30 PA+++ Emina 3.6 13,700 https://reviews.femaledaily.com/products/moist..
1 Sunscreen Hydrasoothe Sunscreen Gel SPF 45+++ Azarine Cosmetics 41 9,441 https://reviews femaledaily.com/products/moist..
2 Sunscreen UV Moisture Milk SKin Aqua 42 8,947 https://reviews.femaledaily.com/products/moist..
3 Sunscreen UV Shield Essential Sunscreen Gel SPF 35 PA +++ Wardah 33 8,358 https://reviews . femaledaily.com/products/moist..
4 Sunscreen UV Aqua Rich Watery Essence SPF 50+/PA++++ Biore 4.2 7,362 https://reviews.femaledaily.com/products/moist..

Gambar 2. Tampilan Isi Dataset

3.2. Pre-processing Data
Pada tahap ini, dilakukan beberapa langkah diantaranya sebagai berikut.

3.2.1.Penanganan Missing Values
Pada tahap ini missing values dalam kolom rating dan total reviewers dihapus dari dataset,
dengan tujuan agar model hanya dilatih menggunakan data yang lengkap.

3.2.2.Pelabelan Data

Pelabelan data dilakukan pada kolom Rating yang diubah menjadi label sentimen dengan aturan
rating > 4 dikategorikan positif, rating = 3 dikategorikan netral, rating < 3 dikategori negatif.
label sentimen yang dihasilkan kemudian di-encode menjadi bentuk numerik, di mana positif
diwakili dengan angka 2, netral dengan angka 1, dan negatif dengan angka 0. berikut ini adalah
hasil dari pelabelan data yang dapat dilihat pada Gambar 3.

Data setelah penambahan kolom Sentiment: Data setelah encoding kolom Sentiment:

Rating Sentiment @ Rating Sentiment m

0 36 0

0 36 Negative m
1 4.1 2

1 41 Positive
2 42 2

2 42 Positive
3 33 0

3 33 Negative
4 42 2

4 4.2 Positive Label encoding: ['Negative', 'Meutral', 'Positive’]

(a) (b)

Gambar 3. Hasil Tahap Pelabelan Data Sebelum (a) dan Sesuah Encoding (b)

3.2.3.Vektorisasi Teks

Pada tahap ini teks kolom name yang berisi nama produk diubah menjadi representasi numerik
menggunakan teknik TF-1DF Vectorizer untuk menangkap pentingnya kata dalam nama produk.
Hanya 5000 fitur (kata) teratas yang dipilih untuk diolah oleh model. Hasil dari vektorisasi teks
dapat dilihat pada Gambar 4.

Hasil vektorisasi TF-IDF (5 baris pertama):

[[e. ©. ©. ... @. 0. @.]
[e. 8. 0. ... 0. 8. 0.]
[0. 8. 0. ... 0. 8. 08.]
[0. 8. 0. ... 0. 8. 08.]
[6. ©. @. ... 0. 8. 8.]]
Fitur TF-IDF: ['@1' '@5' '1@' '16@' 'l1@eh' '1@eml’ '1625' '1@28' '11' '12')]

Gambar 4. Hasil Vektorisasi Teks
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3.3. Pembagian Dataset

Setelah proses pre-processing, dataset dibagi menjadi dua bagian yaitu Training Set sebanyak
80% data digunakan untuk melatih model. Dan Test Set sebanyak 20% data sisanya digunakan
untuk menguji model. Pembagian dilakukan secara acak menggunakan fungsi train test split
dengan parameter random state yaitu 42 dalam memastikan pembagian data yang konsisten di
setiap pengujian.

3.4. Kilasifikasi SVM

Proses klasifikasi dilakukan dengan melatih model menggunakan training set dan kemudian
menguji performa model tersebut menggunakan test set. Dimana hasil dari klasifikasi diketahui
kernel linear menghasilkan akurasi sebesar 0.745, kernel polinomial memberikan akurasi 0.741,
dan kernel RBF menghasilkan akurasi 0.748.

3.5.  Analisis Hasil Perbandingan
Pengujian dilakukan dengan confusion matrix melalui library SVM. Hasil dari perbandingan
kernel disajikan menggunakan Tabel 1. yang menampilkan akurasi dan metrik lainnya.

Table 1. Perbandingan Nilai kernel

o — o) o) o)
= @ S© _ € 2 S5 _=o 2o S ¢ 2o
c o 28 ®8 38 38 S 38 28 ®WeE 8=
o S o D 8@ N D O+ 84—: N = o @ 80) N D
L < D D D T o2 (2] r L $ O ) =)
X < sz KXz 4z o2 KEZ 42 o Ko <0
o< S LEeE o~ —~ L~ Ao~ ~ WL =

Linear 7451% 063 0,12 021 100 0,00 0,00 0775 098 0,85
Polinomial 74,11% 056 0,14 0,23 100 0,00 0,00 0,75 097 0,85
RBF 74,718% 064 0,13 022 100 0,00 0,00 075 098 0,85

Dari Tabel 1. dapat dilihat bahwa akurasi terbaik diperoleh dari kernel RBF dengan nilai 74.7%,
sedikit lebih tinggi dibandingkan kernel linear (74.5%) dan kernel polinomial (74.1%). Hal ini
sejalan dengan penelitian sebelumnya [20], yang menyebutkan bahwa kernel RBF sering kali
memberikan hasil terbaik dalam kasus data non-linear, terutama ketika distribusi data antar kelas
tidak terpisahkan secara linear. Dalam penelitian tersebut, kernel RBF mencapai akurasi lebih
tinggi dibandingkan kernel lainnya untuk deteksi serangan jaringan, meskipun tetap menghadapi
tantangan serupa terkait ketidakseimbangan kelas. Pada semua kernel, performa untuk kelas
positif secara konsisten lebih baik, dengan precision dan recall mendekati atau mencapai 0.75
dan 0.98. Sebaliknya, performa untuk kelas negatif dan netral jauh lebih rendah. F1-score untuk
kelas negatif berada di sekitar 0.21-0.23, menunjukkan bahwa model kesulitan untuk
mengklasifikasikan produk dengan rating yang rendah. Kelas netral menunjukkan hasil yang
sangat buruk, dengan recall dan F1-score bernilai 0.00, yang berarti model hampir tidak dapat
mendeteksi produk dengan sentimen netral, kemungkinan karena jumlah data pada kelas ini
sangat kecil dan tidak seimbang.

Dalam melihat performa ketiga kernel, dilakukan juga visualisasi data dengan confusion matrix.
Confusion matrix digunakan karena dapat memberikan gambaran yang lebih detail tentang
bagaimana model SVM dengan berbagai kernel memprediksi setiap kelas sentimen. Kernel
linear menghasilkan matriks yang menunjukkan sebagian besar prediksi yang benar berada pada
kelas positif, namun prediksi untuk kelas negatif masih kurang akurat, dan kelas netral hampir
tidak terdeteksi. Kernel polinomial juga menunjukkan pola yang mirip, dengan performa yang
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sedikit lebih rendah daripada kernel linear dalam mendeteksi kelas negatif. Kernel RBF,
meskipun memiliki akurasi keseluruhan terbaik, masih mengalami masalah yang sama dalam
mendeteksi kelas netral dan negatif, terutama karena model kesulitan dalam mendeteksi kelas
dengan data yang lebih sedikit. Confussion matrix dari setiap kernel tersebut dapat dilihat
dengan visualisasi pada Gambar 5.

Confusion Matrix for SVM kernel = linear Confusion Matrix for SVM kernel = poly Confusion Matrix for SVM kernel = rbf

- 1000 ° [- 1000 ° 1000
H H
a3 0 308 B - 50 0 301 = 47 0 304
800 2 800 3 - 800
= - 600 i

TE - 600

Negative
Negati
Negati

- 400 - 400 - 400

v v
g i > - 200 ]
5- 24 0 1065 200 & 37 o 1052 2. 24 0 1065 -200
4 & K
: -0 ' ' -e ' -0

" Negat Neutral Posit '
Negative Neutral Positive legative W:d“‘(":d 5555 Negative Neutral Positive
Predicted Predicted

Gambar 5. Confusion Matrix Kernel Linear, Polinomial, dan RBF

4.  Kesimpulan dan Saran

Dari hasil klasifikasi menggunakan SVM dengan tiga jenis kernel yaitu Linear, Polinomial dan
RBF, dapat disimpulkan bahwa SVM mampu memberikan akurasi yang cukup baik dalam
mendeteksi sentimen produk skincare lokal. Kernel RBF memberikan akurasi terbaik sebesar
74.7%, diikuti oleh kernel linear dengan akurasi 74.5%, dan kernel polinomial sebesar 74.1%.
Meskipun ketiga kernel memiliki akurasi yang relatif serupa, model menunjukkan performa
terbaik dalam mendeteksi kelas positif, dengan fl-score mencapai 0.85 untuk semua kernel.
Namun, model mengalami kesulitan dalam mendeteksi kelas negatif dan netral, yang terlihat
dari rendahnya f1-score pada kedua kelas tersebut, dengan f1-score 0.21 untuk kelas negatif dan
0.00 untuk kelas netral. Kelemahan ini disebabkan oleh ketidakseimbangan jumlah data antar
kelas, di mana kelas positif mendominasi dataset, sedangkan kelas netral dan negatif memiliki
jauh lebih sedikit data.

Untuk meningkatkan performa model, disarankan untuk mempertimbangkan metode yang dapat
menangani ketidakseimbangan kelas, seperti oversampling pada kelas yang lebih kecil atau
menggunakan teknik cost-sensitive learning untuk memberi bobot lebih pada kelas negatif dan
netral. Selain itu, eksplorasi model machine learning lain yang dapat dilakukan untuk melihat
apakah mereka mampu meningkatkan performa dalam mendeteksi kelas dengan jumlah data
yang lebih sedikit. Penerapan data augmentation atau peningkatan jumlah data untuk kelas
minoritas juga dapat membantu memperbaiki performa model di masa depan.
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