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Abstrak—Industri kosmetik di Indonesia, terutama produk perawatan kulit, berkembang pesat seiring dengan perubahan gaya hidup
masyarakat dan kemajuan teknologi. Salah satu isu utama yang muncul adalah klaim berlebihan overclaim, yang dapat merugikan
konsumen dan merusak reputasi perusahaan. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja tiga algoritma dalam analisis
sentimen terhadap overclaim skincare di media sosial X. Algoritma yang dievaluasi meliputi Support Vector Machine (SVM),
Random Forest, dan K-Nearest Neighbors (KNN). Dataset penelitian terdiri dari 7.774 tweet yang dikumpulkan antara 1 Oktober
hingga 30 November 2024, dengan 5.559 tweet setelah tahap preprocessing, yang terdiri dari 4.281 tweet sentimen negatif dan
1.275 tweet sentimen positif. Ketidakseimbangan data diatasi dengan menggunakan teknik Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), dengan pembagian data 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
sebelum penerapan SMOTE, algoritma Random Forest memiliki akurasi tertinggi sebesar 95%, diikuti oleh Support Vector
Machine sebesar 91% dan K-Nearest Neighbors sebesar 80%. Setelah penerapan SMOTE, akurasi meningkat signifikan, dengan
Random Forest mencapai 98%, Support Vector Machine 97%, dan K-Nearest Neighbors 84%. Random Forest terbukti menjadi
algoritma terbaik, dengan kinerja tertinggi sebelum dan sesudah penerapan SMOTE, serta efektif dalam menangani kedua kelas
sentimen. Penelitian ini memberikan wawasan bagi industri perawatan kulit dan regulator untuk mendeteksi dan menangani isu
klaim berlebihan produk melalui pendekatan berbasis machine learning.

Kata Kunci: Analisis sentimen; Overclaim; Skincare; Machine Learning; SMOTE.

Abstract—The cosmetic industry in Indonesia, especially skincare products, is growing rapidly along with changes in people's
lifestyles and technological advances. One of the main issues that arise is overclaiming, which can harm consumers and damage
the company's reputation. This study aims to compare the performance of three algorithms in sentiment analysis of skincare
overclaims on X social media. The evaluated algorithms include Support Vector Machine (SVM), Random Forest, and K-Nearest
Neighbors (KNN). The research dataset consists of 7,774 tweets collected between October 1 and November 30, 2024, with 5,559
tweets after the preprocessing stage, consisting of 4,281 negative sentiment tweets and 1,275 positive sentiment tweets. Data
imbalance was addressed using the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), with 80% data split for training and
20% for testing. The results showed that before the application of SMOTE, the Random Forest algorithm had the highest accuracy
of 95%, followed by Support Vector Machine at 91% and K-Nearest Neighbors at 80%. After the application of SMOTE, the
accuracy increased significantly, with Random Forest reaching 98%, Support Vector Machine 97%, and K-Nearest Neighbors
84%. Random Forest proved to be the best algorithm, with the highest performance before and after SMOTE implementation, and
was effective in handling both sentiment classes. This research provides insights for the skincare industry and regulators to detect
and address product over-claiming issues through machine learning-based approaches.

Keywords: Sentiment analysis; Product Overclaim; Skincare; Machine Learnin; SMOTE.

1. PENDAHULUAN

Industri kosmetik di Indonesia berkembang pesat, didorong oleh perubahan gaya hidup masyarakat, meningkatnya
penggunaan media sosial, dan tingginya jumlah penduduk usia muda. Kemajuan teknologi juga mempermudah akses
informasi mengenai produk kosmetik, yang secara signifikan meningkatkan permintaan[1]. Produk kosmetik Kini
telah menjadi bagian tak terpisahkan dari kehidupan manusia, terutama bagi perempuan, dan telah beralih dari
kebutuhan sekunder menjadi kebutuhan primer yang digunakan oleh berbagai kalangan, mulai dari bayi, anak-anak,
remaja, hingga dewasa. Oleh karena itu, industri kosmetik menjadi sektor usaha yang sangat menjanjikan keuntungan
besar[2]. Seiring berjalannya waktu, permintaan konsumen terhadap produk kosmetik, terutama perawatan kulit
skincare, terus meningkat. Kehadiran perdagangan digital atau e-commerce memberikan kenyamanan dan kemudahan
bagi konsumen untuk menemukan merek atau produk baru melalui berbagai platform online, mempermudah proses
pencarian dan pembelian[3].

Fenomena ini mendorong pelaku bisnis untuk memanfaatkan media sosial sebagai sarana pemasaran interaktif,
memberikan layanan, menjalin komunikasi dengan pelanggan, serta sebagai platform untuk jual beli online. Salah
satu produk yang banyak dipasarkan melalui media sosial adalah skincare[4]. Tren ini memberikan peluang usaha
yang besar bagi pelaku bisnis, baik kecil maupun besar. Namun, seiring dengan peluang tersebut, banyak pelaku usaha
yang memanfaatkan tren ini untuk melakukan praktik kecurangan demi keuntungan yang lebih besar[5]. Industri
skincare, yang terus tumbuh pesat, sering menggunakan strategi pemasaran agresif, termasuk overclaim produk.
Overclaim mengacu pada klaim yang berlebihan mengenai manfaat dan efektivitas produk, yang sering kali tidak
sesuai dengan kenyataan. Ini menjadi faktor utama yang memengaruhi keputusan konsumen dalam membeli
produk[6]. Overclaim pada produk skincare dapat berbahaya bagi konsumen. Beberapa ciri overclaim adalah
informasi yang tidak sesuai pada kemasan atau label produk, seperti ketidaklengkapan informasi mengenai
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kandungan, dosis, garansi, khasiat, atau tanggal kedaluwarsa. Tindakan ini melanggar ketentuan yang terdapat dalam
Pasal 8, 9, dan 10 Undang-Undang Nomor 8 Tahun 1999 tentang Perlindungan Konsumen[7].

Overclaim atau klaim yang berlebihan yang dilakukan oleh pelaku bisnis tentunya merugikan konsumen,
karena hak-hak konsumen tidak terpenuhi. Salah satu hak konsumen adalah merasa nyaman, aman, dan terlindungi
saat menggunakan produk atau layanan. Artinya, konsumen berhak untuk tidak menghadapi ketidaknyamanan,
ancaman, atau risiko yang tidak diinginkan selama penggunaan produk atau layanan tersebut[8]. Dampak dari
overclaim dapat mempengaruhi persepsi publik terhadap perusahaan. Jika klaim tersebut tidak dapat dibuktikan atau
tidak terbukti benar, hal ini dapat menyebabkan kehilangan kepercayaan dari konsumen dan merusak reputasi
perusahaan[9]. Fenomena overclaim dalam industri skincare membuat konsumen kesulitan membedakan antara
produk yang benar-benar memiliki manfaat dan produk yang hanya mengandalkan klaim pemasaran yang berlebihan.
Akibatnya, banyak konsumen yang tertipu dan menggunakan produk yang tidak sesuai dengan harapan, bahkan
berisiko membahayakan kesehatan. Kurangnya transparansi dari pihak produsen semakin memperburuk masalah ini,
seperti yang telah diungkap oleh beberapa akun media sosial, termasuk Dokter Detektif dan Dokter Richard Lee, yang
menunjukkan hasil uji laboratorium yang tidak sesuai dengan klaim produk. Untuk itu, diperlukan analisis sentimen
guna memahami bagaimana opini masyarakat terhadap produk-produk skincare yang beredar di media sosial. Selain
membantu mengedukasi konsumen agar lebih selektif dalam memilih produk, analisis ini juga dapat mendorong
regulasi yang lebih ketat demi melindungi kepentingan masyarakat.

Analisis sentimen memungkinkan pemetaan opini pengguna terhadap suatu produk dengan mengidentifikasi
apakah sentimen yang muncul cenderung positif atau negatif. Data yang diperoleh dari analisis ini dapat menjadi alat
penting bagi perusahaan dalam menentukan strategi pemasaran dan pengembangan produk. Di sisi lain, informasi ini
juga bermanfaat bagi konsumen yang ingin mengetahui reputasi suatu produk sebelum menggunakannya[10]. Dengan
memanfaatkan data dari media sosial, analisis sentimen dapat mengklasifikasikan opini, ulasan, atau pendapat
berdasarkan emosi yang diungkapkan terkait suatu topik tertentu[11]. Hal ini menjadikannya metode yang sangat
efektif dalam mengukur persepsi publik secara luas, memberikan wawasan mendalam mengenai opini masyarakat,
serta membantu pengambilan keputusan yang lebih tepat dan strategis, baik oleh produsen dalam merancang serta
memasarkan produk, maupun oleh konsumen dalam memilih produk yang aman dan sesuai dengan kebutuhannya.

Analisis sentimen telah menjadi bidang penting dalam memahami opini publik di berbagai domain. Beragam
algoritma seperti SVM, KNN, dan Random Forest telah dibandingkan untuk menemukan metode terbaik dalam
berbagai konteks. Kajian terhadap penelitian terdahulu memberikan gambaran performa algoritma ini dalam skenario
yang berbeda seperti penelitian yang dilkukan oleh. Wicaksono dkk (2023) membandingkan algoritma Random
Forest, SVM, dan KNN untuk analisis sentimen berbasis aspek pada review Female Daily, dengan SVM (kernel
linear) mencapai akurasi terbaik sebesar 67,10%][12]. Wardani dkk (2022) mengkaji analisis sentimen kegiatan trading
di Twitter, menunjukkan KNN memiliki akurasi tertinggi 0,999, lebih unggul dibandingkan Random Forest 0,994 dan
SVM 0,992[13]. Muttagin dan Kharisudin (2021) menemukan bahwa SVM (kernel linear, C=1) unggul dengan
akurasi 87,98% dalam analisis sentimen aplikasi Gojek, dibandingkan KNN yang memperoleh 82,14%[14]. Sari dan
Suryono (2024) menunjukkan akurasi hampir setara antara Random Forest 91% dan SVM 90% untuk analisis
sentimen metaverse [15]. Yanti dkk (2023) membandingkan KNN 72,86% dan Random Forest 73,37% untuk analisis
sentimen isu minyak goreng di Indonesia[16]. Septiana dan Alita (2024) menemukan bahwa SVM 80% lebih akurat
dibandingkan Random Forest 78% dalam analisis sentimen quick count Pemilu 2024[17].

Berdasarkan penelitian sebelumnya, terdapat kesenjangan dalam analisis sentimen yang spesifik terhadap isu
overclaim skincare pada media sosial X. Meski algoritma SVM, Random Forest, dan KNN telah banyak digunakan
dalam berbagai kasus, belum ada penelitian yang secara khusus membahas perbandingan performa algoritma ini pada
overclaim skincare. Faktor seperti karakteristik data opini pada media sosial, pola bahasa yang digunakan, serta
relevansi sentimen terhadap overclaim memerlukan pendekatan analisis yang lebih spesifik. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan membandingkan performa algoritma SVM, Random Forest, dan KNN dalam analisis sentimen
overclaim skincare di media sosial X, menentukan algoritma terbaik, memberikan rekomendasi bagi industri dan
regulator, serta menyumbang kajian akademik terkait penggunaan machine learning untuk isu spesifik. Hasilnya
diharapkan menjadi referensi studi lanjutan dan solusi berbasis data bagi industri skincare.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen terkait Overclaim Skincare di Media Sosial X melalui tahapan
sistematis. Berdasarkan gambar 1, penelitian ini dimulai dengan crawling data dari media sosial X, di mana data
dilabeli berdasarkan kategori atau sentimen seperti positif dan negatif. Data kemudian diproses melalui tahapan
preprocessing untuk membersihkan dan mempersiapkannya, termasuk cleansing, case folding, tokenizing, stopword
removal, dan stemming. Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, digunakan teknik SMOTE Synthetic Minority
Oversampling Technique, yang menciptakan data sintetis pada kelas minoritas. Data diberi bobot menggunakan
metode TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency, lalu dibagi menjadi data latih dan data uji. Proses
klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan K-Nearest
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Neighbors (KNN). Tahap akhir adalah evaluasi model dengan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score
untuk menentukan model terbaik.Langkah-langkah penelitian ini disajikan dalam Gambar 1.

PEMBOBOTAN KATA
(TF-IDF)

CRAWLING DATA | ——> LABELING ——>| PREPROCESSING |—> SMOTE —_—

SUPPORT VECTOR
MACHINE (SVM)

DATALATIH
EVALUASI MODEL RANDOM FOREST KLASIFIKASI MODEL { PEMBAGIAN DATA
DATA UJI

K-NEAREST
NIEGHBORS {KNN)

Gambar 1. Metode Penelitian
2.2 Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dari media sosial X melalui proses crawling. Metode crawling adalah teknik otomatis untuk
mengumpulkan data dari situs web secara terorganisir dan efisien, sehingga cocok digunakan untuk penelitian,
analisis, atau pengembangan aplikasi[18]. Pengumpulan data dilakukan menggunakan Python dengan bantuan library
Harvest serta Node.js, yang dioperasikan melalui code editor Google Colab[19]. Proses crawling dapat dilihat pada
Gambar 2.

GOOGLE

TWITTER(X) —_— TOKEN API —>| TWEETHARVEST |—> COLARORATORY

——> | SIMPAN DATA EXCEL

Gambar 1. Proses Crawling Data

Berdasarkan gambar 1, data diakses menggunakan Token API untuk autentikasi, kemudian tweet dikumpulkan
melalui proses harvesting. Data tersebut diproses di Google Colaboratory menggunakan skrip Python, sebelum
akhirnya disimpan dalam format Excel.data yang digunakan dalam penelitian ini adalah tweet berbahasa Indonesia
dari media sosial X, dengan kata kunci "Overclaim Skincare" dan "Overclaim Doktif." Sebanyak 7.774 tweet berhasil
dikumpulkan, mencakup periode antara 1 Oktober 2024 hingga 30 November 2024.

2.3 Labeling

Proses pelabelan dilakukan secara otomatis menggunakan textblob, yang mengklasifikasikan tweet berdasarkan kelas
opini, yaitu positif dan negatif. TextBlob menghitung nilai polarity dan subjectivity untuk menentukan kategori teks.
Polarity menggambarkan emosi dalam teks, sementara subjectivity menunjukkan jenis teks tersebut[20]. Teks dengan
subjectivity tinggi dianggap sebagai opini, sementara teks dengan polarity tinggi dianggap positif. Berdasarkan nilai
polarity, teks dikategorikan sebagai positif dan negatif[21].

2.4 Preprocessing

Preprocessing adalah proses mempersiapkan data agar siap diolah, yang merupakan salah satu langkah terpenting
dalam text mining. Tahapan preprocessing meliputi beberapa langkah penting untuk membersihkan dan mengatur data
sebelum analis[22]. Penelitian ini menggunakan lima tahapan Preprocessing yaitu Cleansing, Case Folding,
Tokenizing, Stopword Removal, dan Stemming, dijelaskan sebagai berikut:

2.4.1Cleansing

Cleansing merupakan tahap menghapus karakter non-alfabet untuk mengurangi noise dalam data. Karakter yang
dihilangkan meliputi tanda baca seperti titik (.), koma (,), tanda tanya (?), dan tanda seru (!), serta simbol-simbol
seperti ‘@' untuk username, '#' untuk hashtag, emotikon, dan tautan website atau URL[23].

2.4.2 Case Folding

Case folding adalah proses mengubah semua huruf kapital dalam dokumen menjadi huruf kecil untuk meningkatkan
konsistensi dan akurasi analisis teks, serta mencegah perbedaan penulisan yang tidak diperlukan[24].

2.4.3Tokenizing

Tokenizing adalah proses seleksi pemotongan kata dalam sebuah kalimat dengan menggunakan pemisah seperti koma
(,), titik (), dan tanda pemisah lainnya[25]. memecah teks menjadi unit-unit yang lebih kecil, seperti kata atau frasa
yang disebut token[26].
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2.4.4 Stopword Removal

Stopword adalah tahap yang berfungsi untuk menghapus kata-kata umum yang sering muncul namun kurang relevan
dengan konteks teks. Kata-kata yang dihilangkan ditentukan berdasarkan daftar stopword yang telah ditetapkan
sebelumnya[27].

2.4.5Stemming

Stemming adalah proses menghilangkan imbuhan pada awal dan akhir kata untuk mendapatkan bentuk kata dasarnya.
Proses ini dilakukan menggunakan pustaka Sastrawi pada bahasa pemrograman Python[28].

25SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), adalah metode yang sering digunakan untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Metode ini membuat sampel baru dari kelas minoritas dengan menyintesis
instance baru[29] SMOTE berfungsi dengan menambah jumlah data pada kelas minoritas secara buatan. Proses ini
dilakukan dengan menghasilkan data sintetis baru yang berdasarkan pada data yang sudah ada di kelas minoritas. Data
sintetis tersebut dibuat dengan mempertimbangkan karakteristik dari tetangga terdekat data asli[30]. Tujuannya adalah
untuk menyeimbangkan jumlah data antar kelas sehingga dapat meningkatkan kinerja model klasifikasi.

2.6 Pembobotan Kata TF-IDF

Pembobotan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) adalah proses yang mengubah data tekstual
menjadi data numerik untuk memberikan bobot pada setiap kata atau fitur. TF-IDF merupakan ukuran statistik yang
digunakan untuk menentukan seberapa penting sebuah kata dalam sebuah dokumen. TF (Term Frequency) mengukur
seberapa sering kata muncul dalam sebuah dokumen, yang menunjukkan seberapa relevan kata tersebut dalam konteks
dokumen itu. DF (Document Frequency) mengukur seberapa banyak dokumen yang mengandung kata tersebut, yang
menggambarkan seberapa umum kata itu. IDF (Inverse Document Frequency) adalah kebalikan dari nilai DF.
Pembobotan kata dengan TF-IDF dihitung dengan mengalikan nilai TF dengan IDF[31]. Bobot kata akan semakin
besar jika kata tersebut sering muncul dalam suatu dokumen, dan semakin kecil jika kata tersebut muncul di banyak
dokumen. Berikut adalah rumus untuk menghitung TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Rumus
TF-IDF disajikan dalam persamaan 1 berikut.

N
ar() @)

TF merupakan nilai dari term frequency, sedangkan IDF(d,t) adalah nilai dari inverse document frequency,
yang mengukur pentingnya sebuah term t dalam dokumen d. Dalam hal ini, (d,t) menunjukkan banyaknya term t pada
dokumen d, dan N merujuk pada jumlah total dokumen dalam kumpulan dokumen. Selain itu, df(t) adalah jumlah
dokumen yang mengandung term t, yang digunakan untuk menghitung nilai IDF.

TF «IDF(d,t) = TF(d,t) * log

2.7 Pembagian Data L atih dan Data Uji

Pada tahap pembentukan data, dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu Data dibagi menjadi 80% untuk pelatihan
training dan 20% untuk pengujian testing. Data latih digunakan untuk melatih algoritma klasifikasi, sedangkan data
uji digunakan untuk mengevaluasi performa dan akurasi model yang telah dilatih[32]. Setelah pembagian data,
langkah berikutnya adalah menerapkan algoritma klasifikasi seperti SVM, Random Forest, atau KNN untuk
menemukan pola dalam data latih, agar model dapat mengklasifikasikan data uji dengan akurasi yang optimal.

2.8 Klasifikasi SVM, Random Forest, KNN
2.8.1Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran mesin yang efektif untuk klasifikasi, regresi, dan
prediksi[33]. SVM bekerja dengan mencari hyperplane terbaik untuk memisahkan dua kelas, memaksimalkan margin
antara keduanya. Hyperplane ini dipilih agar jarak terdekat ke setiap kelas, yang disebut margin, menjadi maksimum.
Titik data yang berada dekat margin ini disebut vektor pendukung, yang menentukan posisi hyperplane[34]. Rumus
perhitungannya adalah sebagai berikut dapat dilihat pada persamaan 2,3 dan 4.

{C vy NS, 2

Pasangan data (x;, y;) terdiri dari x; vektor fitur yang merepresentasikan atribut data ke-i dan y; label kelas yang
menentukan kategori atau nilai target, seperti +1 atau —1 dalam klasifikasi biner, Terdapat N total pasangan dalam
dataset.

w= Y a,y,% b= —% w.x* +w.x7) ©))

Menghitung nilai w dan b, bobot w menentukan arah hyperplane, sedangkan bias b menggesernya untuk
menyesuaikan dengan data. Kombinasi keduanya membentuk persamaanw -x + b = 0, yang memisahkan kelas
data.
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fxX)=w.x+b atau f(x)=Y" a0, y,KC,x)+b 4

Fungsi Keputusan klasifikasi sign (f(x)), dimana f (x) Hasil prediksi kelas dari data masukan x, K (x,x;) Fungsi
kernel untuk menghitung kesamaan antara x dan x;, m Jumlah data pelatihan yang relevan.

2.8.2Random Forest

Random Forest adalah salah satu metode machine learning yang digunakan untuk klasifikasi data dalam jumlah besar
dan merupakan pengembangan dari metode Classification and Regression Tree[35]. Random Forest merupakan
gabungan dari berbagai teknik pohon keputusan yang dikombinasikan ke dalam satu model. Ada tiga langkah utama
dalam metode Random Forest, yaitu, melakukan bootstrap sampling untuk membangun pohon keputusan, setiap
pohon keputusan menggunakan prediktor yang dipilih secara acak, Random Forest menghasilkan prediksi dengan
menggabungkan hasil dari setiap pohon keputusan melalui metode voting mayoritas untuk klasifikasi, atau dengan
menghitung rata-rata untuk regresi[36]. Rumus perhitungannya adalah sebagai berikut pada persamaan 6.

f () = Average(f; (x), (X)), ..., fn (x)) (6)

Dalam algoritma ensemble seperti Random Forest, f (x) adalah hasil prediksi akhir model terhadap input data (x),
yang diperoleh dengan menggabungkan hasil prediksi dari beberapa pohon keputusan. Setiap pohon keputusan ke-n
menghasilkan prediksi f;_, (x), dan prediksi akhir f(x) dihitung dengan menggabungkan hasil dari semua pohon,
menggunakan voting untuk klasifikasi atau rata-rata untuk regresi. Dengan cara ini, Random Forest meningkatkan
akurasi prediksi dengan memanfaatkan banyak pohon keputusan.

2.8.3K-Nearest Neighbors (KNN)

Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) merupakan metode klasifikasi yang tidak membuat representasi kategori
secara eksplisit, melainkan bergantung pada label kategori yang ada pada dokumen pelatihan yang serupa dengan
dokumen uji. K-NN bekerja dengan cara mengklasifikasikan objek berdasarkan data pelatihan yang memiliki jarak
terdekat. Prinsip dasar dari algoritma ini adalah menggunakan jarak terpendek antara sampel uji dan sampel pelatihan
untuk menentukan kelas objek tersebut[37]. Rumus perhitungannya adalah sebagai berikut pada persamaan 7.

dlx,y) = X =1(x—y)? Y]

Jarak euclidean d(x, y) mengukur jarak antara dua titik data x dan y dalam ruang fitur, dengan x; dan y; sebagai
fitur ke-i dari masing-masing titik, dan nnn adalah jumlah fitur. Jarak dihitung dengan mengkuadratkan selisih fitur,
menjumlahkannya, lalu mengambil akar kuadrat dari hasilnya.

2.9 Evaluasi

Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan metrik seperti accuracy, precision, recall, dan F1 score. Akurasi
menunjukkan seberapa baik model dalam mengklasifikasikan data dengan benar. Metrik ini dihitung dengan membagi
jumlah prediksi yang tepat dengan total jumlah prediksi yang dilakukan[38]. Hasil evaluasi ini dianalisis lebih lanjut
untuk mengidentifikasi kelebihan, kekurangan, serta potensi perbaikan bagi model[39]. Rumus perhitungannya adalah
sebagai berikut disajikan pada persamaan 8,9,10 dan 11.

TP+TN

Accuracy = TPITNAFPIFN X 100% (8)
.. TP
precision = TP+FP (9)
Recall = —= (10)
TP+FN
£1 — score = Zbresisixkecall (11)

PresisixRecall

True Positive (TP) Jumlah data yang berhasil dikenali dengan benar sebagai positif oleh model,
False Positive (FP) Jumlah data yang salah diklasifikasikan sebagai positif oleh model, True Negative (TN)
Jumlah data yang berhasil dikenali dengan benar sebagai negatif oleh model, False Negative (FN) Jumlah data yang
salah diklasifikasikan sebagai negatif oleh model.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Pada tahap pengumpulan data, dilakukan proses crawling tweet menggunakan metode tweet harvest di media sosial
X. Data yang berhasil dikumpulkan berjumlah 7.774 tweet, dengan rentang waktu pengumpulan mulai dari 1 Oktober
hingga 30 November 2024. Proses ini dilakukan dengan teknik crawling menggunakan kata kunci tertentu, salah
satunya adalah "Overclaim Skincare" dan “Overclaim Doktif”.Data yang telah diperoleh kemudian disimpan dalam
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format excel untuk digunakan dalam analisis sentimen. Pengumpulan data dilakukan dengan memanfaatkan twitter
API (Application Programming Interface), yang diakses melalui Google Colab menggunakan bahasa pemrograman
Python. Hasil data yang diperoleh dari proses crawling ini ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Pengumpulan Data Tweet

No  Username Tweet

Guysss please be aware yaa karena zaman sekarang tuh udah banyak bangett skincare
skincare yang pada overclaim https://t.co/MIVbRoZBvM

bahayaaa nih makin hari makin banyak skincare overclaim yang terkuak jangan sampe ketipu
guys harus pinter milih skincare sekarang https://t.co/JL2yraE3ub

1 dinsskuyyy

7774 Rafitheda

Berdasarkan sampel data pada Tabel 1 yang berhasil dikumpulkan, langkah berikutnya adalah melakukan proses
pelabelan. Proses ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan menentukan apakah setiap komentar memiliki sentimen
positif atau sentimen negatif.

3.2 Pelebelan Data

Tahap berikutnya adalah proses labeling, yaitu pemberian label positif dan negatif pada data berdasarkan kriteria yang
telah ditentukan. Langkah ini bertujuan untuk mengelompokkan data sesuai dengan sentimen yang terkandung dalam
teks, sehingga analisis sentimen dapat dilakukan secara lebih tepat dan akurat. Hasil dari proses ini ditampilkan pada
Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Pelabelan

No  Username Tweet Sentiment Score Labeling
Guysss please be aware yaa karena zaman sekarang tuh
1 dinsskuyyy udah banyak bangett skincare skincare yang pada overclaim 0.25 Positif

https://t.co/MIVbRoZBVM
bahayaaa nih makin hari makin banyak skincare overclaim

5559 Rafitheda yang terkuak jangan sampe Kketipu guys harus pinter milih -0.4 Negatif
skincare sekarang https://t.co/JL2yraE3ub

Tabel 2 menunjukkan proses pemberian label sentimen tweet menggunakan TextBlob, dengan perhitungan
berdasarkan nilai polarity. Jika nilai polarity lebih dari 0, tweet diberi label Positif, sedangkan jika nilainya kurang
dari O, diberi label Negatif. Sebagai contoh, tweet dari pengguna "dinsskuyyy" memiliki nilai sentimen sebesar 0.25,
sehingga diberi label Positif, sedangkan tweet dari pengguna "Rafitheda” memiliki nilai sentimen sebesar -0.4,
sehingga diberi label Negatif. Untuk memberikan pemahaman yang lebih jelas mengenai distribusi hasil pelabelan,
perbandingan jumlah data pada setiap kategori ditampilkan dalam sebuah diagram. Diagram tersebut menunjukkan
proporsi data untuk masing-masing kategori, seperti yang terlihat pada Gambar 2.

Jumlah Sentimen Positif dan Negatif
OverclaimSkincare

4281

Negatif Positif
Sentimen

Gambar 2. Hasil Pelabelan

Gambar 2 menunjukan hasil distribusi jumlah tweet berdasarkan sentimen positif dan negatif terkait topik Overclaim
Skincare yang divisualisasikan menggunakan diagram batang. Hasilnya menunjukkan Data yang berhasil
dikumpulkan sebelumya berjumlah 7.774 tweet. Setelah melalui tahap penghapusan duplikasi, jumlah data yang valid
mencapai 5.559 tweet. Dari jumlah tersebut, distribusi sentimen menunjukkan dominasi sentimen negatif terhadap
topik Overclaim Skincare. Hal ini terlihat dari 4.281 tweet yang bernada negatif, sementara tweet dengan sentimen
positif hanya berjumlah 1.275 tweet. Visualisasi ini mengindikasikan bahwasebagian besar opini yang dikumpulkan
memiliki kecenderungan sentimen negatif terhadap Overclaim Skincare, dengan perbedaan jumlah yang signifikan
antara kedua kategori yang menegaskan dominasi sentimen negatif dalam dataset ini.
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3.3 Preprocessing

Setelah mendapatkan data yang valid, langkah selanjutnya adalah tahap preprocessing atau pemrosesan teks. Tahap
ini sangat penting dalam mengelola dan menganalisis data berbasis teks, terutama untuk mendukung analisis sentimen
terkait topik overclaim skincare. Preprocessing berperan penting dalam Natural Language Processing (NLP), yang
memungkinkan komputer untuk memahami, menganalisis, dan menghasilkan bahasa manusia secara bermakna.
Proses preprocessing melibatkan beberapa langkah, di antaranya, seperti cleansing, case folding, tokenizing, stopword
removal, filtering, dan stemming, Teknik-teknik ini memungkinkan komputer mengolah teks secara lebih efektif untuk
berbagai tujuan analisis. Hasil dari proses preprocessing sebagai berikut:

3.3.1Cleansing

Cleansing dalam analisis sentimen adalah proses merapikan teks dengan menghapus elemen yang tidak relevan,
seperti tanda baca, karakter spesial, angka, URL, mention, hashtag, kata umum seperti "di" atau "ke," serta spasi
berlebih. Hasil cleansing dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Proses Cleansing.

Tweet

Cleansing

Guysss please be aware yaa karena zaman sekarang tuh
udah banyak bangett skincare skincare yang pada
overclaim https://t.co/MIVbRoZBvM

bahayaaa nih makin hari makin banyak skincare
overclaim yang terkuak jangan sampe ketipu guys harus
pinter milih skincare sekarang https://t.co/JL2yraE3ub

Guysss please be aware yaa karena zaman sekarang tuh
udah banyak bangett skincare skincare yang pada
overclaim

bahayaaa nih makin hari makin banyak skincare
overclaim yang terkuak jangan sampe ketipu guys harus
pinter milih skincare sekarang

Tabel 3 menunjukkan hasil cleansing teks tweet. Kolom pertama berisi teks asli dengan elemen tidak relevan
seperti URL, sementara kolom kedua menampilkan teks yang telah dibersihkan. Proses ini menjadikan teks lebih rapi

dan siap untuk analisis sentimen
3.3.2Case Folding

Case folding adalah teknik dalam pemrosesan teks yang mengubah semua huruf dalam teks menjadi huruf kecil. Hasil

proses casefolding disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Proses Case Folding.

Cleansing

Case Folding

Guysss please be aware yaa karena zaman sekarang tuh
udah banyak bangett skincare skincare yang pada
overclaim

bahayaaa nih makin hari makin banyak skincare
overclaim yang terkuak jangan sampe ketipu guys harus
pinter milih skincare sekarang

guysss please be aware yaa karena zaman sekarang tuh
udah banyak bangett skincare skincare yang pada
overclaim

bahayaaa nih makin hari makin banyak skincare
overclaim yang terkuak jangan sampe ketipu guys harus
pinter milih skincare sekarang

Tabel 4 menunjukkan hasil dari proses case folding pada teks yang telah dibersihkan. Kolom pertama
menampilkan teks setelah proses cleansing, sementara kolom kedua menunjukkan teks yang telah diubah seluruhnya
menjadi huruf kecil. Teknik ini bertujuan untuk menghilangkan perbedaan kapitalisasi huruf, sehingga mempermudah

analisis dan membuat pencarian lebih konsisten.
3.3.3Tokenizing

Pada tahap ini, digunakan library NLTK untuk melakukan tokenisasi, yang bertujuan mengubah teks menjadi unit-
unit terkecil yang disebut token. Hasil tokenizing dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Proses Tokenizing.

Case Folding

Tokenizing

guysss please be aware yaa karena zaman sekarang tuh
udah banyak bangett skincare skincare yang pada
overclaim

bahayaaa nih makin hari makin banyak skincare
overclaim yang terkuak jangan sampe ketipu guys harus
pinter milih skincare sekarang

['guysss', 'please’, 'be', 'aware', 'yaa', 'karena', 'zaman',
'sekarang’, 'tuh’, ‘'udah’, 'banyak’, 'bangett’, 'skincare’,
'skincare’, 'yang', 'pada’, ‘overclaim’]

[bahayaaa', 'nih’, 'makin’, 'hari’, 'makin’, ‘banyak’,
'skincare', 'overclaim’, 'yang', 'terkuak’, 'jangan’, 'sampe’,
‘ketipu', ‘'guys', ‘harus’, ‘pinter’, 'milih’, ‘skincare’,
'sekarang']

Tabel 5 menunjukkan hasil dari proses tokenizing pada teks yang sudah melalui tahap case folding. Kolom
pertama berisi teks yang telah diubah menjadi huruf kecil, sedangkan kolom kedua menampilkan teks yang telah
dipisahkan menjadi unit-unit kecil atau token, seperti kata atau frasa.
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3.3.4Stopword Removal

Stopwords dalam analisis sentimen adalah kata-kata umum yang tidak memberikan kontribusi signifikan terhadap
makna atau emosi teks. Hasil proses dari stopword dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Proses Stopword Removal.

Tokenizing Stopword Removal
['guysss', ‘please’, 'be’, 'aware', 'yaa', 'karena’, 'zaman', ['guysss', 'please’, ‘aware’, 'yaa', 'zaman', 'tuh’, ‘udah’,
'sekarang’, 'tuh’, 'udah’, 'banyak’, 'bangett’, 'skincare', 'bangett’, 'skincare', 'skincare', 'yang', ‘overclaim']
'skincare’, 'yang', 'pada’, 'overclaim’]
['bahayaaa’, 'nih', 'makin', ‘hari’, 'makin', 'banyak’, [bahayaaa’,'nih’, 'skincare’, 'overclaim’, 'yang’, ‘terkuak’,
'skincare', 'overclaim’, 'yang', 'terkuak’, ‘jangan’, 'sampe’, 'sampe’, 'ketipu', ‘guys’, 'pinter’, 'milih’, 'skincare']
'ketipu’, ‘'guys’, ‘harus’, ‘pinter', 'milih’, ‘skincare’,
‘sekarang']

Tabel 6 menunjukkan hasil stopword removal setelah tokenisasi, di mana kata-kata umum yang tidak relevan
seperti "be", "please”, dan "karena" dihapus, sehingga hanya token yang lebih bermakna yang tersisa untuk
analisis.sehingga algoritma dapat fokus pada kata-kata yang lebih relevan

3.3.5Stemming

Stemming adalah metode dalam pemrosesan teks yang digunakan untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk dasarnya
atau "akar" kata. Hasil proses dari Stemming dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Proses Stemming.

Stopword Removal Stemming
['guysss', 'please’, ‘aware', 'yaa', 'zaman', 'tuh’, 'udah’, guysss please aware yaa zaman tuh udah bangett
'bangett’, ‘skincare', 'skincare', 'yang', ‘overclaim'] skincare skincare yang overclaim
['bahayaaa’, 'nih', 'skincare’, 'overclaim’, 'yang', 'terkuak’, bahayaaa nih skincare overclaim yang kuak sampe tipu
'sampe’, 'ketipu', 'guys', 'pinter’, 'milih', 'skincare'] guys pinter milih skincare

Tabel 7 menunjukkan hasil dari proses stemming setelah penghapusan stopwords. Pada kolom pertama, terlihat
token yang telah dihapus stopwords-nya. Pada kolom kedua, kata-kata tersebut telah diproses melalui stemming, yang
mengubah kata-kata seperti "kuak™ menjadi bentuk dasar "kuak" dan "terkuak™ menjadi "terkuak".

3.4 SMOTE

Setelah tahap preprocessing, langkah berikutnya adalah mengatasi ketidakseimbangan data sentimen.Data awal
menunjukkan dominasi sentimen negatif dengan 4.281 tweet dibandingkan sentimen positif yang hanya 1.275 tweet.
Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan bias model terhadap kelas mayoritas.Untuk mengatasinya, diterapkan
teknik SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), yang mensintesis sampel baru untuk kelas minoritas
berdasarkan tetangga terdekat. Hasil optimasi SMOTE dilihat pada Gambar 3.

Jumlah Sentimen Positif dan Negatif
After SMOTE

4281 4281

negatif positif
Sentiment

Gambar 3. Optimasi SMOTE.

Berdasarkan Gambar 3 yang menunjukan hasil optimasi SMOTE, yang dimana teknik ini menyeimbangkan
distribusi data menjadi 4.281 tweet untuk masing-masing kelas, sehingga model dapat mempelajari pola dari kedua
kelas secara lebih akurat., yang menunjukkan distribusi data yang lebih seimbang, meningkatkan akurasi prediksi
tanpa bias pada kelas mayoritas.
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3.5 Kilasifikasi Algoritma SVM, Random Forest, KNN

Langkah berikutnya adalah tahap klasifikasi, yang bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model sebelum dan sesudah
diterapkannya teknik Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) sebagai upaya mengatasi
ketidakseimbangan kelas pada dataset. Tiga algoritma Kklasifikasi yang diuji adalah Support Vector Machine (SVM),
Random Forest, dan K-Nearest Neighbors (KNN). Kinerja model dinilai menggunakan metrik evaluasi seperti
Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Dataset yang digunakan memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang,
di mana kelas minoritas memiliki jumlah data yang jauh lebih kecil dibandingkan dengan kelas mayoritas. Hasil
klasifikasi sebelum dan sesudah penerapan SMOTE dapat dilihat pada Tabel 8 dan Tabel 9.

Tabel 8. Hasil Klasifikasi Before SMOTE

Model Class  Accuracy Precision Recall F1-Score

Berdasarkan hasil klasifikasi pada Tabel 8, Sebelum penerapan SMOTE, hasil klasifikasi menunjukkan kinerja
yang berbeda pada masing-masing model. Model SVM memiliki akurasi yang baik pada kelas negatif 91% dengan
recall yang sangat tinggi 99%, namun precision dan F1-score pada kelas positif masih rendah, yaitu 65% dan 70%.
Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model berhasil mendeteksi sebagian besar kelas negatif dengan baik, prediksi
untuk kelas positif masih kurang akurat. Random Forest juga menunjukkan akurasi yang baik, dengan 95% untuk
kelas negatif dan 98% untuk kelas positif, namun precision untuk kelas positif masih 79% dan recall 87%. Meskipun
performanya cukup baik, keduanya masih dapat ditingkatkan lebih lanjut, terutama untuk kelas positif. Sedangkan
KNN menunjukkan kinerja yang paling buruk, dengan akurasi hanya 80% untuk kelas negatif dan 71% untuk kelas
positif. Precision pada kelas positif hanya 29%, recall 41%, dan F1-score yang sangat rendah 34%, yang menandakan
ketidakmampuan model ini dalam mendeteksi kelas positif dengan baik.

Tabel 9. Hasil Klasifikasi After SMOTE

Model Class  Accuracy Precision Recall F1-Score

Setelah penerapan SMOTE, kinerja model mengalami peningkatan signifikan. SVM kini memiliki akurasi
yang lebih tinggi pada kedua kelas, mencapai 97% pada kelas negatif dan 97% pada kelas positif. Precision 96%,
recall 97%, dan F1-score 97% untuk kelas positif juga mengalami peningkatan yang signifikan, menunjukkan bahwa
SMOTE berhasil meningkatkan deteksi kelas positif. Random Forest juga menunjukkan hasil yang luar biasa setelah
SMOTE, dengan akurasi 98% pada kelas negatif dan 99% pada kelas positif. Precision 97% dan recall 98% pada
kelas positif pun semakin seimbang, yang menunjukkan peningkatan kinerja yang sangat baik. Sementara itu, KNN
mengalami peningkatan di kelas negatif dengan akurasi 84% dan precision 86%, meskipun akurasi dan F1-score pada
kelas positif masih lebih rendah dibandingkan model lainnya, dengan akurasi 82% dan F1-score 85%. Secara
keseluruhan, penerapan SMOTE terbukti efektif dalam meningkatkan keseimbangan dan kinerja model, terutama pada
kelas positif, yang sebelumnya memiliki performa yang kurang optimal.

3.6 Evaluasi

Setelah proses klasifikasi menggunakan model SVM, Random Forest, dan KNN, selanjutnya model dievaluasi
menggunakan confusion matrix. Evaluasi ini memberikan gambaran yang lebih mendalam mengenai kinerja model
dalam hal prediksi kelas, termasuk jumlah prediksi yang benar true positive dan true negative serta jumlah prediksi
yang salah false fositive dan false negative. Dengan menggunakan confusion matrix, kita dapat menganalisis lebih
lanjut kemampuan model dalam mendeteksi kedua kelas, serta mengukur metrik-metrik penting lainnya seperti
precision, recall, dan F1-score. Confusion Matrix Before dan After SMOTE dapat dilihat pada tabel 9 dan 10.

Tabel 10. Confusion Matrix Before SMOTE

Prediction Class
Model Actual Class Prediction Negatif Prediction Positif
SVM Negatif 840 9
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Positif 92 171
Negatif 844 5
Random Forest ‘o g 55 208
Negatif 818 31
KNN Positif 188 75

Berdasarkan Tabel 10 model support vector machine memprediksi 840 data negatif benar dan 171 data positif
benar, dengan 92 False Negatives dan 9 False Positives. Model Random Forest memprediksi 844 data negatif benar
dan 208 data positif benar, dengan 55 False Negatives dan 5 False Positives. Model K-Nearest Neighbors
memprediksi 818 data negatif benar dan 75 data positif benar, dengan 188 False Negatives dan 31 False Positives.
Secara keseluruhan, sebelum SMOTE, ketiga model cenderung lebih baik dalam mendeteksi kelas negatif, namun

memiliki kelemahan signifikan dalam mengenali kelas positif
Tabel 10. Confusion Matrix After SMOTE

Prediction Class

Model Actual C-Iass Prediction Negatif Prediction Positif
Random Forest 'Eggﬁtllff 1;21‘716 12742
ow Nt i

Setelah penerapan SMOTE, performa model meningkat signifikan, terutama dalam mendeteksi kelas positif.
Model SVM menunjukkan kinerja yang baik dengan 841 prediksi negatif dan 818 prediksi positif yang benar, serta
kesalahan yang lebih kecil 21 False Positives dan 33 False Negatives. Model Random Forest menunjukkan performa
terbaik dengan 1,276 prediksi negatif dan 1,242 prediksi positif yang benar, hanya dengan 7 False Positives dan 44
False Negatives. Model KNN memiliki akurasi yang cukup baik dengan 702 prediksi negatif dan 736 prediksi positif
yang benar, meskipun masih memiliki 160 False Positives dan 115 False Negatives. Secara keseluruhan, penerapan
SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique terbukti meningkatkan kinerja model dengan memperbaiki
distribusi prediksi, terutama pada kelas minoritas dan mengalami peningkatan signifikan dalam metrik evaluasi seperti

precision, recall, dan F1-score.
3.7 Visualisasi

3.7.1Frekuensi Kata
Frekuensi Kata menunjukkan 10 kata dengan frekuensi tertinggi dalam tweet tentang "Overclaim Skincare.". Dapat
dilihat pada Gambar 6.

10 Kata Dengan Frekuensi Tertinggi
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Tweet Overclaim Skincare

Gambar 6. Hasil Frekuensi Kata

Berdasarkan Gambar 6 yang menjukan Frekuensi Kata, Grafik menunjukkan kata-kata paling sering muncul
dalam tweet tentang overclaim skincare, dengan "skincare" (2903) dan "overclaim™ (2140) mendominasi. Kata seperti
"abal", "dokter", dan "produk™ mencerminkan kekhawatiran akan kualitas dan keaslian produk, menggambarkan tema

utama percakapan.
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3.7.2Visualiasi WordCloud

WordCloud digunakan untuk menampilkan kata-kata yang paling sering muncul dalam data teks. Kata dengan
frekuensi tinggi ditampilkan lebih besar, membantu mengidentifikasi tema utama dalam tweet, baik untuk sentimen
positif maupun negatif. Hasil wordcloud sapat dilihat pada Gambar 4 dan Gambar 5.

WordCloud Analisis Sentimen Overclaim Skincare Posmf
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Gambar 4. WordCloud Positif
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Berdasarkan Gambar 4, word cloud untuk sentimen negatif menunjukkan kata-kata seperti "overclaim," "abal,"
"doktif," "skincare," dan "produk," yang mencerminkan kritik terhadap klaim yang tidak sesuai atau tidak aman. Kata-
kata seperti "dokter," "uji lab," dan "BPOM" menunjukkan keraguan terhadap keraguan klaim.

WordCloud Analisis Sentimen Overclaim Skincare Negatif
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Gambar 5. WordCloud Negatif

Berdasarkan Gambar 5 yang menjukan wordcloud positif, kata-kata seperti "bagus,” "aman," "cocok," "skincare
lokal,” dan "glowing" menunjukkan penilaian baik terhadap produk yang berkualitas dan sesuai klaim. Analisis ini
mencerminkan persepsi konsumen tentang klaim produk skincare, dengan fokus pada kritik terhadap overclaim dan
apresiasi untuk produk yang memenuhi standar.
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, penelitian ini memberikan pemahaman mengenai perbandingan kinerja algoritma
Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan K-Nearest Neighbors (KNN) dalam analisis sentimen terhadap
klaim berlebihan overclaim produk skincare pada media sosial X. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sebelum
penerapan SMOTE, Random Forest menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi 95% pada kelas negatif dan performa
baik pada kelas positif, diikuti oleh SVM dengan akurasi 91% pada kelas negatif meskipun kurang optimal pada
sentimen positif. KNN memiliki akurasi terendah, yaitu 80%. Setelah penerapan SMOTE, kinerja model meningkat,
dengan SVM mencapai akurasi 97% dengan precision dan recall yang seimbang, Random Forest tetap menunjukkan
performa terbaik dengan akurasi 98%, dan KNN mengalami peningkatan menjadi 84%. Dalam penelitian ini, Random
Forest terbukti sebagai algoritma terbaik, menunjukkan performa tertinggi baik sebelum maupun setelah penerapan
SMOTE. Penelitian ini juga menunjukkan bahwa analisis sentimen berbasis machine learning dapat membantu
industri skincare mendeteksi klaim berlebihan yang berpotensi merugikan reputasi produk. Oleh karena itu,
perusahaan perlu berhati-hati dalam membuat klaim yang tidak dapat dibuktikan. Penelitian ini memiliki beberapa
keterbatasan yang dapat diperbaiki. Pertama, penggunaan dataset terbatas yang berjumlah 7.774 tweet yang
dikumpulkan antara Oktober hingga November 2024 dapat diperluas dengan dataset yang lebih besar dan lebih
beragam untuk meningkatkan generalisasi model. Kedua, meskipun SMOTE digunakan untuk menangani
ketidakseimbangan data, teknik lain seperti ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) atau pengurangan kelas negatif
dapat memberikan hasil yang lebih optimal.
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