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PERBANDINGAN SENTIMEN ANALISIS TERHADAP BRAND INDOMIE
MENGGUNAKAN NAIVE BAYES & LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM)

ABSTRAK
Oleh: Elisabeth

Sentimen analisis ataupun opinion mining merupakan ranah studi yang
menganalisa opini, sentimen, evaluasi, sikap, dan emosi penggunanya dalam bentuk
teks tertulis (Liu B. , 2012). Selain diimplementasikan dalam ranah bisnis, sentimen
analisis juga kerap kali diperbincangkan dalam ranah penelitian (\Vinodhini, 2012).
Penelitian sebelumnya terkait klasifikasi sentimen tweets dengan menggunakan
Naive Bayes (Tunggawan, 2016). Namun demikian, Naive Bayes merupakan
metode yang mengasumsikan setiap kata yang muncul secara independen (Ginosar,
2012) dan lebih tepat diimplementasikan pada datasets dengan variasi data yang
minim (Pang, 2002). Sementara itu, hubungan antar tweets cenderung bersifat
dependen dan memiliki variasi data yang luas dengan jumlah yang banyak (Jiang,
2011).

Untuk itu, diperlukan eksplorasi lebih lanjut atas pernyataan penelitian
sebelumnya (Jiang, 2011). Salah satu upaya eksplorasi yang dapat dilakukan yakni
dengan merancang model yang mengasumsikan data secara independen, yakni
Naive Bayes dan dependen yakni dengan Long Short Term Memory (LSTM).
Perancangan model sentimen analisis kali ini menggunakan studi kasus pada brand
Indomie. Kedua model dilatih dan dites dengan menggunakan datasets yang serupa,
dan hasil klasifikasi kedua model tersebut dibandingkan.

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, model Long Short Term
Memory (LSTM) berhasil mengungguli kinerja Naive Bayes. LSTM berhasil
meraih akurasi sebesar: 77.92%, sementara Naive Bayes hanya mencapai: 66.31%.
Unggulnya model LSTM dalam menganalisa sentimen tweets menandakan bahwa
kata-kata di dalam tweets bersifat dependen dan sangat mempengaruhi makna suatu
tweets.

Kata kunci: naive bayes, long short term memory, sentimen analisis, study case
brand indomie, tweets
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SENTIMENT ANALYSIS COMPARISON TOWARDS INDOMIE BRAND
USING NAIVE BAYES & LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM)

ABSTRACT
Oleh: Elisabeth

Sentiments analysis or opinion mining is a field of study that analyzes the
opinions, sentiments, evaluation, attitudes, and emotions of its users in written text
(Liu B. , 2012). Sentiment analysis is also often discussed in the realm of research
(Vinodhini, 2012). Previous research related to the classification of tweets
sentiment using Naive Bayes (Tunggawan, 2016). However, Naive Bayes is a
method that assumes each word frequency independently (Ginosar, 2012) and is
more appropriately implemented in datasets with minimal data variation (Pang,
2002). Meanwhile, relationships between tweets tend to be dependent and have
wide variations of data with large numbers (Jiang, 2011).

Therefore, further exploration of the previous research is required (Jiang,
2011). This can be done by designing 2 models that assume the data independently
with Naive Bayes and dependently using Long Short Term Memory (LSTM). This
time, we will use Indomie brand as our study case. Both models were trained and
tested using similar datasets, and the results of the classification of the two models
were compared.

Based on the results of the experiments, Long Short Term Memory (LSTM)
model successfully outperformed the Naive Bayes performance. LSTM achieved
accuracy of: 77.92%, while Naive Bayes only reached: 66.31%. The result indicates
that the words in tweets are dependent and greatly affect the meaning of tweets.

Keywords: naive bayes, long short term memory, sentiment analysis, study case
indomie brand, tweets
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