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Abstrak

Tokopedia, sebagai salah satu platform e-commerce terbesar di Indonesia, memungkinkan
pengguna memberikan ulasan produk setelah berbelanja. Ulasan ini, baik kritik maupun
pujian, menjadi sumber data berharga bagi perusahaan untuk mengevaluasi kinerja dan
memahami kepuasan konsumen. Penelitian ini menganalisis sentimen ulasan produk
moisturizer Skintific di Tokopedia menggunakan metode Support Vector Machine (SVM).
Permasalahan yang muncul pada analisis sentimen data ulasan dari e-commerce adalah
banyak noise seperti emoji, ketidakseimbangan data antar kelas, penggunaan bahasa yang
tidak baku seperti slang dan singkatan-singkatan. Tahap preprocessing data harus
dilakukan dengan baik agar data menjadi lebih terstruktur dan mudah dianalisa. Metode
penelitian meliputi pengambilan data, preprocessing data teks, pelabelan data, transformasi
teks menjadi korpus, pelatihan model menggunakan Support Vector Machine (SVM), dan
analisis sentimen menggunakan BERT Topic. Sepuluh topik teratas antara lain kualitas
produk sesuai ekspektasi, harapan awal pembelian, melembapkan dan tekstur ringan,
mencerahkan, harga murah dan promo, kemasan produk dan kelengkapan, ulasan negatif,
produk viral, pengiriman cepat dan produk sesuai gambar/deskripsi. Rekomendasi bagi
perusahaan berdasarkan topik tersebut antara lain perusahaan dapat memanfaatkan UGC
(User Generated Content) untuk memperkuat citra kualitas, menyediakan travel size untuk
trial, menampilkan sebelum dan sesudah hasil pemakaian produk di promosi/iklan,
menjalankan strategi diskon periodik seperti flash sale dan menanggapi ulasan negatif
secara profesional dan cepat. Hasil akurasi terbaik adalah model dengan preprocessing dan
TF-IDF sebesar 87% dan nilai F1-score pada kelas positif sebesar 0,92, kelas netral sebesar
0,74 dan kelas negatif sebesar 0,52.

Kata kunci: sentimen, Kklasifikasi, skincare, akurasi, presisi, recall.

Abstract
Tokopedia, as one of the largest e-commerce platforms in Indonesia, allows users to
provide product reviews after making purchases. These reviews, whether critical or
positive, serve as valuable data for the company to evaluate performance and understand
customer satisfaction. This study analyzes the sentiment of product reviews for Skintific
moisturizer on Tokopedia using the Support Vector Machine (SVM) method. One of the
challenges in sentiment analysis of e-commerce review data is the presence of noise such
as emojis, class imbalance, and the use of informal language such as slang and
abbreviations. Proper data preprocessing must be conducted to ensure the data becomes
more structured and easier to analyze. The research methodology includes data collection,
text preprocessing, data labeling, text transformation into a corpus, model training using
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Support Vector Machine (SVM), and sentiment analysis using BERTopic. The top ten topics
include product quality meeting expectations, initial purchase motivation, moisturizing and
light texture, brightening effects, affordable price and promotions, product packaging and
completeness, negative reviews, viral product status, fast delivery, and product matching
the picture/description. Recommendations for the company based on these topics include
leveraging UGC (User Generated Content) to strengthen the perception of quality,
providing travel-size products for trials, showcasing before-and-after results in
promotions/advertisements, implementing periodic discount strategies such as flash sales,
and responding to negative reviews professionally and promptly. The best accuracy result
was achieved using the preprocessing and TF-IDF model with an accuracy of 87%, and
the F1-scores were 0.92 for the positive class, 0.74 for the neutral class, and 0.52 for the
negative class.

Keywords: sentiment, classification, skincare, accuration, precision, recall.

1. PENDAHULUAN

Kemajuan teknologi telah mempermudah aktivitas berbelanja dengan hadirnya berbagai
platform e-commerce yang memungkinkan konsumen berbelanja dari rumah. Penjual juga
diuntungkan karena dapat menjangkau konsumen lebih mudah dengan konten menarik.
Namun, platform e-commerce memiliki kekurangan, seperti ketidakmampuan konsumen
melihat produk secara langsung dan penjual tidak bisa mengetahui keinginan konsumen
secara detail [1]. Saat menggunakan e-commerce, pengguna dapat memberikan ulasan
setelah merasakan pengalaman berbelanja. Ulasan ini biasanya berupa bintang dan
komentar, baik kritik maupun pujian. Ulasan dari pengguna dapat dimanfaatkan oleh e-
commerce untuk mengevaluasi tujuan perusahaan dan memeriksa kinerja mereka [2].
Ribuan ulasan produk diterbitkan setiap hari, mencakup berbagai aspek dari kepuasan
pengguna hingga masukan kritis. Salah satu produk yang banyak terjual adalah produk
kecantikan.

Sebuah penelitian menggunakan metode penelusuran digital untuk mengumpulkan data
penjualan produk kecantikan pada e-commerce dari bulan Januari hingga Maret 2024 yang
dapat dilihat pada Gambar 1 [3]. Total penjualan mencapai Rp 8,9 triliun, naik 42%
dibandingkan tahun sebelumnya. Pelembap wajah menjadi produk terlaris dengan
penjualan Rp106,3 miliar, menyumbang 24,3% dari total penjualan produk kecantikan di
e-commerce Indonesia. Moisturizer menjadi salah satu produk yang sangat dibutuhkan
dalam rutinitas kecantikan harian, dan pemilihan merek serta jenisnya sering Kkali
didasarkan pada ulasan dari pengguna sebelumnya [4].

Untuk menggali lebih dalam mengenai persepsi dan preferensi konsumen terhadap sebuah
produk moisturizer, pendekatan analisis sentimen dapat digunakan untuk menganalisis
ulasan-ulasan yang tersedia di platform e-commerce. Namun, ulasan konsumen di platform
e-commerce umumnya sangat beragam, baik dari segi bahasa, panjang teks, hingga makna
yang terkandung di dalamnya. Hal ini menjadikan proses analisis sentimen menjadi sebuah
tantangan, terutama dalam mengidentifikasi opini positif, negatif, atau netral secara akurat.
Oleh karena itu, diperlukan pendekatan teknik Natural Language Processing (NLP) untuk
memahami, memproses, dan menganalisis bahasa manusia.

Fokus penelitian ini terletak pada produk "Skintific 5X Ceramide Barrier Moisture Gel ".
Skintific merupakan salah satu pemain utama di industri skincare. Skintific telah meraih
popularitas yang signifikan di Indonesia [5]. Selain harga yang bersaing, Skintific memiliki
kualitas produk dan brand awareness yang baik, sehingga menarik banyak konsumen[6].
Skintific dikenal sebagai brand yang berfokus pada perlindungan skin barrier, dan salah
satu produk andalannya adalah moisturizer untuk berbagai jenis kulit.
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Gambar 1. Kategori Produk Perawatan Kecantikan Terlaris di E-Commerce Indonesia

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi pola sentimen utama dalam ulasan produk
moisturizer Skintific. Analisis ini berguna untuk mengevaluasi faktor-faktor yang
mempengaruhi kepuasan pelanggan, dan menawarkan wawasan yang berharga bagi
pemilik merek dalam meningkatkan pengalaman pengguna. Data ulasan produk
moisturizer Skintific diambil dari platform e-commerce Tokopedia yang merupakan e-
commerce terbesar kedua di Indonesia.

Penelitian ini akan mengaplikasikan teknik-teknik seperti data collection, data
preprocessing, pelatihan model klasifikasi sentimen dan analisis ulasan secara mendalam.
Data ulasan dianalisis dan dikelompokkan berdasarkan topik yang paling sering ditulis
untuk mencari faktor-faktor yang dominan pada tiap sentimen. Penelitian ini berbeda dari
studi sebelumnya yang menganalisis sentimen produk melalui ulasan media sosial [7].
Dalam penelitian ini, data diambil langsung dari platform e-commerce, yang diharapkan
dapat memberikan gambaran yang lebih akurat terkait preferensi dan kepuasan pelanggan
[71.

Data ulasan dari e-commerce memiliki banyak noise seperti emoji, jumlah data tidak
seimbang antar kelas yang biasanya dominan di salah satu sentimen, penggunaan bahasa
yang tidak baku seperti slang dan singkatan-singkatan. Oleh karena itu, penelitian ini akan
menggunakan pendekatan Natural Language Processing (NLP) untuk memahami,
mengolah, dan menginterpretasikan emosi, opini, atau sikap pengguna dari data berbasis
teks.

Metode klasifikasi yang digunakan adalah Support Vector Machine (SVM). SVM
merupakan salah satu algoritma machine learning yang dikenal memiliki performa baik
dalam Kklasifikasi teks dan analisis sentimen [8] [9]. Metode Naive Bayes merupakan
metode yang paling sering digunakan dalam analisis sentimen [10]. Namun, dalam
beberapa penelitian perbandingan kedua metode tersebut, kinerja SVM memiliki akurasi
yang lebih baik [11] [12]. Kelebihan model SVM dibandingkan model Naive Bayes adalah
mampu memetakan data ke dalam ruang dimensi yang lebih tinggi, sehingga bekerja lebih
baik pada data yang memiliki karakteristik yang lebih beragam [11] .SVM memiliki
kemampuan generalisasi yang lebih baik dibanding Decision Tree, karena tidak mudah
overfitting pada data pelatihan [13]. Oleh karena itu, SVM bekerja relatif lebih baik
dibading metode lain dalam klasifikasi sentimen.
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Penggunaan metode SVM diharapkan dapat memberikan model klasifikasi sentimen yang
akurat. Dengan mengklasifikasikan ulasan ke dalam kategori tertentu, perusahaan dapat
memahami kebutuhan konsumen dan mengevaluasi kualitas produk. Selain itu, analisis ini
juga dapat membantu calon pembeli dalam membuat keputusan berdasarkan sentimen
mayoritas pengguna.

2. METODOLOGI

Terdapat delapan tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini yang dapat dilihat pada
Gambar 2. Delapan tahapan tersebut adalah tahapan pokok yang dilakukan di dalam
penelitian ini. Tahapan penelitian terdiri dari pengumpulan data ulasan melalui proses
crawling, pembersihan teks dengan menghapus emoji dan karakter tidak penting, labeling
data, preprocessing text, transform text into corpus, melatih model klasifikasi SVM,
menganalisis sentimen ulasan secara menyeluruh dan visualisasi hasil analisis.

Pmebersihan Teks hapus
Crawling Data (target 2000+) |——=>] emoticon,angka dan karakter
tidak penting (?,! dll)

V

Preprocessing Text (case
folding, tokenizion, stopword
removal, stemming)

Labeling Data (3 Label positif, >
negatif, netral)

V/

Grid Search optimasi
> parameter SVM dan melatih
model klasifikasi dengan 4

kombinasi berbeda

Transform text into numeric
(menggunakan TFIDF vs
Word2Vec)

N

Visualisasi Hasil Analisis

BERT topic untuk generate
topik yang paling sering
dibicarakan dan
pengelompokkan kategori

(Word cloud dan grafik topik
yang paling sering mencul)
dan mengintrepretasikan
hasil analisis sentimen

Gambar 2. Tahapan penelitian

Tahap pertama, proses crawling data ulasan produk moisturizer merek Skintific yang dijual
di Tokopedia telah berhasil dilakukan. Proses ini melibatkan pengambilan ulasan dari
platform Tokopedia secara otomatis untuk mengumpulkan sebanyak mungkin pendapat
dan pengalaman pengguna terhadap produk tersebut menggunakan bahasa Python dan
library Selenium dan BeautifulSoap. Setelah dilakukan crawling, sebanyak 3799 ulasan
berhasil diperolen dan kemudian disimpan dalam sebuah file CSV yang bernama
“skintificfull.csv’. Data dipilih menggunakan random sampling dari toko-toko di
Tokopedia. Berdasarkan pengamatan penjualan produk moisturizer ini di Tokopedia,
terdapat sekitar kurang dari 8000 ulasan produk. Hal ini diamati secara langsung dengan
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menghitung jumlah ulasan produk di semua toko yang menjual produk tersebut. Untuk
menguji apakah 3799 cukup representatif, crawling dilakukan lagi untuk mengambil data
baru sejumlah 2000 ulasan. Proses pelabelan data dilakukan pada data awal dan data baru
untuk mengetahui distribusi masing-masing sentimen. Proporsi sentimen dari 3799 data
awal adalah 71,3% positif, 16,1% netral dan 12,6% negatif. Adapun proporsi sentimen dari
2000 data baru adalah 72,2% positif, 17,4% netral dan 10,4% negatif. Berdasarkan
percobaan tersebut, distribusi tetap stabil pada data awal dan data baru dan metode
pemilihan acak sudah diterapkan, maka random sampling yang dilakukan cukup valid dan
hasilnya dapat digeneralisasi mewakili populasi 8000 ulasan. Dalam penelitian ini, tidak
dilakukan penyeimbang data antar kelas karena: (1) tujuan utamanya adalah untuk
mengetahui apa yang sebenarnya sering dibicarakan konsumen, menyeimbangkan data
akan mengaburkan fakta mayoritas ulasan yang muncul, (2) data minoritas (sentimen
negatif dan netral) memang tidak tersedia banyak, sehingga sulit untuk menyeimbangkan
jumlah ulasan tanpa menghilangkan keyword mayoritas ulasan positif.

Tahap kedua adalah membersihkan teks dari elemen-elemen yang tidak relevan atau tidak
memberikan kontribusi signifikan dalam analisis sentimen. Emoji dihapus karena tidak
mengandung informasi verbal yang dapat diinterpretasikan oleh model analisis. Selain itu,
karakter-karakter tidak penting lainnya seperti tanda bacadan angka yang tidak dibutuhkan.
Tujuan dari pembersihan ini adalah untuk menyederhanakan teks sehingga lebih fokus pada
makna verbal yang diungkapkan oleh pengguna dalam ulasannya. Proses ini penting karena
membantu memastikan bahwa data yang digunakan untuk melatih model sentimen adalah
bersih dan sesuai dengan kebutuhan analisis yang akan dilakukan, sehingga meningkatkan
akurasi dan kehandalan hasil analisis sentimen yang dihasilkan [14].

Tahap ketiga adalah labeling dilakukan untuk memberikan label pada ulasan produk yang
telah dikumpulkan. Contoh dari proses labeling data dapat dilihat dalam Tabel 1. Proses
labeling dilakukan secara otomatis menggunakan model ayameRushia transformer BERT.
Model ini dipilih karena akurasinya yang baik dalam pelabelan sentimen [15]. Data dibagi
menjadi 3 kategori yaitu positif, negatif dan netral. Proses ini memungkinkan setiap data
ulasan diberi label berdasarkan analisis sentimen secara otomatis, dengan
mempertimbangkan ekspresi pengguna terhadap produk tersebut.

Tabel 1. Contoh Pelabelan Data

Ulasan Label
sesuai pesanan, kondisi baik, sangat cocok dengan kulit Positif
tipe kulitku kering tipe kulitku sensitif Netral
kurang cocok di aku Negatif

Tabel 2. Contoh Hasil Preprocessing Text

Ulasan CaseFolding  Tokenizing Without Stemming
Stopwords

tipe kulitku tipe  kulitku [tipe, kulitku, [tipe, Kkulitku, [tipe, kulit,

kering kering kering] kering] kering]

tipe kulitku tipe  kulitku [tipe, kulitku, [tipe, kulitku, [tipe, kulit,

berminyak berminyak berminyak, berminyak, minyak, kulit,

masalah masalah masalah, kulitku, pori, pori, kulit,

kulitku pori kulitku  pori kulitku, p... kuli... kerut]

be... be...
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Tahap keempat adalah preprocessing text. Teks ulasan produk diolah untuk
mempersiapkan data secara optimal sebelum analisis lebih lanjut. Langkah pertama adalah
case folding, di mana semua huruf dikonversi menjadi huruf kecil untuk konsistensi dalam
representasi kata-kata. Selanjutnya, teks dibagi menjadi token-token seperti kata-kata atau
frasa melalui proses tokenizing, memungkinkan analisis lebih mendetail terhadap setiap
unit teks. Stopword removal dilakukan untuk menghilangkan kata-kata umum yang tidak
memberikan makna tambahan seperti "dan" atau "atau", memfokuskan pada kata-kata yang
lebih informatif. Terakhir, stemming digunakan untuk mengubah kata-kata ke bentuk
dasarnya dengan menghapus imbuhan atau akhiran kata, memperjelas representasi kata
yang memiliki akar yang sama. Proses-proses ini memastikan data teks siap untuk
digunakan dalam model analisis sentimen atau aplikasi NLP lainnya dengan akurasi yang
ditingkatkan. Hasil case folding, tokenizing, stopword removal dan stemming bisa dilihat
pada Tabel 2. Selanjutnya, data mentah dan data hasil preprocessing akan digunakan untuk
melatih model SVM dan membandingkan kinerja model dari dua pendekatan tersebut.

Tahap kelima adalah transform data teks menjadi bentuk numerik (vektor). Terdapat dua
cara berbeda yang digunakan pada tahap ini seperti TF-IDF dan Word2Vec. TF-IDF
mengukur seberapa penting sebuah kata dalam sebuah dokumen relatif terhadap kumpulan
dokumen vyang dipresentasikan dalam vektor berdasarkan frekuensi kata. Adapun
Word2Vec akan membuat representasi kata dalam bentuk vektor yang menangkap makna
atau konteks kata. Keelebihan TF-IDF adalah proses sederhana, mudah dihitung dan efektif
untuk keyword extraction. Adapun kelebihan Word2Vec adalah mampu menangkap
makna semantik dan hubungan antar kata. Kedua pendekatan yang berbeda ini masing-
masing digunakan untuk melatih model klasifikasi sentimen, kemudian dianalisa hasil
perbandingan akurasinya.

Tahap keenam adalah melatih model untuk analisis sentimen, penggunaan metode Support
Vector Machine (SVM) merupakan pilihan yang efektif dan umum digunakan. Performa
model SVM sangat bergantung pada nilai parameter yang dipilih. Parameter ini
mempengaruhi bentuk hyperplane dan kemampuan generalisasi model. Jika parameter
tidak sesuai, model bisa overfitting atau underfitting. Penelitian ini menggunakan
GridSearchCV untuk mencari parameter optimal dalam model SVM untuk mendapatkan
kinerja terbaik dari model tersebut. Beberapa parameter penting yang perlu dioptimalisasi
dalam SVM dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Parameter penting SVM

Parameter Keterangan

C (Regularization Nilai ¢ digunakan untuk mengontrol trade-off antara akurasi
Parameter) klasifikasi pada data training vs kompleksitas model (margin
hyperplane). Nilai parameter yang diuji: 0.1, 1, 10.

gamma Nilai gamma digunakan untuk mengontrol seberapa jauh
pengaruh sebuah data training terhadap boundary. Pada nilai
gamma besar, model fokus pada titik-titik dekat, sangat kompleks
(overfitting). Pada nilai gamma kecil, boundary lebih smooth
(underfitting). Nilai parameter yang diuji: scale, auto.

kernel Kernel digunakan untuk memilih fungsi untuk memetakan data ke
dimensi yang lebih tinggi jika data tidak linear. Penggunaan
kernel yang kurang tepat dapat menurunkan performa SVM. Nilai
parameter yang diuji: linier, rbf.
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Tujuan optimalisasi SVM adalah untuk menyesuaikan bentuk margin dan hyperplane yang
ideal untuk dataset ulasan. Nilai 0.1, 1 dan 10 yang diuji pada parameter ‘c’ mewakili skala
kecil, sedang, dan besar dari efek regularisasi pada model. Nilai 0.1 mewakili nilai ¢ yang
kecil, model lebih toleran terhadap kesalahan tapi margin lebih lebar (underfitting). Nilai 1
merupakan nilai default, titik tengah antara kompleksitas dan generalisasi. Nilai 10
mewakili nilai ¢ besar dimana model akan berusaha keras menghindari kesalahan
(overfitting). Nilai linier dan rbf pada parameter kernel merupakan kernel yang sering
digunakan dalam klasifikasi SVM [16] [17]. Kernel linier digunakan ketika data bisa
dipisahkan secara linier di ruang fitur asli. Kernel ini sesuai untuk data teks TF-IDF yang
biasanya berdimensi tinggi, karena pemisahan linier sering cukup efektif [18]. Kernel rbf
memetakan data ke ruang dimensi yang lebih tinggi sehingga mampu membuat boundary
yang kompleks. Kernel ini biasa dipakai ketika hasil kernel linier kurang optimal [19].
Setelah model dilatih, tahap evaluasi dilakukan untuk menganalisis kinerja model dalam
memprediksi sentimen dari data uji atau data baru. Evaluasi ini mencakup pengukuran
seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk memahami sejauh mana model mampu
memahami dan mengklasifikasikan sentimen dengan benar.

Tahap ketujuh melakukan analisis sentimen data ulasan produk. Sentimen dikolompokkan
menjadi 3 kelas negatif, netral dan positif [14]. Model BERT Topic dapat melakukan
pemodelan topik pada teks ulasan produk. Setelah teks ulasan diproses dan diklasifikasikan
berdasarkan sentimen, BERT Topic membantu mengidentifikasi tema atau topik utama
dalam setiap kelompok ulasan. Hasil dari BERT Topic dapat digunakan untuk
mengelompokkan teks berdasarkan kesamaan topik, menganalisis tema utama yang sering
muncul dalam ulasan produk dan mempermudah eksplorasi data.

Tahap akhir dari proses analisis sentimen melibatkan penyajian hasil secara visual
menggunakan word cloud dan grafik pengelompokkan topik ulasan. Word cloud
merupakan representasi visual dari frekuensi kata [20]. Grafik pengelompokkan ulasan
diambil dari hasil perhitungan BERT Topic. Grafik ini menampilkan sepuluh topik paling
sering dibicarakan dan ulasan yang sering muncul pada topik tersebut. Hasil intrepretasi
BERT Topic diharapkan dapat memberikan insight tentang opini pengguna.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Distribusi sentimen ulasan produk moisturizer Skintific di Tokopedia ditunjukkan pada
Gambar 3. Berdasarkan gambar tersebut, sentimen positif mendominasi. Sebagian besar
ulasan pelanggan adalah positif, dengan jumlah ulasan positif mencapai lebih dari 2710.
Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas pelanggan puas dengan produk atau layanan yang
diberikan. Sentimen netral dan negatif lebih sedikit. Ulasan netral berjumlah sekitar 612,
sedangkan ulasan negatif berjumlah lebih sedikit, sekitar 477. Ini menunjukkan bahwa
meskipun ada beberapa ulasan yang netral atau negatif, jumlahnya jauh lebih kecil
dibandingkan dengan ulasan positif.
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Gambar 1. Grafik Distribusi Sentimen
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Pelatihan model SVM dilakukan dengan empat kombinasi berbeda antara lain, pelatihan
model tanpa preproseccing dengan TF-IDF, pelatihan model tanpa preprocessing dengan
Word2Vec, pelatihan model dengan preprocessing (yang disebutkan dalam metode
penelitian) dengan TF-IDF, dan pelatihan model dengan preprocessing lengkap dengan
Word2Vec. Hal ini dilakukan untuk melihat pengaruh preprocessing terhadap akurasi
model dan juga perbedaan kinerja TF-1DF dan Word2Vec terhadap akurasi model. Peltihan
model dilakukan degan GridSearchCVCV untuk mencari konfigurasi terbaik pada tiap
pelatihan model. Hasil pelatihan dengan empat kombinasi tersebut diringkas pada Tabel 4.

Tabel 4. Ringkasan hasil pelatihan model klasifikasi SVM kombinasi berbeda

£1- Parameter
Kombinasi Kelas Presisi  Recall Score Akurasi SVM
Terbaik
Tanpa Negatif ~ 048 055  0.51 €. 10,
preprocessing dan gamma.
Netral 0.77 0.65 0.70 85% 'scale’,
menggunakan TF- kernel:
IDF Positif 090 093 091 ‘linear"
T Negatif 0 0 0 C: 10,
anpa :
ina d 78% gamma:
Preprocessing dan — Netra| 0.63 022  0.32 'scale’
menggunakan K I"
Word2Vec . ernet.
Positif 0.79 0.99 0.88 'linear’
Dengan Negatif 0.65 0.42 0.52 C: 10,
preprocessing dan 0 gamma:
menggunakan TF-  Netral 086 065 074  8/% 'scale’,
IDF Positif 0.88 097 092 kernel: 'rbf
Dengan Negatif 0 0 0 C:1,
preprocessing dan 0 gamma:
Word2Vec Positif 0.77 1 0.68 kernel: 'rbf’

Hasil pelatihan model klasifikasi sentimen menunjukkan bahwa penggunaan TF-IDF, baik
dengan maupun tanpa preprocessing, memberikan performa yang secara keseluruhan lebih
baik dibandingkan Word2Vec. Hal ini terlihat dari nilai rata-rata presisi, recall, dan F1-
score pada masing-masing kelas sentimen. Untuk kelas negatif, model dengan TF-IDF
mampu mencapai presisi sebesar 0.55, recall sebesar 0.45, dan F1-score sebesar 0.51.
Meskipun performa untuk kelas negatif masih tergolong rendah, namun tetap menunjukkan
adanya keberhasilan model dalam mengenali sebagian data negatif. Pada kelas netral,
performa model cukup stabil dengan presisi 0.82, recall 0.65, dan Fl-score 0.72,
menunjukkan bahwa representasi fitur TF-1DF cukup baik dalam membedakan ulasan yang
bersifat netral. Sementara itu, kelas positif kembali menjadi kelas dengan performa terbaik,
dengan presisi mencapai 0.88, recall 0.92, dan F1-score 0.91. Hal ini menunjukkan bahwa
TF-IDF sangat efektif dalam membantu model mengenali karakteristik sentimen positif,
baik dari sisi ketepatan maupun cakupan prediksi.

Hasil pelatihan model Klasifikasi sentimen menggunakan representasi fitur Word2Vec
menunjukkan bahwa model tidak mampu mengenali kelas negatif, bahkan baik pada data
tanpa preprocessing maupun yang telah dilakukan preprocessing. Hal ini terlihat dari nilai
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presisi, recall, dan F1-score untuk kelas negatif yang tetap berada pada angka 0.00 di kedua
skenario tersebut. Hal ini dapat terjadi karena jumlah data ulasan negatif jauh lebih sedikit
dibandingkan netral dan positif. Word2Vec mempelajari makna kata berdasarkan konteks,
namun tidak mempertimbangkan label sentimen secara langsung. Akibatnya, kata-kata
negatif bisa memiliki vektor yang dekat dengan kata netral/positif jika sering muncul
bersamaan, sehingga membingungkan model Kklasifikasi.

Hasil klasifikasi untuk sentimen netral dan positif pada Word2Vec secara umum lebih
rendah dari TF-IDF. Akurasi yang dicapai Word2Vec tanpa preprocessing sebesar 78%,
lebih rendah dari akurasi TF-IDF tanpa preprocessing sebesar 85%. Akurasi yang dicapai
Word2Vec dengan preprocessing sebesar 76%, lebih rendah dari akurasi TF-IDF dengan
preprocessing sebesar 86%.

Berdasarkan pengujian tersebut, TF-IDF memiliki kemampuan yang lebih unggul
dibanding Word2Vec dalam menangkap pola kata dalam penelitian ini. Salah satu
keunggulan utama TF-IDF adalah kemampuannya memberikan bobot spesifik untuk kata-
kata yang bersifat diskriminatif antar kelas, sehingga model dapat belajar dengan lebih
akurat.

Pada pelatihan model dengan TF-IDF, peningkatan akurasi dari hasil preprocessing hanya
sebesar 2% dibandingkan tanpa preprocessing (dari 85% menjadi 87%). Hal ini tetap
menunjukkan bahwa proses pembersihan data berkontribusi positif terhadap kinerja model.
Preprocessing membantu menyederhanakan representasi teks dan mengurangi noise,
sehingga model dapat belajar pola sentimen dengan lebih efektif, khususnya pada kelas-
kelas minoritas yang lebih sulit dikenali.

Pada pelatihan model dengan Word2Vec, hasil akurasi lebih tinggi diperoleh saat data tidak
dilakukan preprocessing (78%), dibandingkan saat data dengan preprocessing (76%). Hal
ini menunjukkan bahwa representasi Word2Vec lebih sensitif terhadap konteks asli kata,
sehingga proses preprocessing seperti stemming atau stopword removal justru dapat
menghilangkan informasi penting yang dibutuhkan untuk menghasilkan vektor
representasi yang akurat.

Pengaruh Parameter C dan Kernel terhadap Akurasi

Kemel & Gamma
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Gambar 4. Grafik pengaruh parameter C dan kernel terhadap akurasi

Hasil akurasi terbaik adalah model dengan preprocessing dan TF-IDF sebesar 87%.
Parameter terbaik pada model ini adalah nilai C=10, gamma scale dan kernel rbf. Pengaruh
parameter C dan kernel terhadap akurasi dapat dilihat pada Gambar 4. Kernel linier
menunjukkan peningkatan akurasi yang stabil seiring dengan kenaikan nilai C. Namun,
akurasi tertinggi masih berada sedikit di bawah kernel RBF. Kernel RBF dengan
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gamma=scale memberikan hasil akurasi terbaik, dan meningkat signifikan saat nilai C naik,
dengan akurasi tertinggi dicapai saat C=10. Gamma=auto pada kernel RBF memberikan
hasil yang sangat rendah dan cenderung tetap (flat) di semua nilai C. Hal ini menunjukkan
bahwa setting gamma=auto tidak cocok untuk dataset ini, karena menghasilkan akurasi
yang jauh lebih rendah dibandingkan gamma=scale.

Hasil word cloud data ulasan dapat dilihat pada Gambar 5. Kata yang paling sering muncul
digambarkan dengan ukuran yang lebih besar. Kata seperti 'tipe kulitku' 'kulit sensitif', 'kulit
kombinasi', menunjukkan bahwa banyak ulasan yang membahas tentang tipe kulit
pengguna. Kata 'cocok’ artinya banyak pengguna yang meraca cocok menggunakan produk
tersebut. Kata 'moga’ dan ‘cocok' menggambarkan harapan pengguna yang baru mencoba
produk, semoga cocok dengan kulitnya. Kata 'terima kasih' menunjukkan kepuasan dalam
pelayanan dan produk.

“Wproduk.. =
banget“““
kullt sen51t1f s

terima. ka51h'
lQWW_kullt

pas

cocok kullth
moga«‘cogok'

on

teks \mw

pakal

kasih'

terima’

paket

B Bl T bel
Gambar 5. Word cloud data ulasan produk Skintific 5X Ceramide Barrier Moisture Gel

Topik @: [('produk’, 0.8776629230815111), ('kirim', 0.01841782679604148), ('original', 0.017386076817446083), ('cepat’, 0.0173¢ A L 4 o E £
Topik 1: [('tipe’, ©.10076616055350283), ('pori‘, ©.07394138472797736), ('kulit', 0.06651916751449906), ('jerawat', 0.060331163ssvrsoryy;—{—vensrerT
Topik 2: [('packing’, ©.12814771967133573), ('aman’, 0.05645310894939188), ('rapi’, ©.05127732722436734), ('expired’, ©.040621797479378274), ('barang’,
Topik 3: [('bahan’, ©.12147596870122497), ('ringan’, ©.10871838163783998), ('serap’, ©0.08690600070631331), ('mudah', ©.06063209351603255), ('gampang’
Topik 4: [('moisturizer', 0.10468275117919917), ('moisturizernya', ©.0277741042661509), ('cream', ©.026260345253446303), ('bikin', ©.023465148799388224
Topik 5: [('sesuai’, ©.12261490451712975), ('barang’, ©.11105680552898388), ('deskripsi’, ©.10462020646293599), ('pesan’, ©.08496445295039076), ('manta
Topik 6: [('alhamdulillah’, ©.2239017473582668), ('mantaaap’, ©.03409121713534853), ('pokok’, ©.027214370099005923), ('beli’, ©.02393664598397145), ('f
Topik 7: [('kali’, ©.1591664447352737), ('beli’, ©.046325832857686156), ('moga’, ©.03357385816734241), ('coba’, ©.0300855881808851), ('sekian', 0.02936
Topik 8: [('coba’, ©.07526695876799122), ('moga‘, ©.06766762122590035), ('barang', ©.051066881111007184), ('cocok', 0.03780664424984409), (‘ulas', 0.02
Topik 9: [('coba’, ©.2069301430977951), ('moga’, ©.13386819375313622), ('cocok’, ©.07499687582170159), ('smg’', ©.06461388373296145), ('bismillah’, 0.06
Topik 10: [('kirim’, 0.11411670142627994), ('mantap’, ©.10123949302221787), ('cepat’, ©.08988526486550644), ('super', ©.08343397570939617), ('kilat', @
Topik 11: [('packaging’, ©.19646532117165436), ('bubble’, 0.05244872896758437), ('aman', 0.043951362817140585), ('wrapnya', ©.04041872779848821), ('dus
Topik 12: [('bagus’, ©.36940903903853917), ('baguus’, ©.17375752152326718), ('as’, ©.1521603905225544), ('bagussssss’, 0.11388514686236165), ('baguuuus
Topik 13: [('five', ©.19476117797113468), ('star', 0.1850832974909126), ('cocok', ©.1120832429862793), ('melembabkam', 0.06382574164813676), ('poll’, ©
Topik 14: [('mantap', ©.44703152763057236), ('mantabbb’, ©.33682273165406834), ('mantapp', 0.1785478131395415), ('mantul’, 0.16380167496988424), ('mant
Topik 15: [('kerut®, 0.16192293765380994), ('tipe’, 0.10976632519865143), ('kulit’, ©.07627587916911932), ('normal’, ©.069841485114974), ('kombinasi’,
Topik 16: [('kirim’, ©.08919466318375903), ('barang’, ©.08703748235335097), ('sesuai’, 0.08149663050233365), ('ny', 0.06821980222039757), ('cepat’, 0.0
Topik 17: [('seller’, 0.12459643365107546), ('ramah’, 0.05009765817906769), ('kasih', 0.04321266833218077), ('terima’, ©.04025615056682385), (‘nya’, @.

Topik 18: [('lembab’, ©.1537872441602876), ('bikin', 0.10294797848343651), ('segar’, 0.0669616235842381), ('gambar', 0.05516715580557066), ('lembut’, ©
Topik 19: [('repurchase’, ©.3321199423892242), (‘kali', ©.05896215095612109), ('hahaha’, ©.050423584358785765), ('dipakenya’, ©.03971710764783215), ('j
Topik 20: [('kering', ©.13411930658513446), ('cocok', 0.0695623196027377), ('banget’, 0.058490600718216525), ('bettt’, 0.0420879890578293), ('recom’, ©
Topik 21: [('bngt', 0.04253610162340736), ('tolong', ©.041430984264423994), ('barang', 0.04022663070942167), ('kak', 0.036227569719003566), ('salah', @
Topik 22: [('sampenya’, ©.2627703111431488), ('banget', 0.16084915197509542), ('cakepp’, 0.14834764673671755), ('nyampenya', 0.10238335200198724), ('ba
Topik 23: [('terima‘, 0.14702392271236167), ('barang', ©.122908964141888), ('kasih’, ©.10340045491661938), ('juragan', ©.07396855827990759), (‘ulang'

Gambar 6. Hasil pengelompokkan topik ulasan menggunakan BERT Topic

Data ulasan dikelompokkan berdasarkan topik yang dibahas menggunakan library BERT
Topic. Pengelompokkan ini berguna untuk mengetahui topik apa saja yang paling banyak
dibicarakan dalam ulasan. Pengelompokan dapat digunakan pemilik produk untuk
mengetahui keunggulan produk yang bisa dijadikan selling point dan menyesuaikan
strategi pemasaran dengan persepsi pelanggan. Hasil generate BERT Topic dapat dilihat
pada Gambar 6. BERT Topic menghasilkan 65 topik dan kata yang paling sering muncul
pada topik tersebut. Dari 65 topik ini, diambil 10 topik teratas yang paling sering dibahas
pengguna. Hasil pengelompokkan topik, intreprtasi tiap topik dan rekomendasi bagi
pemilik produk berdasrkan topik tersebut dapat dilihat pada Tabel 5.
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Tabel 5. Pengelompokkan topik ulasan dan rekomendasi bagi perusahaan terkait

Topik

Kalimat Representatif

Rekomendasi

Kualitas produk
sesuai ekspektasi

Harapan awal
pembelian

Efek
melembapkan dan
tekstur ringan

Efek halus dan
mencerahkan di
kulit wajah

Harga murah dan
promo

Kemasan produk
dan kelengkapan

Ulasan negatif

Produk viral

Pengiriman cepat
dan ekspedisi

Produk sesuai
gambar/deskripsi

"produknya bagus, sesuai
deskripsi dan kualitas oke
banget!"

"semoga cocok di kulitku,
baru pertama kali coba.”

"teksturnya ringan, mudah
meresap, dan melembapkan
banget."

"pemakaian awal udah kerasa
hasilnya, kulit jadi lebih
halus dan cerah.”

"papet harga murah pas flash
sale, seneng banget!"

"packaging aman, rapi dan
lengkap sesuai pesanan."

“bagus sih, sayang agak
sedikit mahal”, "Sayang
banget produknya bocor,
pengiriman oke tapi kualitas
harus ditingkatkan."

“gara-gara viral jadi tertarik
beli, ternyata cocok di aku”

"Pesanan cepat sampai, seller
responsif, kurirnya juga
ramah. Top!"

"Produk sesuai foto,
pengemasan aman, gak
mengecewakan."

Perusahaan dapat memanfaatkan
UGC (User Generated Content)
untuk memperkuat citra kualitas

Perusahaan dapat menyediakan
sample size atau travel size
untuk trial.

Perusahaan dapat menambahkan
pada kemasan dan promosi,
misalnya "Light Texture &
Hydrating Effect"

Perusahaan dapat menampilkan
sebelum dan sesudah hasil
pemakaian produk di
promosi/iklan.

Perusahaan dapat tetap
menjalankan strategi diskon
periodik seperti flash sale dan
bundling

Perusahaan dan penjual dapat
menjaga konsistensi
pengemasan yang rapi.

Perusahaan dapat menanggapi
ulasan negatif secara profesional
dan cepat.

Perushaan dapat meaksimalkan
endorsement dari influencer

Penjual produk di Tokopedia
dan ekspedisinya harus
mempertahanakan kualitas
layanan ini.

Perusahaan harus tetap menjaga
transparansi foto dan deskripsi
produk.

Berdasarkan hasil pengelompokkan topik tersebut, secara keseluruhan produk mendapat
ulasan positif dengan beberapa alasan antara lain kualitas produk sesuai deskripsi, memiliki
efek melembabkan, menghaluskan dan mencerahkan, tekstur ringan dan terdapat promo.
Produk sempat viral, sehingga banyak yang tertarik untuk mencoba. Pelayanan penjual
produk di Tokopedia juga cukup memuaskan dengan ulasan barang yang dikirim lengkap,
sesuai, aman dan ekspedisinya cepat. Sedikit ulasan negatif tentang pengemasan yang
kurang rapi sehingga bocor ketika dikirim dan bagi beberapa orang produk sedikit mahal.
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4. KESIMPULAN

Distribusi sentimen ulasan produk moisturizer Skintific di Tokopedia sebagian besar adalah
positif, dengan jumlah ulasan positif mencapai lebih dari 2710. Hal ini menunjukkan bahwa
mayoritas pelanggan puas dengan produk atau layanan yang diberikan. Sentimen netral dan
negatif lebih sedikit. Ulasan netral berjumlah sekitar 612, sedangkan ulasan negatif
berjumlah lebih sedikit, sekitar 477. Ini menunjukkan bahwa meskipun ada beberapa ulasan
yang netral atau negatif, jumlahnya jauh lebih kecil dibandingkan dengan ulasan positif.

BERT Topic menghasilkan 65 topik dari ulasan. Sepuluh topik teratas antara lain kualitas
produk sesuai ekspektasi, harapan awal pembelian, melembapkan dan tekstur ringan,
mencerahkan, harga murah dan promo, kemasan produk dan kelengkapan, ulasan negatif,
produk viral, pengiriman cepat dan produk sesuai gambar/deskripsi. Rekomendasi bagi
perusahaan berdasarkan topik tersebut antara lain perusahaan dapat memanfaatkan UGC
(User Generated Content) untuk memperkuat citra kualitas, menyediakan travel size untuk
trial, menampilkan sebelum dan sesudah hasil pemakaian produk di promosi/iklan,
menjalankan strategi diskon periodik seperti flash sale dan menanggapi ulasan negatif
secara profesional dan cepat.

Dalam penelitian ini, hasil akurasi terbaik adalah model dengan preprocessing dan TF-IDF
sebesar 87%. TF-IDF memiliki kemampuan yang lebih unggul dibanding Word2Vec dalam
menangkap pola kata dalam penelitian ini. Salah satu keunggulan utama TF-IDF adalah
kemampuannya memberikan bobot spesifik untuk kata-kata yang bersifat diskriminatif
antar kelas, sehingga model dapat belajar dengan lebih akurat. Parameter terbaik pada
model dengan preprocessing dan TF-IDF adalah nilai C=10, gamma scale dan kernel rbf.
Untuk kelas negatif, model dengan TF-IDF mampu mencapai presisi sebesar 0.65, recall
sebesar 0.42, dan F1-score sebesar 0.52. Meskipun performa untuk kelas negatif masih
tergolong rendah, namun tetap menunjukkan adanya keberhasilan model dalam mengenali
sebagian data negatif. Pada kelas netral, performa model cukup stabil dengan presisi 0.86,
recall 0.65, dan F1-score 0.74, menunjukkan bahwa representasi fitur TF-IDF cukup baik
dalam membedakan ulasan yang bersifat netral. Sementara itu, kelas positif kembali
menjadi kelas dengan performa terbaik, dengan presisi mencapai 0.88, recall 0.97, dan F1-
score 0.92. Parameter terbaik pada model ini adalah nilai C=10, gamma scale dan kernel
rbf. Kernel linier menunjukkan peningkatan akurasi yang stabil seiring dengan kenaikan
nilai C. Namun, akurasi tertinggi masih berada sedikit di bawah kernel RBF. Kernel RBF
dengan gamma=scale memberikan hasil akurasi terbaik, dan meningkat signifikan saat nilai
C naik, dengan akurasi tertinggi dicapai saat C=10. Saran untuk penelitian selanjutnya
dapat menggunakan metode Klasifikasi BERT atau LSTM untuk meningkatkan akurasi
model.
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