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Abstrak—Dalam era digital saat ini, analisis sentimen terhadap ulasan produk di platform e-commerce menjadi semakin penting,
terutama di Tokopedia, salah satu marketplace terbesar di Indonesia. Tokopedia menyediakan fasilitas bagi pengguna untuk
memberikan ulasan setelah melakukan transaksi, yang berperan penting dalam membantu pelaku bisnis memahami persepsi
pelanggan terhadap produk. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen ulasan produk di Tokopedia menggunakan
model IndoBERT serta mengevaluasi performanya dibandingkan dengan metode berbasis LSTM yang dikombinasikan dengan
embedding FastText, Glove, dan Word2Vec. Model LSTM-FastText dalam penelitian sebelumnya berhasil mencapai akurasi
tertinggi sebesar 85,08%. Pada penelitian ini, klasifikasi sentimen ulasan produk di Tokopedia dilakukan dengan jumlah data
sebanyak 5400 dan proses klasifikasi sentimen dibagi menjadi dua kategori, yaitu positif dan negatif, dengan pembagian dataset
menjadi tiga kelompok: pelatihan, validasi, dan pengujian. Kontribusi dalam penelitian ini adalah mengeksplorasi efektivitas
kinerja model IndoBERT dibandingkan dengan metode sebelumnya yang mengimplementasikan model LSTM bersama embedding
FastText, Glove, dan Word2Vec. Berdasarkan hasil penelitian, model IndoBERT mencapai accuracy sebesar 97%, dengan nilai F1-
score yang sama untuk kedua kategori sentimen sebesar 97%. Dirancang khusus dengan pre-training pada korpus besar berbahasa
Indonesia, IndoBERT mampu memahami konteks teks dengan lebih baik dibandingkan dengan model LSTM yang digunakan pada
penelitian sebelumnya. Hal ini memungkinkan IndoBERT untuk menghasilkan akurasi yang lebih tinggi, karena dapat memahami
ulasan produk dalam bahasa Indonesia dengan lebih efektif.

Kata Kunci: Analisis Sentimen; IndoBERT; Ulasan Produk; Deep Learning; E-Commerce

Abstract-In today's digital era, sentiment analysis of product reviews on e-commerce platforms is becoming increasingly
important, especially on Tokopedia, one of the largest marketplaces in Indonesia. Tokopedia provides facilities for users to leave
reviews after making transactions, which play an important role in helping businesses understand customer perceptions of products.
This research aims to classify the sentiment of product reviews on Tokopedia using the IndoBERT model and evaluate its
performance compared to LSTM-based methods combined with FastText, Glove, and Word2Vec embedding. The LSTM-FastText
model in previous research achieved the highest accuracy of 85.08%. In this study, the sentiment classification of product reviews
on Tokopedia was carried out with a total of 5400 data and the sentiment classification process was divided into two categories,
namely positive and negative, with the division of the dataset into three groups: training, validation, and testing. The contribution
in this research is to explore the effectiveness of the IndoBERT model performance compared to previous methods that implement
the LSTM model with FastText, Glove, and Word2Vec embedding. Based on the research results, the IndoBERT model achieved
an accuracy of 97%, with the same F1-score value for both sentiment categories of 97%. Specifically designed with pre-training
on a large Indonesian corpus, IndoBERT is able to understand the context of the text better than the LSTM model used in previous
studies. This allows IndoBERT to produce higher accuracy, as it can understand product reviews in Indonesian more effectively.
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1. PENDAHULUAN

Marketplace adalah platform e-commerce yang berfungsi sebagai perantara antara penjual dan pembeli, serta menjadi
tempat untuk menjalankan aktivitas bisnis. Dalam konteks analisis sentimen, ulasan pengguna di platform e-commerce
dapat dianalisis untuk memahami persepsi konsumen terhadap suatu produk. Analisis tersebut memiliki peran dalam
mengevaluasi tingkat kepuasan pelanggan, mengidentifikasi tren pasar, serta meninjau aspek yang dapat ditingkatkan
oleh penjual atau penyedia layanan[1]. Berdasarkan data yang diperoleh dari situs iPrice, Tokopedia menduduki
peringkat pertama sebagai marketplace dengan jumlah kunjungan tertinggi, mencapai 157 juta kunjungan per bulan
hingga kuartal ketiga tahun 2021. Kemajuan teknologi yang pesat telah mendorong perubahan perilaku konsumen
dari berbelanja secara offline ke online, termasuk di Indonesia. Hal ini terlihat dari pertumbuhan e-commerce yang
mengalami peningkatan signifikan. Tokopedia, sebagai salah satu platform e-commerce terbesar di Indonesia,
menyediakan berbagai fitur yang dapat membantu konsumen dalam memilih produk yang akan dibeli. Salah satu fitur
penting yang digunakan sebagai sumber informasi oleh konsumen adalah ulasan dan penilaian (rating) produk[2].
Mengingat volume transaksi yang besar, diperlukan sistem klasifikasi sentimen otomatis yang dapat membantu
menganalisis ulasan produk dalam skala yang luas. Klasifikasi sentimen ini penting bagi penjual, karena
memungkinkan mereka untuk memahami opini konsumen terhadap produk yang mereka jual, baik berupa ulasan
positif maupun negatif[3].

Penelitian sebelumnya terkait analisis sentimen ulasan produk telah menggunakan teknik-teknik tradisional
seperti TextBlob, Naive Bayes & K-NN (K-Nearest Neighbor), namun teknik-teknik ini memiliki keterbatasan dalam
memahami konteks yang kompleks dari sebuah kalimat. Pendekatan teknik-teknik tersebut menggunakan fitur
berbasis kata tanpa memperhitungkan hubungan semantik dalam struktur kalimat atau variasi penggunaan kata dalam
berbagai konteks. Hal ini berdampak pada tingkat akurasi dalam analisis sentimen, khususnya dalam bahasa Indonesia
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yang memiliki beragam bentuk kata. Dari semua model tersebut, hasil penelitian menunjukkan bahwa model K-NN
mempunyai akurasi terbaik diantara TextBlob dan Naive Bayes yaitu sebesar 75%, sedangkan metode Naive Bayes
memiliki akurasi sebesar 69.44%, disusul oleh TextBlob sebagai metode dengan akurasi terendah sebesar 54.67%[4].
Penelitian serupa lainnya menggunakan CNN (Convolutional Neural Network) dan SVM (Support Vector Machine)
dengan Hybrid Optimization. Hasilnya menunjukkan bahwa model CNN mencapai akurasi sebesar 87,62%, sedangkan
model SVM dengan Hybrid Optimization menghasilkan akurasi yang baik sebesar 91,91%[5]. Penelitian sebelumnya
mengenai Klasifikasi sentimen dengan dataset yang serupa telah menggunakan metode LSTM (Long Short-Term
Memory) bersama dengan tiga pre-trained embedding, yaitu FastText, Glove, dan Word2Vec. Model LSTM dengan
embedding FastText menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 85,08%. Berdasarkan hasil tersebut, penulis
merekomendasikan penggunaan model IndoBERT sebagai alternatif untuk meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen
pada dataset yang serupa[6].

Pengenalan model berbasis transformer seperti BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), telah membawa perubahan signifikan dalam bidang pemrosesan bahasa alami (NLP). BERT
menggunakan arsitektur transformer yang dapat memahami konteks teks secara dua arah secara bersamaan, yang
terbukti meningkatkan akurasi dalam berbagai tugas NLP, termasuk dalam klasifikasi sentimen[7]. Penelitian
sebelumnya telah menggunakan data ulasan produk di platform e-commerce Amazon dengan penerapan model BERT,
LSTM, SVM, dan Naive Bayes. Hasilnya menunjukkan bahwa model BERT mencapai akurasi tertinggi, yaitu sebesar
88.80%. Temuan ini menunjukkan bahwa BERT mampu memberikan kinerja yang lebih unggul dalam memprediksi
sentimen dibandingkan pendekatan berbasis ekstraksi fitur tradisional dan model pembelajaran mesin lainnya[8].
Model IndoBERT telah diterapkan dalam penelitian analisis laporan radiologi, dan menghasilkan akurasi model yang
mencapai lebih dari 90%. Hasil ini menunjukkan efektivitas IndoBERT dalam memahami dan mengolah teks dalam
bahasa Indonesia pada konteks medis[9]. Berbagai penelitian telah mengidentifikasi keunggulan model BERT dalam
pemrosesan bahasa alami. Namun, terdapat keterbatasan dalam penggunaan model pre-trained yang secara khusus
dirancang untuk bahasa Indonesia, terutama pada analisis sentimen ulasan di platform e-commerce Indonesia.
Meskipun beberapa penelitian telah menerapkan model ini, penerapan yang lebih spesifik dan relevan terhadap bahasa
Indonesia masih jarang ditemukan.

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, teridentifikasi adanya gap dalam penggunaan model tradisional
untuk klasifikasi sentimen terutama dalam memahami konteks bahasa yang kompleks. Model-model seperti Naive
Bayes, K-NN, dan TextBlob menunjukkan performa yang kurang optimal dalam menangkap makna kalimat yang
lebih mendalam, terutama dalam bahasa Indonesia. Hal ini menjadi kendala signifikan karena ulasan produk seringkali
mengandung opini yang tidak hanya bersifat sederhana, tetapi juga kompleks dan kontekstual. Dengan menggunakan
IndoBERT, penelitian ini berkontribusi pada peningkatan kinerja klasifikasi sentimen produk di Indonesia dengan
memanfaatkan model berbasis transformer yang secara khusus dirancang untuk bahasa Indonesia, yang sebelumnya
jarang diterapkan dalam konteks e-commerce. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi kekurangan yang ada dengan
menerapkan model pre-trained IndoBERT untuk Klasifikasi sentimen ulasan produk di Tokopedia dari dataset
PRDECT-ID. Diharapkan bahwa penggunaan IndoBERT akan meningkatkan performa Kklasifikasi sentimen
dibandingkan dengan model dari penelitian sebelumnya.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti serangkaian langkah yang terstruktur untuk memastikan proses klasifikasi
data berjalan lancar dan tujuan penelitian tercapai. Setiap tahapan dalam penelitian ini dijelaskan melalui sebuah
diagram alur, yang menggambarkan langkah-langkah yang diambil secara teratur dan sistematis. Gambar 1
menunjukkan rincian alur penelitian tersebut, memberikan gambaran jelas mengenai setiap proses yang dilalui.

Data Pre-Processing
T -~ Data Splitting

Start H [ Normalization ]—»[ Slangword ] i ! indoBERT Tokenization s

H H H
i i :—ln Data Train ] [ Data Val ] [ Data Test
E [ Stemming ](—[ Stopword ] : '

Model Evaluation

End

Gambar 1. Alur Proses Penelitian
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Proses penelitian ini dimulai dari pemrosesan data hingga evaluasi model. Dataset pertama kali diproses
melalui tahap preprocessing untuk memastikan kualitasnya, seperti pembersihan data dan penyesuaian format. Setelah
itu, data dibagi menjadi tiga kelompok: data pelatihan (training), validasi (validation), dan pengujian (testing).
Selanjutnya, model IndoBERT digunakan dengan memulai tahap pre-training dan tokenization, yaitu mengubah teks
menjadi bentuk yang bisa dipahami oleh model. Setelah itu, dilakukan fine-tuning, yaitu penyesuaian lebih lanjut
terhadap model agar lebih optimal berdasarkan data yang digunakan dalam penelitian ini. Tahap akhir adalah model
evaluation, di mana kinerja model dinilai untuk melihat seberapa baik model dapat mengklasifikasikan sentimen
ulasan dengan akurat. Setiap langkah dalam proses ini dirancang secara sistematis agar model yang dihasilkan mampu
memprediksi sentimen ulasan produk di Tokopedia dengan hasil yang lebih tepat.

2.2 Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Mendeley Data dengan nama PRDECT-ID, singkatan dari
Product Reviews Dataset for Emotion Classification Task[10]. Dataset ini berisi ulasan produk dalam bahasa
Indonesia yang telah diberi anotasi sentimen. Sentimen dalam dataset terbagi menjadi dua kategori, yaitu Positif dan
Negatif dengan total 5400 data.

2.3 Data Preprocessing

Tahap preprocessing data adalah tahapan penting dalam persiapan data sebelum analisis. Data yang diperoleh dalam
penelitian ini tidak siap untuk langsung digunakan, karena mengandung berbagai bentuk teks yang tidak konsisten,
penggunaan bahasa gaul, serta elemen yang tidak relevan untuk analisis sentimen[11]. Oleh karena itu, proses
preprocessing dilakukan guna meningkatkan kualitas data dan meningkatkan performa model prediksi. Proses
preprocessing melibatkan beberapa tahapan utama, yaitu normalization, penggantian kata slang (slang word),
penghapusan kata berhenti (stopwords), dan stemming. Setiap tahapan ini memiliki fungsi tertentu dalam
menyederhanakan dan membersihkan data teks agar dapat diolah secara optimal oleh model. Tahapan preprocessing
tidak hanya berfokus pada penghilangan ketidakpastian dalam teks, tetapi juga menjaga konsistensi bentuk Kata,
mengurangi kompleksitas data, dan meningkatkan akurasi model dalam memahami konteks sentimen dari ulasan
produk yang dianalisis.

2.3.1 Normalization

Proses normalisasi teks digunakan untuk menyelaraskan data ulasan pelanggan dengan menghilangkan elemen-
elemen yang tidak diperlukan, seperti tanda baca berlebihan, simbol yang tidak relevan, dan pengubahan teks menjadi
huruf kecil (lowercase)[12]. Langkah ini dilakukan untuk menyederhanakan teks sehingga memiliki struktur yang
lebih rapi dan seragam, serta siap untuk analisis lebih mendalam. Tabel 1 menyajikan perbandingan antara teks asli
ulasan pelanggan dan teks setelah melalui tahap normalisasi.

Tabel 1. Sampel Normalization

Ulasan Pelanggan Teks Normalization
produk selalu fresh dan lezat, packing rapih, pengiriman produk selalu fresh dan lezat packing rapih
cepat, dan pelayanan toko sangat ramah ?? sukses terus pengiriman cepat dan pelayanan toko sangat ramah
ya. ?? sukses terus ya

Tabel 1 menampilkan hasil dari normalisasi yang melibatkan penghapusan tanda baca berlebihan, seperti tanda
tanya ganda (??), konversi semua huruf menjadi huruf kecil (lowercase), serta penyederhanaan struktur kalimat. Hasil
normalisasi ini menghasilkan teks yang lebih terstruktur, yang dapat digunakan untuk keperluan analisis lebih lanjut
dalam penelitian atau evaluasi data.

2.3.2 Slangwords

Dalam analisis ulasan pelanggan, ditemukan adanya penggunaan slangword atau kata-kata tidak baku yang dapat
mempengaruhi hasil pemrosesan teks secara otomatis. Oleh karena itu, diperlukan normalisasi teks untuk mengonversi
kata-kata tidak baku menjadi bentuk yang lebih formal dan terstruktur. Proses ini melibatkan penggantian kata-kata
slang dengan kata resmi yang memiliki makna sama. Hasil normalisasi teks dari ulasan pelanggan ditampilkan pada
Tabel 2.

Tabel 2. Sampel Slangwords

Ulasan Pelanggan Teks Slangwords
produk selalu fresh dan lezat packing rapih produk selalu fresh dan lezat packing rapi
pengiriman cepat dan pelayanan toko sangat pengiriman cepat dan pelayanan toko sangat ramah
ramah sukses terus ya sukses terus ya

Tabel 2 menunjukkan normalisasi teks, di mana slangword seperti "rapih” digantikan dengan "rapi", serta
penyesuaian lainnya sesuai dengan kaidah bahasa formal. Normalisasi teks ini dilakukan untuk meningkatkan akurasi
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analisis teks dan memberikan struktur yang lebih seragam untuk proses lanjutan menggunakan algoritma pemrosesan
bahasa alami.

2.3.3 Stopwords

Penghapusan stopword dilakukan untuk mengurangi kata-kata umum yang tidak memiliki peran signifikan dalam
analisis teks. Stopword biasanya terdiri dari kata-kata penghubung, kata ganti, serta kata yang sering digunakan dalam
bahasa sehari-hari tetapi tidak relevan dalam konteks analisis data[13]. Tabel 3 menyajikan contoh teks ulasan
pelanggan sebelum dan sesudah proses penghapusan stopword, dengan tujuan untuk mempertahankan kata-kata yang
memiliki makna substantif.

Tabel 3. Sampel Stopwords

Ulasan Pelanggan Teks Stopwords
produk selalu fresh dan lezat packing rapi pengiriman produk fresh lezat packing rapi pengiriman
cepat dan pelayanan toko sangat ramah sukses terus cepat pelayanan toko ramah sukses terus ya
ya

Tabel 3 menunjukkan hasil dari penghapusan stopword, di mana teks ulasan pelanggan mengalami reduksi
jumlah kata tanpa mengubah informasi utama yang disampaikan. Kata-kata seperti "dan," dan karakter non-verbal
telah dihapus, sementara kata-kata yang relevan seperti "fresh,” "lezat," "pengiriman cepat,” dan "sukses" tetap
dipertahankan. Proses ini merupakan bagian penting dalam tahapan pra-pemrosesan teks yang bertujuan untuk
meningkatkan efektivitas analisis.

2.3.4 Stemming

Stemming merupakan teknik dalam pemrosesan teks yang berfungsi untuk mengubah kata-kata menjadi bentuk dasar
atau akar katanya. Stemming bekerja dengan mengidentifikasi afiks seperti awalan, akhiran, sisipan yang melekat pada
kata dan menghapusnya untuk mendapatkan bentuk dasar dari kata tersebut[14]. Dengan demikian, kata-kata yang
memiliki makna serupa dapat dikenali sebagai entitas yang sama. Tabel 4 menyajikan contoh teks ulasan pelanggan
sebelum dan sesudah proses stemming diterapkan.

Tabel 4. Sampel Stemming

Ulasan Pelanggan Teks Stemming
produk fresh lezat packing rapi pengiriman produk fresh lezat packing rapi kirim cepat layan
cepat pelayanan toko ramah sukses terus ya toko ramah sukses terus ya

Tabel 4 menunjukkan hasil stemming di mana kata seperti “pengiriman” diubah menjadi "kirim" dan
"pelayanan" menjadi "layan." Proses ini mengubah kata-kata berimbuhan menjadi bentuk dasarnya. Dengan
menggunakan stemming, kata-kata dengan makna yang sama tetapi dalam bentuk morfologis yang berbeda dapat
diperlakukan sebagai satu kata dalam analisis teks.

2.4 Data Splitting

Proses data splitting digunakan untuk membagi dataset menjadi tiga bagian, yaitu data latih (train), data validasi
(validation), dan data uji (test). Pembagian ini bertujuan untuk mengukur kinerja model secara terpisah dalam setiap
tahap pengembangan. Data latih digunakan untuk membangun model, data validasi untuk memantau dan
menyesuaikan parameter model selama pelatihan, serta data uji untuk menilai performa akhir model[15]. Distribusi
data untuk setiap kategori ditampilkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Distribusi Data

Jenis Data Total Data
Data Latih 3456
Data Validasi 864
Data Uji 1080

Pada Tabel 5 terlihat bahwa data latih terdiri dari 3.456 sampel, data uji berjumlah 1.080 sampel, dan data
validasi terdiri dari 864 sampel. Jumlah data yang bervariasi pada setiap kategori digunakan untuk memberikan porsi
data yang berbeda-beda pada proses pelatihan, validasi, dan pengujian. Pendekatan ini bertujuan agar model dapat
dilatih dengan data yang memadai, sehingga dapat mempelajari pola dengan efektif, sambil tetap memiliki cukup data
untuk diuji dan divalidasi agar kinerja model dapat dievaluasi secara akurat.

2.5 IndoBERT Tokenization

Tokenization merupakan langkah penting dalam pemrosesan teks untuk model berbasis BERT, termasuk IndoBERT.
Pada tahap ini, teks dipisahkan menjadi unit-unit yang lebih kecil seperti kata atau sub-kata, yang disebut token. Model
BERT menggunakan metode WordPiece untuk melakukan tokenisasi, memungkinkan pemrosesan kata-kata yang
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jarang atau tidak dikenali melalui pembagian menjadi sub-kata yang lebih umum. Setiap token yang dihasilkan
kemudian dipetakan ke indeks bilangan bulat berdasarkan kamus yang telah dilatih sebelumnya[16].

Tabel 6. Tokenization

Ulasan Pelanggan Tokenization Encode
barang sesuai gambar [[CLS], 'barang', 'sesuai', 'gambar’, ([2, 963, 786, 1153, 11638, 3, 0, 0, O,
payah ‘payah’, '[SEP], '[PAD], '[PAD], ...] ...]) (max length)

(max length)

Tabel 6 menampilkan contoh proses tokenisasi terhadap ulasan produk "barang sesuai gambar payah". Dalam
proses tersebut, terdapat token khusus seperti [CLS] untuk menandai awal masukan, [SEP] untuk menandai akhir, dan
[PAD] untuk menyelaraskan panjang token dengan panjang maksimum, yaitu 128 token, di mana urutan token
dihasilkan dalam format yang kompatibel dengan model BERT. Setelah tokenisasi, setiap token dikonversi menjadi
representasi numerik menggunakan indeks dalam kamus IndoBERT yang telah dilatih sebelumnya. Masing-masing
kata atau sub-kata dalam ulasan produk dipetakan ke bilangan bulat yang sesuai dalam kamus tersebut. Selain itu,
token [PAD] digunakan untuk memastikan semua masukan memiliki panjang yang sama agar dapat diproses dalam
batch[17].

Tahap encoding ini penting karena model BERT memerlukan input dalam bentuk bilangan bulat untuk diproses
lebih lanjut. Melalui tokenization dan encoding, teks diubah ke dalam format yang dapat diproses oleh model untuk
tugas-tugas seperti klasifikasi sentimen[18]. Proses ini memungkinkan model untuk menangani teks dari berbagai
panjang dengan efisiensi dan konsistensi.

2.6 IndoBERT Modelling

IndoBERT merupakan model berbasis arsitektur Transformer yang dilatih menggunakan kerangka kerja Huggingface
dengan konfigurasi default IndoBERT-Base (uncased). Proses pelatihan IndoBERT melibatkan lebih dari 220 juta kata
yang diambil dari tiga sumber utama: Wikipedia (74 juta kata), berita dari Kompas, Tempo, dan Liputan 6 (55 juta
kata), serta korpus web berbahasa Indonesia (90 juta kata). Model ini terdiri dari 12 lapisan tersembunyi dengan
ukuran vektor 768 dimensi perlapisan, 12 attention head, dan satu lapisan feed-forward tersembunyi dengan ukuran
3.072d[19]. Pada tahap pemodelan IndoBERT, pemilihan parameter pelatihan dilakukan untuk mengoptimalkan
kinerja model. Setiap parameter berperan penting dalam mengarahkan proses pelatihan agar berjalan secara efisien
dan sesuai dengan tujuan penelitian. Parameter-parameter seperti optimizer, Learning Rate, Batch Size, Max Length,
dan jumlah epoch ditetapkan menggunakan pendekatan trial and error atau mencoba berbagai konfigurasi secara
berulang untuk menemukan kombinasi parameter yang paling optimal[20]. Setelah kombinasi parameter ditemukan,
dilakukan fine-tuning pada model pre-trained IndoBERT. Fine-tuning adalah proses penyesuaian lebih lanjut terhadap
model pre-trained dengan tujuan untuk meningkatkan kinerja model, sehingga model dapat memberikan prediksi yang
lebih akurat dalam analisis sentimen[21]. Rincian parameter yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada
Tabel 7.

Tabel 7. Hyperparameter

Parameter Nilai

Optimizer Adam
Learning Rate le-7
Batch Size 16
Max Length 128
Epoch 41

Tabel 7 menunjukkan penggunaan optimizer Adam, yang dipilih karena kemampuannya dalam mengatasi
masalah sparse gradient selama pelatihan model. Laju pembelajaran ditetapkan pada le-7, yang diatur untuk
memastikan kestabilan selama proses pembelajaran model berukuran besar seperti BERT. Ukuran batch sebesar 16
dipilih untuk menyesuaikan dengan kapasitas memori GPU yang tersedia, serta untuk mempertahankan stabilitas
pelatihan. Panjang maksimal input ditetapkan sebesar 128 token, yang sesuai untuk teks dengan panjang sedang.
Jumlah epoch sebanyak 41 digunakan untuk memberikan cukup waktu bagi model untuk belajar dari data yang
tersedia tanpa menyebabkan overfitting. Pemilihan parameter ini dilakukan dengan tujuan untuk mendapatkan model
yang memiliki generalisasi yang baik dan kinerja yang optimal pada data uji[22].

2.7 Model Evaluation

Tahap evaluasi model bertujuan untuk mengukur kinerja model setelah proses pelatihan selesai. Evaluasi ini dilakukan
menggunakan data uji yang tidak digunakan dalam proses pelatihan, untuk memberikan gambaran tentang
kemampuan model dalam memprediksi data baru[23]. Beberapa metrik digunakan dalam evaluasi ini, seperti
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Setiap metrik memberikan perspektif berbeda mengenai kinerja model,
mulai dari ketepatan prediksi hingga kemampuan model dalam menangani ketidakseimbangan kelas[24]. Secara
matematis, dirumuskan sebagai berikut:
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TP+TN
Accuracy = —— ()]
TP+FP+FP+FN
.. TP
Precision = 2
TP+FP
TP
Recall = (3)
TP+FN
recision x recall
F1 — score = 2x ZecS0nxTec?= @)

precision + recall

Pada rumus di atas, TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN (False Negative)
merupakan indikator yang digunakan untuk menilai keakuratan model dalam mengklasifikasikan data sesuai dengan
label yang sebenarnya. Pemilihan metrik evaluasi bergantung pada tujuan dan karakteristik data. Accuracy
memberikan gambaran umum mengenai kinerja model pada seluruh data, sedangkan precision, recall, dan F1-score
digunakan untuk menganalisis kinerja model pada masing-masing kelas, khususnya ketika data tidak seimbang[25].
Penggunaan berbagai metrik ini memberikan pandangan yang komprehensif terhadap performa model dalam skenario

yang berbeda.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Deskripsi Dataset

Dataset ini terdiri dari 5.400 ulasan produk dalam bahasa Indonesia yang telah diberi anotasi sentimen ke dalam dua
kategori, yaitu positif dan negatif dan memiliki 11 fitur, yaitu Category, Product Name, Location, Price, Overall
Rating, Number Sold, Total Review, Customer Rating, Customer Review, Sentiment, dan Happy. Dalam penelitian ini,
fitur Customer Review digunakan sebagai data untuk analisis, sementara fitur Sentiment berfungsi sebagai label atau
target dalam proses prediksi. Distribusi data berdasarkan kategori sentimen disajikan pada Tabel 8.

Tabel 8. Distribusi Sentimen

Sentiment Total Data
Negatif 2821
Positif 2579

Berdasarkan Tabel 8, jumlah data dengan sentimen Negatif adalah 2821, sedangkan data dengan sentimen
Positif berjumlah 2579. Distribusi data yang relatif seimbang antara kedua kategori sentimen ini memberikan
peluang yang memadai untuk melatih model deep learning secara optimal pada kedua jenis sentimen.

3.2 Performa Model

Evaluasi performa model dapat dilakukan melalui visualisasi metrik-metrik kinerja seperti accuracy dan loss, yang
memberikan informasi mengenai kemampuan model dalam mempelajari pola dari data pada tahap pelatihan dan
validasi. Metrik ini penting untuk mengidentifikasi potensi masalah seperti overfitting dan underfitting. Visualisasi
learning curve merupakan alat yang berguna dalam mengamati perkembangan performa model dari waktu ke waktu,
memastikan model bekerja dengan baik pada data pelatihan dan tetap mampu menggeneralisasi dengan baik pada data
validasi. Visualisasi learning curve memberikan informasi penting terkait perkembangan accuracy dan loss, baik pada
data pelatihan maupun pada data validasi. Pada model yang ideal, performa pada data pelatihan dan validasi harus
memiliki kecocokan yang baik, dengan kurva accuracy yang meningkat secara konsisten dan kurva loss yang menurun
seiring bertambahnya jumlah epoch. Kondisi ini menandakan bahwa model mampu belajar dengan baik dari data

tanpa mengalami masalah overfitting dan underfitting.

Learning Curve - Loss

Learning Curve - Accuracy
— “rain Loss

10 .
— o7
validation Loss

0s | —— Train Accuracy
Validation Accuracy

20 25 30 s 40

[ 5 10 15 20 25 30 35 40 2 e 0 B
Epochs

(a) (b)
Gambar 2. (a) Learning Curve — Accuracy dan (b) Learning Curve — Loss

Gambar 2(a) menunjukkan kurva accuracy pelatihan dan validasi yang memperlihatkan pola yang serupa. Pada
tahap awal pelatihan, terjadi peningkatan akurasi yang cepat, menandakan bahwa model mampu mengenali pola dasar
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dari data secara efektif. Setelah sekitar 10 epoch, kurva accuracy cenderung stabil, menandakan bahwa model telah
mencapai performa optimal dalam mengenali pola dari data. Kesesuaian antara kurva accuracy data pelatihan dan
validasi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan untuk menggeneralisasi pola yang dipelajari dengan baik
ke data baru. Tidak adanya perbedaan signifikan antara kedua kurva ini menunjukkan bahwa model tidak mengalami
overfitting, dan model dapat mengklasifikasikan ulasan produk dengan tingkat akurasi yang mendekati optimal, yaitu
sekitar 97%.

Gambar 2(b) memperlihatkan penurunan loss yang signifikan pada data pelatihan dan validasi di awal
pelatihan. Kurva yang menurun tajam mengindikasikan bahwa model cepat memperbaiki kesalahan prediksi dan
menyesuaikan parameter secara efektif. Setelah 10 epoch, kurva loss mulai stabil, yang menunjukkan bahwa model
telah mencapai keseimbangan dalam mempelajari data pelatihan dan mempertahankan generalisasi yang baik pada
data validasi. Kesesuaian antara kurva loss pada data pelatihan dan validasi menunjukkan bahwa model tidak
mengalami overfitting dan underfitting. Setelah sekitar 10 epoch, kurva stabil, mengindikasikan bahwa model telah
mencapai keseimbangan antara belajar dari data pelatihan dan mempertahankan generalisasi yang baik pada data
validasi. Nilai loss 0.03 menunjukkan bahwa model berhasil mengurangi kesalahan prediksi secara keseluruhan.

3.3 Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan bagian yang krusial dalam pengembangan model deep learning karena memungkinkan
pengukuran performa model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pada penelitian ini, beberapa
metrik evaluasi digunakan untuk menilai model secara menyeluruh, termasuk precision, recall, F1-score, dan
accuracy. Metrik-metrik tersebut memberikan gambaran yang jelas mengenai kemampuan model dalam melakukan
klasifikasi sentimen ulasan produk pada platform e-commerce Tokopedia. Tabel 9 di bawah ini menyajikan hasil
evaluasi model berdasarkan metrik yang telah disebutkan.

Tabel 9. Kinerja Model Klasifikasi

Precision Recall F1-Score Accuracy
Negatif 97% 96% 97% 97%
Positif 96% 97% 97% 0

Berdasarkan evaluasi yang disajikan pada Tabel 9, performa model menunjukkan hasil yang baik dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan produk di platform Tokopedia. Accuracy model mencapai 97%, yang
menggambarkan bahwa sebagian besar prediksi yang dihasilkan sesuai dengan label asli pada data uji. Dengan
precision untuk kelas negatif sebesar 97%, model menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengidentifikasi ulasan
negatif dengan kesalahan yang minimal. Sementara itu, recall untuk kelas negatif sebesar 96% menunjukkan bahwa
model mampu menangkap sebagian besar data yang memang termasuk dalam kelas negatif. Performa model pada
kelas positif juga menunjukkan hasil yang seimbang, dengan precision sebesar 96% dan recall sebesar 97%. Ini
menggambarkan bahwa model mampu mengidentifikasi ulasan positif dengan tingkat kesalahan yang rendah serta
mencakup sebagian besar data yang relevan dengan kelas tersebut. Performa seimbang antara precision dan recall
pada kedua kelas ini menunjukkan bahwa model tidak condong pada satu kelas tertentu, sehingga menghasilkan hasil
klasifikasi yang proporsional dan akurat. Selain itu, nilai F1-score yang konsisten sebesar 97% pada kedua kelas
memberikan indikasi bahwa model tidak hanya unggul dalam hal ketepatan (precision), tetapi juga sensitif dalam
mengidentifikasi semua contoh yang termasuk dalam kelas tertentu (recall). Dengan demikian, F1-score yang stabil
memperlihatkan bahwa model ini mampu menjaga keseimbangan antara kedua metrik tersebut, yang penting dalam
konteks Klasifikasi sentimen. Hasil evaluasi ini memberikan gambaran performa yang komprehensif dari model
IndoBERT yang digunakan dalam klasifikasi sentimen ulasan produk di Tokopedia. Accuracy yang tinggi serta
keseimbangan antara precision, recall, dan F1-score mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang baik
dalam menangani variasi ulasan yang muncul di platform e-commerce Tokopedia.

Penelitian ini juga menggunakan Confusion Matrix sebagai metode untuk mengukur kinerja model klasifikasi.
Confusion Matrix adalah metode yang sering digunakan dalam analisis performa model klasifikasi karena memberikan
informasi yang rinci mengenai hasil prediksi model terhadap data uji. Matriks ini membagi hasil prediksi ke dalam
empat kategori: True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Dengan
demikian, Confusion Matrix memungkinkan pengukuran kesalahan serta keberhasilan model dalam
mengklasifikasikan setiap kelas. True Positive (TP) merujuk pada jumlah prediksi positif yang benar, yang berarti
model berhasil memprediksi dengan tepat bahwa sampel termasuk dalam kelas positif. True Negative (TN)
menunjukkan jumlah prediksi negatif yang benar, di mana model mampu mengidentifikasi sampel yang tidak
termasuk dalam kelas positif. False Positive (FP) terjadi ketika model salah mengklasifikasikan sampel negatif sebagai
positif, sementara False Negative (FN) adalah kasus di mana model salah memprediksi sampel positif sebagai negatif.
Klasifikasi ini membantu dalam mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan model dalam melakukan prediksi pada
data uji.
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Gambar 3. Confusion Matrix

Confusion Matrix pada Gambar 3 menunjukkan distribusi hasil prediksi model terhadap 1.080 sampel ulasan
yang terbagi menjadi dua kategori: ulasan positif dan ulasan negatif. Berdasarkan evaluasi ini, dari 557 ulasan negatif
yang ada, model berhasil memprediksi 537 ulasan dengan benar sebagai negatif (True Negative), sementara 20 ulasan
negatif diprediksi salah sebagai positif (False Positive). Sebaliknya, dari 523 ulasan positif, 507 ulasan berhasil
diprediksi dengan benar sebagai positif (True Positive), dan 16 ulasan salah diklasifikasikan sebagai negatif (False
Negative). Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi ulasan negatif dan positif dengan tingkat
akurasi yang baik. Kesalahan prediksi, seperti yang terlihat dari jumlah False Positive dan False Negative,
menunjukkan bahwa model masih memiliki beberapa kesalahan dalam mengklasifikasikan ulasan. Namun, kesalahan
tersebut relatif kecil jika dibandingkan dengan jumlah total ulasan, yang mengindikasikan bahwa model ini bekerja
dengan baik. Jumlah kesalahan prediksi yang relatif kecil memberikan dasar yang kuat untuk menyimpulkan bahwa
model telah menunjukkan kinerja yang memadai dalam tugas klasifikasi ini.

3.4 Perbandingan Performa Model

Penelitian ini membandingkan kinerja model IndoBERT dengan model yang digunakan dalam penelitian sebelumnya
yang menggunakan dataset PRDECT-ID, yaitu LSTM yang dikombinasikan dengan embedding FastText, Glove, dan
Word2Vec. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa kombinasi LSTM dengan embedding FastText mencapai
akurasi tertinggi sebesar 85,08%, sementara kombinasi dengan Word2Vec dan Glove masing-masing mencapai
akurasi sebesar 84,62% dan 83,04%[6]. Perbandingan ini dilakukan untuk menilai performa model IndoBERT dalam
klasifikasi sentimen ulasan produk di Tokopedia dibandingkan pendekatan berbasis LSTM yang telah diterapkan
sebelumnya. Hasil kinerja performa antara model LSTM dengan berbagai embedding dan model IndoBERT
ditampilkan pada Tabel 10.

Tabel 10. Perbandingan Model

Model Akurasi(%)
LSTM +FastText[6] 85,08%
LSTM + Word2Vec[6] 84,62%
LSTM + GloVe[6] 83,04%
IndoBERT 97%

Berdasarkan Tabel 10, terlihat bahwa model IndoBERT memberikan performa akurasi yang jauh lebih tinggi,
mencapai 97%, dibandingkan dengan model LSTM yang menggunakan embedding FastText, Word2Vec, maupun
Glove pada penelitian sebelumnya. Hasil ini mengkonfirmasi bahwa IndoBERT, sebagai model yang dirancang untuk
memproses teks dalam bahasa Indonesia, mampu memberikan performa yang lebih unggul dalam memahami dan
mengklasifikasikan sentimen ulasan produk di platform e-commerce seperti Tokopedia khususnya menggunakan
dataset PRDECT-ID. IndoBERT, yang telah melalui proses pelatihan menggunakan korpus besar berbahasa Indonesia,
menunjukkan kinerja yang lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan produk. Hal ini disebabkan oleh
kemampuannya dalam menangkap konteks kalimat secara dinamis melalui arsitektur transformer dan representasi
embedding kontekstual. Sebaliknya, model LSTM dengan embedding statis seperti FastText, Word2Vec, dan Glove
memiliki keterbatasan dalam memahami hubungan antar kata yang lebih kompleks dalam teks. Dengan demikian,
pemanfaatan pre-training IndoBERT pada korpus bahasa Indonesia dan penggunaan arsitektur transformer
memungkinkan model ini untuk mengolah teks lebih efektif dibandingkan pendekatan LSTM dengan embedding statis,
khususnya dalam tugas klasifikasi sentimen ulasan produk berbahasa Indonesia.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan performa model IndoBERT dengan pendekatan LSTM yang dikombinasikan dengan
embedding FastText, Word2Vec, dan GloVe dalam klasifikasi sentimen ulasan produk di Tokopedia menggunakan
dataset PRDECT-ID. Hasil penelitian menunjukkan bahwa IndoBERT memiliki akurasi lebih tinggi, yaitu 97% dalam
memisahkan sentimen positif dan negatif, dibandingkan dengan model berbasis LSTM, yang memiliki akurasi tertinggi
85,08% dengan menggunakan embedding FastText. Performa IndoBERT yang lebih baik disebabkan oleh
kemampuannya dalam menangkap konteks kata secara lebih mendalam melalui arsitektur transformer yang telah
dilatih menggunakan korpus bahasa Indonesia. Sama seperti penelitian terdahulu, penelitian ini masih terbatas pada
penggunaan dataset PRDECT-ID, sehingga hasil yang diperoleh hanya merepresentasikan karakteristik data tersebut.
Selain itu, penelitian ini belum mengeksplorasi variasi dataset lain atau membandingkan IndoBERT dengan model
transformer lain yang mungkin juga efektif dalam tugas klasifikasi sentimen. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan
untuk memperluas cakupan dataset serta mengeksplorasi teknik fine-tuning lebih lanjut untuk mengoptimalkan
performa model dalam penelitian.
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