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Abstract

Era digital telah membawa revolusi dalam dunia e-commerce dengan mengintegrasikan platform media sosial dan platform e-
commerce, yang menghasilkan inovasi seperti aplikasi TikTok Tokopedia Seller Center. Aplikasi ini menggabungkan platform e-
commerce dengan fitur media sosial, memungkinkan pengguna untuk mengelola penjualan sekaligus memperluas jangkauan pasar
dan mempromosikan produk melalui video pendek yang interaktif pada platform media sosial TikTok. Dengan adanya inovasi
fitur baru dalam aplikasi ini, penelitian ini melakukan analisis sentimen untuk memahami persepsi dan ulasan berbahasa Indonesia
dari para pengguna aplikasi TikTok Tokopedia Seller Center menggunakan model deep learning IndoBERT. Data ulasan
dikumpulkan menggunakan teknik scraping pada Google Play Store sebanyak 3.145 ulasan yang dilabeli secara manual menjadi
1.755 klasifikasi sentimen negatif dan 1390 klasifikasi sentimen positif. Tahapan preprocessing seperti teks cleaning, case
folding, normalisasi teks, dan stopword removal dilakukan untuk memberihkan data teks sebelum digunakan untuk pelatihan
model. Data yang sudah dibersihkan terbagi menjadi 64% data training sebesar 2.012 data, 16% data validation sebesar 504 data,
dan 20% data testing sebesar 629 data. Dua varian pre-trained model IndoBERT, yaitu Indobert-base-p2 versi besar dan Indobert-
lite-base-p2 versi lebih ringan digunakan dalam penelitian ini untuk pemrosesan bahasa alami khusus bahasa Indonesia. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa komparasi model /ndoBERT dengan kedua pre-trained menunjukkan bahwa pre-trained Indobert-
base-p2 mendapatkan hasil akurasi yang lebih unggul dibandingkan Indobert-lite-base-p2, dengan akurasi sebesar 97%, presisi
sebesar 97%, recall sebesar 97%, dan f1-score sebesar 97%, sedangkan pre-trained Indobert-lite-base-p2 dengan akurasi sebesar
94%, presisi sebesar 94%, recall sebesar 94%, dan f1-score sebesar 94%.
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melakukan analisis sentimen, dengan tujuan memahami

L. PENDAHULUAN persepsi dan umpan balik pengguna dengan lebih baik.

Pada era digital saat ini, kolaborasi antara platform media
sosial dan e-commerce mencerminkan adaptasi terhadap tren
global dalam perdagangan digital. Aplikasi TikTok Tokopedia
Seller Center adalah contoh terbaru dari integrasi ini, yang
menggabungkan TikTok sebagai platform media sosial video
pendek dengan infrastruktur e-commerce dari Tokopedia.
Pengguna dapat menggunakan fitur ini untuk mempromosikan
produk mereka melalui konten video menarik, yang bertujuan
untuk meningkatkan interaksi dengan konsumen dan potensi
penjualan melalui media sosial TikTok [1]. Namun, dengan
adanya fitur-fitur baru dalam aplikasi ini, terdapat isu dan
tantangan yang dihadapi oleh para penjual, seperti keluhan
mengenai fitur, pelayanan, dan pengalaman pengguna secara
keseluruhan. Isu-isu ini mendorong penelitian ini untuk

Penelitian terdahulu mengenai analisis sentimen telah
banyak dilakukan pada berbagai platform media sosial dan e-
commerce, yang menunjukan keunggulan berbagai metode
machine learning dan deep learning. Pada penelitian oleh M.
Isnan et al. [2] menggunakan model machine learning Support
Vector Machine (SVM) mencapai Fl-score terbaik dengan
akurasi 80%. Penelitian oleh M. E. Purbaya et al. [3]
menunjukan bahwa model Support Vector Machine (SVM)
mencapai akurasi terbaik sebesar 89.60%. Penelitian lainnya
oleh Z. A. Diekson et al. [4], T. Wilianto et al. [5], dan M. J.
Hossain et al. [6] menggunakan dataset ulasan e-commerce dan
membandingkan beberapa model machine learning,
menemukan bahwa model SVM memberikan akurasi terbaik
masing-masing sebesar 84.5%, 78%, dan 94%.
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Penelitian mengenai aplikasi TikTok Shop telah dilakukan
oleh beberapa peneliti dengan hasil yang bervariasi. Penelitian
oleh S. J. Sidiq dan A. N. Rachman [7] menggunakan 1000
datasets ulasan TikTok Shop yang dilabeli secara manual dan
melakukan perbandingan dua model machine learning, Naive
Bayes dan Decision Tree. Hasilnya menunjukan bahwa model
Decision Tree mampu mengahasilkan akurasi terbaik sebesar
89.6%. Penelitian oleh Lestari et al. [8] menggunakan 875
datasets yang dilabeli secara manual dan hasilnya menunjukan
bahwa model K-Nearest Neighbor mencapai akurasi sebesar
91%. Adapun penelitian yang dilakukan C. M. T. Yunanda et
al. [9] menggunakan 1229 dataset ulasan TikTok Shop yang
dilabeli berdasarkan score rating, hasil metode deep learning
Long Short-Term Memory Method (LSTM) mendapat akurasi
sebesar 74%. Penelitian oleh N. Z. AlHabesyah et al. [10]
menggunakan 3000 datasets 7ikTok Shop yang dilabeli secara
manual dan membandingkan model machine learning, Support
Vector Machine (SVM), Decision Tree, Random Forest, dan
deep learning H2(0. Hasilnya metode deep learning H20
mampu memberikan hasil terbaik dengan akurasi terbesar 85%.

Penelitian sebelumnya juga telah menunjukan bahwa
model deep learning IndoBERT mampu memberikan kinerja
yang baik dalam berbagai tugas pemrosesan bahasa alami
(NLP) untuk bahasa Indonesia. Penelitian oleh M. A.
Hadiwijaya et al. [11] menemukan bahwa model IndoBERT
mengungguli model Logistic Regression dan Support Vector
Classification (SVC) dengan akurasi sebesar 91%. Penelitian
oleh [12] juga menemukan bahwa model /ndoBERT yang
dikombinasikan dengan RCNN menghasilkan akurasi tertinggi
sebesar 95.16%. Adapun penelitian oleh W. M. Baihaqi dan A.
Munandar [13] menemukan bahwa model IndoBERT
mengungguli model Naive Bayes dengan akurasi sebesar 85%.

Berdasarkan literatur review, terdapat peluang untuk
memberikan kontribusi lebih lanjut dalam analisis sentiment
terhadap  TikTok Tokopedia Seller  Center  dengan
menggunakan model deep learning IndoBERT. Model
IndoBERT ini dirancang untuk memahami konteks dalam teks
berbahasa Indonesia. Oleh karena itu, penggunaan /ndoBERT
diharapkan dapat meningkatkan akurasi analisis sentiment
terhadap ulasan TikTok Tokopedia Celler Center dengan
bahasa Indonesia.

II. METODOLOGI PENELITIAN

| Data Collection

Scraping Data

Data cleaning }—-[ Case folding ]

¥ !
Stopword HNormauzatlon Text| |

Labeling

/" Data Splitting

IndoBERT Tokenizing |¢— Pre-Trained Data Val f

L

{ INdoBERT Modeling

—}—Fme—tunmg—-' Training Model

Data Splitting

{ Model Evaluation

Model Evaluation

Gambar 1. Contoh gambar dengan resolusi kurang

Penelitian ini dimulai dari tahap pengumpulan data. Data
yang telah dikumpulkan kemudian melalui proses
preprocessing, yang mencakup  pembersihan  untuk
menghilangkan noise data. Setelah melalui preprocessing,
dataset akan di split menjadi tiga bagian yaitu data training,
data validation, dan data fest. Pada tahap berikutnya, data yang
telah di split akan di pre-trained dan proses tokenisasi dari
IndoBERT. Selanjutnya, dataset dimodelkan menggunakan
IndoBERT melalui proses fine-tuning, yang diharapkan
menghasilkan evaluasi model yang lebih baik. Berikut dibawah
ini merupakan penjelasan tahapan penelitian pada Gambar 1.

A. Data Collection

Dataset yang akan digunakan dalam penelitian ini yaitu data
ulasan TikTok Tokopedia Seller Shop yang dikumpulkan
melalui platform Google Play Store. Pengumpulan data
dilakukan menggunakan teknik web scraping dengan package
dari google-play-scraper yang menyediakan API (Application
Programming Interface) untuk python [14]. Web scraping ini
menggunakan token ‘com.tiktokshop.seller’ dan ulasan
disimpan dalam format CSV (Comma Separated Values). Dari
proses ini, didapatkan dataset sebanyak 3.145 ulasan.

B. Labeling

Proses labeling adalah proses memberikan label atau
klasifikasi pada data yang akan dianalisis untuk memudahkan
model dalam mengklasifikasikan sentimen. Dalam proses
pelabelan data penelitian ini memberikan labeling secara
manual untuk menentukan label setiap ulasan dalam dataset
dengan sentimen positif dan negatif.
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Sentiment Frequencies

sentiment

Gambar 2. Hasil Label

Gambar 2 menunjukkan hasil Labeling manual dilakukan
oleh tiga orang penilai yang menentukan 1.755 ulasan positif
dan 1.390 ulasan negatif.

C. Data Preprocessing
Sebelum pengolahan dataset, dilakukan data preprocessing

untuk dapat  diklasifikasikan ~dengan lebih mudah.
Preprocessing  merupakan  Langkah  penting  untuk
membersihkan data mentah, yang bertujuan untuk

meningkatkan akurasi dan efisiensi model [15]. Berikut ini
adalah tahapan dalam preprocessing.

1) Data Cleaning
Data cleaning merupakan proses mengurangi noise dengan
dilakukan pembersihan dari elemen-elemen teks yang tidak
diperlukan [16].
Tabel 1. Data Cleaning

Original Teks Data Cleaning

Parah, cape bgt sama aplikasinya
8 tiap masukin produk selalu
kena pelanggaran, padahal hasil
foto sendiri, hasil deskripsi
sendiri, udah cape foto, ngetik
dan upload, eh pelanggaran.
nyesel deh

Parah cape bgt sama aplikasinya tiap
masukin produk selalu kena
pelanggaran padahal hasil foto sendiri
hasil deskripsi sendiri udah cape foto
ngetik dan upload eh pelanggaran
nyesel deh

2) Case Folding
Case folding merupakan proses yang dilakukan untuk

merubah setiap kata yang ada didalam dataset menjadi huruf
kecil [17].

Tabel 2. Case Folding

Data Cleaning Case Folding

Parah cape bgt sama aplikasinya
tiap masukin produk selalu kena
pelanggaran padahal hasil foto
sendiri hasil deskripsi sendiri udah
cape foto ngetik dan upload eh
pelanggaran nyesel deh

parah cape bgt sama aplikasinya tiap
masukin produk selalu kena
pelanggaran padahal hasil foto sendiri
hasil deskripsi sendiri udah cape foto
ngetik dan upload eh pelanggaran
nyesel deh

Proses case folding pada Tabel 2 menunjukkan bahwa
setiap huruf kapital dalam teks diubah menjadi huruf kecil.

3) Normalization Text

Normalization text merupakan proses yang dilakukan untuk
mengubah kata singkatan atau kata slang menjadi bentuk
normal bahasa Indonesia [18].

Tabel 3. Normalization Text

Case Folding Normalization Text

parah cape bgt sama aplikasinya
tiap masukin produk selalu kena
pelanggaran padahal hasil foto
sendiri hasil deskripsi sendiri udah
cape foto ngetik dan upload eh
pelanggaran nyesel deh

parah capek banget sama
aplikasinya tiap masukin produk
selalu kena pelanggaran padahal
hasil foto sendiri hasil deskripsi
sendiri udah capek foto ngetik dan
upload eh pelanggaran nyesel deh

Proses normalization text pada Tabel 3 mengubah kata
singkatan seperti ’cape’ dan ’bgt’ menjadi kata ’capek’ dan
’banget’ sesuai bentuk normal bahasa Indonesia.

4) Stopword Removal

Stopword Removal merupakan proses yang dilakukan untuk
menghilangkan kata-kata yang sering muncul tetapi tidak
memberikan kontribusi penting terhadap makna [19].

Tabel 4. Stopword Removal

Normalization Text Stopword Removal

parah capek banget sama
aplikasinya tiap masukin produk
selalu kena pelanggaran padahal
hasil foto sendiri hasil deskripsi
sendiri udah capek foto ngetik dan
upload eh pelanggaran nyesel deh

parah capek banget aplikasinya
masukin produk kena pelanggaran
hasil foto hasil deskripsi udah
capek foto ngetik upload eh
pelanggaran nyesel deh

Proses stopword removal pada Tabel 4 menghilangkan
kata-kata seperti ’sama’, ’tiap’, dan ’padahal’, yang ternasuk
dalam kategori stopword.

D. Data Splitting

Data splitting atau pembagian dataset adalah proses penting
untuk kinerja yang optimal pada sebuah model mencegah
overfitting dan memvalidasi kemampuan generalisasi model
terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya [20].

Tabel 5. Hasil Pembagian Data

Split Data Total
Data Training 2012
Data Validation 504
Data Test 629

Pada Tabel 5, penelitian ini membagi data menjadi tiga
proporsi, yaitu data training untuk pelatihan dan fine-tuning
model, data validation digunakan untuk mengevaluasi kinerja
model selama proses pelatihan dan mencegah overfitting, dan
data festing untuk mengevaluasi kinerja akhir model setelah
proses pelatihan selesai. Rasio data dibagi dengan 64% sebagai
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data training, 16% sebagai data validation, dan 20% sebagai
data festing.

E. IndoBERT Tokenization

Untuk membangun model dengan menggunakan pre-
trained IndoBERT yang dirancang khusus untuk pemrosesesan
bahasa Indonesia, diperlukan teknik tokenisasi khusus [21].

Tabel 6. Representasi IndoBERT Tokenization

Input Tokenized Encode
[CLS], parah, capek,
parah capek banget banget, aplikasi, [[2,4735, 11863,

sama aplikasinya tiap
masukin produk selalu
kena pelanggaran
padahal hasil foto
sendiri hasil deskripsi
sendiri udah capek foto
ngetik dan upload eh
pelanggaran nyesel deh

produk, kena,
pelanggaran, hasil,

udah, capek, foto,
ngetik, upload, eh,

deh, [SEP], [PAD],
[PAD], [PAD], ...

##nya, masuk, ##in,

foto, hasil, deskripsi,

pelanggaran, nyesel,

4771, 3376, 2653,
4987, 2604, 5815,
5107, 2294, 3761,
2294, 4386, 2363,
11863, 3761, 7611,
2641, 6385, 2268,
5107, 7593, 2910,
3,0,0, O,....(max
length)

(max length)

Representasi IndoBERT tokenization pada Tabel 6 dalam
penelitian ini menentukan panjang teks maksimum 128 token.
IndoBERT sendiri memiliki token khusus yaitu [CLS] untuk
menentukan kalimat yang menjadi masukan sebagai kategori
klasifikasi, [SEP] untuk menandai akhir dari sebuah kalimat,
dan [PAD] untuk menambahkan padding pada teks yang lebih
pendek sehingga semua input memiliki panjang yang sama
[22]. Tokenisasi IndoBERT tidak hanya memecah teks menjadi
token-token yang lebih kecil, tetapi juga mampu menangkap
makna yang kompleks dari teks. Setelah tahap tokenisasi,
dilakukan encoding untuk mengonversi setiap token menjadi
representasi numerik yang dapat dimengerti oleh model [23].

F. IndoBERT Modeling

Dalam tahap pemodelan menggunakan IndoBERT,
penelitian ini menggunakan /ndobert-base-p2 dan Indobert-
lite-base-p2, dua varian pre-trained model IndoBERT khusus
bahasa Indonesia yang dikembangkan dengan menggunakan
arsitektur BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers). Pada proses pelatihan model menggunakan
pendekatan trial and eror atau mencoba berbagai konfigurasi
secara berulang untuk menemukan kombinasi parameter yang
paling optimal [24]. Setelah menemukan kombinasi parameter,
dilakukan fine-tuning pada model pre-trained IndoBERT. Fine-
tuning merupakan proses penyesuaian lebih lanjut dari model
pre-trained dengan tujuan meningkatkan performa model
sehingga model mampu memberikan hasil prediksi yang lebih
akurat dalam analisis sentimen [25].

Tabel 7. Training Model Parameter

Parameter Indobert-base-p2

Adam

Indobert-lite-base-p2
Adam

Optimizer

Learning rate le-7 (0.0000001) le-7 (0.0000001)

Batch size 16 16
Max length 128 128
epoch 37 37

Pada Tabel 7, terdapat hasil kombinasi parameter yang
digunakan dalam penelitian ini. Terdapat dua varian pre-
trained yaitu Indobert-base-p2 dan Indobert-lite-base-p2,
dengan kombinasi parameter yang setara di antara keduanya.

Learning Curve - Loss

—— Train Loss
Validation Loss

0.5

0.4

03

0.2

0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs

G. Model Evaluation

Tahap evaluasi model ini bertujuan untuk menganalisis
hasil dari prediksi sentiment yang dilakukan oleh model
terhadap ulasan-ulasan dalam dataset. Evaluasi mencakup
beberapa metrik seperti akurasi, presisi, recall dan Fl-score,
untuk menilai seberapa baik model dalam mengklasifikasikan
sentimen [26].

Learning Curve - Accuracy

P "T: Accuracy —
Validation Accuracy /—/’
g

0.90 J/

0.85 4 /7
g 0.80 1 /
< 0.751 |

0.701 ‘/

[
0.65 4 /
0.60
0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs

Accuracy suatu algoritma dapat diukur dengan

membandingkan jumlah data yang diklasifikasikan dengan
benar (TP + TN) dengan total jumlah data yang ada (TP + TN
+ FP + FN) [27]. Berikut representasi matematis dari metrik
accuracy pada Rumus 1.

4 B (TP +TN)
CCUTacY = TP + FP + FN + TN)
1
Precision suatu algoritma dapat diukur dengan

membandingkan jumlah data yang terklasifikasi dengan benar
(TP) dengan total data yang telah diprediksi dengan benar (TP
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+ FP) [27]. Berikut representasi matematis dari metrik
precision pada Rumus 2.

TP

Precision = —————
recision TP + FP

(2)

Recall merupakan perbandingan antara jumlah data yang
terklasifikasi dengan benar (TP) dengan total jumlah data yang
sebenarnya positif (TP + FN) [27]. Berikut representasi
matematis dari metrik recall pada Rumus 3.

TP

Recall = TP+ FN

(3

FI-Score adalah pengukuran yang menggabungkan

precision dan recall untuk mengindikasikan keseimbangan

antara keduanya [27]. Berikut representasi matematis dari
metrik F/-score pada Rumus 4.

2 x precision * recall
TP + FNprecision + recall

F1 — Score =

C))

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Performa Model

Evaluasi performa model dilakukan dengan menggunakan
kurva pembelajaran (learning curve) yang mencakup metrik
loss dan accuracy, dengan tujuan memantau dan memahami
performa model selama proses pelatihan [28]. Jumlah epoch
diperoleh pada setiap pre-trained model dengan menggunakan
teknik early stopping. Pada gambar dibawah ini, ditampilkan
kurva pembelajaran untuk loss dan accuracy dari model
IndoBERT dengan pre-trained indobert-base-p2 dan indobert-
lite-base-p2 yang sudah disesuaikan dengan best training
model parameternya pada Tabel 7.

Learning Curve - Loss

0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs

Gambar 3. Learning Curve Indobert-base-p2

Gambar 3 menunjukkan kurva pembelajaran (learning
curve) untuk loss dan akurasi selama 37 epoch. Penurunan loss
yang stabil pada train loss dan validation loss, yang mencapai
nilai 0.12, mengindikasikan bahwa pre-trained Indobert-base-
p2 memiliki performa yang baik dalam mengurangi /oss selama

pelatihan. Selain itu, kurva akurasi juga menunjukkan
peningkatan yang stabil, di mana train accuracy dan validation
accuracy mencapai nilai 0.97 pada akhir pelatihan. Hasil ini
menunjukkan bahwa pre-trained Indobert-base-p2 mampu
memberikan performa yang baik dalam peningkatan akurasi
model secara keseluruhan.

Learning Curve - Accuracy

—— Train Accuracy
Validation Accuracy
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Gambar 4. Learning Curve Indobert-lite-base-p2

Gambar 4 menunjukkan kurva pembelajaran (learning
curve) untuk loss dan akurasi pada pre-trained Indobert-lite-
base-p2. Pada akhir pelatihan, train loss dan validation loss
mencapai nilai 0.18, yang menunjukkan bahwa /oss pada model
ini sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan pre-trained
Indobert-base-p2. Selain itu, kurva akurasi memperlihatkan
peningkatan, di mana train accuracy dan validation accuracy
mencapai  94% pada akhir pelatihan, mengindikasikan
performa yang cukup baik dari pre-trained Indobert-lite-base-
p2 dalam meningkatkan akurasi model.

B. Evaluasi Model

Hasil klasifikasi yang dilakukan dengan model /ndoBERT
menggunakan pre-trained Indobert-base-p2 dan Indobert-lite-
base-p?2 serta fine-tuning, penelitian ini mengevaluasi performa
model menggunakan berbagai metrik evaluasi. Metrik ini
meliputi confusion matrix, akurasi, presisi, recall, dan FI-
score.

Confusion Matrix

Actual
Negative

Positive

Negative Positive

Gambar 5. Confu;i;;”;zl};/latrix Indobert-base-p2
Pada gambar 5 merupakan confusion matrix dari performa
model dengan pre-trained Indobert-base-p2. Model berhasil
memprediksi 356 sentimen negatif dengan benar (TN) dan 7
salah dari total 363, serta berhasil memprediksi 251 sentimen

positif dengan benar (TP) dan 15 salah dari total 266.
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Tabel 8. Identifikasi FP dan FN Indobert-base-p2

NO False Positive (FP) False Negatif (FN)

Belibet kategori tolong Management tiktok tglong

1 bereuna terima kasih dipertimbangkan kebijakan

& berat sebelah kebijakan seller

Semoga sistem familiar

2 ekspedisi bertambah dana caricair parah

pilihannya

Tolong permudah live

3 Kasih trafik Pelanggaran ampun

Membantu afiliator S . .
4 pemula sayajd gampang Aplikasi bagus bingung penjual

deskripsiharga promo promosi

Pada Tabel 8 menunjukkan contoh kesalahan prediksi oleh
model IndoBERT dengan pre-trained Indobert-base-p2, dimana
prediksi yang seharusnya positif diprediksi menjadi negatif
(FP) dan seharusnya negatif diprediksi menjadi positif (FN).

Tabel 9. Laporan Klasifikasi Indobert-base-p2

FI-

Precision Recall Accuracy
Score
Negative 98% 96% 97%
Positive 94% 97% 96%
Macro Avg 96% 97% 97% 97%
Weighted 97% 97% 97%
vg

Pada Tabel 9 menunjukkan laporan klasifikasi model
IndoBERT dengan pre-trained Indobert-base-p2 menggunakan
metrik precision, recall, F1-score, dan accuracy. Untuk masing
masing kelas positif dan negatif keseluruhan mencapai akurasi
97%.

Confusion Matrix

350

Negative

- 200

Actual

- 150

- 100

Positive

Positive

Negative
Predicted

Gambar 6. Confusion Matrix Indobert-lite-base-p2

Pada gambar 6 merupakan confusion matrix dari performa
model dengan pre-trained Indobert-lite-base-p2. Model
berhasil memprediksi 353 sentimen negatif dengan benar dan
19 salah dari total 372, serta berhasil memprediksi 238
sentimen positif dengan benar dan 18 salah dari total 257.

Tabel 10. Identifikasi FP dan FN Indobert-lite-base-p2

NO False Positive (FP) False Negatif (FN)
Management tiktok tolong
1 Tolong aplikasi diinstal dipertimbangkan kebijakan
berat sebelah kebijakan seller
2 Aplikasi ok Pelanggaran ampun

3 Ya mudah mudahan akun Pelaneearan ampun
bantu berjualan &8 P

Bahasanya tolong diganti pakai
bahasa indonesia sih pilihannya
ktp pakai paspor asli indonesia

4 Daftar bisa

Pada Tabel 10 menunjukkan contoh kesalahan prediksi oleh
model IndoBERT dengan pre-trained Indobert-lite-base-p2,
dimana prediksi yang seharusnya positif diprediksi menjadi
negatif (FP) dan seharusnya negatif diprediksi menjadi positif
(FN).

Tabel 11. Laporan Klasifikasi Indobert-lite-base-p2

FI-

Precision Recall Accuracy
Score
Negative 95% 95% 95%
Positive 93% 93% 93%
A’Z’V‘;" 94% 94% 94% 94%
Weﬁ’;’ed 94% 94% 94%

Pada Tabel 11 menunjukkan laporan klasifikasi model
IndoBERT  dengan  pre-trained  Indobert-lite-base-p2
menggunakan metrik precision, recall, Fl-score, dan
accuracy. Untuk masing masing kelas positif dan negatif
keseluruhan mencapai akurasi 94%.

IV.KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan kinerja dua varian model
pre-trained IndoBERT, vyaitu IndoBERT-base-p2 dan
IndoBERT-lite-base-p2, dalam klasifikasi sentimen ulasan
berbahasa Indonesia pada aplikasi TikTok Tokopedia Seller
Center. Penelitian ini menggunakan optimizer Adam dengan
learning rate sebesar le-7 (0.0000001), batch size 16, dan max
length 128, yang dilatih selama 37 epoch. Data dibagi dengan
rasio 64% untuk data training, 16% untuk data validation, dan
20% untuk data testing. Hasil analisis menunjukkan bahwa
model IndoBERT-base-p2 memiliki kinerja lebih unggul
dengan akurasi 97%, sementara model /ndoBERT-lite-base-p2
mencapai akurasi 94%. Selain itu, metrik evaluasi lainnya
seperti precision, recall, dan Fl-score juga menunjukkan
performa yang lebih baik pada model IndoBERT-base-p2
dibandingkan dengan IndoBERT-lite-base-p2. Oleh karena itu,
penggunaan model /ndoBERT dengan pre-trained yang lebih
besar seperti IndoBERT-base-p2 dinilai lebih efektif untuk
mencapai akurasi yang terbaik dalam analisis sentimen.

V.SARAN
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Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan terdapat saran
untuk penelitian selanjutnya, untuk mengembangkan model
dengan menggunakan pre-trained berbahasa Indonesia yang
lebih besar, yaitu Indobert-large-p2. Diharapkan dengan
penggunaan model yang lebih besar, akurasi dan performa
dalam klasifikasi sentimen dapat lebih ditingkatkan lagi.
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