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ABSTRACT 

Ketika e-commerce berkembang pesat, jumlah ulasan produk di situs seperti Shopee telah meningkat. Ulasan ini 

menjadi sumber informasi yang bagus bagi penjual yang ingin lebih memahami perspektif pelanggan dan 

meningkatkan strategi pemasaran mereka. Karena jumlah dan kompleksitas bahasa yang digunakan untuk menilai, 

analisis manual menjadi tidak efektif. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi sentimen ulasan produk Shopee 

dengan menggunakan model Large Languange Models (LLM), terutama model Gemini 1.5 Pro yang disesuaikan 

dengan bahasa pelanggan Shopee. Teknik ini mencakup pengumpulan data melalui ekstraksi data menggunakan 

web, praproses data, penyempurnaan model dan evaluasi kinerja model menggunakan skor F1, akurasi, presisi 

dan recall. Temuan penelitian menunjukkan bahwa model yang disarankan dapat mengklasifikan sentimen ulasan 

ke dalam tiga kategori: positif, negatif, dan negtral, dengan rentang akurasi dari 66,67% hingga 85,71%.  

Keywords:  Analisis Sentimen, Shopee, LLMs, Gemini 1.5 Pro. 

 

1. INTRODUCTION 

Karena pesatnya perkembangan internet dan teknologi, platform e-commerce telah berkembang menjadi 

komponen penting dalam operasi perdagangan internasional (Alamin et al., 2023). Berbagai macam barang 

elektronik dan keutuhan sehari-hari membuat Shopee menjadi salah satu toko online terbesar di Indonesia 

(Muktafin et al., 2020). Salah satu komponen utama yang memudahkan komunikasi antara pelanggan dan 

pedagang Shopee adalah sistem ulasan produk. Ulasan pelanggan adalah cara yang bagus bagi penjual untuk 

meningkatkan barang dan layanan mereka serta bagi calon pelanggan untuk mempelajari lebih lanjut tentang 

produk dan layanan mereka (Pradhana et al., 2024). Meskipun sistem ulasan ini memiliki banyak manfaat, analisis 

manusia terhadap banyaknya evaluasi ulasan terkadang sulit dilakukan (Kamal & Ratnasari, 2021). Akibatnya, 

mmetode yang lebih canggih diperlukan untuk analisis sentimen otomatis untuk evaluasi produk (Arrasyid et al., 

2024). 

Sulit bagi penjual dan administrator platform e-commerce untuk memahami dan menangani ratusan hingga 

ribuan ulasan yang dibuat setiap hari. Kadang-kadang, penilaian ini mencakup perasaan yang tidak jelas, seperti 

“baik” atau “buruk”, selain menggunakan bahasa yang lebih bernuansa, seperti ironi, ambiguitas, atau penggunaan 

emotikon (Sherly Christina, 2019). Selain itu, interpretasi perasaan menjadi lebih sulit karena bahasa konsumen 

yang beragam. Termasuk bahasa lokal, bahasa gaul, dan ekspresi artistik lainnya (Alita et al., 2019). Hal ini 

membuat sulit untuk menangani variasi ini menggunakan analisis sentimen manusia atau dengan metode yang 

lebih konvensional seperti pembelajaran mesin berbasis fitur statistik (Arrasyid et al., 2024). 

Dalam beberapa tahun terakhir, Large Languange Models (LLM) seperti Gemini 1.5 Pro, GPT-3 dan GPT-4 

telah muncul, menunjukkan kemajuan pesat dalam teknologi Natural Languange Processing (NLP) (Liu et al., 

2024). Menurut (Ahuja et al., 2024), dalam bahasa yang lebih kompleks, model ini dapat memahami sikap yang 
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disimpulkan secara langsung atau tidak langsung dalam evaluasi produk. Large Languange Models (LLM) seperti 

BERT dan GPT telah menjadi populer untuk analisis sentimen (Limbong et al., 2022). Penelitian sebelumnya 

telah menunjukkan bahwa LLM dapat memprediksi sentimen dengan lebih akurat daripada metode yang lebih 

tradisional seperti Naive Bayes atau Support Vector Machines. Ini terutama berlaku untuk teks yang elbih beragam 

dan bebas seperti yang ditemukan dalam ulasan platform e-commerce (Muktafin et al., 2020). 

Bahkan dengan kemajuan teknologi, masih ada masalah besar yang harus diatasi saat menggunakannya untuk 

melihat ulasan produk di situs seperti Shopee. Ini terutama karena pengguna Shopee berbicara berbagai bahasa, 

dan model harus disesuaikan agar sesuai dengan penggunanya. Selain itu, pelanggan sering menggunakan 

emotikon dan peringkat bintang untuk menyatakan pendapat mereka. 

Penelitian ini bertujuan untuk membuat sistem analisis sentimen untuk penilaian produk Shopee 

menggunakan Gemini 1.5 Pro. Tujuannya adalah untuk meningkatkan analisis sentimen dengan menyesuaikan 

model Gemini 1.5 Pro dengan bahasa yang digunakan pelanggan Shopee (Limbong et al., 2022). Selain itu, 

penelitian ini adalah untuk mengatasi masalah dalam menentukan pendapat tentang fitur produk tertentu, seperti 

harga atau kualitas material, yang sering menjadi fokus ulasan di platform e-commerce (Ari Bangsa et al., 2020). 

Dengan menggunakan metode ini, penjual dapat mengetahui lebih banyak tentang kepuasan dan preferensi 

pelanggan, dan pembeli dapat membuat pilihan yang lebih baik tentang apa yang akan dibeli berkat analisis yang 

elbih akurat dan dapat dipercaya (Roumeliotis et al., 2024). 

 

2. LITERATURE REVIEW 

 Analisis sentimen digunakan dalam penambangan data data untuk mengkategorikan persepsi konsumen 

terhadap suatu produk atau layanan. Beberapa makalah penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa berbagai 

metode untuk menganalisis sentimen efektif. Sebelumnya telah dilakukan penelitian tentang dampak pra-

pemrosesan teks pada akurasi model Naive Bayes untuk kategorisasi sentimen ulasan IMDb. Temuan 

menunjukkan bahwa persiapan data, termasuk stemming dan penghapusan stopword, memengaruhi akurasi 

model. Kumpulan data praproses memiliki tingkat akuasi tertinggi (83,99%), diikuti oleh stemming (82,36%) dan 

penghapusan stopword (83,63%). Namun, model Naive Bayes tidak berhasil menangani teks yang mengalami 

perubahan struktural akibat prapemrosesan; ini terutama berlaku untuk stemming, yang membuat model sulit 

memahami kata-kata yang telah direduksi ke bentuk paling dasar (Hakim, 2021). 

Dalam penelitian serupa (Dewi et al., 2022), teknik Naive Bayes digunakan untuk mengevaluasi tanggapan 

konsumen terhadap produk masker di Tokopedia. Dalam mengklasifikasikan penilaian produk ke dalam kategori 

positif dan negatif, metode Naive Bayes memiliki tingkat akurasi 88%, presisi 61%, dan recall 65%, menurut 

temuan penelitian. Karena keterbatasan kumpulan data yang digunakan, hasil penelitian tersebut tidak dapat 

memvalidasi semua evaluasi produk di Tokopedia. Selain itu, metode Naive Bayes kesulitan menemukan perasaan 

sarkastik atau ambigu dalam struktur frasa yang kompleks. 

Penelitian yang dilakukan oleh (Dyah Fritama et al., 2023), menyelidiki kekurangan algoritma K-Nearest 

Neighbor (KNN) dalam analisis sentimen evaluasi produk perawatan jerawat pada platform Female Daily. 

Penelitian tersebut menemukakn bahwa akurasi kategorisasi berdasarkan merek produk berbeda, dengan Whitelab 

mencapai tingkat akurasi tertinggi (97%), diikuti oleh Skin Game (81%) dan ERHA (75%). Karena penelitianini 
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hanya melihat kumpulan data dari tiga merek, hal ini kurang umum terjadi pada berbagai solusi perawatan jerawat 

yang tersedia secara umum. Ketergantungan metode KNN yang besar pada pilihan parameter analisis K dan 

mengabaikan hubungan semantik antarkata dapat berdampak pada akurasi sentimen.  

Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh (Rivaldi et al., 2024) menggunakan mtode Natural Languange 

Processing (NLP) untuk memeriksa perasaan pelanggan tentang evaluasi produk di Zalika Store 88 Shopee. 

Dengan tingkat akurasi sebesar 87%, penelitian ini menunjukkan bahwa metode NLP dapat secara otomatis 

mengkategorikan evaluasi pelanggan ke dalam kategori baik, negatif, atau netral. Hasil analisis menunjukkan 

bahwa sebagian besar evaluasi bersifat positifm dengan hanya beberapa yang netral atau tidak positif. Dengan 

menggunakan analisis sentimen yag didasarkan pada pemrosesan NLP, penelitian ini menunjukkan bagaimana 

pemilik toko dapat meningkatkan strategi bisnis mereka dan lebih memahami sikap klien. 

 

3. METHODS 

Metode yang digunakan dapat penelitian ini adalah metode deskriptif dan metode analitis (Muzaki et al., 

2024). Penelitian ini merupakan jenis penelitian kuantitatif yang bertujuan untuk mengukur, mengolah, dan 

mengevaluasi data ulasan produk secara statistik untuk memberikan hasil yang dapat dipercaya (Amaldin & Ina 

Ratnasari, 2024). Sementara metode analitis digunakan untuk mempelajari secara menyeluruh bagaimana LLM 

dapat digunakan untuk analisis sentimen dan seberapa efektifnya untuk memberikan informasi untuk pengambilan 

keputusan di e-commerce, metode deskriptif digunakan untuk menggambarkan karakteristik ulasan produk 

(Rivaldi et al., 2024). 

Setiap tahap dari penelitian ini direncanakan untuk memastikan bahwa model yang digunakan dapat 

memberikan analisis sentimen yang akurat dan dapat diandalkan, karena penelitian ini menggunakan sejumlah 

langkah metodis untuk menyelidiki dan mengevaluasi sikap konsumen terhadap barang-barang Shopee. Tiap 

tahapan tersebut dijelaskan pada diagram alir sebagai berikut: 

 

Gambar 1. Diagram Alir Tahapan Penelitian 

Pengumpulan Data 

Langkah pertama dalam proses pengumpulan data penelitian ini adalah menentukan target produk. Dengan 

menekankan industri kecantikan, khususnya perawatan kulit, penulis memilih kategori produk yang akan dibahas. 
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Setelah  menentukan kategori, penulis mengumpulkan ulasan produk dari platform Shopee menggunakan scraping 

web, yaitu console.apify.com. Fungsionalitas web tersebut memungkinkan proses scraping dilakukan secara 

otomatis, sehingga ulasan yang dibutuhkan dapat dikumpulkan secara otomatis. 

Preprocessing Data 

Pra-pemrosesan adalah tahap selanjutnya setelah pengumpulan data selesai. Tahap ini menghilangkan elemen 

yang tidak diperlukan, seperti data duplikat, spasi ganda, dan karakter khusus (Rokhman et al., 2020). Menurut 

buku panduan pelatihan model Gemini 1..5 Pro, data yang telah dibersihan terlebih dahulu disimpan dalam format 

CSV sebelum kemudian diubah ke format JSONL untuk memudahkan langkah pemrosesan berikutnya. 

Fine Tuning dan Implementasi Model 

Penulis kemudian menggunakan dataset untuk memperbaiki model tersebut. Metode ini seringkali memerlukan 

penyesuaian parameetr model untuk meningkatkan akurasi analisis sentimen. Pengujian data yang sudah memiliki 

label sentimen (positif, negatif, dan netral) seringkali diperlukan untuk meningkatkan model analisis sentimen 

(Rodriguez Inserte et al., 2024). Penulis mengkategorikan semua sentimen ulasan menggunakan model setelah 

selesai, bukti bahwa hasil klasifikasi menunjukkan emosi ulasan baik, negatif, atau netral. 

Evaluasi dan Hasil 

Penulis melanjutkan ke tahap penilaian setelah mengumpulkan hasil kategorisasi. Untuk mengukur efektivitas 

model yang digunakan penulis dan memastikan keakuratan hasil analisis, evaluasi ini menggunakan metrik seperti 

akurasi, presisi, recall, dan skor F1; selain itu, evaluasi ini melakukan pengujian manual untuk mengukur kinerja 

model, serta visualisasi distribusi sentimen. Dengan menyajikan hasil penelitian sebagai statistik deskriptif, 

penulis akan dapat memberikan ringkasan distribusi sentimen dalam evaluasi produk. Tabel dan grafik yang 

mudah dipahami akan digunakan untuk menampilkan informasi. 

 

4. RESULTS 

Pengumpulan Dataset 

Bagian dari kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah sepuluh ulasan produk perawatan kulit 

dari sepuluh gerai resmi Shopee. Console.apify.com mengumpulkan data secara otomatis melalui webscraping 

yang mengekstraksi informasi langsung dari situs produk e-commerce. Gambar infografi sberikut menunjukkan 

barang-barang dari setiap toko: 
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Gambar 2. Infografis Toko dan Produk 

Toko-toko ini dipilih berdasarkan ketersediaan dan popularitas produk perawatan kulit yang berbeda. Ulasan 

untuk sepuluh jenis produk perawatan kulit yang paling umum dikumpulkan dari masing-masing toko, yaitu: 

1. Night Cream – Krim malam yang membantu regenerasi kulit selama tidur. 

2. Moisturizer – Pelembap yang menjaga kelembapan dan elastisitas kulit. 

3. Mugwort Mask – Masker berbahan Mugwort, dikenal efektif untuk menenangkan kulit sensitif dan 

berjerawat. 

4. Facial Wash – Pembersih wajah untuk menghilangkan kotoran, minyak, dan sisa makeup. 

5. Peeling – Produk eksfoliasi yang mengangkat sel kulit mati. 

6. Acne Serum – Serum khusus untuk merawat kulit berjerawat. 

7. Toner – Cairan penyegar yang menyeimbangkan pH kulit setelah mencuci muka. 

8. Serum – Produk dengan bahan aktif tinggi untuk mengatasi masalah kulit tertentu. 

9. Sunscreen – Produk yang melindungi kulit dari sinar UV. 

10. Day Cream – Krim pagi yang melembapkan dan melindungi kulit dari faktor lingkungan. 

Jika toko tidak menjual salah satu produk di atas, produk tersebut akan digantikan dengan produk perawatan 

kulit yang serupa. Penelitian menunjukkan bahwa pelanggan Indonesia menggunakan merek skincare ini paling 

sering. Oleh karena itu, pemilihan merek skincare ini didasarkan pada fakta ini. Sebagai contoh, data dari ZAP 

Beauty Index 2020 menunjukkan bahwa 92,4% perempuan Indonesia menggunakakn pembersih wajah, diikuti 

oleh pelembab (62,6%), toner (58,3%) dan serum (50,7%) (ZAP Beauty Index, 2020). 

Didapat dataset ulasan produk sebesar 50.000 setelah menggunakan console.apify.com untuk mengumpulkan 

data. Informasi yang dikumpulkan termasuk akun pengguna, komentar pengguna, peringkat layanan kurir, dan 

peringkat layanan toko. Tujuan penjelasan ini adalah untuk mengetahui bagaimana konsumen melihat berbagai 

produk perawatan kulit yang tersedia. Gambar sampel data hasil web-scraping dari aplikasi Shopee ditunjukkan 

sebagai berikut: 
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Gambar 3. Sampel Hasil Web-scraping 

Preprocessing Data 

Setelah pengumpulan data selesai, data harus diproses untuk menghilangkan elemen yang tidak diperlukan. 

Untuk memastikan bahwa data analisis sentimen berkualitas tinggi dan bebas dari materi yang dapat mengubah 

hasil penelitian (Hakim, 2021). 

Prosedur praproses dijalankan menggunakan ahasa pemrograman Python di platform Google Colab karena 

lingkungan berbasis cloudnya, yang memiliki banyak pustaka pemrosesan teks dan kemampuan GPU (Fahrezi & 

Permana, 2022). Beberapa metode praproses termasuk normalisasi teks, analisis tokenisasi, dan penghapusan 

stopword yang tidak menambah sentimen. 

Dalam analitis teks, praproses data sangat penting karena dapat meningkatkan keakuratan interpretasi 

sentimen model (Sanger, 2011). Pembersihan data yang baik juga dapat meningkatkan kinerja analisis sentimen 

hingga 20% dibandingkan dengan data mentah tanpa praproses (Zhang et al., 2020). Kumpulan data menjadi lebih 

bersih setelah pra-pemrosesan ini dan siap untuk analisis sentimen dan ekstraksi fitur. Untuk mengurangi 

gangguan, karakter khusus seperti tanda baca, simbol, dan emoji dihilangkan. Selain itu spasi ganda atau 

pengikisan teks dihilangkan untuk mempercepat proses. Hanya peringkat produk dan konten ulasan yang disimpan 

dalam metadata, seperti akun dan waktu dikecualikan dari ulasan duplikat untuk menghindari bias. Pada tahap ini, 

kumpulan data yang lebih baik dibuat dan disiapkan untuk analisis lebih lanjut. Di bawah ini adalah contoh kode 

persiapan data yang digunakan Google Colab: 

 

Gambar 4. Sampel Perintah Pre-Processing Data 

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4, proses pertama pemrosesan data dari ulasan Shopee tentang produk 

perawatan kulit menggunakan kode Python adalah memiliih kolom yang sesuai, yaitu “ evaluasi rinci/kualitas 

produk” dan “ulasan pelanggan”. Selain itu, data yang tidak ada digunakan untuk memastikan hanya data yang 
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akurat yang digunakan. Setelah data ulasan diproses, mereka disimpan dalam file CSV bernama 

“shopee_reviews_cleaned.csv”. 

Setelah disimpan, dataset diubah menjadi JSONL dari format CSV, sehingga model Gemini 1.5 Pro dapat 

menggunakannya.Kemudian, dataset dibagi menjadi tiga kelompok menggunakan Python dan dijalankan di 

Google Colab. Data pelatihan mewakili 90% dataset, data validasi mewakili 9,7%, dan data uji mewakili 0,3% 

dari dataset. Pola diidentifikasi dengan data pelatihan, data validasi memungkinkan parameter disesuaikan, dan 

data uji menilai kinerja model. Dataset disimpan di cloud untuk pembersihan dan pemartisian. Contoh perintah 

pembagian data adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 5. Perintah Pembagian Dataset 

Fine Tuning dan Implementasi Model 

Setelah praproses, tahap berikutnya adalah memilih dan mengoptimalkan model untuk analisis sentimen 

ulasan produk. Google Vertes AI platform cloud yang memudahkan penerapan, penyermpurnaan, dan pelatihan 

model, digunakan dalam proyek ini. Untuk meningkatkan relevansi dan akurasi klasifikasi sentimen, model 

tersebut disesuaikan agar sesuai dengan kumpulan data tertentu. Berikut adalah alur kerja penyempurnaan model: 

 

Gambar 6. Alur Proses Fine-Tuning 

Selama penyempurnaan, beberapa variabel diubah untuk mendapatkan hasil terbaik. Proses ini disebut 

“sentiment-classification”, dan model dasar yang digunakan adalah “gemini-1.5-pro-002”. Lokasi untuk server 

yang digunakan adalah “Asia-Southeast 1 (Singapura). Model dilatih selama 30 kali untuk memaksimalkan proses 

belajar, dengan Learning Rate Multiplier sebsar 1 guntuk mengontrol kecepatan proses penyempurnaan. Adapter 

Size ditetapkan 16 agar parameter disesuaikan tanpa mengubah struktr model. Pengaturan ini, akan meningkatkan 

akurasi analisis sentimen. Setelah mengubah set data ke format JSONL dan menggunggahnya ke model, perlu 

dilakukan penyesuaian tambahan. 

Setelah dataset disesuaikan, data dibagi mejadi 150 data validasi, 4.850 data pengujian, dan 45.000 data 

pelatihan. Pembagian ini menggunakan metode pembelajaran mesin konvensional untuk memastikan kinerja 
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model yang optimal. Biasanya, 10% dari dataset digunakan untuk pengujian, 10% untuk validasi, dan 80% untuk 

pelatihan.Pengujian menilai konerja model menggunakan data baru, model dilatih, validasi membantu 

menghindari overfitting dan meningkatkan hyperparameter (Shah, 2017). Setelah itu, distribusi data diperiksa 

berdasarkan jumlah token input, token output, dan pesan untuk memastikan keseimbangan data dan meningkatkan 

ketepatan model. Berikut adalah hasil dari distribusi data tentang jumlah token input untuk setiap kasus: 

 

Gambar 7. Distribusi Data: Jumlah Token Input Per Contoh 

Setelah penyempurnaan, distribusi jumlah token input per contooh pada Gambar 7 menunjukkan bahwa 

kebanyakan data terdiri dari teks singkat. Jumlah token berkisar dari minimum 11 hingga maksimum 191, dengan 

rata-rata 40 dan median 30. Sebagian besar data berada sekitar persentil p5 dan 95, yang masing-masing adalah 

17 dan 86 token. Sekitar 40 contoh termasuk dalam kisaran 42-71 token, sementara kebanyakan contoh memiliki 

11-41 token dengan lebih dari 100 contoh. Beberapa token melampaui 100, dan hampir tidak ada yang mencapai 

191. Distribusi ini menunjukkan bahwa kumpulan data yang telah disempurnaan memiliki beberapa contoh teks 

panjang dan sebagian besar terdiri dari teks pendek hingga sedang. Gambar berikutnya adalah distribusi data 

jumlah token output untuk setiap contoh: 

 

Gambar 8. Distribusi Data: Jumlah Token Output per Contoh 

Distribusi data jumlah token keluaran per contoh setelah penyempurnaan digambarkan dalam Gambar 8. 

Model menghasilkan keluaran yang pendek dan konsisten, dengan jumlah token bervariasi antara 1 dan 3. Rata-

rata, median dan persentil p5 dan p95 semuanya adalah 2, yang menunjukkan panjang keluaran yang seragam. 

Kebanyakan contoh memiliki 2 token, dengan variasi minimal dan hampir tidak ada keluaran yang berisi 1 atau 3 

token. Ini menunjukkan bahwa model tersebut paling cocok untuk tugas klasisfikasi atau pelabelan teks yang 

keluaran pendek, seperti prediksi sentimen atau klasifikasi berdasarkan label pendek. Model tersebut tidak 

ditunjukan untuk pembuatan teks panjang karenan terbatasnya token yang dihasilkan. Selanjutnya gambar di 

bawah ini merupakan ilustrasi jumlah pesan percontoh: 
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Gambar 9. Distribusi Data: Jumlah Pesan per Contoh 

Gambar 9 mengilustrasikan bahwa setiap contoh dalam kumpulan data memiliki jumlah pesan yang tetap 

setelah penyempurnaan; semua statistik minimum, maksimum, rata-rata, median, dan persen hingga p5 dan p95 

adalah 2, yang menunjukkan tidak ada variasi. Visualisasi juga hanya menunjukkan satu batang pada angka 2, 

yanh menunjukkan struktur kumpulan data yang seragam, kemungkinan berupa tanya jawab sederhana atau 

percakapan dua arah; jika model akan digunakan untuk percakapan yang le ih 

beragam, kumpulan data perlu lebih bervariasi. Setelah distribusi analisis data dan penyempurnaan selesai, model 

diterapkan pada kumpulan data yang disiapkan, dan langkah berikutnya adalah pengujian dengan data baru 

y=untuk memastikan hasilnya sesuai dengan yang diantisipasi. 

 

5. Reporting Research Results 

Setelah proses penyempurnaal model selesai, kinerja model dievaluasi dalam tiga tahap: (1) pengukuran 

seperti akurasu, presisi, recall, dan skor F1; (2) evaluasi visualisasi distribusi sentimen; dan (3) pengujian manual 

untuk mengetahui kemampuan model untuk membuat prediksi yang akurat. 

Dengan menggunakan Google Colab, evaluasi model dilakukan dengan mengukur metrik utama dan 

menampilkan distribusi sentimen. Berikut adalah contoh perintah yang digunakan untuk menghitung metrik dan 

menampilkan evaluasi: 

 

Gambar 10. Perintah Evaluasi Metrik dan Visualisasi 

Tahap evaluasi manual dilakukan dengan alat obrolan Google Cloud Vertex AI. Ini menentukan seberapa 

baik model dapat membuat prediksi yang akurat. Pada titik ini, berbagai masukan tinjauan yang tidak ada dalam 
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set data pelatihan digunakan untuk mengevaluasi respons model terhadap teks yang baru. Berikut merupakan 

perintah yang digunakan untuk melakukan evaluasi manual: 

 

Gambar 11. Perintah Evaluasi Manual 

Berikut merupakan nilai dari evaluasi dan hasil model yang dilakukan: 

Evaluasi dan Hasil Uji 

Penilaian pertama mengukur metrik sentimen utama: Akurasi, Presisi, Recall dan Skor F1. Tabel berikut 

menampilkan hasil evaluasi model: 

Metrik Evaluasi Accuracy Precision Recall F1 Score 

Hasil Evaluasi 0.8571 0.8929 0.8571 0.8531 

Tabel 1. Evaluasi Metrik 

Hasil evaluasi model menunjukkan akurasi sebesar 85,71% dan presisi sebesar 89,29%, yang menunjukkan 

bahwa model mampu mengklasifikasikan data dengan benar dalam sebgaian besar kasus. Recall sebesar 85,71% 

menunjukkan bahwa model berhasil mengenali sebagian besar sampel positif. Skor F1 sebesar 85,31% digunakan 

untuk menilai keseimbangan antara presisi dan recall, menunjukkan bahwa model melakukannya dengan baik 

untuk menyeimbangkan kedua metrik tersebut. Selanjutnya merupakan hasil evaluasi visualisasi distribusi 

sentimen ditampilkan dalam grafik berikut: 

 

Gambar 12. Evaluasi Visualisasi Sentimen 

Secara keseluruhan, hasil visualisasi distribusi sentimen menunjukkan bahwa produk atau layanan yang 

dianalisis memiliki persepsi positif yang dominan, dengan lebih banyak ulasan yang mendukung daripada ulasan 

netral atau negatif. Sebagian besar ulasan bersifat positif (lebih dari 50%), yang menunjukkan kepuasan pengguna 

terhadap produk atau layanan; sentimen netral (sekitar 30%), yang biasanya menunjukkan ulasan informatif tanpa 

ekspresi emosional yang kuat; dan sentimen negatif (kurang dari 30%). Selanjutnya merupakan evaluasi teks 

manual melalui Google Cloud Vertex AI dapat dilihat sebagai berikut: 
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Gambar 13. Evaluasi Teks Manual 

Hasil evaluasi manual yang dilakukan melalui fitur obrolan Google Cloud Vertex AI menunjukkan 

kemampuan model untuk mengkategorikan sentimen berdasarkan konteks kalimat pengguna. Dalam tinjauan 

pertama, model menemukan sentimen positif berdasarkan kepuasan pengguna terhadap pengiriman, kualitas 

produk, dan pengalaman pembelian berulang; dalam tinjauan kedua, model menemukan sentimen netral yang 

sesuai karena tinjauan tersebut bersifat tidak pasti atau ambigu. 

 

6. DISCUSSION  

Studi ini menggunakan Large Languange Model (LLM), khususnya model Gemini 1.5-Prop, untuk 

menganalisis sentimen ulasan produk di Shopee. Model ini disempurnakan menggunakan kumpulan data ulasan 

produk Shopee untuk meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen dan memberi tahu penjual tentang tren 

pelanggan. Namun, masalah tetap termasuk sarkasme, ambiguitas, dan efek emotikon dan peringkat dalam 

ulasan.Studi ini menunjukkan bahwa LLM memiliki keunggulan dalam memhami konteks bahasa yang lebih 

kompleks, dibandingkan dengan studi sebelumnya menggunakan Naive Bayes dan KNN. Namun, ada masalah 

untuk menjaga integritas kelas sentimen dalam kumpulan data. Selain itu, hasil analisis menunjukkan bahwa 

model tersebut memiliki kecenderungan lebih besar untuk mengklasifikasikan ulasan sebagai positif daripada 

negatif atau netral. 

Keterbatasan penelitian ini termasuk bias distribusi sentimen dan fakta bahwa data hanya berasal dari Shopee. 

Untuk penelitian yang lebih lanjut, disarankan untuk memperluas dataset ke platform lain, menyelidiki model 

yang lebih kompleks, dan meningkatkan metode praprosesan untuk menangani variasi bahasa yang lebih besar. 

Temuan penelitian ini dapat membantu penjual memahami perasaan pelanggan, membuat respons yang lebih baik 

terhadapat ulasan, dan membuat strategi pemasaran yang lebih baik. Oleh karena itu, diharapkan bahwa model 

yang dikembangkan akan memberikan manfaat yang lebih besar bagi sektor e-commerce dan meningkatkan 

akurasi analisis sentimen. 

 

7. CONCLUSION 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa Fine-Tuning Large Languange Models (LLM) untuk analisis 

sentimen ulasan produk di Shopee telah berhasil. Menurut hasil evaluasi, model yang dikembangkan dapat 

mengklasifikasikan ulasan sentimen ke dalam kategori positif, negatif, dan netral. Hasil menunjukkan bahwa 

model dapat mengidentifikasi sentimen dengan cukup baik, terutama mendeteksi sentimen positif dan negatif. 
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Namun, ada beberapa masalah, seperti bias model terhadap kelas tertentu dan akurasi yang rendah pada beberapa 

uji coba. 
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