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ABSTRACT

The rapid growth of the skincare industry has made consumer reviews a crucial factor
in purchasing decisions. However, the massive volume of reviews on platforms like Sephora
makes efficient manual analysis difficult. This study aims to develop and evaluate an automated
sentiment analysis system to classify Sephora skincare product reviews into positive, negative,
and neutral categories using the Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) algorithm. The research methodology applies a modified CRISP-DM framework. A
dataset of 4,687 reviews was collected through crawling from the X (Twitter) platform for the
period of January 2025 to January 2026. The data was cleaned into 4,683 tweets, pre-labeled
using the VADER lexicon, and split with an 80:20 ratio for training and testing data. The modeling

process was conducted through fine-tuning the bert-base-uncased model for 3 epochs.

Experimental results demonstrate that the BERT algorithm achieved the highest performance
with an accuracy of 91%, precision of 90%, recall of 89%, and an F1-score of 90%. This
performance significantly outperforms baseline methods such as VADER (72% accuracy) and
Naive Bayes (78% accuracy). The sentiment analysis successfully extracted consumer perception
patterns; positive sentiment was dominated by service recommendation reviews, while negative
sentiment focused on price complaints and product side effects. The BERT prediction results
showed 2,756 tweets (58.9%) of positive sentiment, 975 tweets (20.8%) of negative sentiment,
and 952 tweets (20.3%) of neutral sentiment. This pattern is consistent with the initial VADER
label distribution. This research provides practical recommendations for consumers, Sephora,
and manufacturers in understanding market preferences and optimizing business strategies.
Keywords: Sentiment Analysis, Skincare, Sephora, BERT, Twitter.

ABSTRAK

Pertumbuhan pesat industri skincare menjadikan ulasan konsumen sebagai faktor
krusial dalam keputusan pembelian. Namun, volume ulasan yang sangat besar di platform
seperti Sephora menyulitkan analisis manual secara efisien. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan dan mengevaluasi sistem analisis sentimen otomatis untuk
mengklasifikasikan ulasan produk skincare Sephora menjadi kategori positif, negatif, dan
netral menggunakan algoritma Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT). Metode penelitian menerapkan kerangka kerja CRISP-DM yang dimodifikasi. Data
sebanyak 4.687 ulasan dikumpulkan melalui metode crawling dari platform X (Twitter)
periode Januari 2025 hingga Januari 2026. Data dibersihkan menjadi 4.683 tweet, diberi
pelabelan awal dengan leksikon VADER, serta dibagi dengan rasio 80:20 untuk data latih dan
data uji. Proses pemodelan dilakukan melalui fine-tuning model bert-base-uncased selama 3
epoch. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa algoritma BERT mencapai performa tertinggi
dengan akurasi 91%, precision 90%, recall 89%, dan F1-score 90%. Performa ini secara
signifikan mengungguli metode baseline seperti VADER (akurasi 72%) dan Naive Bayes
(akurasi 78%). Hasil analisis sentimen berhasil mengekstrak pola pandangan konsumen;
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sentimen positif didominasi oleh ulasan rekomendasi layanan, sedangkan sentimen negatif
berfokus pada keluhan harga dan efek produk. Hasil prediksi BERT menunjukkan sentimen
positif sebanyak 2.756 tweet (58,9%), negatif 975 tweet (20,8%), dan netral 952 tweet
(20,3%). Pola ini konsisten dengan distribusi label awal VADER. Penelitian ini memberikan
rekomendasi praktis bagi konsumen, Sephora, dan produsen dalam memahami preferensi
pasar serta optimalisasi strategi bisnis.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Skincare, Sephora, BERT, Twitter.

PENDAHULUAN

Industri kecantikan global, khususnya sektor skincare, mengalami
pertumbuhan yang sangat pesat dalam beberapa tahun terakhir. Menurut laporan
Grand View Research (2024), pasar skincare global diproyeksikan mencapai nilai USD
189,3 miliar pada tahun 2025, dengan tingkat pertumbuhan tahunan (CAGR) sebesar
4,5%. Indonesia sendiri merupakan salah satu pasar skincare terbesar di Asia
Tenggara, di mana konsumen semakin sadar akan pentingnya perawatan kulit dan
bersedia menginvestasikan waktu serta biaya untuk mendapatkan produk yang tepat.

Sephora adalah konsep ritel kecantikan visioner yang didirikan di Prancis
pada tahun 1970 oleh Dominique Mandonneau. Lingkungan ritel terbuka Sephora
yang unik dilengkapi dengan semakin banyak merek tradisional dan merek baru di
berbagai kategori produk termasuk perawatan kulit, tata rias, wewangian, perawatan
tubuh, dan perawatan rambut. Sephora menghadirkan berbagai pilihan produk dari
berbagai kategori dan merek terkenal, mulai dari produk lokal maupun internasional
(Puspitasari & Budiarti, 2024).

Dalam konteks pengambilan keputusan pembelian, ulasan produk memiliki
peran yang sangat signifikan. Penelitian yang dilakukan oleh (Filieri et al., 2018)
menunjukkan bahwa 93% konsumen membaca ulasan produk secara online sebelum
melakukan pembelian, dan 88% dari mereka mempercayai ulasan online setara
dengan rekomendasi personal dari teman atau keluarga. Ulasan konsumen tidak
hanya membantu calon pembeli dalam menentukan pilihan, tetapi juga memberikan
feedback yang konstruktif bagi produsen dan retailer untuk meningkatkan kualitas
produk dan layanan mereka.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, diperlukan suatu pendekatan
otomatis yang mampu menganalisis sentimen dari ulasan produk secara efisien dan
akurat. Analisis sentimen (sentiment analysis) merupakan salah satu cabang dari
Natural Language Processing (NLP) yang bertujuan untuk mengidentifikasi,
mengekstrak, dan mengklasifikasikan opini atau sentimen yang terkandung dalam
teks (Tang et al,, 2020). Dalam konteks ulasan produk skincare, analisis sentimen
dapat membantu mengklasifikasikan apakah suatu ulasan bersifat positif, negatif,
atau netral terhadap produk yang diulas, sehingga memberikan ringkasan cepat
tentang persepsi konsumen secara keseluruhan.

Salah satu terobosan terpenting dalam NLP adalah pengembangan arsitektur
Transformer oleh Kim (2014), yang memperkenalkan mekanisme attention untuk
menangkap hubungan antar kata tanpa bergantung pada proses sekuensial.
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Berdasarkan arsitektur ini, Devlin et al. (2019) mengembangkan Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT), yang merupakan model bahasa
berbasis transformer yang telah di-pre-train pada korpus teks yang sangat besar.
BERT mampu menangkap konteks semantik dari kedua arah (kiri ke kanan dan kanan
ke kiri) secara bersamaan, sehingga dapat memahami konteks kata yang lebih
kompleks dan ambigu dengan lebih baik dibandingkan model-model sebelumnya.

Keunggulan utama BERT terletak pada pendekatan pre-training dan fine-
tuning yang memungkinkan model untuk belajar representasi bahasa umum dari
korpus besar tanpa label, kemudian disesuaikan (fine-tuned) untuk tugas spesifik
dengan dataset yang relatif kecil (Munikar et al., 2019). Pendekatan transfer learning
ini sangat efektif karena model telah memiliki pemahaman mendalam tentang
struktur dan semantik bahasa dari proses pre-training, sehingga hanya memerlukan
penyesuaian minimal untuk tugas tertentu (Lan et al., 2020).

Penelitian terkini menunjukkan bahwa BERT mengungguli model-model
state-of- the-art sebelumnya dalam berbagai tugas NLP, termasuk analisis sentimen.
Hoang et al. (2019) menunjukkan bahwa BERT mencapai akurasi 94,2% dalam tugas
analisis sentimen pada dataset ulasan film, melampaui performa model LSTM dan
CNN. Sun etal. (2019) juga menemukan bahwa BERT sangat efektif dalam menangkap
nuansa sentimen yang kompleks dalam ulasan produk e- commerce, dengan F1-score
mencapai 92,8%. Xu et al. (2019) dalam penelitiannya tentang analisis sentimen
berbasis aspek menggunakan BERT juga melaporkan peningkatan performa yang
signifikan dibandingkan metode sebelumnya.

Penggunaan algoritma BERT untuk menganalisis sentimen ulasan produk
skincare Sephora diharapkan dapat memberikan beberapa manfaat signifikan.
Pertama, bagi konsumen, hasil analisis sentimen dapat membantu mereka membuat
keputusan pembelian yang lebih informed dengan melihat ringkasan sentimen dari
ribuan ulasan secara cepat, tanpa harus membaca satu per satu. Kedua, bagi Sephora
dan produsen produk skincare, analisis sentimen dapat memberikan insights
berharga tentang persepsi konsumen terhadap produk mereka, mengidentifikasi
kekuatan dan kelemahan produk, memahami preferensi konsumen berdasarkan jenis
kulit, serta membantu dalam pengembangan strategi pemasaran dan inovasi produk
yang lebih tepat sasaran. Ketiga, dari perspektif akademik, penelitian ini dapat
berkontribusi pada literatur analisis sentimen dengan mengeksplorasi penerapan
BERT pada domain spesifik dengan karakteristik unik, serta memberikan panduan
metodologi tentang bagaimana melakukan fine-tuning yang optimal untuk konteks
ulasan produk kecantikan.

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, penelitian ini bermaksud
untuk mengembangkan dan mengevaluasi sistem analisis sentimen ulasan produk
skincare Sephora menggunakan algoritma BERT. Penelitian ini akan melakukan
eksplorasi data, preprocessing, implementasi model BERT, fine-tuning, evaluasi
performa, perbandingan dengan metode baseline, serta analisis pola sentimen dalam
ulasan. Penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan model yang akurat dalam
mengklasifikasikan sentimen ulasan dan memberikan insights yang bermanfaat bagi
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berbagai pemangku kepentingan dalam industri skincare.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menerapkan kerangka CRISP-DM yang dimodifikasi khusus
untuk tugas analisis sentimen pada teks berbahasa Inggris. Pendekatan ini
menggabungkan proses crawling data, tahapan preprocessing teks, pelabelan awal
dengan VADER, serta pemodelan menggunakan deep learning berbasis BERT.
Kerangka CRISP-DM dipilih karena sifatnya yang fleksibel dalam menangani data
tidak terstruktur dari media sosial. Data dari media sosial sering kali mengandung
emoji, bahasa slang, dan ekspresi informal. Modifikasi yang dilakukan mencakup
penambahan metode berbasis leksikon, yaitu VADER, untuk proses pelabelan awal.
Pelabelan awal ini sangat dibutuhkan mengingat data dari media sosial memiliki
konteks kalimat yang sangat kompleks. Proses keseluruhan dirancang berurutan
namun tetap adaptif terhadap temuan-temuan baru selama penelitian berlangsung.
Dataset bersih dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20 sebelum fine-
tuning model bert-base-uncased

HASIL DAN PEMBAHASAN
Pembahasan Performa dan Efektivitas Algoritma BERT dalam Klasifikasi
Sentimen

Subbab ini menjawab tujuan khusus pertama, yaitu teridentifikasinya akurasi,
performa, dan efektivitas algoritma BERT dalam mengklasifikasikan ulasan pengguna
ke dalam kategori sentimen positif, negatif, atau netral pada platform Sephora. Secara
teoritis, pembahasan ini berpijak pada kerangka Natural Language Processing (NLP)
dan analisis sentimen pada Bab II, yang menekankan kemampuan sistem komputasi
memahami bahasa manusia secara bermakna serta mengidentifikasi polaritas opini
dalam teks. Dalam penelitian ini, kedua konsep tersebut dioperasionalkan melalui
model BERT yang memanfaatkan mekanisme attention dan pembelajaran
representasi bahasa secara bidirectional.

Barreto et al. (2022) menjelaskan bahwa tweet memiliki gaya linguistik yang
informal dan berisik, sehingga menjadi tantangan bagi banyak tugas NLP, termasuk
analisis sentimen. Kondisi serupa terlihat pada tweet Sephora yang pendek, informal,
dan sering mengandung istilah produk kecantikan. Oleh karena itu, pemilihan model
kontekstual seperti BERT menjadi relevan karena mampu memahami makna kata
berdasarkan konteks kalimat.

Dari perspektif grand theory BERT, efektivitas model ditentukan oleh strategi
pre-training dan fine-tuning. Menurut Prottasha et al. (2022), BERT telah terbukti
menjadi salah satu model NLP terbaik yang mampu bekerja optimal pada berbagai
operasi NLP apabila dilakukan fine-tuning yang sesuai dengan tugas hilir tertentu.
Pernyataan ini sejalan dengan konsep transfer learning yang menjadi landasan
penggunaan bert-base-uncased pada penelitian ini.

Hasil penelitian menunjukkan model BERT pada data uji mencapai
eval_accuracy sebesar 0,8367 (83,67%) dan eval f1_macro sebesar 0,8035. Nilai
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eval_loss sebesar 0,6953 menunjukkan masih terdapat kesalahan prediksi, tetapi
secara keseluruhan model telah memetakan pola sentimen dengan cukup baik. Secara
deskriptif, performa ini mendekati temuan Elmitwalli dan Mehegan (2024) pada data
tweet Sentiment140, yang melaporkan F1-score BERT sebesar 0,8114, sedangkan pada
penelitian ini F1-macro mencapai 0,8035.

Pada tahap evaluasi pertama, Elmitwalli dan Mehegan (2024) melaporkan
bahwa BERT mencapai F1-score tertinggi, yaitu 0,9380 pada data IMDB dan 0,8114
pada data Sentiment140. Angka penelitian ini lebih rendah dibanding hasil IMDB pada
studi tersebut, namun mendekati hasil Sentiment140 yang karakteristiknya lebih
mirip dengan tweet Sephora, yaitu teks pendek dan informal.

Bello et al. (2023) melaporkan bahwa kombinasi BERT dengan arsitektur
CNN, RNN, dan BiLSTM memberikan performa lebih baik dalam hal akurasi, presisi,
recall, dan F1-score dibandingkan penggunaan WordZ2vec maupun model tanpa varian
tambahan. Model tersebut pada data tweet mencapai akurasi 93% dan F-measure
95%, sehingga lebih tinggi dibanding hasil penelitian ini (83,67%). Perbedaan
tersebut dapat dipahami karena domain data, strategi pelabelan, dan kompleksitas
arsitektur yang berbeda.

Perbandingan deskriptif dengan penelitian terdahulu menunjukkan adanya
variasi performa yang dipengaruhi oleh jenis data, jumlah kelas, dan metode
pelabelan. Prottasha et al. (2022) melaporkan bahwa pendekatan CNN-BiLSTM
dengan Bangla-BERT mencapai akurasi 94,15% pada data sentimen berbahasa
Bangla yang mencakup tweet, ulasan produk daring, dan komentar media sosial.
Meskipun domain dan bahasa berbeda, temuan ini memperlihatkan bahwa model
berbasis BERT mampu memberikan performa tinggi apabila data dan pelabelan
memadai.

Pada domain tweet, Braig et al. (2023) dalam tinjauan sistematis menyatakan
bahwa model BERT dan RoBERTa memberikan hasil paling menjanjikan ketika di-
fine-tune pada data Twitter. Studi yang sama juga mencatat bahwa ketiga klasifikator
terbaik dalam literatur yang ditinjau sama-sama menggunakan BERT. Temuan ini
memperkuat keputusan metodologis penelitian ini yang memilih BERT untuk analisis
tweet Sephora.

Qorib et al. (2023) pada analisis sentimen tweet vaksin COVID-19 melaporkan
bahwa kombinasi TextBlob, TF-IDF, dan LinearSVC menghasilkan performa terbaik
dalam mengklasifikasikan sentimen publik menjadi positif, netral, atau negatif,
dengan akurasi 0,96752, presisi 0,96921, recall 0,92807, dan FI-score 0,94702.
Meskipun metode terbaik pada studi tersebut bukan BERT, penelitian ini tetap
relevan karena sama-sama menggunakan data tweet berbahasa Inggris dan klasifikasi
tiga kelas. Hasil penelitian ini (83,67%) berada di bawah angka tersebut, namun
perbedaannya dapat dipahami karena label pelatihan penelitian ini berasal dari
VADER, bukan anotasi manual penubh.

Analisis per kelas memperlihatkan efektivitas algoritma tidak merata. Kelas
positive memperoleh F1-score tertinggi (0,8885), kelas negative (0,7720), dan kelas
neutral terendah (0,7500). Hal ini selaras dengan konsep Prottasha et al. (2022)
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bahwa pengklasifikasi sentimen umumnya mengelompokkan teks ke dalam kategori
positif, negatif, atau netral, sehingga ketiga kelas perlu dipertimbangkan secara adil.
Kelas neutral lebih sulit karena banyak tweet hanya bersifat informatif, seperti yang
terlihat pada kata dominan moisturizer, cream, dan blush pada hasil analisis.

Rambe et al. (2023) melaporkan bahwa algoritma Naive Bayes pada ulasan
aplikasi produk kecantikan mencapai akurasi tertinggi 90,08% dengan komposisi
data latih 90% dan data uji 10%. Hasil BERT pada penelitian ini (83,67%) sedikit di
bawah angka tersebut, namun BERT unggul dalam memahami konteks kata secara
dua arah, terutama pada teks informal media sosial yang tidak dapat ditangkap secara
optimal oleh model probabilistik sederhana.

Rata-rata confidence_bert sebesar 0,9768 menunjukkan model sangat yakin
pada sebagian besar prediksi. Namun, kualitas label acuan dari VADER menjadi batas
atas performa supervised fine-tuning. Meski demikian, peningkatan akurasi dari
79,08% pada epoch 1 menjadi 83,67% pada epoch 3 membuktikan proses fine-tuning
berjalan efektif, sebagaimana juga ditegaskan Barreto et al. (2022) bahwa berbagai
peningkatan arsitektur telah membuat BERT mampu mencapai hasil mutakhir dalam
berbagai tugas NLP.

Secara keseluruhan, tujuan khusus pertama telah terjawab. Algoritma BERT
terbukti efektif mengklasifikasikan tweet terkait produk skincare Sephora ke dalam
tiga kelas sentimen dengan akurasi 83,67% dan FI1-macro 0,8035. Kontribusi
penelitian ini terletak pada penerapan BERT pada domain skincare melalui data tweet
platform Sephora, dengan Klasifikasi tiga kelas yang mencerminkan kondisi opini
publik di media sosial. Temuan ini sejalan dengan kesimpulan Elmitwalli dan
Mehegan (2024) yang menegaskan efektivitas model pra-latih seperti BERT dan GPT-
3 untuk tugas analisis sentimen.

Pembahasan Rekomendasi Praktis Berdasarkan Hasil Analisis Sentimen

Subbab ini membahas tujuan khusus kedua, yaitu memberikan rekomendasi
praktis bagi konsumen, Sephora, dan produsen produk skincare berdasarkan hasil
analisis sentimen. Chai et al. (2025) menegaskan bahwa analisis sentimen merupakan
komponen penting dalam NLP yang berfokus pada penggalian wawasan subjektif,
seperti emosi dan opini, dari teks. Pembahasan ini mengaitkan temuan empiris
dengan fungsi analisis sentimen sebagai alat pemahaman opini konsumen, serta
peran ulasan digital dalam pengambilan keputusan.

Temuan utama menunjukkan sentimen positif mendominasi sebanyak 2.756
tweet (58,9%), disusul negatif 975 tweet (20,8%) dan netral 952 tweet (20,3%). Pola
dominasi sentimen positif juga ditemukan Ayumi et al. (2025) pada ulasan produk
kecantikan di Tokopedia, yang melaporkan 72,7% ulasan positif, 17,4% negatif, dan
9,9% netral. Meskipun platform dan produk berbeda, kemiripan pola menunjukkan
industri kecantikan cenderung memiliki basis opini positif apabila pengalaman
produk dan layanan dipersepsikan baik.

Menurut Ayumi et al. (2025), model IndoBERT mampu mengklasifikasikan
sentimen pada ulasan berbahasa Indonesia secara efektif dan memberikan wawasan
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berharga bagi pelaku bisnis untuk meningkatkan strategi produk serta kepuasan
pelanggan. Rekomendasi bagi konsumen: gunakan ringkasan sentimen sebagai filter
awal untuk melihat gambaran umum opini publik, namun tetap membaca detail
ulasan negatif agar memahami risiko seperti ketidaksesuaian produk, harga, atau
pengalaman layanan.

Analisis top kata mempertegas arah rekomendasi. Pada sentimen positif, kata
care (457), good (253), gift (241), dan love (215) menunjukkan kepuasan tidak hanya
terkait produk, tetapi juga layanan. Prottasha et al. (2022) menekankan bahwa model
klasifikasi sentimen dapat membantu pedagang mengintegrasikan sistem pelacakan
umpan balik pelanggan secara lebih cepat. Rekomendasi bagi Sephora: pertahankan
layanan yang banyak disebut positif, seperti konsultasi skincare dan program
gift/sample, karena layanan ini berperan membentuk citra positif di media sosial.

Rambe et al. (2023) menjelaskan bahwa semakin banyak ulasan negatif yang
muncul, semakin rendah keinginan konsumen untuk melakukan pembelian. Pada
sentimen negatif dalam penelitian ini, kata bad, never, hate, dan problem
merepresentasikan keluhan yang cenderung disampaikan secara tegas. Sephora
perlu melakukan monitoring berkala terhadap tweet negatif untuk mengidentifikasi
produk atau layanan yang berulang dikeluhkan, lalu memberikan respons aktif.

Bagi produsen produk skincare, dominasi kata moisturizer, cream, dan blush
pada sentimen netral menunjukkan banyak pembicaraan bersifat informatif. Ayumi
et al. (2025) juga menemukan bahwa ulasan netral umumnya berupa komentar
informatif tanpa ekspresi emosional yang kuat, seperti pernyataan deskriptif
mengenai isi paket atau waktu pengiriman. Produsen disarankan memanfaatkan data
ini untuk edukasi bahan aktif dan manfaat produk agar sentimen netral berpotensi
bergeser ke positif.

Pentingnya menganalisis sentimen pada media sosial seperti Twitter untuk
memahami opini publik, tren sosial, dan kebiasaan konsumen juga ditekankan Chai et
al. (2025). Analisis engagement memberikan rekomendasi strategis tambahan: tweet
positif memiliki retweet count tertinggi (2,25), artinya pengalaman baik lebih
cenderung disebarluaskan. Sebaliknya, tweet negatif memiliki interaksi terendah,
sehingga keluhan tidak selalu menjadi pembicaraan luas. Produsen dan Sephora
sebaiknya mendorong konten rekomendatif autentik yang selaras dengan pola
interaksi positif tersebut.

Prinsip pemantauan data opini publik dari media sosial secara berkala untuk
mendeteksi perubahan sentimen secara cepat, sebagaimana dikemukakan Qorib et al.
(2023) dalam konteks informasi vaksin COVID-19, dapat diterapkan pada industri
kecantikan. Pemantauan sentimen tweet Sephora secara rutin membantu mendeteksi
perubahan opini publik lebih awal, terutama pada periode peningkatan volume
seperti akhir 2025.

Analisis tren waktu menunjukkan sentimen positif konsisten mendominasi
Januari 2025 hingga Januari 2026, dengan peningkatan volume menjelang akhir
2025. Bello et al. (2023) menekankan bahwa tweet banyak digunakan karena sifat
ekspresinya yang singkat dan sederhana, sehingga perubahan opini dapat terdeteksi
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dengan cepat. Sephora disarankan menyiapkan layanan pelanggan dan komunikasi

digital yang lebih intensif pada periode puncak agar peningkatan aktivitas tidak

diiringi lonjakan keluhan.

Rekomendasi praktis dapat dirangkum sebagai berikut:

1. Bagi konsumen, gunakan hasil analisis sentimen sebagai filter awal, lalu
perdalam dengan membaca ulasan negatif dan netral.

2. Bagi Sephora, pertahankan keunggulan layanan (care, gift, konsultasi), monitor
keluhan negatif secara proaktif, dan optimalkan konten informatif pada periode
tren tinggi.

3. Bagi produsen, fokuskan edukasi produk pada kategori yang paling banyak
dibicarakan dan dorong konten rekomendatif agar selaras dengan pola
engagement positif.

Dengan demikian, tujuan khusus kedua telah terjawab karena temuan analisis BERT
telah diubah menjadi rekomendasi yang aplikatif dan berbasis bukti.

KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan dan mengevaluasi sistem analisis
sentimen ulasan produk skincare Sephora menggunakan algoritma BERT (bert-base-
uncased). Berdasarkan hasil implementasi pada Bab IV, seluruh tujuan penelitian
telah tercapai.

1. Model BERT yang dilatih selama 3 epoch dengan learning rate 2e-5 dan batch size
8 mampu mencapai eval_accuracy sebesar 83,67% dan eval fI_macro sebesar
0,8035 pada 937 data uji. Performa ini menunjukkan bahwa BERT efektif
mengklasifikasikan sentimen tweet berbahasa Inggris yang bersifat informal di
domain skincare. Kelas positive memiliki performa terbaik (F1-score 0,8885),
sedangkan kelas neutral paling sulit dikenali (0,7500). Rata-rata confidence_bert
mencapai 0,9768, menandakan model sangat yakin terhadap hasil prediksinya.

2. Hasil prediksi pada 4.683 tweet menunjukkan dominasi sentimen positive
sebanyak 58,9% (2.756 tweet), diikuti negative 20,8% dan neutral 20,3%.
Analisis top kata, engagement, dan tren waktu memperkuat temuan bahwa opini
publik terhadap Sephora cenderung positif. Berdasarkan temuan tersebut, telah
disusun rekomendasi praktis bagi konsumen, Sephora, dan produsen skincare.
Dengan demikian, kedua tujuan khusus penelitian telah terjawab.
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