
Jurnal Rekayasa Sistem Informasi dan Teknologi                 

Volume 3, No 2 – November 2025 

e-ISSN : 3025-888X 

  

Hal. 357 
 

IMPLEMENTASI MODEL BERT DALAM DETEKSI ULASAN PALSU PADA 
PLATFORM TIKTOK SHOP PRODUK FASHION 

 
Najma Nora Agustina1*, Sam Farisa Chaerul Haviana2 

1,2Universitas Islam Sultan Agung, Semarang 
najmanoora1408@gmail.com1*,  sam@unissula.ac.id2 
 

Received: 01-11- 2025 Revised: 10-11-2025 Approved: 17-11-2025 
 

ABSTRAK 
Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan model Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT) dalam mendeteksi ulasan palsu pada produk fashion di platform TikTok Shop berbasis 

bahasa Indonesia. Metode penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning dengan model BERT yang 

dilatih melalui tahapan data scraping, preprocessing (meliputi lowercasing, penghapusan karakter non-alfabet 

dan emoji, serta tokenisasi), pembagian dataset menjadi training set (64%), validation set (16%), dan test set 

(20%), serta proses pelatihan model menggunakan PyTorch. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan 

metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model BERT mencapai 

performa terbaik pada epoch ke-40 dengan validation accuracy sebesar 91,90% dan nilai precision, recall, F1-

score, serta accuracy masing-masing sebesar 0,94. Nilai tersebut menunjukkan keseimbangan yang baik antara 

kemampuan model dalam mengenali ulasan asli dan palsu secara akurat. Dengan demikian, dapat disimpulkan 

bahwa implementasi model BERT terbukti efektif dalam mendeteksi ulasan palsu pada produk fashion di TikTok 

Shop serta dapat menjadi acuan pengembangan sistem deteksi otomatis berbasis bahasa Indonesia pada 

platform e-commerce lainnya. 

Kata Kunci: BERT, Ulasan Palsu, Tiktok Shop, Machine Learning, Deteksi Teks 

 
PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi digital telah mendorong pertumbuhan pesat platform 
e-commerce di seluruh dunia, termasuk di Indonesia. Salah satu platform yang 
mengalami peningkatan signifikan adalah TikTok Shop, sebuah fitur belanja dalam 
aplikasi TikTok yang menggabungkan konten video pendek dengan sistem penjualan 
daring. TikTok Shop tidak hanya menawarkan kemudahan berbelanja, tetapi juga 
memanfaatkan kekuatan konten visual dan interaksi sosial untuk memengaruhi 
keputusan konsumen (Priyono and Dian Permata Sari 2023). Salah satu faktor penting 
yang memengaruhi perilaku pembelian konsumen dalam platform e-commerce adalah 
ulasan pengguna (review), yang berfungsi sebagai sumber informasi dan indikator 
kualitas produk (Hayati et al. 2023). Namun, seiring meningkatnya jumlah transaksi dan 
persaingan antarpenjual, muncul praktik yang merugikan baik bagi konsumen maupun 
pelaku usaha, yaitu ulasan palsu (fake review). Ulasan palsu merupakan review yang 
dibuat bukan berdasarkan pengalaman nyata, melainkan untuk memberikan kesan 
positif palsu terhadap suatu produk atau menjatuhkan reputasi kompetitor. Praktik ini 
dapat menyesatkan calon pembeli, menurunkan kepercayaan terhadap platform, serta 
menciptakan distorsi pada persaingan pasar (Katampanan, Althon Pongtuluran, and 
Astriwati Biringkanae 2023).  

Pada kategori fashion, yang sangat bergantung pada persepsi subjektif dan opini 
pengguna, keberadaan ulasan palsu dapat memberikan dampak signifikan terhadap 
keputusan pembelian dan citra produk di mata konsumen (Fauziya and Isa 2024). 
Proses pendeteksian ulasan palsu secara manual sangat tidak efisien mengingat 
besarnya volume data yang dihasilkan setiap hari di platform e-commerce. Oleh karena 
itu, dibutuhkan pendekatan otomatis berbasis machine learning untuk membantu 
mengidentifikasi pola-pola khas dalam teks ulasan yang bersifat manipulatif atau tidak 
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autentik. Beberapa penelitian terdahulu telah mencoba pendekatan ini. Misalnya, 
penelitian oleh Alamsyah dkk. (2023) menggunakan dataset ulasan dari Tokopedia dan 
menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM) serta Naïve Bayes untuk 
mendeteksi fake review. Hasilnya menunjukkan bahwa kedua algoritma tersebut cukup 
efektif dalam mengidentifikasi ciri umum ulasan palsu, seperti penggunaan kata 
hiperbolik dan ketidaksesuaian dengan konteks produk. Namun, penelitian tersebut 
masih terbatas pada satu platform dan belum memanfaatkan model bahasa yang lebih 
canggih yang mampu memahami konteks secara mendalam (Alamsyah, Cahyana, and 
Pratama 2023). 

Dalam beberapa studi lainnya, pendekatan berbasis pembelajaran mesin juga 
telah diuji. Penelitian oleh Elmogy dkk. (2021) membandingkan berbagai algoritma 
seperti K-Nearest Neighbor (KNN), Naïve Bayes (NB), SVM, Logistic Regression, dan 
Random Forest. Hasilnya menunjukkan bahwa KNN (K=7) memberikan performa 
terbaik dengan nilai F-score 82,40%, dan meningkat 3,80% ketika ditambahkan fitur 
perilaku pengguna (Elmogy et al. 2021). Penelitian oleh Chandradev dkk. (2023) 
menganalisis sentimen ulasan hotel di Indonesia menggunakan model SmallBERT untuk 
mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif. Dengan dataset sekitar 515.000 ulasan 
dan pelatihan selama lima epoch, model ini mencapai akurasi 0.91, presisi 0.90, recall 
0.90, dan F1-score 0.90, menunjukkan kemampuan BERT yang tinggi dalam memahami 
konteks bahasa alami dan menghasilkan klasifikasi sentimen yang akurat (Chandradev, 
Suarjaya, Dwi, and Bayupati, Agung 2023).  

Sementara itu, penelitian Purifyregalia dkk. (2025) menggunakan algoritma SVM 
dan Random Forest pada 3.686 data ulasan produk yang telah melalui proses 
preprocessing seperti normalisasi, tokenisasi, dan pembobotan TF-IDF. Hasil evaluasi 
menunjukkan bahwa SVM mencapai akurasi tertinggi sebesar 88,84%, lebih unggul 
dibandingkan Random Forest dengan 80,39%(Purifyregalia et al. 2025). Penelitian oleh 
Putu dkk. (2023) menganalisis sentimen terhadap kasus cyberbullying berbahasa 
Indonesia menggunakan BERT, dengan tiga kategori: netral, bahasa kasar, dan ujaran 
kebencian. Model ini mencapai akurasi 0.81, presisi 0.80, recall 0.80, dan F1-score 0.81, 
menunjukkan kemampuan BERT dalam mendeteksi ujaran kebencian secara akurat 
(Putu et al. 2023). Sementara itu, Karimah dan Baita (2024) menerapkan analisis 
sentimen multi-aspek pada ulasan film menggunakan BERT Base Uncased, dengan 
aspek acting, plot, cast, animation, dan music. Hasil terbaik diperoleh pada learning rate 
3e-5 dengan akurasi 82,32%, presisi 0.86, recall 0.85, dan F1-score 0.85. Penelitian ini 
menunjukkan bahwa meskipun terdapat ketidakseimbangan data antar-aspek, BERT 
tetap efektif untuk analisis sentimen multi-aspek pada ulasan film (Karimah and Baita 
2024). Meskipun pendekatan klasik tersebut menunjukkan hasil yang baik, metode-
metode tersebut masih terbatas dalam memahami konteks semantik kalimat secara 
mendalam. Di sinilah muncul kebutuhan akan model bahasa modern yang mampu 
memahami makna dan konteks kata dalam kalimat secara dua arah. Salah satu model 
yang memiliki kemampuan tersebut adalah BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers).  

BERT merupakan model transformer-based language model yang mampu 
menangkap hubungan antar kata secara kontekstual dari dua arah sekaligus, sehingga 
lebih efektif dalam memahami struktur kalimat yang kompleks dan mendeteksi pola 
tersembunyi dalam teks ulasan (Mudding 2024)(Mas et al. 2021). Berdasarkan latar 
belakang tersebut, masalah utama dalam penelitian ini adalah belum tersedianya sistem 
deteksi ulasan palsu yang efektif dan kontekstual untuk produk fashion di TikTok Shop 
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berbasis bahasa Indonesia. Model deteksi yang ada masih berfokus pada platform lain 
(seperti Tokopedia atau ulasan film) dan belum mengakomodasi karakteristik unik teks 
ulasan TikTok Shop yang bersifat singkat, informal, dan sering menggunakan bahasa 
campuran (kode-mixing). Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 
mengimplementasikan dan mengembangkan metode deteksi ulasan palsu 
menggunakan model BERT pada produk fashion di TikTok Shop, serta mengevaluasi 
akurasi dan kemampuan model dalam membedakan ulasan asli dan palsu(Hanum et al. 
2024). Adapun manfaat dari penelitian ini adalah untuk meningkatkan kepercayaan 
konsumen terhadap platform e-commerce, khususnya TikTok Shop, dengan 
menyediakan pendekatan otomatis dalam mendeteksi ulasan palsu. Selain itu, 
penelitian ini juga diharapkan dapat memberikan kontribusi akademik bagi 
pengembangan studi di bidang Natural Language Processing (NLP) berbasis bahasa 
Indonesia serta menjadi referensi bagi pihak pengembang e-commerce dalam 
membangun sistem deteksi review palsu yang andal dan adaptif terhadap karakteristik 
bahasa pengguna local (Kirom 2024). 

Dari berbagai kajian pustaka yang telah dijelaskan, dapat disimpulkan bahwa 
penelitian sebelumnya telah memberikan dasar kuat dalam penerapan algoritma 
machine learning untuk deteksi fake review. Namun, masih terdapat peluang besar 
untuk meningkatkan akurasi dan pemahaman konteks bahasa melalui pemanfaatan 
model BERT. Pendekatan ini sangat relevan untuk konteks TikTok Shop kategori 
fashion, di mana ulasan pengguna cenderung singkat, informal, dan mengandung gaya 
bahasa yang khas. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan mampu memberikan 
kontribusi nyata baik dalam aspek teknis maupun praktis terhadap pengembangan 
sistem deteksi ulasan palsu pada platform e-commerce modern. 

 
METODE PENELITIAN  

Dalam penelitian menggunakan model BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers), dimana model ini akan mendeteksi ulasan mana 
yang palsu dan yang asli.  

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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Pada tahap pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan metode web 
scraping melalui halaman website Tiktok Shop dengan menggunakan aplikasi 
WebHarvy. Kemudian masukan hasil scraping kedalam spreadsheet. 

 

 
Gambar 2. Tahapan Pengumpulan Data 

 
Setelah melakukan web scraping data, langkah selanjutnya data akan di proses 

agar data siap digunakan. Pada preprocessing data akan dilakukan beberapa tahapan 
proses seperti: 

1) Lowercase untuk mengubah huruf yang besar menjadi kecil. 
2) Menghapus karakter selain karakter huruf, angka, dan spasi. 
3) Remove Emoji untuk menghapus Emoji yang ada pada review. 
4) Tokenisasi untuk memecah teks menjadi kata-kata. 
Proses ini akan menghasilkan data bersih yang siap digunakan dalam pelatihan 

model. Pada Implementasi Model, Model BERT (Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers) akan digunakan untuk mendeteksi ulasan palsu. Model ini memiliki 
arsitektur berbasis transformer yang terbukti sangat efektif dalam memahami konteks 
semantik teks(Husin 2023). 

1) Persiapan Dataset: 
Dataset akan dibagi menjadi tiga bagian untuk tujuan yang berbeda: data 

pelatihan (training set), data validasi (validation set), dan data pengujian 
(test set). 

 Data Pelatihan (64%), data ini akan digunakan untuk melatih model. 
Model akan belajar dari data ini untuk mengenali pola dan hubungan 
di dalamnya.  

 Data Validasi (16%), data ini digunakan untuk menyempurnakan 
model selama proses pelatihan. Fungsinya untuk mengevaluasi 
kinerja model pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.  

 Data Pengujian (20%), data ini akan digunakan setelah model selesai 
dilatih dan disempurnakan. Fungsinya untuk mengukur kinerja akhir 
model secara objektif pada data yang benar-benar baru, sehingga 
memberikan gambaran yang akurat tentang seberapa baik model 
dapat bekerja. 

2) Pelatihan Model: 
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) adalah   

model   deep   learning   berbasis   arsitektur transformer yang 
dikembangkan oleh Google, yang dirancang untuk memahami representasi 
kontekstual dari teks secara mendalam. BERT memiliki kemampuan untuk 
memahami konteks suatu kata dengan melihat ke dua arah (bidirectional), 
yaitu dari kiri ke kanan dan dari kanan ke kiri, sehingga dapat menangkap 
makna kalimat secara lebih menyeluruh. Setiap layer dalam encoder BERT 
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menggunakan mekanisme multi - head self-attention untuk mengidentifikasi  
keterkaitan antar token dalam konteks kalimat. Fungsi attention dapat 
digambarkan sebagai proses pemetaan antara sebuah query dan sekelompok 
pasangan key-value, untuk menghasilkan representasi keluaran. Baik query 
(Q), key (K), value (V), maupun output-nya, semuanya direpresentasikan 
dalam bentuk vektor berdimensi tetap. Output attention diperoleh sebagai 
jumlah tertimbang dari value, dengan bobot yang dihitung berdasarkan skor 
kesesuaian (compatibility score) antara query dan key (Chandradev et al. 
2023)(Putu et al. 2023).  

BERT menggunakan encoder stack dari Transformer yaitu BERT Base dan 
BERT Large. BERT Base terdiri dari 12 lapisan encoder dengan ukuran 
hidden layer 768 dan 12 attention heads. Sementara itu, BERT Large 
memiliki 24 lapisan encoder dengan ukuran hidden layer 1024 dan 16 
attention heads. Setiap encoder memiliki dua komponen utama. 

Mekanisme dasar yang digunakan dalam Transformer adalah Scaled Dot-
Product Attention, yang dirumuskan sebagai berikut: 

         (     )        ( 
   

√  
)  

Dimana : 
𝑄 : Query, mewakili informasi dari kata yang sedang dianalisis. 
𝐾 : Key, mewakili konteks dari semua kata lain dalam kalimat. 
𝑉 : Value, digunakan untuk menghasilkan representasi akhir. 
𝑑𝑘 : Dimensi dari vektor key, digunakan untuk normalisasi. 

 

 
Gambar 3. Model Arsitektur BERT 

 
Gambar 3 menunjukkan arsitektur dari model BERT yang terdiri dari tumpukan 

encoder berbasis transformer. BERT memanfaatkan encoder saja dari arsitektur 
transformer, di mana setiap encoder terdiri dari dua komponen utama, yaitu 
mekanisme multi-head self-attention dan jaringan feed-forward. Masing-masing 
komponen ini diikuti dengan proses residual connection dan layer normalization. Model 
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BERT akan dilatih menggunakan framework deep learning seperti PyTorch atau 
TensorFlow. Pelatihan ini akan dilakukan dengan batch processing dan menggunakan 
CPU, tetapi juga bisa menggunakan GPU untuk mempercepat proses (Ikram et al. 2024). 
Dalam penelitian ini digunakan beberapa metrik evaluasi untuk menilai kinerja model 
dalam mendeteksi ulasan palsu. Metrik-metrik ini berperan penting dalam mengukur 
sejauh mana model dapat melakukan klasifikasi secara akurat dan seimbang terhadap 
data ulasan yang dianalisis (Ramadhan, Sitorus, and Rismawan 2023). Salah satu metrik 
utama yang digunakan adalah accuracy, yaitu ukuran yang menunjukkan seberapa 
banyak prediksi model yang benar dibandingkan dengan keseluruhan jumlah data 
pengujian. Nilai akurasi yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu mengenali 
ulasan asli dan ulasan palsu dengan tingkat kesalahan yang rendah (Az-haari, Juardi, 
and Jamaludin 2024). 

         
     

           
 

 
Selain itu, metrik precision digunakan untuk menilai ketepatan model dalam 

mengidentifikasi ulasan palsu. Precision mengukur proporsi ulasan yang benar-benar 
palsu di antara semua ulasan yang diprediksi sebagai palsu oleh model. Dengan kata 
lain, metrik ini menunjukkan sejauh mana model mampu mendeteksi fake review 
secara akurat tanpa terlalu banyak menghasilkan kesalahan false positive atau salah 
deteksi pada ulasan yang sebenarnya asli(Gilbert, Syariful Alam, and M. Imam Sulistyo 
2023). 

          
  

     
 

 
Metrik berikutnya adalah recall, yang berfungsi untuk mengukur kemampuan 

model dalam menemukan seluruh ulasan palsu yang terdapat di dalam dataset. Nilai 
recall yang tinggi menunjukkan bahwa model tidak melewatkan banyak ulasan palsu, 
atau dengan kata lain memiliki sensitivitas yang baik terhadap data minoritas dalam 
konteks klasifikasi biner(Adamansyah and Yudhistira 2025). 

       
  

     
 

 
Terakhir, digunakan metrik F1-Score yang merupakan rata-rata harmonik antara 

precision dan recall. F1-Score memberikan gambaran yang lebih seimbang terhadap 
performa model, terutama ketika terdapat ketidakseimbangan jumlah antara ulasan asli 
dan ulasan palsu. Dengan menggunakan keempat metrik ini secara bersamaan, 
penelitian ini dapat memberikan evaluasi yang lebih komprehensif terhadap keandalan 
model BERT dalam mendeteksi ulasan palsu pada platform TikTok Shop kategori 
fashion(Insan, Hayati, and Nurdiawan 2023). 

           
                

                
 

 
Penelitian oleh Yuyun.dkk (2021) menunjukkan bahwa F1-Score sering kali 

menjadi metrik terbaik dalam evaluasi model klasifikasi biner seperti deteksi ulasan 
palsu, karena memberikan informasi yang lebih holistik dibandingkan dengan hanya 
mengandalkan akurasi semata(Yuyun, Hidayah, and Sahibu 2021). 
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN  
 

Tabel 1. 
Hasil Pengumpulan Data 

Ulasan An 1 An 2 An 3 An 4 An 5 
Hasil 
Akhir 

Kain nya halus, nyaman, adem, ga nerawang 
benr bner rekomendasi, 

Asli Asli Asli Asli Asli Asli 

cakepppp polllll mau co wrna lain 

🤎🤎🤎🤎, 
Palsu Asli Palsu Palsu Palsu Palsu 

tb 157 bb 51kg ngepass longgar dikitt di m, 

bagusss bett aseliii🤤🤤� , 
Asli Asli Asli Asli Asli Asli 

ukuran s, Palsu Palsu Palsu Palsu Palsu Palsu 

Maaf ada koyak dibagikan ketiak,lalu benang 

nya keluar", sbnernya mau ngasi 🌟 3 tp 
krna celana nya Mayan bagus bajunya sih 

agak tipis hrus pke dalaman🙏🏻 Celana 
nya sike,dingin,karetnya enak masih longgar 
di BB 95 tinggi 165 dan celana nya gede 
bgtttt kaya gembor/baju nya bagus tp 
kebesaran tp. 

Asli Asli Asli Asli Asli Asli 

Alhamdulillah paket udh sampai dg 
selamat,sesuai dengan keterangan real.bagus 
banget,gk nyesel langsung CO 2,nyaman juga 
bahan adem enak buat santai 
sehari²,kulotnya juga nyaman 

longgar🥰Makasih seller🙏lancar terus 
usahanya, 

Asli Asli Asli Asli Asli Asli 

Ukuranya pas warna sesuai.tp saku bajunya 
terlalu besar. 

Asli Asli Asli Asli Asli Asli 

 
Pada Tabel 1 merupakah contoh Kumpulan data. Pada tahap pengumpulan data 

dilakukan dengan menggunakan metode web scraping melalui halaman website Tiktok 
Shop dengan menggunakan aplikasi WebHarvy. Lowercase dan remove character, 
lowercase digunakan untuk merubah huruf besar menjadi huruf kecil, remove character 
digunakan untuk menghapus karakter selain huruf. 

Tabel 2. 
Hasil lowercasing dan remove character 

Sebelum Sesudah 

TB 157, BB 51 Kg. ngepass longgar dikitt 

di “m” bagusss banget asli🤤🤤�  

tb 157 bb 51 kg ngepass longgar 
dikitt di m bagusss banget 

asli🤤🤤�  
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Remove Emoji pada proses ini dilakukan penghapusan emoji pada dataset 
yangtelah dikumpulkan. 

Tabel 3. 
Hasil penghapusan emoji 

Sebelum Sesudah 

tb 157 bb 51 kg ngepass longgar dikit di 

m bagusss banget asli🤤🤤�  

tb 157 bb 51 kg ngepass longgar 
dikitt di m bagusss banget asli 

 
Tokenisasi Memecah teks ulasan menjadi unit kata atau token, sehingga setiap 

kata dapat diproses secara terpisah oleh model. 
 

 
Gambar 4. Hasil Tokenisasi 

 

Gambar 4 adalah tampilan hasil dari tokenisasi pada teks. Setelah melalui proses 
lowercasing, penghapusan karakter nonalfabet dan penambahan penghapusan emmoji. 
Langkah selanjutnya yaitu tokenisasi. teks tersebut dikonversi menjadi urutan bilangan, 
setiap kata diubah menjadi angka unik berdasarkan frekuiensi kemunculan dalam 
seluruh dataset. Model ini dibuat menggunakan PyTorch, yaitu sebuah pustaka untuk 
membangun jaringan saraf tiruan. Pada bagian awal, model menentukan beberapa 
ukuran penting seperti: 

 n_input = 768 menunjukkan jumlah dimensi vektor keluaran dari BERT 
(hidden size standar model BERT-base). 

 n_hidden = 128 jumlah neuron pada lapisan tersembunyi (hidden layer) 
yang digunakan untuk mengolah representasi dari BERT. 

 n_output = 2  jumlah kelas keluaran (misalnya untuk klasifikasi biner positif 
dan negatif, relevan dan tidak relevan). 

Kemudian, model memuat BERT yang sudah dilatih sebelumnya dengan 
modelbert-base-uncased. BERT bertugas mengambil teks dan mengubahnya menjadi 
representasi angka yang bermakna. Setelah itu, ditambahkan lapisan klasifikasi yang 
berfungsi seperti: 

 Lapisan penghubung (linear layer) untuk mengurangi ukuran data. 
 Fungsi aktivasi ReLU yang membantu jaringan mengenali pola non-linear. 
 Dropout 0.5 untuk mencegah model terlalu menghafal data (overfitting). 
 Lapisan penghubung akhir yang menghasilkan prediksi kelas. 
 Ada juga pilihan freeze_bert. Jika diaktifkan, maka bagian BERT tidak ikut 

dilatih lagi (beku), sehingga hanya lapisan klasifikasi yang digunakan. Hal ini 
biasanya dilakukan untuk menghemat waktu dan sumber daya komputasi. 

Pada bagian forward menjelaskan bagaimana data teks diproses. Input berupa 
teks yang sudah diubah menjadi angka melalui tokenizer dalam bentuk input_ids dan 
attention_mask. Kemudian data ini masuk ke BERT untuk diolah, lalu menghasilkan 
representasi vektor. Dari hasil BERT, diambil representasi khusus dari token pertama 
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([CLS]). Token ini didesain untuk mewakili keseluruhan isi kalimat. Representasi [CLS] 
dikirimkan ke lapisan klasifikasi untuk diproses lebih lanjut. Hasil akhirnya adalah 
logits, yaitu angka mentah yang menunjukkan kecenderungan ke salah satu kelas. Nilai 
ini nantinya bisa diubah menjadi probabilitas dengan fungsi softmax. 

Tabel 4. 
Hasil Training 

Epoch Train Loss Train Acc Val Loss Val Acc 
10 0.014741 99.78 0.491521 91.75 
20 0.006043 99.93 0.693373 90.19 
30 0.004785 99.93 0.744980 91.23 
40 0.003489 99.93 0.755452 91.90 
50 0.002413 99.93 0.706866 91.75 

100 0.002450 99.93 0.962871 91.23 
 
Pada Tabel 4 terlihat bahwa model menunjukkan perkembangan performa yang 

cukup signifikan pada awal pelatihan, namun mulai mengalami gejala overfitting ketika 
jumlah epoch semakin besar. Berdasarkan Tabel 4 epoch 40 memberikan performa 
terbaik karena menghasilkan validation accuracy tertinggi (91.90%). Walaupun train 
accuracy konsisten sangat tinggi sejak epoch 20, tren val loss yang meningkat pada 
epoch lebih besar menunjukkan bahwa menambah jumlah epoch justru memperkuat 
overfitting. Oleh karena itu, epoch 40 dipilih sebagai titik optimal pelatihan. 

Tabel 5.  
Hasil Evaluasi 

Epoch Precision Recall F1-score Accuracy 
10 0.93 0.94 0.93 0.94 
20 0.92 0.93 0.92 0.93 
30 0.93 0.94 0.94 0.94 
40 0.94 0.94 0.94 0.94 
50 0.93 0.94 0.93 0.94 

100 0.92 0.93 0.93 0.93 
 
Tabel 5 adalah hasil evaluasi model BERT dengan menggunakan beberapa 

metrik evaluasi yang menunjukkan bagaimana performa model berubah pada jumlah 
epoch yang berbeda. Berdasarkan Tabel 5 dapat disimpulkan bahwa performa terbaik 
diperoleh pada epoch 40 karena semua metrik evaluasi (precision, recall, F1-score, dan 
accuracy) berada di angka 0.94, yang merupakan nilai tertinggi dan paling seimbang. 
Sementara itu, pada epoch 100 terlihat adanya sedikit penurunan di seluruh metrik, 
menandakan adanya potensi overfitting ketika jumlah epoch diperbesar. 
 
KESIMPULAN 

Bahwa performa terbaik dicapai pada epoch ke-40, dengan validation accuracy 
sebesar 91.90%. Sementara itu, hasil evaluasi model menggunakan metrik Precision, 
Recall, F1-score, dan Accuracy juga menunjukkan performa terbaik pada epoch ke-40, 
dengan seluruh metrik berada pada nilai 0.94. Nilai ini menunjukkan keseimbangan 
yang baik antara kemampuan model dalam mengenali ulasan positif dan negatif secara 
akurat. Secara keseluruhan, pendekatan berbasis BERT terbukti efektif dalam 
membedakan antara ulasan asli dan ulasan palsu pada produk fashion di TikTok Shop. 
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