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ABSTRAK 

Amazon.com mula mendapat permintaan tinggi dalam kategori peruncitan sejak dunia 

dilanda krisis pandemik koronavirus di mana ramai semakin bergantung kepada 

pembelian secara dalam talian berbanding sebelum ini. Maka, memahami bagaimana 

pengguna membuat keputusan ketika membeli-belah dalam talian telah menjadi subjek 

penting kepada industri e-dagang kerana keputusan pembelian pengguna secara 

langsung akan mempengaruhi penjualan barangan. Keadaan ini telah menjadikan satu 

keperluan kepada Amazon.com untuk mendapatkan maklumat terperinci mengenai 

kehendak pengguna dan membentuk produk yang dapat memenuhi permintaan mereka 

seperti produk kopi. Lantaran itu, objektif kajian ini adalah mengekstrak ciri-ciri 

produk, pola pilihan dan tingkah laku  pengguna terhadap suatu produk dari teks dengan 

membangunkan kaedah permodelan topik berasaskan Latent Dirichlet Allocation 

(LDA). Selain itu, kajian ini juga turut membangunkan model fitur berasaskan jenis 

kata untuk meningkatkan ketepatan model LDA dan mengoptimumkan model ini 

dengan mencari jumlah topik yang paling relevan, K.  Dengan menggunakan ulasan-

ulasan pengguna di Amazon.com, kajian ini menerapkan pendekatan berdasarkan 

permodelan topik-sentimen iaitu LDA dan Analisis Sentimen VADER untuk 

mengekstrak ciri-ciri produk dan menemui pilihan dan tingkah laku pengguna terhadap 

produk kopi dengan menggunakan data ulasan pelanggan dan metadata produk yang 

diekstrak oleh Ni et al.  (2019). Kajian ini melihat kepada pemilihan dan tingkah laku 

pengguna berdasarkan pandangan mereka terhadap lebih daripada 16,275 produk kopi 

yang dijual di laman e-dagang Amazon.com. Hasil penemuan kajian ini menunjukkan 

bahawa Kata Nama, Kata Kerja dan Kata Keterangan adalah kombinasi terbaik jenis 

kata dan bilangan topik K yang optimum ialah 6. Ciri-ciri kopi yang diekstrak daripada 

model ini adalah ‘Kualiti Kopi’, ‘Pembungkusan’, ‘Harga’, ‘Khidmate Pelanggan’, 

‘Rasa Kopi’ dan ‘Biji Kopi’ dan semua ciri-ciri ini adalah ciri positif kerana sentimen 

positif mereka mempunyai bilangan ulasan tertinggi berbanding sentimen negatif dan 

neutral. Dengan hasil kajian ini, pengurus perniagaan yang besar mahupun yang kecil 

dapat memanfaatkan ulasan tekstual pelanggan untuk lebih memahami keperluan 

mereka dengan menyediakan perkhidmatan yang lebih baik serta dapat meningkatkan 

penjualan mereka dengan memperbaiki tajuk, deskripsi dan ciri-ciri produk dengan 

menggunakan kata kunci atau istilah carian yang lebih relevan.  
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SENTIMENT ANALYSIS, SELECTION EVALUATION AND BEHAVIOR OF E-

COMMERCE USERS USING LDA AND FEATURE SELECTION 

ABSTRACT 

Amazon.com has started to get high demand in the retail category since the world was 

hit by the coronavirus pandemic crisis where many are increasingly relying on online 

purchases than ever before. Thus, understanding how consumers make decisions when 

shopping online has become an important subject to the e-commerce industry as 

consumers’ purchasing decisions will directly influence the sale of goods. This situation 

has made it a necessity for Amazon.com to obtain detailed information on consumers’ 

needs and formulate products that can meet their demands such as coffee products. 

Therefore, the objective of this study is to extract product characteristics, choice 

patterns and consumer behavior towards a product from the text by developing a topic 

modeling-based method, Latent Dirichlet Allocation (LDA). In addition, the study also 

developed Part of Speech tagging-feature model to improve the accuracy of the LDA 

model and optimize this model by finding the most relevant number of topics, K. This 

study applied a topic-sentiment modeling approach which is LDA and VADER 

Sentiment Analysis to extract product characteristics and discover consumer 

preferences and behaviors over 16,275 of coffee products using customer review data 

and product metadata from Amazon.com which was extracted by Ni et al. (2019). The 

results of this study showed that Nouns, Verbs and Adverb are the best combination of 

word types and the optimal number of topics, K is 6. The characteristics of coffee 

extracted from this model are ‘Coffee Service’, ‘Coffee Quality’, ‘Price’, ‘ Coffee 

Bean’, ‘Coffee Flavor’ and ‘Packaging’ and all these features are positive features 

because their positive sentiments have the highest number of reviews compared to 

negative and neutral sentiments. With the results of this study, business managers and 

sellers can leverage their customers’ reviews to better understand their needs by 

providing better services and to increase their sales by improving the product titles, 

descriptions and features by using keywords or search terms that are more relevant. 
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BAB I  
 

 

 

PENGENALAN 

 

1.1 PENDAHULUAN 

Penjualan barangan runcit dalam talian di Amazon.com melonjak tiga kali ganda pada 

suku kedua disebabkan oleh pesanan dari rumah dan penularan wabak COVID-19 

(Browne 2020).  Apabila wabak COVID-19 mula merebak menjadi lebih serius pada 

Mac 2020, permintaan barangan runcit semakin meningkat di Amazon.com di mana 

orang ramai semakin bergantung kepada pembelian dalam talian berbanding tahun 

sebelumnya. Dalam pendapatan suku kedua syarikat peruncitan gergasi ini, pihak 

eksekutif syarikat menjelaskan bahawa platform e-dagang, Amazon.com telah 

menyaksikan lonjakan kepada perdagangan dan peruncitan dalam talian berbanding 

suku sebelumnya (Browne 2020). Dengan peningkatan pembelian barangan basah dan 

makanan dalam talian, maklumat terperinci mengenai faktor-faktor yang 

mempengaruhi pilihan produk makanan dalam talian oleh pengguna menjadi keperluan 

penting kepada peniaga. Berbeza dengan kaji selidik yang kebiasaannya digunakan bagi 

mendapatkan maklumat mengenai pemilihan dan pengalaman pengguna yang 

dimanipulasi oleh penyelidik dan syarikat, pandangan dan komen yang jujur oleh 

pelanggan dalam talian juga menyajikan kita dengan maklumat yang tidak berat sebelah 

terhadap sesuatu produk. Oleh yang demikian, dengan menggunakan kepelbagaian 

pandangan dan kritikan yang ditulis di ruangan komen pelanggan di Amazon.com, 

kajian ini telah menerapkan pendekatan berdasarkan model sentimen-topik untuk 

mengetahui dan memahami pemilihan dan tingkah laku pengguna terhadap produk kopi 

yang terdapat di platform Amazon.com.  
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1.2 LATAR BELAKANG KAJIAN 

Perniagaan dalam talian telah menjadi saluran penting untuk penjualan pelbagai produk. 

Pembelian barangan dalam talian seperti barangan runcit segar yang siap dibungkus 

kemas telah meningkat sebanyak 15 peratus sejak akhir dua tahun ini (Nielsen 2018). 

Menurut laporan oleh syarikat pengukuran global Nielsen, pembelian kategori yang lain 

juga turut meningkat ekoran daripada peningkatan keyakinan pengguna terhadap 

ekosistem membeli-belah dalam talian (Nielsen 2018). Di samping itu, penjualan e-

dagang pada suku kedua tahun 2020 telah menyumbang sebanyak 16.1 peratus daripada 

jumlah keseluruhan penjualan di Amerika Syarikat (AS). Anggaran penjualan e-dagang 

runcit AS adalah berjumlah $200.7 bilion untuk suku kedua pada tahun 2020 di mana 

37.0 peratus (± 1.2%) lebih daripada suku pertama 2020 (US Census Bureau 2020). 

Menjelang 2021, penjualan di laman web akan menjejaskan 46 peratus penjualan luar 

talian dan penjualan yang dipengaruhi laman web akan berkembang pada kadar 

pertumbuhan tahunan kompaun (CAGR) iaitu sebanyak 8.5% dari 2016 hingga 2021 

(Forrester 2016).  

Tambahan pula, dengan ancaman virus COVID-19 yang tinggi dan setiap 

negara mengarahkan semua penduduk untuk kekal berada di rumah, pembelian 

barangan keperluan secara dalam talian secara tidak langsung menjadi lebih menarik 

kepada banyak pengguna. Menurut kaji selidik runcit dalam talian oleh US Coresight 

Research, e-dagang runcit akan berkembang sebanyak 40 peratus pada tahun 2020 

untuk mencapai $ 38 bilion dalam jualan, setara dengan 3.5 peratus dari keseluruhan 

pasaran (Research 2020). Di samping itu, pemerolehan Whole Foods Market baru-baru 

ini oleh Amazon.com adalah contoh terbaik mengenai potensi membeli makanan dalam 

talian dan membeli-belah di masa hadapan. Oleh yang demikian, memahami bagaimana 

pengguna membuat keputusan ketika membeli-belah dalam talian telah menjadi subjek 

penting kepada penyelidik dan syarikat e-dagang kerana keputusan pembelian 

pengguna secara langsung akan mempengaruhi penjualan barangan. 

Justeru, matlamat kajian ini adalah untuk membangunkan kaedah atau alatan 

cerdas untuk pemain industri untuk meneliti dan memberi tumpuan kepada pelbagai 

topik yang dapat menafsirkan pandangan dan pendapat pengguna dalam talian 

mengenai suatu produk seperti kopi untuk mengetahui pilihan dan tingkah laku 
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pengguna kopi terhadap produk kopi yang terdapat di platform e-dagang Amazon.com 

Kajian ini juga akan mengeluarkan dan mentafsirkan maklumat yang diperlukan untuk 

menaikkan taraf platform pandangan dan pendapat pelanggan agar memberi manfaat 

kepada pembeli dalam talian malah mengurangkan masa mereka dalam mencari produk 

yang relevan untuk keperluan mereka. Di samping itu, bukan sahaja pelanggan 

mendapat keuntungan malah kajian diharapkan dapat memberi sumbangan serba sedikit 

memberi kefahaman kepada penjual dan syarikat tentang kepentingan maklum balas 

pengguna untuk memperbaiki sistem pasaran mereka, termasuklah memulihkan 

perkhidmatan dan produk, audit fungsi dalaman, dan meningkatkan kualiti produk.  

1.2.1 Pasaran Kopi 

Wabak koronavirus telah mempengaruhi hampir setiap industri termasuklah industri 

kopi. Buat masa sekarang, kopi telah menjadi produk kedua terpenting dalam 

perdagangan antarabangsa selepas minyak dan menurut H.R. Neumann dari Kumpulan 

Neumann Kaffe, permintaan kopi di peringkat dunia akan meningkat daripada 144 juta 

beg pada tahun 2015 hingga ke 200 juta beg menjelang tahun 2030 (Wróblewski & 

Mokrysz 2017). Keadaan ini sedikit sebanyak mempengaruhi peningkatan persaingan 

di pasaran dan penawaran produk menjadi semakin luas. Kepelbagaian produk kopi 

yang ditawarkan di pasaran sering menyukarkan pengguna dalam membuat pilihan kopi 

semasa membeli. Keputusan dalam pembelian kopi dipengaruhi oleh beberapa faktor 

yang kompleks seperti kualiti produk, pasaran harga, kaedah penyediaan dan 

kemudahan mendapatkan kopi tersebut (Wróblewski & Mokrysz 2017).  

Antara faktor lain yang patut dipertimbangkan oleh pengguna kopi dalam proses 

membuat keputusan adalah jenis dan jenama kopi. Berdasarkan penulisan Wróblewski 

dan Mokrysz (2017), pemilihan pengguna kopi di Poland bergantung kepada jenis kopi 

(kopi tanah, kopi segera, biji kopi dan cappuccino segera) dan beberapa jenama pilihan 

biji kopi. Daripada hanya memberi tumpuan kepada pasaran kopi di negara tertentu 

sahaja, kajian ini meneliti dan mengkaji lebih mendalam mengenai pemilihan dan 

tingkah laku pengguna kopi di dunia melalui Amazon.com. 
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1.2.2 Definisi Dan Konsep Tingkah Laku Pengguna 

Konsep tingkah laku pengguna muncul dalam sastera Barat secara besar-besaran pada 

pertengahan tahun 1960-an dan Kaufman (1995) mendefinisikan tingkah laku pengguna 

sebagai setiap tingkah laku manusia sama ada di rumah, di tempat kerja, di kedai 

mahupun di jalan, iaitu di mana sahaja mereka berada untuk melakukan aktiviti 

berkaitan dengan membeli sama ada memikir untuk membeli, melakukan pembelian, 

atau menggunakan produk yang dibeli (Kaufman 1995). Persatuan Pemasaran Amerika 

(AMA) mendefinisikan tingkah laku pengguna sebagai interaksi dinamik kognitif, 

tingkah laku dan keadaan persekitaran di mana manusia membuat pilihan dalam aspek 

kehidupan mereka dengan mencuba pelbagai pemboleh ubah sosial dan psikologi 

(Barmola & Srivastava 2010). Tingkah laku pengguna adalah reaksi-reaksi koheren 

yang berkaitan dengan membuat pilihan dalam proses memenuhi keperluan individu 

yang bergantung kepada keadaan ekonomi, sosial dan budaya tertentu (Solomon et al. 

2012). Aktiviti-aktiviti tersebut yang memenuhi keperluan pengguna adalah pencarian, 

pembelian, penggunaan dan penilaian barang dan perkhidmatan (Priest et al. 2013).  

Pemasaran mempunyai satu matlamat iaitu menjangkau pengguna pada saat 

"detik-detik yang penting" atau "titik sentuhan"di mana mereka senang dipengaruhi 

dalam membuat keputusan membeli (Stankevich 2017). Rajah 1.1 menunjukkan 

metafora corong tradisional iaitu ketika pengguna bermula dengan beberapa jenis 

jenama yang berpotensi dan mengurangkan jumlahnya secara teratur untuk membuat 

pembelian (Court et al. 2009). Walau bagaimanapun, konsep corong ini tidak lagi dapat 

menangkap semua titik sentuh dan faktor pembelian utama disebabkan oleh lambakan 

jenis produk dan saluran digital serta evolusi pengguna yang semakin mudah mendapat 

maklumat. Oleh yang demikian, pendekatan yang lebih berkesan diperlukan untuk 

membantu pemasar mengemudi persekitaran ini yang dikatakan lebih rumit daripada 

yang dicadangkan oleh corong ini (Stankevich 2017).  
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Rajah 1.1 Metafora corong tradisional 

Berdasarkan kajian yang lepas, banyak kajian telah melakukan penyelidikan 

mendalam dan mengembangkan pelbagai teori dan model dalam membuat keputusan. 

Model tradisional proses pembuatan keputusan lima peringkat berfungsi sebagai asas 

untuk konsep moden seperti model McKinsey pada tahun 2009 (Court et al. 2009) yang 

telah menerima pelbagai kritikan. Walaupun begitu, tidak dinafikan kepentingan model 

tersebut. Dengan menggunakan model tradisional sebagai landasan atau rangka kerja 

yang mempengaruhi "detik-detik yang penting" dalam membuat keputusan dan 

faktornya dibangunkan dan dibuktikan. Perkara ini dapat membantu dalam 

pengembangan penyelidikan dengan lebih mendalam sama ada dari segi pengesahan 

atau penolakan mengenai hubungan ini.  

Walau bagaimanapun, kajian-kajian tersebut masih mempunyai jurang yang 

perlu dikaji memandangkan pergerakan budaya globalisasi sentiasa berubah seiring 

dengan kemajuan teknologi. Oleh yang demikian, para pengkaji mula mengorak 

langkah dan berusaha mencari jawapan yang lebih kritis bagi memahami tugas 

mengawal maklumat mengenai keputusan pengguna kerana tugasan ini dapat membawa 

kepada peningkatan prestasi. Pandangan baru ini berpotensi menjadi sangat berguna 

dalam alaf digital ini di mana aktiviti mengawal aliran maklumat memberi pengaruh 

signifikan terhadap kualiti keputusan, ingatan, pengetahuan dan keyakinan pengguna. 

Penyelidikan struktur maklumat (jumlah maklumat dalam set pilihan) juga relevan di 

pasaran elektronik baru, di mana pengguna sering berhadapan dengan lebihan 

maklumat semasa membuat keputusan. 

 

 

KESEDARAN KEBIASAAN PERTIMBANG
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1.2.3 Peranan Pandangan Pengguna 

Apabila berlakunya peningkatan dalam persaingan produk dan maklumat yang terlalu 

banyak berkemungkinan menyukarkan pengguna dalam talian untuk membuat pilihan 

yang diperlukan. Laman web peruncitan dalam talian seperti Amazon.com 

menyediakan satu platform untuk pengguna mengemukakan ulasan untuk berkongsi 

pendapat dan pengalaman mereka terhadap produk yang telah dibeli dan digunapakai. 

Kualiti kaji selidik dalam talian (faktor sistematik) yang bercirikan pandangan 

maklumat dan pandangan persuasif mempunyai kesan yang signifikan terhadap niat 

membeli sesuatu barangan (Zhang et al. 2014). Menurut Heng et al. (2018),  walaupun 

pengguna pada amnya mempunyai segala maklumat terhadap satu produk yang ingin 

dibeli, namun paparan ratusan ribu ulasan daripada pengguna lain yang mengandungi 

pelbagai pendapat dan maklumat yang tidak konsisten akan menyukarkan pengguna 

untuk menggunakan maklumat tersebut untuk membuat pilihan terbaik. Oleh sebab itu, 

platform e-dagang seperti Amazon.com sering mengetengahkan maklumat berharga 

dengan memberikan penilaian, kedudukan produk dan meletakkan aspek "membantu" 

untuk memudahkan para pengguna menilai ulasan pengguna lain bagi mengurangkan 

masa mereka dalam mencari maklumat berguna. Setiap keseluruhan ulasan atau 

pandangan, kedudukan produk, penilaian bermanfaat dan pendapat pengguna dapat 

memberikan maklumat yang begitu banyak untuk memudahkan penyelidik mengkaji 

faktor-faktor yang dapat mempengaruhi keputusan pembelian pengguna ketika 

membeli-belah dalam talian. 

Terdapat banyak kajian telah mengkaji tentang kepentingan pendapat dan 

pandangan dalam talian dalam mempengaruhi keputusan pembelian pengguna. Kajian 

oleh Heng et al. (2019), Mou et al. (2019), Heng et al. (2018), Chen et al. (2019) dan  

Jauhari et al.(2020) serta banyak lagi telah menggunakan pendekatan pemodelan topik 

untuk mengkaji dengan lebih terperinci mengenai topik tersembunyi yang 

disembunyikan daripada pendapat dan pandangan dalam talian bagi membantu pembeli 

yang berpotensi melakukan keputusan pembelian yang bijak. 
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1.3 PERMASALAHAN KAJIAN 

Seiring dengan pertumbuhan Internet dan perdagangan elektronik, pandangan dan 

pendapat pengguna dalam talian menjadi sumber maklumat penting yang 

mempengaruhi keputusan pembelian pengguna. Maklumat teks yang terkandung dalam 

ulasan adalah lebih penting kepada pengguna daripada panjang ulasan atau penilaian 

keseluruhan produk (Stankevich 2017). Mengabaikan kandungan teks ulasan pengguna 

adalah kelemahan utama kajian-kajian sedia ada mengenai sistem cadangan (McAuley 

& Leskovec 2013). Selain itu, menurut Heng et al. (2018), setiap ulasan pengguna 

adalah maklumat teks yang berdimensi tinggi dan pelbagai topik yang dapat ditafsirkan 

secara laten dapat membantu pelanggan mencari produk yang paling relevan. 

Contohnya, Chen et al. (2019) menunjukkan bahawa pendapat dan pandangan dalam 

talian yang digunakan dalam kajiannya dengan menggunakan LDA dapat 

dikelompokkan menjadi tiga topik iaitu ekspresi subjektif dan penggunaan memasak, 

ciri produk, dan penggunaan kecantikan. Dalam hal ini, tinjauan dimensi tinggi dapat 

diproses dengan pendekatan perlombongan topik untuk mengekstrak topik laten yang 

berdimensi rendah.  

LDA adalah teknik permodelan yang agak kompleks tetapi fleksibel. LDA 

dianggap mempunyai varians yang sangat tinggi dan bias yang rendah. Ini bermaksud 

LDA memerlukan banyak data untuk mempelajari sesuatu yang bermakna. Jika tidak 

mempunyai cukup kata dalam dokumen, maka tidak mempunyai cukup data untuk 

menyimpulkan sebaran topik yang dapat dipercayai untuk dokumen tersebut. Teks atau 

korpus ulasan pengguna yang digunakan dalam analisis  menggunakan pembelajaran 

mesin secara umumnya adalah Bag of Word (BoW). Walau bagaimanapun, data input 

berasaskan BoW adalah tidak mencukupi meningkatkan prestasi pembelajaran mesin 

dalam menentukan polariti atau lain-lain analisis dokumen dalam talian. Oleh itu, teknik 

seperti LDA memerlukan  input dalam fitur atau ciri yang lebih spesifik sehingga 

mampu memberikan keputusan yang lebih baik. Pemilihan atau padanan golongan kata 

(Part-of-Speech (POS)) yang diekstrak dari teks secara hipotetikal, boleh memberikan 

skor ketepatan lebih tinggi berbanding daripada dokumen tanpa proses pemilihan ciri 

POS. Dengan menggunakan beberapa set ciri berasaskan POS, maka kesan penggunaan 

set golongan kata seperti kata sifat atau kata kerja dapat dikaji. Antara objektif kajian 
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ini adalah untuk membangunkan teknik pemilihan fitur berasaskan POS untuk 

mendapatkan set golongan kata paling berkesan. Hasil proses fitur berasaskan POS akan 

menjadi input untuk proses analisis sentimen dengan menggunakan kaedah LDA. 

1.4 PERSOALAN KAJIAN 

1. Adakah Latent Dirichlet Allocation (LDA) berkesan dalam mengekstrak ciri 

produk, pola pilihan dan tingkah laku  pengguna terhadap suatu produk dari teks? 

2. Apakah set golongan kata yang dapat meningkatkan prestasi Latent Dirichlet 

Allocation (LDA)? 

3. Apakah topik terpendam (tersembunyi) yang berdasarkan pandangan dan pendapat 

pelanggan dalam talian dan bagaimana topik ini dapat mempengaruhi keputusan 

mereka dalam talian? 

4. Bagaimana mengoptimumkan model LDA? 

1.5 OBJEKTIF KAJIAN 

1. Membangunkan kaedah permodelan topik berasaskan Latent Dirichlet Alloaction 

(LDA) untuk mengekstrak ciri produk, pola pilihan dan tingkah laku  pengguna 

terhadap suatu produk dari teks.  

2. Untuk membangunkan model fitur berasaskan jenis kata untuk meningkatkan 

ketepatan model LDA. 

3. Untuk mengoptimumkan model Latent Dirichlet Allocation (LDA) dengan mencari 

jumlah topik yang paling relevan, K. 
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1.6 SKOP KAJIAN 

Kajian ini akan meneliti dan memberi tumpuan untuk mengenalpasti jumlah topik yang 

optimal, dikeluarkan daripada pandangan dan pendapat pelanggan dan menggunakan 

topik-topik ini seperti ciri-ciri kopi untuk mengetahui pilihan pengguna kopi dan 

tingkah laku mereka terhadap produk kopi yang terdapat di platform e-dagang 

Amazon.com. Selain itu, kajian ini turut menggunakan data daripada pandangan dan 

pendapat pengguna Amazon.com dan metadata produk ke atas barangan runcit dan ia 

akan menggunakan data ulasan pelanggan Amazon.com dan metadata produk pada 

barangan runcit dan produk makanan gourmet dari Februari 2007 sehingga Oktober 

2018 yang dikumpulkan oleh Ni et al. (2019). 

Terdapat lebih daripada 5,074,160 ulasan yang berbeza dan 287, 209 jenis 

produk tetapi kajian hanya memberi tumpuan kepada produk kopi sahaja. Selain itu, 

kajian ini akan menggunakan model Latent Dirichlet Allocation untuk meneroka topik 

yang paling penting dan menggunakan skor koheran (Topic Coherence Score) untuk 

menjustifikasikan pemilihan model secara kuantitatif di mana ia menggabungkan 

beberapa langkah ke dalam rangka kerja untuk menilai koheren antara topik yang 

disimpulkan oleh model. Seterusnya, selepas memperoleh topik, kajian ini turut 

membincangkan lebih terperinci mengenai kegunaan Analisis Sentimen untuk 

menentukan ciri-ciri kopi dengan cara yang signifikan dalam mengaruhi niat pembelian 

pelanggan. 

1.7 SIGNIFIKAN KAJIAN 

Memahami dan mengetahui kehendak pelanggan adalah kunci utama kejayaan setiap 

perniagaan, sama ada menjual secara langsung atau tidak langsung kepada individu atau 

perniagaan lain. Setelah para peniaga mempunyai pengetahuan sebegini, amat mudah 

bagi mereka menggunakannya kajian ini untuk meyakinkan pelanggan yang berpotensi 

dan sedia ada dalam menggunakan perkhidmatan mereka adalah keputusan yang terbaik 

bagi memenuhi kehendak pelanggan. Di samping itu, kajian ini juga berharap dapat 

akan menghubungkan ulasan tekstual pelanggan dalam talian dengan persepsi 

pelanggan untuk membantu pengurus perniagaan lebih memahami keperluan pelanggan 

dengan lebih baik. Dengan adanya maklumat sebegini, pengkaji berharap dapat 
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memberikan sumbangan yang berguna dalam meningkatkan perniagaan syarikat dari 

segi penambahbaikan produk. 

Selain itu, kajian ini juga berharap dapat membantu perniagaan kecil atau 

sederhana seperti peniaga yang berdagang dalam Amazon.com untuk meningkatkan 

penjualan mereka dengan memperbaiki tajuk, deskripsi dan ciri-ciri dengan 

menggunakan kata kunci atau istilah carian yang lebih relevan dan menyediakan 

perkhidmatan yang lebih baik kepada pembeli yang sedia ada dan yang berpotensi. 

Akhir sekali, lebih ramai pengguna akan menggunakan platform membeli-belah dalam 

talian yang memiliki sistem mesra pengguna terutama bagi pengguna baru di mana 

mereka dapat mengakses dan menyelusuri platform dengan mudah dan menapis beribu-

ribu produk dalam mencari produk relevan dalam masa yang singkat. 
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BAB II  

 

TINJAUAN LITERATUR 

2.1 PENGENALAN 

Sejak kebelakangan ini, kemajuan teknologi Internet dan Web yang sedang bergerak 

laju telah mempercepat perkembangan perdagangan elektronik dan menempatkan 

perniagaan dan pelanggan dalam norma yang baru. Perusahaan telah membangunkan 

portal perniagaan baru dan menyediakan sejumlah besar maklumat produk untuk 

memperluas pasaran mereka dan mewujudkan lebih banyak peluang bisnes di mana 

pelanggan mempunyai lebih banyak peluang untuk memilih pelbagai produk bagi 

memenuhi keperluan mereka (Picard 2000).  

Walaupun maklumat dalam pemasaran Internet dan perdagangan elektronik 

tidak menentu, maklumat daripadanya tetap mempunyai potensi dan memberi kesan 

kepada pengguna. Hal ini demikian kerana Internet dan perdagangan elektronik telah 

memperluaskan kemungkinan untuk penjenamaan, inovasi, harga, dan penjualan 

(Ahmad et al. 2018). Walau bagaimanapun, pertumbuhan maklumat yang eksponensial 

dan digabungkan dengan pengembangan laman web perniagaan yang pesat telah 

menyebabkan maklumat diedarkan secara berlebihan. Oleh yang demikian, pengguna 

telah menghabiskan terlalu banyak masa melayari internet untuk mencari maklumat 

yang mereka perlukan. Salah satu jalan penyelesaian untuk masalah yang disebutkan di 

atas adalah dengan mencipta satu sistem cadangan mudah iaitu menyediakan 

perkhidmatan maklumat diperibadikan yang mengumpul segala maklumat produk yang 

diperlukan oleh pengguna dalam membantu mereka membuat keputusan pembelian 

(Schafer et al. 2001).  Tujuan perkhidmatan maklumat yang diperibadikan adalah untuk 

menyesuaikan strategi promosi dan iklan agar seiring dengan minat pelanggan (Cao & 

Li 2007). 
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Dengan menyediakan perkhidmatan pemperibadian pelanggan dan 

berkomunikasi atau berinteraksi dengan pelanggan, perniagaan baru boleh berurusan 

dengan pengalaman Web pelanggan khusus. Pemahaman pelanggan seperti itu dapat 

digunakan untuk mengubah maklumat pelanggan menjadi perkhidmatan atau produk 

yang berkualiti tinggi (Sung-Shun & Mei-Ju 2004). Pemasaran satu-antara-satu 

dianggap sebagai pendekatan yang paling berkesan untuk pengurusan perhubungan 

pelanggan dari segi meningkatkan kepuasan pelang12gan, kadar maklum balas, 

kesetiaan, jualan Web, dan reputasi. Namun begitu, bagaimana pula dengan perniagaan 

yang ingin mengenal pasti minat pelanggan mereka yang mempunyai jumlah pelanggan 

yang tinggi? Membina perkhidmatan Internet yang diperibadikan adalah jawapan 

kepada permasalahan ini. Matlamat pemperibadian adalah untuk menyesuaikan strategi 

promosi dan iklan dengan pilihan pelanggan (Cao & Li 2007). Sesuatu perniagaan 

perlulah memahami terlebih dahulu minat dan pilihan pelanggan sebelum memberikan 

produk atau perkhidmatan yang sesuai pada waktu yang bersesuaian. Kajian Cao & Li 

(2007) dapat meningkatkan jumlah orang yang mengunjungi kedai Web, peluang 

penjualan dan pendapatan iklan dan juga keuntungan laman web. 

2.2 SISTEM PENGESYORAN PRODUK 

Pelbagai sistem pengesyoran yang diperibadikan dapat dikembangkan untuk membantu 

pengguna melalui ruang ciri produk yang besar tetapi bergantung kepada jenis produk. 

Sistem cadangan untuk produk yang sering dibeli dapat dikembangkan dengan 

menganalisis maklumat peribadinya, sejarah penyemakan imbas, dan produk yang 

dibelinya (Gao et al. 2010). Namun untuk pengguna biasa yang kurang kerap membeli, 

perusahaan tidak mempunyai cukup maklumat mengenai pembelian masa lalu 

pelanggan dan keperluan spesifiknya untuk produk tertentu dan menyebabkan pilihan 

pelanggan menjadi sukar dan mustahil (Cao & Li 2007). Nasihat pakar domain sangat 

diperlukan dalam situasi ini. Oleh yang demikian, sistem cadangan perlu mempunyai 

pengetahuan domain tertentu serta kemampuan untuk berinteraksi dengan pengguna. 

Justeru itu, sistem dapat memperoleh dan menganalisis keperluan semasa pelanggan 

terhadap beberapa jenis produk yang telah dikenal pasti, dan kemudiannya menilai 

produk yang relevan untuk membantunya dalam membuat pemilihan yang terbaik. 
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Dengan sistem cadangan yang diperibadikan, pengguna dapat  mengakses 

maklumat yang mereka inginkan dengan cepat sambil menjimatkan masa mereka 

membaca dokumen elektronik. Namun demikian, perusahaan dapat belajar tentang 

kebiasaan membeli pelanggan mereka dan kemudiannya mengembangkan strategi 

pemasaran yang paling tepat untuk menarik pelanggan lain dan menyampaikan 

maklumat yang mereka cari dengan tepat. Oleh yang demikian, kepuasan dan kesetiaan 

pelanggan dapat ditingkatkan dan peningkatan frekuensi kunjungan pelanggan dapat 

menciptakan lebih banyak peluang transaksi dan menguntungkan perusahaan Internet 

(Gummerus et al. 2012). 

Kebiasaan membeli dan data demografi pelanggan masa lalu dapat digunakan 

untuk meramalkan kebiasaan pembelian masa depannya di laman web e-commerce. 

Oleh yang demikian, produk yang dipersonalisasi dapat disarankan kepada pelanggan 

ekoran penukaran daripada pengguna menjadi pelanggan dan peningkatan kesetiaan 

pelanggan dan  penjualan silang (Grbovic et al. 2015). Selain itu, sistem cadangan boleh 

menyediakan perkhidmatan maklumat peribadi dalam pelbagai cara bergantung kepada 

sama ada sistem tersebut sebelumnya telah merekod dan menganalisis pilihan 

pelanggan (Le & Liaw 2017). Dalam jenis sistem cadangan peribadi yang pertama, 

maklumat peribadi pelanggan dikumpulkan terlebih dahulu, kemudiannya sistem 

menjelaskan pilihan pelanggan dengan menganalisis dan memodelkan maklumat 

peribadi yang ada (Grbovic et al. 2015). Setelah maklumat peribadi pengguna diperoleh, 

sistem cadangan kemudiannya dapat membina model komputerisasi untuk 

mencadangkan kepada pengguna pilihan item yang lain dari domain aplikasi yang sama. 

Malah, karya cadangan boleh dianggap sebagai klasifikasi dengan menggunakan 

maklumat yang sudah diketahui untuk menyusun model bagi meramalkan kejadian 

yang tidak diketahui (Cao & Li 2007). 

Berbeza dengan sistem di atas yang berkaitan dengan pilihan pengguna 

sebelumnya, jenis sistem cadangan yang diperibadikan dirancang untuk produk yang 

kurang kerap dibeli dan keperluan khusus pengguna dalam satu transaksi (Hsu et al. 

2012). Tambahan pula, pengguna memerlukan pengetahuan domain khusus untuk 

menilai kualiti produk yang sesuai (Cai & Zhu 2015). Daripada memodelkan pilihan 

masa lalu pelanggan, sistem cadangan mencari maklumat singkat yang diberikan oleh 
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pengguna ketika berunding dengan sistem untuk mendapatkan cadangan dan 

pengetahuan pakar yang terbaik mengenai produk tersebut (Kim et al. 2017). Terlebih 

dahulu, sistem cadangan mengambil beberapa produk dari pangkalan data dengan 

mengira persamaan antara produk di dalam pangkalan data dan ciri produk sasaran. 

Pengguna kemudiannya dapat menyesuaikan keperluannya berdasarkan ciri khas 

produk yang disarankan dan meminta agar sistem mencadangkan item yang baru. 

Dengan cara ini, pengguna dapat menemui produk terbaik yang memenuhi 

kehendaknya. 

2.3 PEMODELAN TOPIK DAN ANALISIS TEKS DALAM PEMASARAN 

Berdasarkan kajian lepas, soal selidik, panel pelanggan, dan pandangan pakar telah 

digunakan untuk menghasilkan pendapat pelanggan bagi tujuan perniagaan dan 

pemasaran. Kaedah ini dikatakan terlalu mahal dan tidak selalu mencapai bilangan 

responden yang besar. Pemantauan media dan penyelidikan manual media sosial, blog, 

dan sumber data luaran lain dapat mendedahkan perkembangan  yang sedang meningkat 

atau masalah yang penting bagi khalayak ramai. Mencari isyarat dalam jumlah besar 

data teks tanpa memerlukan tenaga kerja manual dapat memberi manfaat kepada 

pengguna tentang perkembangan pasaran. Peningkatan sumber dan kemudahan 

mengakses perisian pengkomputeran yang lebih besar dan digabungkan juga dengan 

kaedah analisis teks menjadikannya lebih mudah dan senang untuk mengembangkan 

aplikasi (Chakraborty 2014). 

Analisis teks adalah istilah luas yang merangkumi kaedah untuk menarik 

maklumat dari teks dan menukar teks menjadi data yang berguna untuk analisis (Sarkar 

2016). Ini termasuk pengambilan dokumen, pendanaan bahagian ucapan, pemodelan 

topik dan analisis sentimen. Pemodelan topik adalah kaedah analisis teks utama yang 

dikaji dan digunakan dalam projek ini. Kaedah ini digunakan untuk klasifikasi tanpa 

pengawasan data teks bagi mengekstrak topik terpendam atau tersembunyi dari teks 

(Ibrahim & Wang 2019). Penguraian teks menjadi topik mengubah data teks tidak 

berstruktur menjadi format yang dapat digunakan untuk pemeriksaan yang lebih luas 

dari sekumpulan dokumen, pengindeksan dokumen, pengelompokan dokumen, dan 

analisis semantik. Kaedah pemodelan topik yang paling biasa digunakan adalah Latent 
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Dirichlet Allocation (LDA) yang dikembangkan oleh Blei, Ng dan Jordan (2003) yang 

akan menjadi fokus projek ini. 

2.3.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA) Model 

Latent Dirichlet Allocation (LDA) adalah model probabilistik generatif korpus dengan 

dua peringkat. LDA pada dasarnya adalah lanjutan dari Probabilistic Latent Semantic 

Indexing (pLSI) dengan model generatif untuk dokumen yang dikembangkan oleh Blei 

et al. (2003). Selain itu, LDA juga adalah teknik pemodelan topik yang standard industri 

dan paling banyak digunakan. Di samping itu, ia juga mengekalkan struktur pLSI di 

mana setiap dokumen diwakili oleh campuran topik dan topik tersebut diwakili oleh 

campuran istilah. Perwakilan topik laten dari corpus teks disediakan oleh model topik 

probabilistik. Setiap topik pada dasarnya adalah pengedaran kejadian perkataan dalam 

topik, dan setiap dokumen dalam korpus dimodelkan sebagai pengedaran topik. 

Pembangunan LDA memfasilitasi pengembangan sekumpulan model topik 

yang lebih kompleks yang mempunyai struktur dokumen-topik-campuran dan istilah-

topik-campuran yang sama. Pada waktu yang sama, LDA juga memperluaskan 

kemampuan model dengan cara yang lain. Seterusnya, LDA menggantikan distribusi 

topik tetap pLSI dengan proses generatif di mana campuran topik, θ dari dokumen 

diambil dari taburan Dirichlet yang mengikut parameter, α. Dirichlet adalah taburan 

simplex, yang bermaksud bahawa vektor yang dilukis berjumlah satu. Selain 

memodelkan pengedaran topik dokumen dengan Dirichlet dan bukan campuran topik 

statik, berdasarkan Rajah 2.1, LDA secara struktural serupa dengan pLSI dengan cara 

berikut: 

1. Contoh bilangan istilah N dalam dokumen dari sebaran Poisson. 

2. Contoh pengedaran topik multinomial θ dalam dokumen dari Dirichlet 

3. Pengedaran berparameter oleh α. 

4. Untuk setiap istilah wn  dengan N : 

a. Sampelkan topik zn istilah dari taburan topik multinomial θ. 
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b. Sampelkan istilah wn dengan kebarangkalian p (wn | zn, β), yang merupakan 

taburan multinomial yang ditentukan berdasarkan topik zn. 

Rajah 2.1 menggambarkan model LDA sebagai gambarajah plat. Jumlah topik, K 

adalah satu-satunya hiperparameter model, seperti pLSI, dan ia ditetapkan sebelum 

dimuatkan ke dalam model. Oleh kerana LDA mempunyai model penjanaan lengkap, 

mengira kemungkinan model pada data yang dipegang atau menilai pentafsiran model 

yang diberikan K boleh digunakan untuk menentukan K. 

  

Rajah 2.1 Gambarajah plat untuk proses penjanaan bagi LDA 

Terdapat dokumen M dan setiap edaran topik dokumen, θ diambil sampel dari 

Dirichlet yang dipadan oleh α. Terdapat N terma dalam setiap dokumen yang dihasilkan 

dengan mengambil sampel topik z  dari θ dan kemudian mengambil sampel istilah dari 

sebaran istilah multinomial topik yang dikondisikan pada z. Rajah 2.1 serupa dengan 

apa yang dikemukakan oleh Blei, Ng dan Jordan (2003). 

2.3.2 Kajian yang Berkaitan Menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

Dalam Keputusan Pembelian Pengguna 

Walaupun membeli-belah dalam talian telah menjadi saluran penting bagi pengguna 

untuk mendapatkan barang runcit, ulasan dalam talian menjadi sumber yang kaya untuk 

memahami tingkah laku pengguna. Sebilangan besar kajian dilakukan pada pelbagai 

jenis dokumen teks tidak berstruktur mengenai ulasan dalam talian melalui LDA untuk 

meningkatkan keputusan pembelian pengguna. Projek ini menggunakan data tinjauan 
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Amazon.com untuk meneroka faktor penting bagi pengguna dalam talian untuk 

membeli kopi pilihan mereka. 

Jadual 2.1 Senarai Kajian yang Menggunakan Pemodelan Topik 

Penulis Tajuk Dapatan Kajian 

Wang et al. 

(2018) 

Topic analysis of online 

reviews for two 

competitive products using 

Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) 

Kajian ini mengaplikasikan LDA untuk menganalisis kelebihan 

dan kekurangan persaingan dua produk kompetitif 

menggunakan ulasan dalam talian. Mereka menemui pelengkap 

ciri produk dalam ulasan positif dan negatif. 

Heng et al. 

(2018) 

Exploring hidden factors 

behind online food 

shopping from Amazon 

reviews: A topic mining 

approach 

Kajian ini menggunakan LDA untuk menemui empat faktor 

yang mempunyai kesan signifikan terhadap kesediaan ulasan 

pelanggan terhadap produk kopi: perkhidmatan Amazon, ciri 

fizikal, ciri perasa, dan ekspresi subjektif. Pembaca ulasan 

pelanggan menganggap ulasan objektif lebih bermanfaat 

daripada ulasan subjektif. Di samping itu, keselesaan ulasan 

pelanggan mempunyai hubungan cekung dengan panjang 

ulasan. 

Heng et al. 

(2019) 

A Topic Mining Approach 

to Understand What 

Matters to Online Grocery 

Consumers: the Cases of 

Coconut Oil 

Kajian ini menggunakan LDA dan telah mengenal pasti tiga 

topik: ekspresi subjektif dan penggunaan memasak, ciri produk, 

dan penggunaan kecantikan. Hasil kajian mereka menunjukkan 

bahawa walaupun minyak kelapa dapat digunakan untuk 

memasak dan kecantikan, namun pengguna membezakan 

kegunaannya ketika mereka membeli dan memberikan ulasan. 

Westerlund et 

al. (2019) 

Topic modelling analysis 

of online reviews: Indian 

restaurants at 

Amazon.com 

Kajian ini menggunakan LDA pada 3,302 ulasan dalam talian 

mengenai restoran berpusat di A.S. yang menjual makanan 

India melalui Restoran Amazon. Hasil kajian mereka 

menunjukkan lima topik yang diketahui sebelumnya dalam 

ulasan restoran dan dua topik baru yang berkaitan dengan 

pesanan dalam talian dan penghantaran ke rumah. 

Mou et al. 

(2019) 

Understanding the topics 

of export cross-border e-

commerce consumers 

feedback: an LDA 

approach 

Kajian ini menggunakan LDA dan menemui 35 topik utama 

yang paling banyak disebut oleh pembeli dan penjual. 

Berdasarkan penemuan mereka, penjual menganggap komisen, 

audit produk, komunikasi antara penjual dan pembeli, 

pengurusan pesanan dan lalu lintas sebagai paling penting. 

Sementara itu,  pembeli pula menyebut pengembalian dan 

pengembalian dana, penjejakan produk, keterangan produk, 

masa penghantaran, dan prestasi penjual jauh lebih penting 

daripada topik yang lain.  

Jauhari et al. 

(2020) 

Assessing Customer Needs  

Based on Online  Reviews: 

A Topic Modeling 

Approach  

Kajian ini menggunakan LDA untuk meneroka pilihan dan 

penggunaan pelanggan terhadap trend fesyen. Hasilnya 

menemui empat topik umum yang dibincangkan: Aksesori, 

Pakaian, Kualiti, dan Penampilan yang akan memberi manfaat 

dan meningkatkan perniagaan fesyen dengan memperhitung 

pengembangan produk. 

Lucini et al. 

(2020) 

Text mining approach to 

explore dimensions of 

airline customer 

satisfaction using online 

customer reviews 

Kajian ini menggunakan LDA untuk mengenal pasti 27 dimensi 

kepuasan. Implikasi praktikal yang mereka dapati bagi 

pengurus perkhidmatan syarikat penerbangan dalam 

meningkatkan kepuasan pelanggan adalah layanan pelanggan 

kepada penumpang kelas pertama, keselesaan kepada 

penumpang ekonomi premium, dan pemeriksaan bagasi dan 

waktu tunggu untuk pelancong kelas ekonomi. 
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Sutherldan et al. 

(2020) 

Topic Modeling of Online 

Accommodation Reviews 

via Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) 

Kajian ini menggunakan LDA dalam talian ulasan pelanggan 

penginapan Korea dan mereka mendapati kualiti lokasi dan 

perkhidmatan adalah penting. Mereka memperluaskan dimensi 

kepentingan yang sedia ada oleh aspek lokasi dan kualiti 

perkhidmatan dan mendedahkan perbezaan dalam topik yang 

penting antara ciri-ciri penginapan yang berbeza.  

Ding et al. 

(2020) 

Employing structural topic 

modelling to explore 

perceived service quality 

attributes in Airbnb 

accommodation 

Kajian ini menggunakan LDA untuk mengekstrak atribut 

kualiti perkhidmatan dari 242,020 ulasan Airbnb di Malaysia. 

22 topik berkaitan perkhidmatan diekstrak dari korpus dan 

empat topik belum muncul dalam kajian Airbnb sebelumnya. 

Hasil kajian mereka mendapati bahawa pengguna Airbnb 

Malaysia lebih mementingkan penampilan dan lokasi tempat 

penginapan berbanding dengan pengguna Airbnb antarabangsa 

yang lebih mementingkan sama ada tempat itu dapat 

menampung sekumpulan orang. Selanjutnya, komunikasi 

dengan tuan rumah memainkan peranan yang semakin penting 

dalam pengalaman penginapan pengguna Airbnb. 

Luo et al.(2020) Topic modelling for theme 

park online reviews: 

analysis of Disneyland 

LDA digunakan untuk menganalisis ulasan dalam talian taman 

tema untuk menangkap dan mendedahkan pdanangan yang 

menyeluruh mengenai pengalaman, kebimbangan, dan 

kepuasan pengunjung. Pendekatan dan penemuan yang 

dicadangkan mereka bermanfaat untuk menolong pengurus 

taman tema dalam memahami persepsi pengunjung, di mana 

rancangan pemasaran dan penambahbaikan yang berkesan 

dapat dikembangkan untuk menarik dan mengekalkan 

pelanggan masa depan. 

Li et al. (2021) Meal Kit Preferences 

during COVID-19 

Pandemic: Exploring 

User-Generated  Content 

with Natural Language 

Processing Techniques 

Kajian ini menggunakan LDA untuk menganalisis 51,497 

ulasan pelanggan untuk sembilan syarikat kit makanan di 

Amerika Syarikat dari 2019 hingga 2020 dan memperoleh 

empat topik yang dibincangkan oleh pelanggan dalam komen, 

termasuk pengalaman, kualiti makanan, kemudahan dan 

perkhidmatan. 

2.3.3 Kerja Berkaitan Penambahbaikan dan Mengoptimumkan Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) 

Corpus yang sederhana besar biasanya boleh mengandungi lebih daripada 100,000 kata 

unik dengan kebanyakan kata-kata ini hanya terdapat dalam beberapa dokumen. 

Menerapkan model LDA pada semua perkataan dalam korpus adalah mahal secara 

komputerisasi dan tidak begitu berguna, kerana kebanyakan perkataan mempunyai 

corak pengedaran yang tidak menyumbang kepada topik yang bermakna. Teknik yang 

berguna untuk menyaring perkataan yang terlalu jarang atau terlalu umum adalah 

menggunakan tf-idf (istilah frekuensi - kekerapan dokumen terbalik) yang memberikan 

skor rendah pada kata-kata yang sangat jarang atau sangat kerap (Jacobi et al. 2016). 

Pilihan lain adalah dengan memotong frekuensi minimum untuk menyaring kata-kata 
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yang jarang berlaku dan menggunakan senarai kata berhenti umum (dan atau membatasi 

kekerapan dokumen terbalik) untuk menyaring perkataan yang terlalu umum. 

Untuk pemodelan topik, selalunya lebih baik hanya menggunakan bahagian 

pertuturan tertentu, terutamanya kata nama, kata nama yang betul dan bergantung pada 

tugas dan korpus, kata adjektif dan kata kerja. Model ini secara automatik menyaring 

kata berhenti yang paling umum, yang cenderung menjadi penentu atau preposisi 

(kecuali kata kerja umum seperti ‘menjadi’ (“to be”) dan ‘memiliki’ (“to have”). 

Terdapat banyak kajian sebelumnya yang menggunakan bagian pendanaan ucapan 

dalam model LDA mereka seperti yang ditunjukkan pada Jadual 2.2. Salah satu kajian 

menunjukkan bahawa purata koherensi topik yang diperhatikan dan purata pengesanan 

pencerobohan perkataan meningkat berbanding dengan pemodelan korpus mentah 

(Martin & Johnson 2015). 

Jadual 2.2 Senarai kajian menggunakan pemodelan topik dan kaedahnya untuk 

memperbaiki dan mengoptimumkan model LDA 

Penulis Tajuk Metode 

Darling et al. 

(2012) 

Unsupervised Part-of-

Speech Tagging in Noisy 

and Esoteric Domains with 

a Syntactic-Semantic 

Bayesian HMM 

Kajian ini menggunakan Part-of-Speech LDA 

(POSLDA), sebuah model probabilistik generatif 

yang konsisten secara sintaksis dan semantik. Model 

ini menemui topik khusus POS dari korpus yang 

tidak berlabel dan menunjukkan bahawa model ini 

secara konsisten mencapai peningkatan dalam 

pendanaan POS tanpa pengawasan dan pemodelan 

bahasa melalui pendekatan Bayesian HMM dengan 

jumlah maklumat sampingan yang berbeza dalam 

domain Twitter yang bising dan esoterik.  

 

Tag Part of Speech: Kata Nama, Kata nama yang 

tepat, Kata Nama yang tepat + Berpengalaman, Kata 

Nama yang tepat + Kata Kerja, Kata Kerja, Kata 

Adjektif dan Kata Pepatah 

Bilangan topik, K = 5,10 *, 15,20,25,30 

Hatami et al. (2013) N-gram Adaptation Using 

Dirichlet Class Language 

Model Based on Part-of-

Speech for Speech 

Recognition 

Kajian ini mencadangkan Dirichlet Class Language 

Model (DCLM) berdasarkan Part-of-Speech untuk 

meningkatkan keadaan terkini LDA. Eksperimen 

mereka menunjukkan bahawa menggunakan 

maklumat POS bersama dengan kata-kata sejarah 

dan kelas kata sejarah meningkatkan model bahasa, 

dan mengurangkan kebingungan pada korpus kita. 

Mengeksploitasi maklumat POS bersama dengan 

DCLM, kadar kesalahan kata sistem ASR menurun 

sebanyak 1% berbanding dengan DCLM. 
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Darling & Song 

(2013) 

Probabilistic topic and 

syntax modeling with part-

of-speech LDAs 

Model LDA gabungan topik dan model sintaksisnya, 

Part-of-Speech LDA atau POSLDA di mana output 

POSLDA boleh membawa kepada peningkatan 

kualiti yang kuat: bahagian yang tidak diawasi- 

pendanaan ucapan. Kajian mereka menunjukkan 

bahawa menggabungkan dua paksi makna kata iaitu 

sintaksis dan semantik menjadi model yang koheren 

dapat menghasilkan peningkatan pada kedua-dua 

pengedaran topik yang dipelajari dan tugas NLP 

seperti pemberian tag POS. Selain itu, mereka 

menunjukkan bahawa menggabungkan dua paksi 

kata mencapai kebingungan yang lebih rendah dan 

oleh itu kemampuan ramalan yang lebih baik. 

 

Bahagian tag ucapan: Kata Adjektif, Kata Kerja 

dan Kata Nama 

Bilangan topik, K = 30 

Wang et al. (2014) Identifying technological 

topics and institution-topic 

distribution probability for 

patent competitive 

intelligence analysis: a 

case study in LTE 

technology 

Kajian ini mengaplikasikan model LDA yang 

dipanjangkan dengan menentukan peraturan 

pengekstrakan frasa nama dan kata-kata teknologi 

yang telah diekstrak dari tajuk dan abstrak paten 

untuk mengkaji titik panas dan petunjuk 

penyelidikan dalam subkelas teknologi yang 

dipatenkan dalam bidang tertentu. Kajian empirikal 

ini mendedahkan titik panas teknologi LTE yang 

muncul dan mendapati bahawa syarikat-syarikat 

besar dalam bidang ini telah memfokuskan diri pada 

bidang teknologi yang berlainan dengan kedudukan 

kompetitif yang berbeza. 

 

Bahagian tag ucapan: Kata Nama 

Bilangan topik, K = Pengoptimuman (bilangan 

topik ditentukan berdasarkan hubungan antara 

semua topik) 

Martin  & Johnson 

(2015) 

More Efficient Topic 

Modelling Through a Kata 

Nama Only Approach 

Model yang dihasilkan dari corpus berita yang 

disekat, dikurangkan menjadi kata nama sahaja. 

Mereka mendapati bahawa membuang semua 

perkataan kecuali kata nama meningkatkan koheren 

semantik topik. Koherensi topik yang diperhatikan 

rata-rata meningkat sebanyak 6% dan rata-rata 

pengesanan pencerobohan perkataan meningkat 8% 

untuk kata nama satu-satunya korpus, berbdaning 

dengan pemodelan korpus mentah. Tambahan 

pula,model masa latihan menjadi lebih pantas 

apabila mengurangkan artikel menjadi kata nama 

sahaja. 

 

Bahagian tag ucapan: Kata Nama 

Bilangan topik, K = 20, 50, 100, 200* dan 500  

Bhowmik et al.  

(2015) 

Leveraging topic modeling 

and part-of-speech tagging 

to support combinational 

creativity in requirements 

engineering 

Penulisan ini mengkaji kreativiti daripada perspektif 

gabungan dengan meletakkan hubungan yang tidak 

dikenali antara keperluan kemungkinan tidak asing 

di mana mereka mencadangkan kerangka baru yang 

mengekstrak idea-idea yang tidak asing daripada 

keperluan dan komen pihak berkepentingan dengan 

menggunakan pemodelan topik dan secara 

automatiknya menghasilkan keperluan dengan 
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mendapatkan kombinasi idea yang tidak dikenali 

dengan cara membalikkan bahagian pertuturan topik 

yang dikenal pasti. 

 

 Hasil kajian mereka menunjukkan bahawa kreativiti 

keperluan yang dihasilkan oleh kerangka mereka 

dinilai oleh pakar manusia setdaning dengan 

keperluan yang dibuat secara manual. Tambahan 

pula, kos kerangka kerja mereka jauh lebih rendah 

daripada kerja manual, diukur dengan masa yang 

dihabiskan untuk menghasilkan keperluan. 

 

Bahagian tag ucapan: Kata Nama Am dan Kata 

Kerja 

Jacobi et al. (2016) Quantitative analysis of 

large amounts of 

journalistic texts using 

topic modelling 

Kajian ini menggunakan lematisasi dan POS-tagger 

daripada Stanford Core NLP Suites dan memilih 

semua Kata Nama Am, Kata Nama Khas, Kata 

Kerja, dan Kata Adjektif pada model LDA, dan 

secara automatiknya akan mengatur arkib besar 

dokumen berdasarkan topik laten, diukur sebagai 

corak kata kejadian. Bagi melihat kegunaannya 

untuk tujuan penyelidikan kewartawanan, mereka 

melakukan kajian terhadap kes mengenai liputan 

New York Times untuk teknologi nuklear dari tahun 

1945 hingga sekarang, yang mencipta semula 

sebahagian kajian Gamson dan Modigliani. 

 

Bahagian tag ucapan: Kata Nama Am, Kata Kerja, 

Kata Adjektif dan Kata Nama Khas 

Bilangan topik, K = 10, 25 (berdasarkan Perplexity) 

Usop et al. (2017) Part of speech features for 

sentimen classification 

based on Peruntukan 

Latent Dirichlet(LDA) 

Kajian ini menggunakan teknik POS untuk 

menjalankan pemilihan ciri di mana Kata Adjektif 

dan negatif adalah tanda utama sentimen atau 

pendapat dalam dokumen dan digunakan pada 

model LDA. Hasil penyelidikan ini menunjukkan 

bahawa dokumen yang telah lulus proses ciri 

berasaskan POS boleh memberikan skor ketepatan 

yang lebih tinggi dengan perbezaan kira-kira 7.8% 

daripada dokumen tanpa proses pemilihan pos.. 

 

Bahagian tag ucapan: Kata Nama Am, Kata Kerja, 

Kata Keterangan, Kata Adjektif, Kata Nama Khas 

dan Negasi. 

Eksperimen: Kombinasi persampelan Gibbs iaitu α 

(0.1, 0.01, 0.001) dan β (0.1, 0.01, 0.001) dan tiga 

topik. 

Chen (2021) Keyword Extraction for 

Privacy Policy Analysis 

Using Topic Modelling 

Approaches 

Kajian ini mengembangkan dua model topik: LDA 

dan POSLDA dengan maklumat sebelumnya iaitu 

mengenai amalan data yang berbeza dan kelas Part-

of-Speech dan membandingkan prestasinya untuk 

pengambilan kata kunci dasar privasi.  

 

Hasil kajian mereka menunjukkan bahawa LDA dan 

POSLDA mampu mengekstrak kata kunci berkualiti 

daripada dasar privasi untuk pelbagai topik, dan 

POSLDA bukan sahaja dapat membezakan kelas 

kata kunci POS untuk topik yang berbeza tetapi juga 
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dapat meningkatkan ketepatan pengekstrakan kata 

kunci dengan membuang kata berhenti yang 

disesuaikan daripada proses pemodelan yang sama. 

 

Bahagian tag ucapan: Kata Nama, Kata Kerja, 

Kata Adjektif dan Kata Keterangan 

2.4 ANALISIS SENTIMEN DENGAN TEKNIK VADER  

Analisis sentimen adalah cabang perlombongan teks digelar sebagai perlombongan 

pendapat sebagai kaedah analisis pemprosesan bahasa semula jadi yang mengenal pasti 

pendapat manusia sama ada daripada segi positif atau negatif yang disiarkan dalam data 

teks (Liu et al. 2017). Kandungan yang dihasilkan pengguna (UGC) seperti ulasan 

kebiasaannya mengandungi pendapat positif dan negatif. Analisis sentimen membantu 

pengekstrakan aspek sebagai ciri dan kata sentimen sebagai pilihan untuk sesuatu objek 

dari segi aspek. Kata-kata sentimen mempunyai sifat polariti iaitu positif, negatif, dan 

neutral dan mengubah perkataan yang mewakili aspek (Chakraborty 2014). Algoritma 

pembelajaran tanpa pengawasan digunakan untuk mengklasifikasikan ulasan seperti 

yang disyorkan atau tidak berdasarkan kata-kata sentimen (Usop et al. 2017). Polariti 

sesuatu dokumen ditentukan dengan mengira kekerapan frasa positif dan negatif (Bonta 

& Janardhan 2019). Jika dokumen tidak mempunyai kata-kata sentimen, dokumen itu 

dianggap neutral kerana sering mewakili pendapat objektif.  

Terdapat beberapa Python algoritma untuk melaksanakan analisis sentimen dan 

salah satunya adalah teknik VADER. VADER (Valence Conscious Dictionary and 

Sentiment Reasoner) adalah platform analisis sentimen berdasarkan leksikon dan 

peraturan yang paling sesuai digunakan terutamanya pada sentimen media sosial (Bonta 

& Janardhan, 2019). Ini adalah sumber terbuka di bawah lesen MIT yang dikembangkan 

oleh George Berry, Ewan Klein, dan Pier Paolo. VADER menggunakan istilah leksikon 

yang berkaitan dengan sentimen sebagai asasnya untuk analisis sentimen. Dalam 

kaedah ini, setiap kata dalam leksikon dinilai untuk menentukan sama ada kata tersebut 

adalah positif atau negatif, serta berapa positif atau negatifnya dalam situasi tertentu 

(Nguyen et al. 2018). Setiap perkataan dalam leksikon VADER ditentukan sama ada 

positif atau negatif berdasarkan pada berapa peringkat positif atau negatif yang 

diterimanya (Nguyen et al. 2018).  
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Dalam domain media sosial, leksikon Vader menunjukkan prestasi yang sangat 

baik berbanding teknik sentimen lain (Bonta & Janardhan 2019). VADER mengekalkan 

kelebihan leksikon sentimen tradisional seperti LIWC (Linguistic Inquiry and Word 

Count) kerana lebih besar, lebih mudah disemak, difahami, cepat digunakan, dan mudah 

(Bonta & Janardhan 2019). Hasil leksikon sentimen VADER berkualiti dan telah 

disahkan oleh manusia (Bonta & Janardhan 2019). VADER meletakkan dirinya berbeza 

daripada LIWC kerana VADER lebih sensitif terhadap ekspresi sentimen dalam 

konteks media sosial dan pada masa yang sama lebih memihak kepada domain yang 

lain. 

2.5 Kajian Analisis Sentimen Berasaskan Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

LDA dapat diterapkan pada analisis sentimen di mana Boyd-Graber dan Resnik (2010) 

telah memperluas model generatif ini untuk menyokong pelbagai bahasa untuk 

meramalkan sentimen tinjauan. Selain itu, Li et al. (2010) menggunakan LDA yang 

diperluas untuk menangkap kekutuban sentimen dan mengira kekutuban untuk topik. 

Terdapat banyak kajian sebelumnya bahawa model LDA mereka dengan analisis 

sentimen seperti dalam Jadual 2.3 di mana kaedah ini telah menemui topik yang 

memfokuskan pada kata-kata sentimen dan bukannya hanya perkataan sahaja. 

Jadual 2.3 Senarai Kajian yang menggabungkan model LDA dan Analisis Sentimen 

dan tumpuan kajian mereka. 

Penulis Tajuk Tumpuan Kajian 

Lin & He 

(2009) 

Joint sentimen/topic 

model for sentimen 

analysis 

Kajian ini mencadangkan Sentimen Bersama Topik 

Model (JST) untuk aspek dan pengekstrakan sentimen 

dari ulasan pengguna. Untuk memodelkan sentimen 

dokumen, mereka menambahkan lapisan sentimen 

tambahan ke LDA antara dokumen dan lapisan topik. 

Di JST, sentimen dan topik diekstrak secara bersamaan 

dari teks. Set data dalam kajian ini adalah koleksi ulasan 

filem. 

Jo & Oh 

(2011) 

Aspect dan sentimen 

unification model for 

online review analysis 

Kajian ini mencadangkan Sentence-LDA dan Aspect 

Sentimen Unification Model (ASUM), yang merupakan 

kaedah yang serupa dengan JST. Perbezaannya adalah 

bahawa di ASUM, setiap ayat dalam ulasan pengguna 

dianggap mengenai aspek produk tunggal yang tidak 

begitu dalam JST. Mereka menggunakan peranti 

elektronik dan set data ulasan restoran untuk menilai 

Sentence-LDA dan ASUM. 

Xianghua et 

al. (2013) 

Multi-aspect sentimen 

analysis for Chinese 

online social reviews 

Kajian ini mengembangkan penyesuaian LDA untuk 

teks pendek yang mereka namakan sebagai MG-LDA di 

mana mereka menyatakan bahawa apabila algoritma 

bersambung...
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based on topic modeling 

dan HowNet lexicon 

LDA diterapkan pada ulasan pengguna, bukan sahaja ia 

mengetahui aspek produk sebagai topik, tetapi juga 

menemui topik selain aspek produk. Dalam MG-LDA, 

topik mengenai aspek produk ditemui oleh topik 

tempatan dan topik lain dijumpai oleh topik global. 

Untuk mengetahui topik global, algoritma LDA 

diterapkan dengan melibatkan semua ulasan. Untuk 

mengetahui topik tempatan (aspek produk), LDA 

diterapkan dengan menggunakan kaedah sliding 

window. Mereka menguji MG-LDA pada ulasan sosial 

dalam talian Cina. 

Chen et al. 

(2015) 

Proposal of LDA-Based 

Sentimen Visualization of 

Hotel Reviews 

Kajian ini mencadangkan sistem interaktif yang 

memvisualisasikan pasangan sentimen yang diambil 

dari ulasan mengenai hotel. Di samping itu, kekutuban 

pasangan sentimen dapat diperbetulkan secara intuitif 

oleh pengguna. Sebelum memvisualisasikan data 

ulasan, ayat dikelaskan menjadi topik dengan 

menggunakan LDA. Dengan menggunakan leksikon 

sentimen, pasangan sentimen dapat dilihat dengan 

melukis graf. Sementara itu, antara muka melibatkan 

pengguna dalam interaksi untuk meningkatkan leksikon 

sentimen khusus untuk kawasan sasaran. 

Xiong et al. 

(2018) 

A short text sentimen-

topic model for product 

reviews 

Kajian ini mencadangkan WSTM (Word-pair 

Sentimen-Topic Model) untuk ulasan teks pendek 

(Xiong et al., 2018). Dalam WSTM, mereka 

memodelkan proses generatif dari aspek sentimen dan 

aspek secara serentak. Mereka menggunakan sliding 

window dan pada setiap langkah sliding window, 

mereka menghasilkan pasangan kata dan kemudian 

menggunakan pasangan kata ini dalam model topik 

mereka. 

García et al. 

(2018) 

W2VLDA: almost 

unsupervised system for 

aspect based sentimen 

analysis 

Kajian ini mengembangkan kaedah W2VLDA untuk 

pengekstrakan aspek dan pengesanan polariti sentimen 

pada ulasan pengguna di mana mereka menggunakan 

algoritma LDA dalam kombinasi dengan penyisipan 

kata berterusan, word2vec dan pengklasifikasi entropi 

maksimum. Mereka kemudian menguji sistem mereka 

pada ulasan restoran dan peranti elektronik (komputer 

riba, digital-slr) dan pada set data tugas 5 SemEval-

2016. 

Tang et al. 

(2019) 

Aspect based fine-

grained sentimen 

analysis for online 

reviews 

Kajian ini mengembangkan model topik sentimen 

berdasarkan aspek bersama (JABST) yang bersama-

sama mengekstrak aspek dan pendapat berbilang butir 

melalui aspek pemodelan, pendapat, polariti sentimen 

dan butiran secara serentak. Model JABST mereka dan 

model MaxEnt – JABST mengatasi model sebelumnya 

yang lain pada ulasan dunia nyata untuk alat elektronik 

dan restoran yang ditunjukkan. 

Irawan et al. 

(2019) 

Mining Tourist's 

Perception toward 

Indonesia Tourism 

Destination Using 

Sentimen Analysis dan 

Topic Modelling 

Kajian ini menggabungkan analisis LDA dan sentimen 

untuk meninjau persepsi pengunjung terhadap 10 laman 

web yang paling banyak dikunjungi di Indonesia. Emosi 

dan topik yang dibincangkan dalam komen adalah dua 

ciri yang akan diambil. Dengan menggunakan rangka 

kerja perlombongan data, lima jenis emosi dan topik 

yang berkaitan dengan pelancongan ditemui. Hasil 

kajian mereka menunjukkan bahawa Joy adalah emosi 

paling menonjol yang mengiringi pengalaman 
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pengunjung. 

Kwon et al. 

(2021) 

Topic Modeling dan 

Sentimen Analysis of 

Online Review for 

Airlines 

Kajian ini menggunakan analisis LDA dan sentimen 

untuk mengetahui jenis kata penting dalam ulasan 

dalam talian. Hasil dari pemodelan topik, 'tempat 

duduk', 'layanan', dan 'makanan' adalah masalah penting 

dalam penerbangan melalui analisis frekuensi. 

Selanjutnya, hasilnya menunjukkan bahawa kelewatan 

adalah masalah utama, yang dapat mempengaruhi 

ketidakpuasan pelanggan sementara ‘layanan staf’ 

dapat membuat pelanggan puas melalui analisis 

sentimen kerana hasilnya menunjukkan ‘layanan staf’ 

dengan makanan dan hidangan dalam pemodelan topik 

 

 

 

 

 

 

  

...sambungan 

Pus
at 

Sum
be

r 

FTSM



 

  

 

BAB III  

KAEDAH KAJIAN 

3.1 PENGENALAN 

Dalam bahagian ini, projek ini menerangkan rangka kerja yang dicadangkan untuk 

mencari sentimen berorientasikan ciri ulasan produk kopi yang dinyatakan oleh 

pelanggan. Ulasan tersebut kebanyakannya mengandungi pendapat bercampur-campur. 

Oleh itu, untuk mengetahui ciri-ciri laten, projek ini mengklasifikasikan ulasan ke 

dalam topik yang berbeza oleh Latent Dirchlet Allocation (LDA). Selepas klasifikasi, 

projek ini menggunakan analisis sentimen VADER untuk menyimpulkan skor sentimen 

ulasan. 

Jadual 3.1 Set percubaan bahagian penandaan pertuturan ke atas model LDA 

 

Percubaan POSTAG 

1 Kata nama 

2 Kata kerja 

3 Kata keterangan 

4 Kata adjektif 

5 Kata nama dan kata kerja 

6 Kata nama dan kata keterangan 

7 Kata nama dan kata adjektif 

8 Kata kerja dan kata keterangan 

9 Kata kerja dan kata kerja 

10 Kata keterangan dan kata adjektif 

11 Kata nama, kata kerja, dan kata keterangan 

12 Kata nama, kata kerja dan kata adjektif 
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13 Kata nama, kata keterangan dan kata adjektif 

14 Kata kerja, kata keterangan, dan kata adjektif 

15 Kata nama, kata adjektif, kata kerja, dan kata 

keterangan 

 

Aliran kerja keseluruhan pendekatan yang dicadangkan berdasarkan kedua-dua 

objektif teknikal dan perniagaan ditunjukkan dalam Rajah 3.1. Kajian ini menggunakan 

data ulasan pelanggan Amazon dan metadata produk yang terdiri daripada koleksi besar 

teks ulasan dan keterangan produk mengenai produk makanan runcit dan gourmet. 

Terdapat beberapa pra-pemprosesan yang dilakukan untuk menukar kedua-dua fail 

mentah ke dalam data berstruktur baik. Kemudian, memilih beberapa atribut yang 

berkaitan dengan objektif kajian. Seterusnya, menukar fail teks mentah kepada jujukan 

yang jelas bagi unit linguistik yang bermakna.  Selepas itu, ekstrak perkataan daripada 

setiap ulasan menggunakan Part of Speech Tagging (POSTAG). Kemudian, algoritma 

LDA dilaksanakan di atas set data yang dibersihkan ini untuk menjana ciri produk. 

Kedua-dua langkah ini dijalankan lima belas kali berdasarkan gabungan POSTAG 

seperti yang ditunjukkan dalam Jadual 3.1 dan setiap kombinasi model dinilai dengan 

koheren topik dan model dengan skor koheren tertinggi dipilih sebagai model LDA 

akhir. Akhirnya, analisis sentimen VADER digunakan untuk mengetahui skor 

positivity, neutral dan negatif pada setiap ciri produk 
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Rajah 3.1 Kerangka Kerja Sentimen Berasaskan LDA 

 

3.2 MENANGANI BATASAN KOMPUTERISASI 

Oleh kerana set data adalah besar yang lebih daripada 5 juta data dan pemprosesan dan 

pembinaan Latent Dirichlet Allocation yang dipaparkan berdasarkan model sentimen 

yang memerlukan kuasa pengiraan yang besar, kajian ini telah mencuba beberapa 

platform dengan konfigurasi sistem yang berbeza. Pada mulanya, kajian ini telah cuba 

melaksanakan keseluruhan rangka kerja dalam Jupyter Notebook di tempatan (local)  

yang mengambil masa kira-kira 12 jam untuk disiapkan. Selain itu, walaupun 

menggunakan Google Colab dengan mod GPU, ia masih mengambil masa yang lama 

untuk disiapkan dan had penggunaan untuk Google Colab hanyalah 12 jam sehari 

manakala di Kaggle hanya 30 jam seminggu. Pembinaan dan menganalisa adalah sangat 

1. Tokenisasi 

2. Hapus nombor, 

tanda baca 

3. Normalisasi 

4. Hapus kata 
hubung 

5. Bigram 
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memenatkan dan memakan masa yang sangat lama seperti yang ditunjukkan dalam 

Jadual 3.2. Oleh yang demikian, kajian ini memutuskan untuk menggunakan platform 

Google Cloud Compute Engine untuk membina 15 model LDA yang berbeza kerana ia 

dapat memilih konfigurasi mesin yang boleh mengurangkan masa pelaksanaan.   

 

Rajah 3.2 Ringkasan Konfigurasi Sistem Tempatan 

Jadual 3.2 Perbandingan antara masa pelaksanaan merentasi platform 

No. Notebook, Konfigurasi Mesin Anggaran Masa Pelaksanaan 

1 Buku Nota Jupyter pada komputer peribadi 12  jam 

2 Google Colab (standard) 10 jam 

3 Google Colab (GPU) 6 jam 

4 Buku Nota Kaggle 9 jam 

5 Google Cloud Notebook Bersepadu dengan JupyterLab 

(16 Vcpu, 60GB RAM, NVDIA TESLA 4, No. daripada 

GPU:2) 

45 minit 

6. Google Cloud Notebook Bersepadu dengan JupyterLab 

(16 Vcpu, 60GB RAM, NVDIA K80, No. daripada 

GPU:2) 

40 minit 

7. Google Cloud Notebook Bersepadu dengan JupyterLab 

(16 Vcpu, 60GB RAM, NVDIA P100, No. daripada 

GPU:2) 

35 minit 

3.3 PRA-PEMPROSESAN DATA AWAL 

Kajian ini akan menggunakan data ulasan pelanggan Amazon.com dan metadata produk 

terhadap produk makanan runcit dan gourmet dari Februari 2007-Oktober 2018 yang 

dikumpulkan oleh Ni et al. (2019). Dalam set data, terdapat sejumlah 5,074,160 ulasan 

yang berbeza dan 287,209 produk. Berdasarkan Rajah 3.1, kajian ini bermula dengan 
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menggabungkan kedua-dua set data dengan menggunakan ID produk. Oleh kerana 

kajian ini mempunyai minat dalam pasaran kopi,  ia hanya  memilih  produk  kopi dari 

atribut kategori utama. Selepas pemilihan, data yang digunakan untuk analisis termasuk 

436,537 ulasan pelanggan kopi dan 18,341 produk seperti yang ditunjukkan dalam 

Jadual  3.3. 

Jadual 3.3 Bilangan data untuk setiap set data: Ulasan Produk dan Metadata Produk 

Set data Ulasan Metadata 

Data penuh 5,074,160 287,209 

Kopi 520,384 18,411 

3.3.1 Pemilihan Atribut 

Terdapat banyak atribut untuk setiap set data: ulasan produk dan  metadata produk  

seperti yang ditunjukkan dalam Jadual  3.4 dan Jadual  3.5. Berdasarkan objektif kajian, 

kajian ini hanya berminat dengan teks ulasan, ringkasan, penilaian produk dan masa 

ulasan dari set data, Ulasan Produk manakala set data, Metadata Produk, kajian ini 

memilih tajuk, ciri,  perihalan  dan jenama produk. 

Jadual 3.4 Atribut dalam Ulasan Produk 

Atribut Deskripsi 

reviewerID ID pengulas, cth. A2SUAM1J3GNN3B 

asin ID produk, cth. 0000013714 

reviewerName Nama pengulas 

vote Ulasan undi yang berguna 

style Kamus bagi metadata produk, cth., "Format" ialah "Hardcover" 

reviewText Teks ulasan 

overall Penarafan produk 

summary Ringkasan ulasan 

unixReviewTime Masa kajian semula (masa unix) 

reviewTime Masa kajian semula (mentah) 

image Imej yang disiarkan oleh pengguna selepas mereka menerima produk 
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Jadual 3.5 Atribut dalam Metadata Produk 

Atribut Deskripsi 

asin ID produk, contohnya 0000031852 

title nama produk 

feature ciri format titik peluru produk 

description keterangan produk 

price harga dalam dolar AS (pada masa merangkak) 

image url imej produk 

Related produk berkaitan (juga dibeli, juga dilihat, dibeli bersama- sama, membeli 

selepas melihat) 

salesRank maklumat peringkat jualan 

brand nama jenama 

categories senarai kategori produk kepunyaan 

tech1 jadual butiran teknikal pertama produk 

tech2 jadual butiran teknikal kedua produk 

similar jadual produk yang serupa 

 

 

Rajah 3.3 Contoh- contoh ulasan pelanggan 

 

 

 

Rajah 3.4 Contoh produk 
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3.3.2 Kejuruteraan Ciri 

Dalam kajian ini, beberapa atribut baru dijana untuk memenuhi objektif dan 

penggambaran. Atribut  “reviewText” dan “summary” dicantumkan dalam satu atribut 

kepada “review_text” manakala  “reviewTime”  dibahagikan kepada tiga atribut iaitu 

hari,  bulan  dan tahun. Selain itu, kajian ini juga mengklasifikasikan penilaian produk 

kepada dua kelas di mana penilaian lebih daripada 3 adalah produk yang baik manakala 

penilaian kurang daripada 3 adalah produk yang buruk. Jadual 3.6  di bawah  ialah 

ringkasan ciri yang akan digunakan dalam kajian: 

Jadual 3.6. Ringkasan Penggunaan Atribut dalam Kajian 

Atribut Deskripsi 

reviewerID ID pengulas, cth. A2SUAM1J3GNN3B 

asin ID produk, cth. 0000013714 

overall Penilaian produk 

title Tajuk produk 

feature Ciri produk 

description Deskripsi produk 

brand Jenama produk 

review_text Gabungkan ulasan Teks dan Ringkasan 

day Hari 

month Bulan 

year Tahun 

rating_class Kelas Penarafan Produk (produk yang baik atau buruk) 

3.3.3 Nilai tidak lengkap atau hilang 

Dalam kajian ini, membuang nilai yang hilang adalah langkah seterusnya selepas 

pemilihan atribut dan kejuruteraan ciri. Berdasarkan Jadual 3.7, terdapat beberapa 

atribut yang mempunyai nilai yang hilang. Walau bagaimanapun, disebabkan data besar 

iaitu dengan  520,384  ulasan atau baris, kajian akan membuang mana-mana baris yang 

nilainya hilang. 

Jadual 3.7. Nilai Hilang untuk Setiap Atribut 

Ciri Nilai Hilang 

reviewerID 1 

asin 0 

overall 1 
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title 0 

feature 0 

description 0 

brand 0 

review_text 245 

time 0 

day 0 

month 0 

year 0 

Rating_class 1 

Jadual 3.8 Bilangan Data Sebelum dan Selepas Pembersihan Data 

Data Bilangan Baris 

Gabungkan data (ulasan produk dan metadata) 520,384 

Selepas mengalih keluar nilai yang hilang 520,038 

3.4 PRA PEMPROSESAN TEKS 

Proses keseluruhan kajian ini adalah untuk mengenal pasti bilangan topik yang 

optimum dari ulasan pelanggan dan menggunakan topik ini bersama dengan atribut lain 

untuk menentukan faktor-faktor yang mempengaruhi keputusan pembelian pengguna. 

Pertama, data teks telah diproses terlebih dahulu untuk membersihkannya daripada 

perkataan yang tidak perlu, tanda baca, dan aksara khas dalam setiap ulasan. Tujuannya 

adalah untuk membuang maklumat yang tidak diingini yang boleh mengganggu proses 

latihan yang mungkin menjejaskan hasilnya. Mengikuti proses ini adalah untuk 

mengubah setiap ayat menjadi format perkataan tunggal. Kemudian, setiap perkataan 

akan diubah balik ke bentuk perkataan asal atau kamus bergantung kepada jenis 

perkataan, sama ada Kata Nama, Kata Adjektif, Kata Kerja, atau Kata Keterangan 

melalui proses lemmatization. Perkataan-perkataan ini disimpan ke dalam model beg 

perkataan (bag-of-words) untuk tujuan pembinaan model. Oleh yang demikian, 

hasilnya hanya akan memberi tumpuan kepada perkataan yang bermakna dan relevan 

kepada topik yang dihasilkan. Kajian ini menggunakan NLTK (Natural Language 

Toolkit) dan Spacy untuk pemprosesan pra-teks. Rajah 3.5 menunjukkan taburan token 

mentah dalam korpus sebelum pemprosesan teks dan Rajah 3.6 menunjukkan taburan 

token selepas pemprosesan teks. 
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Rajah 3.5 Token Mentah  Sebelum Pemprosesan Teks 

 

Rajah 3.6 Token Selepas Teks Pemprosesan 

3.4.1 Tokenisasi 

Sebelum menganalisis kandungan teks, kajian ini perlu merungkaikan teks mentah 

menjadi beberapa bahagian kecil.   Tokenisasi merungkaikan teks mentah kepada 

perkataan yang dipanggil sebagai token. Token ini membantu dalam memahami 

konteks atau membangunkan model. Tokenisasi membantu dalam mentafsir makna teks 

dengan menganalisis urutan perkataan. 

3.4.2 Nombor, Aksara Khas dan Tanda Baca 

Untuk pengelasan teks dan pengekstrakan kata kunci, kajian ini lebih bergantung 

kepada kandungan  perkataan. Oleh yang demikian, selain daripada perkataan, nombor, 

simbol dan tanda baca yang tidak berkenaan dikeluarkan dari kajian.  Ini membantu 

kajian ini untuk mengurangkan lagi bilangan token dalam perwakilan teks juga. 

 

Pus
at 

Sum
be

r 

FTSM



35 

 

 

3.4.3 Normalisasi  

Untuk mengurangkan bilangan jenis perkataan, kajian ini menggunakan teknik 

normalisasi untuk menukar perkataan seperti "COFFEE", "Coffee" dan"coffee" 

menjadi bentuk atau jenis perkataan yang sama. Teknik ini dilakukan dengan 

menukarkannya kepada sama ada huruf kecil atau huruf besar supaya mereka semua 

kelihatan sama dalam representasi.  Dengan membuat seperti sedemikian, bukan sahaja 

menjadikan perkataan sepadan lebih mudah tetapi juga meningkatkan ketersambungan 

di antara kata-kata ini dan mengurangkan bilangan jenis perkataan dalam 

perbendaharaan kata. 

3.4.4 Penghapusan Kata Hubung 

Kata hubung (stopwords) sering digunakan dalam teks tetapi jarang mempunyai banyak 

makna berbanding dengan perkataan kandungan seperti kata nama, kata kerja, kata 

adjektif, dan kata keterangan. Mereka juga dipanggil sebagai perkataan berfungsi yang 

sepadan dengan bahagian lain pertuturan seperti penentu (‘the’, ‘a’, ‘an’ , ‘some’ dan 

‘any’), penyambung (‘and’, ‘or’, dan ‘but’), dan preposisi (contohnya, ‘of’, ‘in’, dan 

‘at’). Untuk tugas klasifikasi, kata hubung di dalam teks lebih mirip kepada bunyi 

bising. Oleh yang demikian, ia perlu dikeluarkan kerana ia terdapat di setiap dokumen 

dan tidak membantu dalam pembinaan model. Selain itu, beberapa huruf dan perkataan 

tunggal yang biasa dengan set data juga boleh dianggap sebagai kata hubung. Dalam 

bahasa Inggeris, kata hubung biasanya dibina secara manual, dalam lingkungan 

beberapa ratus, bergantung kepada penyelidik yang mahu menghapuskannya dari set 

data. Untuk kajian ini, selain daripada senarai kata kunci dalam NLTK,  senarai kata 

hubung yang digunakan disertakan dalam Rajah 3.7. 

 

Rajah 3.7 Senarai sambungan kata hubung bagi kajian 
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3.4.5 Pemodelan Frasa: Model Bigram 

Kajian ini menggunakan Bigram iaitu dua perkataan yang kerap berlaku bersama dalam 

dokumen dengan menggunakan model Frasa. Kemudiannya, diserahkan kepada 

Phraser() untuk kecekapan dalam kelajuan pelaksanaan.  

Jadual 3.9 Senarai Pemprosesan Pra Teks dan saiz teks selepas setiap pemprosesan 

Bil Aktiviti Pra-Pemprosesan Teks Saiz Teks (Bilangan 

Perkataan) 

1 Jumlah token mentah 143,076,375 

2 Selepas alih keluar tanda baca 126,593,928 

3 Selepas henti-henti dipakai 90,768,652 

4 Selepas bigram 90,297,052 

5 Lematisasi: kata nama, kata kerja, kata keterangan dan kata 

adjektif 
73,382,118 

6 Lematisasi: kata nama, kata kerja dan kata keterangan 55,403,763 

7 Lematisasi: kata nama, kata kerja dan kata adjektif 67,328,453 

8 Lematisasi: kata nama, kata keterangan dan kata adjektif 58,859,046 

9 Lematisasi: kata kerja, kata keterangan dan kata adjektif 39,622,992 

10 Lematisasi: kata nama dan kata kerja 49,350,940 

11 Lematisasi: kata nama dan kata keterangan 40,882,701 

12 Lematisasi: kata nama dan kata adjektif 52,806,159 

13 Lematisasi: kata kerja dan kata keterangan 21,843,969 

14 Lematisasi: kata kerja dan kata adjektif 33,576,069 

15 Lematisasi: kata keterangan dan kata adjektif 25,159,278 

16 Lematisasi: kata nama 34,832,172 

17 Lematisasi: kata kerja 15,830,648 

18 Lematisasi: kata keterangan 7,636,467 

19 Lematisasi: kata adjektif 19,560,913 
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3.5 PEMBANGUNAN PEMODELAN TOPIK DENGAN LATENT 

DIRICHLET ALLOCATION 

Dalam kajian ini, kaedah pemodelan topik yang digunakan secara meluas iaitu, Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) digunakan untuk mencari topik yang berdasarkan teks 

ulasan. Model LDA boleh mencungkil maklumat utama dan hubungan statistik yang 

penting dan dalam pada masa yang sama mengurangkan kerumitan korpus teks. 

Matlamat model ini adalah untuk mencari sekumpulan topik yang paling dekat 

menggambarkan kata-kata yang diperhatikan dalam semua dokumen. Maklumat yang 

dihasilkan daripada model LDA termasuk kata kunci yang berkaitan dengan setiap topik 

dan kebarangkalian bahawa setiap ulasan teks dikaitkan dengan setiap topik. Kajian ini 

akan menggunakan pakej Gensim Python untuk menganalisis ulasan pelanggan 

Amazon. Kajian sebelum ini telah menunjukkan beberapa cara untuk mencipta 

pemodelan topik: ada yang hanya mendekati dengan menggunakan semua ulasan Heng 

et al. (2018) dan Heng et al. (2019) dan penggunaan lain adalah hanya menggunakan 

Kata Nama untuk mencipta topik (Joung & Kim 2020). 

3.5.1 Memilih gabungan Bahagian Penandaan Pertuturan (POSTAG) yang 

terbaik 

Salah satu objektif kajian ini adalah untuk melakukan penambahbaikan model LDA 

dengan mencari bahagian penandaan pertuturan (Part of Speech Tagging) yang terbaik. 

Kajian ini memilih kata nama, kata kerja, kata keterangan dan kata adjektif untuk 

mencipta banyak kumpulan topik yang berbeza berdasarkan Jadual 3.1.  

3.5.2 Memilih bilangan topik yang optimum, K 

Objektif seterusnya adalah untuk mengoptimumkan  model  LDA dengan mencari 

bilangan topik yang optimum. Kajian ini  membina banyak model LDA dengan 15 

kombinasi POSTAG dan mengambil model yang mempunyai nilai koheren yang paling 

tinggi sebagai model akhir kajian ini. Memilih  K  yang betul menandakan berakhirnya 

perkembangan koheren topik di mana topik yang dihasilkan dengan koheran yang tinggi 

dapat menawarkan topik yang bermakna dan boleh ditafsirkan. Memilih nilai yang lebih 

tinggi kadang kala boleh menyediakan lebih banyak sub-topik. Walau bagaimanapun, 
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jika kata kunci yang sama diulang dalam pelbagai topik, ia mungkin tanda bahawa K 

terlalu besar atau berlakunya berlebihan (overfitting). 

Kajian ini menggunakan compute_coherence_values() seperti yang ditunjukkan 

dalam Rajah 3.8 yang melatihkan pelbagai model LDA dan menyediakan model serta 

skor koheren mereka yang sepadan. Rajah 3.9 dan Jadual 3.10 menunjukkan bilangan 

topik yang berbeza,  K dan skor yang sepadan dengan mereka. 

 

Rajah 3.8 Fungsi compute_coherence_values()  untuk mencari bilangan K yang optimum 

 

Rajah 3.9 Plot pada bilangan K dan markah sepadan mereka 
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Jadual 3.10 Bilangan Topik, K  dan Markah Sepadan mereka 

Bilangan Topik, K Markah Koheren 

2 0.6516 

6 0.7029 

10 0.6897 

14 0.6931 

18 0.7034 

3.5.3 Memilih Teras Tunggal LDA Vs. LDA Pelbagai Teras 

Gensim secara khususnya mensasarkan bidang pemodelan topik dan pemfaktoran 

matriks. Ia mempunyai dua jenis pelaksanaan LDA iaitu  LdaModel dan LdaMulticore. 

Di LdaModel,  semua kelompok diproses secara berurutan dengan serentak dan berlaku 

sepenuhnya di dalam NumPy. Manakala, di LdaMulticore, beberapa kelompok diproses 

secara serentak, dan terdapat utas agregasi tunggal yang menggabungkan hasilnya 

secara segerak  (Vorontsov et al. 2015).  Dalam kajian mereka, terdapat perbezaan 

antara  LdaModel  dan  LdaMulticore dari segi kelajuan dan nilai kebingungan 

(perplexity). LdaMulticore  menunjukkan prestasi yang lebih baik di mana kelajuannya 

adalah 22 minit lebih cepat dan kadar kebingungan yang lebih tinggi berbanding  

LdaModel  (Vorontsov  et al. 2015). 

Berurusan dengan korpus besar adalah memenatkan dan memakan masa. Selain 

daripada memilih konfigurasi sistem yang berbeza untuk mengurangkan masa 

komputerisasi, kajian ini mengguna pakai LdaMulticore yang menggunakan semua 

teras CPU untuk menyelarikan dan mempercepatkan latihan model. Berdasarkan jadual 

3.11, terdapat sedikit berbeza skor koheren antara  LdaModel  dan  LdaMulticore. 

Jadual 3.11 Perbandingan antara Prestasi LdaModel  dan  LdaMulticore  bagi Setiap 

model LDA 

No. POSTAG 
LdaModel LdaMulticore 

K Skor Koheran K Skor Koheran 

1 Kata nama 10 0.595 10 0.600 

2 Kata kerja 10 0.536 10 0.524 

3 Kata keterangan 10 0.333 10 0.323 

4 Kata adjektif 10 0.479 10 0.465 

5 Kata nama dan kata kerja 10 0.629 10 0.678 

bersambung... 
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6 Kata nama and kata keterangan 10 0.623 10 0.642 

7 Kata nama and kata adjektif 10 0.603 10 0.643 

8 Kata kerja and kata keterangan 10 0.595 10 0.593 

9 Kata kerja and kata adjektif 10 0.637 10 0.629 

10 Kata keterangan and kata adjektif 10 0.547 10 0.556 

11 Kata nama, kata kerja, kata 

keterangan 

10 0.667 10 0.714 

12 Kata nama, kata kerja and kata 

adjektif 

10 0.589 10 0.653 

13 Kata nama, kata keterangan and 

kata adjektif 

10 0.612 10 0.626 

14 Kata kerja, kata keterangan, kata 

adjektif 

10 0.669 10 0.672 

15 Kata nama, kata adjektif, kata kerja, 

kata keterangan 

10 0.571 10 0.614 

Selain itu, berdasarkan kajian oleh Sahin (2020) untuk menilai perbezaan 

prestasi antara dua model, kajian ini menggunakan ujian Wilcoxon Signed-Rank untuk 

melihat adakah perbezaan prestasi antara dua model signikan. Jika nilai statistik ujian 

adalah kurang daripada nilai kritikal (p-nilai kurang daripada 0.05), perbezaan prestasi 

dikatakan signifikan secara statistik (Sahin  2020). Oleh kerana nilai p adalah 0.062 

lebih daripada 0.05,  tidak ada perbezaan penting dalam prestasi antara  LdaModel  dan  

LdaMulticore. 

H0:  Terdapat perbezaan signifikan dalam prestasi antara  LdaModel  dan  LdaMulticore 

H1:  Tiada perbezaan signifikan dalam prestasi antara  LdaModel  dan  LdaMulticore 

Jadual 3.12 Hasil nilai P ujian Wilcoxon Signed-Rank  

 LdaModel-LdaMulticore 

Z -1.87 

Asymp. Sig (2-tailed) 0.062 

 

3.5.4 Analisis Sentimen Kaedah Vader 

Seperti yang dinyatakan sebelum ini, VADER adalah alat analisis sentimen berasaskan 

peraturan dan leksikon. Ia menggunakan gabungan sentimen, senarai ciri leksikal yang 

biasanya dilabelkan mengikut orientasi semantik mereka sama ada positif atau negatif. 

VADER boleh dikatakan berjaya apabila berurusan dengan teks media sosial, ulasan 

...sambungan 
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filem, dan ulasan produk. Ini kerana VADER bukan sahaja memberitahu tentang skor 

positiviti dan negatif tetapi juga memberitahu mengenai betapa positifnya atau 

negatifnya sentimen tersebut. Terdapat beberapa kelebihan VADER iaitu ia berfungsi 

dengan sempurna pada teks jenis media sosial dan tidak memerlukan data latihan tetapi 

dibina daripada leksikon piawaian emas berasaskan manusia, berasaskan valensi, yang 

boleh digunakan secara umum. Di samping itu, ia dapat menyokong emoji dan tidak 

mengalami pertukaran yang rugi dengan prestasi yang pantas. 

3.6 Pengujian dan Pengesahan 

Penilaian model dalam aliran data adalah asas supaya model yang berprestasi rendah 

dapat dikenalpasti  dan ditingkatkan atau digantikan oleh model yang berprestasi lebih 

baik. Penyelidik perlulah menilai prestasi kaedah yang mereka gunakan dengan 

berkesan. Di dalam kajian ini, terdapat beberapa pengujian dan pengesahan yang 

digunakan sebagai tanda ukuran baik atau buruk bagi sesuatu model atau ujian 

eksperimen.  

3.6.1 Menggunakan Koheren Topik sebagai Ukuran Prestasi 

Bahasa semula jadi tidak kemas, tidak jelas dan penuh dengan penafsiran subjektif, dan 

kadang-kadang berusaha membersihkan kesamaran dengan mengurangkan bahasa 

menjadi bentuk yang tidak wajar. Kajian ini akan meneroka koheren topik, metrik 

penilaian intrinsik, dan bagaimana ia boleh membenarkan pemilihan model secara 

kuantitatif.  

Koheren topik adalah suatu pendekatan untuk menilai satu topik dengan menilai 

persamaan semantik di antara perkataan pemarkahan tinggi dalam topik (Stevens  et al. 

2012). Ini akan membantu dalam membezakan topik-topik yang boleh ditafsirkan 

secara semantik daripada yang digunakan sebagai artifak inferens statistik  (Jauhari   et 

al. 2020). Terdapat pelbagai teknik untuk metrik koheren, walau bagaimanapun, kajian 

ini akan melaksanakan langkah Cv seperti yang dicadangkan (Röder et al. 2015). Cv 

telah terbukti menunjukkan prestasi yang lebih baik daripada Pointwise Mutual 

Information (PMI) yang lebih baik dan menunjukkan korelasi yang lebih baik 
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berhubung dengan topik yang dinilai oleh manusia (Bouma 2009). Terdapat empat 

bahagian pengiraan Cv: 

1. Data dibahagikan kepada pasangan perkataan. 

2. Bagi setiap pasangan perkataan atau perkataan tunggal, kebarangkalian mereka 

dikira. 

3. Langkah pengesahan dikira untuk memeriksa kekuatan sokongan pada set 

perkataan lain. 

4. Skor koheren keseluruhan dikira. 

3.6.2 Pengesahan Tafsiran Topik 

Hasil keluaran model LDA seperti Rajah 4.7 dan  4.10,  tidak mempunya spesifik nama 

bagi setiap topik. Oleh yang demikian, penyelidik perlu secara manual menamakan 

topik satu persatu. Kajian ini menggunakan kaedah Guo et al. (2017) dan Hao et al. 

(2017) di mana sambungan logik antara kata-kata teratas topik dan berat relatif (berat 

kedudukan untuk satu perkataan) dalam Rajah 4.10 yang sepadan dan juga WordCloud 

dalam Rajah 4.15 untuk menamakan topik. Di samping itu, kajian ini turut mengunakan 

tafsiran kata kunci berdasarkan hasil pada dokumen yang paling relevan untuk setiap 

topik untuk menamakan setiap topik yang dibincangkan dalam Subsekyen 4.4 dan 4.5.  

3.6.3 Ujian Wilcoxon-Signed Rank 

Terdapat beberapa ujian statistik yang digunakan untuk membandingkan prestasi model 

(Bifet et al. 2015). Dalam kajian ini, ujian Wilcoxon-Signed Rank digunakan untuk 

menilai dan membandingkan prestasi antara dua jenis model LDA iaitu LdaModel dan 

LdaMulticore seperti yang dibincangkan dalam Subseksyen 3.5.3. ujian Wilcoxon 

Signed-Rank adalah ujian bukan parametrik dan menggunakan hasilnya pada setiap 

lipatan sebagai percubaan. Ujian ini mengira perbezaan prestasi kedua-dua model 

tersebut untuk setiap percubaan (Bifet et al. 2015). Setelah menentukan nilai mutlak 

perbezaan ini, ia menghitung jumlah peringkat di mana perbezaannya positif dan jumlah 

peringkat di mana perbezaannya negatif. Nilai minimum kedua-dua jumlah ini 

kemudian dibandingkan dengan nilai kritikal Vα. Sekiranya nilai minimum ini lebih 

rendah, hipotesis nol bahawa prestasi kedua-dua model adalah sama dapat ditolak pada 

tahap α keyakinan (Bifet et al. 2015). 
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DAPATAN KAJIAN 

4.1 ANALISIS DATA PENEROKAAN 

Statistik deskriptif set data ditunjukkan di Jadual 4.1. Daripada jadual tersebut, 

sebanyak 16,275 produk kopi berada di Amazon.com dari Jun 2002 sehingga 

September 2018 dengan lebih dari 2,484 jenama. Dalam set data, terdapat sejumlah 520, 

038 ulasan pelanggan terhadap produk kopi dan seperti dalam Rajah 4.1, jumlah ulasan 

meningkat sepanjang tahun seiring dengan peningkatan jumlah pelanggan (Rajah 4.2) 

dan jumlah produk (Rajah 4.3) pada tahun-tahun berikutnya. Apabila kajian ini 

menyelami setiap penilaian, terdapat 334,862 produk diberi 5 bintang, 60,791 dengan 

4 bintang, 34,456 dengan 3 bintang, 22,980 dengan 2 bintang dan 34,304 dengan 1 

bintang. 

Jadual 4.1 Statistik Deskriptif daripada Set Data 

Penjelasan Statistik 

Jumlah produk 16,275 

Jumlah jenama 2,484 

Jumlah tinjauan 520,038 

Ulasan keseluruhan dengan penilaian yang 

baik 

458,259 

Ulasan keseluruhan dengan penilaian yang 

kurang baik 

61,779 

Purata penilaian produk 4.307 

Jumlah produk dengan satu bintang 34,304 

Jumlah produk dengan dua bintang 22,980 

Jumlah produk dengan tiga bintang 34,456 

Jumlah produk dengan empat bintang 60,791 

Jumlah produk dengan lima bintang 334,862 
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Rajah 4.1 Taburan Jumlah Ulasan dari Tahun 2002-2018 

 

 

Rajah 4.2 Taburan jumlah pelanggan dari tahun 2002-2018 
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Rajah 4.3 Taburan Jumlah Produk dari Tahun 2002-2018 

 

 Semasa memilih satu produk di platform e-dagang terutamanya di Amazon iaitu 

sebelum mengklik dan melihat paparan produk, pelanggan kebanyakannya akan 

terlebih dahulu menapis harga dan penilaian produk. Berdasarkan carta pai dalam Rajah 

4.4, 88.12 peratus produk kopi mempunyai penilaian yang baik sementara 11.88 peratus 

dengan penilaian buruk.  

 

Rajah 4.4 Carta Pai untuk Perbandingan antara Produk Baik dan Produk Buruk 
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4.2 MODEL ASAS DAN TETAPAN EKSPERIMEN 

Projek ini dimulakan dengan model dasar LDA di mana jumlah topik, K adalah 10 dan 

semua parameter dalam LDA seperti yang disebutkan sebelumnya dalam Subseksyen 

2.3.1 ditetapkan secara lalai. Ini kerana salah satu fokus projek ini adalah untuk mencari 

bilangan topik yang optimum, K. Seperti yang dinyatakan dalam Jadual 15 dan 

dibincangkan sebelumnya dalam Subseksyen 3.5.4, walaupun Wilcoxon Signed Rank 

Test menunjukkan bahawa tidak ada perbezaan kepentingan pada prestasi antara 

LdaModel dan LdaMulticore, LdaMulticore mempunyai skor koheren yang lebih tinggi 

berbanding LdaModel. Oleh kerana, LdaMulticore memproses beberapa kumpulan 

secara serentak, terdapat satu rangkaian agregasi tunggal yang menggabungkan 

hasilnya secara serentak (Vorontsov et al.  2015), LdaMulticore lebih pantas berbanding 

LdaModel. 

Jadual 4.2 Perbezaan dua model LDA yang berbeza dengan bilangan topik, K = 10 

No Bahagian Penandaan 

Ucapan 

Bilangan Token LdaModel LdaMulticore 

1 Kata nama, kata kerja, kata 

keterangan dan kata adjektif 

73,382,118 0.571 0.614 

2 Kata nama, kata kerja dan 

kata keterangan 

55,403,763 0.667 0.714 

3 Kata nama, kata kerja dan 

kata adjektif 

67,328,453 0.589 0.653 

4 Kata nama, kata keterangan 

dan kata adjektif 

58,859,046 0.612 0.626 

5 Kata kerja, kata keterangan 

dan kata adjektif 

39,622,992 0.669 0.672 

6 Kata nama dan kata kerja 49,350,940 0.629 0.678 

7 Kata nama dan kata 

keterangan 

40,882,701 0.623 0.642 

8 Kata nama dan kata adjektif 52,806,159 0.603 0.643 

9 kata kerja dan kata 

keterangan 

21,843,969 0.595 0.593 

10 Kata kerja dan kata adjektif 33,576,069 0.637 0.629 

11 Kata keterangan dan kata 

adjektif 

25,159,278 0.547 0.556 

12 Kata nama 34,832,172 0.595 0.600 

13 Kata kerja 15,830,648 0.536 0.524 

14 Kata keterangan  7,636,467 0.333 0.323 

15 Kata adjektif 19,560,913 0.479 0.465 
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 Objektif lain projek ini adalah untuk mencari gabungan Bahagian Ucapan (Part 

of Speech Tagging) yang terbaik dan berdasarkan Jadual 4.2, kata nama, kata kerja dan 

kata keterangan adalah gabungan terbaik kerana kedua LdaModel dan LdaMulticore 

menunjukkan skor koherensi tertinggi berbanding kombinasi lain. Rajah 4.5 dan Jadual 

4.3 menunjukkan keluaran model LDA dengan setiap topik dengan set kata kunci dan 

pemberat kata kunci sendiri.  

Jadual 4.3 Topik dengan kumpulan kata kunci sendiri 

Topik Kata kunci Per Topik 

Topik 1 taste, try, buy, bag, say, review, think, get, smell, know, give, even, money, go, see, 

could, never, thing, may, look 

Topik 2 order, product, box, time, receive, package, purchase, gift, arrive, come, delivery, 

selection, item, packaging, get, quality, send, quickly, pack, ship 

Topik 3 price, buy, love, find, store, brand, get, quality, much, deal, time, purchase, year, wish, 

order, cost, husband, product, grocery, folger 

Topik 4 star, love, taste, price, value, product, thank, stuff, always, service, seller, good, expect, 

deal, favorite, great, quality, repeat, shipping, awhile 

Topik 5 flavor, variety, love, try, coffee, enjoy, pack, cup, like, chocolate, taste, brand, 

definitely, lot, favorite, far, one, purchase, choice, vanilla 

Topik 6 best, bean, decaf, taste, find, try, make, grind, far, packet, always, instant, home, brew, 

hand, use, year, ground, travel, press 

Topik 7 drink, love, morning, day, taste, recommend, caffeine, make, get, highly, start, give, 

feel, product, enjoy, friend, time, stuff, want, need 

Topik 8 cup, pod, work, machine, make, ground, use, brew, capsule, maker, espresso, problem, 

get, water, well, seal, come, brand, kcup, time 

Topik 9 roast, taste, blend, bean, try, prefer, brew, bit, smooth, coffee, medium, light, aroma, 

burn, bitterness, breakfast, find, sample, quality, quit 

Topik 10 taste, add, creamer, make, water, sugar, tea, milk, drink, mix, cream, pretty, vanilla, 

need, product, ice, half, use, tasting, be 
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Rajah 4.5 Pengeluaran hasil gabungan terbaik Part of Speech model LDA 

 

Rajah 4.6, Wordcloud berfungsi untuk memudahkan visualisasi kata kunci 

setiap topik di mana semakin banyak kata tertentu muncul dalam sumber data teks 

semakin besar dan lebih tebal muncul dalam Wordcloud. Setiap topik dalam Wordcloud 

ada kata kunci paling besar dan tebal di mana topik 1: ‘taste’, topik 2: ‘order’, topik 3: 

‘price’, topik 4: ‘star’, topik 5: ‘flavour’, topik 6: ‘best’, topik 7: ‘drink’, topik 8: ‘cup’, 

topik 9: ‘roast’ dan topik 10: ‘taste’.  Pus
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Rajah 4.6 WordCloud model LDA POSTAGs terbaik, K = 10 

 

 

4.3 MODEL PERUNTUKAN LATENT DIRICHLET AKHIR DAN 

PENGAMBILAN TOPIK 

Bilangan laten topik adalah keputusan penting dalam pemodelan topik. Bilangan topik 

optimum yang dioptimumkan menggunakan fungsi compute_coherence_values(). 

Berdasarkan Jadual 4.4 dan Rajah 4.7, bilangan topik optimum, K adalah 6 kerana ia 

mempunyai skor koherensi tertinggi setelah pengoptimuman. Oleh itu, model LDA 

akhir untuk projek ini adalah dengan gabungan POSTAG terbaik (kata nama, kata kerja 

dan kata keterangan) dan bilangan topik, K = 6. 

Jadual 4.4 Bilangan Topik, K dan Skor Koheren 

Bilangan Topik, K Skor Koheren  

2 0.6516 

6 0.7029 

10 0.6897 

14 0.6931 

18 0.7034 
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Rajah 4.7 Bilangan plot topik, K dan skor koheran 

Jadual 4.5 Topik dengan Set Kata Kunci Tersendiri 

Topik Terma Setiap Topik 

Topik 1 taste, roast, flavor, try, blend, smell, buy, coffee, pretty, think, expect, better, say, brand, 

even, bit, look, aroma, prefer, give 

Topik 2 cup, pod, work, product, order, box, machine, receive, package, time, come, get, ground, 

make, buy, money, gift, purchase, problem, packaging 

Topik 3 price, flavor, love, buy, find, variety, try, brand, order, purchase, pack, cup, store, get, 

decaf, capsule, time, far, coffee, enjoy 

Topik 4 star, love, taste, product, price, best, thank, delivery, buy, stuff, value, order, discount, 

time, service, coconut, always, arrive, fast, quality 

Topik 5 flavor, love, taste, drink, morning, creamer, add, recommend, make, caffeine, day, sugar, 

enjoy, milk, tea, need, vanilla, cup, highly, mix 

Topik 6 bean, make, brew, use, bag, get, try, product, drink, water, grind, buy, find, go, review, 

time, espresso, know, year, take 
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Rajah 4.8 Hasil keluaran model terakhir LDA 

 

 

Rajah 4.9 WordCloud Model LDA Akhir 

 

 

 

Pus
at 

Sum
be

r 

FTSM



52 

 

 

4.4 TOPIK DOMINAN DAN SUMBANGAN PERATUSNYA DALAM 

SETIAP DOKUMEN 

Dalam model LDA, setiap dokumen terdiri daripada pelbagai jenis topik. Namun 

begitu, selalunya hanya salah satu topik sahaja yang dominan. Kod di bawah ini 

mengekstrak topik dominan ini untuk setiap ayat dan menunjukkan berat topik dan kata 

kunci dalam output yang diformat dengan baik. Dengan cara ini, pengkaji dapat 

mengenal pasti dokumen yang akan menjadi topik utama. 

 

Rajah 4.10  Kod untuk mengeluarkan topik dominan untuk setiap ayat 

 

 

Rajah 4.11 Contoh hasil dikeluarkan daripada topik dominan 
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4.5 TAFSIRAN TOPIK 

Membaca hanya kata kunci topik mungkin tidak mencukupi untuk memahami topik itu. 

Untuk membantu memahami topik, projek ini mencari dokumen dengan topik yang 

paling banyak menyumbang dan menyimpulkan topik yang paling bermakna dengan 

membaca dokumen itu seperti yang ditunjukkan pada Rajah 4.12 dan Rajah 4.13. 

 

Rajah 4.12 Kod untuk mencari dokumen paling berkaitan untuk setiap topik 

 

 

Rajah 4.13 Contoh hasil untuk mencari dokumen paling berkaitan untuk setiap topik 

 

6 topik yang diekstrak melalui model Latent Dirichlet Allocation diringkaskan 

dalam Jadual 4.6 di mana projek ini menggunakan kaedah oleh Guo et al. (2017) dan 

Hao et al. (2017) untuk mengestrak topik dan menamakan setiap topik. Sambungan 

logik antara kata-kata teratas mereka dan berat relatif yang sepadan (Rajah 4.8), 

WordCloud dalam Rajah 4.9 dan juga tafsiran kata kunci berdasarkan hasil pada 

dokumen yang paling relevan untuk setiap topik untuk menamakan setiap topik. 
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Jadual 4.6 Nama Topik dan Kata Kunci per Topik 

 Topik  Tafsiran Kata Kunci per Topik 

Topik 1 Kualiti kopi taste, roast, flavor, try, blend, smell, buy, coffee, pretty, think, expect, better, 

say, brand, even, bit, look, aroma, prefer, give 

Topik 2 Pembungkusan cup, pod, work, product, order, box, machine, receive, package, time, come, 

get, ground, make, buy, money, gift, purchase, problem, packaging 

Topik 3 Harga price, flavor, love, buy, find, variety, try, brand, order, purchase, pack, cup, 

store, get, decaf, capsule, time, far, coffee, enjoy 

Topik 4 Khidmat 

Pelanggan 

star, love, taste, product, price, best, thank, delivery, buy, stuff, value, order, 

discount, time, service, coconut, always, arrive, fast, quality 

Topik 5 Rasa kopi flavor, love, taste, drink, morning, creamer, add, recommend, make, caffeine, 

day, sugar, enjoy, milk, tea, need, vanilla, cup, highly, mix 

Topik 6 Biji Kopi bean, make, brew, use, bag, get, try, product, drink, water, grind, buy, find, 

go, review, time, espresso, know, year, take 

 

4.6 PEMBAHAGIAN TOPIK DI SELURUH DOKUMEN 

Seterusnya, projek ini ingin memahami jumlah dan taburan setiap topik untuk menilai 

berapa banyak perbincangan masing-masing. Projek ini memaparkan jumlah dokumen 

untuk setiap topik dengan memberikan dokumen tersebut kepada topik yang 

mempunyai berat paling banyak dalam dokumen tersebut dan yang lain adalah jumlah 

dokumen untuk setiap topik dengan menjumlahkan sumbangan berat sebenar setiap 

topik ke dokumen masing-masing. 

Berdasarkan kedua plot di Rajah 4.15, ulasan terbesar adalah topik 4 iaitu 

‘Khidmat Pelanggan’.  Kajian ini turut memahami bahawa banyak pelanggan akan 

memberikan banyak maklum balas kepada penjual atau pemilik perniagaan mengenai 

produk dan perkhidmatan mereka. Seterusnya, ‘Kualiti kopi’ dan ‘Harga’ adalah topik 

kedua dan ketiga terbanyak di Amazon.com diikuti oleh ‘Biji Kopi’, ‘Rasa kopi’ dan 

‘Pembungkusan’. 
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Rajah 4.14  Kod Taburan Topik Merentasi Dokumen 

 

 

Rajah 4.15 Pembahagian plot berdasarkan topik dominan dan pemberat topik 
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4.7 ANALISIS SENTIMEN BERASASKAN CIRI 

Projek ini bertujuan untuk mengekstrak ciri kopi menggunakan analisis sentimen 

berasaskan ciri untuk mengetahui pilihan dan tingkah laku pengguna kopi terhadap 

produk kopi di Amazon.com. Setelah mengeluarkan topik dari Latent Dirichlet 

Allocation, topik tersebut dianggap sebagai ciri kopi. Seterusnya, untuk mengetahui 

pilihan dan tingkah laku pelanggan terhadap ciri kopi, projek ini menggunakan analisis 

sentimen  VADER untuk melabelkan ciri kopi sebagai ciri positif, neutral dan negatif. 

Berdasarkan Jadual 4.7, semua ciri kopi adalah ciri positif kerana sentimen positifnya 

mempunyai jumlah tinjauan tertinggi berbanding dengan sentimen negatif dan neutral. 

Jadual 4.7 Ringkasan Analisis Sentimen Berasaskan Ciri 

Ciri 

Negatif Neutral Positif 

Sentimen Ciri 
Bilangan 

Ulasan 

Skor 

Purata 

Sentimen 

Bilangan 

Ulasan 

Skor 

Purata 

Sentimen 

Bilangan 

Ulasan 

Skor 

Purata 

Sentimen 

Kualiti kopi 8,030 -0.5101 4,294 0.0002 71,431 0.7512 Positif 

Pembungkusan 5,164 -0.5146 2,769 0.0003 45,619 0.7501 Positif 

Harga 8,125 -0.5133 4,373 0.0002 72,988 0.7523 Positif 

Khidmat Pelanggan 12,152 -0.5093 6,624 -0.0002 108,333 0.7493 Positif 

Rasa kopi 6,037 -0.5134 3,388 0.0002 54,296 0.7520 Positif 

Biji Kopi 6,946 -0.5134 3,595 0.0001 63,229 0.7561 Positif 
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BAB V 

 

 

RUMUSAN DAN CADANGAN MASA DEPAN 

5.1 RUMUSAN 

Lebih dari 16,275 produk kopi, projek ini mengkaji pilihan dan tingkah laku pengguna 

di pasaran kopi Amazon. Ketika coronavirus menjadi pandemik global pada bulan Mac 

2020 dan kemajuan teknologi, Amazon menyaksikan lonjakan permintaan awal dalam 

industri seperti runcit, di mana orang lebih bergantung pada pembelian dalam talian 

daripada sebelumnya menyebabkan keperluan mendesak untuk mengumpulkan lebih 

banyak maklumat mengenai pilihan pengguna dan mengembangkan produk yang 

memenuhi keperluan mereka.  

Projek ini menggunakan pendekatan pemodelan sentimen berasaskan ciri 

menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA) dan analisis sentimen VADER untuk 

mengekstrak ciri produk dan mengetahui pilihan dan tingkah laku pengguna terhadap 

produk kopi di Amazon. Di samping itu, projek ini juga meneliti peningkatan model 

LDA melalui kombinasi yang berbeza dari Part of Speech Tagging (POSTAG) dan 

mengoptimumkan jumlah topik, K. Hasil kajian menunjukkan bahawa Kata nama, Kata 

kerja dan Kata keterangan adalah gabungan terbaik POSTAG, dan bilangan topik yang 

optimum K adalah 6. Ciri kopi yang diekstrak dari model tersebut adalah ‘Kualiti Kopi’, 

‘Pembungkusan’, ‘Harga’, ‘Khidmate Pelanggan’, ‘Rasa Kopi’ dan ‘Biji Kopi’ dan 

semua ciri ini adalah ciri positif kerana sentimen positif mereka memiliki jumlah 

tinjauan yang tertinggi berbanding dengan sentimen negatif dan neutral. Di samping itu, 

projek ini juga membincangkan mengenai keperluan kekuatan komputasi ketika 

berurusan dengan korpus besar dan menggunakan model LDA untuk meningkatkan 

kelajuan masa pemprosesan. 
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5.2 CADANGAN UNTUK KAJIAN MASA HADAPAN 

Untuk cadangan masa depan, projek ini akan mencadangkan untuk membina Pelabelan 

Topik Automatik untuk menamakan setiap topik tanpa memerlukan pertimbangan 

manusia. Selain itu, terdapat banyak jenis Part of Speech Tagging dan kajian ini telah 

melakukan kombinasi pada kata nama, kata kerja, kata keterangan dan kata adjektif 

untuk membina model LDA, kajian yang akan datang boleh mencuba kombinasi lain 

untuk mengekstrak kata kunci dan menilai prestasi model. Akhir sekali, selain jumlah 

topik K, terdapat hiperparameter lain untuk dikaji bagi melihat dan melakukan 

pengoptimuman untuk meningkatkan lagi model LDA. 
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