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Abstract. The growth of the digital market has increased the variety of skincare products on platforms such as Sephora.
This condition ultimately encourages consumers to face challenges in determining popular products. Therefore, this
research was conducted to help identify the popularity of skincare products through the development of a classification
model based on machine learning algorithms. The purpose of this research is to build a classification model to identify
product popularity based on product characteristics and apply the Support Vector Machine (SVM) algorithm with three
types of kernels: linear, RBF, and polynomial. Secondary data is obtained from Kaggle which contains skincare product
information at Sephora, and processed through the CRISP-DM stages, starting from business understanding, data
cleaning, popularity labeling based on the threshold of the number of "loves" and "reviews", balancing data with the
SMOTE Technique, to modeling using the Support Vector Machine (SVM) algorithm with three types of kernels: linear,
RBF, Polynomial and evaluation. Test results show that the linear kernel provides the highest accuracy of 98.52%. Based
on feature selection results, the main factors that affect product popularity are the number of reviews (log_n_of reviews),
the number of likes (log n_of loves), as well as user interaction ratios such as reviews to_loves ratio and
return_on_reviews. This research contributes to the development of a machine learning-based prediction model to support
decision-making in skincare product marketing..

Keywords : Classification, Kaggle, Machine Learning, Skincare, Support Vector Machine(SVM)

Abstrak. Pertumbuhan pasar digital telah meningkatkan variasi produk skincare di platform seperti Sephora. Kondisi ini
yang pada akhirnya mendorong konsumen menghadapi tantangan dalam penentuan produk yang populer. Oleh karena itu,
penelitian ini dilakukan untuk membantu mengidentifikasi popularitas produk skincare melalui pengembangan model
klasifikasi berbasis algoritma machine learning. Tujuan penelitian ini adalah membangun model klasifikasi untuk
mengidentifikasi popularitas produk berdasarkan karakteristik produk serta menerapkan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dengan tiga jenis kernel: linear, RBF, dan polynomial. Data sekunder diperoleh dari Kaggle yang memuat informasi
produk skincare di Sephora, dan diolah melalui tahapan CRISP-DM, mulai dari pemahaman bisnis, pembersihan data,
labeling popularitas berdasarkan threshold jumlah “loves” dan “reviews”, penyeimbang data dengan Teknik SMOTE,
hingga pemodelan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan tiga jenis kernel serta evaluasi. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa kernel linear memberikan akurasi tertinggi sebesar 98,52%. Berdasarkan hasil seleksi fitur,
faktor utama yang memengaruhi popularitas produk adalah jumlah ulasan (log n of reviews), jumlah suka
(log n_of loves), serta rasio interaksi pengguna seperti reviews to_loves ratio dan return_on_reviews. Penelitian ini
memberikan kontribusi dalam pengembangan model prediksi berbasis machine learning untuk mendukung pengambilan
keputusan dalam pemasaran produk skincare.

Kata Kunci : Klasifikasi, Kaggle, Machine Learning, Skincare, Support Vector Machine (SVM)
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PENDAHULUAN

Industri kecantikan menunjukkan pertumbuhan pesat dalam beberapa tahun terakhir. Hal ini ditandai dengan
semakin beragamnya produk skincare di pasaran. Perkembangan ini turut mengubah preferensi konsumen, terutama
Wanita. Saat ini produk kosmetik tidak hanya sebagai alat mempercantik diri, tetapi juga sebagai bagian dari
perawatan kulit[1]. Kesadaran ini mendorong konsumen menjadi lebih selektif dalam memilih produk, misalnya
produk yang bebas paraben, vegan, dan ramah lingkungan. Tren global clean beauty mendukung perubahan ini.
Berdasarkan laporan L.E.K. Consulting, sebagian besar konsumen di Amerika Serikat bahkan bersedia membayar 35—
40% lebih mahal untuk produk kecantikan ramah lingkungan karena penggunaan bahan alami dan kemasan
berkelanjutan [2].

Seiring dengan perkembangan pasar digital memainkan peran krusial dalam membentuk pola konsumsi. Kemajuan
teknologi juga telah mengubah pola konsumsi, di mana platform e-commerce seperti Sephora menghadirkan berbagai
pilihan produk skincare yang semakin beragam [3]. Sephora merupakan salah satu pelaku industri ritel kecantikan
global yang kini hadir di banyak negara, termasuk Indonesia [4]. Dengan konsep toko yang terbuka dan nyaman,
Sephora menyediakan beragam produk kecantikan dari berbagai merek, mulai dari skincare hingga
perawatan tubuh[4]. Menurut "2015 PinkReport: The Shopper", Sephora berhasil menarik minat milenial sebagai
kelompok konsumen terbesar yang berbelanja baik secara langsung maupun online [5]. Keberagaman produk ini
mempermudah akses konsumen, tetapi juga menimbulkan tantangan dalam memilih produk yang sesuai kebutuhan
dan preferensi. Menentukan popularitas produk secara manual menjadi kurang efisien. Menerapkan model algoritma
berbasis data pada penelitian ini dapat membantu konsumen menemukan produk terpopuler dengan lebih efisien.

Perkembangan data science dan machine learning telah banyak dimanfaatkan dalam lingkungan bisnis sebagai
alat pendukung dalam proses pengambilan keputusan, promosi, hingga evaluasi produk [6]. Machine learning
memungkinkan system untuk mempelajari data dan mengidentifikasi pola secara langsung tanpa intervensi langsung
dari manusia [6]. Penelitian ini menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM), penggunaan Support Vector
Machine (SVM) sebagai algoritma klasifikasi telah terbukti menghasilkan akurasi tinggi dalam berbagai penelitian [7],
sebagai salah satu metode machine learning, SVM dilatih dengan memanfaatkan kumpulan data yang tersedia, SVM
unggul dalam menemukan hyperlane yang paling efektif dalam memisahkan data [8].

Penelitian ini menekankan pada pengembangan model klasifikasi popularitas produk, menggunakan data sekunder
dari platform Kaggle. Menggunakan kernel linear dan non-linier, kernel linier diterapkan untuk memisahkan data yang
dapat dipisahkan secara linier, sebaliknya kernel RBF dan polynomial digunakan ketika data tidak dapat dipisahkan
secara linear [9]. Tujuan dilakukanya penelitian ini untuk mengklasifikasikan produk skincare berdasarkan Tingkat
popularitas dan mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi popularitas produk, serta mengevaluasi efektivitas
dan perbandingan kinerja ketiga jenis kernel.

TINJAUAN PUSTAKA

Machine Learning

Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) yang menitikberatkan pada
pengembangan sistem komputer agar mampu mempelajari pola dari data yang tersedia untuk melakukan prediksi,
klasifikasi, maupun pengambilan keputusan tanpa instruksi pemrograman secara langsung [10]. Penelitian terkait
klasifikasi popularitas produk berbasis Machine Learning semakin marak digunakan, oleh penelitian Pratama (2023)
membuat model Machine Learning untuk memprediksi churn pelanggan di sektor asuransi. Dengan menggunakan
data numerik mereka dapat menemukan pola yang berkontribusi terhadap kemungkinan pelanggan meninggalkan
layanan dengan menggunakan data pelanggan [11]

Dataset Skincare

Dataset skincare adalah kumpulan data terstruktur yang berisi kumpulan informasi berbagai produk perawatan
kulit. Memanfaatkan data sekunder yang diperoleh dari platform Kaggle
www.kaggle.com/datasets/thedevastator/skincare-products-that-perform-the-best-at-sepho Data tersebut mencakup
atribut seperti merek, nama produk, harga, jumlah ulasan, jumlah suka, skor penilaian, ukuran produk, dan lainnya.
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Informasi ini digunakan untuk mengidentifikasi karakteristik produk yang memengaruhi tingkat popularitasnya dan
menjadi dasar dalam proses klasifikasi popularitas serta pengembangan model menggunakan algoritma
machine learning [6]

Klasifikasi

Teknik klasifikasi memegang peran krusial dalam proses penambangan data [12]. Klasifikasi merupakan proses
pengelompokan data berdasarkan kelas label atau target yang telah ditentukan [13]. Dalam tugas ini, program
komputer berfungsi untuk memprediksi atau menetapkan kategori, kelompok, atau kelas dari suatu data. Sebagai
metode pembelajaran terarah (supervised learning),

klasifikasi bertujuan untuk mengidentifikasi hubungan antara atribut masukan dan atribut target. Akurasi
klasifikasi dihitung dari seberapa besar persentase data yang berhasil diprediksi dengan label kelas yang benar. Tujuan
fundamental dari klasifikasi adalah untuk meningkatkan keakuratan dan keandalan hasil yang diperoleh dari data.

Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma dalam pembelajaran terawasi (supervised learning) yang
dirancang khusus untuk tugas klasifikasi. Penerapan SVM dalam sistem klasifikasi telah menunjukkan efektivitas
yang signifikan di berbagai bidang [14]. Meskipun secara fundamental SVM adalah pengklasifikasi /linear,
kemampuannya telah diperluas untuk menangani masalah klasifikasi non-linier dengan mengimplementasikan konsep
fungsi kernel. Fungsi kernel ini secara efektif memetakan data ke ruang berdimensi tinggi, memungkinkan pemisahan
yang sebelumnya tidak mungkin dilakukan dalam ruang dimensi asli [15]. Berikut beberapa metode kernel dalam
SVM dijelaskan dalam rumus persamaan seperti berikut [16]

a. Kernel Linear

K(x,x)=x! - x 1)
b. Kernel RBF
llx—x||?
K(x;,x) = exp (—?) 2)
c. Kernel Polynomial
K(x;,x) = (x-x; + DF 3)
METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengadopsi metodologi CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) sebagai
pendekatan terstruktur untuk klasifikasi popularitas produk skincare. Untuk tujuan ini, algoritma machine learning
Support Vector Machine (SVM) dimanfaatkan. Metode CRISP-DM terdiri dari enam tahap utama, meliputi (1)
businnes understanding (2) data understanding (3) data preparation (4) modelling, (5) evaluation, (6) deployment
[17].

GAMBAR 1. Metode CRISP-DM
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Bussines Understanding

Tahap awal dari metodologi CRISP-DM dalam penelitian ini adalah memahami tujuan dan kebutuhan bisnis.
Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat popularitas produk skincare yang tersedia di platform
Sephora, berdasarkan karakteristik produk seperti harga, jumlah ulasan, skor ulasan, dan atribut lainnya. Informasi ini
penting bagi pemangku kepentingan utama, seperti pemilik brand, manajer pemasaran, dan tim pengembangan
produk, dalam membuat keputusan strategis terkait promosi, pengembangan produk, dan pengelolaan stok (sitasi).

Data Understanding

Setelah tahap pemahaman bisnis, langkah berikutnya dalam proses penelitian adalah pengumpulan data historis
produk skincare yang relevan sebagai dasar analisis. Data yang digunakan bersumber dari platform Kaggle, yang
menyediakan dataset publik mengenai berbagai produk skincare dan makeup di Sephora, mencakup informasi seperti
nama produk, merek, harga, jumlah ulasan, skor ulasan, jumlah suka (loves), ukuran produk, serta status clean beauty.
Pada tahap ini juga dilakukan eksplorasi awal terhadap data menggunakan pendekatan Exploratory Data Analysis
(EDA) guna menilai kualitas data, mengidentifikasi nilai yang hilang dan duplikat, serta memahami distribusi awal
dari fitur-fitur utama (sitasi). Selain itu, analisis korelasi diterapkan untuk mengevaluasi hubungan antar fitur dengan
variabel target, sehingga dapat memberikan indikasi awal mengenai faktor-faktor yang berpotensi memengaruhi
popularitas produk skincare.

Data Preparation

Tahap data preparation dilakukan untuk memastikan data siap digunakan dalam pemodelan. Proses ini mencakup
pembersihan data dengan menghapus kolom tidak relevan, duplikat, dan menangani nilai hilang. Transformasi
logaritma diterapkan pada fitur numerik seperti jumlah ulasan dan jumlah suka guna mengurangi skewness. Fitur
kategorikal dikonversi menggunakan one-hot encoding. Label target ditentukan berdasarkan kuartil ke-75,
memisahkan produk menjadi kelas ‘Populer’ dan ‘Belum Populer’. Karena data tidak seimbang, dilakukan Teknik
SMOTE yang merupakan metode over sampling dan digunakan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan dalam
kumpulan data [18].

Modeling

Tahap pemodelan pada penelitian ini, algoritma Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk membuat model
klasifikasi popularitas produk skincare. Tiga jenis kernel diuji, yaitu linear, Radial Basis Function (RBF), dan
polynomial. Data yang telah diproses kemudian dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian.
Pemilihan fitur berdasarkan hasil seleksi mutual information, dari hasil seleksi fitur

Evaluasi

Setelah model SVM dibangun, fase evaluasi dilakukan untuk menilai kinerjanya dalam mengklasifikasikan
popularitas produk skincare. Setiap model dievaluasi menggunakan Confusion Matrix. Confusion Matrix adalah
metode yang digunakan untuk mengevaluasi sejauh mana keberhasilan model dalam melakukan prediksi klasifikasi
ketika output terdiri dari dua kelas atau lebih [19]. Ditunjukkan dengan tabel 1.

Tabel 1. Confusion Matrix

Kelas Prediksi Yes Prediksi No Total
Actual yes True Positive | False Negative | Positive
(TP) (PN) (P)
Actual no False Negative | True Negative | Negative
(FN) (TN) M)
Total P’ N’ P+N
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Berdasarkan tabel 2 dijelaskan bahwa:

TP (True Positive) : Jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar sebagai positif.
FP (False Positive) : Jumlah data yang salah diklasifikasikan sebagai positif.

FN (False Negative) : Jumlah data yang salah diklasifikasikan sebagai negatif.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dan Pembahasan pada penelitian memuat temuan yang didasari melalui tahapan CRISP-DM meliputi:

Bussines Understanding

Penelitian ini mengacu pada tujuan bisnis untuk membantu pihak manajemen memahami pola popularitas produk
skincare di platform Sephora. Identifikasi ini dilakukan dengan menganalisis karakteristik produk seperti jumlah
ulasan, jumlah suka, harga, dan skor penilaian. Informasi ini diharapkan dapat digunakan oleh pemangku kepentingan,
seperti manajer pemasaran dan pengembang produk, dalam menyusun strategi promosi, penentuan stok, serta
penyesuaian produk dengan preferensi pasar. Dengan demikian, penerapan model klasifikasi berbasis machine
learning bertujuan untuk mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat sasaran dalam meningkatkan penjualan
dan kepuasan pelanggan.

Data Understanding

Pada tahap ini, data yang digunakan dalam penelitian merupakan data produk skincare dan kosmetik milik brand
Sephora. Data tersebut merupakan data sekunder yang bersifat publik dan diperoleh melalui platform Kaggle. Dari
data yang di gunakan pada penelitian ini sebanyak 1689 data berisi informasi seputar produk skincare. Tahapan dalam
pemahaman data pada penelitian menggunakan Exploratory Data Analysis (EDA) merupakan analisis dan visualisasi
data yang dilakukan untuk memperoleh pemahaman yang lebih mendalam serta mengungkap insight yang bermakna
dari data tersebut [20]. Pada proses EDA analisis korelasi dilakukan untuk melihat hubungan fitur dengan popularitas

produk.
tama

Heatmap Korelasi Antar Ftur Numerik U

o

GAMBAR 2. Heatmap Korelasi Fitur

Gambar 2. memperlihatkan heatmap korelasi yang menunjukkan bahwa jumlah ulasan (log n_of reviews) dan jumlah
suka (log_n_of loves) memiliki korelasi positif paling kuat terhadap popularitas. Selain itu, rasio interaksi pengguna
seperti reviews_to_loves_ratio dan return_on_reviews juga relevan meski korelasinya sedang. Temuan ini mendukung

pemilihan fitur utama dalam pemodelan klasifikasi.
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Data Preparation

Data yang telah diperoleh nantinya melalui beberapa langkah penting meliputi persiapan data agar sesuai dengan
kebutuhan algoritma machine learning, dengan tujuh tahapan sebagai berikut: 1) Drop data yang berarti menghapus
kolom atau baris yang tidak relevan atau mengganggu analisis. Total 38 kolom tidak relevan dalam analisis yang
dihapus. 2) Standarisasi Teks pada kolom category yaitu dengan tujuan pembersihan spasi berlebih atau
menyamaratakan kapitalisasi huruf pada teks agar teks lebih rapi dan konsisten. 3) Data Transformation, dilakukan
untuk mengatasi masalah skewness pada fitur numerik agar distribusinya lebih mendekati normal.

Log Transformed n_of_loves Log Transformed n_of_reviews
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GAMBAR 2. Transformasi Logaritma

Selanjutnya 4) Imputasi, pada tahap ini melakukan imputasi / pengisian pada kolom yang bernilai NaN dengan
median. 5) Encoding, merupakan peran penting yang perlu dilakukan untuk mengubah fitur kategorikal menjadi
numerik agar bisa digunakan oleh algoritma machine learning. 6) labeling pada tahap ini produk diklasifikasikan ke
dalam dua kelas: ‘Populer’ dan ‘Belum Populer’. Dilakukan berdasarkan analisis deskriptif dengan pemilihan nilai
(Q3) atau kuartil ke-75. Penentuan label menggunakan kuartil ke-75 (Q3) dari distribusi nilai (log n_of loves) dan
(log_n_of reviews). Pendekatan ini dipilih karena Q3 secara statistik merepresentasikan batas atas (upper bound) dari
sebaran data, sehingga hanya 25% produk teratas yang dianggap populer

Distribusi Kelas Popularitas

1400 4

1200 4

1000 4

800 1

600

Jumlah Produk

400 4

2001

04
Belum Populer Populer
lahel

GAMBAR 4. Distribusi Kelas Popularitas

Pada gambar 4 diperoleh hasil distribusi dua kelas dengan data sebesar 1.374 berlabel “Belum Populer” dan 315 data
“Populer”. Selanjutnya 7) Balancing Data berdasarkan hasil yang diperoleh, bahwa distribusi kelas tidak seimbang
(imbalance). Ketidakseimbangan kelas berisiko menurunkan performa model klasifikasi karena model cenderung bias
pada kelas mayoritas. Oleh karena itu, diterapkan teknik penyeimbangan data dengan metode SMOTE untuk
memperbesar jumlah data pada kelas minoritas sehingga distribusi kelas menjadi lebih seimbang.
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Distribusi Kelas Popularitas Setelah SMOTE

1400
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GAMBAR 5. Distribusi Popularitas Setelah Imbalance

Dan yang terakhir dari preparation adalah 8) Feature Selection dilakukan dengan tujuan memilih atribut atau fitur
yang paling relevan secara otomatis. Metode yang digunakan adalah Mutual Information, yaitu teknik yang mengukur
seberapa besar informasi yang dibagikan antara setiap fitur dengan variabel target. Dengan hasil yang diperoleh dari
4 pemilihan fitur terbaik, Fitur yang terpilih: [log n_of reviews' 'log n of loves', 'reviews to loves ratio’,
'return_on_reviews']

Modeling

Proses pemodelan dalam penelitian ini melibatkan penerapan algoritma Support Vector Machine (SVM). SVM
dikenal efektif untuk klasifikasi data berdimensi tinggi dan mampu membentuk batas pemisah optimal, sehingga
sesuai untuk memetakan popularitas produk skincare.dengan tiga jenis kernel, yaitu linear, RBF, dan polynomial,
untuk membangun model klasifikasi popularitas produk skincare. Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk
pelatihan (training) dan 20% untuk pengujian (festing). Pemilihan rasio ini bertujuan untuk menjaga keseimbangan
antara proses pelatihan dan evaluasi, agar model dapat mempelajari pola dari karakteristik data.

Evaluasi

Evaluasi performa model dilakukan untuk mengukur seberapa baik model yang telah dibangun dalam melakukan
klasifikasi. Pengukuran performa dilakukan dengan confusion matrix untuk mengukur Tingkat accuracy, precision,

recall, dan FI-score. Selanjutnya dilakukan prediksi dengan hasil yang ditunjukkan pada Confusion Matrix dan
Classifiaction Report dari masing-masing kernel seperti berikut:

a. Confusion Matrix pada algoritma SVM Kernel Linear

Confusion Matrix - SVM Linear Kernel

Belum Populer

True label

Populer 4 53

T T
Belum Populer Populer
Predicted label

GAMBAR 6. Confusion Matrix Kernel Linear

92


http://u.lipi.go.id/1584178161
https://doi.org/10.37905/Aksara

IJCSR: The Indonesian Journal of Computer Science Research
E-ISSN 2963-9174 DOI prefix 10.37905

Volume 4, No. 2 Juli 2025

https://subset.id/index.php/IJCSR

b. Classification Report Kernel Linear
Classification Report (Kernel Linear):

precision recall fil-score  support
Belum Populer @.99 1.00 0.99 281
Populer 2.98 8.93 0.95 57
accuracy 8.99 338
macro avg 0.98 0.96 8.97 338
weighted avg 9.99 9.99 0.99 338

GAMBAR 7. Classification Report Kernel Linear
c. Confusion Matrix pada algoritma SVM Kernel RBF

Confusion Matrix - SVM Linear RBF

250
Belum Populer 0
200
T
8 I 150
o
2
=
r 100
Populer 57 1]
50
T T —0
Belum Populer Populer
Predicted label
GAMBAR 8. Confusion Matrix Kernel RBF
d. Classification Report Kernel RBF
Classification Report (Kernel RBF):
precision recall fl-score  support
Belum Populer 0.83 1.ee ©.91 281
Populer 0.00 .00 ©.00 57
accuracy 9.83 338
macro avg 0.42 @.5e 0.45 338
weighted avg 0.69 .83 8.75 338

GAMBAR 9. Classification Report Kernel RBF

e. Confusion Matrix algoritma SVM Kernel Polynomial

Confusion Matrix - SVM Linear Polynomial

Belum Populer

True label

Populer 57 [

Belum Populer Populer
Predicted label

GAMBAR 10. Confusion Matrix Kernel Polynomial
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f. Classification Report Kernel Polynomial

Classification Report (Kernel Polynomial):

precision recall fl-score support

Belum Populer 9.83 1.e0 9.91 281
Populer e.e0 0.00 @.ee 57
accuracy ©.83 338
macro avg .42 9.5e ©.45 338
weighted avg 9.69 9.83 @.75 338

GAMBAR 11. Classification Report Kernel Polynomial

Hasil dari dari evaluasi performa model menggunakan algoritma SVM dengan tiga jenis kernel, diketahui bahwa
kernel Linear memberikan performa klasifikasi unggul karena pola data popularitas bersifat linier, sehingga pemisahan
kelas lebih optimal tanpa perlu transformasi non-linear. Menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan kedua
kelas dengan sangat baik. Sebaliknya, kernel RBF dan Polynomial menunjukkan performa lebih rendah, hal tersebut
dikarenakan kedua kernel tersebut lebih mampu digunakan dalam analisis ketika data tidak terpisah secara linear.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil membangun model klasifikasi untuk memprediksi popularitas produk skincare, sehingga
dapat mendukung pengambilan keputusan pemasaran di platform Sephora. Model tersebut dibangun menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan tiga jenis kernel, yaitu linear, RBF, dan polynomial. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa kernel linear memberikan akurasi tertinggi sebesar 98,52%, yang menandakan bahwa
karakteristik data lebih sesuai dengan pendekatan linier. Kelebihan utama model ini terletak pada kemampuannya
mengenali pola popularitas dengan akurasi tinggi, sedangkan kekurangannya adalah ketergantungan pada
keseimbangan data dan pemilihan parameter kernel yang tepat. Penelitian ini memberikan kontribusi berupa model
klasifikasi popularitas produk skincare dan temuan faktor-faktor dominan, yang dapat dijadikan acuan pengambilan
keputusan pemasaran serta pengembangan produk di industri kecantikan.

Saran kepada Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan eksplorasi algoritma lain seperti Random
Forest, XGBoost, atau deep learning untuk dibandingkan dengan performa SVM. Fitur tambahan seperti analisis
sentimen dari ulasan juga dapat diteliti lebih lanjut untuk memperkaya informasi prediktif.
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