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Abstrak  

Di era social commerce yang berkembang pesat, live streaming telah menjadi alat pemasaran yang krusial, khususnya dalam 

industri kecantikan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan mengklasifikasikan karakteristik komentar audiens pada 

live streaming TikTok dari brand Make Over. Analisis difokuskan pada perbandingan dua konteks waktu yang berbeda, yaitu 

sesi Business as Usual (BAU) dan kampanye Payday, dengan menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM). Data 

penelitian dikumpulkan melalui teknik scraping untuk mendapatkan himpunan komentar dari kedua sesi live streaming 

tersebut. Tahapan metode penelitian diawali dengan prapemrosesan teks yang komprehensif untuk membersihkan noise pada 

data. Selanjutnya, proses pelabelan kategori komentar dilakukan secara otomatis memanfaatkan teknologi Large Language 

Model (LLM) GPT-4o mini untuk meningkatkan efisiensi. Fitur diekstraksi menggunakan metode pembobotan Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas pada dataset, 

penelitian ini mengimplementasikan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) sebelum melatih model 

SVM. Hasil pengujian model menunjukkan adanya perbedaan karakteristik interaksi yang signifikan antara kedua sesi. Sesi 

Payday menghasilkan volume komentar yang jauh lebih tinggi dan didominasi oleh niat transaksional, seperti pertanyaan 

seputar diskon dan voucher, mencapai akurasi klasifikasi sebesar 92,62%. Sebaliknya, sesi BAU lebih didominasi oleh 

komentar bersifat konsultatif terkait kecocokan produk dengan akurasi model 84,54%. Meski demikian, kategori Information 

Seeking tetap menjadi yang paling dominan di kedua sesi. Temuan strategis ini memberikan implikasi manajerial bagi brand, 

menyarankan perlunya strategi pengelolaan live streaming yang lebih adaptif berdasarkan konteks waktu promosi serta 

perilaku spesifik audiens. 

Kata kunci: Live Streaming, TikTok, Kategorisasi Komentar, Support Vector Machine, Social Commerce. 

1. Latar Belakang 

Perkembangan teknologi digital telah membawa dampak signifikan terhadap pola konsumsi dan strategi bisnis di 

Indonesia. Transformasi media digital tidak hanya mengubah cara individu mengakses informasi, tetapi juga 

membentuk pola interaksi antara konsumen dan merek dalam ekosistem digital (Acerbi, 2016; Kaplan & Haenlein, 

2010; Appel et al., 2020). Media sosial kini tidak lagi sekadar sarana hiburan, melainkan menjadi kanal pemasaran 

strategis yang memungkinkan terciptanya komunikasi dua arah antara perusahaan dan konsumen (Dwivedi et al., 

2021; Mandal & Joshi, 2017). 

Salah satu platform yang mendominasi lanskap media sosial saat ini adalah TikTok. Platform ini menghadirkan 

konsep social commerce, yaitu integrasi antara aktivitas sosial dan transaksi digital yang memungkinkan 

pengalaman belanja menjadi lebih interaktif dan real-time (Liang & Turban, 2011; Wongkitrungrueng & Assarut, 

2020). Fitur live streaming dalam TikTok tidak hanya berfungsi sebagai media promosi, tetapi juga sebagai sarana 

membangun kepercayaan dan keterlibatan konsumen melalui interaksi langsung antara penjual dan audiens (Park 

& Lin, 2020; Liao et al., 2023; Miao et al., 2025). 

Fenomena live streaming juga berkaitan erat dengan perilaku konsumen digital. Algoritma rekomendasi TikTok 

dan karakteristik konten yang bersifat personalisasi terbukti memengaruhi intensitas penggunaan platform dan 

keputusan pembelian pengguna (Medina Serrano et al., 2020). Selain itu, strategi promosi seperti diskon terbatas 

dan momentum payday terbukti mendorong perilaku konsumsi impulsif dan meningkatkan intensitas interaksi 

audiens dalam e-commerce (Suvarna & Malagi, 2023; Bacay et al., 2025). 
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Dalam konteks industri kecantikan, merek lokal Make Over memanfaatkan fitur live streaming sebagai strategi 

pemasaran digital untuk meningkatkan keterlibatan audiens dan konversi penjualan. Aktivitas live streaming 

dilakukan dalam dua konteks berbeda, yaitu sesi reguler Business as Usual (BAU) dan sesi kampanye promosi 

Payday. Perbedaan konteks ini memengaruhi karakteristik interaksi audiens, di mana sesi BAU cenderung 

didominasi oleh interaksi konsultatif, sedangkan sesi Payday didominasi oleh interaksi transaksional yang bersifat 

repetitif dan berorientasi pada pembelian. 

Volume komentar yang besar dan tidak terstruktur dalam live streaming menjadi tantangan bagi perusahaan dalam 

mengidentifikasi kebutuhan dan intensi konsumen secara akurat. Analisis komentar pengguna merupakan sumber 

data penting untuk memahami opini dan perilaku konsumen, yang dapat diolah menggunakan pendekatan machine 

learning (Ali et al., 2021; Bhardwaj et al., 2024). Pendekatan ini relevan mengingat machine learning mampu 

mengolah data teks dalam jumlah besar dan mengekstraksi pola yang sulit diidentifikasi secara manual (Sarker, 

2021; Kufel et al., 2023). 

Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan metode klasifikasi teks berbasis machine learning untuk 

mengategorikan komentar live streaming TikTok. Machine learning dipilih karena kemampuannya dalam 

mengenali pola data dan melakukan prediksi berdasarkan karakteristik fitur yang diekstraksi dari teks (Sarker, 

2021). Dalam konteks analisis teks, algoritma Support Vector Machine (SVM) banyak digunakan karena 

efektivitasnya dalam menangani data berdimensi tinggi dan menghasilkan performa klasifikasi yang stabil (Zhao, 

2020; Pakpahan et al., 2023). 

Berbagai penelitian terdahulu menunjukkan bahwa SVM memiliki kinerja yang baik dalam analisis sentimen dan 

klasifikasi teks. Fide et al. (2021) membuktikan bahwa SVM mampu mencapai akurasi di atas 90% dalam analisis 

ulasan aplikasi, sementara Rahmawati et al. (2024) menunjukkan efektivitas SVM dalam analisis sentimen toko 

kosmetik di TikTok Shop. Selain itu, perbandingan algoritma machine learning dalam analisis sentimen juga 

menunjukkan bahwa SVM memiliki performa kompetitif dibandingkan algoritma lain seperti Naïve Bayes (Rizki 

et al., 2025; Rahmah et al., 2023). 

Meskipun banyak penelitian telah membahas analisis sentimen pada e-commerce, studi yang secara spesifik 

membandingkan kategorisasi topik komentar live streaming antara periode promosi (Payday) dan periode reguler 

(BAU) menggunakan SVM masih terbatas. Penelitian ini hadir untuk mengisi celah tersebut dengan tujuan 

mengidentifikasi perbedaan karakteristik interaksi dan topik dominan pada kedua sesi. Hasil dari penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan wawasan strategis bagi manajemen Make Over dalam merancang konten live 

streaming yang lebih adaptif dan responsif terhadap perilaku audiens yang berubah-ubah sesuai konteks waktu. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan menerapkan metode klasifikasi teks berbasis machine 

learning. Objek penelitian adalah komentar audiens pada sesi live streaming akun TikTok resmi Make Over 

(@makeoverid). Pengumpulan data difokuskan pada dua sesi dengan karakteristik berbeda guna mendapatkan 

perbandingan yang komprehensif, yaitu sesi kampanye Payday yang dilaksanakan pada 25 Juli 2025 dan sesi 

reguler atau Business as Usual (BAU) pada 27 Juli 2025. 

Proses pengumpulan data dilakukan menggunakan teknik scraping dengan memanfaatkan perangkat lunak open-

source TikTok-Live-Connector berbasis Node.js yang terhubung langsung ke layanan Webcast TikTok. Data 

mentah yang diperoleh kemudian melalui tahapan prapemrosesan (pre-processing) untuk membersihkan noise dan 

menstandardisasi teks agar siap diolah. Tahapan ini meliputi data cleaning untuk menghapus emoji, duplikasi, dan 

simbol tidak relevan; case folding untuk menyeragamkan huruf menjadi lowercase; normalisasi kata tidak baku 

menggunakan kamus normalisasi yang disusun peneliti; serta tokenisasi untuk memecah kalimat menjadi unit kata. 

Setelah data bersih, dilakukan proses pelabelan otomatis menggunakan Large Language Model (LLM) GPT-4o 

mini. Komentar dikelompokkan ke dalam empat kategori utama, yaitu Information-seeking, Feedback, Social 

Interaction, dan Noise. Hasil pelabelan ini divalidasi dan digunakan sebagai ground truth. Dataset kemudian dibagi 

secara acak menjadi data latih (80%) untuk pembangunan model dan data uji (20%) untuk evaluasi performa. 

Tahap ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

dengan konfigurasi unigram dan bigram untuk menangkap konteks frasa. Guna meningkatkan efisiensi komputasi, 

dilakukan seleksi fitur menggunakan uji statistik Chi-Square dengan membatasi maksimal 3.000 fitur yang 

memiliki relevansi tertinggi terhadap kategori. Mengingat adanya ketidakseimbangan kelas (class imbalance) 
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yang signifikan pada data latih, teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) diterapkan untuk 

menyeimbangkan jumlah sampel antar kategori sebelum proses pelatihan. 

Klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Pemilihan SVM didasarkan pada 

kapabilitasnya yang teruji dalam menangani data berdimensi tinggi seperti teks secara efektif. SVM bekerja 

dengan membentuk hyperplane optimal yang memisahkan kelas-kelas data dengan margin terbesar, sehingga 

efektif meminimalkan kesalahan klasifikasi pada data baru. Keandalan metode ini diperkuat oleh berbagai studi 

terdahulu. Penelitian oleh Pakpahan et al. (2023) menunjukkan bahwa SVM mampu mengklasifikasikan deskripsi 

produk e-commerce dengan akurasi mencapai 95,7%. Senada dengan hal tersebut, Fide, Suparti, & Sudarno (2021) 

berhasil mencapai akurasi di atas 90% dalam analisis sentimen ulasan aplikasi menggunakan SVM. Lebih lanjut, 

studi Rahmawati, Fuadi, & Afrilia (2024) juga membuktikan efektivitas SVM dalam analisis sentimen pada toko 

kosmetik di TikTok Shop, yang menunjukkan relevansi tinggi metode ini dengan domain penelitian yang 

dilakukan. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengukur akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score. 

3. Hasil dan Diskusi 

Berdasarkan proses pengumpulan data yang dilakukan melalui teknik scraping pada dua sesi live streaming dengan 

karakteristik berbeda, ditemukan adanya disparitas yang signifikan dalam hal volume dan intensitas interaksi 

audiens. Sesi kampanye Payday (25 Juli 2025) menghasilkan volume data mentah sebesar 4.871 komentar, atau 

sekitar 4,5 kali lebih besar dibandingkan sesi reguler Business as Usual (BAU) pada 27 Juli 2025 yang hanya 

mencatat 1.081 komentar. Lonjakan ini mengindikasikan bahwa stimulus promosi secara drastis meningkatkan 

partisipasi audiens, namun juga meningkatkan tingkat noise atau data sampah hingga 33%. Setelah melalui tahapan 

prapemrosesan data, distribusi kelas pada kedua sesi menunjukkan pola yang konsisten di mana kategori 

Information Seeking mendominasi secara mutlak, mencapai 89,6% pada sesi Payday dan 83,2% pada sesi BAU. 

Hal ini mengonfirmasi bahwa fungsi utama fitur live chat bagi audiens adalah sebagai saluran pencarian informasi 

produk.  

Tabel  1. Distribusi Kategori Komentar pada Sesi Payday dan BAU 

Kategori Sesi Payday (25 Juli) Sesi BAU (27 Juli) 

Information Seeking 2.913 (89,6%) 858 (83,2%) 

Social Interaction 266 (8,2%) 139 (13,5%) 

Noise 45 (1,4%) 20 (1,9%) 

Feedback 25 (0,8%) 14 (1,4%) 

Total 3.249 1.031 

 

Penerapan algoritma Support Vector Machine (SVM) terbukti efektif dalam menangani klasifikasi teks pada 

dataset ini dengan performa yang sangat memuaskan. Evaluasi model menggunakan confusion matrix pada data 

uji (20%) menunjukkan bahwa pada sesi Payday, akurasi model mencapai 92,62%. Tingginya performa ini 

didorong oleh karakteristik bahasa pada sesi promo yang cenderung repetitif dan menggunakan kata kunci 

transaksional yang khas (seperti "etalase", "checkout"), sehingga pola datanya lebih mudah dikenali oleh 

hyperplane SVM. Kategori Information Seeking memiliki nilai Precision 0,99 dan Recall 0,96, yang berarti model 

hampir sempurna dalam memisahkan pertanyaan produk dari komentar lainnya. 

Tabel  2. Confusion Matrix dan Evaluasi Model Sesi Payday 

Kategori Precision Recall F1-Score Support 

Feedback 0.25 0.40 0.31 5 

Information Seeking 0.99 0.96 0.97 583 

Noise 0.27 0.78 0.40 9 

Social Interaction 0.70 0.66 0.68 53 

Accuracy   0.9262 650 

Weighted Avg 0.95 0.93 0.93 650 
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Sementara itu, pada sesi Business as Usual (BAU), akurasi tercatat sebesar 84,54%. Meskipun sedikit lebih rendah 

dibandingkan sesi promo akibat variasi bahasa yang lebih natural dan percakapan yang lebih cair (tidak terpaku 

pada frasa "deal" atau "checkout"), performa ini masih tergolong baik untuk implementasi bisnis. Model juga 

menunjukkan keseimbangan yang baik dalam mengenali kategori minoritas seperti Social Interaction dengan 

Recall sebesar 0,82. 

Tabel  3. Confusion Matrix dan Evaluasi Model Sesi BAU 

Kategori Precision Recall F1-Score           Support 

Feedback 0.33 0.67 0.44 3 

Information Seeking 0.97 0.86 0.91 172 

Noise 0.25 0.50 0.33 4 

Social Interaction 0.57 0.82 0.68 28 

Accuracy   0.8454 207 

Weighted Avg 0.89 0.85 0.86 207 

 

Di balik angka performa statistik tersebut, analisis kualitatif melalui wordcloud menyingkap perbedaan intensi 

audiens yang fundamental. Meskipun Tabel 1 menunjukkan bahwa kategori Information Seeking mendominasi 

kedua sesi, kata kunci yang digunakan audiens sangat berbeda. Sesi Payday didominasi oleh kata kunci 

transaksional bernada urgensi tinggi seperti "etalase", "berapa", dan "checkout". Visualisasi pada Gambar 1 

memperlihatkan besarnya ukuran kata "etalase" dan "berapa", yang mencerminkan psikologi Fear of Missing Out 

(FOMO) audiens untuk segera mengamankan barang promo. 

Gambar 1. Arsitektur Pencerminan Database  

Berbanding terbalik dengan itu, sesi BAU didominasi oleh kata kunci konsultatif-edukatif. Kata-kata seperti 

"shade", "kulit", "kuning langsat", dan "sawo matang" muncul secara dominan pada Gambar 2. Hal ini 

menandakan bahwa pada hari biasa, audiens berada dalam fase pertimbangan (consideration) dan membutuhkan 

validasi kecocokan produk dengan fisik mereka sebelum memutuskan membeli. 

Gambar 2. Arsitektur Pencerminan Database  

Temuan ini menjadi landasan empiris bagi transformasi proses bisnis Make Over. Analisis komparatif antara 

proses manual (sebelum penerapan model) dan otomatis (setelah penerapan model) mengungkap inefisiensi masif 

pada metode lama. Pada sesi dengan trafik tinggi, moderator manusia memiliki keterbatasan kognitif dan hanya 
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mampu membaca sekitar 31% dari total komentar yang masuk (sekitar 1.500 dari 4.800 komentar), menyebabkan 

ribuan potensi interaksi terlewatkan. Sebaliknya, model SVM mampu memproses 100% komentar secara real-

time, yang meningkatkan efisiensi monitoring hingga tiga kali lipat. 

Peningkatan kapasitas ini berdampak langsung pada identifikasi peluang penjualan (sales opportunity). Dalam 

kondisi manual, risiko lost sales sangat tinggi karena ribuan pertanyaan mengenai stok atau harga sering tertimbun 

oleh arus komentar lain, dan hanya pertanyaan yang kebetulan muncul di layar yang terjawab. Dengan otomatisasi, 

sistem dapat melakukan flagging pada seluruh pertanyaan produk untuk ditindaklanjuti oleh admin, sehingga 

potensi konversi dapat dimaksimalkan dari yang sebelumnya hanya ratusan menjadi lebih dari 950 prospek 

teridentifikasi. Selain itu, model ini berfungsi vital dalam mitigasi risiko (risk mitigation). Keluhan teknis seperti 

"tidak bisa checkout" atau "ongkir mahal" yang sebelumnya sering tenggelam dan berisiko merusak reputasi, kini 

dapat dipisahkan secara otomatis ke dalam dasbor prioritas. Hal ini memungkinkan tim operasional melakukan 

service recovery segera untuk mencegah pembatalan transaksi dan menjaga citra merek. 

Di balik angka performa statistik tersebut, analisis kualitatif terhadap kata kunci dominan menyingkap perbedaan 

fundamental dalam psikologi audiens. Pada sesi Payday, interaksi didominasi oleh istilah teknis transaksional 

seperti "etalase", "berapa", "mana", dan "checkout". Kemunculan masif kata "etalase" dan "berapa" 

mengindikasikan bahwa audiens sedang melakukan navigasi cepat di keranjang belanja dan membutuhkan validasi 

harga atau lokasi produk secara instan. Perilaku ini mencerminkan dorongan impulsif yang kuat akibat ketakutan 

akan kehabisan barang promo (Fear of Missing Out). Berbanding terbalik dengan itu, pada sesi reguler atau 

Business as Usual (BAU), topik pembicaraan bergeser menjadi lebih konsultatif dan edukatif. Kata-kata yang 

paling sering muncul meliputi "shade", "cushion", "untuk", "kulit", dan "kuning langsat". Hal ini menandakan 

bahwa tanpa desakan waktu promo, audiens berada dalam tahap pertimbangan (consideration), di mana mereka 

memanfaatkan fitur live streaming untuk memitigasi risiko salah membeli dengan memastikan kecocokan produk 

terhadap karakteristik fisik mereka. 

Temuan mengenai perbedaan karakteristik ini menjadi landasan empiris bagi transformasi proses bisnis 

perusahaan. Analisis komparatif terhadap alur kerja operasional mengungkap adanya inefisiensi yang signifikan 

pada metode pemantauan manual. Pada sesi dengan trafik tinggi seperti Payday, moderator manusia memiliki 

keterbatasan kognitif dan hanya mampu menangkap sekitar 31% dari total komentar yang masuk. Akibatnya, 

ribuan komentar yang berpotensi menjadi penjualan terlewatkan begitu saja karena tertimbun oleh arus obrolan 

yang cepat. Dalam skenario manual ini, moderator cenderung hanya menjawab pertanyaan yang kebetulan terlihat 

di layar, sehingga peluang konversi penjualan menjadi sangat acak dan tidak optimal. 

Integrasi model SVM mengatasi hambatan tersebut dengan memungkinkan pemrosesan 100% komentar secara 

real-time tanpa ada data yang hilang. Peningkatan kapasitas ini berdampak langsung pada dua aspek strategis: 

penyelamatan peluang penjualan (sales recovery) dan mitigasi risiko (risk mitigation). Dalam aspek penjualan, 

sistem mampu melakukan penandaan otomatis pada ribuan komentar berkategori Information Seeking yang 

sebelumnya terabaikan. Hal ini memungkinkan tim admin untuk melakukan tindak lanjut (follow-up) yang proaktif 

kepada calon pembeli potensial, bahkan setelah sesi live berakhir, sehingga mengubah "lost sales" menjadi 

pendapatan nyata. Sementara itu, dalam aspek risiko, model berfungsi sebagai sistem peringatan dini dengan 

mengisolasi komentar berkategori Feedback. Keluhan teknis seperti kendala checkout atau masalah ongkos kirim 

yang sering kali tenggelam dalam metode manual kini dapat dipisahkan ke dasbor prioritas. Deteksi cepat ini 

memungkinkan tim operasional untuk segera melakukan perbaikan layanan guna mencegah pembatalan transaksi 

massal dan menjaga reputasi merek di mata konsumen. 

4.  Kesimpulan 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) terbukti andal dalam 

mengotomatisasi kategorisasi komentar live streaming TikTok dengan performa yang terukur. Berdasarkan 

pengujian empiris, model ini mampu menghasilkan akurasi sebesar 92,62% pada sesi kampanye Payday dan 

84,54% pada sesi reguler atau Business as Usual (BAU). Tingkat akurasi ini menegaskan bahwa pendekatan 

machine learning mampu mengatasi keterbatasan metode manual dalam mengolah data teks berdimensi tinggi dan 

tidak terstruktur. Selain itu, penelitian ini berhasil memetakan perbedaan perilaku audiens di mana sesi Payday 

didominasi oleh interaksi transaksional yang mendesak, sedangkan sesi BAU didominasi oleh interaksi konsultatif 

yang berfokus pada kecocokan produk. Dominasi kategori Information Seeking pada kedua sesi mengonfirmasi 

fungsi utama live streaming sebagai saluran pelayanan pelanggan interaktif yang krusial bagi keputusan 

pembelian. Secara praktis, implementasi model ini memberikan dampak operasional yang signifikan dengan 

mengatasi inefisiensi pemantauan manual. Analisis komparatif menunjukkan bahwa tanpa bantuan model, 

moderator manusia memiliki keterbatasan kognitif yang serius karena hanya mampu memproses sekitar 31% dari 
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total komentar yang masuk pada sesi padat. Hal ini mengakibatkan hilangnya ribuan peluang penjualan potensial 

karena ribuan pertanyaan terkait produk tertimbun oleh arus komentar yang cepat. Penerapan SVM memungkinkan 

perusahaan untuk memproses 100% komentar secara real-time tanpa ada data yang terlewat sehingga cakupan 

identifikasi intensi beli meningkat secara drastis. Selain itu, kemampuan model dalam mengisolasi kategori 

Feedback memungkinkan tim operasional untuk memprioritaskan penanganan keluhan teknis maupun layanan 

yang berisiko menyebabkan kegagalan transaksi. Berdasarkan temuan tersebut, implikasi manajerial dari 

penelitian ini menyarankan agar strategi pengelolaan live streaming bertransformasi dari pendekatan reaktif 

menjadi proaktif berbasis data. Perusahaan direkomendasikan untuk mengintegrasikan model klasifikasi ini ke 

dalam dasbor pemantauan real-time agar host atau moderator dapat merespons pertanyaan prioritas dengan lebih 

cepat dan tepat sasaran sesuai konteks sesi. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar dilakukan 

pengembangan model dengan menambahkan analisis sentimen untuk mendeteksi emosi audiens secara lebih 

spesifik serta memperluas cakupan dataset pada berbagai kategori produk lain guna meningkatkan generalisasi 

model dalam ekosistem social commerce yang dinamis. 
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