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Abstract: This research evaluates the reputation of Merek X by analyzing 2,646 tweets from 
October 2023 to March 2024 using natural language processing (NLP) and Support Vector 
Machine (SVM). This study aims to assess consumer sentiment towards Merek X, identify the 
main factors influencing sentiment, and measure the data distribution and effectiveness of the 
SVM algorithm. The results showed that 69% of the sentiment was positive, 18.2% negative, 
and 12.8% neutral, with the SVM model achieving 83% accuracy. Factors such as product 
fit, price, quality, and innovation were found to significantly influence sentiment. These 
findings suggest that Merek X can improve customer satisfaction and refine its marketing 
strategy to strengthen its market position. 
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Abstrak: Penelitian ini mengevaluasi reputasi Merek X dengan menganalisis 2.646 tweet 
dari Oktober 2023 hingga Maret 2024 menggunakan natural language processing (NLP) dan 
Support Vector Machine (SVM). Penelitian ini bertujuan untuk menilai sentimen konsumen 
terhadap Merek X, mengidentifikasi faktor-faktor utama yang mempengaruhi sentimen, serta 
mengukur distribusi data, dan keefektifan algoritma svm. Hasil penelitian menunjukkan 
bahwa 69% dari sentimen adalah positif, 18,2% negatif, dan 12,8% netral, dengan model 
SVM mencapai akurasi 83%. Faktor-faktor seperti kecocokan produk, harga, kualitas, dan 
inovasi ditemukan secara signifikan mempengaruhi sentimen. Temuan ini menunjukkan 
bahwa Merek X dapat meningkatkan kepuasan pelanggan dan menyempurnakan strategi 
pemasarannya untuk memperkuat posisi pasarnya. 
 
Kata Kunci: Reputasi Merek; Pemrosesan Bahasa Alami; Analisis Sentimen; Support Vector 
Machine; Skincare. 
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PENDAHULUAN 
Dalam beberapa tahun terakhir, industri kosmetik di Indonesia telah berkembang pesat, 

terutama di segmen perawatan kulit. Hingga Oktober 2023, jumlah perusahaan kosmetik 
meningkat menjadi 1.010, dari 200 perusahaan di tahun 2020 (Waluyo et al., 2023). 
Perubahan kebiasaan konsumen akibat pandemi COVID-19 juga berkontribusi terhadap 
peningkatan penggunaan produk perawatan kulit di rumah (Mutia, 2022; statista, 2023). 
Dalam persaingan industri yang kompetitif ini, reputasi merek menjadi faktor utama dalam 
keputusan pembelian (Lin et al., 2023; Mamuaya, 2024; Mohammad et al., 2015; Traore, 
2024; ZAP Clinic and MarkPlus, 2024). Reputasi yang kuat menumbuhkan kepercayaan 
konsumen dengan menekankan kejujuran dan kualitas (Fatmawati and Fauzan, 2021; 
Mohammad et al., 2015; Stravinskiene et al., 2021). Sentimen di media sosial, performa 
produk, dan kualitas merupakan elemen penting yang membentuk reputasi tersebut 
(Mostaghel et al., 2019; Olaleye et al., 2018; Purba et al., 2022; Suryavanshi and Gangele, 
2024). 

Merek X adalah pendatang baru di pasar skincare Indonesia, yang mulai beroperasi 
pada tahun 2022. Perusahaan ini menawarkan rangkaian produk skincare dengan harga 
terjangkau yang dirancang untuk mengatasi berbagai masalah kulit. Inovasi yang dilakukan 
terus-menerus dalam produk facial wash, toner, serum, dan moisturizer adalah hal yang 
membedakan Merek X dalam industri yang sangat kompetitif ini. Seiring dengan 
perkembangan dan inovasi yang terjadi, penting untuk mengevaluasi bagaimana produk 
tersebut dipersepsikan oleh pelanggan dan bagaimana reputasi merek tersebut berkembang di 
pasar (Kayakuş et al., 2024). Dalam konteks ini, melakukan analisis sentimen di Twitter 
sangat menguntungkan. Data Twitter yang sangat luas dan arus informasi yang cepat 
memungkinkan untuk mendapatkan wawasan cepat tentang pendapat konsumen mengenai 
suatu produk. Karena pengguna sering membagikan pengalaman mereka secara terbuka, 
menjadikan Twitter sebagai sumber daya yang sangat berharga untuk menilai sentimen 
publik terhadap merek dan produk (Khuspe et al., 2024; V. Singh et al., 2024). 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen konsumen terhadap skincare 
merek X dengan menilai representasi sentimen, mengidentifikasi faktor-faktor kunci yang 
mempengaruhi sentimen, mengukur distribusi data, dan mengevaluasi keefektifan metode 
Support Vector Machine (SVM) dalam analisis sentimen. Menganalisis sentimen konsumen 
terhadap merek X dengan mengidentifikasi faktor-faktor kunci yang mempengaruhi 
sentimen, memberikan wawasan yang dapat ditindaklanjuti untuk meningkatkan keterlibatan 
pelanggan. Tujuan ini sangat penting untuk memahami reputasi merek dan pengembangan 
produk serta memandu keputusan pemasaran strategis. 

Penelitian ini menggunakan Support Vector Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan 
sentimen di Twitter sebagai positif, negatif, atau netral. SVM dipilih karena telah terbukti 
mampu menangani data dalam jumlah besar dengan tingkat akurasi yang tinggi, berkisar 
antara 82% hingga 98% (Fadlil et al., 2024; Ganga et al., 2022; Imanuddin et al., 2023; 
Jannah and Kusnawi, 2024; Makhtum and Muhajir, 2023; Qaiser et al., 2021; Sudhakaran 
and Jaiganesh, 2020). Metode ini sangat efektif dalam mengelola data yang kompleks dan 
memberikan hasil yang dapat diandalkan, sehingga menjadi pilihan yang sangat baik untuk 
mempelajari reputasi merek dalam konteks yang dinamis. 

Selain memberikan gambaran umum yang komprehensif tentang opini konsumen, 
teknik ini juga menawarkan wawasan strategis yang berharga untuk pengembangan produk 
dan inisiatif pemasaran Merek X di masa depan (Dubey and Jain, 2019; Fadlil et al., 2024; 
Rimpy et al., 2024; N. Singh and Jaiswal, 2023; Tellawar et al., 2023; Vaibhavi et al., 2024; 
Xi, 2024). 
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METODE 
Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan di Twitter dari Oktober 2023 hingga Maret 2024 menggunakan 
pustaka Tweet-Harvest dan kata kunci “ Merek X”. Jumlah total tweet yang diambil adalah 
2.646, yang mencakup teks, ID diskusi, tanggal, jumlah favorit, retweet, informasi pengguna, 
dan lain sebagainya. 
 
Pra-pemrosesan Data. 

Pra-pemrosesan data adalah langkah penting dalam analisis sentimen, untuk 
memastikan kualitas dan relevansi data yang dianalisis. Metode pra-pemrosesan studi ini 
dirinci di bawah ini: 
1. Pembersihan Data 

Penanganan Data yang Tidak Lengkap: Tweet yang tidak memiliki teks akan dihapus 
dari kumpulan data. Penghapusan Karakter yang Tidak Relevan: Expresi reguler 
digunakan untuk menghapus karakter khusus, emotikon, emoji, URL, hashtag, dan 
Sebutan yang tidak relevan dengan analisis sentimen. Penghapusan Duplikasi: Tweet yang 
terduplikasi dihapus untuk menjamin bahwa setiap informasi adalah unik dan tidak 
memengaruhi analisis. Filter Bahasa: Hanya tweet dalam bahasa Indonesia yang dianalisis; 
tweet dalam bahasa lain diabaikan. Pelipatan Huruf (Case Folding): Semua teks diubah 
menjadi huruf kecil. contoh prosesnya dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Contoh Pembersihan Data 
Tweet Asli Tweet bersih 
@merekX produk yang bagus tapi 
pengirimannya lama sekali! !"#$%&'(!"#$%&'( 
#kecewa https://t.co/link1234 

produk bagus tapi pengirimannya lama 
sekali 

 
2. Normalisasi Teks 

Kata-kata slang bahasa Indonesia yang umum dikonversi ke dalam bahasa standar 
dengan menggunakan kamus (KBBI) yang telah ditetapkan. contoh prosesnya dapat dilihat 
pada Tabel 2. 

Tabel 2. Contoh Normalisasi Teks 
Tweet Asli Tweet Normalisasi 
produk bagus tapi pengirimannya lemot  produk bagus tapi pengirimannya lambat  

 
3. Stop word removal dan stemming 

Stop word Removal: Daftar stop word bahasa Indonesia digunakan untuk 
menghilangkan istilah umum yang tidak memiliki arti penting. Kata-kata umum yang 
tidak memberikan konteks sentimen yang berharga (misalnya, “dan”, “di”, “yang”) akan 
dihapus. Pembatasan kata (stemming): Kata-kata direduksi menjadi bentuk dasarnya 
dengan menggunakan algoritma stemming berdasarkan Kamus Besar Bahasa Indonesia 
(KBBI). untuk menyederhanakan teks, contoh prosesnya dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Contoh Stemming 
Tweet Asli Tweet Stemming 
produk bagus tapi pengirimannya lambat produk bagus tapi kirim lambat 

 
Pelabelan Data 

Data diberi label menggunakan Kamus Leksikon Sentimen Indonesia. Kamus ini 
memberikan skor sentimen pada setiap tweet, yang menunjukkan apakah tweet tersebut 
positif, netral, atau negatif. Proses pelabelan terdiri dari menemukan kata kunci dan frasa 
dengan makna sentimen tertentu dan menghitung skor sentimen keseluruhan untuk setiap 
tweet. Beberapa penelitian telah menilai dan mengonfirmasi bahwa leksikon merupakan alat 
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analisis sentimen yang efektif. dimana memberikan skor sentimen, jika skornya (>0) , 
sentimen ditandai sebagai positif; jika (<0), ditandai sebagai negatif; jika nol, netral.  
 
Rekayasa Fitur 

Fitur diproses dengan menerapkan ekstraksi fitur dan seleksi fitur. Ekstraksi Fitur: 
Menggunakan metode Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan n-gram 
untuk menangkap konteks kata dalam tweet; Seleksi Fitur: Menggunakan uji chi-square 
untuk menentukan fitur yang paling relevan dengan kategori sentimen. 
1. Ekstraksi Fitur: Contoh TF-IDF dan N-Gram (1,1) 

Menghitung term frequency (TF), yaitu berapa kali sebuah kata muncul dalam sebuah 
dokumen dibagi dengan jumlah total kata dalam dokumen tersebut. contoh prosesnya 
dapat dilihat pada Tabel 4. 
Contoh Dokumen: 
Dokumen 1 (D1): “scarlet mahal tim sukses originote” 
Dokumen 2 (D2): “produk bagus tapi pengirimannya lama” 
Dokumen 3 (D3): “ micellar water originote” 
 

Tabel 4. Contoh penghitungan term frequency (TF) 
Term D1 D2 D3 
scarlet 1/5 0 0 
mahal 1/5 0 0 
tim 1/5 0 0 
sukses 1/5 0 0 
originote 1/5 0 1/3 
produk 0 1/5 0 
bagus 0 1/5 0 
tapi 0 1/5 0 
pengirimannya 0 1/5 0 
lama 0 1/5 0 
micellar 0 0 1/3 
water 0 0 1/3 

 
IDF mengukur seberapa penting sebuah kata di seluruh dokumen. Ini dihitung sebagai: 

 
(1) 

Dimana: 
𝑁 = adalah jumlah total dokumen. 
𝑑𝑓(𝑡) = adalah jumlah dokumen yang mengandung term 𝑡 
Untuk setiap term, hitung frekuensi dokumen df(t) dan kemudian IDF contoh prosesnya 
dapat dilihat pada Tabel 5. 
 

Tabel 5. Contoh penghitungan inverse document frequency (IDF) 
Term df(t) IDF 
scarlet 1 log (3/1) = 0,477 
mahal 1 log (3/1) = 0,477 
tim 1 log (3/1) = 0,477 
sukses 1 log (3/1) = 0,477 
originote 2 log (3/2) = 0,176 
produk 1 log (3/1) = 0,477 
bagus 1 log (3/1) = 0,477 
tapi 1 log (3/1) = 0,477 
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pengirimannya 1 log (3/1) = 0,477 
lama 1 log (3/1) = 0,477 
micellar 1 log (3/1) = 0,477 
water 1 log (3/1) = 0,477 

 
Terakhir, hitung TF-IDF untuk setiap term pada setiap dokumen dengan mengalikan 

term frequency (TF) dengan inverse document frequency (IDF), contoh prosesnya dapat 
dilihat pada Tabel 6. 

Tabel 6. Contoh menghitung TF-IDF 
Term D1(TF-IDF) D2(TF-IDF) D3(TF-IDF) 
scarlet   0,477 = 

0.0954 
0 0 

mahal   0,477 = 
0.0954 

0 0 

Tim   0,477 = 
0.0954 

  

sukses   0,477 = 
0.0954 

0 0 

originote   0,176 = 
0.0352 

0   0,176 = 
0.0587 

produk 0   0,477 = 
0.0954 

0 

bagus 0   0,477 = 
0.0954 

0 

tapi 0   0,477 = 
0.0954 

0 

pengirimannya 0   0,477 = 
0.0954 

0 

lama 0   0,477 = 
0.0954 

0 

micellar 0    0,477 = 
0.1590 

water 0    0,477 = 
0.1590 

 
2. Seleksi Fitur: Contoh Chi-Square 

Pertama-tama Hitung Frekuensi Observasi, buatlah tabel kontingensi yang 
menunjukkan kehadiran (1) atau ketidakhadiran (0) dari setiap istilah di semua dokumen, 
contoh prosesnya dapat dilihat pada Tabel 7. 

Tabel 7. Contoh menghitung frekuensi observasi 
Term D1 D2 D3 Total 
scarlet 1 0 0 1 
mahal 1 0 0 1 
Tim 1 0 0 1 
sukses 1 0 0 1 
originote 1 0 1 2 
produk 0 1 0 1 
bagus 0 1 0 1 
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tapi 0 1 0 1 
pengirimannya 0 1 0 1 
lama 0 1 0 1 
micellar 0 1 0 1 
water 0 0 1 1 

 
Menghitung expected frequency. expected frequency dihitung dengan menggunakan: 

 
(2) 

 adalah jumlah total dokumen dalam baris ke-𝑖  
 adalah jumlah total kemunculan term ke-𝑗. 

𝑁 adalah jumlah total kemunculan term pada semua dokumen. 
Sebagai contoh, expected frequency untuk kata scarlet 

 
 

 
 

 
Gunakan rumus chi-square untuk menghitung nilai untuk setiap term: 

 

(3) 

 adalah Observed frequencies 
 adalah Expected frequencies 

 
Contoh: Chi-Square for scarlet 
 

 
 

 
 

 
 
Pemodelan Machine Learning 

Model SVM dilatih dengan data pelatihan (80%) dan diuji dengan data pengujian 
(20%). Evaluasi dilakukan untuk mengukur keakuratan model dan melibatkan beberapa tahap 
utama dalam pemilihan parameter dan optimasi. 

Pemilihan Kernel: Berbagai jenis kernel, seperti Linear, Polynomial, Radial Basis 
Function (RBF), dan Sigmoid, telah diuji. Penyesuaian Parameter C dan Gamma (y): 
Parameter C mengatur keseimbangan antara separation margin dan classification error 
dengan nilai yang digunakan antara 0.1, 1, 10, 100, dan 1000. sedangkan Gamma 
mempengaruhi seberapa jauh pengaruh data training meluas dengan pemilihan nilai 1, 0.1, 
0.01, 0.001, dan 0.0001. 
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Evaluasi Model 
Setelah parameter dioptimalkan, dataset dibagi menjadi set pelatihan (80%) dan 

pengujian (20%). data uji akan digunakan untuk mengevaluasi model. Pengujian model akan 
dilakukan dengan menghitung metrik akurasi, presisi dan Recall serta F1-score (F-measure) 
berdasarkan confusion matrix. Metrik-metrik ini secara kolektif memberikan penilaian 
keseluruhan tentang seberapa baik kinerja model dalam membedakan antara kelas sentimen 
yang berbeda, contoh estimasi parameter Tabel 8. 

Tabel 8. Contoh estimasi parameter 

Aktual Prediksi 
Positif Negatif Netral 

Positif TP FP PN 
Negatif FN TN NNu 
Netral FNu NuN TNu 

 

 
(4) 

 
(5) 

 
(6) 

 
(7) 

1) True Positive (TP) adalah data positif yang diprediksi positif. 
2) False Positive (FP) adalah data positif yang diprediksi negatif. 
3) Positive Neutral (PN) adalah data positif yang diprediksi netral. 
4) True Negative (TN) adalah data negatif yang diprediksi sebagai benar. 
5) False Negative (FN) adalah data negatif yang diprediksi positif. 
6) Negative Neutral (NNu) adalah data negatif yang diprediksi positif 
7) True Neutral (TNu) adalah data netral yang diprediksi benar. 
8) False Neutral (FNu) adalah data netral yang diprediksi positif 
9) Netral Negatif (NuN) adalah data netral yang diprediksi negatif 
 
Visualisasi Data 

Visualisasi data digunakan untuk memperjelas temuan dan memfasilitasi interpretasi 
hasil analisis sentimen. Hal ini memungkinkan pemahaman yang lebih jelas mengenai 
distribusi data dan menyoroti kata-kata yang sering diekspresikan dalam kumpulan data. 
Teknik visualisasi seperti pie chart, bar chart, dan word clouds digunakan untuk menyajikan 
wawasan ini  

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
Distribusi Sentimen 

Berdasarkan analisis data sentimen, ditemukan bahwa sentimen positif mendominasi 
dengan persentase sebesar 69%. Hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar opini konsumen 
terkait Merek X di media sosial adalah positif. (Gambar 1) dan (Gambar 2) menampilkan 
distribusi sentimen positif dan negatif, seperti yang diilustrasikan oleh grafik yang 
menyertainya. 
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Gambar 1. Bar chart distribusi data 

 

Gambar 2. Pie chart distribusi data 
 
Faktor-Faktor yang Mempengaruhi Sentimen 

Analisis mendalam mengidentifikasi beberapa faktor yang secara signifikan 
mempengaruhi sentimen positif dan negatif terhadap produk Merek X. Faktor-faktor ini 
menunjukkan pola-pola tertentu dalam tweet yang dapat memberikan wawasan penting bagi 
Merek X. Seperti yang dapat dilihat pada (Gambar 3) untuk sentimen positif dan (Gambar 4) 
untuk sentimen negatif. 

 
Gambar 3. Wordcloud sentiment positif 

 
Gambar 4. Wordcloud sentiment negatif 
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Faktor-faktor yang mempengaruhi sentimen positif: 
a. Harga: Banyak tweet yang berfokus pada harga suatu produk mengungkapkan seberapa 

puas pelanggan terhadap produk tersebut. Ulasan yang menggambarkan produk Merek X 
sebagai “harga yang kompetitif” dan “terjangkau” mengungkapkan bahwa pelanggan 
berpikir bahwa produk tersebut menawarkan nilai yang baik untuk uang yang mereka 
keluarkan. 

b. Serum: Tweet positif mengandung banyak referensi tentang “serum”. Pengguna serum 
yang senang dengan pembelian mereka biasanya memberikan nilai tinggi karena produk 
tersebut memenuhi ekspektasi mereka, seperti kulit yang lebih baik. 

c. Kulit: Dalam tweet, istilah “kulit” sering kali dihubungkan dengan kenangan indah. 
Komentar positif seperti “kulit lebih halus” atau “kulit terlihat lebih cerah” sering 
diberikan oleh pengguna yang melaporkan peningkatan kondisi kulit mereka. 

d. Skincare: Diskusi tentang rejimen “skincare” sering kali dikaitkan dengan perasaan 
bahagia, terutama jika produk dari Merek X dianggap penting untuk perawatan kulit 
mereka. 

e. Cushion: Kata “cushion” sering digunakan dalam konteks positif dalam evaluasi 
kosmetik, yang menunjukkan kebahagiaan dengan hasil produk yang menyenangkan dan 
memuaskan. 

 
Faktor-faktor yang memengaruhi sentimen negatif: 

a. Jerawat: Tweet terkait kritik sering kali mengandung istilah yang berhubungan dengan 
“jerawat”. Beberapa pelanggan mengatakan bahwa produk tersebut memperburuk 
kondisi kulit mereka atau menimbulkan jerawat. 

b. Wajah: Membicarakan masalah “wajah” adalah cara tertentu untuk mengekspresikan 
ketidakpuasan. Pengalaman negatif biasanya dikaitkan dengan tweet yang menarik 
perhatian pada ketidaknyamanan atau hasil yang tidak sesuai dengan harapan. 

c. Salah: Ketika seseorang menggunakan istilah “salah” dalam sebuah tweet, itu berarti 
harapan mereka tidak terpenuhi oleh produk. Ekspresi seperti “pilihan yang salah” sering 
digunakan ketika sesuatu tidak berjalan dengan baik dan ketika seseorang tidak senang 

d. Shade: Jika produk kosmetik yang diberikan tidak sesuai dengan yang diharapkan atau 
tidak sesuai dengan warna kulit, warna atau “shade” yang tidak sesuai sering kali 
menimbulkan perasaan yang tidak menyenangkan. 

e. Perih: Efek samping yang tidak diinginkan dari produk dapat menjadi penyebab 
ketidaknyamanan seperti “perih” yang disebutkan dalam tweet yang tidak 
menyenangkan. 

 
Dengan menyadari elemen-elemen ini, Merek X dapat menentukan area yang 

membutuhkan pengembangan dan memodifikasi pendekatan mereka untuk meningkatkan 
pengalaman pelanggan. Menyelesaikan aspek-aspek yang sering dikeluhkan dapat 
meningkatkan kebahagiaan konsumen dan kesan merek. 
 
Hasil Detail Parameter Model SVM 

Pada penelitian ini, hasil terbaik dari optimasi parameter Support Vector Machine 
(SVM) adalah sebagai berikut: 
a. Kernel: Kernel RBF memberikan hasil terbaik dengan akurasi tertinggi, 
b. Nilai Parameter C: Nilai terbaik yang ditemukan adalah C = 10, yang memberikan 

keseimbangan optimal antara kompleksitas model dan akurasi. 
c. Nilai Gamma (γ): Nilai terbaik yang ditemukan adalah gamma = 1, yang efektif dalam 

menangkap pola tanpa menyebabkan overfitting. 
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Evaluasi Model 
Model diuji dengan 20% data sebagai data uji dan menggunakan confusion matrix dan 

didapatkan akurasi sebesar 83%. Hal ini menunjukkan bahwa parameter yang dipilih berhasil 
memaksimalkan kinerja model dalam mengklasifikasikan sentimen secara akurat. 
 
Wawasan untuk Strategi Pemasaran 

Hasil analisis memberikan beberapa rekomendasi strategis untuk Merek X: 
a. Memperkuat Kualitas Produk: Kualitas produk yang berkualitas tinggi penting untuk 

mempertahankan ulasan positif. Menanggapi umpan balik pelanggan mengenai kualitas 
dan melakukan perbaikan yang diperlukan dapat membantu mempertahankan reputasi 
positif. 

b. Memanfaatkan Umpan Balik Pelanggan: Melibatkan pelanggan dalam perbaikan produk 
dan secara aktif menanggapi umpan balik dapat memperkuat hubungan dan meningkatkan 
kepuasan. 

c. Inovasi Produk: Agar tetap relevan, Merek X harus terus berinovasi. Mengembangkan 
produk baru atau memperbarui produk yang sudah ada dengan fitur-fitur terbaru dapat 
menarik perhatian dan memenuhi harapan pelanggan. 

d. Dengan menerapkan wawasan ini, Merek X dapat meningkatkan posisi pasarnya, 
meningkatkan kepuasan pelanggan, dan menyempurnakan strategi pemasaran berdasarkan 
analisis sentimen yang mendalam. 

 
KESIMPULAN 

Penelitian ini memberikan analisis mendalam mengenai reputasi Merek X di platform 
Twitter melalui evaluasi sentimen. Temuan utama dari penelitian ini menunjukkan bahwa 
sentimen positif mendominasi dengan persentase 69%. Penggunaan model Support Vector 
Machine (SVM) dalam penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 83%, yang menandakan 
keefektifan model dalam klasifikasi sentimen. Faktor utama yang mempengaruhi sentimen 
terhadap produk Merek X diidentifikasi sebagai kualitas produk, harga, inovasi, dan 
kesesuaian produk berdasarkan hasil analisis. Saran strategis yang diberikan meliputi fokus 
pada peningkatan kualitas produk, respon proaktif terhadap umpan balik pelanggan, dan 
inovasi produk baru untuk memastikan daya saing di pasar. Diharapkan, insight ini dapat 
memandu Merek X dalam mengembangkan strategi pemasaran yang lebih tepat sasaran dan 
adaptif terhadap opini konsumen. 
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