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ABSTRAK 

 

 

PENERAPAN FINE-TUNING LLAMA 3.1 8B MENGGUNAKAN 

UNSLOTH DAN TEKNIK QLORA TERHADAP DETEKSI 

ULASAN PALSU PRODUK E-COMMERCE 

 

 

Oleh 

 

Nicholas Vitto Adrianto 

 

 

Ulasan palsu pada platform e-commerce merusak kepercayaan konsumen dan 

mendistorsi integritas pasar. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem 

deteksi ulasan palsu yang akurat dan efisien secara komputasi menggunakan Large 

Language Model (LLM) Llama 3.1 8B. Metode yang diterapkan adalah fine-tuning 

menggunakan kerangka kerja Unsloth dan teknik Quantized Low-Rank Adaptation 

(QLoRA) dengan kuantisasi 4-bit untuk menghemat memori. Menggunakan 

dataset ulasan Amazon yang terdiri dari 40.000 data seimbang antara ulasan asli 

dan buatan komputer, model dilatih dengan memperbarui hanya 0,52% parameter 

model. Hasil evaluasi menunjukkan kinerja model yang sangat tinggi dengan 

akurasi 99,47%, precision 99,27%, recall 99,66%, dan F1-score 99,47%. Secara 

teknis, implementasi ini berhasil menekan penggunaan memori GPU hingga 

puncaknya hanya 8,98 GB. Namun, analisis loss menunjukkan terjadinya 

overfitting setelah epoch kedua, yang mengindikasikan bahwa pelatihan optimal 

cukup dilakukan dalam dua siklus. Penelitian ini membuktikan bahwa Llama 3.1 

8B dengan teknik QLoRA merupakan solusi efektif untuk mendeteksi ulasan palsu 

pada infrastruktur terbatas. 

 

Kata kunci: Deteksi ulasan palsu, E-commerce, Large language model, Llama 3.1, 

Fine-tuning, QLoRA,  Unsloth.



 

 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

APPLICATION OF LLAMA 3.1 8B FINE-TUNING USING 

UNSLOTH AND QLORA TECHNIQUE IN E-COMMERCE PRODUCT 

FAKE REVIEW DETECTION 

 

 

By 

 

Nicholas Vitto Adrianto 

 

 

Fake reviews on e-commerce platforms damage consumer trust and distort market 

integrity. This study aims to develop an accurate and computationally efficient fake 

review detection system using the Llama 3.1 8B Large Language Model (LLM). The 

method employed is fine-tuning using the Unsloth framework and Quantized Low-

Rank Adaptation (QLoRA) technique with 4-bit quantization to conserve memory. 

Using an Amazon review dataset consisting of 40,000 balanced original and 

computer-generated reviews, the model was trained by updating only 0.52% of the 

parameters. Evaluation results demonstrated superior performance with 99.47% 

accuracy, 99.27% precision, 99.66% recall, and 99.47% F1-score. Technically, this 

implementation successfully reduced peak GPU memory usage to only 8.98 GB. 

However, loss analysis indicated overfitting after the second epoch, suggesting that 

optimal training requires only two cycles. This study proves that Llama 3.1 8B with 

the QLoRA technique is an effective solution for detecting fake reviews on limited 

infrastructure. 

 

Keywords: Fake review detection, E-commerce, Large language model, Llama 3.1, 

Fine-tuning, QLoRA, Unsloth.
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I. PENDAHULUAN 

 

 

1.1 Latar Belakang & Masalah 

Perkembangan teknologi telah berkembang pesat di berbagai belahan dunia. 

Internet menjadi salah satu teknologi yang sudah ada di berbagai kalangan 

masyarakat, baik itu di perkotaan maupun perdesaan. Menurut laporan dari We Are 

Social terhadap dunia digital tahun lalu (2025), sebanyak 6,04 miliar penduduk di 

dunia merupakan pengguna internet, atau 73,2% dari populasi dunia. Pada tahun 

ini, angka pengguna internet baru menembus 6 miliar dari 8 miliar penduduk dunia, 

di mana tahun-tahun sebelumnya masih berjumlah dibawahnya. Sejak berdirinya 

world wide web, muncul berbagai jenis platform internet yang dapat kita gunakan. 

Baik itu media sosial, platform messaging, surat elektronik, dan masih banyak lagi. 

Tetapi ada satu jenis internet yang sedang menjadi tren pada saat ini, yaitu e-

commerce. Platform e-commerce menyediakan layanan transaksi jual beli barang 

atau jasa dengan perantaraan jaringan internet (Syaifudin et al., 2025). Berdasarkan 

laporan dunia digital tahun 2025, 74,5% pengguna menggunakan internet untuk 

melakukan transaksi perbelanjaan di platform e-commerce (We Are Social, 2025). 

Pertumbuhan platform e-commerce merupakan hal yang menarik perhatian 

pengguna internet karena transformasi digital serta strategi pemasaran yang lebih 

modern membuat segala transaksi bisa dilakukan di internet (Syaifudin et al., 

2025). Selain itu, pandemi COVID-19 telah mendorong masyarakat untuk 

melakukan pembelanjaan secara online akibat dari kebijakan physical distancing 

pada saat itu di mana pembelanjaan secara langsung (luring) dibatasi atau tutup 

(Dewi & Firdaus, 2024). Berbagai platform e-commerce telah muncul, baik itu 

platform global seperti Alibaba, Amazon, dan eBay maupun platform di Indonesia 
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seperti Tokopedia dan Shopee. Amazon merupakan salah satu platform e-commerce 

global modern terbesar yang menjual layanan dan produk-produk seperti e-book, 

barang pokok, sekunder, tersier, dan lain sebagainya. Laporan peringkat dari 

Similarweb menempatkan Amazon sebagai platform website paling banyak 

dikunjungi ke-15 dengan 2,71 miliar kunjungan, sedangkan laporan dari Semrush 

menempatkannya sebagai website paling banyak dikunjungi ke-13 dengan 2,67 

miliar kunjungan (We Are Social, 2025).  

Sebagai platform global yang terpercaya dan andal, Amazon menjadi pilar utama 

dalam ritel modern untuk penjualan berbagai produk dan layanan. Untuk 

mempertahankan kepercayaan konsumen yang tinggi, ulasan produk atau layanan 

akan menjadi salah satu faktor yang meningkatkan tingkat kepercayaan antara 

konsumen, dan produk. Berdasarkan sebuah statistik terkait ulasan pada platform 

e-commerce, 93% calon konsumen membaca ulasan sebelum membeli produk atau 

layanan serta menyatakan bahwa ulasan dapat memengaruhi keputusan pembelian 

tersebut (Chen et al., 2022). Sayangnya, karena ketergantungan ini, ulasan dapat 

dieksploitasi untuk suatu keuntungan atau kerugian terhadap penjual atau platform 

e-commerce dengan maraknya ulasan palsu. Ulasan palsu, baik yang positif maupun 

negatif secara langsung memengaruhi daya beli konsumen dan mendistorsi pasar 

(Clarisa & Areta A, 2022). Menurut penelitian yang dilakukan oleh CapitalOne 

Research terhadap ulasan palsu (2025), secara global, ulasan palsu diproyeksikan 

akan merugikan konsumen online sekitar $770.7 miliar pada tahun 2025. 

Bagi penjual yang sah di platform e-commerce, dampaknya akan sangat pengaruh 

terhadap mereka dan juga platform tersebut. Seorang penjual anonim melaporkan 

produknya "diserang secara kejam" oleh berbagai ulasan palsu, mengakibatkan 

rata-rata peringkat bintangnya jatuh dari 4.6 menjadi 4.1 hanya dalam waktu tiga 

minggu (Anonim, 2025). Platform e-commerce telah melakukan upaya tindakan 

untuk menghindari ancaman ulasan palsu untuk meluas. Amazon bekerja sama 

dengan Better Business Bureau (BBB) dalam upaya untuk melawan ulasan palsu 

dengan menggugat para penanggung jawab atas ulasan palsu ini (Amazon, 2025). 

Dan bahkan Amazon sendiri juga menggunakan teknologi ML untuk mencegah 

ulasan palsu untuk memasuki platform mereka dengan cara mendeteksi ulasan 

palsu dan mampu menghapus 275 juta ulasan palsu (Amazon, 2024). Meskipun 
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demikian, keberadaan ulasan palsu tetap meraja lela karena semakin lama, ulasan 

palsu akan menjadi lebih sulit dideteksi oleh sistem atau bahkan model LLM yang 

digunakan. Sebuah penelitian menemukan bahwa rata-rata 30% ulasan online 

dianggap palsu, dan terdapat 47% produk terlaris di platform e-commerce Amazon 

memiliki ulasan yang tidak dapat diandalkan (CapitalOne Shopping, 2025).  

Deteksi ulasan palsu adalah sebuah teknik untuk menghindari ancaman hilangnya 

kepercayaan konsumen. Hal ini semakin lama semakin berkembang akibat dari 

munculnya metode-metode. Metode deteksi awal menggunakan teknik machine 

learning (ML) tradisional seperti SVM, Naive Bayes, dan Random Forest, lalu 

berkembang menjadi metode deep learning seperti CNN, LSTM, dan transformer 

models Menurut penelitian Mir et al. (2023), metode SVM, Naive Bayes, k-Nearest 

Neighbors (k-NN) dan Random Forest digunakan untuk model klasifikasi, dan 

menemukan bahwa SVM mempunyai akurasi 87,81%, Naive Bayes mempunyai 

akurasi 78,43%, k-NN mempunyai akurasi 77,18%, dan Random Forest 

mempunyai akurasi 83,43%, sehingga SVM mempunyai tingkat akurasi tertinggi. 

Tetapi saat ini, terdapat perkembangan kemajuan teknologi dari Natural Language 

Processing (NLP) yang paling terbaru yaitu Large Language Model (LLM). 

Papageorgiou et al. (2024) menemukan bahwa model ini kini dapat mendeteksi dan 

bahkan menghasilkan berita palsu (hoax) yang mendekati bahasa alami, yang sering 

kali tidak dapat dibedakan oleh manusia atau pendeteksi sekarang. Dan saat ini juga, 

pendeteksi berita palsu telah mengalami perkembangan yang mengesankan. Maka 

dari itu, penelitian ini dapat menerapkan sebuah model LLM yang dapat mendeteksi 

ulasan palsu pada sebuah produk e-commerce. Berbagai pre-trained model LLM 

telah muncul, seperti Generative Pre-trained Transformer (GPT) yang sering 

digunakan dalam berbagai aplikasi seperti chatbot ChatGPT. GPT-4 mampu 

memahami dan menjawab pertanyaan dari input teks dan gambar serta mendorong 

pemahaman informasi yang lebih rinci dan komprehensif. Sejak itu, berbagai model 

LLM baru dapat memahami konteks dan pertanyaan sekaligus efisiensi memori dan 

kinerja agar dapat digunakan oleh banyak orang untuk kegunaan mereka. 

Penelitian ini mengusulkan untuk mengambil langkah berikutnya, yaitu 

memanfaatkan salah satu LLM open source paling canggih dan efisien saat ini, 
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yaitu Meta Llama 3.1 dengan parameter 8 miliar. Model ini menawarkan 

keseimbangan kuat antara kemampuan dan efisiensi, dengan konteks 128K yang 

diperluas dan kemampuan multibahasa (Grattafiori et al., 2024). Namun, fine-

tuning LLM, terutama yang berparameter besar membutuhkan sumber daya 

komputasi, khususnya memori RAM, GPU, dan penyimpanan yang besar dan 

mahal (Shafelbilyunazra & Prasetya, 2025). 

Untuk mengatasi tantangan tersebut, penelitian ini akan mengimplementasikan 

pustaka Unsloth. Unsloth adalah perangkat optimasi yang secara drastis 

mengurangi penggunaan memori hingga 70-90% dan mempercepat pelatihan dua 

sampai lima kali dibandingkan metode standar, tanpa kehilangan akurasi. Unsloth 

telah mendukung beberapa model LLM, seperti Llama, Qwen3, Deepseek, Gemma, 

dan beberapa model lainnya (Han et al., 2023). Penelitian ini juga menggunakan 

teknik Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA), yang merupakan perkembangan 

dari proses Low-Rank Adaptation (LoRA). QLoRA memanfaatkan fine-tuning pada 

model LLM dengan kuantisasi 4-bit untuk menghemat penggunaan memori GPU 

(Dettmers et al., 2023). Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem 

deteksi ulasan palsu yang akurat dan efisien secara komputasi, sehingga layak untuk 

diterapkan dalam skala besar. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian latar belakang, adapun rumusan pertanyaan yang menjadi 

masalah pokok pada penelitian ini, yaitu: 

a. Bagaimana melakukan fine-tuning terhadap Large Language Model (LLM) 

Llama 3.1 8B menggunakan Unsloth dan teknik QLoRA untuk mendeteksi 

ulasan produk palsu pada platform e-commerce dengan menghemat sumber 

daya komputasi? 

b. Bagaimana mengevaluasi model Large Language Model (LLM) Llama 3.1 

yang telah di-fine-tuned untuk mendeteksi ulasan produk palsu pada platform 

e-commerce? 
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1.3 Batasan Masalah 

Untuk memastikan bahwa penelitian ini tidak meluas dan tetap fokus terhadap 

tujuan yang tercapai, adapun beberapa batasan ruang lingkup penelitian harus 

dibuat, yaitu: 

a. Karena bahasa yang didukung oleh model LLM tidak termasuk bahasa 

Indonesia, dataset yang digunakan berasal dari Kaggle merupakan dataset 

ulasan produk pada platform e-commerce Amazon berbahasa Inggris dengan 

jumlah 40 ribu data, dengan rasio 50:50 data ulasan asli dan palsu (computer 

generated). 

b. Model LLM yang digunakan adalah Llama versi 3.1 dengan parameter 8 miliar 

kata yang telah di-fine-tuned untuk memberikan instruction khusus agar dapat 

menjawab prompt lebih baik. 

c. Penelitian ini tidak mencakup pembuatan (generated) teks ulasan palsu dengan 

model LLM, hanya mencakup pendeteksi teks ulasan palsu. 

d. Penelitian ini akan menggunakan pustaka Unsloth untuk mengoptimasikan 

pemuatan dan pelatihan model LLM, serta menghemat pemakaian memori 

GPU dan RAM. 

e. Fine-tuning model LLM menggunakan Parameter-Efficient Fine-Tuning 

(PEFT) dengan teknik Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA) untuk 

mengoptimasi proses fine-tuning. 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian yang dilakukan ini, yaitu: 

a. Membangun dan melakukan fine-tuning model Llama 3.1 dengan parameter 8 

miliar dengan optimasi Unsloth dan teknik fine-tuning QLoRA untuk 

mendeteksi ulasan palsu terhadap produk di platform e-commerce. 

b. Mengevaluasi dan mengukur kinerja dari model Llama 3.1 berparameter 8 

miliar yang telah di-fine-tuned dengan optimasi Unsloth dan teknik QLoRA 

terhadap deteksi ulasan palsu terhadap produk di platform e-commerce. 
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1.5 Manfaat Penelitian 

Dengan adanya penelitian ini, adapun manfaat yang bisa diberikan, yaitu: 

a. Merintis pengguna Llama 3.1 untuk kepentingan pendeteksi ulasan palsu 

berbasis teknologi NLP, agar dapat digunakan untuk perkembangan fine-tuning 

model Llama dan LLM selanjutnya, khususnya untuk mendeteksi suatu hal 

yang mencurigakan seperti ulasan palsu, berita palsu, penipuan, dan 

sebagainya, serta dapat menerapkan teknik pelatihan yang menghemat memori 

pada komputasi dan waktu pelatihan. 

b. Membantu platform e-commerce dan bisnis untuk mengimplementasikan 

deteksi ulasan palsu berbasis LLM dalam platform mereka tanpa memerlukan 

infrastruktur GPU yang kompleks, agar dapat melindungi integritas ekosistem 

e-commerce, dan meningkatkan kepercayaan konsumen dengan efektif dan 

efisien.



 

 

 

 

 

II. LANDASAN TEORI 

 

 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Penelitian ini tidak terlepas dari penelitian terkait yang membahas deteksi ulasan 

palsu terhadap platform e-commerce yang menjadi sumber referensi sekaligus 

perbandingan dengan penelitian yang sedang dilakukan saat ini.  

Tabel 1. Penelitian terdahulu yang terkait. 

Peneliti Judul Penelitian Metode Hasil 

Alamsyah et 

al. (2023) 

Deteksi Fake Review 

Menggunakan Metode 

Support Vector 

Machine dan Naïve 

Bayes Di Tokopedia 

SVM dan 

Naive Bayes 

Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa 

model SVM 

mencapai akurasi 

94,38%, sedangkan 

model Naive Bayes 

mencapai akurasi 

91,57%. 

Purifyregalia 

et al. (2025) 

Detecting Fake 

Reviews in E-

Commerce: A Case 

Study on Shopee Using 

Support Vector 

Machine and Random 

Forest 

SVM dan 

Random 

Forest 

Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa 

model SVM unggul 

dengan mencapai 

nilai akurasi 88,84% 

dibandingkan model 

Random Forest 

dengan akurasi 

80,39% 
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Peneliti Judul Penelitian Metode Hasil 

Awalina et al. 

(2022) 

Perbandingan 

Pretrained Model 

Transformer Pada 

Deteksi Ulasan Palsu 

CNN dan 

Model pre-

trained 

BERT 

(ALBERT, 

RoBERTa, 

dan 

DistilBERT) 

RoBERTa unggul 

dengan nilai akurasi 

90,8% dibandingkan 

model  lainnya 

seperti ALBERT dan 

DistilBERT serta 

CNN. 

Hadi et al. 

(2025) 

Fake Review 

Detection on Digital 

Platforms Using The 

RoBERTa Model : A 

Deep Learning and 

NLP Approach 

Model fine-

tuned 

RoBERTa 

Model fine-tuned 

RoBERTa mencapai 

tingkat akurasi 

sebesar 86,25%, yang 

unggul atas model 

Logistic Regression, 

K-NN, dan LDA-

BPText CNN. 

Mohawesh et 

al. (2024) 

Fake Review 

Detection Using 

Transformer-Based 

Enhanced LSTM and 

RoBERTa 

RoBERTa 

dan LSTM 

Penelitian ini 

menggabungkan 

model RoBERTa 

dengan lapisan 

LSTM. Model 

dataset OpSpam 

menghasilkan akurasi 

96,03%, sedangkan 

dataset Deception, 

model menghasilkan 

akurasi 93,15%. 

 

Berdasarkan Tabel 1 di atas, terdapat beberapa penelitian yang terkait dengan 

penelitian tentang deteksi ulasan palsu menggunakan model NLP yang ada. 

Penelitian oleh Alamsyah et al. (2023) yang berjudul “Deteksi Fake Review 
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Menggunakan Metode Support Vector Machine dan Naïve Bayes Di Tokopedia” 

meneliti pendeteksian ulasan palsu pada platform e-commerce Tokopedia, dengan 

cara membandingkan antara dua model ML, Support Vector Machine (SVM) dan 

Naïve Bayes. Penelitian ini memanfaatkan teknik Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) untuk melakukan pelabelan data secara otomatis dan TF-IDF untuk fitur 

ekstraksi. Berdasarkan hasil pengujian, metode SVM terbukti lebih akurat dengan 

nilai akurasi mencapai 94,38%, sedikit lebih tinggi dibandingkan Naïve Bayes yang 

menghasilkan akurasi sebesar 91,57%, meskipun kedua model dinilai cukup baik 

dalam mengidentifikasi ulasan palsu. 

Penelitian yang dilakukan oleh Purifyregalia et al. (2025) berjudul “Detecting Fake 

Reviews in E-Commerce: A Case Study on Shopee Using Support Vector Machine 

and Random Forest” berfokus pada deteksi ulasan palsu di e-commerce Shopee 

Indonesia, khususnya pada produk akun premium Netflix, dengan menerapkan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest. Penelitian ini juga 

menggunakan metode Latent Dirichlet Allocation (LDA) untuk pelabelan data 

otomatis menjadi kategori Original (OR) dan Computer-Generated (CG), dan TF-

IDF untuk pembobotan kata. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma SVM 

memiliki performa yang lebih unggul dalam menangani data teks berdimensi tinggi 

dengan akurasi sebesar 88,84%, dibandingkan dengan Random Forest yang 

memperoleh akurasi 80,39%. 

Penelitian oleh Awalina et al. (2022) berjudul “Perbandingan Pretrained Model 

Transformer Pada Deteksi Ulasan Palsu” melakukan perbandingan komprehensif 

antara berbagai model pre-trained Transformer (BERT, XLNet, ALBERT, 

RoBERTa, DistilBERT) dengan pendekatan fine-tuning melawan model Deep 

Learning CNN yang menggunakan berbagai word embedding untuk mendeteksi 

ulasan palsu pada dataset OpSpam oleh Ott et al. (2011). Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa model RoBERTa mengungguli seluruh model transformer 

dan CNN lainnya dengan mencapai akurasi tertinggi sebesar 90,8%, precision 

90%, recall 91,8%, dan f1-score 90,8%. Meskipun RoBERTa memiliki kinerja 

klasifikasi terbaik, penelitian ini juga menemukan bahwa DistilBERT merupakan 

model yang paling efisien dari segi waktu komputasi pelatihan, hanya 

membutuhkan waktu 200,5 detik. 
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Penelitian oleh Hadi et al. (2025) berjudul “Fake Review Detection on Digital 

Platforms Using The RoBERTa Model : A Deep Learning and NLP Approach” 

mengeksplorasi penggunaan model Robustly Optimized BERT Approach 

(RoBERTa) untuk mendeteksi ulasan palsu pada dataset OpSpam oleh Ott et al. 

(2011), dengan pendekatan Deep Learning dan NLP. Penelitian ini membandingkan 

kinerja RoBERTa dengan metode lain seperti Logistic Regression, K-NN, dan 

LDA-BPTextCNN, di mana proses pelatihan menunjukkan konvergensi loss yang 

signifikan meskipun validasi loss cenderung tidak stabil. Hasil akhirnya 

menunjukkan bahwa RoBERTa mencatatkan performa terbaik dengan akurasi 

86,25%, menegaskan kemampuannya dalam menangkap nuansa linguistik yang 

kompleks untuk mendeteksi konten manipulatif dibandingkan metode pembanding 

lainnya. 

Penelitian oleh Mohawesh et al. (2024) berjudul “Fake Review Detection Using 

Transformer-Based Enhanced LSTM and RoBERTa” mengusulkan model hibrida 

baru yang menggabungkan arsitektur transformer RoBERTa dengan lapisan Long 

Short-Term Memory (LSTM) untuk meningkatkan deteksi ulasan palsu melalui 

pemahaman semantik dan linguistik yang lebih dalam. Diuji pada dataset OpSpam 

oleh Ott et al. (2011) dan Deception oleh Li et al. (2014), model hybrid ini berhasil 

mengungguli metode state-of-the-art lainnya dengan akurasi yang sangat tinggi, 

yaitu 96,03% pada dataset Ott et al. dan 93,15% pada dataset Deception. Selain 

kinerja tinggi, penelitian ini juga menerapkan teknik Shapley Additive Explanations 

(SHAP) untuk memberikan transparansi dan penjelasan rasional mengenai 

mengapa sebuah ulasan diklasifikasikan sebagai palsu atau asli. 

Penelitian-penelitian di atas menggunakan metode ML dan deep learning dalam 

klasifikasi ulasan palsu. Penelitian dari Purifyregalia et al. (2025) dan Alamsyah et 

al. (2023) menggunakan algoritma klasifikasi ML seperti SVM, Random Forest, 

dan Naïve Bayes, sedangkan Awalina et al. (2022) dan Hadi et al. (2025) 

mengembangkan metode klasifikasi deep learning seperti transformer RoBERTa, 

CNN, maupun Logistic Regression. Selain itu, dataset yang digunakan pada 

penelitian di atas juga bervariasi. Penelitian dari Purifyregalia et al. dan Alamsyah 

et al. menggunakan teknik web scrapping untuk mengambil data dari platform e-

commerce seperti Tokopedia dan Shopee, sedangkan Awalina et al. dan Hadi et al. 
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menggunakan dataset OpSpam dari Ott et al. (2011). Penelitian oleh Mohawesh et 

al. (2024) mengoptimalkan pendekatan ini melalui arsitektur hybrid RoBERTa-

LSTM untuk menangkap pola semantik yang lebih rumit, serta menggunakan dua 

dataset, yaitu OpSpam oleh Ott et al. dan Deception oleh Li et al. (2014). Penelitian 

ini akan menerapkan pembaruan teknologi dengan menerapkan Large Language 

Model (LLM) generatif dari Meta AI, Llama 3.1 dengan parameter yang sangat 

besar agar dapat memahami konteks lebih mendalam. Penelitian ini menggunakan 

dataset dari platform e-commerce Amazon yang disediakan oleh Salminen et al. 

(2022). Penelitian ini juga menangani permasalahan efisiensi komputasi dan biaya 

sumber daya komputasi pada saat melatih model yang berat ini, dengan 

menggunakan pustaka Unsloth dan teknik QLoRA untuk menghemat penggunaan 

memori grafis sebesar 70% sampai 90% dan mempercepat proses fine-tuning, 

menjadikan penerapan teknologi LLM canggih lebih efisien dan efektif untuk 

deteksi ulasan palsu dibandingkan pendekatan sebelumnya (Han et al., 2023). 

 

2.2 E-commerce 

E-commerce (electronic commerce), atau dalam bahasa Indonesia disebut 

perdagangan elektronik adalah ekosistem transaksi jual beli produk atau jasa yang 

dilakukan melalui media internet. Perdagangan elektronik bisa dilakukan antara 

organisasi dan konsumen atau business to consumer (B2C), antara kedua organisasi 

atau business to business (B2B), maupun antara kedua konsumen atau consumer to 

consumer (C2C). Platform e-commerce telah mendukung transformasi digital dan 

mengembangkan ekonomi digital terhadap pembelanjaan produk dan jasa di dunia, 

serta mengubah gaya hidup sosial manusia dari secara fisik menjadi lewat berbagai 

kanal (Syaifudin et al., 2025).  

Contoh platform e-commerce di dunia ada Amazon dan Alibaba, sedangkan 

platform e-commerce lokal terdapat Tokopedia, Lazada, dan Shopee. Sayangnya, 

keberadaan ulasan palsu merusak integritas pasar e-commerce dengan mendistorsi 

persepsi kualitas produk. Bagi mereka, kegagalan mendeteksi ulasan palsu dapat 

mengakibatkan hilangnya kepercayaan konsumen terhadap penjual dan juga 

platform e-commerce itu sendiri, serta kerugian ekonomi digital pada jangka 
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panjang. Oleh karena itu, pengembangan sistem deteksi otomatis yang akurat bukan 

hanya masalah teknis, tetapi imperatif bisnis yang strategis untuk menjaga reputasi 

ekosistem pasar digital. 

 

Gambar 1. Halaman utama platform e-commerce Amazon. 

 

2.3 Ulasan Palsu 

Ulasan (review) pada platform e-commerce merupakan hal yang sangat penting bagi 

konsumen, apalagi mereka yang ingin membeli produk atau jasa tersebut. Ulasan-

ulasan tersebut dapat digunakan oleh calon pembeli sebagai faktor dalam 

mengambil keputusan terhadap apakah mereka membutuhkan produk atau jasa 

yang dilihat tersebut. Sayangnya, muncul juga berbagai ulasan palsu bersifat 

merugikan pembeli dan juga penjual dan dapat menghancurkan reputasi dari 

platform e-commerce (Alamsyah et al., 2023). 

Ulasan palsu (fake reviews) merupakan ulasan yang sengaja ditulis dengan tujuan 

untuk menipu konsumen Ulasan palsu bersifat merugikan karena dapat 

menurunkan kualitas ulasan secara umum, dan menghilangkan rasa kepercayaan 

konsumen (Clarisa & Areta A, 2022). Ulasan palsu secara umum dibagi menjadi 

tiga jenis, ulasan tidak jujur (untruthful reviews), ulasan merek (brand reviews), dan 

ulasan yang bukan sama sekali ulasan (non-reviews) (Kumar, 2020): 
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1. Untruthful reviews: Ulasan ini berisi pendapat yang tidak jujur dan disengaja, 

biasanya bertujuan untuk memuji produk yang buruk atau memperburuk 

produk-produk pesaing agar produk ini menjadi produk yang satu-satunya 

terbaik disbanding produk lain. 

2. Brand reviews: Ulasan ini hanya berfokus terhadap merek dari produk tersebut 

secara umum, bukan produk secara khusus, sering kali bersifat promosi 

berlebihan atau menjelekkan nama merek untuk menguntungkan merek lain. 

3. Non-reviews: Ulasan ini tidak berisi ulasan, melainkan iklan atau pendapat 

yang tidak relevan terhadap produk ataupun merek. 

Deteksi ulasan palsu adalah masalah yang menantang karena pembuat ulasan palsu 

dapat meniru gaya ulasan asli. Untungnya, terdapat beberapa pola yang 

memungkinkan ulasan-ulasan tersebut bersifat palsu. Penelitian dari Kumar (2020) 

dan Sun et al. (2024) menemukan beberapa karakteristik dari ulasan palsu, yaitu: 

1. Fitur tekstual: Ulasan palsu sering kali lebih pendek, menggunakan bahasa 

yang beranggap berlebihan (hiperbola), atau memiliki pola grammar yang 

repetitif. Mereka mungkin kurang mendetail tentang aspek sensorik 

penggunaan produk dibandingkan ulasan asli. 

2. Fitur perilaku: Ulasan palsu sering terjadi mengikuti pola waktu pengiriman 

ulasan. Biasanya terjadi lonjakan ulasan tiba-tiba terhadap suatu produk atau 

jasa, dan sering kali terjadi perubahan rata-rata peringkat secara signifikan. 

Tantangan terkini adalah munculnya ulasan palsu yang dihasilkan oleh AI 

(computer-generated fake reviews). Ulasan ini sering kali memiliki tata bahasa yang 

sempurna dan narasi yang alami, membuatnya sulit dideteksi oleh metode ML 

tradisional, sehingga memerlukan kemampuan pemahaman semantik mendalam 

dari LLM seperti Llama 3.1 untuk mendeteksinya. 

 

2.4 Klasifikasi 

Klasifikasi dalam bidang kecerdasan buatan (AI) merupakan teknik 

mengelompokkan data dalam dataset ke dalam sebuah kategori atau kelas 
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menggunakan label. Karena label kelas tersebut, klasifikasi termasuk dalam jenis 

supervised learning dalam teknik machine learning (ML). Supervised learning 

melatih algoritma untuk mempelajari data dari dataset dan target kelas yang sesuai 

yang berupa label string. Salah satu contoh klasifikasi berdasarkan penelitian ini 

menggunakan teknik klasifikasi untuk membuat komputer membedakan antara 

ulasan asli dan ulasan palsu. Klasifikasi juga dapat digunakan untuk alat pendeteksi 

pada dataset bermodal gambar atau teks (Santoso, 2023). 

Klasifikasi bisa menggunakan metode ML tradisional maupun deep learning. 

Metode ML untuk klasifikasi sudah ada banyak aplikasi dan algoritma yang 

digunakan. Contoh algoritma ML yang sering digunakan dalam klasifikasi ada 

Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Naive Bayes, dan masih banyak 

lagi. SVM memanfaatkan hyperplane yang memisahkan antar dua kelas sebagai 

batas keputusan (decision boundary), sedangkan Naive Bayes menggunakan 

teorema Bayes yang menghitung probabilitas pada data tertentu (Alamsyah et al., 

2023). Random Forest merupakan perkembangan dari algoritma Decision Tree 

dengan cara menggabungkan beberapa decision tree yang dilatih pada sebagian 

dataset yang berbeda. Random Forest memanfaatkan majority voting untuk 

melakukan klasifikasi pada dataset (Purifyregalia et al., 2025). 

Klasifikasi metode deep learning menjadi perkembangan lanjut dari metode ML 

tradisional. Metode ini memanfaatkan neural network untuk melakukan analisis 

yang lebih kompleks Neural network memanfaatkan lapisan-lapisan dan neuron 

untuk melakukan klasifikasi yang lebih mendalam (Qamar & Zardari, 2023).  

 

Gambar 2. Lapisan dalam neural network (Qamar & Zardari, 2023). 
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Contoh algoritma deep learning yang sering dipakai dalam penelitian bertopik 

klasifikasi adalah Recurrent Neural Network (RNN), Convolutional Neural 

Network (CNN), dan Long Short-Term Memory (LSTM). CNN biasanya digunakan 

dalam tugas-tugas Computer Vision (CV), tetapi telah terbukti juga bahwa CNN 

mampu menyelesaikan permasalahan yang berhubungan dengan pemrosesan 

bahasa alami (Awalina et al., 2022).  

 

2.5 Natural Language Processing (NLP) 

Menurut Stryker dan Holdsworth (n.d.), natural language processing (NLP), atau 

dalam bahasa Indonesia disebut pemrosesan bahasa alami merupakan bidang AI 

yang menggunakan algoritma untuk memungkinkan mesin seperti sistem komputer 

untuk memahami, menafsirkan, dan menghasilkan bahasa manusia dengan cara 

yang bernilai dan kontekstual. NLP telah menjadi salah satu teknologi AI yang 

sedang berkembang pesat dalam beberapa tahun terakhir, akibat perkembangan 

teknologi seperti deep learning yang meningkatkan pemahaman mesin terhadap 

bahasa manusia. NLP dibagi menjadi dua jenis, natural language understanding 

(NLU) yang berfungsi untuk menganalisis makna dari dokumen, dan natural 

language generation (NLG) yang berfungsi untuk membuat teks dari komputer. 

(Deeplearning.ai, 2023). 

NLP telah digunakan untuk beberapa aplikasi dalam kehidupan sehari-hari, seperti 

analisis sentimen, mesin penerjemah, voice assistant, chatbot, dan analisis teks 

untuk mendeteksi spam dan fraud. Berhubungan dengan penelitian ini, deteksi 

ulasan palsu pada platform e-commerce merupakan salah satu aplikasi NLP yang 

sangat penting untuk membantu pengembangan NLP, apalagi menggunakan model 

LLM yang merupakan perkembangan dari NLP (Sutoyo, 2023). 
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Gambar 3. Posisi bidang NLP pada teknologi AI (Sutoyo, 2023). 

 

2.6 Transformer 

Transformer merupakan arsitektur model yang menyelesaikan permasalahan 

keterbatasan Recurrent Neural Network (RNN). Penelitian oleh Google Brain 

berjudul “Attention is All You Need” memperkenalkan arsitektur transformer yang 

seperti judul penelitiannya, hanya memerlukan mekanisme attention untuk 

mengolah elemen-elemen dalam urutan input dan output sehingga tidak 

memerlukan model perulangan (recurrence) yang mengakibatkan hambatan 

paralelisasi pada GPU. Mekanisme self-attention merupakan mekanisme yang 

sangat penting dalam arsitektur transformer. Mekanisme tersebut memungkinkan 

model untuk menimbang relevansi kata-kata lain dalam kalimat terhadap kata yang 

sedang diproses (Vaswani et al., 2017).  

Arsitektur transformer dibagi menjadi dua, yaitu encoder dan decoder. 

Arsitekturnya dapat pada Gambar 4. 
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Gambar 4. Arsitektur transformer (Vaswani et al., 2017). 

 

1. Encoder: Bagian encoder berfungsi untuk mengubah masukan yaitu berupa 

teks atau token menjadi vektor yang bersifat kontekstual. Encoder terdiri dari 

N (biasanya 6) lapisan, dan setiap lapisan mengandung lapisan multi-head 

attention dan feed forward. 

2. Decoder: Bagian decoder berfungsi untuk menghasilkan output berdasarkan 

representasi dari encoder dan output sebelumnya. Decoder mengandung N 

lapisan di mana setiap lapisan mengandung lapisan multi-head attention dan 

feed forward. Selain itu, decoder juga mengandung tambahan lapisan masked 

multi-head attention untuk membantu output dalam tumpukan encoder. 

Model-model LLM umumnya menggunakan arsitektur transformer seperti di atas. 

Contoh encoder-only LLM adalah Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT), sedangkan contoh decoder-only LLM adalah Generative 

Pre-trained Transformer (GPT) dan Llama. 
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2.7 Large Language Model (LLM) 

Large language model (LLM) merupakan pre-trained model NLP dan deep 

learning yang canggih dan dirancang untuk memahami dan menghasilkan bahasa 

manusia dengan memerhatikan makna dan syntax dari teks dokumen. Model ini 

biasanya dilatih pada korpus teks berskala sangat besar (biasanya berupa dataset 

korpus dokumen yang terdiri dari triliun token) untuk memprediksi token 

berikutnya dalam sebuah urutan teks. Seiring berjalannya waktu, LLM sudah 

digunakan dalam beberapa aplikasi dalam kehidupan sehari-hari, seperti chatbot 

dalam layanan dukungan sebuah perusahaan, dan sebuah alat untuk mendeteksi 

penipuan, spamming, serta berita palsu (hoax) (Papageorgiou et al., 2024). Maka 

dari itu, deteksi ulasan palsu pada e-commerce bisa menggunakan LLM yang makin 

paham konteks dari kalimat dan pola yang terkandung sehingga dapat 

mendeteksinya sebaik metode-metode pendeteksi lainnya (Z. Wang, 2025). 

 

Gambar 5. Posisi LLM pada teknologi AI (Dataiku, n.d.). 
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2.8 Llama 3.1 

Llama 3.1 merupakan seri dari pre-trained LLM yang dikembangkan oleh Meta AI 

yang dirilis pada Juli 2024. Model ini mewakili puncak dari evolusi 

arsitektur decoder-only yang dioptimalkan. Llama 3.1 memperkenalkan beberapa 

perubahan arsitektur kunci yang memungkinkannya bersaing dengan model LLM 

lainnya. Model Llama dilatih berdasarkan korpus teks multilingual yang sangat 

besar dengan 15.6T tokens dan context window 128K tokens. Karena token yang 

besar tersebut, LLM ini mampu mendukung beberapa bahasa, yang terdiri dari 

bahasa Inggris, Jerman, Prancis, Italia, Portugis, Hindi, Spanyol, dan Thai. Selain 

model base, Llama 3.1 juga menyediakan model instruct, yaitu model Llama 3.1 

yang di-fine-tune berdasarkan data instruksi atau prompt untuk mengikuti perintah 

yang diberikan oleh pengguna (Grattafiori et al., 2024). 

 

Gambar 6. Arsitektur Llama 3.1 (Grattafiori et al., 2024). 

 

Gambar 6 menggambarkan arsitektur Llama 3.1. Secara umum, fitur dan arsitektur 

model Llama 3.1 dapat dijelaskan sebagai berikut: 

1. Input: Llama 3.1 menyediakan tokenizer menggunakan algoritma Byte Pair 

Encoding (BPE) berbasis tiktoken yang mampu memecahkan korpus teks yang 

panjang menjadi unit token. Input teks  

2. Embeddings: Llama 3.1 menggunakan Rotary Positional Embeddings (RoPE) 

untuk menyandikan informasi posisi dalam urutan teks. Nilai frekuensi RoPE 

disetel menjadi 500.000 untuk mendukung konteks yang lebih panjang. 

3. Transformer block: Blok ini terdiri dari beberapa tumpukan blok yang berbeda 

untuk varian setiap parameter, seperti varian 8B mempunyai 32 blok, 

sedangkan varian 405B mempunyai 126 blok. Blok ini dibagi menjadi dua 

bagian, lapisan attention dan feed-forward. 
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a. Self-attention: Llama 3.1 menggunakan Group-Query Attention (GQA), 

yaitu membagi query heads menjadi delapan kelompok-kelompok, di 

mana setiap kelompok berbagi satu pasangan key dan value. Teknik ini 

membuat kinerja attention menjadi jauh lebih cepat dan hemat memori. 

b. Feed-forward network: Digunakan untuk meneruskan data dari lapisan 

attention ke blok transformer selanjutnya. Bekerja seperti neural network 

secara umum. 

4. Output: Model menghasilkan probabilitas untuk token berikutnya. Model 

memilih satu token yang paling mungkin untuk melanjutkan kalimat tersebut. 

5. Auto-regressive decoding: Setelah melalui tahap-tahap sebelumnya, data akan 

kembali ke tahapan input untuk prediksi token berikutnya. 

Llama 3.1 diluncurkan dalam tiga parameter besar, yaitu model dengan parameter 

sebanyak 8 miliar, 70 miliar, dan yang paling besar, 405 miliar. Makin besar 

parameter model, makin mampu model tersebut untuk menangani pola kompleks. 

Dalam penelitian ini, kita akan menggunakan model dengan parameter 8 miliar agar 

tidak memakan waktu yang lama selama pelatihan. Spesifikasi dari semua jenis 

model Llama 3.1 dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Spesifikasi model Llama 3.1 8B, 70B, dan 405B (Grattafiori et al., 2024). 

Spesifikasi 
Parameter 

8B 70B 405B 

Lapisan 32 80 126 

Dimensi Model 4.096 8.192 16.384 

Dimensi FFN 14.336 28.672 53.248 

Attention Heads 32 64 128 

Key/Value Heads 8 

Puncak Learning Rate 3 × 10-4 1.5 × 10-4 8 × 10-5 

Fungsi Aktivasi SwiGLU 

Ukuran Kosakata 128.000 

Positional Embeddings RoPE (θ =500,000) 
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2.9 Unsloth 

Unsloth adalah pustaka framework optimasi open-source yang dikembangkan 

untuk mempercepat pelatihan dan fine-tuning LLM serta mengurangi penggunaan 

memori GPU secara drastis tanpa mengurangi akurasi dari model LLM. Unsloth 

menyelesaikan masalah terhadap penelitian yang melakukan pelatihan model yang 

berparameter besar dengan sumber daya komputasi yang  terbatas. Tanpa optimasi 

ini, pelatihan model yang berat, contohnya Llama 3.1 8B akan sangat sulit atau 

bahkan mustahil dilakukan karena keterbatasan memori GPU. Fitur-fitur utama dari 

Unsloth adalah sebagai berikut (Han et al., 2023): 

1. Menggunakan bahasa Triton: Unsloth menulis ulang kernel penting (seperti 

forward pass dan backward pass pada lapisan MLP dan Attention) 

menggunakan bahasa pemrograman Triton dari OpenAI. Kernel khusus ini 

dioptimalkan secara manual untuk arsitektur GPU NVIDIA. 

2. Menggunakan deviasi backpropagation manual: Unsloth menggunakan 

mesin backpropagation manual yang diturunkan secara matematis. Dengan 

mengetahui turunan eksak dari setiap operasi, Unsloth dapat menghitung 

gradien tanpa perlu menyimpan semua nilai antara, mengurangi penggunaan 

memori GPU hingga 60-70% dibandingkan implementasi standar 

HuggingFace. 

3. Mendukung Parameter Efficient Fine-Tuning (PEFT): Unsloth mendukung 

PEFT sehingga kita tidak perlu melakukan fine-tuning semua parameter LLM, 

hanya sekitar 1% dari parameter saja yang bisa dilatih (trainable). Hal ini 

sangat cocok untuk komputer yang mempunyai spesifikasi yang lemah atau 

notebook gratis dengan GPU yang terbatas. Karena merupakan turunan dari 

PEFT, LoRA dan QLoRA juga didukung oleh Unsloth untuk menerapkan 

adapter agar menghemat memori GPU selama pelatihan. 

4. Mendukung berbagai platform sistem operasi: Unsloth mendukung 

berbagai platform sistem operasi seperti Windows, Linux, WSL, bahkan 

mendukung Google Colab dan Kaggle Notebook dengan . Pada Google Colab, 

banyak model LLM bisa dilatih menggunakan GPU T4 gratis dengan 

framework Unsloth untuk mempercepat pelatihan. 
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5. Mendukung berbagai model LLM: Unsloth telah bekerja sama dengan tim-

tim pengembang LLM open source yang terkenal seperti Llama, Gemma, 

Qwen, Mistral, dan beberapa LLM lainnya untuk membantu para pengembang 

LLM dalam fine-tuning pada komputer yang kurang kuat. Selain itu, Unsloth 

juga menyediakan notebook gratis yang mengimplementasikan fine-tuning 

LLM 

Unsloth telah terbukti menghemat RAM dan memori GPU, serta mempercepat 

pelatihan dataset. Berdasarkan penelitian dari Abruzzo et al. (2025) melakukan 

benchmark fine-tuning Unsloth terhadap GPU NVIDIA Blackwell dan 

mendapatkan pengurangan memori GPU sebesar lebih dari 70% dan percepatan 

waktu pelatihan sebesar 2 kali dari teknologi konvensional, bahkan mengalahkan 

HuggingFace ditambah dengan FlashAttention 2. 

 

2.10 Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) 

Parameter-efficient fine-tuning (PEFT) adalah sebuah teknik dalam fine-tuning 

model pre-trained LLM yang hanya mengubah sebagian kecil dari total parameter 

model tersebut. PEFT telah terbukti mengurangi biaya komputasi, khususnya di 

memori GPU sebesar 10%. Maka dari itu, teknik ini menyediakan peneliti ilmuwan 

komputer sebuah pendekatan yang efisien untuk bidang AI dalam mengembangkan 

model AI yang baru. PEFT dibagi menjadi tiga kategori kategori utama, Additive, 

Reparameterized, dan Selective. Additive PEFT menambahkan sebagian kecil dari 

parameter yang bisa dilatih ke dalam model, Reparameterized PEFT mengubah 

parameter, biasanya parameter yang low-rank yang akan di-fine-tuned. Contoh 

teknik PEFT yang populer adalah Adapter dan Low-Rank Adaptation (LoRA). (L. 

Wang et al., 2025). 

 

2.11 Low-Rank Adaptation (LoRA) 

Menurut Dettmers et al. (2023), Low-Rank Adaptation (LoRA) merupakan 

penerapan teknik PEFT yang mengurangi memori dengan cara menggunakan 

sebagian kecil dari parameter terlatih, dan tidak mengubah keseluruhan parameter 
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dari model. Misalnya bobot asli 𝑊 yang berukuran besar (𝑑 × 𝑑), LoRA melatih 

pembaruan Δ 𝑊 =  𝐵 × 𝐴, di mana 𝐵 dan 𝐴 berukuran jauh lebih kecil 𝑑 × 𝑟 dan 

𝑟 × 𝑑, dengan 𝑟 ≪ 𝑑) (Abou Baker et al., 2024). 

LoRA mempunyai beberapa turunan, salah satunya adalah Quantized Low-Rank 

Adaptation (QLoRA). 

 

2.12 Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA) 

Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA) merupakan salah satu teknik dari PEFT 

yang merupakan turunan dari LoRA. Teknik ini memanfaatkan fine-tuning pada 

model LLM dengan kuantisasi 4-bit untuk menghemat penggunaan memori GPU. 

QLoRA menggunakan tipe data 4-bit NormalFloat sebagai penyimpanan dan 16-bit 

BrainFloat untuk komputasi. Beberapa komponen-komponen dari QLoRA terdiri 

dari (Dettmers et al., 2023): 

1. 4-bit NormalFloat (NF4): QLoRA memperkenalkan tipe data baru, NF4, yang 

secara informasi-teoretis optimal untuk menyimpan bobot jaringan saraf yang 

terdistribusi secara normal. Hal ini dapat membuat model yang berparameter 

besar, seperti Llama 3.1 8B mengurangi penggunaan memori GPU sebesar 

68%. 

2. Double quantization: Teknik ini mengkuantisasi konstanta kuantisasi itu 

sendiri, menghemat rata-rata 0,37 bit per parameter tambahan. 

3. Paged optimizers: QLoRA menggunakan fitur memori terpadu NVIDIA untuk 

secara otomatis memindahkan status optimizer antara CPU, memori RAM, dan 

memori GPU saat terjadi lonjakan memori. 

 

2.13 Hyperparameter 

Hyperparameter merupakan parameter yang bisa diubah yang mengendalikan fine-

tuning model LLM dengan teknik LoRA atau QLoRA pada Unsloth. Nilai-nilai 

parameter ini ditetapkan sebelum proses pelatihan dimulai dan biasanya tidak 

dipelajari dari data. Nilai-nilai tersebut akan sangat memengaruhi output dari 
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model, sehingga kita harus mencari nilai yang sesuai untuk mendapatkan hasil yang 

optimal (Unsloth, 2025). Beberapa hyperparameter yang digunakan untuk LLM 

terdiri dari: 

 

2.13.1 Learning Rate 

Learning rate menunjukkan seberapa banyak bobot model disesuaikan selama 

pelatihan setiap step pelatihan. Biasanya untuk learning rate, nilai yang harus 

disetel harus sekecil mungkin agar menghasilkan model yang lebih stabil dan tepat, 

meski memerlukan epoch yang lebih banyak, sehingga meningkatkan waktu 

pelatihan. Terkadang learning rate yang rendah bisa menyebabkan underfitting, 

overfitting, atau membuat model tidak melatih sama sekali. Untuk LoRA dan 

QLoRA, biasanya nilai yang paling umum digunakan adalah 2 × 10−4 (Unsloth, 

2025). 

 

2.13.2 Effective Batch Size 

Ukuran batch efektif dapat diatur untuk menyeimbangkan stabilitas pelatihan dan 

banyaknya sumber daya yang tersedia seperti memori GPU. Parameter yang 

dibutuhkan oleh effective batch size adalah batch size dan gradient accumulation 

steps. Batch size merupakan jumlah data yang akan diolah dalam satu siklus, 

sedangkan gradient accumulation adalah banyaknya mikro-batch yang diolah 

sebelum perhitungan bobot model yang baru. Rumus effective batch size ditentukan 

oleh persamaan (1) (Unsloth, 2025). 

𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐵𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑆𝑖𝑧𝑒 = 𝑁 × 𝐺             (1) 

Keterangan: 

𝑁 ∶  ukuran batch 

𝐺 ∶ langkah gradient accumulation 

  



25 

 

2.13.3 Epoch 

Epoch merupakan satu iterasi lengkap melalui seluruh dataset pelatihan. Jumlah 

epoch yang optimal menyeimbangkan antara pembelajaran yang cukup dan 

pencegahan penghafalan data latih. Semakin banyak epoch, lebih baik pelatihan 

model, tetapi bisa menyebabkan overfitting. Sebaliknya, semakin sedikit, bisa 

mengurangi waktu pelatihan, tetapi menyebabkan model yang tidak terlatih dengan 

baik. Untuk dataset besar, 1-3 epoch sering kali sudah cukup untuk fine-

tuning LLM (Unsloth, 2025). 

 

2.13.4 LoRA Rank & LoRA Alpha 

LoRA adapters terdiri dari LoRA rank dan LoRA alpha. LoRA rank (𝑟) merupakan 

parameter yang mengendalikan jumlah parameter yang dapat dilatih oleh adapter 

matriks low-rank. Nilai 𝑟 yang lebih tinggi (misal 32, 64, atau 128) memungkinkan 

model mempelajari fitur yang lebih kompleks tetapi menggunakan lebih banyak 

memori. LoRA alpha (𝛼) adalah faktor scaling dari penyesuaian fine-tuning untuk 

bobot LoRA. Biasanya diatur sebanding dengan LoRA rank (𝑟). Contohnya adalah 

α =  𝑟 atau 2𝑟 (Unsloth, 2025). 

 

2.13.5 Weight Decay 

Weight decay merupakan sebuah parameter yang memberikan penalty terhadap 

bobot besar dengan meningkatkan generalisasi model agar dapat mencegah 

overfitting. Biasanya kita tidak boleh menggunakan angka yang terlalu besar karena 

akan mengurangi nilai bobot model sehingga akan terjadi tidak terlatih dengan 

optimal. Angka yang sering digunakan adalah 0,01, tetapi bisa sampai 0,1 (Unsloth, 

2025). 

 

2.13.6 Target Modules 

Target modules merupakan lapisan mana dalam transformer yang akan diterapkan 

LoRA. Penerapan bisa berupa semua lapisan attention (q_proj, k_proj, v_proj, 
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o_proj), Multilayer Perceptron (MLP) (gate_proj, up_proj, down_proj), atau 

kedua-duanya. Biasanya disarankan untuk menerapkannya pada semua lapisan 

linear untuk mendapatkan hasil yang terbaik (Unsloth, 2025). 

 

2.13.7 LoRA Dropout 

LoRA dropout adalah teknik regularisasi yang diterapkan secara langsung ke dalam 

bobot adapter daripada membekukan model. Teknik ini bekerja hampir sama 

seperti dropout pada neural network, yaitu dengan cara menetapkan beberapa nilai 

aktivasi pada adapter menjadi 0 secara acak untuk mencegah overfitting. Nilai 

parameter ini berupa sebuah probabilitas, biasanya disetel sangat kecil (seperti 0,05 

atau 0,1), tetapi bisa juga disetel menjadi 0 untuk tidak mengaktifkan dropout sama 

sekali (PEFT, n.d.). Unsloth merekomendasikan untuk tidak mengaktifkan dropout 

(disetel menjadi 0) karena tidak terlalu berpengaruh dalam pencegahan overfitting 

(Unsloth, 2025). 

 

2.13.8 LoRA Bias 

Hyperparameter bias dalam LoRA menentukan apakah vektor bias pada model 

diubah selama pelatihan. Bias terdiri dari tiga pilihan nilai, 'none', 'all', atau 

'lora_only'. Jika disetel ‘none’, maka tidak ada perubahan nilai bias sama sekali dan 

hanya matriks low-rank A dan B yang diperbarui. Jika disetel ‘lora_only’, maka 

hanya nilai bias yang berada di target modules LoRA (q_proj, k_proj, v_proj, dan 

sebagainya) diperbarui. Jika disetel ke ‘all’, maka semua modul, termasuk yang di 

luar target modules akan diperbarui nilai bias. Tetapi perlu diketahui bahwa jika 

parameter ini diaktifkan, maka akan memakan memori lebih banyak sehingga 

disarankan untuk dinonaktifkan untuk menghemat memori. (PEFT, n.d.). 

 

2.14 Metrik Evaluasi 

Metrik evaluasi digunakan untuk mengukur kinerja dari model pendeteksi ulasan 

palsu di platform e-commerce. Hal ini sangat penting agar dapat melihat seberapa 
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efektif model klasifikasi yang sudah dilatih. Secara umum, metrik evaluasi yang 

sering digunakan terdiri dari akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk menilai 

keefektifan model klasifikasi. Selain itu, digunakan juga confusion matrix untuk 

menggambarkan prediksi klasifikasi yang benar dan salah (Hadi et al., 2025). 

Penelitian ini juga menggunakan metrik loss selama pelatihan. 

 

2.14.1 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan metrik evaluasi yang paling umum digunakan untuk 

menunjukkan visualisasi atau gambaran dari kinerja model dengan 

membandingkan klasifikasi yang diprediksi oleh model dan klasifikasi sebenarnya. 

Metrik ini memberikan wawasan terhadap berapa banyak data ulasan yang tepat 

diprediksi oleh model. Matriks ini terdiri dari empat elemen penting, yaitu True 

Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN), 

yang masing-masing menghitung banyaknya data yang diprediksi benar atau salah. 

Elemen-elemen tersebut dapat diturunkan menjadi metrik-metrik untuk menilai 

kinerja model, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score (Hadi et al., 2025). 

Tabel 3 menunjukkan gambaran dari confusion matrix. 

Tabel 3. Confusion matrix (Maxwell et al., 2021). 

 
Predicted Class 

Positive Negative 

Actual Class 
Positive TP FN 

Negative FP TN 

 

Matriks pada tabel di atas menggambarkan pengukuran kinerja klasifikasi, di mana 

keterangannya adalah sebagai berikut: 

1. True Positive (TP) : Banyaknya data yang bernilai positif dan diprediksi  

                                      positif (Benar). 

2. False Positive (FP) : Banyaknya data yang bernilai positif dan diprediksi  

                                      negatif (Salah). 



28 

 

3. False Negative (FN) : Banyaknya data yang bernilai negatif dan diprediksi  

                                      positif (Salah). 

4. True Negative (TN) : Banyaknya data yang bernilai negatif dan diprediksi  

                                      negatif (Benar). 

Beberapa metrik yang diturunkan dari elemen-elemen utama confusion matrix 

terdiri dari: 

 

2.14.2 Accuracy 

Metrik accuracy menunjukkan persentase total dari prediksi yang benar dengan 

semua prediksi untuk kedua kelas. Nilai akurasi yang tinggi berarti model 

klasifikasi berjalan dengan baik secara umum (Hadi et al., 2025). Rumus dari 

akurasi ditentukan oleh persamaan (2). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
              (2) 

 

2.14.3 Precision 

Metrik precision menunjukkan berapa banyak data yang terprediksi positif itu 

benar-benar positif. Hal ini mencerminkan kemampuan data untuk menghindari 

false positives. Metrik ini menghitung persentase data positif yang terprediksi 

dengan benar (positif) (Hadi et al., 2025). Rumus precision dinyatakan pada 

persamaan (3). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
               (3) 

 

2.14.4 Recall 

Metrik recall, atau disebut juga dengan sensitivitas atau true positive rate 

merupakan metrik evaluasi yang mengukur kemampuan model dalam memprediksi 

semua data yang relevan (positif) dengan benar. Metrik ini menghitung persentase 
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prediksi positif yang benar atau sesuai dengan kelas aslinya (positif) (Hadi et al., 

2025). Rumus recall dinyatakan pada persamaan (4). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
               (4) 

 

2.14.5 F1-Score 

Metrik F1-score merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall, 

menyediakan metrik seimbang yang berguna secara khusus untuk dataset yang 

tidak seimbang. Metrik ini menghasilkan nilai yang menyatakan false postives dan 

false negatives (Hadi et al., 2025). Rumus dari F1-score dinyatakan dalam 

persamaan (5). 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
             (5) 

 

2.14.6 Loss 

Metrik loss merupakan pengukuran bias atau error pada model. Biasanya metrik ini 

direkam selama pelatihan model. Setiap epoch atau iterasi data latih, algoritma 

optimasi mengubah bobot untuk mengurangi nilai loss. Pada saat pelatihan dataset 

terhadap model, metrik ini harus berkurang setiap iterasi tertentu atau epoch. Ada 

banyak jenis metrik loss yang bisa digunakan. Pada saat divalidasi dengan data 

validasi, nilai loss harus turun. Jika pada saat tertentu nilai loss naik, maka data 

akan mengalami overfitting, di mana model “menghafal” dataset yang diberikan 

termasuk data-data yang tidak relevan sehingga akurasi bisa menurun drastis. Untuk 

klasifikasi bersifat biner seperti penelitian ini, kita akan menggunakan metode 

binary cross-entropy (BCE). BCE, disebut juga dengan log loss digunakan dalam 

model klasifikasi yang memiliki dua kelas, biasanya untuk mengukur seberapa 

besar error atau kesalahan yang dibuat oleh model (Maxwell et al., 2021). Rumus 

dari BCE diungkapkan pada persamaan (6) (Raju, 2025). 

𝐵𝐶𝐸 = −
1

𝑁
∑ × log(𝑝(𝑦𝑖)) + (1 − 𝑦𝑖) × log(1 − 𝑝(𝑦𝑖))𝑁

𝑖=1           (6) 



30 

 

Dengan keterangan: 

𝑁 : banyaknya sampel; 

𝑦𝑖 : kelas sebenarnya untuk sampel ke-i; dan 

𝑝(𝑦𝑖) : peluang prediksi sampel berada di kelas 1 untuk sampel ke-i.



 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilakukan pada tempat dan waktu berikut: 

 

3.1.1 Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu 

Pengetahuan Alam (FMIPA) Universitas Lampung, Jalan Prof. Dr. Ir. Sumantri 

Brojonegoro No.1 Gedong Meneng, Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung.  

 

3.1.2 Waktu Penelitian 

Penelitian ini berjalan dari November 2025 sampai Januari 2026 dengan tahapan 

proses yang lebih jelas di Tabel 4. 

Tabel 4. Waktu penelitian. 

Tahapan 

2025 2026 

November Desember Januari 

II III IV I II III IV I II III 

Pengumpulan Dataset           

Pengembangan Model           

Evaluasi Model           

Penulisan Laporan           

  



32 

 

3.2 Alat Penelitian 

Untuk melaksanakan penelitian ini, diperlukan beberapa peralatan yang membantu 

penelitian ini terjadi. Peralatan yang digunakan dibagi menjadi perangkat keras 

(hardware) dan perangkat lunak (software) 

 

3.2.1 Perangkat Keras (Hardware) 

Penelitian ini menggunakan perangkat keras personal computer (PC) laptop dengan 

spesifikasi dan detail dijelaskan pada Tabel 5.  

Tabel 5. Spesifikasi dan detail perangkat keras. 

Spesifikasi Detail 

Merek Lenovo 

Model Ideapad Pro 15 14AHP 

Prosesor AMD Ryzen 7 8845HS (8 Core / 16 Threads / 3.8 GHz / 

Turbo Boost up to 5.1 GHz) 

Kartu Grafis AMD Radeon 780M (Integrated) 

NVIDIA GeForce RTX 3050 dengan 6 GB VRAM 

(Dedicated) 

RAM 16 GB LPDDR5X-6400 MHz 

Penyimpanan 1TB M.2 2242 SSD  

 

3.2.2 Perangkat Lunak (Software) 

Selain perangkat keras di atas, penelitian ini juga didukung oleh beberapa perangkat 

lunak sebagai berikut: 

1. Sistem Operasi Windows 11 Home Single Language 64-bit 

2. Python versi 3.12.12 

3. Pustaka-pustaka: Unsloth, Transformers, HuggingFace, WandB, dan lain-lain.  

4. Google Colab 

5. Kaggle Notebook 

6. Web browser Google Chrome 
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3.3 Tahapan Penelitian 

Penelitian yang dilaksanakan oleh penulis untuk mengembangkan model fine-tuned 

Llama 3.1 8B untuk mendeteksi ulasan palsu dibagi menjadi beberapa tahapan yang 

digambarkan pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Tahapan penelitian. 

 

Alur penelitian dibagi menjadi lima tahapan utama, terdiri dari memuat model LLM 

Llama 3.1 8B ke dalam program, Lalu, akan dilakukan pengumpulan dataset ulasan 

palsu platform e-commerce untuk pelatihan model. Setelah dimuat, dataset analisis 

dan eksplorasi data untuk menentukan strategi Setelah itu, dilakukan tahapan 

preprocessing dataset. Tahap preprocessing meliputi tokenisasi, label encoding, 

pemberian instruksi, dan split dataset untuk membersihkan dataset agar siap dilatih 

untuk fine-tuning model Llama 3.1 8B dengan akurasi yang optimal. Setelah itu, 

model dilatih dengan Unsloth dan teknik QLoRA berdasarkan dataset latih dan 

validasi untuk menghasilkan model LLM yang fine-tuned untuk mendeteksi ulasan 
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palsu pada platform e-commerce. Setelah itu, tahap evaluasi menguji model dengan 

data uji. 

 

3.3.1 Pengumpulan Dataset 

Tahapan pengumpulan dataset merupakan tahapan untuk mengambil data dan 

memuatnya ke dalam program. Penelitian ini menggunakan dataset yang berasal 

dari penelitian yang dilakukan oleh Salminen et al. (2022) yang berjudul “Creating 

and detecting fake reviews of online products”. Dataset tersebut bisa diakses 

melalui Kaggle. Dataset terdiri kurang lebih 40.000 data ulasan dari platform e-

commerce Amazon yang dibagi rata 50:50 antara ulasan asli dan ulasan palsu, yang 

berupa ulasan yang computer generated. Dataset terdiri dari empat kolom, yaitu 

kolom category yang menunjukkan kategori produk, kolom rating yaitu jumlah 

bintang yang diberikan dari angka 1 sampai 5, kolom text_ yang berisi teks ulasan, 

dan label yang terdiri dari label ulasan asli (OR) dan ulasan computer generated 

(CG). Sampel dari dataset ditunjukkan pada Tabel 6 berikut. 

Tabel 6. Sampel dataset ulasan produk Amazon (Salminen et al., 2022). 

category rating label text_ 

Clothing_Shoes_and_Jewelry_5 4.0 OR I had read some reviews 

saying that this bra r... 

Clothing_Shoes_and_Jewelry_5 5.0 CG I wasn't sure exactly what it 

would be. It is ... 

Clothing_Shoes_and_Jewelry_5 2.0 OR You can wear the hood by 

itself, wear it with ... 

Clothing_Shoes_and_Jewelry_5 1.0 CG I liked nothing about this 

dress. The only rea... 

Clothing_Shoes_and_Jewelry_5 5.0 OR I work in the wedding industry 

and have to wor... 
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3.3.2 Exploratory Data Analysis (EDA) 

Tahapan Exploratory Data Analysis (EDA) adalah sebuah tahapan analisis data 

awal untuk memahami karakteristik, mencari pola, dan mendeteksi anomali pada 

dataset. Tahapan ini bertujuan untuk membuat strategi preprocessing dataset dan 

pelatihan model serta memahami pengaruh karakteristik dataset terhadap model 

yang akan dibangun pada nantinya. EDA biasanya dilakukan menggunakan teknik-

teknik seperti visualisasi dataset dan statistik deskriptif lainnya. Penelitian ini 

menggunakan penggabungan kedua teknik untuk menganalisis dataset ulasan yang 

berlabel ulasan asli (OR) dan ulasan palsu (CG). Analisis data akan dilakukan 

berdasarkan label kelas untuk melihat perbedaan karakteristik ulasan asli dan palsu 

yang mungkin muncul. Ada beberapa pengukuran yang digunakan untuk 

menganalisis karakteristik ulasan dalam dataset adalah sebagai berikut: 

1. Visualisasi persentase label ulasan: Berupa diagram lingkaran yang 

menunjukkan persentase ulasan asli dan palsu dalam dataset. Karena 

banyaknya ulasan asli dan palsu sama, maka grafik yang diharapkan adalah 

seimbang antara kedua label tersebut; 

2. Visualisasi distribusi rating ulasan: Berupa diagram batang yang 

menggambarkan banyaknya ulasan yang memiliki rating bintang 1-5 

berdasarkan label data. Hal ini menunjukkan keseimbangan ulasan positif dan 

negatif dalam dataset; 

3. Rata-rata jumlah kata dalam kalimat: Metrik linguistik yang mengukur 

banyaknya kata dalam satu kalimat ulasan secara rata-rata. Metrik ini 

menunjukkan perbandingan panjang kalimat dalam ulasan asli dan palsu; 

4. Rata-rata panjang kata: Metrik linguistik yang mengukur panjang kata, atau 

banyaknya karakter dalam sebuah kata secara rata-rata. Metrik ini menganalisis 

gaya penulisan dan keterbacaan dalam ulasan asli dan ulasan palsu; 

5. Type token ratio (TTR): Metrik linguistik untuk mengukur keberagaman kosa 

kata dalam sebuah teks. TTR dihitung dengan membagi jumlah kata unik (type) 

dengan total jumlah kata (token). Semakin tinggi nilai TTR, semakin variatif 

kosakata yang digunakan. Rumus TTR dinyatakan dalam persamaan (7) di 

bawah ini: 
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 TTR =
Jumlah Tipe (Kata Unik)

Jumlah Token (Total Kata)
× 100%             (7) 

6. Rata-rata jumlah sebuah kata yang muncul: Menghitung keberadaan 

sebuah kata atau kelompok kata dari dataset yang muncul. Penelitian ini 

menghitung keberadaan kata ‘recommend’ dan kata ganti orang pertama untuk 

melihat seberapa banyak kata tersebut muncul dalam ulasan palsu dan ulasan 

asli. 

 

3.3.3 Pemilihan dan Konfigurasi Model 

Tahapan pemilihan model dan konfigurasi merupakan tahapan awal pada penelitian 

ini. Fokus utama dari tahap ini adalah untuk mempersiapkan infrastruktur model 

agar dapat berjalan pada sumber daya komputasi yang terbatas, dalam hal ini 

penulis menggunakan Google Colab dan Kaggle Notebook dengan NVIDIA T4 

GPU. Penelitian ini menggunakan model Llama 3.1 8B varian Instruct yang telah 

dikuantisasi menjadi 4-bit dengan cara memuat unsloth/Meta-Llama-3.1-8B-

Instruct-bnb-4bit. Pemilihan model ini didasarkan pada keseimbangan antara 

kemampuan pemahaman konteks yang mendalam dan efisiensi parameter. Kita 

dapat memuat model dengan pustaka FastLanguageModel dari Unsloth agar dapat 

menggunakan kernel-kernel untuk mempercepat pelatihan. 

Metode yang dipilih adalah PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) menggunakan 

teknik QLoRA (Quantized Low-Rank Adaptation). Teknik ini memungkinkan 

pembaruan bobot model tanpa harus melatih seluruh parameter, melainkan hanya 

matriks adaptor yang lebih kecil (Rank 𝑟 = 16, Alpha 𝛼 = 16). Pustaka Unsloth 

digunakan untuk mempercepat proses pelatihan hingga 2-5 kali lipat dan 

mengurangi penggunaan memori VRAM GPU hingga 70-90%. 

 

3.3.4 Preprocessing Dataset 

Sebelum dataset dilatih ke dalam pre-trained model Llama 3.1 8B untuk fine-

tuning, kita harus melakukan tahapan preprocessing untuk memastikan bahwa 
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dataset siap untuk dilatih sesuai dengan kebutuhan instruction tuning pada Llama 

3.1. Terdapat beberapa tahapan preprocessing, yaitu: 

1. Label encoding: Mengubah label teks menjadi format numerik agar dapat 

diproses oleh model. Penelitian ini menggunakan fitur mapping dari Python, 

seperti terlihat pada Kode Program 1. 

label_map = {'CG': 1, 'OR': 0} 

df['label_id'] = df['label'].map(label_map) 

Kode Program 1. Label encoding. 

 

2. Format prompt (instruction tuning): Data teks ulasan diubah menjadi format 

instruksi khusus mengikuti struktur prompt Llama 3.1. 

Contoh format yang diterapkan dalam kode untuk data train dan validation: 

<s>[INST] Classify this product review as fake (1) or genuine (0). Review: 

{teks_ulasan} [/INST] {label} </s>. 

3. Tokenisasi: Mengubah kalimat, baik dari dataset maupun prompt di atas 

menjadi token menggunakan tokenizer bawaan model Llama 3.1 dengan max 

sequence length diatur sebesar 2048 token. 

4. Pembagian Dataset (Splitting): Dataset dibagi menjadi tiga bagian untuk 

menjaga validitas evaluasi: 

a. Data Latih (Train): 70% dari total data, digunakan untuk melatih bobot 

model. 

b. Data Validasi (Validation): 5% dari total data, digunakan untuk evaluasi 

selama proses pelatihan agar tidak terjadi overfitting. 

c. Data Uji (Test): 25% dari total data, digunakan untuk evaluasi akhir 

kinerja model. 

 

3.3.5 Pelatihan Model 

Tahapan ini merupakan tahap inti di mana setelah melalui tahapan preprocessing, 

model Llama 3.1 8B siap dilatih untuk menghasilkan model fine-tuned untuk 
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dataset ulasan palsu. Hyperparameter yang digunakan dalam pelatihan model ini 

dijabarkan pada Tabel 7. 

Tabel 7. Hyperparameter yang digunakan dalam pelatihan model. 

Hyperparameter Nilai 

Batch Size 4 

Gradient Accumulation Steps 8 

Effective Batch Size (BS × GAS) 4 × 8 = 32 

Learning Rate 2 × 10−4 

Epoch 5 

LoRA Rank 16 

LoRA Alpha 16 

Target Modules ["q_proj", "k_proj", "v_proj", "o_proj", 

"gate_proj", "up_proj", "down_proj”] 

Weight Decay 0,01 

 

Pelatihan model menggunakan pustaka Supervised Fine-Tuning (SFT) Trainer yang 

disediakan oleh TRL untuk pelatihan fine-tuning LLM karena model Llama 3.1 

yang digunakan merupakan model yang di-fine-tuned untuk memahami instruksi 

atau prompt yang diberikan pada input (instruct model). Hal tersebut agar model 

dapat memahami petunjuk selama pelatihan berlangsung. Selain itu, SFT Trainer 

dapat diintegrasikan ke Unsloth dan QLoRA, yang mampu mengurangi memori 

yang digunakan pada GPU T4 pada Google Colab dan Kaggle Notebook, serta 

mempercepat waktu pelatihan secara drastis. 

Pustaka Unsloth akan melakukan patch terhadap sistem komputasi untuk 

mempercepat pelatihan, sedangkan QLoRA menggunakan kuantisasi 4-bit terhadap 

LoRA adapters dengan menyisipkan matriks-matriks kecil tambahan. Maka dari 

itu, model hanya melatih sebagian kecil dari total parameter saja untuk menghemat 

memori GPU secara signifikan. Penjelasan fungsi teknis dari masing-masing 

hyperparameter adalah sebagai berikut: 
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1. Effective Batch Size: Ukuran batch selama pelatihan. Makin tinggi nilainya, 

makin baik penggunaan GPU tetapi akan memakan waktu yang lebih lama. 

Direkomendasikan untuk menetapkan effective batch size 32, sehingga 

penelitian ini menetapkan nilai batch size 4 dan gradient accumulation steps 8. 

2. Learning Rate: Untuk model klasifikasi dan instruction-tuned, nilai ditetapkan 

serendah mungkin untuk menjaga stabilitas pelatihan. Penelitian ini 

menggunakan nilai learning rate 2 × 10−4. 

3. Epoch: Epoch memastikan model akan dilatih sebanyak satu siklus data latih. 

Lebih banyak nilai epoch, lebih terlatih modelnya, tetapi risiko overfitting akan 

terjadi. Penelitian ini akan menggunakan lima epoch agar model dapat 

menangkap pola dari ulasan asli dan palsu dengan baik. 

4. LoRA rank dan LoRA alpha: LoRA rank menentukan jumlah parameter yang 

dilatih, sedangkan LoRA alpha menunjukkan faktor scaling untuk bobot 

LoRA. Makin tinggi nilai LoRA rank, makin kompleks pembelajaran fitur 

yang lebih kompleks. Nilai LoRA alpha biasanya diatur sebanding atau bahkan 

sama dengan nilai LoRA rank. 

5. Target modules: Menerapkan adapter LoRA pada lapisan transformer tertentu, 

baik itu semua lapisan attention (q_proj, k_proj, v_proj, o_proj), Multilayer 

Perceptron (MLP) (gate_proj, up_proj, down_proj), atau kedua-duanya. Untuk 

menghasilkan model yang terbaik, penelitian ini akan menggunakan kedua-

duanya. 

6. Weight decay: Nilai ini tidak boleh terlalu besar karena akan membuat model 

terlalu berpikir umum sehingga terjadi underfitting, sehingga penelitian ini 

menggunakan nilai weight decay 0.01 untuk mencegah overfitting dengan 

memberikan penalti pada bobot yang terlalu besar. 

 

3.3.6 Evaluasi Model 

Setelah pelatihan selesai, kinerja model diuji menggunakan data uji menggunakan 

metrik-metrik evaluasi seperti confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan 

F1-score. Confusion matrix digunakan untuk memvisualisasikan jumlah prediksi 

True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative 
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(FN), sedangkan accuracy berfungsi mengukur persentase prediksi yang benar 

secara keseluruhan, precision mengukur ketepatan prediksi ulasan palsu (seberapa 

banyak yang diprediksi palsu memang benar-benar palsu), recall mengukur 

kemampuan model menemukan ulasan palsu (seberapa banyak ulasan palsu yang 

berhasil dideteksi), dan terakhir F1-score menghitung rata-rata harmonik antara 

precision dan recall, memberikan gambaran performa yang seimbang. 

Selain itu, kita juga dapat memantau grafik training loss dan validation loss untuk 

memastikan model belajar dengan baik. Dalam kata lain, nilai loss menurun dan 

model tidak mengalami overfitting. Terakhir, kita akan menganalisis evaluasi ulasan 

yang terjadi missed classification. Missed classification artinya model yang 

memprediksi sebuah data yang berbeda dengan label aslinya. Biasanya terjadi False 

Positive, yaitu model memprediksi ulasan tersebut palsu padahal sebenarnya itu asli 

atau False Negative, yang berarti model mengklasifikasikan ulasan tersebut asli, 

padahal sebenarnya palsu. 

 

3.3.7 Analisis Hasil dan Kinerja 

Tahapan ini bertujuan untuk menganalisis kinerja dari model yang telah kita latih 

dan uji (evaluasi) untuk wawasan yang bermakna mengenai kemampuan model 

dalam mendeteksi ulasan palsu serta efisiensi sumber daya yang digunakan. 

Tahapan ini dibagi menjadi dua, analisis model dan analisis kinerja pelatihan. 

Analisis model dilakukan untuk mencari tahu seberapa akurat model dalam 

membedakan ulasan asli dan palsu, serta apakah model ini mampu digunakan untuk 

platform e-commerce untuk mendeteksi ulasan palsu tersebut. Analisis dilakukan 

menggunakan pustaka WandB untuk logging berdasarkan metrik evaluasi confusion 

matrix, accuracy, precision, recall, F1-score, dan loss untuk dataset train dan 

validation. Khusus untuk metrik loss, kita dapat melihat grafik training loss dan 

validation loss untuk mendeteksi indikasi overfitting atau underfitting. Overfitting 

biasanya terjadi ketika validation loss naik secara drastis, sedangkan underfitting 

terjadi jika tidak ada penurunan loss pada model. Pada saat keadaan optimal, model 

mengalami validation loss paling rendah selama training loss juga turun. Peristiwa 
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tersebut disebut juga dengan istilah fitting point. Grafik loss yang mengalami 

underfitting, fitting point, dan overfitting dapat dilihat pada Gambar 8 berikut. 

 

Gambar 8. Grafik kurva loss untuk underftting, fitting point, dan overfitting 

(Alomar et al., 2023). 

 

Analisis kinerja komputasi dilakukan untuk mendapatkan wawasan tentang fine-

tuning LLM menggunakan Unsloth dan QLoRA dan pengaruhnya bagi sumber 

daya komputasi di GPU T4 pada Google Colab dan Kaggle Notebook. Pustaka 

Unsloth secara teori dapat mempercepat pelatihan sebesar dua kali melalui patching 

kernel selama pelatihan. Maka dari itu, kita dapat menganalisis komputasi kinerja 

dengan menggunakan pustaka WandB untuk melihat puncak penggunaan memori 

(peak memory usage), baik itu memori GPU atau RAM, dan mencatat waktu 

runtime pada saat pelatihan dataset. Biasanya untuk dataset besar, fine-tuning LLM 

biasanya akan memakan waktu dan komputasi yang sangat besar. Karena 

keterbatasan sumber daya dan runtime dari GPU T4, jika fine-tuning ini dijalankan 

tanpa pustaka Unsloth dan QLoRA, maka Google Colab dan Kaggle Notebook akan 

mengalami error out-of-memory atau akan kehabisan runtime gratis untuk GPU T4. 



 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan mengenai penerapan fine-tuning pada 

model Llama 3.1 8B menggunakan Unsloth dan teknik QLoRA untuk deteksi 

ulasan palsu pada produk e-commerce, kita dapat simpulkan bahwa: 

1. Penelitian ini berhasil mengimplementasikan teknik Parameter-Efficient Fine-

Tuning (PEFT) menggunakan QLoRA dan optimasi Unsloth pada model Large 

Language Model (LLM) Llama 3.1 8B. Penggunaan teknik ini terbukti sangat 

efisien dalam penggunaan sumber daya komputasi. Implementasi Unsloth dan 

QLoRA mampu mengurangi penggunaan memori GPU sehingga dapat 

dijalankan di lingkungan di mana sumber daya sangat terbatas. Dengan hanya 

melatih 0,52% parameter (sekitar 41,9 juta parameter) dan menggunakan 

kuantisasi 4-bit, alokasi memori GPU tertinggi hanya sekitar 8,98 GB dan 

waktu pelatihan 32 jam 8 menit. 

2. Model Llama 3.1 8B berhasil dievaluasi dan mampu mencapai akurasi sebesar 

99,47%, precision 99,27%, recall 99,66%, dan F1-score 99,47% pada data uji 

dengan waktu evaluasi 56 menit 23 detik dan satu ulasan diproses dalam waktu 

~0,333 detik, serta memori GPU selama inferensi terpakai sebanyak ~6,7 GB. 

Namun, model mengalami overfitting setelah epoch ke-2. Hal ini ditandai 

dengan penurunan konsisten pada training loss (mencapai 0,9538 pada epoch 

ke-5) namun terjadi kenaikan signifikan pada validation loss mulai dari epoch 

ke-3 (1,5839) hingga puncaknya di epoch ke-4 (1,7445). Hal ini menunjukkan 

bahwa pelatihan model Llama 3.1 untuk kasus ini paling optimal dilakukan 

maksimal selama 2 epoch untuk menjaga kemampuan generalisasi model. 
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5.2 Saran 

Meskipun penelitian ini telah mencapai hasil yang memuaskan, terdapat beberapa 

keterbatasan yang dapat diperbaiki atau dikembangkan dalam penelitian 

selanjutnya. Adapun saran yang dapat diberikan adalah sebagai berikut: 

1. Pengembangan Dataset Multilingual, Termasuk Bahasa Indonesia: 

Penelitian ini terbatas pada dataset berbahasa Inggris karena keterbatasan 

dukungan bahasa model dan ketersediaan data. Untuk penelitian selanjutnya, 

disarankan untuk mengembangkan atau menggunakan dataset ulasan palsu 

dalam Bahasa Indonesia atau multilingual. Hal ini penting agar sistem deteksi 

dapat diterapkan pada platform e-commerce lokal di Indonesia seperti 

Tokopedia atau Shopee. 

2. Optimalisasi Durasi Pelatihan (Early Stopping): Mengingat model 

mengalami overfitting setelah epoch ke-2, penelitian selanjutnya disarankan 

untuk menerapkan teknik Early Stopping. Pelatihan sebaiknya dihentikan 

secara otomatis ketika validation loss mulai meningkat untuk mencegah model 

"menghafal" data latih secara berlebihan dan untuk menghemat waktu 

komputasi. 

3. Pengujian terhadap Variasi Ulasan Palsu yang Lebih Kompleks: Analisis 

eksplorasi data menunjukkan bahwa ulasan palsu pada dataset ini cenderung 

lebih pendek dan repetitif, yang mungkin mempermudah model untuk 

membedakannya berdasarkan panjang kalimat. Penelitian selanjutnya 

disarankan untuk menguji ketangguhan model menggunakan dataset ulasan 

palsu yang dihasilkan oleh LLM generasi terbaru yang lebih canggih, yang 

mampu meniru gaya penulisan manusia dengan lebih natural dan panjang 

kalimat yang bervariasi, guna memastikan model tidak bias terhadap fitur 

panjang teks semata. 

4. Eksperimen Hyperparameter Lanjutan: Penelitian ini menggunakan 

konfigurasi hyperparameter sesuai rekomendasi dari Unsloth (Rank 16, Alpha 

16) dan pelatihan selama 5 epoch. Penelitian ini bisa berjalan lebih baik jika 
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kita menerapkan hyperparameter tuning agar dapat melakukan eksperimen 

lebih lanjut dengan variasi nilai rank dan alpha yang lebih tinggi, serta jumlah 

epoch yang berbeda, untuk melihat apakah kinerja model masih dapat 

ditingkatkan atau apakah efisiensi memori dapat lebih dioptimalkan. 

5. Implementasi Sistem Secara Real-Time: Hasil penelitian ini masih berupa 

model yang berjalan di lingkungan notebook. Kedepannya, model ini dapat 

dikembangkan menjadi sebuah API atau aplikasi web yang terintegrasi 

langsung dengan sistem e-commerce. Hal ini akan memberikan dampak praktis 

yang nyata dalam melindungi konsumen dan menjaga integritas ekosistem e-

commerce dari serangan ulasan palsu secara real-time. 
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