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Abstrak

Pemahaman terhadap preferensi dan perilaku konsumen sangat penting dalam berbagai rangkaian proses bisnis. Ulasan produk menjadi sumber
informasi berharga untuk pengambilan keputusan dalam pemasaran, desain produk, dan segmentasi pasar. Pendekatan melalui multiple attribute
decision-aiding (MADA) banyak diterapkan dalam konteks disagregasi preferensi. Khususnya dengan menggunakan regresi linear bayesian
untuk mengektraksi bobot dari aspek ulasan pelanggan. Penelitian ini menerapkan regresi linear bayesian yang berfokus pada ekstraksi bobot
aspek yang memengaruhi penilaian peringkat konsumen untuk pengambilan keputusan bisnis dengan mempertimbangkan data yang hilang atau
bernilai nol (0). Metode substitusi rerata yang digunakan untuk menyelesaikan masalah data yang hilang berhasil mengungsssguli model dengan
data hilang dengan performa untuk menjelaskan keputusan penilaian peringkat produk. Bobot yang didapatkan dapat digunakan oleh pelaku
bisnis dalam pengambilan keputusan seperti memfokuskan peningkatan kualitas produk dari aspek produk berdasarkan hasil matriks performa-
kepentingan.

Kata Kunci: Bayesian Linear Model; Pengambilan Keputusan; Disagregasi Preferensi; Ulasan Konsumen

Abstract

Gaining insight into consumer preferences and behavior is crucial in multiple corporate operations. Product reviews are an invaluable resource
for making decisions in marketing, product design, and market segmentation. Therefore, a robust analysis is required to effectively utilize the
available information. The use of multiple attribute decision-aiding (MADA) is commonly employed in the field of preference disaggregation.
Specifically, Bayesian linear regression has been employed in research to derive weights for individual aspects of customer reviews. This study
examines the application of Bayesian linear regression to extract aspect weights that impact consumer ratings for corporate decision-making,
taking into account missing data or zero values (0). The mean substitution strategy effectively outperforms the model with missing data in
accurately explaining consumer product rating decisions. The derived weights can be utilized by business professionals to inform decision-
making, specifically in prioritizing efforts to enhance product quality based on the outcomes of the performance-importance matrix.

Keywords: Bayesian Linear Model; Decision Making; Preference Disaggregation; Customer Review

1. Pendahuluan

Pemahaman terhadap preferensi pelanggan merupakan hal yang integral dalam bisnis, terlebih pada proses desain dan
pengembangan produk. Dengan mengetahui preferensi pelanggan, bisnis dapat merancang produk dan layanan yang sesuai untuk
pelanggan yang dituju, sehingga meningkatkan kepuasan pelanggan dan penjualan.

Perkembangan teknologi memudahkan akses terhadap pendapat dari konsumen secara langsung. Ulasan dari konsumen
menjadi aset penting bagi bisnis. Informasi yang diberikan oleh konsumen terhadap suatu produk dapat menjadi masukan yang
berharga dalam pengambilan keputusan pemasaran, desain produk, dan segmentasi pasar. Dengan mengetahui preferensi
konsumen, bisnis dapat menciptakan produk yang sesuai dengan target pasar.

Dalam konteks pengambilan keputusan, penilaian dari ahli diperlukan untuk menentukan bobot kepentingan dari aspek-aspek
yang menentukan keputusan, di antaranya adalah aspek produk. Pendapat ahli dapat menimbulkan bias dan berpeluang untuk
kurang mewakili kondisi pasar yang sebenarnya. Oleh karena itu, penting untuk mendapatkan informasi tambahan tentang
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preferensi pelanggan, yang dapat diperoleh dari ulasan pelanggan. Pada dasarnya, tiap produk biasanya memiliki ulasan peringkat
keseluruhan dan jug a ulasan lengkap dalam bentuk kalimat yang diberikan oleh pelanggan. Pendapat pelanggan mengenai baik
atau buruknya suatu produk dapat dilihat sekilas dari peringkat keseluruhan yang diberikan. Walaupun demikian, [1] menemukan
bahwa beberapa evaluasi mungkin memiliki peringkat keseluruhan yang sama namun menunjukkan skor aspek yang berbeda.
Keterbatasan informasi dalam pemeringkatan ini mengakibatkan kesulitan untuk mendapatkan wawasan penuh tentang preferensi
pelanggan. Peringkat tersebut tidak sepenuhnya mencerminkan preferensi pelanggan, namun hanya mencerminkan opini umum
tentang produk. Hal ini mungkin dapat mengakibatkan bias yang mengakibatkan distorsi informasi dan penilaian kualitas produk
yang tidak akurat karena penempatan bobot yang salah atau ada variabel lain yang mempengaruhi. Oleh karena itu, skor aspek
harus dimanfaatkan untuk memastikan perbedaan kekuatan dan kelemahan masing-masing aspek produk dan signifikansinya
terhadap peringkat keseluruhan. Namun, peringkat keseluruhan harus tetap dapat diakses sebagai dasar untuk menilai opini umum,
sementara skor sentimen tingkat aspek harus digunakan untuk menganalisis fitur spesifik yang terkait dengan objek tersebut.

Penelitian mengenai disagregasi preferensi telah banyak dilakukan sebelumnya, terdapat tiga metode utama yang telah diteliti
sebelumnya, pendekatan pemberi rekomendasi berbasis sistem [2], conjoint analysis [3], dan pendekatan multiple attribute
decision-aiding (MADA) [4]. Penelitian mengenai disgaregasi preferensi erat hubungannya dengan pengambilan keputusan
dengan banyak atribut (MADA). Guo et al. dalam [4] memanfaatkan model preferensi aditif untuk integrasi informasi ulasan
online. Walaupun demikian dalam analisisnya masih memasukkan peran dari ahli. Berbeda dengan [4], [5] melakukan pendekatan
model preferensi pelanggan dari MADA menggunakan integral Choquet 2-aditif untuk mengantisipasi persyaratan kemandirian
bersama, yang umumnya tidak terpenuhi dalam skenario preferensi pelanggan. Analisis pada penelitian ini seluruhnya
menggunakan data yang didapatkan dari ulasan konsumen, namun nilai aspek yang didapatkan sudah diberikan oleh konsumen
dan bukan melalui pengolahan analisis sentimen. Selain itu, dari sisi aplikasi praktis, metode ini tergolong lebih kompleks untuk
diterapkan oleh perusahaan.

Terdapat penelitian sejenis yang dilakukan [6] telah memanfaatkan regresi linear bayesian untuk mengekstraksi bobot dari tiap
aspek. Idealnya, bobot yang didapatkan totalnya berjumlah sati. Namun, pada penelitian ini kondisi tersebut belum dapat dicapai
sehingga bobot yang didapatkan dari hasil regresi belum dapat langsung digunakan oleh pengambil keputusan. Maka dari itu,
penelitian ini kan mencoba untuk mengatasi masalah tersebut sehingga bobot yang didapatkan dari hasil regresi bertotal sama
dengan satu. Selain itu, penelitian terdahulu belum mempertimbangkan bahwa data yang dimiliki memiliki nilai nol, yang
disebabkan karena konsumen tidak menyebutkan kata apapun yang terkait dengan aspek yang teridentifikasi, sehingga data ini
dapat dikategorikan sebagai data yang hilang. Pada penelitian ini metode untuk mengatasi data yang hilang diterapkan.

Walaupun telah banyak penelitian dibidang disagregasi preferensi, belum banyak penelitian yang mengintegrasikan peringkat
bintang dan ulasan teks untuk menganalisis preferensi pelanggan mengenai atribut atau kriteria yang lebih diperhatikan pelanggan.
Maka, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis preferensi konsumen berdasarkan ulasan yang diberikan oleh konsumen.
Berbeda dengan sebagian besar penelitian yang dilakukan pada bidang ini, penelitian ini berfokus untuk mencerminkan
kompleksitas dan ketidakpastian perilaku pasar di dunia nyata, memberikan dasar yang kuat untuk memprediksi tren konsumen
dengan menggunakan pendekatan probabilistik melalui Bayesian linear regression (BLR). Selain itu penelitian ini
mempertimbangkan kemungkinan data yang hilang atau tidak disebutkan dalam konteks analisis sentimen dari ulasan konsumen.
Maka penelitian ini bertujuan untuk memahami pengaruh aspek produk terhadap evaluasi produk oleh konsumen untuk
mendukung pengambilan keputusan dalam proses bisnis dan mengisi kesenjangan yang ada dalam literatur dengan
menggabungkan teknik analisis sentimen dengan regresi bayesian untuk menganalisis statistik dan mengisi data yang hilang,
memberikan kontribusi wawasan berharga baik untuk bidang akademis maupun aplikasi praktis dalam analisis pasar.

2. Metode Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data hasil pengolahan analisis sentimen berbasis aspek untuk sebagai variabel
independen dan penilaian bintang oleh pelanggan sebagai variabel dependen. Data tersebut merupakan data ulasan telepon selular
yang digunakan pada penelitian serupa dengan regresi linear bayes untuk mengekstraksi bobot aspek yang dilakukan oleh [6].
Data terdiri dari satu variabel dependen, yaitu peringkat keseluruhan atau rating (), dan enam variabel independen, X; (worth),
X2 (application), X3 (design), Xa (network), Xs (durability), Xs (performance). Data variabel independen telah dilakukan
pengolahan dengan mengambil rata-rata dari nilai sentimen, maka dapat dianggap sebagai variabel kontinyu. Pengolahan data
dilakukan dengan menggunakan regresi bayesian.

Penelitian ini menerapkan dua skenario, dikarenakan hasil analisis sentimen memiliki nilai nol (0). Skenario pertama, data yang
bernilai nol tetap dianggap valid, sehingga dapat langsung digunakan dalam analisis lebih lanjut. Skenario kedua, data yang
bernilai nol (0) dianggap tidak valid, sehingga perlu memasukkan nilai pengganti yang pada penelitian ini menggunakan rerata
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dari setiap variabel independen. Kemudian untuk mengekstraksi bobot dari tiap aspek yang kemudian dapat digunakan sebagai
bobot dalam pengambilan keputusan, dilakukan analisis regresi linear bayes. Selanjutnya bobot yang telah didapatkan dari hasil
bayesian linear regression dapat digunakan oleh pemilik bisnis dalam berbagai proses bisnisnya, terutama dalam pengambilan
keputusan. Bobot ini dapat secara langsung digunakan untuk pembobotan dalam analisis pengambilan keputusan multi-atribut.
Salah satu metode yang dapat digunakan dalam aplikasi praktisnya, yang akan dipraktikan dalam penelitian ini, adalah dengan
memetakan bobot dengan nilai rerata aspek terkait dalam matriks performa-kepentingan.

Bayesian Linear Regression merupakan salah satu metode model regresi yang menerapkan pendekatan bayesian untuk
mengestimasi parameternya. Dengan mengimplementasikan pendekatan bayesian terhadap regresi memungkinkan untuk
mendapatkan hasil yang lebih terpercaya walaupun dengan jumlah data yang sedikit. Konsep utama regresi bayesian adalah
mencari estimasi parameter regresi melalui distribusi probabilitas untuk parameter tersebut. Persamaan regresi bayesian adalah
sebagai berikut [6] :

Y, = Z?:lxijﬁj + & @

Kelebihan dari regresi linear bayesian adalah kemampuannya untuk mengatasi masalah kurangnya data [6], dapat mengetimasi
ketidakpastian dalam prediksi, dan juga dapat meningkatkan performa model saat diketahui informasi mengenai data. Selain itu
metode ini dapat memenuhi kebutuhan jumlah dari bobot yang didapatkan sama dengan 1 mengingat konteks dari analisis
dilakukan untuk mendapatkan bobot penentuan keputusan, yang mana tidak dimungkinkan dalam regresi linear berganda standar.
Regresi bayesian sangat erat kaitannya dengan penentuan prior dan likelihood dari model. Dalam penelitian ini untuk memenuhi
kebutuhan ekstraksi bobot untuk pengambilan keputusan, digunakan distribusi Dirichlet yang dapat membatasi distribusi posterior
bobot bertotal lebih dari 1. Batasan ini muncul dari sifat distribusi dirichlet yang memastikan bahwa vektor probabilitas memiliki
total 1. Distribusi Dirichlet merupakan generalisasi multivariat dari distribusi beta. Sebagai non-informative prior, distribusi
dirichlet yang digunakan dalam penelitian ini memiliki parameter alpha = [1,1,1,1,1,1]. Hal ini karena distribusi ini merupakan
distribusi seragam pada simpleks, artinya semua titik dalam ruang parameter mempunyai kemungkinan yang sama [7].

Regresi linear bayesian menghasilkan data yang bersifat kontinyu, sedangkan pada dasarnya penilaian umum merupakan data
ordinal, maka diperlukan transformasi data agar menjadi data diskrit. Diskritisasi dapat dilakukan dengan membagi data yang ada
menjadi beberapa bin, namun juga dapat dilakukan dengan pembulatan. Dalam penelitian ini dilakukan pembulatan ke atas dengan
asumsi pelanggan lebih cenderung memilih untuk memberikan angka yang lebih tinggi dibandingkan lebih rendah dan penilaian
subyektifnya.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Skenario 1

Hasil regresi yang dapat dilihat pada Tabel 1. menunjukkan bahwa variabel X; (worth) dengan bobot 0.689 memiliki bobot
yang paling tinggi dibandingkan variabel yang lain. Kemudian kedua adalah X4 (design) dengan bobot 0.156, diikuti oleh X,
(application) dengan bobot 0.078, kemudian X3 (network) dengan bobot 0.043, dan dua variabel yang memiliki bobot terkecil
adalah Xe (performance) dan terakhir Xs (durability).

Tabel 1. Parameter Regresi Skenario 1 (Model 1)

Parameter X1 X, X3 Xa Xs Xe
rerata 0.689 0.078 0.043 0.156 0.010 0.024

distribusi normal normal  weibull  normal beta  weibull

Tabel 2. Interval Kepercayaan Model 1

interval kepercayaan X1 Xa X3 X4 Xs X
5.50% 0.6365317  0.01912066 0.00480746 0.09371095  0.0005978  0.0018684
94.50% 0.7411786 0.1426003 0.0937954  0.21812218 0.02913677  0.0601068

Berbeda dengan regresi linear OLS, dalam regresi linear bayes terdapat interval kepercayaan yang menunjukkan ketidakpastian
terkait parameter yang diestimasikan [8]. Pada Tabel 2, X1, dengan data observasi, terdapat probabilitas sebesar 89% bahwa nilai
parameter bobot diantara 0.637 dan 0.7411. Jangkauan nilai bobot untuk X; cukup kecil, namun hal ini tidak terjadi pada bobot
variabel indepeden lainnya. Untuk Xs, jangkauan nilai bobot sangat lebar, yaitu dari 0.000597 sampai 0.02913. Jangkauan nilai
bobot yang lebar juga terjadi kurang lebih pada 4 variabel independen lainnya. Hal ini mungkin terjadi karena variabilitas data
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sangat tinggi. Alasan lain yang mungkin menyebabkan lebarnya jangkauan nilai bobot adalah kurangnya jumlah data.

Referensi

1 2 3 4 5

1 55 | 31 | 31 | 24 | 18

2 35 | 17 | 14 | 28 | 26

16 | 18 | 15 | 20 | 37

Prediksi
w

4 3 5 15| 47 | 74

5 0 0 4 17 | 34

Gambar 1. Confusion Matrix Model 1

Hasil dari regresi linear bayesian, kemudian dibulatkan ke atas. Gambar 1 menunjukkan confusion matrix dari hasil prediksi
regresi. Dengan akurasi sebesar 28,77%, dapat dikatakan bahwa akurasi model ini tidak terlalu baik. Kesalahan prediksi nilai
peringkat keseluruhan produk terlihat tersebar secara rata, contohnya model memprediksi nilai 1 baik untuk nilai aktual yang
bernilai 2 sampai 5. Begitu pula untuk peringkat keseluruhan dengan nilai 5 banyak diprediksi berada pada nilai lain. Model ini
kurang sensitif terhadap nilai 5. Mengingat data adalah data ordinal, maka hanya akurasi saja tidak bisa menjamin performa dari
model. Kesalahan prediksi dari 1 menjadi 2 berbeda dengan nilai 1 diprediksi bernilai 5. Sehingga dapat disimpulkan perfoma
model ini kurang baik.

Pada Gambar 2. telah dipetakan keenam aspek produk handphone X dengan nilai rerata aspek terkaitnya dalam matriks
performa-kepentingan milik [9]. Terdapat tiga aspek yang berada pada kuadran | (concentrate here), yaitu worth, application, dan
durability. Hal ini berarti kinerja produk dalam aspek terkait masih tergolong rendah, namun aspek aspek tersebut memiliki bobot
yang tinggi dalam pertimbangan konsumen dalam memberikan peringkat tinggi pada produk. Oleh karena itu pelaku bisnis perlu
meningkatkan kinerja produk dalam aspek terkait,sehingga aspek tersebut masuk kedalam kuadran 1l dan meningkatkan kepuasan
pelanggan terhadap produk. Sedangkan pelaku bisnis tidak perlu terlalu memperhatikan aspek network, karena aspek ini terdapat
pada kuadran 111 (low priority). Selain itu terdapat satu aspek yang terdapat pada kuadran IV (possible overkill), yaitu performance.
Walaupun performa produk telpon seluler X dinilai sangat baik, namun aspek ini tidak terlalu memengaruhi penilaian peringkat
dari konsumen, sehingga dapat diabaikan oleh pelaku bisnis.

25

Keep Upthe
Good Work

performance
L ]

application
PP *

durability

-0.5

Bobot/Kepentingan

network

-2 -1 0 1 2

Performa

Gambar 2. Matriks Performa-Kepentingan Model 1

3.2. Skenario 2 (Substitusi Rerata)

Tabel 3. Parameter Regresi Skenario 2 (Model 2)

Parameter X1 Xz Xs Xy Xs Xe
rerata 0.46 0.05 0.17 0.03 0.02 0.27
distribusi beta weibull ~ normal  weibull  weibull  normal

Hasil regresi yang dapat dilihat pada Tabel 3. menunjukkan bahwa variabel X; (worth) memiliki bobot yang paling tinggi
dibandingkan variabel yang lain, dengan bobot 0.46. Kemudian kedua adalah Xg (performance) dengan bobot 0.27, diikuti oleh
X3 (network) dengan bobot 0.17, kemudian X, (application) dengan bobot 0.05, dan dua variabel yang memiliki bobot terkecil
adalah X4 (design) dan terakhir Xs (durability).
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Tabel 4. Interval Kepercayaan Model 2

interval kepercayaan X1 X Xs X4 Xs X
5.50% 0.395964 0.00501617 0.09960298  0.0022872 0.0017708 0.2141065
94.50% 0.515271  0.10394305 0.24726518 0.07194914 0.05847879  0.3321659

Berbeda dengan regresi linear OLS, dalam regresi linear bayes terdapat interval kepercayaan yang menunjukkan ketidakpastian
terkait parameter yang diestimasikan [8]. Hasil dapat dilihat pada Tabel 4., untuk X; dengan data observasi, terdapat probabilitas
sebesar 89% bahwa nilai parameter bobot diantara 0.3959 dan 0.51527. Jangkauan nilai bobot untuk X; dan Xe cukup kecil, namun
hal ini tidak terjadi pada bobot variabel indepeden lainnya. Untuk X, jangkauan nilai bobot sangat lebar, yaitu dari 0.005016
sampai 0.1039. Jangkauan nilai bobot yang lebar juga terjadi kurang lebih pada 3 variabel independen lainnya. Hal ini mungkin
terjadi karena variabilitas data sangat tinggi. Alasan lain yang mungkin menyebabkan lebarnya jangkauan nilai bobot adalah
kurangnya jumlah data. Hal ini mungkin juga disebabkan oleh sifat data yang merupakan hasil analisis sentimen dari ulasan
konsumen, sehingga data memiliki banyak variabilitas mengingat sulitnya untuk menyamaratakan perilaku konsumen.

Hasil dari regresi linear bayesian, kemudian dibulatkan ke atas. Gambar 3. menunjukkan confusion matrix dari hasil prediksi
regresi. Akurasi sebesar 30,65% sekilas dapat dikatakan bahwa akurasi model ini tidak terlalu baik. Meskipun demikian, perlu
diperhatikan bahwa hampir tidak ada peringkat keseluruhan yang diprediksi bernilai 1. Hal ini cukup baik dalam konteks tidak
banyak kesalahan prediksi yang cukup signifikan (1 menjadi 5 atau 5 menjadi 1), namun disisi lain, hal ini juga berarti model yang
ada kurang sensitif terhadap penilaian bernilai 1. Hal ini juga terjadi untuk penilaian yang bernilai 5, model bekerja cukup baik
untuk mengidentifikasi penilaian yang tidak bernilai 5, hal ini ditunjukkan dari spesifitas bernilai 92%, yang berarti model sangat
jarang salah memprediksi skenario penilaian yang tidak bernilai 5 sebagai nilai 5. Secara umum performa dari model cukup baik.
Perbandingan performa model ini dengan model sebelumnya dibahas lebih lanjut pada subbab berikutnya.

Referensi

1 2 3 4 5

1 2 0 0 0 0

2 28 | 17 2 2 2

Prediksi
w

59 | 40 | 41 | 41 | 31

4 20 | 13 | 34 | 65 | 102

5 0 1 2 28 | 54

Gambar 3. Confusion Matrix Model 2

Performa dan bobot dari model 2 dipetakan kedalam matriks performa-kepentingan pada Gambar 4. Berbeda dengan matriks
model 1 pada Gambar 3. performance memiliki bobot yang lebih tinggi pada model 2, sehingga pada matriks terletak pada kuadran
ke Il (keep up the good work), dimana nilai performa sudah cukup tinggi dan merupakan aspek yang diperhatikan oleh konsumen
dalam mempertimbangkan penilaian peringkat produk telepon seluler X. Hampir sama dengan model 1, secara umum performa
durability, network dan worth perlu ditingkatkan sehingga aspek-aspek tersebut dapat bergeser dari kuadran I (concentrate here)
menuju ke arah kuadran 11, sehingga akan meningkatkan kepuasan konsumen terhadap produk telepon seluler X. Sedangkan hasil
pembobotan pada model 2 menempatkan application dan design pada kuadran 111 (low priority) sehingga pelaku bisnis tidak perlu
terlalu memperhatikan aspek aspek tersebut.

worth

performance
.

Keep Up the Gaod Work

-0.5 durability

Bobot/Kepentingan

design

application

-2 -1 0 1 2

Performa

-2.5

Gambar 4. Matriks Performa-Kepentingan Model 1
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3.3. Perbandingan Model

Tabel 5. Perbandingan Evaluasi Performa Model

Parameter Evaluasi Model 1 Model 2
MAE 1.265 0.913
RMSE 1.482 0.691
Kappa 0.417 0.567

P-value <0.0001 <0.0001
Accuracy 0.2877 0.3065

Hasil dari model regresi linear bayesian dengan data yang telah melalui substitusi data nol dengan rata-rata dengan pembulatan
ke atas, yang selanjutnya akan disebut model 1, menunjukkan akurasi sebesar 28.77 %, sedangkan untuk data yang melalui
substitusi rerata, selanjutnya disebut model 2, memiliki akurasi sebesar 28.74%. Secara sekilas akurasi dari kedua model tersebut
tidak memiliki perbedaan yang signifikan. Meskipun demikian, mengingat data bersifat ordinal penting juga untuk mengevaluasi
data dari parameter lain untuk menentukan kesalahan prediksi yang dilakukan sangat jauh dari nilai peringkat sebenarnya atau
tidak. Dapat dilihat bahwa dari Mean absolute error (MAE) dan root mean squared error (RMSE), Model 2 memiliki performa
yang lebih baik. Dalam hal ini dapat disimpulkan bahwa kesalahan prediksi peringkat olen model 2 tidak lebih dari 1 peringkat di
atas atau di bawah peringkat sebenarnya. Evaluasi kedua model juga dapat dilihat dari nilai kappa. Nilai kappa untuk kedua model
hampir mirip, walaupun model 2 memiliki nilai yang lebih tinggi namun secara umum kedua model memiliki kesepakatan yang
cukup baik diantara nilai prediksi dan aktual.

Saat bekerja dengan data analisis sentimen, ada probabilitas memiliki data yang hilang, kemampuan dan performa regresi linear
bayesian untuk mengektraksi bobot terhadap skenario tersebut dan cara penanganannya telah diuji pada penelitian ini. Secara
umum model 2 dapat memprediksi dan menggambarkan preferensi konsumen dengan lebih akurat. Seperti yang telah dibahas
pada subbab sebelumnya, terlihat dari matriks performa-kepentingan bahwa model 2 dapat memetakan aspek-aspek mana yang
penting diperhatikan oleh pelaku bisnis lebih jelas dibandingkan dengan hasil dari model 1. Hal ini juga membuktikan bahwa
penanganan data yang hilang penting dalam skenario ini, dimana data yang bernilai 0 tidak dapat dianggap bahwa konsumen
sangat tidak suka dengan aspek tersebut dan tetap diikutkan pada analisis. Sehingga dengan substitusi data yang hilang dengan
rata-rata nilai aspek, hasil analisis dapat lebih menggambarkan preferensi pasar secara umum.

4. Kesimpulan

Disagregasi preferensi dengan menggunakan regresi linear bayesian membantu mendapatkan bobot kepentingan aspek produk
dari ulasan konsumen. Susbtitusi rerata pada data yang hilang memberikan penjelasan yang lebih baik tentang keputusan penilaian
peringkat produk dari konsumen, sehingga bobot yang didapatkan dapat digunakan oleh pelaku bisnis dalam pengambilan
keputusan seperti memfokuskan peningkatan kualitas produk dari aspek produk berdasarkan hasil matriks performa-kepentingan.

Terdapat keterbatasan dalam penelitian ini, penggunaan rerata dari tiap aspek memungkinkan nilai tidak merepresentasikan
keadaan atau sentimen asli dari konsumen terhadap aspek terkait. Penelitian selanjutnya diharapkan dapat menerapkan metode
lain, seperti pembobotan atau metode substitusi data lain seperti menggunakan metaheuristik atau maximum likelihood estimator
(MLE). Selanjutnya, variabel dependen bersifat data ordinal, sehingga masih harus dilakukan pembulatan hasil prediksi. Maka
dari itu, dapat menggunakan metode regresi lain seperti logistic bayesian regression, atau metode yang dapat langsung digunakan
untuk analisis data ordinal.
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