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ABSTRAK

Digital marketing pada era globalisasi ini merupakan hal yang
wajib bagi small business owner ataupun bisnis yang sudah
berkembang.marketing menggunakan Instagram  Influencer
merupakan salah satu cara. Sering kali influencer mematok harga
mereka sesuai hanya sesuai dengan followers yang mereka miliki
sedangkan belum tentu post bisa meng-engage followers mereka
yang aktif dan tidak palsu. Permasalah yang ingin di selesaikan oleh
peneliti adalah klasifikasi harga endorsement yang sesuai dengan
data yang mereka miliki dengan melihat selain followers seperti
engagement rate , average liker, dan average comment agar harga
yang di tetapkan influencer lebih sesuai dengan data yang mereka
miliki. Metode yang di gunakan untuk melakukan Klasifikasi
adalah Decision Tree dengan CART algorithm. Model yang di
hasilkan ini akan di gunakan untuk mengklasifikasi harga
endorsement influencer. Hasil dari pengujianmodel yang di
gunakan hanya mampu mencapai akurasi 50% dengan nilai RMSE
1.12 untuk melakukan klasifikasi harga endorsement influencer.

Kata Kunci: Decision Tree, Endorsement, Influencer,
Instagram.

ABSTRACT

Digital marketing in this era of globalization is mandatory for
small business owners or businesses that have developed.
Marketing using Instagram Influencers is one way. Oftentimes,
influencers set their prices according to the followers they have,
while not necessarily posting can engage their followers who are
active and not fake. The problem that researchers want to solve is
the classification of endorsement prices according to the data they
have by looking at other than followers such as engagement rate,
average liker, and average comment so that the prices set by
influencers are more in line with the data they have. The method
used for classification is Decision Tree with CART algorithm. The
resulting model will be used to classify influencer endorsement
prices. The results from testing the model used are only able to
achieve 50% accuracy with a RMSE value of 1.12 to classify
influencer endorsement prices.
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1. PENDAHULUAN

Penggunaan internet dan sosial media telah mengubah tingkah laku
konsumen dan perusahaan dalam menjalankan bisnisnya. Sosial
marketing dan digital marketing menawarkan kesempatan yang
sangat signifikan untuk berbagai organisasi untuk menurunkan
pengeluaran, mengembangkan brand awareness dan meningkatkan
penjualan[5]. Pada tahun 2018, terdapat sekitar 171.176.716

pengguna internet yang berada di Indonesia. Dari jumlah tersebut,
sekitar 18,9 persen menggunakan internet untuk menjelajahi sosial
media seperti Facebook, Instagram, Twitter, dan YouTube. Lebih
dari setengah pengguna internet untuk tujuan komunikasi di
Indonesia berumur 19-34 tahun (49,52%).Dengan jumlah orang
dan tujuan penggunaan tersebut, dapat dikatakan bahwa sosial
media adalah tempat yang ideal untuk melakukan pemasaran dan
penjualan.[1]. untuk mencapai tujuan tersebut, para pemegang
bisnis menggunakan instrumen berupa endorsement influencer
Instagram. Menurut website Instagram sendiri 75% pengguna
instagram mengambil aksi atau keputusan setelah terinspirasi dari
sebuah post influencer dan 60% pengguna instagram mengatakan
kalau mereka mengetahui produk baru dari instagram [7].Menurut
forbes Micro (Influencer yang mempunyai followers 1000 -
10.000) dan nano-influencer (Influencer yang mempunyai
followers 10.000 - 50.000) telah mendapatkan lebih banyak
perhatian akhir-akhir ini di industri pemasaran influencer, dan
untuk alasan yang baik: Pembuat konten kecil-kecilan ini
cenderung memiliki lebih banyak koneksi pribadi dengan pengikut
mereka dan lebih cenderung dianggap otentik dalam konten dan
rekomendasi merek mereka [18]. Harga yang dipatok oleh
influencer - influencer pun beragam (data beragam harga
influencer) jadi sangat lah susah mendapatkan atau mengetahui
harga yang “worth” dengan postingan influencer tersebut. Oleh
karena itu dibutuhkan sebuah platform untuk menentukan kisaran
harga Dengan menentukan harga yang sesuai dengan endorsement
influencer tersebut maka mulai dari small business owner sampai
dengan perusahaan yang sudah berkembang akan bisa mencocokan
harga yang sudah influencer patok dengan hasil dari klasifikasi
dengan decision tree melihat apakah harga yang ditetapkan oleh
Influencer itu sesuai dengan data pada page influencer

2. PENELITIAN SEBELUMNYA

Berdasarkan penelitian sebelumnya tentang mencari determinan
harga rumah, Decision trees menyediakan pendekatan yang efektif
untuk mengidentifikasi determinan dari harga rumah[6]Decision
tree  menunjukkan banyak potensi dalam banyak masalah
pengenalan pola seperti multi sumber penginderaan jauh data
classification [6]. Jadi penelitian ini akan menggunakan decision
tree sebagai metode untuk mengklasifikasi Kkisaran harga
endorsement .

3. DATASET

Data yang digunakan di simpan pada google sheets berjumlah total
519 data influencer yang berisikan variable-variabel yang di
butuhkan. Data yang akan di analysis merupakan data yang sudah
di transformasi sesuai dengan ketentuan Harga akan di
kategorikan menjadi 9 kategori. Followers akan di kategorikan
menjadi 8 kategori. Engagement rate akan di kategorikan menjadi
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4 kategori.. Average liker akan di kategorikan dengan mencari rasio
dari membagi average liker dengan follower dari influencer itu.
Average Comment akan di kategorikan dengan mencari rasio dari
membagi average comment dengan follower dari influencer
itu.Kemudian data akan di bagi data training 80% dan data test
20%.

4. METODE

4.1  Endorsement

Endorsement adalah orang yang menggunakan jasa endorser yang
artinya adalah pendukung iklan atau bintang iklan untuk
mendukung iklan produknya [16]. dalam hal ini influencer
instagram lah yang menjadi alat untuk melakukan endorsement.
Menurut Shimp salah satu fungsi iklan yang paling penting adalah
untuk mempublikasikan merek dan pengiklan memanfaatkan nilai
kepercayaan dengan memilih endorser yang secara luas dianggap
sebagai orang yang jujur, dapat dipercaya, dan dapat diandalkan
[15].

4.2  Influencer sebagai Alat Marketing
Influencer marketing Adalah pendekatan baru yang terpenting
dalam marketing dalam dekade ini untuk para profesional pada
bidang purchasing decision-making . Kata “Influence” bisa
didefinisikan sebagai kekuatan untuk mempengaruhi seseorang
atau sebuah acara. [3]. Brown and Hayes mendefinisikan influencer
adalah orang ke 3 yang membentuk secara signifikan keputusan
pembelian customer[3]. influencer marketing harus di masukan ke
perushaan atau pemilik bisnis dalam strategi marketing mereka[2].
pengguna jasa influencer harus tau budget yang dimiliki agar
menuntun dalam pemilihan influencer yang tepat[19]. Berdasarkan
penjelasan dari hasil penelitian, dapat ditarik kesimpulan bahwa
Celebrity Endorser, memiliki pengaruh terhadap keputusan
pembelian produk-produk yang dipromosikan olehnya.[13].

4.3  Decision Tree

Decision tree adalah metode umum dalam data mining digunakan
untuk membangun sistem Klasifikasi berdasarkan beberapa
kovariat atau untuk mengembangkan algoritma prediksi untuk
variabel target. Metode ini mengklasifikasikan populasi ke dalam
segmen seperti cabang yang membangun pohon terbalik dengan
simpul akar, simpul internal, dan simpul daun[17].Dari banyaknya
metode machine learning lainya Decision tree merupakan
machinelarning yang mudah di komprehensi [10]. .Pada penelitian
ini akan menggunakan Classification and Regression Trees
(CART) CART dimulai dari sebuah root node T1, yang
mengandung semua records pada dataset. Lalu Melakukan
pencarian suatu nilai yang digunakan melakukan binary splits dari
T1 sampai ditemukan optimal split sopt. Untuk attributes yang
bersifat kontinu, bentuk split yang dilakukan adalah mengambil
sebuah nilai yang menjadi titik tengah di antara sepasang nilai
unique yang berdekatan yang dimiliki oleh attributes tersebut.
Setelah ditemukan sopt root node memperoleh dua keturunan node
yaitu TL dan TR, yang masing-masing memliki subset dari semua
records pada dataset. Proses Binary splits ini dilakukan setiap node
secara recursive sampai mencapai suatu batas yang sudah
ditentukan atau records yang dimiliki oleh sebuah node hanya
terdiri dari 1 class saja.[4].Pada penelitian yang di lakukan oleh
Rathan, Sai & Manikanta menggunakan Decision Tree dan
Regression techniques , kemudia membandingkan kedua metode
itu . Decision tree menghasilkan nilai akurasi 95,9 % [14].

4.4  Confusion Matrix
Untuk confusion matrix pengukuran performa machine learning
untuk masalah klasifikasi yang outputnya bisa 2 atau lebih kelas.
Confusion matrix adalah tabel dengan 4 kombinasi yang berbeda
dari nilai prediksi dan nilai asli [12

4.5 Root Mean Squared Error

RMSE adalah akar dari rata rata kuadrat dari semua kesalahan
klasifikasi. Penggunaan RMSE sangat bagus untuk melihat standar
deviasi dari distribusi kesalahan atau error pada model [8].Mean
Squared Erorr berguna tidak hanya untuk machine learning akan
tetapi banyak masalah yang perlu di identifikasi presisinya [11].

5. PENGUJIAN
5.1 Analisis Data

Pada Gambar 1 data di transformasi di bagi dengan syarat <1%
menjadi low, 1% - 3.49% menjadi average, 3.5% - 5.99% menjadi
high, >=6% menjadi very high. Jika melihat pada persebaran data
pada gamabr 1 followers yang lebih tinggi cenderung lebih sulit
untuk mendapatkan engagementrate yang lebih tinggi. Hal ini
berarti influencer dengan followers yang tinggi yang jumlah
followersnya sampai jutaan akan lebih sulit untuk mendapatkan
engagement rate yang tinggi.

Engagement Rate Pada Kategori Followers Influencer
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Gambar 1. Chart Persebaran Kategori Engagement Rate

Pada Average like di Gambar 2 pun terjadi hal yang sama setelah
di transformasi data folllowers yang lebih tinggi pun jauh lebih sulit
unutk mendapatkan likes dari post yang mereka upload bahakan
pada followers tinggi 75% average like mereka akan low.
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Gambar 2. Chart Persebaran Kategori Average Like

Pada Gambar 3 sangat jelas bahwa pada kategori 6 dan 7 yaitu
kategori dengan followers >1.000.000 akan memiliki average
comment yang low. Dengan hal ini bisa di simpulkan bahwa
influencer dengan followers yang jutaan akan lebih sulit untuk



mendapatkan engagement , average like , dan average comment
yang tinggi.
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Gambar 3. Chart Persebaran Kategori Average Comment

5.2  Pengujian Parameter pada Decision

Tree dan Analisa Metode Lain

Pada sub bab ini akan di bagi menjadi 2 tuning parameter yaitu
‘Gini’ dan ‘Entropy’ kemudian 2 pembagian data training dan test
yaitu 70% data training 30% data Testing dan 80% data training
20% data testing . Pengujian ini parameter dan pembagian data test,
training bertujuan untuk menentukan model dengan parameter apa
dan pembagian data apa yang memiliki nilai akurasi yang paling
tinggi dan nilai RMSE yang paling rendah.

Tabel 1. Hasil dengan Parameter Gini

Pem Aku | Recal | Presic | F-1 RM | Wakt
bagia | rasi | | ion Score SE u
n
Data
70:30 | 45.5 | Macro | Macro | Macro: | 1.16 | 0.036
% : : 44.8%
0, 0,
46.5% | 48.5% Weight
Weig | Weigh | ed:
hted: ted: 44.1%
455% | 47.4%
80:20 | 50% | Macro | Macro | Macro : | 1.12 | 0.032
: : 51.2%
0, 0,
51.9% | 53.2% Weight
Weig | Weigh | ed:
hted: ted: 49.2%

50% 51.1%

Pada Tabel 1 model akan di lakukan pengujian parameter yaitu gini
entropy yang berasal dari library sk learn. Pengujian pada
parameter gini ini di lakuakn 2 kali dengan menggunakan data set
yang sudah di tentukan di atas, kemudian menggangi distribusi data
lagi dan di lakukan pengujian 2 kali untuk mendapat hal yang di
butuhkan yaitu Akurasi, Recall, Presicion, F-1 Score, Nilai RMSE
, dan Waktu atau berapa lama model melakukan training pada
dataset yang telah di berikanpengujian pada parameter gini
mendapatkan hasil akurasi 45.5% pada dataset 70:30, Sedangkan
pada dataset 80:20 hasilnya 4.5% lebih tinggi yaitu 50% dengan
waktu 0.036 detik pada data 70:30 dan 0.032 detik pada data 80:20.
Untuk hasil RMSE pada dataset 80:20 pun nilainya lebih rendah
0.04 di bandingan data yang di bagi 70:30.

Tabel 2. Hasil dengan Parameter Entropy

Pemb | Akur | Recall | Presi | F-1 RM | Wakt
agian | asi cion Score | SE u
Data
70:30 | 45.5% | Macro | Macr Macro | 1.16 | 0.05
: 0 - detik
46.5% | 485 44.8%
. % .
Weigh Weigh

ted: Weig | ted:
45.5% | hted: 44.1%
47.4
%

80:20 50% Macro | Macr Macro | 1.14 | 0.04

: o :|: detik
51.9% | 54.7 51.2%
. % .
Weigh Weigh
ted: Weig | ted:
50% hted: 49.2%
52.3

%

Pada Tabel 2 pengujian pada parameter Entropy mendapatkan hasil
akurasi 45.5% pada dataset 70:30, Sedangkan pada dataset 80:20
hasilnya 4.5% lebih tinggi yaitu 50% dengan waktu 0.05 detik pada
data 70:30 dan 0.04 detik pada data 80:20. Untuk hasil RMSE pada
dataset 80:20 pun nilainya lebih rendah 0.02 di bandingan data yang
di bagi 70:30.Parameter Gini dengan data train 80% dan 20% data
test merupakan mmodel terbaik dengan akurasi tertinggi , RMSE
terendah , Dan waktu tercepat. Setelah menghasilkan akurasi yang
masih tergolong rendah maka akan dilakukan Analisa dengan
metode lainya yaitu Support Vector Machine dan MLP. Kedua
metode ini masih menghasilkan akurasi yang relative rendah yaitu
44% untuk metode MLP dan 47% untuk metode Support Vector
Machine.

5.3  Analisa Confusion Matrix

Yang dilakukan di sini adalah mencari TP, TN, FP dan FN untuk
masing-masing kelas individu. Misalnya, jika mengambil suatu
kelas, maka mari kita lihat berapa nilai matrik dari confusion matrix
[9]. Pada model yang di gunakan model decision tree menghasilkan
confusion matrix pada subab ini akan di Analisa hasil dari
confusion matrix 10 kelas harga endorsement.

Gambar 4. Confusion Matrix dari Model

Pada Gambar 4 yang merupakan hasil dari prediksi yang benar
adalah garis diagonal dari (0,0), (1,1) sampai (9,9) . Jika di lihat
sudah Sebagian besar dari prediksi berada pada titik yang benar
seperti contoh harga yang di prediksi pada (0,0) mendapat 8 yang



benar prediksi dan 2 ter-prediksi pada (0,2) dan (0,1) . hal ini
terjadi pada beberapa kelas akan tetapi kelas lain juga banya ayng
prediksinya salah akan tetapi tidak jauh dari prediksi nya yang
sebenarnya seperti pada contoh pada kelas no 4 yang terjadi
prediksi benar yaitu pada titik (4,4) sebanyak 6 kali akan tetapi
prediksi meleset di (4,5) sebnyak 5 kali , Hal ini lah yang membuat
akurasi dari model menjadi rendah meskipun kesalahanya hanya
menyimpang 1 sampai rata rata 3 dari kelas yang benar

5.4  Analisa Decision Rules

Klasifikasi menggunakan decision tree akan menghasilkan sebuah
tree yang akan di sebut dengan decision rule pap sub bab ini hasil
dari decision rule yang di buat oleh decision tree akan di bahas.Pada
pengujian ini decision tree yang di gunakan akan adalah decision
tree dari model yang terbaik yaitu model deangan pembagian data
80:20 dan menggunakan parameter gini impurity dengan akurasi
50% dan nilai RMSE 1.12. Berdasarkan text representation
decision tree dapat di simpulkan bahwa atribut followers
merupakan atribut yang paling berpengaruh dalam penentuan harga
endorsement. Followers merupakan root dari decision tree ini dan
juga followers pada decision tree ini terdapat hingga cabang ke 4.
Disusul dengan atribut lainya yaitu Engagement rate dan average
like dan average comment pada cabang 4 dan cabang 5 akan tetapi
lebih di dominasi oleh engagement rate dan average like pada
bagiaan cabang ini, Yang berarti engagement rate dan average like
membawa pengaruh cukup besar untuk klasifikasi. Akan tetapi jika
melihat padah cabang yang lebih dalam engagement rate jauh lebih
medominasi yang berarti engagement rate atribut yang lebih
berpengaruh. Sedangkan untuk variable average comment
merupakan variable dengan pengaruh paling sedikit pada decision
tree ini.

6. KESIMPULAN

Decision Tree untuk melakukan Klasifikasi pada tarif endorment
influencer masih belum cocok karena akurasi yang didapatkan masi
sangat rendah yaitu 50% akan tetapi untuk skor RMSE lebih bisa
di andalkan yaitu 1.12 yang berarti hasil rata rata akan melenceng
dari hasil asli sebesar 1.12 kategori . Untuk parameter yang di
gunakan Gini Impurity merupakan parameter terbaik untuk
melakukan split pada decision tree karena dengan menggunakan
gini impurity proses pada data lebih cepat. Pada pembagian data
80% data training data 20% data training merupkan pembagian data
dengan akurasi tertinggi yang berarti semakit banyak data akan
semakin tinggi akurasi nya. Ada beberapa variable yang paling
berpengaruh pada Tree yang sudah di hasilkan yang pertama
merupakan followers, Jumlah followers merupakan factor utama
dalam pembagian harga endorsement di susul dengan engagement
rate dan kemudian average like, Sedangkan average comment
merupakan atribut yang paling tidak berpengaruh.Hasil dari survei
yang di lakukan menghasilkan kesalahan sebesar 30% dan 70%
dari survei merupkan hasil klasifikasi yang benar, Yang berarti
program ini berhasil 7 kali melakukan Klasifikasi yang benar dari
10 percobaan akan tetapi untuk nilai akurasi masih tergolong
rendah dan belum bisa di andalkan.

7. SARAN

Berdasarkan hasil dan berbagai pengujian yang telah dilakukan,
maka saran untuk penelitian selanjutnya yaitu:

« Mencoba metode lainya seperti regression tree untuk mendapat
nilai harga yang lebih tepat dan akurat .

» Mencoba beberapa fitur atau atribut lain dari API social blade
seperti Grade influencer yang sudah di tentukan pada social

balde dan ada tidaknya centang biru pada akun tersebut. yang
bisa membuat harga lebih akurat untuk Influencer yang
merupakan Celebrity yang sudah ter verified.

* Menambahkan data influencer lebih banyak karena pada data
training 80:20 akurasi menjadi lebh tinggi di bandingkan
dengan data training yang terbagi 70:30.Kemudian lebih
membuat pembagian kategori lebih banyak dan rata jumlahnya
pada dataset dengan melakukan wawancara lagi terhadap social
media expert dalam hal kategori influencer dan harga.

* Membuat rasio Low , Medium , dan High pada atribut seperti
engagement rate untuk membuat pembagian data lebih adil
pada influencer dengan follower tinggi dan juga embuat rasio
average like dan average commet yang lebih adil untuk
influencer dengan followers tinggi agar data transformasi lebih
tersebar rata untuk low , medium ,dan high.
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