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ABSTRAK 

Penelitian ini mengevaluasi performa klasifikasi sentimen serta 

mendeteksi pola echo chamber dan filter bubble pada ulasan produk 

marketplace di Indonesia. Latar belakang riset ini didasarkan pada 

melimpahnya ulasan produk sebagai aset informasi yang belum banyak 

dieksplorasi implikasi kolektifnya terhadap isolasi informasi pengguna. 

Menggunakan dataset sebanyak 76.256 ulasan produk kecantikan, 

penelitian ini bertujuan membandingkan efektivitas tiga model klasifikasi 

dan memetakan dinamika opini dalam ekosistem digital. Pendekatan yang 

digunakan mengintegrasikan teori analisis sentimen dengan analisis 

jaringan kemiripan teks melalui metode Support Vector Machine (SVM), 

Logistic Regression, dan IndoBERT. Deteksi pola isolasi informasi 

dilakukan menggunakan algoritma Louvain untuk identifikasi komunitas 

dan enam metrik keragaman kosakata. Hasil eksperimen menunjukkan 

bahwa IndoBERT merupakan model paling optimal dengan akurasi 81,17% 

dan F1-Score 0,8123. Analisis jaringan mengungkap adanya fenomena echo 

chamber dan filter bubble pada tingkat sedang dengan skor modularitas 

0,2978 dan terbentuknya 8 komunitas signifikan. Temuan ini 

mengindikasikan adanya awal fragmentasi opini di mana pengguna 

cenderung berinteraksi dalam klaster sentimen yang homogen namun belum 

sepenuhnya terisolasi. Penelitian ini berkontribusi dalam memperluas 

literatur isolasi informasi pada domain e-commerce Indonesia serta 

menyediakan kerangka kerja praktis bagi pengelola platform untuk 

memonitor kesehatan interaksi ulasan pengguna. 

 

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Echo chamber, Filter bubble, 

Marketplace, IndoBERT, Jaringan Kemiripan Teks. 
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ABSTRACT 

This study evaluates sentiment classification performance and detects 

echo chamber and filter bubble patterns in Indonesian marketplace product 

reviews. The research is motivated by the abundance of product reviews as 

valuable information assets whose collective implications on user 

information isolation remain largely unexplored. Using a dataset of 76,256 

beauty product reviews, this study aims to compare the effectiveness of 

three classification models and map opinion dynamics within the digital 

ecosystem. The approach integrates sentiment analysis theory with social 

network analysis using Support Vector Machine (SVM), Logistic 

Regression, and IndoBERT. Information isolation patterns are detected 

using the Louvain Community Detection algorithm and six Vocabulary 

diversity metrics. Experimental results show that IndoBERT is the most 

optimal model with an accuracy of 81.17% and an F1-Score of 0.8123. 

Network analysis reveals moderate echo chamber and filter bubble 

phenomena with a Modularity Score of 0.2978 and the formation of 8 

significant communities. These findings indicate early stages of opinion 

fragmentation where users tend to interact within homogeneous sentiment 

clusters but are not yet fully isolated. This research contributes to expanding 

the literature on information isolation in the Indonesian e-commerce domain 

and provides a practical framework for platform managers to monitor the 

health of user review interactions. 

 

Keywords: Sentiment Analysis, Echo chamber, Filter bubble, 

Marketplace, IndoBERT, Text similarity network 
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MOTTO 

 

 

 

(Q.S Al-Kahfi: 39) 

“Jangan menyerah, sebab keajaiban sering datang ketika kita hampir putus 

asa” 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Pertumbuhan pesat ekonomi digital di Indonesia telah mendorong 

sektor marketplace menjadi salah satu pilar utama perdagangan nasional. 

Berdasarkan laporan e-Conomy SEA 2024 yang diterbitkan oleh Google, 

Temasek, dan Bain & Company, ekonomi digital Indonesia diproyeksikan 

mencapai GMV (Gross Merchandise Value) sebesar USD 90 miliar pada 

tahun 2024 dengan pertumbuhan 13% secara tahunan, menjadikannya yang 

terbesar di Asia Tenggara (Development Bank, n.d.). Sektor e-commerce 

menjadi kontributor utama dengan nilai GMV mencapai USD 65 miliar, 

didorong oleh platform seperti Shopee, Tokopedia, dan Lazada yang 

mencatat jutaan ulasan produk setiap harinya. Ulasan produk ini merupakan 

aset informasi yang sangat berharga, tidak hanya bagi calon pembeli dalam 

menentukan keputusan pembelian, tetapi juga bagi penjual dan 

pengembang produk untuk mengevaluasi kualitas, mengidentifikasi area 

perbaikan, serta mempertahankan loyalitas pelanggan (Quan et al., 2023). 

Namun, volume ulasan yang sangat besar dan terus bertambah menyulitkan 

analisis manual, sehingga diperlukan pendekatan komputasi untuk 

mengekstrak wawasan secara otomatis.  

Analisis sentimen telah menjadi metode utama untuk 

mengklasifikasikan opini pengguna ke dalam kategori positif atau negatif. 

Dalam konteks ulasan produk marketplace berbahasa Indonesia, beberapa 

pendekatan telah digunakan secara luas. Pendekatan Machine learning 

klasik seperti Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression (LR) 

dengan ekstraksi fitur TF-IDF masih menjadi baseline yang kompetitif 

karena efisiensi komputasinya, terutama pada dataset berdimensi tinggi 
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(Alaiya & Agusniar, 2025; Hamdi et al., 2026). Di sisi lain, pendekatan deep 

learning berbasis Transformer, khususnya IndoBERT yang dilatih secara 

spesifik pada korpus bahasa Indonesia, telah menunjukkan performa yang 

unggul dalam memahami konteks dan nuansa linguistik teks informal 

Indonesia, mencapai akurasi hingga 93% pada data ulasan marketplace 

(Aras et al., 2024; Koto et al., n.d.). Kombinasi ketiga model ini 

memungkinkan perbandingan performa yang komprehensif antara 

pendekatan Machine learning klasik dan deep learning dalam konteks 

analisis sentimen ulasan produk marketplace berbahasa Indonesia.  

Namun, sebagian besar riset analisis sentimen di Indonesia masih 

berhenti pada tahap perbandingan akurasi antar model tanpa 

mengeksplorasi implikasi yang lebih dalam dari distribusi sentimen tersebut 

terhadap perilaku pengguna secara kolektif (Harsanto & Sudarmilah, 2025). 

Padahal, pengguna dengan sentimen serupa cenderung menggunakan 

kosakata, topik, dan cara ekspresi yang mirip, yang berpotensi membentuk 

kelompok-kelompok yang terisolasi secara informasional atau yang dikenal 

sebagai echo chamber (Ge et al., 2020). Echo chamber merujuk pada 

kondisi ketika individu hanya terpapar informasi yang memperkuat 

pandangan mereka sendiri akibat interaksi yang homogen secara sosial 

(Hartmann et al., 2025), sedangkan filter bubble menggambarkan isolasi 

informasi yang terjadi ketika konten yang tidak sesuai preferensi pengguna 

tersaring secara otomatis oleh algoritma platform (Terren & Borge, 2021). 

Studi terbaru menunjukkan bahwa fenomena ini tidak hanya terjadi di 

platform media sosial, tetapi juga mulai terdeteksi di sistem rekomendasi 

marketplace. Riset pada platform Taobao di Alibaba menemukan bukti 

adanya kecenderungan echo chamber pada perilaku klik pengguna di e-

commerce, meskipun efeknya lebih rendah pada perilaku pembelian (Ge et 
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al., 2020). Lebih lanjut, penelitian tentang information cocoon di 

lingkungan e-commerce mengungkapkan bahwa rekomendasi berbasis 

kecerdasan buatan memperkuat hubungan antara preferensi individu 

dengan pembentukan gelembung informasi, yang pada gilirannya 

mengumpulkan konsensus dalam kelompok namun memperlebar 

perbedaan antar kelompok (Chen et al., 2025). 

Meskipun demikian, masih terdapat kesenjangan penelitian yang 

signifikan. Pertama, sebagian besar studi echo chamber dan filter bubble 

berfokus pada konteks politik, berita, dan media sosial di negara-negara 

Barat. Sebuah tinjauan sistematis terhadap 129 studi mengungkapkan 

bahwa basis bukti menderita bias geografis yang kuat terhadap konteks 

Barat, sementara pendekatan lintas budaya dan studi di luar Global North 

masih sangat kurang (Hartmann et al., 2025).Kedua, studi yang 

mengintegrasikan analisis sentimen dengan deteksi echo chamber dan filter 

bubble dalam satu kerangka kerja yang utuh pada data ulasan produk 

marketplace belum banyak dilakukan. Tinjauan sistematis terhadap 28 studi 

deteksi echo chamber menunjukkan bahwa sebagian besar metode berbasis 

topologi jaringan tanpa mengintegrasikan analisis semantik konten secara 

memadai (Mahmoudi et al., 2024). Baru-baru ini, sebuah studi berhasil 

mengintegrasikan aspect-based sentiment analysis dengan metrik 

konsensus untuk mendeteksi echo chamber, namun masih terbatas pada data 

media sosial dan belum diterapkan pada konteks ulasan produk marketplace 

(Amendola et al., 2024). Riset yang ada cenderung memisahkan kedua 

domain ini, yaitu analisis sentimen berhenti pada evaluasi model, 

sedangkan analisis echo chamber berdiri sendiri tanpa memanfaatkan 

prediksi sentimen sebagai dasar pembentukan jaringan.  
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Penelitian ini hadir untuk mengisi kesenjangan tersebut dengan 

mengusulkan sebuah pipeline yang mengintegrasikan analisis sentimen 

menggunakan tiga pendekatan, SVM dengan SMOTE untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data (Ramadhanti & Handayani, n.d.), Logistic 

Regression yang dioptimasi dengan GridSearchCV (Yasyfi Imran et al., 

2025), dan IndoBERT dengan weighted  loss function (Br Sembiring et al., 

2026), serta deteksi pola echo chamber dan filter bubble melalui jaringan 

kemiripan teks pada dataset ulasan produk marketplace yang terdiri dari 

76.256 ulasan. Untuk memperkuat validitas akademik dari temuan echo 

chamber dan filter bubble yang dihasilkan, hasil algoritma Louvain 

divalidasi silang dengan algoritma METIS mengikuti pendekatan (Villa et 

al., 2021), sementara hasil analisis filter bubble berbasis TF-IDF 

dibandingkan dengan representasi word embedding, sehingga pola yang 

teridentifikasi dapat dipastikan tidak bergantung pada satu metode atau satu 

representasi fitur teks saja, mengingat literatur terdahulu menunjukkan 

bahwa metrik dan metode deteksi echo chamber dan filter bubble belum 

sepenuhnya memadai dan belum mencapai konsensus universal (Mahmoudi 

et al., 2024). Dengan menghubungkan hasil prediksi sentimen ke dalam 

pembentukan jaringan pengguna berdasarkan kemiripan kosakata 

menggunakan TF-IDF dan cosine similarity, penelitian ini tidak hanya 

mengevaluasi kinerja model dalam mengklasifikasikan sentimen, tetapi 

juga mengungkap bagaimana polaritas opini berkorelasi dengan struktur 

sosial dan pola isolasi informasi di antara pengguna. 

 Lebih jauh, penelitian ini bertujuan memberikan manfaat praktis bagi 

para pelaku bisnis dan pengembang produk. Dengan memahami bagaimana 

opini positif dan negatif membentuk klaster-klaster yang terisolasi, di mana 

pengguna dengan sentimen tertentu cenderung hanya menggunakan 
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kosakata dan perspektif yang sama (Mahmoudi et al., 2024), penjual dapat 

merancang strategi yang lebih efektif untuk mempertahankan loyalitas 

pelanggan. Identifikasi pengguna yang terperangkap dalam echo chamber 

negatif memungkinkan intervensi yang ditargetkan, seperti kampanye 

edukasi produk atau peningkatan kualitas layanan (Gupta & Bansal, 2024). 

Sementara itu, pengguna dalam echo chamber positif dapat dijadikan brand 

advocate untuk memperkuat reputasi produk, karena personalisasi yang 

tepat dapat memperdalam ikatan emosional konsumen dengan brand 

(Obiegbu & Larsen, 2025). Deteksi filter bubble juga memberikan wawasan 

tentang kesenjangan persepsi antara kelompok pengguna yang puas dan 

tidak puas (Xu et al., 2026), sehingga perbaikan produk dapat difokuskan 

pada aspek yang benar-benar dikeluhkan oleh segmen pengguna tertentu, 

bukan hanya berdasarkan suara mayoritas (Modgil et al., 2024). Diharapkan 

penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan analisis 

perilaku pengguna marketplace berbasis NLP dan analisis jaringan teks. 

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan 

masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana performa model SVM dengan SMOTE dan GridSearchCV, 

Logistic Regression dengan GridSearchCV, serta IndoBERT dengan 

weighted loss function dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan 

produk marketplace berbahasa Indonesia secara binary? 

2. Bagaimana pola echo chamber dan filter bubble terbentuk pada jaringan 

pengguna berdasarkan kemiripan teks ulasan produk? 

3. Bagaimana hubungan antara hasil analisis sentimen dengan struktur 

echo chamber serta filter bubble yang terdeteksi dalam jaringan ulasan 

produk marketplace? 
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C. Batasan Penelitian 

Agar penelitian lebih terarah dan tidak menyimpang dari tujuan yang 

telah ditentukan, maka batasan penelitian dalam penelitian ini adalah 

sebagai berikut: 

1. Dataset yang digunakan berupa ulasan produk marketplace kecantikan 

berbahasa Indonesia yang diperoleh dari sumber dataset publik yaitu 

HuggingFace. Penelitian ini tidak menggunakan data primer hasil 

scraping mandiri maupun dataset ulasan dari domain produk lain 

(misalnya elektronik, fashion, atau makanan).   

2. Dataset penelitian berasal dari platform marketplace Shopee dan 

Tokopedia. Penelitian ini tidak mencakup platform marketplace lain 

seperti Lazada, Blibli, atau TikTok Shop.  

3. Penelitian hanya berfokus pada analisis sentimen dengan dua kategori, 

yaitu positif dan negatif. Penelitian ini tidak menyertakan kategori 

sentimen netral maupun klasifikasi multi-kelas lainnya.  

4. Metode machine learning yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR), dan 

IndoBERT. Penelitian ini tidak menggunakan algoritma machine 

learning lain seperti Naive Bayes, Random Forest, atau K-Nearest 

Neighbors, maupun algoritma deep learning lain seperti LSTM, CNN, 

atau varian BERT multibahasa (mBERT, XLM-RoBERTa).  

5. Model analisis sentimen yang digunakan terbatas pada tiga pendekatan: 

SVM dengan SMOTE dan GridSearchCV, Logistic Regression dengan 

SMOTE dan GridSearchCV, serta IndoBERT dengan weighted loss 

function. Penelitian ini tidak menguji kombinasi teknik penyeimbangan 

kelas lain seperti ADASYN, random undersampling, maupun focal loss.  
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6. Representasi fitur teks untuk model SVM dan Logistic Regression 

menggunakan TF-IDF, sedangkan IndoBERT menggunakan tokenisasi 

berbasis transformer (WordPiece). Penelitian ini tidak menguji 

representasi fitur lain seperti Word2Vec, GloVe, atau FastText untuk 

model machine learning.  

7. Ekstraksi fitur untuk model SVM dan LR menggunakan TF-IDF dengan 

5.000 fitur dan n-gram range (1,2). Penelitian ini tidak menguji ukuran 

fitur maupun rentang n-gram lain di luar konfigurasi tersebut.  

8. Jaringan kemiripan teks dibangun menggunakan cosine similarity 

dengan threshold adaptif berdasarkan persentil ke-75, dan jumlah node 

dibatasi pada 1.500 sampel pengguna yang dipilih secara proporsional 

berdasarkan sentimen. Penelitian ini tidak membangun jaringan 

kemiripan teks pada skala populasi penuh maupun dengan metrik 

kemiripan lain seperti Euclidean distance atau Pearson correlation.  

9. Deteksi echo chamber menggunakan algoritma Louvain (NetworkX) 

dengan metrik modularitas, homofili, dan isolasi tepi, serta 

dibandingkan dengan algoritma METIS sebagai validasi silang. 

Penelitian ini tidak menggunakan algoritma deteksi komunitas lain 

seperti Girvan-Newman atau Label Propagation. 

10. Analisis filter bubble dilakukan berdasarkan vocabulary diversity, 

keyword dominance, cosine similarity, jaccard similarity, rasio kata 

unik, dan Shannon entropy pada kelompok sentimen, dengan 

perbandingan representasi TF-IDF dan word embedding. Penelitian ini 

tidak menggunakan metrik filter bubble lain di luar keenam metrik 

tersebut.  

11. Penelitian ini tidak membahas sistem rekomendasi marketplace maupun 

analisis perilaku pengguna secara real-time. 
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D. Tujuan Penelitian 

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengevaluasi dan membandingkan performa tiga model analisis 

sentimen SVM dengan SMOTE dan GridSearchCV, Logistic Regression 

dengan GridSearchCV, serta IndoBERT dengan weighted loss function 

dalam mengklasifikasikan sentimen ulasan produk marketplace 

berbahasa Indonesia secara binary. 

2. Mendeteksi dan menganalisis pola echo chamber dan filter bubble yang 

terbentuk dalam jaringan ulasan produk berdasarkan kemiripan teks. 

3. Mengintegrasikan hasil analisis sentimen dengan deteksi echo chamber 

serta filter bubble untuk memberikan gambaran komprehensif tentang 

dinamika opini pengguna dalam ekosistem ulasan produk marketplace. 

E. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik secara 

teoritis maupun praktis sebagai berikut: 

1. Bagi penjual dan pengembang produk: Memberikan wawasan tentang 

segmentasi opini pengguna yang terperangkap dalam echo chamber, 

sehingga strategi pemasaran dan peningkatan produk dapat lebih 

ditargetkan. Pengguna dalam echo chamber negatif dapat diidentifikasi 

untuk diberikan edukasi atau solusi khusus, sementara konsumen positif 

dapat dimanfaatkan sebagai brand advocate untuk memperkuat reputasi 

produk. 

2. Bagi platform marketplace: Menyediakan kerangka kerja untuk 

memonitor kesehatan ekosistem ulasan, mendeteksi polarisasi opini 

yang ekstrem antar kelompok pengguna, dan merancang intervensi 

algoritmik yang dapat mengurangi filter bubble tanpa mengurangi 

kualitas rekomendasi. 
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3. Bagi akademisi: Memberikan kontribusi pada literatur echo chamber 

dan filter bubble di luar konteks media sosial dan politik yaitu pada 

domain marketplace di Indonesia yang masih jarang diteliti serta 

menyediakan pipeline yang dapat direproduksi untuk penelitian serupa 

di masa depan. 

4. Bagi konsumen: Meningkatkan kesadaran akan adanya filter bubble 

dalam ulasan produk sehingga konsumen dapat lebih kritis dalam 

mengevaluasi informasi sebelum membuat keputusan pembelian. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi performa klasifikasi sentimen 

serta mengidentifikasi pola echo chamber dan filter bubble pada ulasan 

produk marketplace berbasis jaringan kemiripan teks. Dengan 

menggunakan 76.256 ulasan produk kecantikan, penelitian ini 

menunjukkan bahwa pendekatan berbasis Transformer mampu memberikan 

representasi semantik yang lebih kuat dibandingkan model berbasis fitur 

tradisional, sehingga hasil klasifikasi lebih stabil dan representatif untuk 

data ulasan berbahasa Indonesia yang cenderung informal. 

Dari sisi performa model, IndoBERT dengan weighted loss function 

terbukti paling optimal dengan accuracy 0.8117 dan F1-Score 0.8123, 

mengungguli Logistic Regression (F1-Score 0.7892) dan SVM (F1-Score 

0.7883). Keunggulan ini menunjukkan bahwa mekanisme self-attention 

pada arsitektur BERT mampu menangkap konteks dua arah secara lebih 

baik, sehingga prediksi sentimen menjadi lebih akurat meskipun distribusi 

kelas tidak seimbang. 

Sementara itu, analisis jaringan memperlihatkan adanya fenomena 

echo chamber pada tingkat sedang, dengan Modularity 0.2978, 8 komunitas 

signifikan, Homophily negatif 61.5%, Homophily positif 57.7%, dan isolasi 

edge 40.8%. Temuan ini menandakan bahwa polarisasi berdasarkan 

sentimen sudah cukup terbentuk, namun belum mengarah pada isolasi 

informasi yang sepenuhnya tertutup. 

Pada aspek filter bubble, data menunjukkan adanya kecenderungan 

penguatan kosakata spesifik pada masing-masing kelompok sentimen, 

dengan cosine similarity 0.818, Jaccard similarity 0.328, Shannon entropy 
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negatif 10.21 bits, dan Shannon entropy positif 10.15 bits. Kondisi ini 

memperlihatkan bahwa meskipun masih terdapat kesamaan kosakata 

antarkelompok, masing-masing sentimen cenderung membentuk pola 

bahasa yang lebih terkonsentrasi pada narasi emosional atau estetik produk, 

sehingga memperkuat terbentuknya filter bubble. 

Kedua temuan tersebut divalidasi lebih lanjut melalui komparasi 

metode tambahan. Deteksi echo chamber menggunakan algoritma METIS 

menghasilkan Modularity Score sebesar 0,2715 dan Coverage 37,1%, 

sedangkan pengukuran filter bubble menggunakan pendekatan word 

embedding menghasilkan Cosine Similarity 0,920 dan Jaccard Similarity 

0,075. Kedua hasil komparasi ini secara konsisten mengonfirmasi kategori 

sedang pada echo chamber dan kuat pada filter bubble yang diperoleh 

melalui algoritma Louvain dan representasi TF-IDF, sehingga memperkuat 

validitas akademik dari kedua temuan utama penelitian ini. 

B. Saran 

Hasil penelitian ini memberikan beberapa implikasi dan rekomendasi 

bagi pengelola platform, pengembang model, maupun peneliti selanjutnya. 

Pertama, pengelola platform marketplace perlu membangun mekanisme 

moderasi yang lebih cerdas, misalnya dengan mendeteksi lebih dini 

komunitas yang mulai terbentuk dari sentimen yang homogen sehingga 

dapat diberikan intervensi berupa diversifikasi ulasan yang ditampilkan 

kepada pengguna. 

Kedua, peneliti pengembangan model Machine learning dapat 

menggabungkan fitur teks dengan fitur struktural jaringan, misalnya 

melalui graph neural networks, agar klasifikasi sentimen tidak hanya 

bergantung pada pola kata tetapi juga mempertimbangkan hubungan antar 

pengguna dalam jaringan. Pendekatan ini berpotensi meningkatkan akurasi 
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sekaligus memberikan pemahaman yang lebih kaya mengenai konteks 

sosial di balik sentimen. 

Ketiga, penelitian lanjutan sebaiknya diperluas ke kategori produk lain, 

seperti elektronik atau fashion, guna melihat apakah pola homofili negatif 

dan pembentukan filter bubble bersifat umum atau justru spesifik pada 

produk kecantikan. Perluasan ini penting agar temuan penelitian tidak 

terbatas pada satu domain, melainkan dapat memberikan gambaran yang 

lebih komprehensif mengenai dinamika opini di marketplace Indonesia. 

Keempat, mengingat komparasi metode tambahan pada penelitian ini 

(algoritma METIS untuk echo chamber dan word embedding untuk filter 

bubble) masih dijalankan pada skala sampel terbatas, penelitian lanjutan 

disarankan untuk mereplikasi kedua metode pembanding tersebut pada 

skala dataset penuh (76.256 ulasan) guna menguji konsistensi temuan pada 

cakupan data yang lebih besar. Selain itu, disarankan pula untuk menguji 

sensitivitas threshold yang digunakan dalam penelitian ini, seperti ambang 

Modularity Score (Q > 0,3), Homophily (60%), dan dominansi komunitas 

(70%), mengingat literatur belum menetapkan konsensus universal atas 

nilai-nilai tersebut, sehingga keandalan kategorisasi echo chamber dan filter 

bubble dapat diuji lebih lanjut pada berbagai skenario ambang batas. 
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