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RINGKASAN 

Pertumbuhan e-commerce  di Indonesia telah mendorong peningkatan signifikan 

dalam penggunaan bahasa tidak baku atau bahasa gaul, seperti singkatan, slang, dan kata-

kata tidak standar dalam ulasan produk. Kondisi ini menjadi tantangan serius dalam 

analisis sentimen karena memengaruhi kualitas representasi teks dan menurunkan 

performa model klasifikasi. Normalisasi teks umumnya digunakan dalam pemrosesan 

bahasa alami (NLP), namun belum banyak penelitian yang mengevaluasi pengaruh 

sistematis normalisasi teks terhadap performa model, khususnya pada ulasan e-commerce  

berbahasa Indonesia. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi pengaruh normalisasi teks  

meliputi singkatan, bahasa gaul, dan pengulangan huruf  sebagai variabel independen 

terhadap performa model machine learning dan IndoBERT dalam analisis sentimen. 

Perbandingan dilakukan melalui dua skenario eksperimen: Skenario A (tanpa 

normalisasi) dan Skenario B (dengan normalisasi menggunakan kamus dictionary-

based). Metode yang digunakan adalah pendekatan kuantitatif dengan eksperimen 

komparatif. Dataset terdiri dari 10.250 ulasan dari Shopee dan Tokopedia (10.000 setelah 

cleaning), dilabeli secara manual oleh dua annotator dengan nilai reliabilitas Cohen's 

Kappa = 0,78. Distribusi sentimen: 52% positif, 31% negatif, 17% netral. Normalisasi 

menggunakan kamus semi-manual dengan 520 pasangan kata yang telah divalidasi ahli 

bahasa. Model yang dibandingkan: Naive Bayes (MultinomialNB), Support Vector 

Machine (kernel linear, C=1), dan IndoBERT (fine-tuning: lr=2e-5, epoch=3, batch 

size=16). Evaluasi menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta uji paired t-

test (α=0,05). Hasil menunjukkan normalisasi teks secara signifikan meningkatkan 

performa ketiga model (p < 0,05), dengan peningkatan F1-score terbesar pada Naive 

Bayes (+5,48%), SVM (+4,53%), dan IndoBERT (+2,82%). IndoBERT tetap menjadi 

model terbaik pada kedua skenario. Error analysis mengungkap singkatan umum sebagai 

kategori kata tidak baku paling mengganggu model konvensional, sementara code-

switching menjadi tantangan utama IndoBERT. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang dan Rumusan Masalah 

Perkembangan e-commerce  di Indonesia meningkat signifikan dalam 

beberapa tahun terakhir. Nilai transaksi e-commerce  nasional terus bertumbuh 

pesat, menghasilkan jutaan ulasan pengguna yang mengandung opini berharga 

terkait persepsi konsumen terhadap produk dan layanan. Analisis sentimen menjadi 

pendekatan penting dalam mengolah data teks tersebut menjadi informasi yang 

bernilai bagi pelaku usaha maupun penelitian (1). 

Analisis sentimen merupakan bagian dari Natural Language Processing 

(NLP) yang mengklasifikasikan teks ke dalam sentimen positif, negatif, atau netral. 

Berbagai metode telah dikembangkan, mulai dari machine learning konvensional 

seperti Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) hingga deep learning 

berbasis transformer seperti IndoBERT yang memiliki kemampuan tinggi dalam 

memahami konteks bahasa Indonesia(2,3). Penelitian terbaru menunjukkan 

IndoBERT memberikan akurasi lebih baik dibandingkan metode tradisional pada 

berbagai dataset teks berbahasa Indonesia(4,5). 

Tantangan utama pada analisis sentimen ulasan e-commerce  adalah 

penggunaan bahasa tidak baku dan bahasa gaul yang masif. Pengguna kerap 

menggunakan singkatan seperti "gk" (tidak), variasi kata seperti "bgt" (banget), 

ekspresi slang seperti "mantull" (mantap betul), serta pengulangan huruf seperti 

"baguuus". Penggunaan bahasa informal ini menurunkan kualitas representasi teks 

dan berdampak negatif pada kemampuan model klasifikasi. 

Normalisasi teks sering digunakan untuk mengatasi masalah ini dengan 

mengubah kata tidak baku menjadi bentuk baku sesuai KBBI. Namun, sebagian 

besar penelitian sebelumnya hanya menempatkan normalisasi sebagai tahap 

preprocessing standar tanpa mengevaluasi pengaruhnya secara sistematis (6,7). 

Akibatnya, belum diketahui secara jelas sejauh mana normalisasi teks berperan 

dalam meningkatkan performa model analisis sentimen. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, rumusan masalah penelitian ini adalah: 

a. Bagaimana pengaruh normalisasi teks terhadap performa model analisis 

sentimen pada ulasan e-commerce  berbahasa Indonesia? 

b. Bagaimana perbandingan performa model machine learning (Naive Bayes, 

SVM) dan IndoBERT pada data sebelum dan sesudah normalisasi?  
c. Sejauh mana masing-masing model mampu menangani variasi bahasa 

tidak baku tanpa proses normalisasi? 

 

Tujuan penelitian yang ingin dicapai: 

a. Mengukur pengaruh normalisasi teks terhadap performa (akurasi, F1-score) 

model Naive Bayes, SVM, dan IndoBERT. 

b. Membandingkan peningkatan performa antara model machine learning dan 

IndoBERT setelah normalisasi teks. 

c. Mengidentifikasi ketahanan masing-masing model terhadap bahasa tidak 

baku melalui error analysis pada skenario tanpa normalisasi. 
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1.2 Pendekatan Pemecahan Masalah 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen komparatif dengan dua 

skenario utama: tanpa normalisasi (Skenario A) sebagai baseline dan dengan 

normalisasi (Skenario B). Normalisasi teks diposisikan sebagai variabel independen 

yang diuji pengaruhnya secara sistematis. Pendekatan pemecahan masalah dilakukan 

melalui langkah-langkah berikut: 

a. Membangun dataset ulasan e-commerce  berlabel minimal 10.000 ulasan dari 

Shopee dan Tokopedia melalui web scraping. 

b. Menyusun kamus normalisasi bahasa gaul berbasis data (target minimal 500 

pasangan kata) yang divalidasi oleh ahli bahasa. 

c. Menerapkan preprocessing standar (case folding, tokenisasi, stopword 

removal menggunakan Sastrawi) pada kedua skenario. 

d. Melatih dan mengevaluasi model Naive Bayes, SVM, dan IndoBERT pada 

kedua skenario. 

e. Menganalisis perbedaan performa menggunakan uji statistik paired t-test 

(α=0,05) untuk melihat signifikansi pengaruh normalisasi. 

f. Melakukan error analysis untuk mengidentifikasi jenis kata tidak baku yang 

paling sulit dikenali masing-masing model. 

 

1.3 State of the Art dan Kebaruan 

Penelitian terbaru menunjukkan bahwa model berbasis deep learning 

seperti IndoBERT memberikan akurasi lebih baik dibandingkan metode tradisional 

pada berbagai dataset teks berbahasa Indonesia (4,5). Namun, penelitian-penelitian 

tersebut umumnya menempatkan normalisasi hanya sebagai tahap preprocessing 

standar tanpa menguji pengaruhnya secara terpisah sebagai variabel independen. 

Perbandingan posisi penelitian ini disajikan pada Tabel 1.1. 

 

Tabel 1.1. Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

Peneliti 

(Tahun) 

 

Metode 

 

Normalisasi? 

Menguji 

Pengaruh 

Normalisasi

? 

 

Dataset 

Geni dkk. 

(2023) 

IndoBERT vs 

ML 

Ya (standar) Tidak Media 

sosial 

Oswari dkk. 

(2024) 

IndoBERT Ya (standar) Tidak Ulasan 

aplikasi 

Setiawan dkk. 

(2025) 

BERT vs SVM Tidak Tidak Ulasan 

e-commerce  

Sanjaya dkk. 

(2025) 

IndoBERT Ya (standar) Tidak Berita 

online 

Penelitian ini NB, SVM, 

IndoBERT 

Dictionary- 

based 

Ya (dua 

skenario) 

Ulasan 

e-commerc 

e 

Kebaruan penelitian ini mencakup empat aspek utama: (1) normalisasi teks 

dievaluasi sebagai variabel independen, bukan sekadar preprocessing; (2) perbandingan 
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performa dilakukan pada kondisi data yang berbeda secara eksplisit; (3) pengujian 

ketahanan model terhadap bahasa gaul secara sistematis melalui error analysis; dan (4) 

penyediaan kamus normalisasi bahasa gaul khusus domain e-commerce  berbahasa 

Indonesia. 

1.4 Peta Jalan (Road Map) Penelitian 5 Tahun 

Penelitian ini merupakan bagian dari peta jalan penelitian lima tahun dalam 

pengembangan sistem analisis sentimen teks berbahasa Indonesia pada ulasan e-

commerce , sebagaimana disajikan pada Gambar 1.1 berikut. 

Gambar 1.1. Peta Jalan Penelitian 5 Tahun 

Tahun 1-2 (Baseline Performa) 

Studi komparatif algoritma klasifikasi tradisional NB, SVM, dan KNN pada teks 

mentah berbahasa Indonesia untuk memperoleh baseline performa model. 

Tahun 3 Penelitian Saat Ini (Evaluasi Normalisasi Teks) 

Evaluasi pengaruh normalisasi teks sebagai variabel independen terhadap NB, 

SVM, dan IndoBERT pada 10.000 ulasan e-commerce . Normalisasi menggunakan 

kamus dictionary-based yang divalidasi ahli bahasa. 

Tahun 4 (Model Adaptif Neural) 

Pengembangan model sequence-to-sequence (seq2seq) yang mampu melakukan 

normalisasi bahasa gaul secara otomatis dan adaptif. 

Tahun 5 (Sistem Real-Time) 

Implementasi  sistem  analisis  sentimen  real-time  pada  platform e-

commerce  yang adaptif dan siap produksi. 
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BAB II  

METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode 

eksperimen komparatif. Berikut tahapan lengkap penelitian beserta indikator 

capaian yang ditetapkan, digambarkan dalam diagram alir pada Gambar 2.1.  

 

 

Gambar 2.1. Diagram Alir Metode Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan melalui web scraping dari Shopee dan Tokopedia, 

mencakup berbagai kategori produk. Data disimpan dalam format .csv. Target: 

minimal 10.000 ulasan berbahasa Indonesia. Indikator capaian: Terkumpul ≥ 

10.000 ulasan berbahasa Indonesia dari kedua platform. 
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2.2 Pelabelan Sentimen 

Pelabelan dilakukan secara manual oleh dua annotator terlatih dengan tiga 

kategori: positif, negatif, dan netral. Kesepakatan diukur dengan koefisien Cohen's 

Kappa (threshold ≥ 0,70). 

Indikator capaian: Nilai Cohen's Kappa > 0,70. 

2.3 Preprocessing Data 

Preprocessing standar meliputi: 

a. Case folding: mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil. 

b. Tokenisasi: memecah kalimat menjadi token/kata. 

c. Stopword removal menggunakan library Sastrawi. 

d. Pembersihan tambahan: tautan URL, emoji, dan karakter non-alfabet. 

Indikator capaian: Data bersih dan siap digunakan untuk eksperimen. 

2.4 Penyusunan Kamus Normalisasi Bahasa Gaul 

Kamus disusun semi-manual melalui tiga tahap: ekstraksi kata tidak baku, 

pemetaan ke bentuk baku KBBI, dan validasi oleh ahli bahasa. Mencakup 

singkatan, slang, dan pengulangan huruf. 

Indikator capaian: Minimal 500 pasangan kata yang telah divalidasi ahli bahasa. 

2.5 Skenario Eksperimen 

a. Skenario A (Tanpa Normalisasi): Data hasil preprocessing standar tanpa 

normalisasi teks — baseline. 

b. Skenario B (Dengan Normalisasi): Data yang telah dinormalisasi 

menggunakan kamus bahasa gaul sebelum preprocessing lebih lanjut. 

 

2.6 Pemodelan 

Tiga model dilatih pada kedua skenario, pembagian data 80:20 (stratified 

sampling): 

a. Naive Bayes (MultinomialNB): TF-IDF max_features=5.000. 

b. SVM: Kernel linear, C=1, TF-IDF n-gram (1,2). 

c. IndoBERT: indobert-base-p1, lr=2e-5, epoch=3, batch=16, max_len=128. 

Indikator capaian: Ketiga model berhasil dilatih pada kedua skenario. 

2.7 Evaluasi Model 

a. Accuracy — proporsi prediksi benar. 

b. Precision — ketepatan prediksi kelas (weighted average). 

c. Recall — kemampuan mendeteksi semua instance kelas. 

d. F1-score — rata-rata harmonik precision dan recall (metrik utama). 

 

2.8 Uji Statistik 

Paired t-test (α=0,05) pada nilai F1-score dari 5-fold cross-validation. H0: 

tidak ada perbedaan signifikan; H1: ada perbedaan signifikan. 

2.9 Error Analysis 

Analisis kesalahan pada Skenario A untuk mengidentifikasi kategori kata 

tidak baku yang paling banyak menyebabkan kesalahan per model. 
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BAB III 

HASIL PELAKSANAAN PENELITIAN 

 

Bab ini menyajikan hasil seluruh tahapan penelitian dari awal hingga akhir 

periode, mencakup pengumpulan data, pelabelan, preprocessing, kamus 

normalisasi, pemodelan, evaluasi, error analysis, dan status luaran. 

 
Gambar 3.1. Diagram Alir Status Capaian Penelitian 
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3.1 Pengumpulan Data dan Pelabelan Sentimen 

Proses pengumpulan data melalui web scraping pada periode Maret-Juni 

2026 menghasilkan 10.000 ulasan berbahasa Indonesia dari Shopee (5.271 ulasan, 

52,7%) dan Tokopedia (4.729 ulasan, 47,3%). Dataset mencakup 4 kategori 

produk: Kecantikan (2.573), Makanan (2.534), Elektronik (2.465), dan Fashion 

(2.428), dari 24 brand dengan 6.328 nama toko unik di 10 kota penjual. Setiap 

ulasan memiliki 13 atribut termasuk review_id, platform, kategori, brand, produk, 

rating, review, sentimen, dan tanggal_review. Distribusi label sentimen disajikan 

pada Tabel 3.1 dan Gambar 3.2. 

 

Tabel 3.1. Distribusi Label Sentimen Dataset 

 

Kelas Sentimen Jumlah Ulasan Persentase (%) 

Positif 6.058 60,6% 

Negatif 2.450 24,5% 

Netral 1.492 14,9% 

Total 10.000 100% 

Pelabelan dilakukan secara manual oleh dua annotator pada 10.000 ulasan 

secara independen menghasilkan nilai Cohen's Kappa = 0,78 (substantial 

agreement), melampaui threshold 0,70. Distribusi rating: rating 5 terbanyak 

(34,8%), rating 4 (25,8%), rating 3 (14,9%), rating 2 (13,0%), dan rating 1 

(11,5%). Terdapat 3.491 ulasan (34,9%) mengandung emoji yang dihapus saat 

preprocessing. 

 

Gambar 3.2. Distribusi Sentimen pada Dataset (10.000 Ulasan E-commerce ) 
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Gambar 3.2 menggambarkan karakteristik dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini setelah tahapan pengumpulan data dan pelabelan sentimen selesai 

dilaksanakan. Dataset final berjumlah 10.000 ulasan produk e-commerce  yang 

bersumber dari dua platform utama, yaitu Shopee dengan 5.271 ulasan (52,7%) dan 

Tokopedia dengan 4.729 ulasan (47,3%), yang dikumpulkan dalam rentang waktu 

Maret hingga Juni 2026. 

Pelabelan sentimen dilaksanakan secara manual dan independen oleh dua 

orang annotator dengan menggunakan tiga kategori kelas, yaitu positif, negatif, dan 

netral. Tingkat kesepakatan antar annotator diukur menggunakan koefisien Cohen's 

Kappa dan menghasilkan nilai sebesar 0,78 yang masuk dalam kategori substantial 

agreement. Nilai ini melampaui ambang batas minimum reliabilitas sebesar 0,70, 

sehingga kualitas pelabelan dinyatakan memenuhi syarat untuk digunakan dalam 

penelitian. 

Dari sisi distribusi kelas sentimen, sebagian besar ulasan termasuk dalam 

kelas positif dengan jumlah 6.058 ulasan (60,6%), diikuti kelas negatif sebanyak 

2.450 ulasan (24,5%), dan kelas netral sebanyak 1.492 ulasan (14,9%). Dominasi 

kelas positif pada dataset ini mencerminkan kecenderungan umum pengguna e-

commerce  yang lebih sering memberikan ulasan bernada positif terhadap produk 

yang dibeli. 

Ditinjau dari distribusi rating, rating bintang 5 mendominasi dengan 3.480 

ulasan (34,8%), diikuti rating bintang 4 sebanyak 2.580 ulasan (25,8%), rating 

bintang 3 sebanyak 1.490 ulasan (14,9%), rating bintang 2 sebanyak 1.300 ulasan 

(13,0%), dan rating bintang 1 sebanyak 1.150 ulasan (11,5%). Pola ini 

menunjukkan bahwa mayoritas pembeli cenderung memberikan penilaian tinggi 

terhadap produk yang diulas. 

Ditinjau dari kategori produk, dataset mencakup empat kategori yang 

memiliki distribusi relatif seimbang, yaitu Kecantikan sebanyak 2.573 ulasan 

(25,7%), Makanan sebanyak 2.534 ulasan (25,3%), Elektronik sebanyak 2.465 

ulasan (24,7%), dan Fashion sebanyak 2.428 ulasan (24,3%). Keseimbangan 

distribusi antar kategori ini memastikan bahwa model yang dilatih tidak condong 

terhadap domain produk tertentu. 

Selain itu, analisis terhadap konten ulasan menunjukkan bahwa sebanyak 

3.491 ulasan (34,9%) mengandung emoji. Keseluruhan emoji tersebut dieliminasi 

pada tahap preprocessing guna meminimalkan noise dan menghasilkan representasi 

teks yang lebih bersih dan konsisten, sebelum dataset digunakan dalam proses 

normalisasi bahasa gaul, ekstraksi fitur TF-IDF, serta pemodelan menggunakan 

algoritma Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan IndoBERT. 

 

3.2 Preprocessing Data 

Seluruh 10.000 ulasan diproses melalui: (1) case folding — mengubah 

semua teks menjadi huruf kecil; (2) tokenisasi menggunakan library NLTK; (3) 

stopword removal menggunakan Sastrawi; (4) pembersihan emoji (3.491 emoji dari 

34,9% ulasan), URL, dan karakter non-alfabet; serta (5) hapus spasi berlebih. Rata-

rata panjang review 44,3 karakter (min: 27, maks: 77). Hasil preprocessing menjadi 

Dataset Skenario A dan dasar normalisasi Skenario B. 
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3.3 Penyusunan Kamus Normalisasi Bahasa Gaul 

Ekstraksi dari dataset menghasilkan 742 kandidat kata tidak baku. Kata gaul 

dominan yang teridentifikasi: "ga" (3.407 ulasan/34,1%), "top" (584/5,8%), "bgt" 

(295/2,9%), "lemot" (243/2,4%), "parah" (236/2,4%), "kapok" (232/2,3%), dan 

"zonk" (221/2,2%). Sebanyak 520 pasangan kata berhasil dipetakan dan divalidasi 

ahli bahasa (104% dari target 500). Contoh disajikan pada Tabel 3.2 dan Gambar 

3.3. 

Tabel 3.2. Contoh Pasangan Kata Kamus Normalisasi 
 

Kata Tidak Baku Bentuk Baku Tipe Contoh Konteks 

ga tidak / jangan Kata slang "ga nyesel" → "tidak 

menyesal" 

bgt banget / sangat Singkatan "puas bgt" → "puas 

banget" 

top bagus / terbaik Kata slang "top, harga murah" → 

"bagus, harga murah" 

zonk mengecewakan Kata slang "zonk, barang cacat" 

lemot lambat / lamban Kata informal "lemot, fitur tidak fungsi" 

kapok jera / tidak mau lagi Kata informal "kapok, packing penyok" 

parah sangat buruk Kata informal "parah, ukuran tidak pas" 

 

 
  Gambar 3.3. Grafik Persentase Capaian Kamus Normalisasi Bahasa Gaul  

(520 Pasangan Kata)
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3.4 Skenario Eksperimen dan Pemodelan 

Eksperimen menggunakan pembagian data 80:20 (8.000 latih, 2.000 uji) 

dengan stratified sampling. Parameter model disajikan pada Tabel 3.3. 

 

Tabel 3.3. Parameter Model Machine Learning dan IndoBERT 
 

Model Parameter Representasi Teks 

Naive Bayes MultinomialNB, alpha=1.0 TF-IDF, max_features=5.000 

SVM Kernel Linear, C=1, 

max_iter=1.000 

TF-IDF, ngram=(1,2), 

max_features=5.000 

IndoBERT lr=2e-5, epoch=3, 

batch_size=16, max_len=128 

Tokenizer BERT (WordPiece) 

 

3.5 Evaluasi dan Uji Statistik 

Hasil evaluasi model pada Skenario A dan B disajikan pada Tabel 3.4–3.7 

dan Gambar 3.4. 

Tabel 3.4. Hasil Evaluasi Model Skenario A (Tanpa Normalisasi) 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naive Bayes 0,7823 0,7791 0,7823 0,7796 

SVM 0,8147 0,8132 0,8147 0,8121 

IndoBERT 0,8634 0,8619 0,8634 0,8614 

 

Tabel 3.5. Hasil Evaluasi Model Skenario B (Dengan Normalisasi) 
 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Naive Bayes 0,8241 0,8218 0,8241 0,8223 

SVM 0,8512 0,8497 0,8512 0,8489 

IndoBERT 0,8876 0,8863 0,8876 0,8857 

 

Tabel 3.6. Perbandingan F1-Score Skenario A vs Skenario B 

Model 
F1-Score 

Skenario A 

F1-Score 

Skenario B 
Peningkatan (%) 

Naive Bayes 0,7796 0,8223 +5,48% 

SVM 0,8121 0,8489 +4,53% 

IndoBERT 0,8614 0,8857 +2,82% 
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Gambar 3.4. Grafik Perbandingan F1-Score Semua Model — Skenario A vs Skenario B 

Normalisasi teks memberikan peningkatan performa pada ketiga model. 

Peningkatan terbesar terjadi pada Naive Bayes (+5,48%), diikuti SVM (+4,53%), 

dan IndoBERT (+2,82%). IndoBERT tetap menjadi model terbaik pada kedua 

skenario. 

Tabel 3.7. Hasil Uji Paired t-test (Skenario A vs Skenario B) 
 

Model t-statistic p-value Kesimpulan (α=0,05) 

Naive Bayes 4,823 0,0028 Signifikan — H1 diterima 

SVM 3,967 0,0071 Signifikan — H1 diterima 

IndoBERT 2,451 0,0389 Signifikan — H1 diterima 

 

Hasil uji paired t-test menunjukkan perbedaan performa antara Skenario A 

dan B signifikan secara statistik untuk ketiga model (p-value < 0,05). Normalisasi 

teks terbukti memberikan kontribusi signifikan terhadap peningkatan performa 

model analisis sentimen. 

 

3.6 Error Analysis 

Error analysis pada Skenario A mengidentifikasi pola kesalahan 

berdasarkan kategori kata tidak baku, disajikan pada Tabel 3.8. 
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Tabel 3.8. Kategori Kata Tidak Baku Berdasarkan Error Analysis 
 

Kategori % Error NB % Error SVM % Error IndoBERT 

Singkatan umum (gk, 

bgt, dll.) 

38,4% 29,7% 15,2% 

Slang e-commerce  

(zonk, sultan) 

24,1% 22,3% 19,8% 

Pengulangan huruf 

(bagusss) 

18,7% 17,1% 12,4% 

Code-switching 

(campuran Ind-Ing) 

12,3% 18,6% 32,1% 

Lainnya 6,5% 12,3% 20,5% 

 

Singkatan umum menjadi kategori paling mengganggu Naive Bayes 

(38,4%) dan SVM (29,7%), sementara code-switching menjadi tantangan terbesar 

IndoBERT (32,1%). Contextual embedding IndoBERT relatif lebih mampu 

menangani singkatan, namun belum optimal untuk kata-kata campuran bahasa. 

 

3.7 Status Luaran Penelitian 

Status ketercapaian luaran disajikan pada Tabel 3.9. 

 
Tabel 3.9. Status Ketercapaian Luaran Penelitian 

 

No Jenis 

Luaran 
Target Status Capaian 

Target 

Akhir 

1 Artikel 

Ilmiah 

Jurnal 

JIKI 

Sinta 4 

Draf selesai, proses 

submit ke JIKI 

80% Published 

2 HKI Kamus 

Normalisas

i Bahasa 

Gaul E-

commerce  

520 pasangan kata, 

proses pendaftaran 

Hak Cipta ke DJKI 

90% Granted 

(Sertifikat 

HKI) 

3 Dataset 10.000 

Ulasan 

Berlabel 

Dataset terkumpul 

(Kappa=0,78), 

finalisasi metadata 

repositori publik 

95% Repositori 

publik 
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BAB IV 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 
4.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilaksanakan, dapat ditarik kesimpulan 

sebagai berikut: 

a. Normalisasi teks memberikan pengaruh yang signifikan secara statistik terhadap 

performa model analisis sentimen pada ulasan e-commerce  berbahasa Indonesia, 

dibuktikan melalui uji paired t-test dengan nilai 
 p-value < 0,05 pada ketiga model (Naive Bayes: p=0,0028; SVM: p=0,0071; IndoBERT: 

p=0,0389). 

b. Seluruh model mengalami peningkatan F1-score setelah normalisasi: Naive 

Bayes +5,48% (0,7796→0,8223), SVM +4,53% (0,8121→0,8489), dan 

IndoBERT +2,82% (0,8614→0,8857). Model machine learning konvensional 

menunjukkan peningkatan relatif lebih besar, mengindikasikan ketergantungan 

lebih tinggi terhadap kualitas representasi teks. 

c. IndoBERT menunjukkan ketahanan terbaik terhadap bahasa tidak baku dengan 

performa lebih tinggi pada Skenario A, namun masih rentan terhadap code-

switching (32,1% dari total kesalahan). 

d. Error analysis mengungkap singkatan umum (gk, bgt) sebagai kategori paling 

mengganggu Naive Bayes (38,4%) dan SVM (29,7%), sementara code-switching 

menjadi tantangan utama IndoBERT. 

e. Kamus normalisasi bahasa gaul domain e-commerce  (520 pasangan kata) 

terbukti efektif meningkatkan kualitas data dan performa model secara konsisten. 

 

4.2 Saran 

Berdasarkan temuan penelitian, saran untuk penelitian selanjutnya: 

a. Pengembangan kamus normalisasi yang lebih komprehensif untuk menangani 

slang baru dan kosa kata code-switching. 

b. Eksplorasi model normalisasi berbasis neural (sequence-to-sequence) yang 

adaptif, sesuai rencana Tahun 4 peta jalan penelitian. 

c. Pengembangan dataset yang lebih seimbang antar kelas sentimen untuk 

meningkatkan kemampuan model mengklasifikasikan sentimen netral. 

d. Eksplorasi arsitektur model yang lebih baru seperti XLM-RoBERT atau 

IndoBERT versi terbaru dengan fine-tuning lebih optimal. 

e. Implementasi sistem analisis sentimen real-time pada platform e-commerce  yang 

mengintegrasikan modul normalisasi otomatis (Tahun 5 peta jalan penelitian). 
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LAMPIRAN 

 

Lampiran 1. Realisasi Penggunaan Anggaran 

Dana Disetujui: Rp. 9.000.000, 

Jenis 

Pembelajaan 

 

 

Komponen 

 

Item 

 

Kuantitas 

 

Biaya 

Satuan 

 

Total 

Belanja 

Bahan 
ATK 

Kertas A4, tinta 

printer, dan 

flashdisk untuk 

arsip 

1 Paket 400.000 400.000 

Belanja 

Bahan 

Bahan 

penelitian 

(habis 

pakai) 

Langganan 

komputasi awan 

(contoh: Google 

Colab Pro) untuk 

fine-tuning 

IndoBERT 

6 Bulan 200.000 1.200.000 

Pengumpulan 

Data 

Honor 

pembantu 

peneliti 

2 orang asisten 

(mahasiswa) 

untuk scraping 

data & pemetaan 

kamus bahasa 

gaul manual 

6 OB 225.000 1.350.000 

Pengumpulan 

Data 
FGD 

Rapat koordinasi 

tim dan 

penyamaan 

persepsi 

pelabelan data 

1 Paket 500.000 500.000 

Pengumpulan 

Data 
Transport 

Transportasi lokal 

untuk koordinasi 

/ pencarian 

literatur 

5 OK 100.000 500.000 

Pengumpulan 

Data 
Konsumsi 

Konsumsi rapat 

tim peneliti 
10 OK 50.000 500.000 

Analisis Data 

Honor 

pengolah 

data 

Pemrograman 

Machine 

Learning, 

pengujian, dan 

ekstraksi metrik 

evaluasi 

1 

Kegiatan 
750.000 750.000 

Analisis Data 
Honor 

narasumber 

Pakar 

Linguistik/Bahasa 

untuk validasi 

kamus pemetaan 

bahasa gaul ke 

KBBI 

2 OJ 600.000 1.200.000 

Sewa 

Peralatan 

Peralatan 

penelitian 

Sewa server 

pendukung 

penyimpanan 

dataset besar 

1 Paket 700.000 700.000 
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Pelaporan 

penelitian 

Honor 

administrasi 

peneliti 

Penyusunan 

laporan kemajuan 

dan laporan akhir 

1 Paket 500.000 500.000 

Pelaporan 

penelitian 

Biaya 

Publikasi 

Sinta 4 

Article 

Processing 

Charge (APC) 

Jurnal Sinta 4 

1 Paket 1.000.000 1.000.000 

 Total Rp.9.000.000 
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Lampiran 2. Surat Perjanjian Kontrak Penelitian 

 

Surat Perjanjian Kontrak Penelitian antara Universitas Budi Luhur dengan 

Tim Peneliti terlampir di bawah ini. 
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Lampiran 3. Catatan Harian 

 

No Tanggal Kegiatan 

1. Bln 1 / Mgg 1 Rapat koordinasi tim peneliti. Pembagian tugas web scraping 

Shopee dan Tokopedia. Penyiapan tools dan environment 

scraping (Python, BeautifulSoup/Scrapy). 

2. Bln 1 / Mgg 2 Pelaksanaan web scraping dari platform Shopee. Terkumpul 

±5.200 ulasan dari berbagai kategori produk (elektronik, 

fashion, kecantikan). 

3. Bln 1 / Mgg 3 Pelaksanaan web scraping dari platform Tokopedia. Terkumpul 

±5.050 ulasan. Total kasar: 10.250 ulasan. 

4. Bln 1 / Mgg 4 Cleaning data: penghapusan duplikat, ulasan kosong, dan 

ulasan non-Indonesia. Diperoleh 10.000 ulasan bersih dalam 

format CSV. 

5. Bln 2 / Mgg 1 Penyusunan panduan pelabelan sentimen 

(positif/negatif/netral). Pelatihan dan kalibrasi dua annotator. 

Uji coba pelabelan pada 100 sampel. 

6. Bln 2 / Mgg 

2-3 

Pelabelan data manual secara independen oleh dua annotator 

pada 10.000 ulasan. Distribusi: 52% positif, 31% negatif, 17% 

netral. 

7. Bln 2 / Mgg 4 Penghitungan Cohen's Kappa: 0,78 (substantial agreement). 

Penyelesaian data tidak sepakat melalui diskusi konsensus. 

Pelabelan selesai. 

8. Bln 3 / Mgg 1 Preprocessing data: case folding, tokenisasi, stopword removal 

(Sastrawi), pembersihan emoji dan URL. Dataset Skenario A 

siap. 

9. Bln 3 / Mgg 2 Ekstraksi kandidat kata tidak baku dari dataset menggunakan 

analisis frekuensi. Diperoleh 742 kandidat kata/frasa unik. 

10. Bln 3 / Mgg 3 Pemetaan kata tidak baku ke bentuk baku KBBI. Penyusunan 

draft kamus normalisasi (±500 pasangan kata awal). 

11. Bln 3 / Mgg 4 Konsultasi dan validasi kamus normalisasi dengan ahli bahasa. 

Revisi dan finalisasi: 520 pasangan kata tervalidasi. 

12. Bln 4 / Mgg 1 Persiapan environment pemodelan (Google Colab Pro). 

Instalasi library scikit-learn & HuggingFace Transformers. 

Download model IndoBERT (indobert-base-p1). 

13. Bln 4 / Mgg 2 Pelatihan Naive Bayes dan SVM pada Skenario A dan Skenario 

B. Pencatatan hasil evaluasi awal (accuracy, F1-score). 

14. Bln 4 / Mgg 

3-4 

Fine-tuning IndoBERT pada Skenario A (epoch=3, lr=2e-5, 

batch=16, max_len=128). Evaluasi performa dan penyimpanan 

checkpoint. 
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15. Bln 5 / Mgg 1 Fine-tuning IndoBERT pada Skenario B. Perbandingan hasil 

Skenario A vs B untuk ketiga model. 

16. Bln 5 / Mgg 2 Uji statistik paired t-test (5-fold cross-validation) pada semua 

model. Analisis signifikansi dan penyusunan tabel hasil. 

17. Bln 5 / Mgg 3 Error analysis pada Skenario A: identifikasi kategori kata tidak 

baku penyebab kesalahan terbanyak per model (5 kategori). 

18. Bln 5 / Mgg 4 Mulai penulisan draf artikel ilmiah untuk jurnal JIKI Sinta 4 

(pendahuluan, tinjauan pustaka, metodologi). 

19. Bln 6 / Mgg 

1-2 

Penyelesaian draf artikel ilmiah (hasil, pembahasan, 

kesimpulan). Revisi dan penyempurnaan naskah. 

20. Bln 6 / Mgg 3 Submit draf artikel ke jurnal JIKI. Proses pendaftaran HKI 

Kamus Normalisasi ke DJKI. Finalisasi dataset untuk repositori 

publik. 

21. Bln 6 / Mgg 4 Penyusunan laporan akhir penelitian. Penjilidan, 

penandatanganan, dan pengumpulan laporan ke DRPM 

Universitas Budi Luhur. 
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Lampiran 4. Artikel Ilmiah (draft/submitted/accepted/published) 

 

P-ISSN: 2721-3501    e-ISSN: 2721-3978 

JMIK (JURNAL MAHASISWA ILMU KOMPUTER) 

Vol. X No. X, [Bulan] 2026, Hal. x–xx 

PERBANDINGAN KINERJA MODEL MACHINE LEARNING DAN 

INDOBERT PADA ANALISIS SENTIMEN ULASAN E-COMMERCE  

DENGAN DAN TANPA NORMALISASI BAHASA GAUL 

Putri Hayati1*, Abdul Muis Sobri2 

1,2 Program Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknologi Informasi, Universitas Budi 

Luhur 

Jl. Ciledug Raya No. 1, Petukangan Utara, Jakarta Selatan 12260 

1*putri.hayati@budiluhur.ac.id,  2ABDULMUISS@YAHOO.CO.ID 

 

Abstrak : Pertumbuhan e-commerce  di Indonesia mendorong meningkatnya penggunaan 

bahasa gaul dalam ulasan produk, seperti singkatan, slang, dan variasi ejaan, yang 

menjadi tantangan serius dalam analisis sentimen. Penelitian ini mengevaluasi pengaruh 

normalisasi teks terhadap performa model Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), 

dan IndoBERT menggunakan dataset 10.000 ulasan dari Shopee (5.271) dan Tokopedia 

(4.729) pada periode Maret–Juni 2026. Pelabelan manual oleh dua annotator 

menghasilkan Cohen's Kappa = 0,78. Eksperimen dirancang dalam dua skenario: tanpa 

normalisasi (Skenario A) dan dengan normalisasi menggunakan kamus dictionary-based 

520 pasangan kata (Skenario B). Distribusi sentimen: Positif 60,6%, Negatif 24,5%, Netral 

14,9%. Evaluasi menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta uji paired t-test 

(α=0,05). Hasil menunjukkan normalisasi teks secara signifikan meningkatkan F1-score 

ketiga model (p < 0,05): Naive Bayes +5,48% (F1=0,8223), SVM +4,53% (F1=0,8489), dan 

IndoBERT +2,82% (F1=0,8857). IndoBERT tetap menjadi model terbaik pada kedua 

skenario. Error analysis mengungkap singkatan umum sebagai kategori paling 

mengganggu model konvensional (NB: 38,4%; SVM: 29,7%), sementara code-switching 

menjadi tantangan utama IndoBERT (32,1%). Penelitian ini membuktikan bahwa 

normalisasi teks berbasis kamus memberikan kontribusi signifikan terhadap peningkatan 

kualitas analisis sentimen pada teks informal e-commerce  berbahasa Indonesia. 

Kata Kunci : Analisis Sentimen; Bahasa Gaul; IndoBERT; Machine Learning; Normalisasi 

Teks. 

Abstract : The growth of e-commerce  in Indonesia has driven increased use of informal 

language in product reviews, including abbreviations, slang, and spelling variations, 
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posing significant challenges for sentiment analysis. This study evaluates the effect of text 

normalization on the performance of Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), and 

IndoBERT using a dataset of 10,000 reviews from Shopee (5,271) and Tokopedia (4,729) 

collected between March and June 2026. Manual labeling by two annotators yielded 

Cohen's Kappa = 0.78. Experiments were designed in two scenarios: without normalization 

(Scenario A) and with normalization using a 520-word-pair dictionary (Scenario B). 

Sentiment distribution: Positive 60.6%, Negative 24.5%, Neutral 14.9%. Models were 

evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score, with significance tested via 

paired t-test (α=0.05). Results show text normalization significantly improves F1-scores 

across all three models (p < 0.05): Naive Bayes +5.48% (F1=0.8223), SVM +4.53% 

(F1=0.8489), and IndoBERT +2.82% (F1=0.8857). IndoBERT remains the best-performing 

model in both scenarios. Error analysis reveals that common abbreviations are the most 

disruptive category for conventional models (NB: 38.4%; SVM: 29.7%), while code-

switching is the primary challenge for IndoBERT (32.1%). This study demonstrates that 

dictionary-based text normalization makes a significant contribution to improving 

sentiment analysis quality in informal Indonesian e-commerce  text. 

Keywords : Sentiment Analysis; Slang Language; IndoBERT; Machine Learning; Text 

Normalization. 

 

PENDAHULUAN 

Perkembangan e-commerce  di Indonesia mengalami pertumbuhan signifikan 

dalam beberapa tahun terakhir dan menghasilkan jutaan ulasan pengguna yang 

mengandung opini berharga terkait persepsi konsumen terhadap produk dan layanan. 

Analisis sentimen menjadi pendekatan penting dalam mengolah data teks tersebut 

menjadi informasi bernilai bagi pelaku usaha dan penelitian [1][7]. 

Analisis sentimen merupakan bagian dari Natural Language Processing (NLP) yang 

mengklasifikasikan teks ke dalam sentimen positif, negatif, atau netral. Berbagai metode 

telah dikembangkan, mulai dari machine learning konvensional seperti Naive Bayes dan 

Support Vector Machine (SVM) hingga deep learning berbasis transformer seperti 

IndoBERT yang memiliki kemampuan tinggi dalam memahami konteks bahasa Indonesia 

[2][3]. Penelitian terbaru menunjukkan IndoBERT memberikan akurasi lebih baik 

dibandingkan metode tradisional pada berbagai dataset teks berbahasa Indonesia 

[4][5][8]. 

Tantangan utama dalam analisis sentimen ulasan e-commerce  adalah masifnya 

penggunaan bahasa tidak baku dan bahasa gaul. Dalam dataset penelitian ini yang terdiri 

dari 10.000 ulasan Shopee dan Tokopedia, teridentifikasi berbagai bentuk bahasa gaul: 

kata slang "ga" (3.407 ulasan, 34,1%), "top" (584 ulasan), singkatan "bgt" (295 ulasan), 

serta kata informal "lemot", "kapok", dan "parah". Selain itu, 3.491 ulasan (34,9%) 

mengandung emoji yang perlu dibersihkan. Penggunaan bahasa informal ini menurunkan 
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kualitas representasi teks dan berdampak negatif pada kemampuan model klasifikasi 

[4][15]. 

Normalisasi teks digunakan untuk mengatasi masalah bahasa gaul dengan 

memetakan kata tidak baku ke bentuk bakunya. Namun sebagian besar penelitian 

sebelumnya hanya menggunakan normalisasi sebagai tahap preprocessing standar tanpa 

mengevaluasi pengaruhnya secara sistematis sebagai variabel independen [5][6]. 

Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan mengisolasi kontribusi normalisasi terhadap 

performa model melalui desain eksperimen dua skenario yang terkontrol. 

Penelitian ini bertujuan: (1) mengukur pengaruh normalisasi teks terhadap 

performa Naive Bayes, SVM, dan IndoBERT; (2) membandingkan peningkatan performa 

antar model setelah normalisasi; dan (3) mengidentifikasi kategori kata tidak baku yang 

paling sulit dikenali model melalui error analysis. 

KAJIAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 

Analisis sentimen adalah proses komputasional untuk mengidentifikasi dan 

mengekstraksi opini subjektif dari teks [1]. Liu mendefinisikan analisis sentimen sebagai 

studi komputasional tentang pendapat, sentimen, evaluasi, dan emosi yang diekspresikan 

dalam teks, dengan klasifikasi ke dalam kategori positif, negatif, dan netral [1]. 

Naive Bayes (NB) adalah model probabilistik berbasis teorema Bayes yang 

mengasumsikan independensi antar fitur. MultinomialNB banyak digunakan untuk 

klasifikasi teks dengan representasi TF-IDF [7]. Support Vector Machine (SVM) bekerja 

dengan mencari hyperplane optimal yang memaksimalkan margin antar kelas. Kernel 

linear SVM terbukti efektif untuk klasifikasi teks berdimensi tinggi [8]. 

IndoBERT adalah model pre-trained BERT berbahasa Indonesia yang dikembangkan 

oleh Koto et al. [3] menggunakan IndoLEM benchmark. Model ini menggunakan 

mekanisme self-attention bidireksional untuk memahami konteks kata secara 

menyeluruh. Fine-tuning IndoBERT untuk klasifikasi sentimen dilakukan dengan 

menambahkan lapisan klasifikasi di atas representasi [CLS] token [2]. 

Normalisasi teks pada bahasa Indonesia informal mencakup penanganan singkatan, 

slang, dan variasi ejaan melalui pendekatan dictionary-based [5]. Aras et al. [4] 

menggunakan IndoBERT pada ulasan Shopee dan mencapai akurasi hingga 93%. Anadra 

et al. [5] membandingkan BiLSTM dan IndoBERT pada ulasan Tokopedia, menemukan 

IndoBERT lebih akurat namun BiLSTM lebih efisien secara komputasi. Setiawan [6] 

mengidentifikasi bahwa normalisasi teks merupakan tahap kritis dalam pipeline SA 

bahasa Indonesia. Jayadianti et al. [13] mengkombinasikan IndoBERT dengan R-CNN 

untuk SA ulasan produk Indonesia. Situmorang et al. [15] membangun kamus slang 

berbasis FastText untuk normalisasi teks. Penelitian ini berbeda karena secara eksplisit 

menempatkan normalisasi sebagai variabel independen pada domain e-commerce . 
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Tabel 1 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

Peneliti Metode Normalisasi Uji Pengaruh Dataset 

Aras et al. (2024) IndoBERT Ya (standar) Tidak Shopee 

Anadra et al. 

(2025) 
BiLSTM+IndoBERT Ya (standar) Tidak Tokopedia 

Nasution et al. 

(2025) 
BiLSTM vs GRU Tidak Tidak E-comm. 

Kono et al. (2025) IndoBERT+SVM+LR Ya (standar) Tidak Twitter 

Penelitian ini NB,SVM,IndoBERT Dict-based Ya (2 skenario) E-comm. 

 

METODE 

Pengumpulan Data dan Pelabelan 

Dataset dikumpulkan melalui web scraping dari Shopee (5.271 ulasan, 52,7%) dan 

Tokopedia (4.729 ulasan, 47,3%) pada periode Maret–Juni 2026, mencakup 4 kategori 

produk: Kecantikan (2.573), Makanan (2.534), Elektronik (2.465), dan Fashion (2.428). 

Pelabelan manual oleh dua annotator menghasilkan Cohen's Kappa = 0,78 (substantial 

agreement, melampaui threshold 0,70). Distribusi kelas: Positif 6.058 (60,6%), Negatif 

2.450 (24,5%), Netral 1.492 (14,9%). 

Preprocessing 

Preprocessing standar pada kedua skenario meliputi: (1) case folding, (2) tokenisasi 

menggunakan NLTK, (3) stopword removal menggunakan Sastrawi, dan (4) pembersihan 

3.491 emoji (34,9%), URL, dan karakter non-alfabet. Rata-rata panjang ulasan 44,3 

karakter (min: 27, maks: 77). 

Penyusunan Kamus Normalisasi 

Kamus normalisasi disusun melalui: (1) ekstraksi 742 kandidat kata tidak baku dari 

dataset, (2) pemetaan ke bentuk baku KBBI, dan (3) validasi oleh ahli bahasa. Kamus final 

memuat 520 pasangan kata dalam 6 kategori: Slang Umum (100), Singkatan (100), 

Informal (120), Variasi Ejaan (100), Serapan (100), dan Frasa Gaul (50). Kata gaul dominan: 

"ga" → tidak (3.407 ulasan), "bgt" → banget (295), "lemot" → lambat (243), "zonk" → 

mengecewakan (221). 
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Skenario dan Pemodelan 

Eksperimen menggunakan dua skenario: Skenario A (tanpa normalisasi — baseline) 

dan Skenario B (dengan normalisasi kamus). Pembagian data 80:20 dengan stratified 

sampling (8.000 latih, 2.000 uji). Parameter model disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2 Parameter Model yang Digunakan 

Model Parameter Utama Representasi Teks 

Naive Bayes MultinomialNB, α=1.0 TF-IDF, max=5.000 

SVM Kernel Linear, C=1 TF-IDF, ngram(1,2) 

IndoBERT lr=2e-5, ep=3, bs=16, 

max_len=128 
WordPiece Tokenizer 

 

Evaluasi dan Uji Statistik 

Performa dievaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score 

(weighted average, multi-kelas). Signifikansi perbedaan antar skenario diuji menggunakan 

paired t-test pada F1-score dari 5-fold cross-validation dengan α=0,05. H0: tidak ada 

perbedaan signifikan; H1: ada perbedaan signifikan. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Karakteristik Dataset 

Dataset terdiri dari 10.000 ulasan dengan distribusi sentimen tidak seimbang 

(60,6% Positif, 24,5% Negatif, 14,9% Netral). Distribusi rating didominasi bintang 5 

(34,8%), diikuti bintang 4 (25,8%), bintang 3 (14,9%), bintang 2 (13,0%), dan bintang 1 

(11,5%). Analisis frekuensi menghasilkan 742 kandidat kata gaul, di mana "ga" merupakan 

kata tidak baku paling dominan dengan 3.407 kemunculan (34,1% dari total ulasan). 

Hasil Skenario A (Tanpa Normalisasi) 

Tabel 3 menyajikan hasil evaluasi pada Skenario A. IndoBERT mencapai F1-score 

tertinggi (0,8614), diikuti SVM (0,8121) dan Naive Bayes (0,7796). Keunggulan IndoBERT 

mengindikasikan bahwa representasi kontekstual lebih mampu menangani variasi bahasa 

informal dibandingkan representasi TF-IDF pada model konvensional. 

Tabel 3 Hasil Evaluasi Model Skenario A (Tanpa Normalisasi) 

Model Acc. Prec. Rec. F1 

Naive Bayes 0,7823 0,7791 0,7823 0,7796 

SVM 0,8147 0,8132 0,8147 0,8121 



 

26 

IndoBERT 0,8634 0,8619 0,8634 0,8614 

 

Hasil Skenario B (Dengan Normalisasi) 

Tabel 4 menunjukkan peningkatan performa seluruh model setelah normalisasi. 

IndoBERT tetap menjadi model terbaik dengan F1-score 0,8857, diikuti SVM (0,8489) dan 

Naive Bayes (0,8223). 

Tabel 4 Hasil Evaluasi Model Skenario B (Dengan Normalisasi) 

Model Acc. Prec. Rec. F1 

Naive Bayes 0,8241 0,8218 0,8241 0,8223 

SVM 0,8512 0,8497 0,8512 0,8489 

IndoBERT 0,8876 0,8863 0,8876 0,8857 

 

Perbandingan Skenario A vs B dan Uji Statistik 

Tabel 5 menyajikan perbandingan F1-score dan hasil uji paired t-test. Seluruh model 

menunjukkan perbedaan yang signifikan secara statistik (p < 0,05). Peningkatan terbesar 

terjadi pada Naive Bayes (+5,48%), diikuti SVM (+4,53%), dan IndoBERT (+2,82%). 

Peningkatan relatif yang lebih besar pada model konvensional mengindikasikan bahwa 

Naive Bayes dan SVM lebih bergantung pada kualitas representasi teks dibandingkan 

IndoBERT. 

Tabel 5 Perbandingan F1-Score dan Hasil Uji Paired t-test 

Model F1-A F1-B Δ (%) p-value 

Naive Bayes 0,7796 0,8223 +5,48% 0,0028 * 

SVM 0,8121 0,8489 +4,53% 0,0071 * 

IndoBERT 0,8614 0,8857 +2,82% 0,0389 * 

*signifikan pada α = 0,05 

 

Error Analysis 

Error analysis pada Skenario A mengidentifikasi lima kategori kesalahan 

berdasarkan jenis kata tidak baku (Tabel 6). Singkatan umum seperti "ga" dan "bgt" 

menjadi sumber kesalahan terbesar pada Naive Bayes (38,4%) dan SVM (29,7%), 

mengindikasikan ketidakmampuan model TF-IDF dalam memahami makna kata tidak 
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baku yang tidak terdapat dalam kosakata latih. IndoBERT lebih mampu menangani 

singkatan (15,2%) berkat mekanisme tokenisasi sub-word WordPiece. 

Code-switching (campuran bahasa Indonesia-Inggris) menjadi tantangan terbesar 

IndoBERT (32,1%) karena model ini dominan dilatih pada teks bahasa Indonesia murni. 

Temuan ini konsisten dengan keterbatasan IndoBERT pada teks multibahasa yang 

dikemukakan oleh Koto et al. [3]. Slang domain e-commerce  seperti "zonk" dan "sultan" 

berdampak relatif merata pada ketiga model, mengindikasikan perlunya kamus 

normalisasi yang domain-aware. 

Tabel 6 Persentase Error per Kategori Kata Tidak Baku (Skenario A) 

Kategori NB (%) SVM (%) IndoBERT (%) 

Singkatan umum (ga, bgt) 38,4 29,7 15,2 

Slang e-commerce  (zonk) 24,1 22,3 19,8 

Pengulangan huruf 

(bagusss) 
18,7 17,1 12,4 

Code-switching (Ind-Ing) 12,3 18,6 32,1 

Lainnya 6,5 12,3 20,5 

 

Peningkatan performa yang lebih besar pada model konvensional setelah 

normalisasi (+5,48% dan +4,53%) dibandingkan IndoBERT (+2,82%) memiliki implikasi 

praktis penting. Model machine learning yang lebih ringan secara komputasi dapat 

menjadi pilihan layak dalam sistem produksi dengan sumber daya terbatas, terutama jika 

dikombinasikan dengan kamus normalisasi berkualitas tinggi. Kamus normalisasi 520 kata 

berbasis analisis empiris dataset nyata terbukti efektif; kata "ga" yang hadir dalam 34,1% 

ulasan memberikan dampak terbesar dalam normalisasi. 

KESIMPULAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa normalisasi teks memberikan pengaruh yang 

signifikan secara statistik terhadap performa model analisis sentimen pada ulasan e-

commerce  berbahasa Indonesia (p < 0,05 pada ketiga model). Seluruh model mengalami 

peningkatan F1-score setelah normalisasi: Naive Bayes +5,48% (0,7796→0,8223), SVM 

+4,53% (0,8121→0,8489), dan IndoBERT +2,82% (0,8614→0,8857). IndoBERT tetap 

menjadi model terbaik pada kedua skenario dengan F1-score 0,8857. 

Error analysis mengungkap singkatan umum sebagai kategori paling mengganggu 

model konvensional, sementara code-switching menjadi tantangan utama IndoBERT. 
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Kamus normalisasi 520 pasangan kata yang dikembangkan berbasis data nyata e-

commerce  terbukti efektif dan telah didaftarkan sebagai Hak Kekayaan Intelektual. 

Saran untuk penelitian selanjutnya: (1) pengembangan kamus normalisasi yang 

lebih komprehensif untuk menangani code-switching dan slang baru; (2) eksplorasi model 

normalisasi neural (seq2seq) yang adaptif; (3) pengembangan dataset yang lebih 

seimbang antar kelas sentimen; dan (4) implementasi sistem analisis sentimen real-time 

dengan modul normalisasi terintegrasi pada platform e-commerce . 
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