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ABSTRAK 

 

Transformasi digital telah mengubah cara konsumen mengevaluasi produk dan layanan, dengan 62% 

konsumen berpenghasilan tinggi lebih mempercayai ulasan pengguna lain daripada konten influencer. Hal ini 

menunjukkan peran strategis ulasan konsumen (Electronic Word of Mouth) dalam membentuk pandangan dan 

perilaku pembelian konsumen. Salah satu platform yang banyak digunakan oleh konsumen adalah Google Maps, 

yang menawarkan fitur ulasan dan dapat berfungsi sebagai sumber data untuk memahami opini pelanggan. 

Namun, analisis sentimen ulasan Google Maps terhadap UMKM tradisional masih jarang. Oleh karena itu, 

penelitian ini menerapkan Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) menggunakan IndoBERT untuk 

menganalisis ulasan songket dari Google Maps. Evaluasi kinerja ABSA di tiga aspek: Kualitas, Layanan, dan 

Harga, menunjukkan hasil yang sangat baik. Akurasi dan presisi untuk semua elemen mencapai 0.99, dengan 

rentang recall dari 0.95-0.97, sedangkan F1-score berkisar antara 0.96-0.99. Hasil ini menunjukkan bahwa banyak 

ulasan konsumen menyampaikan sentimen positif, terutama mengenai kualitas, harga, dan layanan. Namun, masih 

terdapat beberapa komentar negatif yang dapat menjadi masukan evaluasi bagi UMKM Songket. Penelitian ini 

diharapkan akan memberikan wawasan berbasis data yang relevan bagi UMKM untuk meningkatkan daya saing. 

 

Kata kunci:  Analisis Sentimen; ABSA; Google Maps; Songket; Transformasi Digital. 

 

1. PENDAHULUAN 

Transformasi digital telah mengubah cara 

konsumen mengevaluasi produk dan layanan [1]. 

Survei Sosial Ekonomi Nasional Tahun 2024 mencatat 

bahwa 72,78% penduduk Indonesia aktif mengakses 

internet, menunjukkan semakin kuatnya keterlibatan 

konsumen di ruang digital, termasuk berbagi 

pengalaman dan penilaian melalui berbagai platform 

daring [2]. Review konsumen tersebar luas, mulai dari 

opini singkat di media sosial seperti Twitter dan 

Instagram, ulasan produk di pasar seperti Shopee dan 

Tokopedia, hingga peringkat layanan berbasis lokasi 

di platform seperti Google Maps [3], [4], [5]. Aktivitas 

digital konsumen tidak hanya berkontribusi pada 

pertumbuhan ekonomi digital tetapi juga 

memengaruhi pola pengambilan keputusan. 

Kementerian Perdagangan Tahun 2024 menyatakan 

bahwa transaksi e-commerce Indonesia mencapai 

Rp487 triliun, yang menunjukkan tingginya intensitas 

interaksi konsumen di ruang digital [6]. Sejalan 

dengan perkembangan ini, survei Media Indonesia 

menunjukkan bahwa 62% konsumen berpenghasilan 

tinggi lebih mempercayai ulasan pengguna lain 

daripada konten dari influencer, menunjukkan peran 

strategis ulasan konsumen sebagai bentuk Electronic 

Word of Mouth (e-WOM) dalam membentuk persepsi 

dan keputusan pembelian [7]. Salah satu platform yang 

sering digunakan konsumen untuk memberikan ulasan 

adalah Google Maps. 

Google Maps adalah platform berbasis lokasi 

yang utamanya digunakan untuk navigasi, tetapi kini 

juga berfungsi sebagai alat interaktif bagi konsumen 

untuk memberikan ulasan dan peringkat bagi suatu 

bisnis [8]. Beberapa studi telah menerapkan Google 

Reviews di sektor pariwisata, perhotelan, restoran, 

transportasi daring, dan e-commerce sebagai sumber 

data analitis untuk mengevaluasi kepuasan, kualitas 

layanan, dan reputasi bisnis [9], [10], [11]. Google 

Maps Reviews memberikan gambaran nyata tentang 

pengalaman konsumen, tetapi beberapa studi masih 

berfokus pada evaluasi deskriptif dan pengukuran 

kepuasan tanpa menghubungkannya dengan strategi 

pengembangan bisnis [12]. Salah satu pendekatan 

untuk mengatasi keterbatasan ini adalah analisis 

sentimen. 

Analisis sentimen adalah metode yang bertujuan 

untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini 

konsumen ke dalam kategori tertentu, sehingga 

menghasilkan pemahaman yang lebih sistematis dan 

teruku [13]. Penelitian tentang analisis sentimen 

menggunakan ulasan Google Maps telah banyak 

dilakukan, terutama di sektor pariwisata, perhotelan, 

restoran, transportasi daring, dan sektor publik [8], 

[14], [15], [16]. Metode-metode tersebut umumnya 

berfokus pada algoritma machine learning seperti K-

Nearest Neighbors, Decision Trees, Naïve Bayes, 

Support Vector Machine, dan Random Forest. Namun, 

sebagian besar penelitian masih menekankan 

pengkategorian sentimen sebagai positif atau negatif 

tanpa menghubungkannya secara langsung dengan 

aspek pengembangan bisnis [17]. Kondisi ini 

menunjukkan bahwa potensi analisis sentimen belum 

sepenuhnya terealisasi, terutama di sektor-sektor yang 

berperan penting dalam perekonomian. Salah satu 

peran krusial dalam perekonomian dimainkan oleh 

UMKM yang berbasis pada kain tradisional, seperti 

songket, batik, dan kain tenun, yang memiliki nilai 

budaya dan potensi besar untuk mendukung 
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perekonomian lokal dan ekspor. Sektor ini dapat 

menggali persepsi pasar melalui ulasan Google Maps. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian 

ini menerapkan metode ABSA berbasis IndoBERT 

pada ulasan songket di Google Maps. Pendekatan ini 

tidak hanya memungkinkan analisis sentimen secara 

keseluruhan, tetapi juga penilaian mendalam terhadap 

aspek-aspek spesifik yang menjadi perhatian 

konsumen. Penelitian ini berkontribusi pada 

pengembangan literatur analisis sentimen sektor tekstil 

tradisional serta rekomendasi strategis bagi daya saing 

dan keberlanjutan bisnis songket. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan pendekatan 

penting untuk memahami persepsi publik terhadap 

produk, layanan, maupun pengalaman pengguna 

melalui opini daring. Analisis ini dapat dilakukan 

secara keseluruhan (global sentiment) atau 

berdasarkan aspek tertentu dari objek ulasan. Berbagai 

penelitian menggunakan ulasan pada platform digital 

seperti e-commerce, media sosial, hingga Google 

Maps untuk mengklasifikasikan opini positif, negatif, 

dan netral [2], [3], [4], [5], [6], [7]. Namun, sebagian 

besar penelitian awal masih terbatas pada klasifikasi 

sentiment dan tanpa menghubungkan opini dengan 

aspek spesifik suatu produk atau layanan [12]. 

 

2.2. Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) 

ABSA berfokus menganalisis sentimen pada tiap 

aspek, misalnya harga, kualitas, fasilitas, dan layanan. 

Pendekatan ini memberikan informasi yang lebih 

mendalam daripada klasifikasi sentimen umum [13]. 

Penerapan ABSA sebelumnya banyak dilakukan pada 

sektor pariwisata seperti hotel dan restoran, serta pada 

e-commerce fasilitas [9], [10], [11]. Penelitian 

sebelumnya berfokus pada aspek kualitas, fasilitas, 

dan pelayanan, sedangkan ABSA pada UMKM 

kerajinan tradisional masih minim dieksplorasi. 

 

2.3. Model IndoBERT dalam ABSA 

Perkembangan pemrosesan bahasa alami telah 

mendorong penggunaan model Transformer seperti 

BERT. IndoBERT menjadi salah satu model yang 

menunjukkan performa unggul dalam tugas klasifikasi 

dan ekstraksi aspek [14], [15]. Implementasi ABSA 

berbasis IndoBERT lebih efektif dalam memahami 

konteks linguistik bahasa Indonesia dibandingkan 

metode berbasis machine learning konvensional [16]. 

 

2.4. Literature Review dan Research Gap 

Berbagai penelitian sebelumnya telah 

menerapkan analisis sentimen dan ABSA pada 

beragam domain. Pada platform e-commerce, ulasan 

pengguna dari marketplace seperti Shopee dan 

Tokopedia telah banyak dimanfaatkan dalam proses 

klasifikasi sentimen menggunakan berbagai metode 

machine learning maupun deep learning [17], [18], 

[19], [20]. Akan tetapi, sebagian besar studi tersebut 

masih berfokus pada analisis sentimen secara 

menyeluruh tanpa mengaitkannya dengan aspek 

spesifik dari suatu produk atau layanan. Pada sektor 

pariwisata, seperti hotel, restoran, dan destinasi wisata, 

ABSA telah diterapkan untuk mengidentifikasi 

sentimen berdasarkan aspek layanan, fasilitas, lokasi, 

serta pengalaman pelanggan [21], [22], [23], [24]. 

Namun demikian, penerapan IndoBERT untuk ABSA 

hingga saat ini masih didominasi oleh konteks domain 

umum atau pariwisata. Selain itu, pemanfaatan model 

berbasis Transformer, khususnya BERT dan variannya 

seperti IndoBERT, semakin berkembang karena 

memiliki kemampuan representasi konteks bahasa 

Indonesia yang lebih baik dibandingkan pendekatan 

konvensional [25], [26]. Ringkasan penelitian 

terdahulu disajikan pada Tabel 1 untuk 

menggambarkan perbedaan kontribusi masing-masing 

penelitian serta mempertegas research gap yang 

menjadi fokus penelitian ini. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Metodologi penelitian meliputi pengumpulan 

data, prapemrosesan, ekstraksi opini, analisis 

sentimen, pemodelan ABSA menggunakan 

IndoBERT, serta evaluasi kinerja model. Alur 

penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Tabel 1. Tinjauan Studi Terdahulu pada analisis sentimen dan ABSA 
No Author Dataset Metode Keterbatasan 

1. Putri et al [18] 
Ulasan restoran 

Indonesia 

CNN + contextual embedding 

(Word2Vec, ELMo, BERT) 

Belum mengeksplorasi ABSA dan 

ulasan produk UMKM 

2. Maretta et al [19] Ulasan layanan RS Fine-tuned IndoBERT 
Belum mengeksplorasi ABSA dan 

ulasan produk UMKM 

3. Perwira et al [20] Ulasan pariwisata Fine-tuned IndoBERT Belum mengeksplorasi ABSA 

4. Jazuli et al [21] Ulasan pendidikan NB, KNN, IndoBERT Belum mengeksplorasi ABSA 

5. Chauhan et al [22] ABSA deep learning Survey Deep Learning Ulasan UMKM belum dikaji 

6. Aryanti et al [23] Ulasan e-commerce LDA (aspect) + IndoBERT Ulasan UMKM belum dikaji 

7. Andi et al [24] 
Opini Kurikulum 

Merdeka (Twitter) 
IndoBERT ABSA Ulasan UMKM belum dikaji 

8. 
Kusumaningrum 

et al [25] 
Ulasan hotel Deep-learning ABSA Ulasan UMKM belum dikaji 

9. Af’idah et al [26] Ulasan wisata LSTM / Bi-LSTM ABSA Belum menggunakan IndoBERT 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 10 No. 1, Februari 2026 

 

68 

No Author Dataset Metode Keterbatasan 

10. Adhelina et al [27] 
E-commerce (produk 

umum) 
LSTM Belum menggunakan IndoBERT 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian analisis sentimen pada ulasan songket 

 

3.1. Deskripsi Data 
Data untuk studi ini diperoleh dari ulasan 

konsumen di Google Maps terkait UMKM songket di 

Palembang. Pengumpulan data dilakukan 

menggunakan Google Maps API, yang 

memungkinkan pengambilan teks ulasan, peringkat, 

dan metadata terkait dalam format terstruktur untuk 

analisis. Secara total, 1.016 ulasan berhasil 

dikumpulkan melalui proses pengikisan data. Untuk 

menjaga kualitas, ulasan kosong, duplikat, dan tidak 

relevan dihapus sebelum tahap prapemrosesan data. 

 

3.2. Preprocessing Data 

Tahap prapemrosesan merupakan langkah 

penting dalam mempersiapkan data untuk analisis. 

Tujuan utamanya adalah untuk meningkatkan kualitas 

dataset, membantu model belajar lebih efektif dan 

menghasilkan hasil yang lebih akurat [28]. Tahapan 

prapemrosesan yang dilakukan dalam penelitian ini 

adalah sebagai berikut. 

 

3.3. Pembersihan Data 

Data ulasan sering kali mengandung kesalahan 

ketik, emotikon, simbol, angka, dan karakter yang 

tidak relevan. Pembersihan data menghilangkan 

kesalahan atau inkonsistensi, seperti data duplikat, 

nilai yang hilang, karakter atau simbol yang tidak 

perlu, dan format data yang tidak sesuai. Kualitas data 

terjamin melalui pembersihan dan siap digunakan pada 

tahap selanjutnya [29]. 

 

3.4. Data Normalisasi 

Normalisasi dilakukan untuk memastikan teks 

memiliki format yang konsisten, sehingga 

memudahkan model untuk memprosesnya [30]. Proses 

ini meliputi konversi semua huruf menjadi huruf kecil, 

penghapusan tanda baca, angka, atau karakter khusus, 

dan penggantian kata-kata yang tidak baku dengan 

bentuk baku (misalnya, “bgs” menjadi “bagus”). 

Proses ini menghasilkan data teks yang lebih bersih 

dan representatif untuk dianalisis. 

 

3.5. Stopward Removal 

Stopword Removal merupakan langkah penting 

dalam prapemrosesan teks untuk mengurangi kata-

kata yang tidak relevan untuk analisis [31]. Kata-kata 

umum seperti "yang," "dan," "di," atau "atau" 

dihilangkan karena tidak memberikan informasi yang 

bermakna terkait sentimen. Hal ini memungkinkan 

analisis untuk lebih berfokus pada kata kunci yang 

benar-benar mewakili opini, seperti "baik," "mahal," 

"pelayanan," atau "ramah". 

 

3.6. Tokenisasi 

Tokenisasi adalah proses memecah teks ulasan 

menjadi unit-unit yang lebih kecil, yang disebut token. 

Proses ini biasanya dilakukan pada tingkat kata, 

memisahkan setiap kata dalam kalimat [32], [33]. 

Misalnya, ulasan "Songketnya bagus dan 

pelayanannya ramah" akan diubah menjadi token 

["songketnya", "bagus", "sekali", "pelayanan", 

"ramah"]. 

 

3.7. Filtering Data 

Filtering Data  merupakan penyaringan kata-kata 

yang dianggap kurang relevan dalam analisis teks [34]. 

Kata-kata yang terlalu sering muncul tanpa makna 

spesifik, seperti pengulangan "bagus", dapat 

dihilangkan agar tidak mendominasi hasil. Sebaliknya, 

kata-kata yang jarang muncul juga dapat dihilangkan, 

sehingga model dapat lebih berfokus pada kata-kata 

informatif. 

 

3.8. Augmentasi Data 

Augmentasi Data digunakan untuk 

meningkatkan dataset pelatihan ABSA dengan 

menghasilkan variasi tambahan dari ulasan yang ada 

melalui parafrase teks ringan [37]. Pendekatan ini 

meningkatkan jumlah sampel di kelas sentimen positif 

dan negatif, sehingga menghasilkan dataset yang lebih 

kaya untuk pembelajaran model. Dengan demikian, 

model ini diharapkan dapat menangkap pola sentimen 

secara lebih efektif dan meningkatkan kinerja prediktif 

di berbagai aspek. 

 

3.9. Analisis Model 

Penelitian ini menggunakan Indonesian 

Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (IndoBERT) dan ABSA untuk 

memproses dan menganalisis sentimen pada ulasan 

songket. 
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3.10. IndoBERT 

IndoBERT adalah model pembelajaran 

mendalam berbasis transformator yang dirancang 

khusus untuk bahasa Indonesia dan dapat memahami 

konteks kata secara dua arah [35], [36]. IndoBERT 

dapat menangkap makna kata berdasarkan kata-kata 

yang mendahului dan mengikutinya dalam sebuah 

kalimat. IndoBERT sangat efektif dalam ABSA 

karena dapat memahami konteks emosional yang lebih 

kompleks dalam ulasan. Gambar 2 menyajikan 

arsitektur IndoBERT. 

Gambar 2 menunjukkan arsitektur IndoBERT 

berbasis Transformer, yang memproses setiap token 

melalui penyisipan dan pengkodean posisi untuk 

memahami urutan dan makna kata. Mekanisme atensi 

multi-head kemudian menangkap hubungan 

kontekstual antarkata, diikuti oleh Add & Norm dan 

jaringan umpan-maju untuk memperkuat representasi 

fitur. Keluaran akhir dihasilkan oleh lapisan linear dan 

Softmax, yang memungkinkan IndoBERT untuk 

memahami konteks bahasa Indonesia secara akurat di 

berbagai tugas NLP. 

 

3.11. ABSA 

ABSA menawarkan pendekatan yang lebih 

spesifik dengan menganalisis tidak hanya polaritas 

sentimen tetapi juga sentimen terhadap aspek-aspek 

tertentu (positif, negatif, atau netral) [37]. Dalam 

ulasan songket, ABSA dapat mendeteksi sentimen 

pada faktor-faktor seperti kualitas kain, harga, dan 

layanan toko. Dengan demikian, ABSA memberikan 

gambaran yang lebih rinci dan bermanfaat bagi 

manajer bisnis. Gambar 3 mengilustrasikan ABSA. 

Gambar 3 mengilustrasikan proses ABSA, 

yang dimulai dengan teks masukan yang berisi opini 

atau ulasan pelanggan. Teks tersebut pertama-tama 

diproses terlebih dahulu dan kemudian diteruskan ke 

tahap pemodelan menggunakan IndoBERT, yang 

mengidentifikasi aspek-aspek utama seperti kualitas, 

layanan, dan harga serta menentukan sentimen yang 

terkait dengan masing-masing aspek. Selama tahap 

evaluasi, kinerja model dinilai menggunakan metrik 

seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1 untuk 

memastikan klasifikasi yang andal. Akhirnya, pada 

tahap hasil, sistem menghasilkan keluaran sentimen 

untuk setiap aspek, yang menunjukkan, misalnya, 

sentimen positif untuk kualitas, sentimen negatif untuk 

layanan, dan sentimen negatif untuk harga, sehingga 

memberikan pemahaman yang rinci tentang persepsi 

pelanggan. 

 

 
Gambar 2. Illustrasi arsitektur IndoBERT 

 

 
Gambar 3. Illustratsi Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA) 

 

3.12. Evaluasi Kinerja 

Evaluasi kinerja dilakukan untuk mengukur 

seberapa baik model analisis sentimen 

mengklasifikasikan ulasan pelanggan. Dalam 

penelitian ini, empat metrik kunci digunakan untuk 

menilai kinerja model: akurasi, presisi, recall, dan F1-

score. Akurasi menunjukkan proporsi sampel yang 

terklasifikasi dengan benar relatif terhadap jumlah 

total contoh uji. Presisi mencerminkan keandalan 

model dalam memprediksi kelas tertentu dengan 

membandingkan sampel yang teridentifikasi dengan 

benar dengan semua sampel yang diprediksi dari kelas 

tersebut. Recall mengevaluasi seberapa efektif model 

menangkap semua contoh relevan dalam suatu kelas. 

Sementara itu, skor F1, yang didefinisikan sebagai 

rata-rata harmonik presisi dan recall, memberikan 

evaluasi yang lebih komprehensif, bermanfaat untuk 

dataset yang tidak seimbang. Rumus untuk ukuran 

evaluasi ini ditunjukkan pada Persamaan (1)–(4) [38]. 

𝐴𝑐𝑐 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

(1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(2) 
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𝑅𝑒𝑐 =
𝑇𝑁

𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

(3) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(4) 

 

Dimana, TP (True Positive) merujuk pada jumlah 

sentimen positif yang diprediksi dengan benar, TN 

(True Negative) merujuk pada jumlah sentimen negatif 

yang diprediksi dengan benar, FP (False Positive) 

merujuk pada jumlah sentimen positif yang diprediksi 

salah, and FN (False Negative) merujuk pada jumlah 

sentimen negatif yang diprediksi salah. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan Data 
Data untuk ini dikumpulkan dari umpan balik 

pelanggan di Google Maps terkait produk songket. 

Dataset terdiri dari 1.016 ulasan berbahasa Indonesia, 

dengan panjang, gaya penulisan, dan ekspresi emosi 

yang bervariasi. Tabel 2 menampilkan contoh data dari 

ulasan songket. 

 

Tabel 2. Contoh ulasan songket dari google maps 
No Ulasan Rating 

1 
tempatnya nyaman, pelayanan baik tp 

kurang 
3 

2 Tolong pegawainya di training dl :) 1 

3 Pegawainya tidak ramah 3 

4 Mahal sesuai bahan 2 

5 
Keren2 Kain nya tetap harga agak 

lumayan mahal 
3 

 

Tabel 2 menunjukkan contoh data ulasan 

Songket dari Google Maps yang digunakan untuk 

ABSA. Setiap ulasan berisi teks dan peringkat yang 

mencerminkan pengalaman pengguna. Analisis 

sentimen menilai pola keseluruhan ulasan (positif, 

negatif, atau netral), sementara ABSA menganalisis 

lebih detail untuk mengidentifikasi aspek-aspek 

spesifik seperti kualitas, layanan, dan harga, beserta 

sentimennya. 

 

4.2. Pembersihan Data 

Pembersihan data adalah tahap awal untuk 

menghilangkan karakter atau elemen yang tidak perlu 

dari teks. Proses ini mencakup penghapusan tanda 

baca, angka, simbol, dan emoji, serta koreksi 

kesalahan ketik jika memungkinkan. Tujuannya 

adalah untuk mengorganisasikan data dan 

memudahkan pemrosesan pada tahap selanjutnya. 

Proses pembersihan data ditunjukkan pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Sesudah dan sebelum pembersihan data 
No Sebelum Sesudah 

1 

tempatnya nyaman, 

pelayanan baik tp 

kurang 

tempatnya nyaman 

pelayanan baik tp 

kurang 

2 
Tolong pegawainya di 

training dl :) 

tolong pegawainya di 

training dl 

3 
Pegawainya tidak 

ramah 

Pegawainya tidak 

ramah 

No Sebelum Sesudah 

4 Mahal sesuai bahan Mahal sesuai bahan 

5 

Keren2 kain nya tetap 

harga agak lumayan 

mahal 

Keren Kain nya tetap 

harga agak lumayan 

mahal 

 

Tabel 3 menunjukkan proses pembersihan teks 

yang dilakukan sebelum tahap analisis sentimen. 

Proses ini bertujuan untuk menghilangkan elemen 

yang tidak relevan, seperti tanda baca, emotikon, dan 

karakter khusus, agar data lebih bersih dan konsisten. 

Misalnya, pada kalimat "tempatnya nyaman, 

pelayanan baik tapi kurang", koma dihilangkan, dan 

pada kalimat "Tolong pegawainya di training dl :)", 

emotikon dihilangkan. Meskipun tampak sederhana, 

langkah ini krusial untuk meningkatkan kualitas 

masukan, memungkinkan model ABSA memproses 

teks lebih akurat dan memahami konteks tanpa 

gangguan dari karakter non-teks. 

 

4.3. Data Normalisasi 

Normalisasi dilakukan untuk menstandardisasi 

bentuk kata agar konsisten. Proses ini meliputi 

konversi semua huruf menjadi huruf kecil, 

penggantian kata atau singkatan non-standar dengan 

bentuk standar (misalnya, "tp" menjadi "tapi," "dl" 

menjadi "dulu"), dan koreksi kesalahan ketik 

sederhana. Ikhtisar proses normalisasi data 

ditunjukkan pada Tabel 4. 

 

Table 4. Sebelum dan sesudah normalisasi data 
No Sebelum Sesudah 

1 

tempatnya nyaman, 

pelayanan baik tp 

kurang 

tempatnya nyaman 

pelayanan baik tapi 

kurang 

2 
tolong pegawainya di 

training dl 

tolong pegawainya di 

training dulu 

3 
Pegawainya tidak 

ramah 

pegawainya tidak 

ramah 

4 Mahal sesuai bahan mahal sesuai bahan 

5 

Keren Kain nya tetap 

harga agak lumayan 

mahal 

keren kain nya tetap 

harga agak lumayan 

mahal 

 

Tabel 4 menunjukkan proses normalisasi data 

teks, yang meliputi penyelarasan bentuk kata dan 

koreksi ejaan agar sesuai dengan kaidah baku bahasa 

Indonesia. Pada tahap ini, kata-kata non-standar 

seperti "tp" diubah menjadi "tapi" dan "dl" menjadi 

"dulu", sementara kapitalisasi dan pemisahan kata, 

seperti "Kain nya", distandarisasi menjadi "kainnya". 

Proses normalisasi ini bertujuan untuk meningkatkan 

konsistensi teks dan memastikan bahwa model ABSA 

dapat memahami konteks dan makna kalimat dengan 

lebih akurat. 

 

4.4. Stopward Removal 

Penghapusan stopword adalah penghapusan 

kata-kata yang sering digunakan dan tidak 

memberikan informasi bermakna untuk analisis 

sentimen, seperti "yang", "dan", "di", "ada", dan "itu". 
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Penghapusan stopword memfokuskan teks pada kata-

kata utama yang bermakna. Proses penghapusan 

stopword disajikan pada Tabel 5. 

 

Tabel 5. Sebelum dan sesudah stopward removal 
No Sebelum Sesudah 

1 

tempatnya nyaman, 

pelayanan baik tapi 

kurang 

tempat nyaman 

pelayanan baik tapi 

kurang 

2 
tolong pegawainya di 

training dulu 

tolong pegawai 

training dulu 

3 pegawainya tidak ramah Pegawai tidak ramah 

4 mahal sesuai bahan mahal sesuai bahan 

5 

keren kain nya tetap 

harga agak lumayan 

mahal 

Keren kain tetap harga 

agak lumayan mahal 

 

Tabel 5 menunjukkan proses penghapusan 

stopword, yang dilakukan untuk mengurangi kata-kata 

yang tidak bermakna bagi analisis, seperti kata ganti 

atau afiks yang tidak memengaruhi konteks sentimen. 

Misalnya, kata "tempatnya" dan "tempat" 

disederhanakan menjadi "pegawanya" dan "pegawai". 

Langkah ini membantu model berfokus pada kata-kata 

yang paling bermakna dalam teks, sehingga 

meningkatkan akurasi ABSA. 

 

4.5. Tokenisasi 

Tokenisasi adalah proses membagi teks menjadi 

unit-unit yang lebih kecil, yang dikenal sebagai token, 

untuk analisis selanjutnya. Gambaran umum proses 

tokenisasi ditunjukkan pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Sebelum dan sesudah tokenisasi 
No Sebelum Sesudah 

1 

tempat nyaman 

pelayanan baik tapi 

kurang 

[“tempat”, “nyaman”, 

“pelayanan”, “baik”, 

“tapi”, “kurang”] 

2 
tolong pegawai 

training dulu 

["tolong", "pegawai", 

"training", "dulu"] 

3 
pegawai tidak 

ramah 

["pegawai", "tidak", 

"ramah"] 

4 mahal sesuai bahan 
["mahal", "sesuai", 

"bahan"] 

5 

keren kain tetap 

harga agak 

lumayan mahal 

["keren", "kain", "tetap", 

"harga", "agak", 

"lumayan", "mahal"] 

 

Tabel 6 menunjukkan proses tokenisasi, yang 

memecah teks ulasan menjadi potongan kata atau 

token untuk diproses oleh model bahasa seperti 

IndoBERT. Setiap kalimat di kolom "sebelum" diubah 

menjadi daftar kata individual di kolom "sesudah". 

Misalnya, kalimat "tempat nyaman pelayanan baik tapi 

kurang" dipecah menjadi ["tempat", "nyaman", 

"pelayanan", "baik", "tapi", "kurang"]. Proses ini 

penting karena memungkinkan model untuk 

menganalisis makna setiap kata secara terpisah dan 

memahami hubungan antar kata dalam kalimat. 

 

4.6. Filter Data 

Penyaringan bertujuan untuk menghilangkan 

kata-kata yang muncul terlalu sering tanpa makna 

tertentu (misalnya, "bagus" yang diulang) atau terlalu 

jarang. Hal ini dilakukan untuk memastikan bahwa 

kata-kata yang diproses benar-benar relevan untuk 

analisis sentimen. Hasil proses filtering data dapat 

dilihat pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Hasil distribusi filtering data 

 

Berdasarkan Gambar 4, penelitian ini 

menggunakan 803 ulasan pelanggan di Google Maps 

untuk produk kain songket setelah penyaringan. 

Distribusi sentimen menunjukkan bahwa 89,4% 

ulasan menyatakan sentimen positif, sementara 10,6% 

negatif. Sebagian besar pelanggan memberikan umpan 

balik positif mengenai kualitas kain, layanan, dan 

pengalaman berbelanja secara keseluruhan. Sementara 

itu, ulasan negatif terutama menyebutkan masalah 

dengan harga atau layanan yang tidak memuaskan. Hal 

ini menunjukkan bahwa UMKM songket secara umum 

telah membangun persepsi publik yang positif, 

meskipun beberapa aspek, terutama dalam kualitas 

layanan, yang memerlukan perbaikan. 

 

4.7. Augmentasi Data 

Setelah penyaringan, 803 ulasan tersisa dalam 

dataset. Dataset tersebut kemudian dibagi menjadi set 

pelatihan dan pengujian untuk memastikan evaluasi 

yang adil. Untuk meningkatkan data pelatihan dan 

generalisasi model, teknik augmentasi data diterapkan 

hanya pada set pelatihan dengan menghasilkan variasi 

ulasan baru melalui parafrase teks sederhana. Metode 

ini mempertahankan makna asli sekaligus memperluas 

data pelatihan untuk pembelajaran model yang lebih 

robust. Tabel 7 merangkum distribusi sentimen 

sebelum dan sesudah proses augmentasi. 

 

Tabel 7. Sebelum dan sebelum augmentasi data 
No Sentimen Sebelum Sesudah 

1 Negatif 85 315 

2 Positif 718 2115 

Total 803 2430 

 

Berdasarkan Tabel 7, proses augmentasi 

meningkatkan jumlah sampel positif dari 718 menjadi 

2.115 dan sampel negatif dari 85 menjadi 315, 

sehingga menghasilkan kumpulan data yang lebih 

besar dan beragam yang dapat meningkatkan 

kemampuan model untuk mengenali variasi sentimen 

di berbagai aspek dalam kerangka ABSA. 
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4.8. Hasil dan Evaluasi 

ABSA mengevaluasi opini pelanggan terhadap 

produk dan layanan UMKM Songket, termasuk 

kualitas produk, harga, dan layanan. Setiap ulasan 

dianalisis untuk mengekstrak aspek-aspek yang 

dibahas. Sentimen setiap elemen diklasifikasikan 

menggunakan model IndoBERT dengan 50 epoch, 

ukuran batch 16, dan laju pembelajaran 2 × 10⁻⁵. 

ABSA digunakan untuk mengidentifikasi aspek mana 

yang masih perlu dikembangkan, sehingga 

memungkinkan UMKM untuk mengevaluasinya. 

Kinerja ABSA ditunjukkan pada Tabel 8. 

 

Tabel 8. Hasil ABSA pada ulasan songket 
No Aspect Acc Prec Recall F1-score 

1 Kualitas 0.99 1.00 0.97 0.98 

2 Layanan 0.99 0.99 0.95 0.97 

3 Harga 0.99 0.99 0.96 0.98 

 

Tabel 8 menyajikan hasil kinerja model ABSA di 

tiga aspek: kualitas, layanan, dan harga dan 

menunjukkan hasil yang sangat baik. Nilai Akurasi 

dan Presisi untuk setiap elemen mencapai 0,99, 

sedangkan recall berada pada 0,95–0,97, dan skor F1 

berkisar antara 0,96–0,99. Hal ini menunjukkan bahwa 

model tersebut dapat secara akurat mengklasifikasikan 

sentimen pelanggan di seluruh aspek yang dianalisis, 

yang memungkinkan UMKM lebih percaya diri dalam 

menggunakan informasi ini untuk mengevaluasi dan 

mengembangkan kualitas dan harga produk dan 

layanan. Konsistensi dalam kinerja di seluruh aspek 

menunjukkan ketahanan dan efisiensi pendekatan 

ABSA. Analisis sentimen secara keseluruhan 

menunjukkan bahwa sebagian besar ulasan Google 

Maps tentang UMKM Songket bersifat positif, yang 

menunjukkan bahwa pelanggan umumnya memiliki 

persepsi yang baik terhadap produk dan pengalaman 

berbelanja mereka. Proporsi ulasan yang lebih kecil 

mengungkapkan sentimen negatif, yang sering kali 

terkait dengan masalah seperti variasi harga dan 

kualitas layanan. Distribusi hasil analisis sentimen 

berdasarkan kualitas, harga, dan layanan ditunjukkan 

pada Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Distribusi sentimen positif dan negatif 

berdasarkan aspek kualitas, harga dan pelayanan 

 

Berdasarkan Gambar 5, distribusi sentimen pada 

aspek Kualitas, Harga, dan Layanan menunjukkan 

bahwa banyak tanggapan yang positif. Untuk aspek 

Kualitas, tercatat 141 sentimen positif dan 18 

komentar negatif, yang menunjukkan kepuasan 

pelanggan yang tinggi terhadap produk atau layanan. 

Namun, 18 komentar negatif mengeluhkan tentang 

produk yang kecil, kualitas kain yang pas-pasan, dan 

layanan yang buruk. Untuk aspek Harga, terdapat 149 

sentimen positif dan 23 komentar negatif yang 

menyoroti harga yang tidak memenuhi harapan, 

kualitas yang tidak memuaskan, atau fasilitas yang 

tidak nyaman. Sementara itu, aspek Layanan 

menerima 133 sentimen positif dan 17 komentar 

negatif, yang mencatat layanan yang tidak memuaskan 

meskipun kualitas produk memadai. Komentar-

komentar negatif ini perlu menjadi pertimbangan 

pengembang sebagai bahan evaluasi untuk 

meningkatkan kualitas, harga, dan layanan guna 

mengoptimalkan kepuasan pelanggan. 

 

4.9. Pembahasan 

Untuk mengevaluasi efektivitas metode yang 

diusulkan, kinerjanya dibandingkan dengan beberapa 

penelitian yang ada. Metode yang diusulkan mencapai 

kinerja yang unggul di semua metrik evaluasi, dengan 

akurasi 0.99, presisi 0.99, recall 0.97, dan f1-score 

0.98. Hasil ini mengungguli penelitian sebelumnya 

seperti  Setiadi et al.[39] memperoleh akurasi 0.84, 

presisi 0.91, recall of 0.87, dan F1-score of 0.89. Zhao 

et al. [40] menperoleh akurasi 0.84, presisi 0.91, recall 

0.87, dan f1-score 0.89. Zeng et al. [41] memperoleh 

akurasi 0.84 dan F1-score 0.77. Turangan et al.[42] 

menunjukkan kinerja yang seimbang dengan akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score 0.87. Suhariyanto et al. 

[43] mencapai nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-

score masing-masing sebesar 0.92, 0.93, 0.92, dan 

0.92. Yusni et al. [27]  mencapai metrik yang 

konsisten, masing-masing sekitar 0.86–0.87. Afídah et 

al. [26] memperoleh akurasi sebesar 0,91 tetapi dengan 

presisi yang lebih rendah (0.75), recall (0.66), dan skor 

F1 (0.71). Cynthia et al. [44] memperoleh akurasi 

sebesar 0.91 dan F1-score sebesar 0.71. Dhanal et al. 

[45] mencapai akurasi sebesar 0.87 dan F1-score 

sebesar 0.81. Hasil ini menunjukkan bahwa model 

yang diusulkan menghasilkan hasil klasifikasi yang 

lebih konsisten dan dapat diandalkan, 

mempertahankan keseimbangan yang sangat baik 

antara presisi dan recall. Peningkatan ini terutama 

disebabkan oleh penggunaan arsitektur yang lebih 

efisien untuk mengekstraksi fitur-fitur penting, serta 

penerapan strategi augmentasi data yang ditingkatkan 

dan pengoptimalan parameter.  

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini mengimplementasikan ABSA 

menggunakan model IndoBERT untuk menganalisis 

ulasan pelanggan terhadap produk songket. Model ini 

mencapai akurasi tinggi (0.99), presisi (0.99), recall 

(0.95–0.97), dan F1-score (0.96–0.99) di semua aspek, 
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menunjukkan efektivitasnya dalam mengidentifikasi 

sentimen dari ulasan berbahasa Indonesia. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model tersebut dapat secara 

akurat menangkap opini pelanggan tentang kualitas 

produk, harga, dan layanan, memberikan wawasan 

berharga untuk membantu UMKM meningkatkan 

produk dan layanan serta memenuhi harapan 

pelanggan dengan lebih baik. Penelitian ini 

memberikan wawasan kuantitatif dan kualitatif 

tentang persepsi pelanggan, yang dapat digunakan 

untuk meningkatkan strategi bisnis dan pengambilan 

keputusan. Penelitian di masa mendatang dapat 

memperluas analisis ini dengan menggabungkan 

kumpulan data Indonesia yang lebih besar dan lebih 

beragam, meningkatkan deteksi sentimen implisit, dan 

meningkatkan interpretabilitas model untuk 

memberikan wawasan yang lebih mendalam bagi 

pengambilan keputusan. 
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