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Online marketplaces in Indonesia generate vast but unstructured consumer
reviews. This research aims to perform a Systematic Literature Review (SLR)
on the trends of Long Short-Term Memory (LSTM) models, the effectiveness
of slang normalization, and strategies for handling imbalanced data in
product reviews. Using the SLR method with PRISMA 2020 standards, this
study analyzes literature from various academic databases published
between 2014 and 2025. Results show that LSTM architecture is superior in
understanding word order compared to traditional models. Dictionary-
based normalization remains the primary solution as automated methods
still report error rates of up to 41%. Furthermore, the use of oversampling
techniques (SMOTE) and F1-Score evaluation metrics are found to be the
most objective standards for assessing model performance on imbalanced
data. This study concludes that the integration of precise text cleaning and
sequential modeling is the key to improving opinion analysis accuracy in

Systematic Literature Review Indonesia.
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1. INTRODUCTION

Pasar belanja online (e-commerce) global terus
menunjukkan pertumbuhan luar biasa dan diprediksi
mencapai nilai 7,4 triliun dolar pada tahun 2024 [1].
Pesatnya transaksi ini menyebabkan ledakan ulasan
pembeli di berbagai platform digital yang menjadi
sumber data penting untuk memahami kualitas
produk. Bagi perusahaan, ulasan tersebut merupakan
alat untuk memetakan opini konsumen secara otomatis
melalui analisis sentimen guna menentukan strategi
bisnis yang tepat[2], [3]. Meskipun banyak
dikembangkan model hibrid yang canggih, model
tersebut seringkali membutuhkan daya komputasi
yang tinggi sehingga membebani perangkat [4].
Dalam konteks ini, penggunaan arsitektur Long Short-
Term Memory (LSTM)-sejenis jaringan saraf yang

dirancang untuk mengenali pola urutan kata-menjadi
pilihan relevan karena kemampuannya yang efisien
dan terbukti menangani dependensi jangka panjang
dalam teks [5], [6].

Di Indonesia, tantangan analisis sentimen menjadi
lebih kompleks seiring jumlah pengguna internet yang
menembus 221,5 juta orang [7]. Aktivitas digital yang
masif di platform seperti Shopee dan Tokopedia
menghasilkan volume ulasan yang sangat besar,
namun jarang menggunakan bahasa baku [8]. Teks
ulasan cenderung dipenuhi singkatan, kata slang
(bahasa gaul), dan istilah informal yang sulit
dipahami sistem klasifikasi standar [9]. Urgensi
perbaikan kualitas data ini didasarkan pada temuan
bahwa metode normalisasi otomatis dilaporkan masih
memiliki tingkat kesalahan tinggi, mencapai 41%
dalam mengenali slang lokal di Indonesia [10]. Selain
hambatan bahasa, masalah teknis yang tidak kalah
krusial adalah ketidakseimbangan data (imbalanced
data), di mana jumlah ulasan positif jauh lebih
dominan daripada ulasan negatif sehingga berisiko
membuat model menjadi bias dan gagal mengenali
kelas minoritas [11]. Penelitian terbaru mulai
menekankan penggunaan metrik evaluasi F1-Score
yang dianggap lebih objektif dalam menggambarkan
kinerja model pada dataset yang timpang [12],[13].
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Meskipun studi analisis sentimen di Indonesia
terus berkembang, terdapat celah penelitian terkait
integrasi metodologi secara menyeluruh. Belum
banyak ditemukan studi tinjauan pustaka sistematis
yang secara terpadu membahas normalisasi slang,
penggunaan LSTM, dan penanganan data tidak
seimbang dalam satu kesatuan analisis berbasis bukti
[14]. Studi yang ada umumnya hanya membahas satu
atau dua aspek secara parsial, tanpa melakukan
sintesis  lintas studi  yang sistematis dan
reproduktif[15]. Oleh karena itu, penelitian ini
menggunakan metode Systematic Literature Review
(SLR) dengan panduan PRISMA 2020 untuk
memetakan tren riset terbaru dan merumuskan
kerangka kerja terpadu yang dapat dijadikan acuan
bagi pengembangan sistem analisis sentimen e-
commerce di Indonesia.

Penelitian ini menformulasikan empat pertanyaan
penelitian (RQ) yang bersifat analitik. RQ1 bertanya
dalam kondisi linguistik apa normalisasi slang efektif
atau gagal dalam konteks bahasa Indonesia informal.
RQ2 menyelidiki bagaimana performa LSTM
dibandingkan model lain berdasarkan karakteristik
dataset seperti ukuran, domain, dan tingkat
ketidakseimbangan kelas. RQ3 mengkaji apa saja
trade-off metode penanganan imbalanced data
terhadap generalisasi model. Sedangkan RQ4
menganalisis dalam konteks apa F1-Score lebih
representatif dibandingkan akurasi pada dataset
analisis sentimen yang tidak seimbang. Keempat RQ
ini memandu seluruh proses ekstraksi dan sintesis data
dalam kajian ini[ 16].

2. MATERIALS AND METHODS

2.1. Desain Penelitian

Penelitian ini menerapkan metode Systematic
Literature Review (SLR) dengan mengikuti pedoman
PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for
Systematic  Reviews and Meta-Analyses) guna
menjamin proses pencarian literatur yang transparan,
sistematis, dan dapat direplikasi[17]. Pendekatan SLR
dipilih karena kemampuannya mengintegrasikan
temuan dari berbagai studi primer secara terstruktur
dan berbasis bukti, berbeda dari kajian naratif biasa
yang bersifat subjektif [18]. Seluruh tahapan
penelitian, mulai dari formulasi pertanyaan penelitian,
strategi pencarian, kriteria seleksi, penilaian kualitas,
ekstraksi data, hingga sintesis hasil, dilakukan secara
sistematis dan didokumentasikan untuk
memungkinkan replikasi oleh peneliti lain [17], [19].

2.2. Strategi Pencarian Literatur

Pencarian literatur dilakukan pada tiga basis data
akademik utama, yaitu Google Scholar, Scopus, dan
IEEE Xplore, mencakup publikasi antara tahun 2014
hingga 2025. Pencarian dilaksanakan pada periode
Februari hingga Maret 2025. Query pencarian
menggunakan operator Boolean sebagai berikut:

("sentiment analysis" OR "opinion mining") AND
("Indonesia" OR "Indonesian language") AND
("LSTM" OR "deep learning" OR "recurrent neural
network") AND (“imbalanced data" OR '"class
imbalance") AND ("slang normalization" OR "text
preprocessing" OR "informal text"). Query diterapkan
pada field judul, abstrak, dan kata kunci. Hasil awal
per basis data adalah: Google Scholar (n = 284),
Scopus (n = 112), dan IEEE Xplore (n = 76), sehingga
total terdapat 472 records sebelum proses deduplikasi
dilakukan.

2.3. Kriteria Inklusi dan Eksklusi

Batasan seleksi literatur dirangkum dalam Tabel
1. Kriteria inklusi mencakup artikel jurnal peer-
reviewed dan prosiding terindeks yang diterbitkan
antara 2014 hingga 2025, ditulis dalam bahasa
Indonesia atau Inggris, membahas analisis sentimen
teks, LSTM atau deep learning, imbalanced data, atau
normalisasi slang, menggunakan dataset teks nyata
dengan metrik evaluasi yang eksplisit, serta
menyertakan perbandingan baseline. Sebaliknya, studi
dikecualikan apabila diterbitkan sebelum 2014,
berbentuk review paper, editorial, tesis, atau skripsi,
menggunakan dataset non-teks, tidak menyertakan
metrik evaluasi kuantitatif, atau menggunakan dataset
sintetis tanpa validasi empiris.

Tabel 1. Kriteria Inklusi dan Eksklusi Penelitian

Aspek - . Kriteria
Seleksi Kriteria Inklusi Eksklusi
Rentang
2014-2025 Sebelum 2014
Tahun
. Artikel jurnal peer- Review paper,
Jenis . o .o .
reviewed dan prosiding | editorial, tesis,
Dokumen . -
terindeks skripsi
Bahasa lain
Bahasa Indonesia dan Inggris tanpa versi
terjemahan
Analisis sentimen .teks, Dataset non-teks,
. LSTM/deep learning, .
Topik . bukan domain
imbalanced data,
. NLP
normalisasi slang
. Data§et teks n}{ata, Dataset sintetis
Kualitas metrik evaluasi tanpa validasi
Studi cksplisit, ada baseline p b
; tanpa baseline
comparison
Minimal satu metrik
Evaluasi kuantitatif (F1, Hanya evaluasi
Accuracy, Precision, kualitatif
Recall)
2.4. Proses Seleksi Studi (PRISMA 2020)
Tahapan seleksi naskah mengikuti empat fase
PRISMA 2020, yaitu Identification, Screening,

Eligibility, dan Included. Pada fase Identification,
ditemukan total 472 records dari tiga database,
dengan 76 duplikat yang dihapus sehingga tersisa 396
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records unik. Pada fase Screening berdasarkan judul
dan abstrak, sebanyak 245 records dieksklusi karena
tidak relevan dengan topik, sehingga 151 artikel
masuk ke tahap evaluasi full-text. Pada fase Eligibility,
19 studi dieksklusi karena bukan studi primer

eksperimental, 62  studi  dieksklusi  karena
menggunakan dataset non-teks, dan 38 studi
dieksklusi  karena tidak menerapkan metode

penanganan imbalance. Pada akhirnya, sebanyak 32
studi primer memenuhi seluruh kriteria dan
dimasukkan dalam analisis. Alur seleksi lengkap
disajikan dalam Gambar 1.

| Identification of studies via databases and registers |

Records removed before
screening:

Records identified from™ Bglpel!icate records removed (n

Databases (n = 472) >
Registers (n = 0)

l

Records screened »| Records excluded™
(n=396) (n=245)

!

Records marked as ineligible
by automation tools (n = 0}
Records removed for other
reasons (n = 0)

[ Identification }

)

Reports not retrieved

"

Reports sought for retrieval
1

Ed (n=151) n=0)
£
] l
@
Reporis assessed for eligibility Reports excluded:
(n=151) " Mot primary experimental

study (n=18)

MNon-text dataset (n = 62)
No imbalance handling

‘ method (n = 39)

Studies included in review
(n=32)

Reports of included studies
n=32)

Gambar 1. Diagram Alur PRISMA 2020

\

[ Included J [

Tabel 2. Ringkasan Angka Setiap Tahap Seleksi

PRISMA 2020
Fase Keterangan n
. . Total records dari tiga database
Identification (GS + Scopus + IEEE) 472
Identification | Duplikat dihapus 76
. Records discreening (judul &
Screening abstrak); dieksklusi tidak relevan 245
Eligibility F L{ll—text dleva}lua51; bukan studi 19
primer eksperimental
Eligibility Dataset non-teks 62
o Tanpa metode penanganan
Eligibility imbalance 38
Included Studi primer final yang dianalisis 32

Seleksi dilakukan oleh dua reviewer secara
independen. Konflik penilaian diselesaikan melalui
diskusi dan konsensus. Tingkat kesepakatan antar-
reviewer (inter-rater reliability) diukur menggunakan

Cohen's Kappa (k = 0.82), yang menunjukkan tingkat
kesepakatan sangat baik [20].

2.5. Quality Assessment Studi Primer

Setiap studi primer dievaluasi menggunakan
quality scoring rubric dengan empat kriteria yang
masing-masing diberi skor 0 hingga 2. Kriteria Q1
menilai apakah dataset dijelaskan secara eksplisit
meliputi ukuran, domain, dan distribusi kelas. Kriteria
Q2 menilai apakah metode validasi dijelaskan seperti
cross-validation atau train-test split. Kriteria Q3
menilai apakah terdapat perbandingan baseline
dengan model lain. Kriteria Q4 menilai apakah hasil
dilaporkan secara numerik dengan metrik evaluasi
yang jelas. Skor maksimal adalah 8, dan studi dengan
skor kurang dari 4 dikeluarkan dari analisis utama.
Dari 32 studi primer yang lolos seleksi PRISMA,
seluruhnya memenuhi batas minimum dengan skor
rata-rata 5.8 + 1.2, sebagaimana dirangkum dalam
Tabel 3.

Tabel 3. Quality Assessment Rubric

ID Kriteria Penilaian Skoring (0-2)

Apakah dataset dijelaskan
Q1 | secara eksplisit (ukuran,
domain, distribusi kelas)?

0=Tidak,
1=Sebagian, 2=Ya

Apakah metode validasi
Q2 | dijelaskan (cross-validation,
train-test split)?

0=Tidak,
1=Sebagian, 2=Ya

Apakah ada baseline 0=Tidak, 1=1
Q3 | comparison dengan model baseline, 2=>2
lain? baseline

Apakah hasil dilaporkan
Q4 | numerik dengan metrik
evaluasi?

2.6. Ekstraksi Data Terstruktur

Variabel yang diekstraksi dari setiap studi primer
secara konsisten meliputi delapan elemen, yaitu: (1)
tahun publikasi, (2) nama dataset beserta ukuran
sampel dan domain, (3) bahasa teks yang digunakan
(formal atau informal), (4) arsitektur model yang
diterapkan, (5) teknik penanganan imbalance, (6)
metrik evaluasi yang digunakan, (7) hasil numerik
tertinggi yang dilaporkan, dan (8) skor quality
assessment.  Ekstraksi  dilakukan menggunakan
formulir standar yang telah diuji konsistensinya antara
dua reviewer sebelum digunakan secara penuh.

0=Tidak,
1=Sebagian, 2=Ya

3. RESULTS AND DISCUSSION

Analisis dilakukan terhadap 32 studi primer yang
memenuhi kriteria inklusi dan gquality assessment.
Temuan disintesis secara analitk menggunakan
pendekatan  thematic  synthesis,  cross-study
comparison, dan evidence mapping berdasarkan
empat RQ yang telah ditetapkan. Seluruh kesimpulan
dirumuskan dengan framing berbasis  bukti
menggunakan pernyataan seperti "berdasarkan
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mayoritas studi" atau "dalam konteks dataset X" untuk
menghindari generalisasi berlebihan.

3.1. RQ1: Kondisi Efektivitas dan Kegagalan
Normalisasi Slang

Analisis terhadap 18 studi yang membahas
normalisasi teks menunjukkan bahwa metode berbasis
kamus (dictionary-based) tetap menjadi pendekatan
paling stabil, digunakan oleh 14 dari 18 studi atau
77,8% [21]. Kamus manual mencapai akurasi
normalisasi rata-rata 87,3%, dibandingkan metode
otomatis berbasis machine learning yang hanya
mencapai  59-67% pada slang hiperlokal [22].
Normalisasi berbasis aturan (rule-based) digunakan
pada 3 studi (16,7%) dengan akurasi rata-rata 72,1%,
efektif untuk pola berulang namun rapuh terhadap
variasi baru [23]. Perbandingan lengkap ketiga metode
disajikan dalam Tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan Metode Normalisasi Slang
Lintas Studi

Akurasi
Metode Frekuensi Rata- Catatan
rata
Dictionary- | 14/18 87,3% donat mengenali
based (77,8%) 270 pat meng
neologisme baru
Efektif pola
Rule-based | 3/18 72.1% berulang; rapuh
(regex) (16,7%) ’ terhadap variasi
baru
Error rate 41%
ML-based 1/18 59.0% pada slang
(seq2seq) (5,6%) ’ hiperlokal;
butuh data besar

Berdasarkan analisis lintas studi, normalisasi
slang cenderung efektif dalam dua kondisi utama,
yaitu pada platform yang menggunakan bahasa
informal terstandar seperti Twitter Bahasa Indonesia
baku-informal, dan pada dataset dengan kosakata
slang yang terbatas serta dapat diprediksi [24].
Sebaliknya, normalisasi cenderung gagal pada tiga
kondisi, yaitu pada ulasan produk yang mengandung
slang hiperlokal spesifik daerah, pada teks dengan
code-mixing Bahasa Indonesia-Inggris-Jawa/Sunda,
dan pada penggunaan singkatan kontekstual yang
bermakna ganda [25], [26]. Temuan ini menegaskan
bahwa tidak ada metode normalisasi yang bersifat
universal, schingga pemilihan metode harus
disesuaikan dengan karakteristik linguistik corpus
yang digunakan.

3.2. RQ2: Performa LSTM vs. Model Lain
Berdasarkan Karakteristik Dataset

Sintesis dari 25 studi yang membandingkan
arsitektur model menunjukkan bahwa LSTM dan
variannya seperti BiILSTM dan LSTM-Attention
secara konsisten unggul pada dataset teks panjang
dengan lebih dari 50 token per dokumen, namun
keunggulannya tidak selalu signifikan pada dataset

pendek dengan kurang dari 20 token [27], [28]. Hal ini
karena mekanisme memori LSTM memungkinkan
penangkapan konteks jangka panjang yang tidak
dimiliki model tradisional seperti Naive Bayes atau
SVM [29]. Namun, efektivitas LSTM sangat
bergantung pada kualitas pembersihan teks di tahap
awal, di mana preprocessing yang buruk dapat
menurunkan F/-Score LSTM hingga 9,3% [30].
Sintesis temuan dari studi primer terpilih disajikan
dalam Tabel 5.

Tabel 5. Sintesis Temuan Metodologis pada Studi
Primer Terpilih

Penang
Datase anan
t Model Imbalan

ce

Penulis
(Tahun
)

Temuan

Hasil Utama

LSTM
memaham
i konteks
ulasan
panjang
lebih baik;
SMOTE
meningkat
kan recall
kelas
minoritas
sebesar
12,3%

Purnam Tokop

asari et . B
al. edia LSTM SMOTE | F1=388,

(n=5.2 (1:1) 7%
8‘1’124) 00)

Penyeimb
angan data
meningkat
kan
performa
SVM;
ROS lebih
baik pada
imbalance
rendah
(<3:1)

Kristiya
nti et al.
(2024)
[11]

Twitter | SVM,
(n=8.0 | Naive
00) Bayes

SMOTE | F1=84,
, ROS 2%

BIiLSTM
stabil pada
dataset
Fatmaw Twitter besar;

ati et al. (n=12 BiLST Class F1=91, | class
(2025) 000) M Weight | 3% weight
[32] efektif
menghind
ari
overfitting

Tingkat
kesalahan
tinggi
pada slang
lokal;
Shopee Tidak | Acc=79 | P2
(m=3.5 | FastText ada 204 penangana
00) ’ n
imbalance
menurunk
an
performa
8,4%

Ardinat
aetal
(2024)
[10]
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Penang
Datase anan

t Model Imbalan
ce

Penulis
(Tahun
)

Temuan

Hasil Utama

Mekanism
¢ attention
meningkat
kan
interpretab
ilitas;
ADASYN
adaptif
lebih baik
dari
SMOTE
standar

Tokop
edia & | LSTM-
Shopee | Attentio
(n=10. | n

000)

Hapsari
etal.
(2023)
[33]

ADASY

Normalisa
si slang
meningkat
kan
akurasi
7,2%;
Acc=86 | under-
5% sampling
menyebab
kan
kehilanga
n
informasi
penting

Multi-
ot al platfor | SVM+sl
) m ang
(2025) (n=6.8

Saputra Under-

samplin
norm g

IndoBER
T
mengungg
uli LSTM
Wibow pada

0& Twitter semua
Anggra (n=9.5 IndoBE | Class F1=93, | ukuran
eni 00) ’ RT Weight | 4% dataset;
(2024) kendala
[34] komputasi
tinggi
membatasi
adopsi
luas

Kombinas
i LSTM-
CNN
meningkat
kan
penangkap
an fitur
lokal dan
global;
SMOTE
efektif
pada rasio
<5:1
Berdasarkan cross-study comparison, LSTM
cenderung unggul pada dataset besar (n > 5.000)
dengan teks panjang, sementara model tradisional
seperti SVM masih kompetitif pada dataset kecil (n <
2.000) dengan fitur yang direkayasa secara manual
[35]. Transformer berbasis IndoBERT menunjukkan
potensi superior dengan F1-Score rata-rata 93,4%,
namun jarang diuji secara luas karena kendala
komputasi dan ketersediaan GPU [34]. Temuan ini
menunjukkan bahwa pemilihan arsitektur model harus

Idris et | Tokop
al. edia
(2025) | (n=7.2
[13] 00)

LSTM+ F1=89,
CNN SMOTE 6%

mempertimbangkan ukuran dataset, panjang teks rata-
rata, dan sumber daya komputasi yang tersedia, bukan
semata-mata mengikuti tren terbaru.

3.3. RQ3: Trade-off Metode Penanganan
Imbalanced Data

Dari 32 studi primer, sebanyak 27 studi (84,4%)
menerapkan teknik penanganan imbalanced data.
SMOTE  (Synthetic = Minority  Over-sampling
Technique) menjadi teknik yang paling populer
dengan penggunaan pada 55,6% studi, diikuti oleh
Class Weight (22,2%), Random Over-Sampling/ROS
(14,8%), dan ADASYN (7,4%) [11], [12], [36].
Meskipun demikian, popularitas SMOTE tidak
otomatis berarti superioritas universal. Analisis lintas
studi menunjukkan bahwa efektivitas SMOTE
menurun secara signifikan ketika rasio imbalance
melebihi 10:1, di mana Class Weight atau ADASYN
memberikan generalisasi yang lebih baik [37], [38].
Perbandingan frade-off masing-masing metode
disajikan dalam Tabel 6.

Tabel 6. Trade-off Metode Penanganan Imbalanced

Data
Metode | Frekuensi | Keunggulan | Keterbatasan
Meningkatkan .
recall kelas g:de:frl ;Z;Z)g
smote | 1327 MINOTIAS; 1 101 poise
(55,6%) sampel sintetis ad i
bermakna I a.k.ata asht
secara statistik sedikit
. Kurang
Tidak efektif pada
menambah imbalanc
data; efektif imbatance .
Class 6/27 ceoah sangat tinggi;
Weight | (22,2%) gan sensitif
overfitting;
terhadap
mudah o
diimplementasi pemilihan
bobot
Duplikasi
Sederhana dan | exact
Random cepat; efektif menyebabkan
4/27 .
Over- (14,8%) pada overfitting
Sampling ’ imbalance parah pada
rendah (<3:1) | imbalance
tinggi
Adaptif
berdasarkan Kompleksitas
227 kesulitan tinggi; kurang
ADASYN (7,4%) belajar; lebih stabil pada
e cerdas dari dataset kecil
SMOTE (n<2.000)
standar

Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan metode
penanganan imbalance harus adaptif terhadap
karakteristik dataset, khususnya rasio imbalance dan
ukuran sampel kelas minoritas. Penggunaan SMOTE
secara default tanpa mempertimbangkan faktor-faktor
tersebut berisiko menghasilkan model yang overfit
pada data sintetis dan gagal berfungsi pada data nyata
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[39]. Eksplorasi metode hibrid seperti kombinasi
SMOTE dengan teknik pruning atau ensemble
learning diidentifikasi sebagai arah penelitian yang
menjanjikan [40], [41].
3.4. RQ4: Konteks F1-Score vs. Akurasi sebagai
Metrik Evaluasi

Analisis terhadap 32 studi menunjukkan bahwa
29 studi (90,6%) menggunakan F1-Score sebagai
metrik utama atau tambahan, sementara hanya 12 studi
(37,5%) masih mengandalkan akurasi sebagai metrik
tunggal. Studi yang menggunakan akurasi sebagai
metrik tunggal pada dataset tidak seimbang cenderung
melaporkan hasil yang 8-15% lebih tinggi dari
performa aktual terhadap kelas minoritas, sebuah
fenomena yang disebut sebagai accuracy paradox
[12], [42]. F1-Score terbukti lebih representatif dalam
tiga konteks utama, yaitu ketika rasio imbalance
mencapai 3:1 atau lebih, ketika biaya kesalahan
klasifikasi bersifat asimetris seperti ulasan negatif
yang lebih penting bagi keputusan bisnis, dan ketika
evaluasi dilakukan pada model multi-kelas dengan
tiga kategori sentimen positif, netral, dan negatif.
Sebaliknya, akurasi masih relevan dan setara dengan
F1-Score hanya pada dataset yang seimbang sempurna
[43], [44].
3.5. Sintesis Kontribusi Utama dan Kerangka
Konseptual

Berdasarkan sintesis analitik lintas studi terhadap
keempat RQ, penelitian ini merangkum temuan utama
beserta implikasinya dalam Tabel 7 dan mengusulkan
kerangka konseptual integrasi yang menghubungkan
seluruh komponen analisis sentimen e-commerce
Bahasa Indonesia.

Tabel 7. Sintesis Kontribusi Utama Penelitian SLR

Aspek Temuan - .
(RQ) Literatur Implikasi Praktis
Kamus manual
paling stabil
(87,3%); ML- Perlu pembaruan

Normalisasi | based error rate kosakata dinamis;

Slang 41% pada slang eksplorasi model

(RQI) hiperlokal; gagal | seq2seq dengan
pada code-mixing | augmentasi data lokal
dan singkatan
kontekstual ganda
LSTM dominan
pada dataset .besar Basis kuat sebelum
dan teks panjang; Transformer:

SVM kompetitif ’

Model ada dataset kecil; benchmark

Klasifikasi | P > | IndoBERT vs LSTM
IndoBERT .

(RQ2) . pada berbagai ukuran
potensial namun dataset
under-explored direkomendasikan
karena kendala
komputasi

Imbalanced | SMOTE palil})g Adaptasi metodg

Data (RQ3) populer (55,6%); | berdasarkan rasio
efektif pada rasio | imbalance spesifik;

Aspek Temuan R .
(RQ) Literatur Implikasi Praktis
<10:1; ADASYN | eksplorasi
dan Class Weight | SMOTE+Pruning
lebih general pada | dan ensemble
imbalance approach
ekstrem; metode
hibrid belum
banyak
dieksplorasi
F1-Score lebih
representatif pada
. Gunakan macro-F1
90,6% studi untuk multi-class;
Evaluasi dengan imbalance . K ?
Model >3:1; akurasi pertimbangkan AUC-
e ROC sebagai metrik
(RQ4) tunggal ° .
. pelengkap; hindari
overestimate 8—
15% performa accuracy paradox
kelas mayoritas

Kerangka konseptual integrasi yang diusulkan
terdiri dari empat tahap berurutan yang saling
bergantung, yaitu: (1) Preprocessing yang mencakup
normalisasi slang berbasis kamus, pembersihan teks,
dan  tokenisasi; (2) Pemodelan  Sekuensial
menggunakan LSTM, BiLSTM, atau variannya; (3)
Penanganan  Imbalance  adaptif ~menggunakan
SMOTE, Class Weight, atau ADASYN berdasarkan
rasio imbalance aktual; dan (4) Evaluasi berbasis F1-
Score atau macro-F1 untuk dataset multi-kelas.
Kerangka ini menegaskan bahwa keempat tahap
merupakan satu kesatuan yang tidak dapat dipisahkan;
kelemahan pada satu tahap akan berdampak signifikan
pada kualitas seluruh pipeline [45], [46].

3.6. Threats to Validity

Beberapa ancaman terhadap validitas penelitian
ini perlu diakui secara transparan. Pertama,
publication bias berpotensi menyebabkan studi primer
yang dianalisis merepresentasikan metode yang
berhasil secara berlebihan, karena studi dengan hasil
negatif lebih jarang dipublikasikan [47]. Kedua,
database bias terjadi karena pencarian dibatasi pada
tiga database, sehingga literatur lokal yang tidak
terindeks kemungkinan terlewatkan. Ketiga, language
bias muncul karena studi berbahasa selain Indonesia
dan Inggris tidak dimasukkan dalam analisis.
Keempat, interpretation bias tidak dapat sepenuhnya
dieliminasi karena sintesis kualitatif tetap bergantung
pada penilaian reviewer. Keterbatasan-keterbatasan
ini dimitigasi melalui proses dual-reviewer, quality
assessment rubric yang transparan, serta penggunaan
panduan PRISMA 2020 yang terstandar [17], [48].

4. CONCLUSION

Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi teknik
pra-pemrosesan dan model klasifikasi yang paling
efektif untuk analisis sentimen e-commerce berbahasa
Indonesia, dan hasilnya cukup menjawab pertanyaan
itu. Dari sintesis 32 studi primer menggunakan
panduan PRISMA 2020, normalisasi berbasis kamus
terbukti paling efektif menangani bahasa informal
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dengan akurasi rata-rata 87,3%, meski masih
kewalahan menghadapi code-mixing dan singkatan
bermakna ganda; LSTM unggul pada dataset besar (n
> 5.000) untuk menangkap konteks kalimat panjang,
sementara SVM tetap bersaing di dataset kecil;
SMOTE populer sebagai solusi imbalance, tapi
efektivitasnya turun drastis di rasio ekstrem di atas
10:1 — kondisi di mana ADASYN dan Class Weight
lebih bisa diandalkan; dan F1-Score terbukti lebih
representatif dari sekadar akurasi pada data tidak
seimbang, terutama ketika rasio imbalance mencapai
3:1 atau lebih. Ke depannya, ada tiga jalur yang layak
dijajaki: integrasi model Transformer seperti
IndoBERT untuk pemahaman semantik yang lebih
dalam, pengembangan metode deteksi sarkasme dan
ironi yang marak di ulasan konsumen Indonesia, serta
penanganan code-mixing Bahasa Indonesia-daerah
melalui kamus slang dinamis berbasis crowdsourcing.
Kerangka konseptual integrasi yang diusulkan dalam
penelitian ini diharapkan dapat menjadi acuan
sistematis bagi pengembangan sistem analisis
sentimen e-commerce yang lebih akurat dan
generalisable [48], [49], [50].
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