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Abstrak−Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa model berbasis Transformer, yaitu IndoBERT dan 

IndoBERTweet, dengan tiga algoritma klasik, yaitu Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, dan Random Forest 
dalam menganalisis sentimen publik terhadap isu Indonesia Gelap yang ramai diperbincangkan di media sosial. Data dikumpulkan 

melalui proses crawling komentar pengguna TikTok menggunakan kata kunci terkait isu tersebut sehingga menghasilkan 5.000 

data komentar. Setelah melalui tahapan preprocessing, sebanyak 4.667 komentar dinyatakan layak digunakan untuk proses analisis 

dan pelabelan sentimen menggunakan pendekatan lexicon-based ke dalam tiga kategori, yaitu positif, negatif, dan netral. Untuk 
mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas, penelitian ini menerapkan tiga pendekatan penanganan data, yaitu tanpa 

oversampling, oversampling sebelum pembagian data, serta oversampling setelah pembagian data pada data latih. Setiap model 

dievaluasi menggunakan empat metrik, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan 

oversampling sebelum pembagian data memberikan performa terbaik pada seluruh model, dengan IndoBERT memperoleh nilai 
F1-score tertinggi sebesar 0,93, diikuti IndoBERTweet sebesar 0,91 serta algoritma klasik dengan rata-rata 0,89–0,90. Sebaliknya, 

pendekatan tanpa oversampling maupun oversampling setelah pembagian data pada data latih menghasilkan performa lebih rendah 

dengan nilai rata-rata F1-score berada pada kisaran 0,70–0,78. Temuan ini membuktikan bahwa model Transformer lebih efektif 

dalam memahami konteks bahasa informal pada media sosial, serta teknik penyeimbangan data sebelum proses pelatihan mampu 

meningkatkan performa klasifikasi secara signifikan pada data dengan distribusi kelas yang tidak merata. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; IndoBERT; IndoBERTweet; Oversampling; Algoritma Klasik 

Abstract−This study aims to compare the performance of Transformer-based models, namely IndoBERT and IndoBERTweet, 

with three classical machine learning algorithms, namely Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, and Random 
Forest, in analyzing public sentiment regarding the “Indonesia Gelap” issue that has been widely discussed on social media. The 

dataset was collected using a crawling process on TikTok user comments containing keywords related to the issue, resulting in 

5.000 comments. After the preprocessing stage, 4.667 comments were deemed suitable for analysis and were labeled into positive, 

negative, and neutral sentiment categories using a lexicon-based approach. To address the imbalance in class distribution, three 
oversampling strategies were applied: without oversampling, oversampling before data splitting, and oversampling after data 

splitting applied only to the training data. Each model was evaluated using four performance metrics: accuracy, precision, recall, 

and F1-score. The results show that oversampling before data splitting yielded the best performance across all models, with 

IndoBERT achieving the highest F1-score of 0.93, followed by IndoBERTweet with 0.91, while the classical algorithms achieved 
average F1-scores ranging from 0.89 to 0.90. Meanwhile, both the non-oversampling scenario and oversampling after data splitting 

on the training data resulted in lower performance, with average F1-scores ranging from 0.70 to 0.78. These findings indicate that 

Transformer-based models are more effective in capturing informal language characteristics commonly found in social media 

comments. Furthermore, balancing the dataset before model training significantly improves the stability and performance of 

sentiment classification on imbalanced data. 
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1. PENDAHULUAN 

Pada awal tahun 2025, media sosial di Indonesia dipenuhi dengan perbincangan mengenai isu Indonesia Gelap, sebuah 

topik yang menimbulkan kekhawatiran besar terhadap dinamika sosial, politik, dan ekonomi nasional. Tagar 

#IndonesiaGelap menjadi ramai diperbincangkan di berbagai platform dengan lebih dari 14 juta unggahan hanya 

dalam 24 jam pertama, di mana sekitar 81% unggahan mengandung sentimen negatif terhadap kebijakan pemerintah 

[1], [2]. Isu ini muncul sebagai bentuk reaksi publik terhadap rencana pemangkasan anggaran di sektor esensial seperti 

pendidikan dan kesehatan demi mendanai program unggulan seperti Makan Bergizi Gratis (MBG) serta pembentukan 

badan baru bernama Danantara [3], [4]. Fenomena ini menunjukkan bahwa saat ini media sosial tidak lagi hanya 

menjadi sarana hiburan, melainkan juga wadah bagi masyarakat untuk menyalurkan opini, aspirasi, serta kritik 

terhadap kebijakan pemerintah [5]. 

Meskipun demikian, komentar-komentar yang muncul di media sosial umumnya bersifat tidak terstruktur, 

penuh dengan singkatan, istilah gaul, dan emotikon [6]. Hal ini menjadi tantangan bagi sistem komputasi dalam 

memahami makna sesungguhnya dari opini publik. Dalam upaya menyelesaikan permasalahan itu, analisis sentimen 

dinilai tepat digunakan karena memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi dan memahami kecenderungan opini 

masyarakat secara cepat dan komprehensif berdasarkan data teks yang tersebar di media sosial [7]. Analisis sentimen 

termasuk dalam cabang Natural Language Processing (NLP) yang berfokus pada pengelompokan opini atau emosi 

pengguna menjadi kategori positif, negatif, dan netral [8]. 

Perkembangan pesat di bidang NLP dalam beberapa tahun terakhir menghadirkan model berbasis Transformer, 

seperti Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), yang terbukti unggul dalam memahami 
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makna kontekstual kata secara dua arah [9]. Model ini kemudian dikembangkan untuk bahasa Indonesia melalui 

IndoBERT, yang dilatih menggunakan korpus besar Bahasa Indonesia serta menunjukkan kinerja tinggi pada tugas 

analisis sentimen dan klasifikasi teks [10]. Penelitian oleh Widyananda dkk. (2025) menunjukkan bahwa model 

IndoBERT mampu memberikan kinerja terbaik pada analisis sentimen ulasan e-commerce berbahasa Indonesia 

dengan akurasi mencapai 94,1%, mengungguli SVM 89,5% dan Naive Bayes 84,2% [11]. Peningkatan performa juga 

ditunjukkan oleh penelitian Jayadianti dkk. (2022) yang mengombinasikan IndoBERT dengan arsitektur Recurrent 

Convolutional Neural Network (RCNN), menghasilkan akurasi 95,16%, precision 94,05%, recall 92,74%, dan F1-

score 93,27% [12]. Di sisi lain, IndoBERTweet dikembangkan untuk menangani karakter bahasa informal yang 

banyak ditemukan di media sosial. Penelitian oleh Setiawan dkk. (2024) melaporkan bahwa IndoBERTweet mencapai 

akurasi 80% dan F1-score 80% pada analisis sentimen pengguna TikTok, lebih tinggi dibandingkan model LSTM 

yang hanya memperoleh akurasi 78% dan F1-score 77% [13]. Hal ini menunjukkan kemampuan IndoBERTweet 

dalam memahami ekspresi dan struktur bahasa yang tidak baku di media sosial. 

Sementara itu, penelitian dengan algoritma klasik masih terus dilakukan karena keunggulannya dalam efisiensi 

komputasi. Penelitian oleh Rohman dan Trisnapradika (2025) membandingkan Naive Bayes Classifier (NBC), 

Support Vector Machine (SVM), dan Logistic Regression pada data Twitter bertagar #KaburAjaDulu dan 

menunjukkan bahwa SVM mencapai akurasi tertinggi sebesar 85,63%, meningkat menjadi 86,74% setelah penerapan 

SMOTE [14]. Temuan serupa juga dilaporkan oleh Saputra dan Suryono (2025) yang membandingkan SVM, Random 

Forest, dan Naive Bayes dalam analisis sentimen penipuan di Twitter, di mana SVM memperoleh akurasi tertinggi 

mencapai 88%, Random Forest 84%, dan Naive Bayes 76% [15]. Kedua studi ini menunjukkan bahwa algoritma 

klasik tetap relevan untuk analisis opini publik karena efisien dan ringan. Penerapan SMOTE juga terbukti dapat 

meningkatkan akurasi, meskipun performanya masih terbatas dalam memahami konteks bahasa informal yang 

kompleks. 

Meskipun berbagai penelitian telah menguji performa model Transformer maupun algoritma klasik pada tugas 

analisis sentimen, masih terdapat gap dari penelitian sebelumnya, yaitu belum adanya kajian yang secara 

komprehensif membandingkan kelima model yaitu (IndoBERT, IndoBERTweet, SVM, Random Forest, dan Logistic 

Regression) sekaligus dalam satu penelitian secara bersamaan pada isu sosial viral “Indonesia Gelap”. Selain itu, 

penelitian terdahulu juga belum mengevaluasi pengaruh pendekatan untuk penanganan ketidakseimbangan data secara 

sistematis, khususnya melalui tiga pendekatan berbeda, yaitu tanpa oversampling, oversampling sebelum pembagian 

data, dan oversampling setelah pembagian data hanya pada data latih. Gap ini penting dikaji karena karakteristik 

model yang berbeda serta variasi pendekatan penanganan data tidak seimbang berpotensi menghasilkan perbedaan 

performa yang signifikan dalam klasifikasi sentimen pada data media sosial berbahasa Indonesia. 

Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini bertujuan untuk (1) membandingkan performa model Transformer 

(IndoBERT dan IndoBERTweet) dan algoritma klasik (SVM, Random Forest, Logistic Regression) pada analisis 

sentimen isu Indonesia Gelap, serta (2) menganalisis pengaruh tiga pendekatan oversampling terhadap performa 

masing-masing model. Melalui pendekatan tersebut, penelitian ini diharapkan mampu menghasilkan pemahaman 

yang mendalam dan terstruktur terkait efektivitas setiap model dan pengaruh metode penyeimbangan data terhadap 

kinerja klasifikasi. Hasil penelitian juga diharapkan menjadi acuan berbasis data dalam pengembangan teknologi NLP 

berbahasa Indonesia serta mendukung perumusan kebijakan publik yang lebih tanggap terhadap opini masyarakat di 

media sosial. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan yang saling berkesinambungan untuk menghasilkan analisis 

sentimen yang optimal pada isu Indonesia Gelap. Proses dimulai dengan pengumpulan data komentar dari platform 

media sosial menggunakan teknik crawling berbasis kata kunci yang berkaitan dengan topik penelitian, kemudian 

data tersebut diproses melalui tahapan preprocessing untuk memastikan bahwa teks telah berada dalam kondisi yang 

konsisten dan layak digunakan pada tahap berikutnya. Setelah dibersihkan, data diberikan label sentimen 

menggunakan pendekatan lexicon-based untuk mengelompokkan komentar ke dalam kategori positif, negatif, dan 

netral secara sistematis. Tahap berikutnya mencakup penerapan tiga pendekatan untuk penanganan 

ketidakseimbangan data, yaitu pemodelan tanpa oversampling, oversampling yang dilakukan sebelum proses 

pembagian data, serta oversampling yang diterapkan setelah proses pembagian data hanya pada data latih guna melihat 

pengaruh pendekatan tersebut terhadap kinerja model. Selanjutnya, proses pelatihan dilakukan dengan memanfaatkan 

dua model Transformer (IndoBERT dan IndoBERTweet) serta tiga algoritma klasik, yaitu SVM, Random Forest, dan 

Logistic Regression, sehingga diperoleh perbandingan kinerja yang lebih komprehensif. Evaluasi performa model 

dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, yang kemudian dianalisis lebih lanjut 

menggunakan confusion matrix untuk mengidentifikasi pola prediksi pada setiap kelas sentimen. Keseluruhan alur 

penelitian ditampilkan pada Gambar 1.  
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Berdasarkan pada Gambar 1, tahapan penelitian disusun secara sistematis dan saling terhubung untuk 

memastikan data diproses secara terstruktur, konsisten, serta siap digunakan pada tahap pemodelan hingga evaluasi 

performa model. 

2.2 Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data dilakukan sebagai tahap awal untuk memperoleh opini publik yang akan diterapkan pada 

proses analisis sentimen. Data penelitian diperoleh dari platform TikTok dengan memanfaatkan teknik crawling 

sebagai metode pengumpulan data dengan bantuan layanan Apify. Proses pengambilan data dilakukan dengan 

memanfaatkan kata kunci yang berkaitan langsung dengan topik penelitian, lalu data mentah hasil crawling disimpan 

untuk keperluan untuk tahap analisis selanjutnya. Platform TikTok dipilih karena menjadi media sosial dengan tingkat 

interaksi tinggi serta mampu merepresentasikan opini masyarakat secara cepat dan luas terhadap isu yang sedang 

berkembang di Indonesia. 

2.3 Preprocessing Data 

Preprocessing merupakan tahapan penting yang bertujuan untuk memperbaiki kualitas data komentar yang diperoleh 

dari media sosial karena banyak mengandung noise serta penggunaan bahasa yang tidak baku [16]. Tahap ini berperan 

penting dalam memastikan setiap teks yang dianalisis memiliki struktur yang lebih rapi, konsisten, dan sesuai konteks 

bahasa sehingga informasi di dalamnya dapat diproses secara efektif oleh model klasifikasi sentimen. Dengan 

demikian, preprocessing membantu menghasilkan fitur yang lebih akurat dan mendukung peningkatan performa 

prediksi dalam melakukan analisis sentimen. Adapun tahapan preprocessing pada penelitian ini meliputi: 

a. Cleaning 

Tahapan cleaning merupakan proses awal dalam penyiapan data komentar yang diperoleh dari media sosial. Pada 

tahap ini, elemen-elemen yang tidak memberikan makna terhadap sentimen seperti URL, emoji, mention, hashtag, 

angka berlebihan, dan karakter yang tidak sesuai dengan struktur bahasa Indonesia dihapus agar informasi yang 

dianalisis tetap fokus pada opini yang disampaikan dalam teks [14]. 

b. Case Folding 

Case folding diterapkan untuk menyeragamkan teks dengan mengubah setiap huruf menjadi bentuk huruf kecil 

[14]. Hal ini dilakukan agar model tidak memperlakukan kata yang sama namun berbeda bentuk penulisan seperti 

“Gelap” dan “gelap” sebagai istilah yang berbeda, sehingga proses analisis menjadi lebih konsisten. 

c. Normalization 

Normalisasi dilakukan untuk menyamakan penulisan kata dengan mengubah slang, singkatan, atau campuran 

bahasa menjadi bentuk baku sesuai kaidah Bahasa Indonesia [14]. Studi ini menerapkan kamus berisi kata-kata 

tidak baku yang diperoleh dari platform Kaggle, berisi pasangan kata slang dan padanan bakunya. Dengan tahapan 

ini, teks komentar menjadi lebih konsisten dan dapat diproses dengan lebih baik pada tahap pelabelan serta 

klasifikasi sentimen. 

d. Tokenizing 

Tahapan tokenisasi berfungsi untuk membagi teks menjadi unit-unit kata yang dikenal sebagai token agar dapat 

diproses secara individual dalam pemodelan bahasa. Dengan pemecahan ini, model dapat memahami setiap kata 

sebagai fitur atau bagian dari opini yang lebih spesifik dalam kalimat [14]. 

e. Stopword Removal 

Proses stopword removal dilakukan untuk menyaring kata yang tidak memberikan pengaruh signifikan terhadap 

makna kontekstual, seperti ‘yang’, ‘dan’, serta ‘di’, karena tidak memberikan pengaruh berarti terhadap analisis 
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sentimen [14]. Dengan mengurangi kata yang tidak relevan, fitur yang dihasilkan lebih terfokus pada kata yang 

merepresentasikan opini, sehingga dapat meningkatkan akurasi model. 

f. Stemming 

Proses stemming diterapkan agar bisa mengubah setiap kata ke dalam bentuk kata dasar supaya tidak ada perbedaan 

makna antara kata yang sama namun memiliki tambahan imbuhan, sehingga model tidak memproses banyak 

bentuk kata yang sebenarnya memiliki arti serupa [8]. Dengan demikian, fitur yang dihasilkan menjadi lebih 

ringkas dan efisien dalam pemodelan. 

2.4 Pelabelan Data 

Tahap pelabelan data bertujuan untuk menentukan kategori sentimen pada setiap komentar yang telah melewati tahap 

preprocessing. Dalam penelitian ini digunakan pendekatan berbasis lexicon-based dengan mencocokkan kata dalam 

komentar terhadap kamus lexicon Bahasa Indonesia berisi daftar kata positif dan negatif yang diperoleh dari repository 

GitHub dan telah digunakan pada berbagai penelitian analisis sentimen. Setiap kata diberikan skor sesuai kategorinya, 

kemudian hasil penjumlahan skor menentukan label sentimen akhir berupa positif, negatif, atau netral. Pendekatan ini 

dipilih karena mampu melakukan pelabelan awal secara otomatis dan konsisten pada data media sosial dalam jumlah 

besar [17]. 

2.5 Oversampling 

Tahapan oversampling merupakan teknik yang digunakan untuk menyeimbangkan proporsi data pada setiap kelas 

sentimen agar model dapat mempelajari karakteristik dari seluruh kelas secara setara dan tidak hanya berfokus pada 

kelas yang jumlahnya lebih besar [18]. Dalam penelitian ini, oversampling digunakan melalui tiga pendekatan sebagai 

bahan perbandingan, yaitu tanpa dilakukan oversampling, oversampling sebelum pembagian data, dan oversampling 

setelah pembagian data pada data latih. Pendekatan ini dipilih agar proses pelatihan model berlangsung seimbang pada 

setiap kategori sentimen, sehingga hasil evaluasi performanya menjadi lebih objektif. 

2.6 Klasifikasi Model 

Tahap klasifikasi model dilakukan untuk membandingkan kemampuan beberapa model dalam memprediksi tiga 

kategori sentimen, yaitu negatif, positif, dan netral. Lima model digunakan pada penelitian ini, yaitu IndoBERT dan 

IndoBERTweet sebagai model berbasis Transformer yang sesuai dengan karakteristik dalam memproses bahasa 

Indonesia dan teks media sosial [13]. Sementara itu SVM, Logistic Regression, serta Random Forest sebagai model 

pembanding dari algoritma klasik yang telah terbukti memiliki performa baik dalam pemrosesan teks dengan waktu 

komputasi yang relatif lebih cepat [7]. Seluruh model dilatih menggunakan pembagian data 80% untuk pelatihan dan 

20% untuk pengujian dalam memastikan evaluasi yang lebih objektif. Penjelasan mengenai setiap model yang 

diterapkan dalam penelitian ini disajikan sebagai berikut: 

2.6.1 IndoBERT 

IndoBERT merupakan model berbasis Transformer yang dilatih menggunakan kumpulan data Bahasa Indonesia 

dalam jumlah yang besar sehingga mampu memahami konteks setiap kata dalam kalimat dengan lebih akurat [12]. 

Pada penelitian ini, alur penyelesaian klasifikasi sentimen menggunakan IndoBERT dimulai dari pemrosesan input 

teks melalui WordPiece tokenizer, kemudian setiap token diubah menjadi representasi numerik (embedding) yang 

menyimpan informasi semantik. Selanjutnya, embedding diproses oleh lapisan Transformer encoder untuk 

menangkap hubungan antarkata dalam kalimat, kemudian representasi akhir diarahkan ke lapisan klasifikasi untuk 

menentukan label sentimen. Model juga melalui proses fine-tuning menggunakan dataset komentar TikTok agar pola 

yang dipelajari relevan dengan karakteristik bahasa pada data penelitian, sehingga mampu menghasilkan klasifikasi 

sentimen berbasis konteks secara lebih tepat. 

2.6.2 IndoBERTweet 

IndoBERTweet merupakan pengembangan dari IndoBERT yang dilatih dengan korpus Twitter berbahasa Indonesia 

sehingga lebih adaptif terhadap karakteristik bahasa media sosial [13]. Proses penyelesaian tugas klasifikasi sentimen 

pada model ini dimulai dari tahapan tokenisasi menggunakan SentencePiece, kemudian setiap token diubah menjadi 

embedding dan diproses melalui arsitektur Transformer yang memanfaatkan self-attention untuk menangkap 

hubungan konteks antar kata dalam sebuah kalimat. Hasil pemrosesan tersebut kemudian diteruskan ke lapisan akhir 

untuk menentukan label sentimen. Perbedaan utama IndoBERTweet terletak pada data pelatihan dan desain 

tokenisasirnya yang secara khusus disesuaikan dengan karakteristik bahasa pengguna media sosial, sehingga model 

ini lebih efektif dalam memahami pola penggunaan bahasa informal pada komentar publik sehingga prediksi sentimen 

yang dihasilkan lebih relevan dengan konteks data penelitian. 

2.6.3 Support Vector Machine (SVM) 

SVM merupakan metode pembelajaran mesin yang dimanfaatkan dalam menyelesaikan permasalahan klasifikasi 

dengan cara menentukan batas pemisah terbaik antara beberapa kelas dalam suatu ruang fitur [19]. Dalam analisis 

sentimen, SVM banyak digunakan karena mampu mengelola data teks dengan variasi penulisan yang tinggi dan tetap 
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menghasilkan pemisahan sentimen yang jelas pada komentar media sosial [14]. Kemampuan ini menjadikan SVM 

mampu secara akurat mengelompokkan komentar ke dalam tiga kategori sentimen negatif, positif, dan netral 

berdasarkan opini yang disampaikan pada teks tersebut. Fungsi keputusan SVM digunakan untuk menentukan kelas 

setiap komentar dan dapat dirumuskan sebagai berikut pada persamaan 1. 

𝑓(𝑥) = w𝑇𝑥 + 𝑏 (1) 

Pada persamaan tersebut, 𝑥 merupakan fitur dari teks yang akan diklasifikasikan, w adalah bobot yang 

digunakan untuk menentukan arah pemisahan kelas, dan 𝑏 merupakan nilai bias yang menyesuaikan posisi pemisah 

tersebut. Nilai 𝑓(𝑥) digunakan untuk menentukan kategori sentimen berdasarkan sisi pemisah yang ditempati oleh 

teks tersebut. 

2.6.4 Logistic Regression 

Logistic Regression merupakan algoritma dari pembelajaran mesin yang berfungsi menyelesaikan tugas klasifikasi 

dengan memprediksi probabilitas suatu data tergolong ke dalam kelas tertentu. Dalam analisis sentimen, model ini 

sering digunakan sebagai model pembanding karena proses pelatihannya sederhana, efisien, dan mampu memberikan 

pemahaman yang lebih jelas mengenai kontribusi setiap fitur terhadap keputusan klasifikasi [20]. Logistic Regression 

dapat mengkategorikan komentar sebagai negatif, positif, atau netral berdasarkan kecenderungan opini yang terdapat 

pada teks tersebut. Persamaan fungsi dari Logistic Regression dapat dirumuskan sebagai berikut pada persamaan 2. 

𝑃( 𝑦 = 1 ∣∣ 𝑥 ) =  
1

1+ 𝑒−(w𝑇𝑥+𝑏)
 (2) 

Pada persamaan tersebut, 𝑥 merepresentasikan fitur dari teks yang dianalisis, w merupakan bobot yang 

menggambarkan kontribusi tiap fitur dalam memprediksi sentimen, dan 𝑏 merupakan nilai bias yang menyesuaikan 

posisi batas keputusan. Nilai 𝑃(𝑦 = 1 ∣ 𝑥) menunjukkan probabilitas suatu komentar termasuk dalam sentimen 

tertentu, dan proses klasifikasi dilakukan dengan membandingkan nilai tersebut terhadap ambang batas yang telah 

ditentukan sehingga komentar dapat dipetakan ke dalam kelas sentimen yang sesuai. 

2.6.5 Random Forest 

Random Forest merupakan pendekatan ensemble yang memadukan beberapa pohon keputusan (decision tree) dengan 

tujuan meningkatkan akurasi dan meminimalkan resiko overfitting pada data teks, termasuk dalam analisis sentimen 

Bahasa Indonesia [21]. Pendekatan ini sangat cocok untuk data media sosial yang memiliki variasi struktur bahasa 

dan fitur yang kompleks karena setiap pohon dalam ensemble memberikan prediksi, kemudian keputusan akhir 

ditentukan berdasarkan suara mayoritas dari seluruh pohon. Fungsi prediksi algoritma Random Forest dapat 

dirumuskan sebagai berikut pada persamaan 3. 

𝑦̂ =  𝑚𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦_𝑣𝑜𝑡𝑒{ℎ𝑡(𝑥)}𝑡=1
𝑇  (3) 

Pada persamaan tersebut, ℎ𝑡(𝑥) merupakan hasil prediksi dari pohon keputusan ke-𝑡, 𝑇 adalah jumlah seluruh 

pohon yang digunakan dalam model, dan 𝑦̂ adalah hasil prediksi akhir berdasarkan suara terbanyak. Dengan cara ini, 

Random Forest dapat memberikan keputusan klasifikasi yang lebih konsisten meskipun data memiliki variasi 

penulisan yang tinggi seperti pada komentar media sosial. 

2.7 Evaluasi Model 

Proses evaluasi dimaksudkan untuk menilai performa model klasifikasi agar dapat membedakan komentar ke dalam 

kategori sentimen negatif, positif, dan netral secara akurat dan konsisten. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik 

standar klasifikasi, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Keempat metrik ini dimanfaatkan untuk mengevaluasi 

performa model dalam memprediksi setiap kelas sentimen secara tepat dan seimbang, sekaligus menjadi acuan untuk 

membandingkan performa antar model yang diterapkan dengan berbagai teknik oversampling. Penilaian ini penting 

agar model tidak hanya menunjukkan akurasi tinggi, tetapi juga mampu menghasilkan prediksi yang seimbang di 

seluruh kategori sentimen. Rumus akurasi ditunjukkan pada Persamaan 4. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃 +𝑇𝑁 +𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

Kemudian presisi dan recall masing-masing dihitung melalui Persamaan 5 dan 6. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
  (5) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
  (6) 

Sedangkan F1-score dirumuskan sebagai rata-harmonik antara presisi dan recall pada Persamaan 7. 

𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (7) 
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Secara keseluruhan, keempat metrik tersebut digunakan secara bersamaan untuk menilai kualitas hasil 

klasifikasi model. Akurasi mengukur seberapa besar proporsi prediksi yang benar dari keseluruhan data uji, sementara 

presisi menggambarkan tingkat ketepatan model dalam memprediksi komentar yang benar pada suatu kelas tertentu. 

Recall menilai kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang benar dari tiap kelas, sedangkan F1-score 

mengombinasikan presisi dan recall guna menghasilkan ukuran performa yang seimbang untuk memastikan kinerja 

model tetap stabil meskipun terjadi ketidakseimbangan jumlah data antar kelas [22]. Dengan menggunakan 

perhitungan keempat metrik ini, performa setiap model dapat dievaluasi secara lebih menyeluruh, sehingga model 

dengan hasil terbaik benar-benar mencerminkan kemampuan dalam menganalisis sentimen pada komentar media 

sosial. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN. 

3.1 Hasil Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data melalui teknik crawling dengan layanan Apify berhasil memperoleh sekitar 5.000 komentar 

dari TikTok selama periode Januari hingga Maret 2025, menggunakan kata kunci yang relevan dengan topik 

penelitian. Dataset mentah yang diperoleh berisi berbagai atribut penting seperti avatarThumbnail, cid, 

createTimeISO, diggCount, replyCommentTotal, videoWebUrl, uniqueId, dan text. Meskipun dataset memiliki banyak 

kolom, penelitian ini berfokus hanya pada kolom text sebagai sumber utama analisis sentimen, karena memuat opini 

dan ekspresi pengguna terhadap isu yang sedang dibahas. Oleh karena itu, pada bagian penyajian data ini hanya 

ditampilkan kolom teks komentar, dengan tujuan menjaga fokus penelitian. Hasil pengumpulan data yang diperoleh 

melalui proses crawling selanjutnya disajikan pada Tabel 1 berikut. 

Tabel 1. Pengumpulan Data 

No Text 

1 yg melihat Indonesia gelap yg masih punya nurani dan kejujuran, yg tidak gila kekuasaan. 

5000 apa kabar kasus pagar laut 

Berdasarkan Tabel 1, dapat dilihat bahwa data komentar yang dikumpulkan merepresentasikan opini pengguna 

yang bersifat responsif, emosional, dan ekspresif terhadap isu yang dibahas. Komentar yang diperoleh memiliki variasi 

gaya penulisan, mulai dari bahasa informal, penggunaan emotikon, hingga pernyataan yang mengandung sentimen 

eksplisit. Karakteristik tersebut menjadi alasan penting dilakukannya tahap preprocessing sebelum masuk ke proses 

analisis sentimen, guna memastikan data siap digunakan pada tahap klasifikasi model. 

3.2 Hasil Preprocessing Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data dengan menghilangkan komentar yang tidak relevan 

serta menyeragamkan teks sebelum dilakukan proses analisis sentimen. Dari total sekitar 5.000 komentar hasil 

crawling pada platform TikTok, terdapat komentar yang harus dihapus karena hanya berisi karakter khusus, spam, 

atau tidak mengandung opini. Setelah melalui tahapan cleaning, case folding, normalization, tokenizing, stopword 

removal, dan stemming, diperoleh sebanyak 4.667 komentar yang layak digunakan untuk klasifikasi sentimen. Proses 

preprocessing ini bertujuan untuk menghasilkan data teks yang lebih bersih, terstruktur, dan memiliki makna yang 

relevan tanpa menghilangkan konteks utama dari opini yang disampaikan. Untuk menunjukkan alur perubahan data, 

digunakan satu sampel komentar dari dataset yang ditampilkan pada setiap tahapan preprocessing yang ditampilkan 

pada Tabel 2.  

Tabel 2. Penerapan Preprocessing 

Tahapan Hasil 

Data Awal yg melihat Indonesia gelap yg masih punya nurani dan kejujuran, yg tidak gila kekuasaan. 

Cleaning yg melihat Indonesia gelap yg masih punya nurani dan kejujuran yg tidak gila kekuasaan 

Case Folding yg melihat indonesia gelap yg masih punya nurani dan kejujuran yg tidak gila kekuasaan 

Normalization 
yang melihat indonesia gelap yang masih punya nurani dan kejujuran yang tidak gila 

kekuasaan 

tokenizing 
['yang', 'melihat', 'indonesia', 'gelap', 'yang', 'masih', 'punya', 'nurani', 'dan', 'kejujuran', 'yang', 

'tidak', 'gila', 'kekuasaan'] 

Stopword 

Removal 
['indonesia', 'gelap', 'nurani', 'kejujuran', 'gila', 'kekuasaan'] 

Stemming indonesia gelap nurani jujur gila kuasa 

Pada Tabel 2 menunjukan bahwa perubahan setelah preprocessing berhasil mengarahkan fokus teks pada 

konteks isu yang sedang dianalisis. Dengan demikian, fitur teks yang dihasilkan menjadi lebih representatif dan siap 

digunakan dalam proses pelabelan sentimen maupun klasifikasi model pada tahap berikutnya. 
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3.3 Hasil Pelabelan Data 

Pelabelan sentimen diterapkan melalui metode berbasis kamus (lexicon-based), yaitu sistem memberikan skor pada 

setiap komentar berdasarkan kecocokan kata dengan kamus lexicon berbahasa Indonesia yang memuat daftar dari kata 

positif dan negatif. Setelah skor dihitung, komentar diklasifikasikan menjadi tiga kategori sentimen, yaitu positif, 

negatif, atau netral. Hasil pelabelan beberapa komentar ditampilkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Pelabelan Data 

Sebelum Sesudah Skor Label 

beli Pertamax d kasih pertalite beli pertamax kasih pertalite 0 Netral 

contohnya kader pdi banyak ketangkap         contoh kader pdi tangkap -1 Negatif 

presiden its just nonsense Presiden omong kosong -1 Negatif 

Semoga Sukses Prabowo Gibran moga sukses prabowo gibran 2 Positif 

apa kabar kasus pagar laut kabar pagar laut 0 Netral 

kan emng gunanya efisiensi anggaran itu sebagian untuk 

membenerin fasilitas pendidikan 

guna efisiensi anggar membenerin 

fasilitas didik 
2 Positif 

Berdasarkan hasil pelabelan, diperoleh sebanyak 994 komentar positif (21,30%), 1.619 komentar netral 

(34,69%), dan 2.054 komentar negatif (44,01%) dari total 4.667 komentar yang telah melalui tahap preprocessing. 

Dari distribusi tersebut terlihat bahwa sentimen negatif mendominasi komentar pada isu yang sedang dianalisis, 

dengan menunjukkan tingginya ekspresi ketidakpuasan atau kritik dari masyarakat terhadap topik yang dibahas. 

Visualisasi distribusi pelabelan sentimen ditampilkan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Hasil Pelabelan Data 

Terlihat pada Gambar 2 menunjukan dominasi dari kelas negatif, hal ini perlu menjadi perhatian khusus karena 

dapat menyebabkan model lebih cenderung memprediksi sentimen ke arah negatif, sehingga penanganan 

ketidakseimbangan kelas diperlukan pada tahap pemodelan berikutnya agar hasil prediksi tidak bias terhadap kelas 

mayoritas. 

3.4 Hasil Penanganan Ketidakseimbangan Data 

Ketidakseimbangan data merupakan salah satu masalah yang umum muncul pada analisis sentimen, terutama pada 

data media sosial yang menunjukkan distribusi sentimen yang tidak merata antar kelas. Berdasarkan hasil pelabelan 

sebelumnya, data dengan sentimen negatif memiliki jumlah yang jauh lebih tinggi dibandingkan sentimen positif dan 

netral. Ketidakseimbangan ini berpotensi menurunkan kinerja model karena model cenderung lebih sering 

memprediksi kelas dengan jumlah data terbanyak. Untuk mengatasi hal tersebut, penelitian ini menerapkan tiga 

metode penanganan data tidak seimbang, yaitu tanpa oversampling, oversampling sebelum pembagian data, dan 

oversampling setelah pembagian data pada data latih. 

3.3.1 Tanpa Oversampling 

Pada metode pertama, data digunakan secara langsung tanpa melalui proses oversampling sehingga distribusi kelas 

dibiarkan apa adanya sesuai kondisi awal dataset. Pendekatan ini dilakukan untuk menggambarkan bagaimana 

performa model ketika berhadapan dengan data yang tidak seimbang, di mana kelas tertentu memiliki jumlah yang 

jauh lebih besar dibandingkan kelas lainnya. Dengan tidak melakukan penyeimbangan jumlah data, model berpotensi 

lebih sering mengenali pola dari kelas mayoritas, sehingga hasil yang diperoleh dapat memberikan gambaran awal 

mengenai dampak ketidakseimbangan tersebut terhadap performa model. Distribusi kelas yang digunakan pada 

metode ini ditunjukkan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Hasil Pelabelan Tanpa Oversampling 

Pada Gambar 3 menunjukkan bahwa kelas negatif masih menjadi yang paling dominan dengan jumlah 2.051 

data (43,96%), diikuti kelas netral sebanyak 1.620 data (34,72%), dan positif sebanyak 995 data (21,32%). Kondisi 

ini menggambarkan adanya ketidakseimbangan data yang cukup besar antara kelas mayoritas dan minoritas. 

Ketidakseimbangan seperti ini dapat menyebabkan model lebih sering memprediksi sentimen negatif karena data 

tersebut lebih banyak muncul dalam proses pelatihan. 

3.3.2 Oversampling Sebelum Pembagian Data 

Pada metode kedua, proses oversampling dilakukan sebelum data dibagi menjadi data latih dan data uji. Teknik ini 

bertujuan untuk memastikan bahwa distribusi kelas menjadi seimbang sejak awal, sehingga setiap kelas memiliki 

proporsi data yang sama dalam keseluruhan dataset. Dengan demikian, model diharapkan mampu mempelajari pola 

sentimen secara merata pada seluruh kelas. Hasil penyeimbangan kelas ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil Pelabelan Oversampling Sebelum Pembagian Data 

Gambar 4 memperlihatkan bahwa setelah dilakukan oversampling, setiap kelas yaitu positif, netral, dan negatif 

masing-masing berjumlah 2.051 data (33,33%). Dengan pendekatan ini, model pelatihan diharapkan dapat belajar 

dengan lebih adil terhadap seluruh kelas sentimen karena tidak ada perbedaan jumlah data antar kelas. Namun, metode 

ini berpotensi menimbulkan risiko kebocoran informasi (data leakage) karena oversampling dilakukan sebelum 

pemisahan data latih dan uji. 

3.3.3 Oversampling Setelah Pembagian Data 

Pada metode ketiga, proses oversampling dilakukan hanya pada data latih setelah proses pembagian data dilakukan, 

sementara data uji tetap dipertahankan dalam kondisi aslinya. Pendekatan ini dipilih untuk mencegah terjadinya data 

leakage dari data uji ke data latih, sehingga evaluasi performa model tetap relevan dan mencerminkan kemampuan 

sesungguhnya dalam menangani data yang tidak seimbang. Distribusi hasil oversampling setelah pembagian data 

ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Hasil Pelabelan Oversampling Setelah Pembagian Data 
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Berdasarkan Gambar 5,  distribusi data latih menjadi seimbang dengan masing-masing kelas berjumlah 1.640 

data (33,33%). Pendekatan ini memungkinkan model belajar secara seimbang tanpa mengubah karakter asli pada data 

uji, sehingga hasil pengujian lebih objektif. 

Ketiga metode ini digunakan untuk membandingkan pengaruh dari penyeimbangan data terhadap performa 

model klasifikasi pada tahap berikutnya. Dengan adanya variasi tersebut, dapat dianalisis sejauh mana oversampling 

berkontribusi dalam mengatasi bias model terhadap kelas mayoritas dan meningkatkan kemampuan klasifikasi 

terhadap sentimen positif maupun netral. 

3.5 Hasil Klasifikasi Model 

Tahap klasifikasi model dilakukan untuk mengevaluasi performa lima algoritma yang digunakan dalam analisis 

sentimen pada penelitian ini, yaitu IndoBERT, IndoBERTweet, Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, 

dan Random Forest. Model IndoBERT dan IndoBERTweet dilatih menggunakan pendekatan fine-tuning pada 

pretrained model “indobenchmark/indobert-base-p1” dan “indolem/indobertweet-base-uncased” dengan parameter 

pelatihan learning rate 2e-5, batch size 8, epoch 9, dan weight decay 0.01 untuk mengoptimalkan pemahaman konteks 

bahasa Indonesia. Sementara itu, model klasik seperti SVM, Logistic Regression, dan Random Forest dilatih 

menggunakan representasi teks berbasis TF-IDF Vectorizer dan dilakukan optimasi dengan GridSearchCV untuk 

mencari parameter terbaik melalui 3-fold cross-validation. Evaluasi dilakukan dengan membagi data menjadi 80% 

untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian pada tiga kondisi berbeda, yaitu tanpa oversampling, oversampling sebelum 

pembagian data, dan oversampling setelah pembagian data. Kinerja setiap model diukur menggunakan metrik akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score untuk menilai kemampuan masing-masing model dalam mengenali tiga kategori sentimen, 

yaitu positif, netral, dan negatif. 

3.4.1 Hasil Tanpa Oversampling 

Penerapan tanpa oversampling dilakukan untuk menilai performa dasar setiap model terhadap distribusi kelas yang 

tidak seimbang. Kondisi ini mencerminkan situasi alami data media sosial yang didominasi oleh sentimen negatif. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model IndoBERT memberikan hasil yang relatif stabil dengan akurasi 0.78, 

sedangkan IndoBERTweet menunjukkan performa paling rendah di antara seluruh model. Logistic Regression 

menjadi model terbaik dengan akurasi 0.80, diikuti SVM dan IndoBERT yang memiliki nilai serupa, sementara 

Random Forest mencatat akurasi 0.76. Perbandingan nilai presisi, recall, F1-score, dan akurasi dari kelima model 

tanpa oversampling disajikan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Tanpa Oversampling 

Model Sentimen Precison Recall F1-Score Accuracy 

IndoBERT Negatif 0.85 0.82 0.83 

0.78  Netral 0.69 0.78 0.73 
 Positif 0.80 0.70 0.75 

IndoBERTweet Negatif 0.83 0.83 0.83 

0.76  Netral 0.68 0.72 0.70 
 Positif 0.74 0.66 0.70 

SVM Negatif 0.83 0.87 0.85 

0.78  Netral 0.71 0.69 0.70 
 Positif 0.80 0.75 0.77 

Logistic Regression Negatif 0.87 0.85 0.86 

0.80  Netral 0.70 0.76 0.73 
 Positif 0.82 0.74 0.78 

Random Forest Negatif 0.79 0.83 0.81 

0.76  Netral 0.72 0.72 0.72 
 Positif 0.74 0.66 0.69 

Berdasarkan hasil pada Tabel 4, terlihat bahwa ketidakseimbangan data menyebabkan performa model belum 

optimal, terutama pada kelas positif dan netral yang jumlahnya lebih sedikit dibandingkan kelas negatif. Model klasik 

seperti Logistic Regression dan SVM masih mampu mempertahankan kinerja yang stabil, sedangkan model berbasis 

Transformer seperti IndoBERT menunjukkan potensi yang baik meskipun dipengaruhi distribusi data yang tidak 

merata. Untuk melihat sejauh mana teknik penyeimbangan data dapat meningkatkan performa model, tahap 

berikutnya dilakukan dengan menerapkan oversampling sebelum pembagian data. 

3.4.2 Hasil Oversampling Sebelum Pembagian Data 

Penerapan oversampling sebelum pembagian data dilakukan untuk menyeimbangkan jumlah data pada ketiga kelas 

sentimen. Pendekatan ini bertujuan agar seluruh model memperoleh proporsi data yang setara saat proses pelatihan, 

sehingga model tidak bias terhadap kelas dengan jumlah data yang lebih banyak. Hasil pengujian menunjukkan adanya 

peningkatan performa yang cukup signifikan dibandingkan tahap sebelumnya tanpa oversampling. Model berbasis 
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Transformer seperti IndoBERT mencapai performa tertinggi dengan akurasi 0.93, diikuti oleh IndoBERTweet dengan 

akurasi 0.91. Model klasik seperti SVM, Logistic Regression, dan Random Forest juga menunjukkan peningkatan 

stabil dengan akurasi yang sama, yaitu sekitar 0.90. Nilai F1-score pada seluruh model menunjukkan konsistensi di 

atas 0.88, menandakan bahwa oversampling sebelum pembagian data berhasil membantu model mengenali ketiga 

kelas sentimen secara seimbang. Perbandingan hasil evaluasi setiap model dapat dilihat pada Tabel 5, yang 

menampilkan nilai presisi, recall, F1-score, dan akurasi dari masing-masing model. 

Tabel 5. Hasil Evaluasi Oversampling Sebelum Pembagian Data 

Model Sentimen Precison Recall F1-Score Accuracy 

IndoBERT Negatif 0.94 0.92 0.93 0.93  
Netral 0.90 0.92 0.91  
Positif 0.95 0.95 0.95 

IndoBERTweet Negatif 0.92 0.89 0.90 0.91  
Netral 0.86 0.90 0.88  
Positif 0.95 0.94 0.94 

SVM Negatif 0.91 0.88 0.90 0.90  
Netral 0.86 0.86 0.86  
Positif 0.92 0.95 0.93 

Logistic Regression Negatif 0.93 0.88 0.90 0.90  
Netral 0.86 0.87 0.87  
Positif 0.91 0.95 0.93 

Random Forest Negatif 0.91 0.86 0.88 0.90  
Netral 0.87 0.89 0.88  
Positif 0.91 0.94 0.92 

Pada Tabel 5 menunjukkan bahwa penerapan oversampling sebelum pembagian data berhasil meningkatkan 

keseimbangan kinerja seluruh model pada ketiga kelas sentimen. Model IndoBERT mengalami peningkatan paling 

signifikan dibandingkan tahap sebelumnya, sementara model klasik seperti SVM, Logistic Regression, dan Random 

Forest tetap menunjukkan kestabilan performa. Hasil yang didapat, metode ini terbukti efektif dalam mengurangi bias 

kelas dan meningkatkan kinerja model dalam mendeteksi seluruh kategori sentimen secara seimbang. 

3.4.3 Hasil Oversampling Setelah Pembagian Data 

Penerapan oversampling setelah pembagian data dilakukan untuk menyeimbangkan distribusi kelas hanya pada data 

latih, sedangkan data uji tetap menggunakan proporsi asli. Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan kemampuan 

model dalam mengenali kelas minoritas tanpa mengubah distribusi data validasi, sehingga hasil evaluasi tetap 

mencerminkan kondisi nyata. Berdasarkan hasil pengujian, performa seluruh model menunjukkan sedikit penurunan 

dibandingkan dengan pendekatan menggunakan oversampling sebelum pembagian data. Model IndoBERT 

memperoleh akurasi tertinggi sebesar 0.77, diikuti oleh SVM dan Logistic Regression dengan akurasi masing-masing 

0.75, sedangkan Random Forest mencatat 0.72 dan IndoBERTweet menjadi yang terendah dengan 0.70. Rata-rata 

nilai F1-score untuk seluruh model berada pada kisaran 0.70 hingga 0.77, di mana IndoBERT memperoleh nilai 

tertinggi dan IndoBERTweet menjadi yang terendah. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun oversampling membantu 

menyeimbangkan distribusi kelas pada data latih, dampaknya terhadap peningkatan performa keseluruhan tidak 

sebesar pada pendekatan oversampling sebelum pembagian data. Perbandingan hasil evaluasi perbandingan nilai 

presisi, recall, F1-score, dan akurasi untuk setiap model dapat dilihat pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Evaluasi Oversampling Setelah Pembagian Data 

Model Sentimen Precision Recall F1-Score Accuracy 

IndoBERT Negatif 0.83 0.82 0.82 

0.77  Netral 0.71 0.72 0.71 
 Positif 0.76 0.77 0.77 

IndoBERTweet Negatif 0.80 0.74 0.77 

0.70  Netral 0.62 0.66 0.64 
 Positif 0.66 0.67 0.66 

SVM Negatif 0.85 0.80 0.82 

0.75  Netral 0.65 0.69 0.67 
 Positif 0.72 0.75 0.74 

Logistic Regression Negatif 0.85 0.80 0.82 

0.75  Netral 0.65 0.69 0.67 
 Positif 0.72 0.72 0.72 

Random Forest Negatif 0.82 0.74 0.78 

0.72  Netral 0.66 0.69 0.67 
 Positif 0.65 0.72 0.68 
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Hasil pada Tabel 6 menunjukkan bahwa penerapan oversampling setelah pembagian data tidak memberikan 

peningkatan performa yang signifikan, bahkan cenderung menurun jika dibandingkan dengan hasil oversampling 

sebelum pembagian data. Nilai akurasi dan F1-score pada sebagian besar model kembali mendekati hasil tanpa 

oversampling, atau bahkan sedikit lebih rendah, menandakan bahwa penerapan oversampling setelah pembagian data 

tidak efektif dalam menyeimbangkan distribusi kelas pada tahap pelatihan. Model IndoBERT masih menunjukkan 

kestabilan terbaik di antara model lainnya, sedangkan IndoBERTweet dan Random Forest mengalami penurunan 

paling besar. Secara keseluruhan, strategi oversampling setelah pembagian data kurang optimal dibandingkan 

pendekatan sebelumnya yang dilakukan sebelum pembagian data. 

3.6 Hasil Perbandingan Evaluasi 

Hasil evaluasi dilakukan terhadap lima model, yaitu IndoBERT, IndoBERTweet, Logistic Regression, Random 

Forest, dan SVM dengan membandingkan tiga pendekatan penanganan ketidakseimbangan data yaitu tanpa 

oversampling, oversampling sebelum pembagian data, dan oversampling setelah pembagian data pada data latih. Nilai 

F1-score dipilih sebagai metrik utama karena mampu menggambarkan keseimbangan presisi dan recall pada kondisi 

distribusi kelas yang tidak seimbang seperti komentar media sosial. Perbandingan nilai F1-score dari ketiga 

pendekatan dapat dilihat pada Gambar 6 berikut. 

 

Gambar 6. Hasil Perbandingan Keseluruhan Model 

Berdasarkan pada Gambar 6 dari hasil perbandingan tiga pendekatan, performa terbaik diperoleh pada strategi 

oversampling yang dilakukan sebelum pembagian data, di mana model IndoBERT mencapai nilai F1-score tertinggi 

sebesar 0.93, diikuti IndoBERTweet sebesar 0.91, serta model klasik seperti Logistic Regression, SVM, dan Random 

Forest yang berada pada kisaran 0.89–0.90. Kondisi ini memperlihatkan bahwa penyeimbangan distribusi kelas 

sebelum proses pembagian data membantu model mengenali pola sentimen secara lebih proporsional dan stabil di 

seluruh kelas. Sebaliknya, pada pendekatan tanpa oversampling, seluruh model menunjukkan penurunan performa 

dengan rata-rata F1-score hanya berkisar antara 0.74–0.78 akibat ketidakseimbangan kelas yang menyebabkan bias 

pada prediksi. Adapun penerapan oversampling setelah pembagian data tidak menunjukkan peningkatan yang 

signifikan, bahkan beberapa model mengalami penurunan performa hingga mendekati hasil tanpa oversampling, 

seperti pada IndoBERTweet dan Random Forest dengan F1-score di bawah 0.72. Secara keseluruhan, hasil ini 

menegaskan bahwa strategi oversampling yang diterapkan sebelum pembagian data merupakan pendekatan paling 

efektif dalam meningkatkan keseimbangan performa antar kelas sentimen. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membandingkan performa model berbasis Transformer, yaitu IndoBERT dan IndoBERTweet, dengan 

tiga algoritma klasik, yaitu Logistic Regression, SVM, dan Random Forest dalam menganalisis sentimen publik 

terhadap isu Indonesia Gelap. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan teknik oversampling berpengaruh 

signifikan terhadap performa klasifikasi sentimen, terutama pada data dengan distribusi kelas yang tidak seimbang. 

Berdasarkan hasil evaluasi, strategi oversampling sebelum pembagian data memberikan hasil terbaik dibandingkan 

dua pendekatan lainnya, di mana model IndoBERT mencapai nilai rata-rata F1-score dan akurasi tertinggi sebesar 

0.93, diikuti IndoBERTweet dengan 0.91, serta model klasik yang berada pada kisaran 0.89–0.90. Hal ini 

membuktikan bahwa penyeimbangan data sebelum proses pelatihan membantu model mengenali karakteristik 

sentimen secara lebih proporsional dan konsisten di semua kelas. Sebaliknya, pendekatan tanpa oversampling maupun 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v7i3.8636
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 7, No 3, December 2025 Page: 1601−1613 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v7i3.8636  

Copyright © 2025 Author, Page 1612  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

oversampling setelah pembagian data menghasilkan performa yang lebih rendah dengan rata-rata F1-score berkisar 

antara 0.70–0.78, menandakan bahwa ketidakseimbangan data berdampak langsung terhadap bias prediksi, terutama 

pada kelas minoritas. Secara keseluruhan, model IndoBERT dengan penerapan oversampling sebelum pembagian data 

merupakan pendekatan paling efektif dalam analisis sentimen komentar media sosial berbahasa Indonesia, serta 

memperkuat efektivitas model berbasis Transformer dalam memahami konteks bahasa informal dengan hasil yang 

lebih akurat dibandingkan model klasik. Meskipun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan pada jumlah data 

yang terbatas serta penggunaan pendekatan oversampling sederhana yang berpotensi menimbulkan overfitting. Oleh 

karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk menerapkan teknik penyeimbangan data yang lebih adaptif seperti 

ADASYN atau SMOTE, serta memperluas korpus data agar hasil analisis sentimen dapat lebih representatif terhadap 

opini publik di media sosial Indonesia. 
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