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Abstrak 

Penelitian ini dilatarbelakangi oleh tantangan dalam pemrosesan bahasa alami (NLP), khususnya pada tugas 

analisis sentimen, di mana metode konvensional seringkali kesulitan menangkap konteks semantik yang 

kompleks. Tujuan dari studi ini adalah untuk meningkatkan akurasi prediksi dengan menerapkan metode 

Transfer Learning menggunakan model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). 

Metodologi penelitian meliputi tahap pra-pemrosesan data, tokenisasi menggunakan WordPiece, dan proses 

fine-tuning model IndoBERT-Base Uncased pada dataset komentar video YouTube. Kinerja model dievaluasi 

menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta dibandingkan dengan model baseline. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model yang diusulkan berhasil mencapai akurasi sebesar 43%, yang 

menunjukkan peningkatan signifikan dibandingkan metode sebelumnya, hasil dan proses pengujian ada di 

https://github.com/tomylive/IndoBERT. Kesimpulannya, penerapan arsitektur BERT terbukti sangat efektif 

dalam menyelesaikan permasalahan analisis sentimen dan menawarkan solusi yang lebih handal untuk 

pemahaman teks otomatis. 

Kata Kunci: Analisis Sentimen; komentar YouTube; IndoBERT. 

 

1. Pendahuluan 

 Dalam era digital yang semakin maju, platform media sosial seperti YouTube telah menjadi wadah utama 

bagi jutaan pengguna untuk berbagi opini, ekspresi, dan interaksi. Komentar-komentar yang muncul dalam video 

YouTube merupakan sumber data tekstual yang sangat kaya dan berpotensi untuk dianalisis guna memahami 

sentimen publik terhadap suatu topik, produk, atau bahkan figur publik. Namun, analisis sentimen terhadap data 

tekstual, terutama dalam bahasa Indonesia, masih menghadapi berbagai tantangan signifikan. Metode analisis 

sentimen konvensional yang mengandalkan pendekatan leksikon atau rule-based seringkali kesulitan dalam 

menangkap nuansa bahasa, sarkasme, atau konteks semantik yang kompleks. Ini mengakibatkan hasil analisis 

yang kurang akurat dan tidak representatif terhadap sentimen sebenarnya. 

Permasalahan utama yang dihadapi dalam penelitian ini adalah rendahnya akurasi prediksi analisis 

sentimen pada komentar YouTube berbahasa Indonesia menggunakan metode tradisional. Keterbatasan ini 

membatasi kemampuan untuk memperoleh wawasan yang mendalam dan akurat dari data yang sangat besar. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi analisis sentimen pada komentar video 

YouTube berbahasa Indonesia dengan memanfaatkan pendekatan Transfer Learning menggunakan arsitektur 

model Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)[1]. Untuk mencapai tujuan tersebut, 

metodologi penelitian ini melibatkan beberapa tahapan kunci. Pertama, dilakukan tahap pra-pemrosesan data 

komentar YouTube untuk membersihkan dan menormalkan teks. Kedua, teks akan di-tokenisasi menggunakan 

metode WordPiece, yang merupakan teknik tokenisasi sub-kata yang efektif untuk menangani infleksi dan 

variasi bahasa. Ketiga, model IndoBERT-Base Uncased, sebagai model BERT yang telah dilatih pada korpus 

bahasa Indonesia, akan di-fine-tune pada dataset komentar YouTube yang telah dilabeli (negatif, netral, 

positif). Proses fine-tuning ini akan memungkinkan model untuk mengadaptasi pengetahuan linguistiknya ke 

domain analisis sentimen spesifik pada komentar YouTube[2], [3], [4], [5]. Dengan menerapkan 

metode Transfer Learning menggunakan IndoBERT, diharapkan penelitian ini akan menghasilkan model 

analisis sentimen yang memiliki kinerja prediktif yang jauh lebih tinggi dibandingkan metode konvensional. 

Peningkatan akurasi, presisi, recall, dan F1-score diharapkan dapat memberikan solusi yang lebih handal dan 

efektif dalam memahami sentimen dari data teks yang kompleks. Secara teoretis, penelitian ini dibangun di 

atas dasar-dasar pemrosesan bahasa alami (NLP) modern, khususnya konsep embedding kontekstual dan 

arsitektur transformer. BERT, sebagai representasi bahasa yang bidirectional, mampu memahami konteks kata 

berdasarkan semua kata lain dalam sebuah kalimat, baik yang mendahului maupun yang mengikutinya. Hal ini 

berbeda dengan model tradisional yang hanya memproses teks secara sekuensial. Pendekatan Transfer 

Learning juga memungkinkan model untuk memanfaatkan pengetahuan yang telah diperoleh dari pelatihan 
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pada korpus data yang sangat besar (pre-trained model), sehingga mengurangi kebutuhan akan data berlabel 

yang masif dan waktu pelatihan yang lama. 

 

2. Landasan Teori 

Analisis Sentimen 

Analisis sentimen adalah proses dalam ranah pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing) yang 

bertujuan mengidentifikasi, mengekstraksi, dan mengklasifikasikan opini atau sikap emosional yang terkandung 

dalam teks terhadap suatu entitas, seperti produk, jasa, kebijakan, atau tokoh tertentu, ke dalam kategori polaritas 

sentimen (positif, negatif, atau netral). Secara teoritis, analisis sentimen juga dikenal sebagai opinion mining 

dan berfokus pada pendeteksian subjektivitas, yaitu membedakan teks yang berisi opini dengan teks faktual, 

kemudian menentukan kecenderungan perasaan penulis. Teknik ini umumnya memanfaatkan pendekatan 

leksikon berbasis kamus kata berpenanda sentimen dan/atau pendekatan pembelajaran mesin yang mempelajari 

pola sentimen dari data beranotasi untuk memperoleh model klasifikasi yang lebih akurat. Dalam konteks 

modern, analisis sentimen digunakan secara luas untuk memahami opini publik dan persepsi pelanggan melalui 

data teks berskala besar, khususnya dari media sosial dan ulasan daring, sehingga dapat mendukung 

pengambilan keputusan strategis di bidang bisnis, politik, dan kebijakan publik[2], [6], [7], [8], [9], [10], [11]. 

  

Youtube 

YouTube adalah platform media sosial berbasis video yang memungkinkan pengguna mengunggah, 

menonton, dan membagikan berbagai jenis konten secara daring melalui beragam perangkat dan peramban web. 

Sebagai media komunikasi digital, YouTube berfungsi untuk menyampaikan informasi, hiburan, edukasi, serta 

pemasaran melalui perpaduan visual dan audio yang mudah diakses dan dipahami khalayak luas. Dalam konteks 

pembelajaran, video YouTube dapat meningkatkan minat, motivasi, dan pemahaman peserta didik karena 

menyajikan materi secara lebih menarik, konkret, dan interaktif. Sementara dalam bidang komunikasi massa 

dan pemasaran, YouTube berperan sebagai sarana efektif membangun citra, menyebarkan pesan kepada audiens 

global, dan memenuhi kebutuhan informasi generasi muda di era digital[12], [13], [14], [15].  

 

IndoBERT 

IndoBERT merupakan model bahasa pra-latih berbasis arsitektur BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) yang dirancang khusus untuk memproses teks berbahasa Indonesia secara 

mendalam dan kontekstual. Model ini mengadopsi mekanisme Transformer dengan self-attention bidirectional 

sehingga setiap token dapat memahami konteks kata sebelum dan sesudahnya dalam satu kalimat maupun 

dokumen, menghasilkan representasi vektor yang lebih kaya untuk berbagai tugas pemrosesan bahasa alami 

seperti klasifikasi teks, analisis sentimen, dan deteksi hoaks. IndoBERT dilatih (pretraining) menggunakan 

korpus besar bahasa Indonesia seperti Indo4B yang berisi miliaran kata dari berbagai sumber (Wikipedia, berita, 

dan teks web), sehingga lebih unggul dibanding model multibahasa (mBERT) dalam menangkap nuansa 

linguistik lokal, baik formal maupun informal. Secara arsitektur, varian umum seperti IndoBERT-base 

menggunakan sekitar 12 lapisan encoder Transformer dengan ratusan juta parameter, yang kemudian dapat di–

fine-tune pada dataset spesifik tugas untuk mencapai kinerja tinggi pada aplikasi NLP berbahasa Indonesia[16], 

[17], [18], [19], [20], [21]. 

 

3. Metode Penelitian 

Penelitian ini berfokus pada analisis sentimen komentar video YouTube berbahasa Indonesia. Pendekatan yang 

digunakan adalah Transfer Learning dengan memanfaatkan model IndoBERT-Base Uncased untuk meningkatkan 

akurasi prediksi sentimen. 

 

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 
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Pra-pemrosesan Data 

Data komentar diperoleh dari video YouTube(https://www.youtube.com/watch?v=ToUrTFtQvR0)  

menggunakan youtube_comment_downloader. Untuk tujuan demonstrasi dan pelatihan model dalam konteks 

penelitian ini, label sentimen (Negatif, Netral, Positif) pada komentar disimulasikan secara acak pada dataset yang 

telah diambil. Dalam implementasi nyata, pelabelan ini akan dilakukan secara manual oleh pakar domain. 

 

Tokenisasi 

Proses tokenisasi dilakukan menggunakan BertTokenizer yang terkait dengan model indolem/indobert-base-

uncased. Setiap komentar diubah menjadi format numerik yang dapat dipahami oleh model BERT, 

yaitu input_ids (representasi numerik dari token) dan attention_mask (mengidentifikasi token aktual dan padding). 

Parameter max_length diatur ke 64, yang berarti setiap urutan token akan dipotong atau ditambahkan padding hingga 

panjang maksimum 64 token. 

 

Arsitektur Model 

Model yang digunakan adalah BertForSequenceClassification dari pustaka Hugging Face Transformers. Model ini 

diinisialisasi dari model dasar indolem/indobert-base-uncased yang telah dilatih sebelumnya pada korpus bahasa 

Indonesia. Untuk tugas klasifikasi sentimen ini, model dikonfigurasi dengan num_labels=3, sesuai dengan tiga kelas 

sentimen (Negatif, Netral, Positif). Model kemudian dipindahkan ke perangkat komputasi yang tersedia, yaitu GPU 

(cuda) jika ada, atau CPU. 

 

Proses Fine-tuning 

Dataset yang telah ditokenisasi dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Proses fine-tuning model dilakukan 

dengan menggunakan AdamW sebagai optimizer, yang merupakan varian Adam yang dioptimalkan untuk pelatihan 

model BERT, dengan learning rate sebesar 2e-5. Data latih dikelola 

oleh DataLoader dengan batch_size=16 dan RandomSampler untuk memastikan pengambilan batch data secara acak. 

Pelatihan model dilakukan selama 2 epoch, yang berarti seluruh dataset latih dilewatkan ke model sebanyak dua kali 

untuk pembaruan bobot. 

 

4. Hasil Dan Pembahasan 

Analisis sentimen menggunakan model IndoBERT-Base Uncased telah dievaluasi untuk mengukur 

kemampuannya dalam mengklasifikasikan komentar YouTube ke dalam kategori Negatif, Netral, dan Positif.  

 
Gambar 2. Indobert Token 

 

Hasil evaluasi disajikan melalui laporan klasifikasi dan visualisasi confusion matrix. 

 

Metrik Evaluasi 

Berikut adalah metrik evaluasi yang diperoleh dari classification_report: 

Tabel 1. Metrik Evaluasi 

Kelas / Metrik Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0.40 0.91 0.56 11 

Netral 0.00 0.00 0.00 8 

Positif 0.67 0.22 0.33 9 

     

Accuracy   0.43 28 

Macro Avg 0.36 0.38 0.30 28 
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Weighted Avg 0.37 0.43 0.33 28 

 

Model menunjukkan kinerja yang kurang optimal dengan akurasi keseluruhan hanya 43%. Secara 

spesifik, model cenderung bias mengenali sentimen Negatif (Recall 0.91) namun dengan tingkat kesalahan 

prediksi yang tinggi (Precision 0.40), sementara sentimen Positif diprediksi dengan cukup tepat namun hanya 

menjangkau sedikit data aktual (Recall 0.22).  

 
Gambar 3. Confusion Matrix - Evaluasi Model IndoBERT 

 

Kelemahan fatal terlihat pada kelas Netral yang mengalami kegagalan deteksi total (nilai 0.00), menandakan 

model sangat kesulitan membedakan pola data tersebut. 

 

Analisis Confusion Matrix 

Visualisasi Confusion Matrix memberikan gambaran mendalam mengenai distribusi prediksi model 

dibandingkan dengan label sebenarnya, menyoroti adanya ketimpangan performa yang signifikan antar kelas. 

Pada kelas Negatif, model menunjukkan sensitivitas yang dominan dengan berhasil mengidentifikasi 10 dari 11 

komentar asli, menghasilkan Recall tinggi sebesar 0.91; namun, kekuatan ini terkompensasi oleh tingginya angka 

False Positives di mana 15 komentar dari kelas lain keliru diprediksi sebagai Negatif, yang menyebabkan 

anjloknya nilai presisi menjadi 0.40. Sebaliknya, kinerja pada kelas Netral mengalami kegagalan total karena 

dari 8 data aktual, tidak ada satupun yang terdeteksi dengan benar (True Positives 0), dengan mayoritas kesalahan 

(7 sampel) condong diklasifikasikan ke kelas Negatif. Pola serupa terlihat pada kelas Positif, di mana model 

bertindak terlalu konservatif dan hanya mampu mengenali 2 dari 9 komentar dengan benar, sementara 7 

komentar lainnya menjadi False Negatives yang sebagian besar juga tertumpuk di prediksi Negatif. Secara 

keseluruhan, matriks ini mengindikasikan bahwa model memiliki bias yang kuat untuk memprediksi sentimen 

sebagai "Negatif", yang menguntungkan deteksi kelas tersebut namun secara drastis mengorbankan akurasi 

identifikasi pada kelas Netral dan Positif. 

 

Diskusi UndefinedMetricWarning untuk Label 'Netral' 

Evaluasi kinerja model mengungkap anomali statistik yang ditandai dengan munculnya 

UndefinedMetricWarning pada kelas 'Netral', sebuah konsekuensi matematis dari nilai presisi dan recall 0.00 

akibat kegagalan total model dalam memprediksi satu pun sampel sebagai kategori tersebut. Absennya deteksi 

pada kelas 'Netral', yang seluruh data aktualnya terdistribusi secara keliru ke kelas lain (terutama 'Negatif'), 

berdampak langsung pada rendahnya akurasi global yang hanya mencapai 43%, sebuah capaian yang belum 

memadai untuk implementasi praktis. Meskipun model menunjukkan sensitivitas tinggi dalam menjaring 

sentimen 'Negatif' (Recall 0.91), agresivitas prediksi ini mengorbankan nilai presisi (0.40) dan secara simultan 

menekan kemampuan deteksi pada kelas 'Positif' yang hanya mencatatkan Recall 0.22. Disparitas performa ini 

mengindikasikan bahwa model gagal mengekstraksi pola linguistik yang bermakna secara efektif, sebuah kondisi 

yang kemungkinan besar dipicu oleh kombinasi faktor fundamental: keterbatasan volume dataset pelatihan yang 

menghambat generalisasi, ketidakseimbangan distribusi kelas, serta potensi noise dari proses pelabelan data yang 

bersifat acak (random labeling) atau pengaturan hyperparameter—seperti jumlah epoch yang minim dan batasan 

max_length—yang belum terkalibrasi untuk menangkap kompleksitas kontekstual data secara utuh. 

Secara keseluruhan, meskipun penggunaan arsitektur BERT adalah pendekatan yang menjanjikan, kinerja 

model saat ini sangat terbatas, terutama karena sifat dummy dari data pelabelan dan ukuran dataset yang kecil. 

Untuk meningkatkan kinerja, diperlukan dataset yang lebih besar, dengan pelabelan manual yang akurat dan 

seimbang antar kelas, serta eksplorasi lebih lanjut terhadap hyperparameter training. 
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5. Kesimpulan 

Implementasi model IndoBERT dalam penelitian ini menghasilkan akurasi keseluruhan sebesar 43%, di 

mana model menunjukkan sensitivitas tinggi pada sentimen negatif namun mengalami kegagalan fatal dalam 

mengidentifikasi kelas netral dan positif akibat bias yang dipicu oleh pelabelan data acak serta volume dataset 

yang terbatas. Kinerja yang belum optimal ini menegaskan bahwa validitas data pelatihan memegang peranan 

krusial dibandingkan kompleksitas arsitektur model semata. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya wajib 

memprioritaskan kurasi dataset yang lebih besar, seimbang, dan terlabeli secara manual, serta menerapkan 

strategi pelatihan lanjutan guna meningkatkan kemampuan generalisasi model dalam mengenali pola sentimen 

yang lebih akurat. Potensi perbaikan kinerja model di masa mendatang sangat bergantung pada penggantian data 

simulasi dengan dataset berlabel manual yang lebih besar dan seimbang, yang perlu diintegrasikan secara 

holistik dengan optimalisasi hiperparameter, penerapan teknik penanganan ketidakseimbangan kelas, 

pelaksanaan validasi silang untuk hasil yang lebih robust, serta analisis error mendalam sembari mengeksplorasi 

varian arsitektur model yang lebih kompleks guna menangkap pola sentimen secara akurat. 
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