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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen komentar YouTube berbahasa Indonesia terkait kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence) dalam bidang pendidikan menggunakan pendekatan deep learning berbasis Transformer, yaitu Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) dan IndoRoBERTa. Data penelitian diperoleh melalui YouTube Data API dengan total
10.834 komentar yang mencerminkan opini publik terhadap penerapan Al dalam pendidikan. Dataset dilakukan proses pelabelan
manual ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif, kemudian melalui tahapan pre-processing data yang
meliputi case folding, text cleaning, normalisasi teks, tokenisasi, serta filtering topik. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa pada
skenario baseline tanpa fine-tuning, kedua model menghasilkan performa rendah dengan akurasi di bawah 41%. Namun setelah
dilakukan fine-tuning, terjadi peningkatan signifikan, di mana IndoRoBERTa mencapai akurasi 91,54% dengan F1-score 0,9134,
sedangkan BERT mencapai akurasi 84,63% dengan F1-score 0,8413. Hasil ini menunjukkan bahwa model berbasis Transformer
yang telah disesuaikan dengan data spesifik mampu meningkatkan kemampuan dalam memahami konteks linguistik bahasa
Indonesia yang bersifat informal dan tidak terstruktur. Selain itu, IndoRoBERTa menunjukkan kinerja yang lebih stabil dalam
menangani ketidakseimbangan kelas dibandingkan BERT. Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan
berbasis Transformer efektif dalam analisis sentimen media sosial dan dapat digunakan untuk memahami persepsi publik terhadap
implementasi kecerdasan buatan dalam pendidikan secara lebih akurat dan komprehensif.

Kata Kunci: Klasifikasi Sentimen; Kecerdasan Buatan; YouTube; BERT; IndoRoBERTa; Transformer

Abstract

This study aims to analyze the sentiment of Indonesian-language YouTube comments related to artificial intelligence (Al) in the field
of education using a Transformer-based deep learning approach, namely Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) and IndoRoBERTa. The research data were obtained through the YouTube Data API, consisting of 10,834 comments
reflecting public opinion on the implementation of Al in education. The dataset was manually labeled into three sentiment categories:
positive, neutral, and negative, followed by a preprocessing stage including case folding, text cleaning, text normalization,
tokenization, and topic filtering. The experimental results show that in the baseline scenario without fine-tuning, both models
achieved low performance with accuracy below 41%. However, after fine-tuning, a significant improvement was observed, where
IndoRoBERTa achieved an accuracy of 91.54% with an F1-score of 0.9134, while BERT reached an accuracy of 84.63% with an F1-
score of 0.8413. These results indicate that Transformer-based models adapted to specific datasets are capable of better capturing the
contextual and linguistic characteristics of informal and unstructured Indonesian text. In addition, IndoRoBERTa demonstrates more
stable performance in handling class imbalance compared to BERT. Overall, this study demonstrates that Transformer-based
approaches are effective for sentiment analysis in social media and can be used to more accurately and comprehensively understand
public perceptions of the implementation of artificial intelligence in education.
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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) pada periode 2021 hingga 2025 menunjukkan
akselerasi yang sangat signifikan dan berdampak luas pada berbagai sektor strategis, termasuk industri, kesehatan,
pendidikan, dan hiburan [1], [2]. Dalam konteks pendidikan, Al tidak hanya berfungsi sebagai alat bantu pembelajaran,
tetapi juga berperan dalam mentransformasi sistem pendidikan melalui otomatisasi proses administratif, analisis data
pembelajaran dalam skala besar, serta penerapan sistem prediktif untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis
data [3]. Meskipun demikian, implementasi Al dalam pendidikan tidak terlepas dari berbagai permasalahan yang
kompleks, terutama terkait aspek sosial, etika, dan psikologis[4], [5]. Beberapa isu yang sering muncul meliputi
kekhawatiran terhadap penggantian peran tenaga pendidik, potensi penyalahgunaan data pribadi, bias algoritma yang
dapat memengaruhi keadilan sistem, serta meningkatnya ketergantungan terhadap teknologi otomatis [6]. Permasalahan
tersebut menunjukkan bahwa penerapan Al tidak hanya memerlukan kesiapan teknologi, tetapi juga pemahaman yang
komprehensif terhadap persepsi publik sebagai pengguna utama sistem tersebut.

Dalam era digital saat ini, persepsi publik terhadap suatu teknologi banyak diekspresikan melalui platform media
sosial [7], [8]. Salah satu platform yang memiliki tingkat interaksi tinggi adalah YouTube, yang memungkinkan
pengguna untuk memberikan tanggapan secara langsung melalui kolom komentar [9]. Komentar-komentar tersebut
mencerminkan opini publik yang bersifat spontan, tidak terstruktur, dan sering kali mengandung emosi yang kuat
terhadap suatu isu, termasuk penerapan Al dalam pendidikan [10]. Namun, karakteristik komentar YouTube yang
cenderung informal, mengandung bahasa slang, singkatan, serta variasi linguistik yang tinggi menjadi tantangan
tersendiri dalam proses analisis [11], [12], [13]. Kondisi ini menimbulkan permasalahan utama dalam penelitian, yaitu
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bagaimana mengidentifikasi dan mengklasifikasikan sentimen publik secara akurat dari data teks yang tidak terstruktur
dan kompleks [14]. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis Natural Language Processing (NLP), khususnya
analisis sentimen, untuk mengolah dan mengekstraksi informasi dari data tersebut secara sistematis dan terukur [15].

Sebagai solusi terhadap permasalahan tersebut, model berbasis Transformer seperti BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) dan IndoRoBERTa menjadi pendekatan yang relevan untuk digunakan
[16], [17]. Model Transformer dikenal memiliki kemampuan dalam memahami konteks semantik secara dua arah,
sehingga lebih efektif dalam menangkap makna kata dalam suatu kalimat dibandingkan metode tradisional [6]. Model
pra-latih umum telah banyak digunakan dalam berbagai tugas NLP, namun memiliki keterbatasan ketika diterapkan
pada bahasa selain bahasa Inggris [18]. Untuk mengatasi hal tersebut, model spesifik bahasa dikembangkan
menggunakan korpus bahasa Indonesia, sehingga mampu menangkap karakteristik linguistik lokal, termasuk
penggunaan bahasa informal yang umum ditemukan pada media sosial. Dengan demikian, kombinasi dan perbandingan
antara kedua model ini diharapkan dapat memberikan solusi optimal dalam klasifikasi sentimen komentar YouTube
berbahasa Indonesia.

Sejumlah penelitian terdahulu telah mengkaji analisis sentimen menggunakan berbagai pendekatan dan sumber
data. Metode Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) dengan representasi TF-IDF telah digunakan untuk
mengklasifikasikan komentar YouTube, namun menunjukkan keterbatasan dalam menangkap konteks semantik [3].
Pendekatan berbasis Convolutional Neural Network (CNN) dan Bi-directional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM)
menunjukkan peningkatan kinerja dibanding metode konvensional dalam analisis emosi publik [19]. Selain itu,
pemanfaatan data Reddit digunakan untuk mengkaji persepsi masyarakat terhadap teknologi deepfake [20], sementara
analisis opini publik terhadap institusi pendidikan dilakukan menggunakan data Twitter [21]. Penggunaan model
berbasis Transformer juga telah menunjukkan peningkatan performa klasifikasi sentimen secara signifikan
dibandingkan pendekatan sebelumnya [6].

Meskipun penelitian-penelitian tersebut menunjukkan perkembangan signifikan dalam bidang analisis sentimen,
terdapat beberapa keterbatasan yang dapat diidentifikasi. Pertama, sebagian besar penelitian masih berfokus pada
platform media sosial seperti Twitter dan Reddit, sementara pemanfaatan data dari YouTube, khususnya komentar
berbahasa Indonesia, masih relatif terbatas. Kedua, topik yang dikaji belum secara spesifik membahas persepsi publik
terhadap penerapan Al dalam konteks pendidikan. Ketiga, studi komparatif antara model Transformer umum dan model
spesifik bahasa dalam konteks bahasa Indonesia masih jarang dilakukan secara sistematis. Keterbatasan-keterbatasan ini
menunjukkan adanya kesenjangan penelitian (research gap) yang perlu diatasi untuk memperoleh pemahaman yang
lebih komprehensif mengenai efektivitas model NLP dalam menganalisis sentimen berbasis konteks lokal dan domain
spesifik.

Berdasarkan identifikasi permasalahan dan kesenjangan penelitian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk: (1)
mengevaluasi kinerja model berbasis Transformer dalam mengklasifikasikan sentimen komentar YouTube berbahasa
Indonesia terkait penerapan Al dalam pendidikan; serta (2) membandingkan efektivitas model pra-latih umum dan
model spesifik bahasa menggunakan metrik evaluasi standar seperti akurasi, presisi, recall, dan FI-score. Penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi akademik dalam pengembangan metode analisis sentimen berbasis deep
learning, khususnya dalam konteks bahasa Indonesia. Selain itu, hasil penelitian ini juga diharapkan dapat memberikan
manfaat praktis berupa informasi berbasis data mengenai persepsi publik terhadap implementasi Al dalam pendidikan,
sehingga dapat menjadi dasar pertimbangan bagi pemangku kepentingan dalam merumuskan kebijakan dan strategi
pengembangan teknologi yang lebih adaptif, inklusif, dan berkelanjutan.

Kontribusi utama penelitian ini adalah melakukan komparasi empiris antara model BERT dan IndoRoBERTa
pada data komentar YouTube berbahasa Indonesia dalam konteks pendidikan, serta mengevaluasi dampak fine-tuning
terhadap peningkatan performa model dalam kondisi data tidak seimbang.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif untuk mengevaluasi kinerja model deep learning
berbasis Transformer dalam klasifikasi sentimen opini publik terhadap kecerdasan buatan dalam pendidikan. Model
yang digunakan adalah BERT dan IndoRoBERTa, yang dibandingkan untuk mengetahui performa terbaik dalam
menganalisis komentar berbahasa Indonesia.

Tahapan penelitian dilakukan secara sistematis mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model. Secara
umum, alur penelitian terdiri dari: (1) pengumpulan data komentar YouTube, (2) pelabelan sentimen secara manual, (3)
pre-processing data, (4) tokenisasi, (5) pembagian dataset, (6) pelatihan dan fine-tuning model, serta (7) evaluasi kinerja
model. Setiap tahapan dirancang untuk memastikan bahwa model mampu memahami pola linguistik serta polaritas
sentimen dari data yang dianalisis.

Alur tahapan penelitian secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

Gambar 1 menggambarkan proses penelitian secara sistematis mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi
model. Setiap tahapan saling terintegrasi untuk memastikan bahwa data yang diolah memiliki kualitas yang baik dan
model yang dihasilkan memiliki performa optimal.

2.2 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan berupa komentar dari video yang membahas kecerdasan buatan dalam pendidikan pada
platform YouTube. Pemilihan YouTube sebagai sumber data didasarkan pada tingginya volume interaksi pengguna
yang merepresentasikan opini publik secara terbuka.

Pengumpulan data dilakukan secara otomatis menggunakan YouTube Data API dengan memanfaatkan
serangkaian kata kunci yang relevan, antara lain “Al pendidikan”, “kecerdasan buatan pendidikan”, “Al dalam
pendidikan”, “Al pembelajaran”, “Al di sekolah”, “Al di kampus”, “ChatGPT pendidikan”, “ChatGPT di sekolah”, “Al

LLINT3

tutor”, “chatbot pendidikan”, “Al generatif pendidikan”, “manfaat Al pendidikan”, “dampak Al pada pendidikan”,
“tantangan Al pendidikan”, “etika Al dalam pendidikan”, “kecurangan akademik AI”, “personalisasi pembelajaran AI”,
serta “transformasi digital pendidikan”. Berdasarkan kata kunci tersebut, video yang sesuai dengan topik penelitian
diidentifikasi, kemudian komentar pengguna dickstraksi dan dikumpulkan sebagai dataset yang digunakan dalam
penelitian ini.

Hasil crawling awal memperoleh 11.667 komentar dari 168 video dan 146 kanal YouTube. Dataset mencakup
atribut teks komentar, jumlah /likes, waktu publikasi, ID video, kata kunci, judul video, dan nama kanal. Setelah proses
validasi berupa penghapusan data duplikat, data kosong, serta penyaringan rentang waktu, diperoleh 10.834 komentar
valid dari 167 video dan 145 kanal.

Komentar yang digunakan berada pada rentang waktu 31 Maret 2022 hingga 31 Desember 2025, yang
mencerminkan kondisi terkini diskusi publik terkait Al dalam pendidikan.

Untuk memberikan gambaran umum mengenai data yang digunakan dalam penelitian ini, ringkasan dataset
disajikan pada Tabel 1.
Tabel 1. Ringkasan Dataset

Deskripsi Nilai
Total komentar terkumpul 11.667
Komentar valid 10.834
Total video 167
Total kanal 145
Rentang waktu 2022-2025

Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahwa jumlah komentar valid yang digunakan dalam penelitian ini mencapai
10.834 data yang berasal dari 167 video dan 145 kanal YouTube. Rentang waktu data yang digunakan, yaitu tahun 2022
hingga 2025, menunjukkan bahwa dataset mencerminkan kondisi terkini terkait diskusi publik mengenai kecerdasan
buatan dalam pendidikan. Jumlah data yang relatif besar ini memberikan dasar yang kuat untuk proses pelatihan model
deep learning agar mampu menangkap pola sentimen secara lebih representatif.

Untuk memberikan gambaran nyata mengenai data yang digunakan dalam penelitian ini, sebagian contoh dataset
hasil crawling ditampilkan pada Tabel 2. Data yang ditampilkan merupakan komentar asli pengguna YouTube yang
belum melalui tahap pre-processing.

Tabel 2. Contoh Dataset Komentar YouTube (Data Mentah)

Published Video

Comment At D Title Channel
Tidak ada yang bisa kalah kita sebagai manusia,, itu
hanya orang? tidak ingat ilmu agama, karna manusia 2025-12- Glvgjr- [F}J;JRLC])FK ;?ES&DY METRO
Allah SWT yng menciptakan nya, manusia mahluk yng 24 gPUQ OTAK VS Al ’ TV
sempurna
o . . 2025-12- Glvgjr- [FULL]KICK ANDY METRO
Otak lebih pintar dari teknologi 24 oPUQ _PROF STELLA- TV
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OTAK VS Al
Ya tetap otak lah, tidak mungkin ada Al, tanpa ada otak ~ 2025-11- Glvgjr- [FULL] KICK AN]?Y METRO
ber id 1 PUQ - PROF STELLA: TV
yg beride g OTAK VS Al
saya kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan, apa 2025-09- Glvgjr- [FULL] KICK AN]?Y METRO
benarnya Al 10 PUQ - PROF STELLA: TV
sebenariya g OTAK VS Al
Posisi penting, gaji kecil. Posisi ga penting, perusahaan ~ 2025-08- Glvgjr- [FULL] KICK ANPY METRO
. S - PROF STELLA:
milik Negara merugi, gajinya gede bangetttt 04 gPUQ OTAK VS Al TV

Berdasarkan Tabel 2, dapat diamati bahwa dataset memiliki karakteristik bahasa yang tidak terstruktur, termasuk
penggunaan huruf kapital yang tidak konsisten, singkatan (seperti yg, yng), pengulangan huruf, serta tanda baca yang
berlebihan. Selain itu, beberapa komentar mengandung opini subjektif yang berkaitan dengan persepsi terhadap
kecerdasan buatan, baik secara eksplisit maupun implisit.

Variasi linguistik tersebut mencerminkan sifat alami data media sosial yang bersifat informal dan kontekstual.
Hal ini menjadi tantangan utama dalam proses analisis sentimen, sehingga diperlukan tahapan pre-processing data yang
komprehensif untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam pelatihan model.

Selain itu, atribut seperti published at, video_id, title, dan channel memberikan konteks tambahan yang dapat
digunakan untuk analisis lanjutan, seperti analisis temporal atau analisis sumber konten. Namun, dalam penelitian ini,
fokus utama analisis difokuskan pada teks komentar sebagai representasi opini publik.

2.3 Pelabelan Sentimen

Komentar yang telah dikumpulkan kemudian diberi label sentimen secara manual ke dalam tiga kategori, yaitu negatif,
netral, dan positif. Pelabelan ini bertujuan untuk menghasilkan dataset ground truth yang akurat sebagai dasar dalam
proses pelatihan model [22], [23].

Proses pelabelan dilakukan oleh dua orang validator secara independen untuk meningkatkan objektivitas dan
konsistensi penilaian [24]. Penentuan label didasarkan pada makna semantik dan konteks kalimat. Komentar yang
mengandung dukungan atau apresiasi terhadap topik dikategorikan sebagai positif, komentar yang mengandung kritik
atau penolakan dikategorikan sebagai negatif, sedangkan komentar yang bersifat informatif tanpa menunjukkan opini
yang jelas dikategorikan sebagai netral.

Untuk memastikan konsistensi antar validator, dilakukan pengukuran tingkat kesepakatan menggunakan metode
inter-annotator agreement [25], [26]. Apabila terdapat perbedaan label, maka dilakukan diskusi hingga mencapai
kesepakatan akhir [27].

2.4 Preprocessing Data

Komentar yang telah dikumpulkan kemudian diberi label sentimen secara manual ke dalam tiga kategori, yaitu negatif,
netral, dan positif. Pelabelan dilakukan untuk menghasilkan dataset ground truth yang akurat sebagai dasar pelatihan
model [22], [28].

Tahap Preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data dan mengurangi noise. Proses ini meliputi:
Case Folding: mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil [23], [29].
Text Cleaning: menghapus URL, emoji, dan karakter non-alfanumerik [30], [31]
Stopword Removal: menghapus kata umum menggunakan Sastrawi [32], [33].
Normalisasi Teks: mengubah kata tidak baku menjadi baku [34], [35].
Penghapusan Duplikat: menghindari bias data [36], [37].
Filtering Topik: memastikan relevansi komentar dengan topik Al pendidikan [38], [39].

Tahapan ini bertujuan agar model hanya memproses informasi yang relevan secara semantik.

AN o e

2.5 Tokenisasi

Data hasil praproses kemudian diubah menjadi token menggunakan tokenizer masing-masing model [40]. Tokenisasi
mengonversi teks menjadi representasi numerik agar dapat diproses oleh model [41], [42]. BERT menggunakan metode
WordPiece, sedangkan IndoRoBERTa menggunakan Byte-Pair Encoding (BPE). Panjang maksimum token ditetapkan
sebesar 128 untuk menjaga efisiensi komputasi.

2.6 Pembagian Dataset

Dataset akhir yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 4.726 data setelah melalui tahapan filtering topik dan
penghapusan data tidak relevan. Proses filtering dilakukan secara ketat untuk memastikan bahwa hanya komentar yang
benar-benar berkaitan dengan topik kecerdasan buatan dalam pendidikan yang digunakan dalam pelatihan model. Hal
ini menyebabkan berkurangnya jumlah data secara signifikan dari 10.834 menjadi 4.726, namun meningkatkan kualitas
dan relevansi dataset.

Dataset kemudian dibagi menjadi data latih, validasi, dan uji dengan rasio 70:15:15 menggunakan metode
stratified sampling untuk menjaga proporsi distribusi kelas pada setiap subset [43], [44].
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Pembagian dataset ke dalam data latih, validasi, dan pengujian dilakukan menggunakan metode stratified
sampling. Distribusi data pada masing-masing subset ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Pembagian Dataset

Dataset Negatif Netral Positif Total
Training 270 2745 293 3308
Validation 57 587 65 709
Test 57 587 65 709

Berdasarkan Tabel 3, distribusi kelas pada setiap subset relatif seimbang secara proporsional, sehingga dapat
meminimalkan bias model terhadap kelas tertentu. Hal ini penting untuk memastikan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik saat diuji pada data baru.

2.7 Pelatihan dan Fine-Tuning Model

Penelitian ini menggunakan dua model Transformer, yaitu BERT dan IndoRoBERTa. Implementasi dilakukan
menggunakan pustaka Hugging Face Transformers.
Eksperimen dilakukan dalam dua skenario, yaitu:

1. Baseline, yaitu kondisi di mana model digunakan secara langsung tanpa dilakukan pelatihan ulang (fine-tuning),
sehingga performa yang dihasilkan merefleksikan kemampuan awal dari model pralatih dalam memahami data
tanpa penyesuaian terhadap domain spesifik penelitian [41], [45].

2. Fine-Tuning, yaitu proses pelatihan ulang model pralatih menggunakan dataset penelitian, dengan tujuan
menyesuaikan parameter model agar lebih optimal dalam memahami karakteristik data dan meningkatkan kinerja
klasifikasi pada domain yang diteliti [46].

Parameter pelatihan yang digunakan dalam proses fine-tuning model disajikan pada Tabel 4

Tabel 4. Parameter Pelatihan

Parameter Nilai
Learning Rate 2e-5
Batch Size 16
Epoch 3

Optimizer Adam
Max Length 128

Berdasarkan Tabel 4, parameter pelatihan yang digunakan mengikuti konfigurasi umum pada model Transformer
[10]., seperti learning rate sebesar 2e-5 dan jumlah epoch sebanyak 3. Pengaturan parameter ini bertujuan untuk
menjaga keseimbangan antara performa model dan efisiensi komputasi selama proses pelatihan. Pelatihan dilakukan
menggunakan GPU NVIDIA T4 untuk meningkatkan efisiensi komputasi.

2.8 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan FI-score untuk mengukur kinerja
klasifikasi.

TP + TN
Accuraty =I5 TN T FP PN @
. (TP)
Precision = TP—-I-FP 2
TP
Recall = m (3)

Flo 2 Precision X Recall 4
=X Precision + Recall (4)

Keterangan:

TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN (False Negative).

Selain itu, digunakan confusion matrix untuk menganalisis distribusi kesalahan klasifikasi pada masing-masing kelas
sentimen dengan membandingkan hasil prediksi dan label sebenarnya. Analisis ini memberikan gambaran rinci terkait
jumlah true positive, true negative, false positive, dan false negative pada setiap kelas, sehingga dapat menunjukkan
kemampuan model dalam membedakan kelas sentimen [47], [48]. Selain itu, confusion matrix juga membantu
mengidentifikasi pola kesalahan, seperti kecenderungan model pada kelas tertentu, serta memberikan evaluasi yang
lebih mendalam terutama pada kondisi data tidak seimbang [49], [50].
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Dataset dan Statistik Data

Dataset dalam penelitian ini berjumlah 10.834 komentar YouTube yang berkaitan dengan pembahasan kecerdasan
buatan di bidang pendidikan. Data tersebut diperoleh melalui YouTube Data API dan kemudian dilakukan pelabelan
secara manual berdasarkan polaritas sentimen masing-masing komentar. Setiap komentar diklasifikasikan ke dalam tiga
kategori sentimen, yaitu negatif, netral, dan positif.

Distribusi dari dataset yang telah dilabeli ditampilkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Distribusi Sentimen Dataset

Sentimen Label Jumlah
Negatif 0 384
Netral 1 9006
Positif 2 1444

Total - 10.834

Berdasarkan Tabel 5, terlihat bahwa kelas sentimen netral mendominasi dataset dengan persentase lebih dari
80%. Kondisi ini menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang berpotensi memengaruhi
performa model, terutama dalam mengklasifikasikan kelas minoritas seperti sentimen negatif.

Distribusi ini juga ditunjukkan pada Gambar 2, yang memperlihatkan dominasi kelas netral dibandingkan kelas
lainnya. Ketidakseimbangan ini menjadi tantangan dalam proses klasifikasi karena model cenderung bias terhadap kelas
mayoritas.

Visualisasi distribusi kelas sentimen disajikan pada Gambar 2.

9006

8000 4
i
@

£ 6000 A
E
=]
O
e
[=]

5 4000 1
0
E
=
=

2000+

384
0 .
Negative Neutral Positive

Sentiment Class

Gambar 2. Distribusi kelas sentimen dalam dataset

Gambar 2 menunjukkan bahwa kelas netral mendominasi distribusi data secara signifikan. Hal ini memperkuat
temuan pada Tabel 5 mengenai adanya ketidakseimbangan kelas yang perlu diperhatikan dalam proses pelatihan model.

3.1.1 Hasil Pre-processing Data

Tahap pre-processing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam pelatihan model. Hasil
dari setiap tahapan dijelaskan sebagai berikut:

a. Case Folding
Proses ini mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil untuk menjaga konsistensi format. Hasil dari proses case
folding disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Case Folding

Comment Case Folding

Tidak ada yang bisa kalah kita sebagai manusia,, itu hanya tidak ada yang bisa kalah kita sebagai manusia,, itu hanya
orang? tidak ingat ilmu agama, karna manusia Allah SWT orang2 tidak ingat ilmu agama, karna manusia allah swt

yng menciptakan nya, manusia mahluk yng sempurna yng menciptakan nya, manusia mahluk yng sempurna
Otak lebih pintar dari teknologi otak lebih pintar dari teknologi

Ya tetap otak lah, tidak mungkin ada Ai, tanpa ada otak yg ya tetap otak lah, tidak mungkin ada ai, tanpa ada otak yg
ber ide ber ide
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saya kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan , apa
sebenarnya Ai .

Posisi penting, gaji kecil. Posisi ga penting, perusahaan
milik Negara merugi, gajinya gede bangetttt.....

saya kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan , apa
sebenarnya ai .

posisi penting, gaji kecil. posisi ga penting, perusahaan
milik negara merugi, gajinya gede bangetttt.....

Berdasarkan Tabel 6, proses case folding berhasil menyeragamkan seluruh teks menjadi huruf kecil, sehingga
mengurangi variasi penulisan yang tidak diperlukan dan membantu model dalam mengenali pola kata secara lebih

konsisten.

b. Text Cleaning

Tahap ini menghapus karakter yang tidak relevan seperti tanda baca dan simbol. Hasil dari proses text cleaning

disajikan pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Text Cleaning

Case Folding

Text Cleaning

tidak ada yang bisa kalah kita sebagai manusia,, itu hanya
orang?2 tidak ingat ilmu agama, karna manusia allah swt
yng menciptakan nya, manusia mahluk yng sempurna

otak lebih pintar dari teknologi

ya tetap otak lah, tidak mungkin ada ai, tanpa ada otak yg
ber ide

saya kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan , apa
sebenarnya ai .

posisi penting, gaji kecil. posisi ga penting, perusahaan
milik negara merugi, gajinya gede bangetttt.....

tidak ada yang bisa kalah kita sebagai manusia itu hanya
orang tidak ingat ilmu agama karna manusia allah swt
yng menciptakan nya manusia mahluk yng sempurna

otak lebih pintar dari teknologi

ya tetap otak lah tidak mungkin ada ai tanpa ada otak yg
ber ide

saya kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan apa
sebenarnya ai

posisi penting gaji kecil posisi ga penting perusahaan
milik negara merugi gajinya gede bangetttt

Berdasarkan Tabel 7, proses text cleaning berhasil menghapus karakter yang tidak relevan seperti tanda baca dan
simbol, sehingga menghasilkan teks yang lebih bersih dan siap untuk diproses lebih lanjut.

c. Stopword Removal

Menghapus kata umum yang tidak memiliki makna signifikan. Hasil dari proses stopword removal disajikan

pada Tabel 8.

Tabel 8. Hasil Stopword Removal

Cleaning

Stopword Removal

tidak ada yang bisa kalah kita sebagai manusia itu hanya orang
tidak ingat ilmu agama karna manusia allah swt yng menciptakan

nya manusia mahluk yng sempurna
otak lebih pintar dari teknologi

ya tetap otak lah tidak mungkin ada ai tanpa ada otak yg ber ide
saya kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan apa sebenarnya ai

posisi penting gaji kecil posisi ga penting perusahaan milik negara

merugi gajinya gede bangetttt

kalah manusia orang ingat ilmu agama karna
manusia allah swt yng menciptakan nya manusia
mahluk yng sempurna

otak lebih pintar teknologi

tetap otak lah mungkin ai otak yg ber ide

kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan apa
sebenarnya ai

posisi penting gaji kecil posisi ga penting
perusahaan milik negara merugi gajinya gede
bangetttt

Berdasarkan Tabel 8, proses stopword removal mampu menghilangkan kata-kata umum yang tidak memiliki
kontribusi signifikan terhadap makna kalimat, sehingga meningkatkan fokus model pada kata-kata penting.

d. Text Normalization

Mengubah kata tidak baku menjadi bentuk baku. Hasil dari proses fext normalization disajikan pada Tabel 9.
Tabel 9. Hasil Text Normalisasi

Stopword Removal

Text Normalization

kalah manusia orang ingat ilmu agama karna manusia
allah swt yng menciptakan nya manusia mahluk yng
sempurna

otak lebih pintar teknologi

tetap otak lah mungkin ai otak yg ber ide

kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan apa
sebenarnya ai

posisi penting gaji kecil posisi ga penting perusahaan
milik negara merugi gajinya gede bangetttt

kalah manusia orang ingat ilmu agama karna manusia allah
swt yang menciptakan nya manusia mahluk yang sempurna

otak lebih pintar teknologi

tetap otak lah mungkin ai otak yang ber ide

kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan apa sebenarnya
ai

posisi penting gaji kecil posisi tidak penting perusahaan
milik negara merugi gajinya gede banget
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Berdasarkan Tabel 9, proses normalisasi berhasil mengubah kata tidak baku menjadi bentuk baku, sehingga
meningkatkan konsistensi linguistik dalam dataset.

e. Duplicate Removal
Menghapus data duplikat untuk meningkatkan kualitas dataset. Hasil dari proses duplicate removal disajikan
pada Tabel 10.

Tabel 10. Hasil Penghapusan Duplikat

Deskripsi Jumlah Data
Jumlah data sebelum penghapusan 10.834
Jumlah data setelah penghapusan 10.398
Jumlah duplikasi yang dihapus 436

Berdasarkan Tabel 10, proses penghapusan duplikasi berhasil mengurangi jumlah data yang redundan, sehingga
meningkatkan kualitas dataset dan menghindari bias dalam pelatihan model.

f. Filtering Topik

Tahap filtering topik dilakukan untuk memastikan bahwa data yang digunakan dalam penelitian benar-benar
relevan dengan pembahasan mengenai kecerdasan buatan dalam pendidikan. Proses ini dilakukan dengan pendekatan
berbasis keyword matching menggunakan daftar kata kunci yang mencakup istilah terkait artificial intelligence,
teknologi pembelajaran, serta konteks pendidikan seperti sekolah, kampus, guru, siswa, pembelajaran, dan istilah etika
serta dampak penggunaan Al.

Berdasarkan hasil implementasi filtering, jumlah data sebelum proses penyaringan adalah sebanyak 10.398
komentar, kemudian setelah dilakukan filtering berdasarkan kesesuaian kata kunci tematik diperoleh 4.726 komentar
yang relevan. Dengan demikian, sebanyak 5.672 data dinyatakan tidak relevan dan dihapus dari dataset karena tidak
mengandung konteks pembahasan yang sesuai dengan fokus penelitian.

Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan filtering berbasis keyword mampu meningkatkan relevansi dataset
secara signifikan dengan memfokuskan data pada topik penelitian, yaitu kecerdasan buatan dalam konteks pendidikan,
sehingga data yang digunakan dalam tahap analisis selanjutnya lebih bersih, terarah, dan sesuai dengan tujuan
penelitian.

Hasil dari proses filtering topik disajikan pada Tabel 11.

Tabel 11. Hasil Filtering

Deskripsi Jumlah
Sebelum 10.398
Sesudah 4.726
Terhapus 5.672

Berdasarkan Tabel 11, terjadi pengurangan jumlah data yang signifikan setelah proses filtering, yang
menunjukkan bahwa banyak data awal tidak relevan dengan topik penelitian. Proses ini penting untuk memastikan
bahwa model hanya dilatih menggunakan data yang sesuai dengan konteks penelitian.Tahapan pre-processing ini
terbukti mampu mengurangi noise serta meningkatkan relevansi data terhadap topik penelitian.

3.1.2 Hasil Tokenisasi

Tokenisasi dilakukan untuk mengubah teks menjadi unit kata atau sub-kata. Hasil dari proses tokenisasi disajikan pada
Tabel 12.

Tabel 12. Hasil Tokenisasi

Text Normalization Tokenization

kalah manusia orang ingat ilmu agama karna manusia [kalah, manusia, orang, ingat, ilmu, agama, karna, manusia,
allah swt yang menciptakan nya manusia mahluk yang allah, swt, yang, menciptakan, nya, manusia, mahluk, yang,

sempurna sempurna]

otak lebih pintar teknologi [otak, lebih, pintar, teknologi]

tetap otak lah mungkin ai otak yang ber ide [tetap, otak, lah, mungkin, ai, otak, yang, ber, ide]

kira cupu ternyata suhu pintar menguraikan apa [kira, cupu, ternyata, suhu, pintar, menguraikan, apa,
sebenarnya ai sebenarnya, ai]

posisi penting gaji kecil posisi tidak penting perusahaan [posisi, penting, gaji, kecil, posisi, tidak, penting,
milik negara merugi gajinya gede banget perusahaan, milik, negara, merugi, gajinya, gede, banget]

Berdasarkan Tabel 12, proses tokenisasi berhasil mengubah teks menjadi unit token yang dapat diproses oleh
model. Representasi ini memungkinkan model untuk memahami struktur dan hubungan antar kata dalam kalimat.
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3.1.3 Implementasi dan Pengujian Model

Pengujian dilakukan dalam dua skenario, yaitu baseline dan fine-tuning.
a. Baseline Model
Eksperimen pertama mengevaluasi kinerja awal model tanpa penerapan fine-tuning tambahan. Dalam skenario ini,
model pra-latih BERT dan IndoRoBERTa langsung diterapkan pada dataset.
Hasil evaluasi model pada skenario baseline ditampilkan pada Tabel 13.

Tabel 13. Hasil Baseline

Model Accuracy Precision Recall Fl-score
BERT 0.3977 0.6286 0.3977 0.4631
IndoRoBERTa 0.4020 0.6128 0.4020 0.4635

Berdasarkan Tabel 13, kedua model menunjukkan performa yang relatif rendah, yang mengindikasikan bahwa
model pra-latih belum mampu menangkap konteks spesifik domain tanpa proses penyesuaian lebih lanjut.
IndoRoBERTa sedikit mengungguli BERT dengan akurasi 40,20%, sedangkan BERT mencapai 39,77%. Temuan ini
menunjukkan bahwa model pra-latih saja belum cukup untuk menangkap karakteristik kontekstual spesifik dari diskusi
terkait kecerdasan buatan dalam pendidikan.

b. Fine-Tuning Model
Pada eksperimen kedua, kedua model dilakukan fine-tuning menggunakan dataset berlabel. Proses ini
memungkinkan model menyesuaikan parameter sesuai dengan tugas klasifikasi sentimen.
Hasil evaluasi model setelah proses fine-tuning ditampilkan pada Tabel 14.

Tabel 14. Hasil Fine-Tuning

Model Accuracy Precision Recall Fl-score
BERT 0.8463 0.8379 0.8463 0.8413
IndoRoBERTa 0.9154 0.9132 0.9154 0.9134

Berdasarkan Tabel 14, terlihat adanya peningkatan performa yang signifikan setelah dilakukan fine-tuning
IndoRoBERTa memperoleh tingkat akurasi tertinggi sebesar 91,54%, lebih unggul dibandingkan BERT yang mencapai
akurasi sebesar 84,63%. Temuan ini mengindikasikan bahwa proses fine-tuning membantu model dalam memahami
pola linguistik yang bersifat kontekstual pada komentar berbahasa Indonesia secara lebih baik.

Untuk menggambarkan peningkatan tersebut, dilakukan perbandingan antara model baseline dan model hasil
fine-tuning.

Perbandingan performa model sebelum dan sesudah fine-tuning ditampilkan pada Gambar 4.

Bl Baseline
s Fine-Tuning

0.8

0.6 4

Accuracy

0.2

0.0-

BERT IndoRoBERTa

Gambar 4. Perbandingan akurasi antara model baseline dan model fine-tuning

Gambar 4 menunjukkan bahwa kedua model mengalami peningkatan performa yang signifikan setelah proses
fine-tuning. IndoRoBERTa mencatat peningkatan paling tinggi, dengan akurasi yang naik dari 40,20% pada tahap
baseline menjadi 91,54% setelah fine-tuning. Sementara itu, BERT juga menunjukkan peningkatan yang cukup besar,
dari 39,77% menjadi 84,63%. Temuan ini menunjukkan bahwa pelatihan yang disesuaikan dengan tugas (task-specific
training) membantu model Transformer dalam memahami pola linguistik kontekstual pada komentar berbahasa
Indonesia dengan lebih baik.

Untuk memperoleh gambaran lebih mendalam mengenai proses pelatihan selama fine-tuning, kurva
pembelajaran (learning curves) yang menggambarkan training loss dan validation loss dari kedua model ditampilkan
pada Gambar 5.
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Gambar 5. Kurva Training dan Validation Loss per Epoch

Gambar 5 menampilkan kurva training loss dan validation loss dari model BERT dan IndoRoBERTa selama
proses fine-tuning. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa kedua model mengalami penurunan nilai ¢training loss dan
validation loss secara bertahap dari epoch 1 hingga epoch 2, yang menandakan proses pembelajaran dan optimasi
berjalan dengan baik. Setelah memasuki epoch 2, nilai /loss cenderung berada pada kondisi stabil, yang
mengindikasikan bahwa model telah mencapai titik konvergensi.

IndoRoBERTa memiliki nilai validation loss yang lebih rendah dibandingkan BERT pada setiap epoch, yang
menunjukkan kemampuan generalisasi yang lebih baik terhadap data yang belum pernah digunakan sebelumnya. Selain
itu, perbedaan antara training loss dan validation loss pada kedua model relatif kecil, sehingga dapat disimpulkan
bahwa tingkat overfitting yang terjadi sangat rendah. Hasil ini menegaskan bahwa pemilihan hiperparameter serta
konfigurasi pelatihan yang diterapkan sudah sesuai, dan proses fine-tuning mampu meningkatkan performa model
secara efektif.

c. Analisis Confusion Matrix

Untuk melakukan analisis lebih mendalam terhadap kinerja klasifikasi, digunakan metode confission matrix.
Confusion matrix menggambarkan keterkaitan antara label hasil prediksi dengan label sebenarnya dalam dataset.
Kinerja model IndoRoBERTa dapat dilihat pada Gambar 6.

Confusion Matrix - BERT

- 500

- 400

Actual Negatif

300

Actual
Actual Netral

Actual Positif

Pred Negatif Pred Netral Pred Positif
Predicted

Gambar 6. Confusion Matrix BERT

Berdasarkan gambar 6, model BERT menunjukkan performa yang baik dalam mengklasifikasikan sentimen
netral yang merupakan kelas dominan dalam dataset. Namun demikian, kemampuan model dalam mengidentifikasi
sentimen negatif masih relatif lebih rendah, mengingat kelas tersebut memiliki jumlah data yang paling sedikit. Kinerja
model IndoRoBERTa dapat dilihat pada Gambar 7.

Confusion Matrix - IndoRoBERTa
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Gambar 7. Confusion Matrix IndoRoBERTa
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Berdasarkan gambar 7, IndoRoBERTa menunjukkan performa klasifikasi yang lebih seimbang antar kelas
sentimen, serta kemampuan yang lebih baik dalam mengenali sentimen positif dan negatif.

3.2 Pembahasan

Hasil penelitian pada Tabel 5 menunjukkan bahwa distribusi dataset tidak seimbang dengan dominasi kelas netral yang
mencapai lebih dari 80% dari total data, sehingga kondisi ini berpengaruh langsung terhadap performa model karena
kecenderungan model dalam mempelajari pola dari kelas mayoritas dapat menurunkan kemampuan generalisasi pada
kelas minoritas [3], [14]. Hal tersebut tercermin pada hasil baseline (Tabel 13) di mana BERT dan IndoRoBERTa hanya
mencapai akurasi di bawah 41%, yang mengindikasikan bahwa model pralatih tanpa penyesuaian belum mampu
menangkap karakteristik linguistik yang kompleks dan kontekstual dari komentar YouTube berbahasa Indonesia [6],
[18].

Setelah dilakukan fine-tuning (Tabel 14), terjadi peningkatan performa yang signifikan pada kedua model, di
mana IndoRoBERTa mencapai akurasi 91,54% dan BERT 84,63%, yang menunjukkan bahwa proses penyesuaian
parameter terhadap data spesifik mampu meningkatkan kemampuan representasi semantik model secara efektif [16],
[17]. Temuan ini diperkuat oleh Gambar 4 yang memperlihatkan perbedaan yang jelas antara performa baseline dan
fine-tuned.

Selanjutnya, analisis kurva pembelajaran pada Gambar 5 menunjukkan bahwa training loss dan validation loss
mengalami penurunan secara stabil hingga epoch ke-2 dan kemudian cenderung konvergen, yang menandakan proses
pelatihan berjalan optimal. Selain itu, IndoRoBERTa secara konsisten menunjukkan nilai validation loss yang lebih
rendah dibandingkan BERT, yang mencerminkan kemampuan generalisasi yang lebih baik serta stabilitas model selama
proses pelatihan [6].

Lebih lanjut, analisis confusion matrix pada Gambar 6 dan Gambar 7 menunjukkan bahwa BERT cenderung
lebih bias terhadap kelas netral, sedangkan IndoRoBERTa menghasilkan distribusi prediksi yang lebih seimbang pada
seluruh kelas, termasuk kelas positif dan negatif, sehingga menunjukkan kemampuan klasifikasi yang lebih robust
terhadap ketidakseimbangan data [14].

Jika dikaitkan dengan konteks penelitian ini, hasil tersebut menguatkan fenomena bahwa persepsi publik
terhadap penerapan kecerdasan buatan dalam pendidikan yang tereckam melalui komentar YouTube bersifat beragam,
tidak terstruktur, dan cenderung didominasi opini netral sebagaimana dijelaskan dalam latar belakang penelitian [7], [9].
Hal ini menegaskan bahwa karakteristik data media sosial tidak hanya mencerminkan aspek teknis, tetapi juga dinamika
sosial, etika, dan psikologis masyarakat dalam merespons teknologi Al [4], [5]. Oleh karena itu, kemampuan model
dalam memahami konteks linguistik informal menjadi sangat penting untuk merepresentasikan opini publik secara lebih
akurat [11], [12], [15].

Jika dibandingkan dengan pendekatan sebelumnya seperti Naive Bayes, SVM, CNN, dan Bi-LSTM, model
Transformer memberikan keunggulan karena mampu menangkap konteks dua arah serta hubungan semantik yang lebih
mendalam pada teks tidak terstruktur, sehingga lebih efektif digunakan dalam analisis sentimen pada data media sosial
[19], [6]. Secara keseluruhan, IndoRoBERTa menunjukkan kinerja terbaik dalam seluruh skenario pengujian, baik dari
aspek akurasi, stabilitas pelatihan, maupun kemampuan dalam memahami konteks linguistik yang kompleks, sehingga
relevan untuk digunakan dalam analisis persepsi publik terhadap implementasi kecerdasan buatan di bidang pendidikan

(11, [2].

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menyimpulkan bahwa analisis sentimen komentar YouTube berbahasa Indonesia terkait kecerdasan
buatan dalam pendidikan menggunakan model Transformer BERT dan IndoRoBERTa menunjukkan bahwa dataset
sebanyak 10.834 komentar yang diperoleh melalui YouTube Data API memiliki ketidakseimbangan kelas yang
signifikan dengan dominasi kelas netral lebih dari 80% yang berdampak pada rendahnya performa baseline di bawah
41%. Penerapan fine-tuning pada kedua model mampu meningkatkan kinerja secara signifikan, di mana IndoRoBERTa
memperoleh akurasi sebesar 91,54% dan BERT sebesar 84,63%, yang menunjukkan efektivitas adaptasi model
terhadap konteks bahasa Indonesia informal. Hasil evaluasi juga memperlihatkan bahwa IndoRoBERTa memiliki
kemampuan klasifikasi yang lebih seimbang pada seluruh kelas sentimen dibandingkan BERT, terutama pada kelas
minoritas negatif. Selain itu, hasil confusion matrix menunjukkan performa prediksi yang lebih stabil, sedangkan kurva
loss mengindikasikan proses konvergensi yang baik dengan risiko overfitting yang rendah. Secara keseluruhan,
IndoRoBERTa terbukti lebih unggul dalam menangkap konteks linguistik dan menangani ketidakseimbangan data,
namun penelitian ini masih memiliki keterbatasan pada sumber data yang hanya berasal dari satu platform serta belum
diterapkannya teknik penyeimbangan data seperti oversampling atau data augmentation. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya disarankan untuk memperluas cakupan data lintas platform serta meningkatkan teknik preprocessing agar
menghasilkan model yang lebih general dan adaptif pada domain analisis sentimen pendidikan digital.
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