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Class imbalance is a common issue in sentiment classification of social media data,
particularly in mental health—related discussions where certain sentiment classes are
underrepresented. This study focuses on sentiment classification of mental health—
related YouTube comments by utilizing INndoBERT as a pre-trained language model
to generate contextual text embeddings. Sentiment classification is subsequently
performed using conventional machine learning algorithms, namely Logistic
Regression and Naive Bayes. The research framework includes data collection
through the YouTube Data API, text preprocessing, semi-manual sentiment labeling
into positive, neutral, and negative classes, and dataset partitioning using an 80:20
train—test split. To address class imbalance, the Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) is applied exclusively to the training data to prevent data
leakage. Feature representation is obtained from IndoBERT embeddings with a
dimensionality of 768. Model performance is evaluated using accuracy, precision,
recall, and F1-score. Experimental results show that Logistic Regression
outperforms Naive Bayes, achieving an accuracy of 78%, compared to 56% for
Naive Bayes. This indicates that Logistic Regression is more effective in handling
dense contextual embeddings generated by transformer-based models. Overall, the
findings demonstrate that combining contextual embeddings with data balancing
techniques can improve sentiment classification performance in mental health—
related social media analysis, particularly in low-resource language settings.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

|. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi digital telah menstimulasi
peningkatan pemanfaatan media sosial sebagai sarana
penyebaran sekaligus pertukaran informasi, termasuk di
bidang kesehatan. YouTube menjadi salah satu platform yang
banyak digunakan masyarakat karena aksesnya mudah dan
penyajian informasi dalam format audiovisual [1]. Selain
berfungsi sebagai media distribusi, fitur komentar pada
YouTube juga menyediakan ruang interaksi antar pengguna
yang merefleksikan opini publik terhadap suatu konten [2].
Tingginya aktivitas pengguna menghasilkan data teks dalam
jumlah besar yang dapat dimanfaatkan untuk memahami
pandangan masyarakat terhadap berbagai isu, baik berupa
sentimen positif, negatif, maupun netral. Kondisi ini
menegaskan perlunya metode otomatis untuk mengenali dan

mengelompokkan opini melalui analisis sentimen. Analisis
sentimen sendiri merupakan cabang Natural Language
Processing (NLP) yang berfokus pada ekstraksi, pemahaman,
dan Klasifikasi opini dari data berbasis teks [3]. Hal ini
menunjukkan bahwa media sosial tidak hanya berfungsi
sebagai saluran informasi, tetapi juga sebagai cerminan
dinamika opini masyarakat terhadap isu kesehatan.

Metode klasifikasi konvensional seperti Naive Bayes dan
Logistic Regression tetap populer dalam penerapan analisis
sentimen karena menawarkan efisiensi komputasi yang tinggi
serta kemampuan dalam mengelola data berdimensi besar [4].
Namun, pendekatan representasi teks tradisional seperti Bag-
of-Words dan Term Frequency—Inverse Document Frequency
(TF-IDF) memiliki keterbatasan dalam menangkap konteks
linguistik secara mendalam, khususnya pada teks media sosial
yang cenderung bersifat informal dan ambigu [5].
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Kemajuan model berbasis transformer, seperti BERT,
telah menghasilkan peningkatan performa yang signifikan
dalam berbagai tugas NLP. Pada bahasa Indonesia,
INdoBERT terbukti mampu membangun representasi teks
yang lebih kontekstual sehingga meningkatkan akurasi
klasifikasi sentimen dibandingkan pendekatan representasi
tradisional [6],[7]. Penelitian terkini juga menegaskan bahwa
model  transformer  berbahasa  Indonesia,  seperti
IndoRoBERTa dan NusaBERT, memiliki kemampuan yang
kuat dalam memahami konteks linguistik serta hubungan
semantik pada data media sosial berbahasa Indonesia [8].

Berbagai penelitian terdahulu menegaskan bahwa
pendekatan berbasis transformer mampu meningkatkan
kinerja analisis sentimen pada beragam kasus di Indonesia
[9],[10],[11]. Integrasi representasi teks berbasis BERT
dengan algoritma machine learning konvensional juga
terbukti efektif dalam memperkuat kualitas Klasifikasi
sentimen multi-kelas pada data media sosial [12],[13]. Selain
itu, analisis sentimen telah banyak diterapkan pada data media
sosial pemerintah maupun layanan publik sebagai sarana
untuk memahami respons masyarakat terhadap kebijakan dan
informasi publik [14].

Penelitian lain  mengungkapkan bahwa penerapan
IndoBERT tidak hanya efektif untuk klasifikasi sentimen
umum, tetapi juga relevan pada aspect-based sentiment
analysis serta analisis isu sosial dan politik di media sosial
Indonesia  [15]. Pendekatan Explainable Artificial
Intelligence (XAl), seperti LIME, mulai digunakan untuk
meningkatkan interpretabilitas hasil klasifikasi dari model
transformer [16]. Hasil penelitian tersebut menunjukkan
bahwa representasi teks kontekstual membantu model
memahami hubungan semantik dan makna kalimat secara
lebih mendalam.

Selain pemilihan metode representasi teks,
ketidakseimbangan distribusi data merupakan tantangan
penting dalam proses klasifikasi sentimen. Distribusi yang
tidak proporsional sering membuat model lebih cenderung
memprediksi kelas mayoritas, sehingga performa pada kelas
minoritas menjadi kurang optimal. Untuk mengatasi
permasalahan tersebut, diperlukan pendekatan khusus seperti
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) [17]
yang berfungsi memperkuat representasi kelas minoritas
selama tahap pelatihan model.

Berdasarkan kajian penelitian sebelumnya, sebagian besar
studi berfokus pada proses fine-tuning model transformer
secara langsung. Penelitian yang memanfaatkan IndoBERT
sebagai ekstraktor fitur dan dikombinasikan dengan algoritma
klasifikasi konvensional seperti Naive Bayes dan Logistic
Regression masih relatif terbatas, khususnya dalam konteks
komentar YouTube terkait edukasi kesehatan. Selain itu, studi
yang menyoroti klasifikasi sentimen multi-kelas dengan
mempertimbangkan ketidakseimbangan distribusi data juga
belum banyak ditemukan.

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada integrasi
INndoBERT sebagai ekstraktor fitur dengan algoritma
klasifikasi tradisional Naive Bayes dan Logistic Regression,

yang dipadukan dengan penerapan SMOTE untuk mengatasi
ketidakseimbangan distribusi data. Pendekatan ini secara
khusus ditujukan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi
sentimen multi-kelas pada komentar YouTube yang berkaitan
dengan konten edukasi kesehatan. Dengan demikian,
penelitian ini menawarkan kombinasi representasi berbasis
deep learning dan algoritma konvensional yang belum
banyak dieksplorasi, sekaligus memberikan kontribusi praktis
dalam pemantauan opini publik di ranah kesehatan digital.

I1. METODE

Pengumpulan Data
(Komentar YouTube)

v

Preprocessing Teks

e

v

Cleaning Case Folding Normalisasi

v

Pelabelan Sentimen
(Positif, Netral, Negatif)

v

Pembagian Data
(Train 80% — Test 20%)

v

Penyeimbangan Data
(SMOTE pada data latih)

.
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Ekstraksi Fitur
(IndoBERT Embedding)

Klasifikasi

I Naive Bayes ]

| Logistic Regression l

v

Evaluasi & Perbandingan Model
(Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score, Confusion Matrix)

v

[ Analisis & Kesimpulan I

Selesai

Gambar 1. Skema Alur Penelitian Analisis Sentimen

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan
metode eksperimen untuk membandingkan performa
algoritma Naive Bayes dan Logistic Regression dalam
klasifikasi sentimen komentar YouTube terkait konten
edukasi kesehatan. Alur penelitian dilaksanakan secara
terstruktur, meliputi pengumpulan data, praproses teks,
pelabelan sentimen, pembagian data latih dan uji,
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penyeimbangan kelas dengan SMOTE, ekstraksi fitur
menggunakan IndoBERT, klasifikasi dengan dua algoritma,
serta evaluasi model menggunakan metrik akurasi, presisi,
recall, dan F1-score. Keseluruhan tahapan penelitian
dirangkum pada Gambar 1.

A. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa komentar
pengguna pada platform YouTube yang berkaitan dengan
konten edukasi kesehatan. Pemilihan YouTube sebagai
sumber data didasarkan pada tingginya intensitas interaksi
melalui kolom komentar, sehingga mampu
merepresentasikan opini, persepsi, dan respons masyarakat
terhadap informasi kesehatan yang disajikan dalam video.
Dengan demikian, YouTube dipandang sebagai media yang
relevan untuk menggambarkan dinamika opini publik di
ranah kesehatan digital. Data komentar dikumpulkan dari tiga
kanal YouTube yang secara konsisten menyajikan konten
edukasi dan informasi kesehatan, yaitu Dr_tirta, Kok Bisa,
dan Alodokter. Video yang dijadikan sumber data dipilih
berdasarkan relevansinya terhadap topik kesehatan mental,
sehingga komentar yang dikumpulkan merepresentasikan
wacana publik yang sesuai dengan fokus penelitian.

Proses pengumpulan data dilakukan pada bulan Maret
2026 dengan memanfaatkan YouTube Data API untuk
mengekstraksi komentar dari sejumlah video yang relevan
dengan topik edukasi kesehatan mental. Setelah proses
pengumpulan data, diperoleh sebanyak 2.918 komentar.
Selanjutnya dilakukan tahap preprocessing dan filtering data,
meliputi penghapusan komentar duplikat, komentar kosong,
komentar nonbahasa Indonesia, serta penyaringan panjang
teks komentar untuk mengurangi noise dan menjaga
konsistensi data. Setelah proses pembersihan data, diperoleh
sebanyak 1.848 komentar valid yang digunakan dalam proses
pelabelan sentimen dan analisis sentimen.

Distribusi  awal  dataset  menunjukkan  adanya
ketidakseimbangan antar kelas, di mana komentar dengan
sentimen negatif lebih dominan dibandingkan sentimen
positif maupun netral. Kondisi ini lazim terjadi dalam analisis
sentimen media sosial karena pengguna cenderung lebih aktif
menyampaikan kritik atau keluhan dibandingkan apresiasi.
Ketidakseimbangan distribusi data tersebut berpotensi
menurunkan performa model klasifikasi, sehingga diperlukan
penanganan khusus melalui teknik oversampling.

Data yang telah dikumpulkan kemudian diproses lebih
lanjut melalui tahap preprocessing untuk meningkatkan
kualitas teks sebelum digunakan dalam analisis sentimen.
Tahap ini menjadi krusial karena kualitas data yang baik akan
mendukung representasi  kontekstual IndoBERT dan
meningkatkan akurasi Klasifikasi pada tahap berikutnya.
Seluruh proses pengolahan dilakukan dengan tetap
memperhatikan aspek etika penelitian, yakni hanya
menggunakan komentar yang bersifat publik, mengabaikan
identitas personal, serta menjaga kerahasiaan pengguna agar
analisis tetap sesuai dengan kaidah akademik dan tidak
menyinggung individu tertentu.

B. Preprocessing Teks

Tahap preprocessing dilakukan untuk membersihkan
sekaligus menyiapkan data teks sebelum dianalisis dalam
penelitian sentimen. Komentar yang diperoleh dari platform
YouTube umumnya mengandung berbagai elemen noisy
yang tidak relevan, seperti simbol, tanda baca berlebihan,
variasi penulisan kata yang tidak konsisten, serta duplikasi
data yang berpotensi menurunkan kinerja model klasifikasi.
Oleh karena itu, preprocessing diperlukan agar representasi
teks menjadi lebih terstruktur, konsisten, dan siap digunakan
pada tahap analisis berikutnya [18].

Secara umum, tahapan preprocessing dapat dirumuskan
melalui persamaan (1).

T' = f(T) o))

Keterangan :

T : teks mentah (raw text)

f : fungsi preprocessing

T': teks hasil preprocessing

Persamaan tersebut menunjukkan bahwa teks mentah T
diproses melalui serangkaian tahapan preprocessing f
sehingga menghasilkan teks baru T’ yang lebih bersih dan
terstruktur.  Tahapan ini  berperan penting dalam
meningkatkan  kualitas  representasi ~ fitur  sekaligus
mengurangi noise yang tidak relevan pada proses analisis
sentimen [19].

Tahapan preprocessing yang diterapkan dalam penelitian
ini meliputi:
1) Cleaning

Proses cleaning dilakukan dengan menghapus elemen yang
tidak memiliki kontribusi signifikan terhadap analisis
sentimen, seperti URL, emoji, angka, simbol, maupun
karakter khusus lainnya. Langkah ini  bertujuan
meminimalisasi noise sehingga model dapat lebih terfokus
pada informasi utama yang terkandung dalam teks. Selain itu,
proses cleaning juga membantu mengurangi variasi teks
informal yang umum ditemukan pada komentar media sosial.

2) Case Folding

Case folding merupakan tahapan normalisasi teks dengan
cara mengubah seluruh huruf menjadi bentuk kecil
(lowercase). Proses ini dilakukan untuk menghindari
perbedaan representasi kata akibat penggunaan huruf kapital,
sehingga kata dengan makna yang sama dapat dikenali
sebagai satu bentuk konsisten. Secara matematis dapat
dirumuskan sebagai (2).

T = lower (T) (2)

Keterangan :

T : teks sebelum perubahan

lower(T) : fungsi untuk mengubah huruf menjadi
lowercase.
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Dengan demikian, kata “Sehat” dan “sehat” akan dikenali
sebagai bentuk yang sama oleh model Kklasifikasi.

3) Normalisasi Teks

Normalisasi dilakukan untuk mengubah kata tidak baku,
singkatan, maupun istilah informal menjadi bentuk yang
lebih standar sesuai kaidah bahasa. Secara matematis dapat
direpresentasikan sebagai (3).

w' = norm (w) 3)

Keterangan :

w : kata non-standar

norm(w) : fungsi normalisasi
w': kata standar hasil normalisasi

Normalisasi berperan penting dalam analisis data media
sosial karena teks pengguna cenderung bersifat informal.
Proses ini meningkatkan konsistensi makna kata sehingga
representasi teks menjadi lebih baik.

4) Penghapusan Duplikasi

Tahap ini dilakukan untuk menghilangkan komentar
identik agar tidak menimbulkan bias pada proses pelatihan
model. Secara matematis dapat dinyatakan sebagai (4).

D'=D—xi|xiED,E|x]-=xi,i¢j (4)

Keterangan :

D : dataset awal

x;: data ke-i

D': dataset bebas duplikasi

Dengan menghapus data berulang, distribusi menjadi lebih
representatif dan setiap komentar memberikan kontribusi
informasi yang unik.

Melalui serangkaian tahapan preprocessing tersebut, data
teks yang sebelumnya tidak terstruktur berhasil diubah
menjadi representasi teks yang lebih bersih, konsisten, dan
terorganisasi. Hasil preprocessing ini memastikan bahwa data
siap digunakan pada tahap selanjutnya, vaitu pelabelan
sentimen dan ekstraksi fitur menggunakan IndoBERT,
sehingga mendukung peningkatan akurasi klasifikasi.

C. Pelabelan Sentimen

Pelabelan sentimen merupakan tahap penting dalam
penelitian ini yang bertujuan untuk mengklasifikasikan setiap
komentar ke dalam kategori tertentu sesuai dengan opini yang
terkandung di dalamnya. Data yang telah melalui proses
preprocessing kemudian diberi label sentimen dalam tiga
kategori, yaitu positif, netral, dan negatif.

Secara matematis, proses pelabelan sentimen dapat
dirumuskan sebagai (5).

y = g(x),y € positif,netral, negatif (5)

Keterangan :

x : teks komentar hasil preprocessing
g : fungsi pelabelan

y : label sentimen

Persamaan tersebut menunjukkan bahwa setiap teks (x)
dipetakan ke dalam label sentimen (y) melalui fungsi (g).
Dengan demikian, data teks yang awalnya tidak terstruktur
dapat diubah menjadi data terstruktur yang siap digunakan
pada proses Klasifikasi.

1) Metode Pelabelan

Pelabelan pada penelitian ini dilakukan menggunakan
pendekatan semi-manual, yaitu kombinasi antara pelabelan
otomatis dan validasi manual. Pada tahap awal, sistem
melakukan pelabelan secara otomatis untuk mempercepat
proses anotasi data dalam jumlah besar [20]. Pelabelan
otomatis tersebut dilakukan menggunakan pendekatan
berbasis heuristik sederhana yang mempertimbangkan
kecenderungan polaritas kata dalam konteks kalimat, tanpa
melibatkan  model Klasifikasi pembelajaran  mesin.
Selanjutnya, peneliti melakukan validasi manual guna
memastikan bahwa label yang diberikan sesuai dengan
konteks dan makna sebenarnya dari setiap komentar [21].
Pendekatan ~ semi-manual  dipilih  untuk  menjaga
keseimbangan antara efisiensi proses dan akurasi pelabelan,
terutama pada data media sosial yang umumnya
menggunakan bahasa informal, singkatan, serta ungkapan
kontekstual yang sulit dipahami secara otomatis [22].
Validasi manual dilakukan dengan mempertimbangkan
konteks kalimat, penggunaan kata, serta kecenderungan
makna sentimen yang muncul pada setiap komentar.

2) Distribusi Data

Hasil pelabelan menghasilkan distribusi data sebagai
berikut:

a) Negatif: 2073 data

b) Positif: 447 data

c) Netral: 398 data

Distribusi awal menunjukkan adanya ketidakseimbangan
kelas yang cukup signifikan, di mana jumlah data pada
kategori negatif lebih dominan dibandingkan dengan kelas
positif maupun netral.

3) Implikasi Ketidakseimbangan Data

Ketidakseimbangan distribusi kelas dapat menyebabkan
model cenderung lebih sering memprediksi kelas mayoritas,
sehingga kemampuan model dalam mengenali kelas
minoritas menjadi menurun. Secara matematis, kondisi
tersebut dapat dirumuskan sebagai (6).

P(y =negatif) » P(y = positif), P(y = netral) (6)
Keterangan :

P(y) : probabilitas kemunculan kelas
negatif,positif,netral : kategori sentimen
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Persamaan (6) menunjukkan bahwa probabilitas
kemunculan kelas negatif jauh lebih besar dibandingkan kelas
lainnya. Oleh karena itu, pada tahap berikutnya dilakukan
penanganan ketidakseimbangan data menggunakan metode
SMOTE untuk memperkuat representasi kelas minoritas.

D. Ekstraksi Fitur Menggunakan IndoBERT

Tahap ekstraksi fitur dilakukan untuk mengubah data teks
menjadi representasi numerik sehingga dapat diproses oleh
algoritma machine learning. Pada penelitian ini digunakan
INdoBERT sebagai metode representasi teks berbasis deep
learning yang mampu memahami makna kontekstual dari
setiap kata dalam kalimat. IndoBERT dikembangkan
berdasarkan arsitektur BERT dan telah dilatih menggunakan
korpus berbahasa Indonesia, sehingga lebih efektif dalam
menangkap struktur bahasa serta konteks penggunaan bahasa
Indonesia dibandingkan metode representasi tradisional [6].
Pada penelitian ini, IndoBERT digunakan sebagai contextual
embedding extractor untuk menghasilkan representasi fitur
teks yang selanjutnya digunakan sebagai masukan bagi
algoritma Klasifikasi.

1) Representasi Teks dengan IndoBERT

Secara matematis, proses embedding dapat
direpresentasikan formula (7).
v=IndoBERT(x) @)

Keterangan :

x : teks input (hasil preprocessing)

IndoBERT (x) : fungsi transformasi model IndoBERT
v : vektor embedding hasil representasi teks

Persamaan (7) menunjukkan bahwa setiap teks yang telah
diproses diubah  menjadi  vektor numerik  yang
merepresentasikan makna semantik dan konteks linguistik.

Penelitian ~ ini  menggunakan  model  pretrained
indobenchmark/indobert-base-p1 melalui library
HuggingFace Transformers untuk menghasilkan representasi
kontekstual teks. Proses tokenisasi dilakukan menggunakan
AutoTokenizer dengan panjang maksimum token sebesar 128.
Embedding setiap komentar diperoleh dari representasi token
[CLS] pada hidden layer terakhir (last_hidden_state[:,0,:])
yang menghasilkan vektor berdimensi 768. Representasi
vektor tersebut kemudian digunakan sebagai fitur masukan
pada proses Kklasifikasi menggunakan algoritma Logistic
Regression dan Naive Bayes.

2) Dimensi Representasi

Hasil dari proses embedding berupa vektor dengan dimensi

tetap (8).
v ER 768 (8)

Keterangan :
R7%8 : ruang vektor berdimensi 768

Setiap teks diubah menjadi vektor berdimensi 768 yang
merepresentasikan makna semantik serta konteks kalimat.

Representasi ini memungkinkan model memahami hubungan
antar kata secara lebih kompleks dibandingkan metode
tradisional seperti Bag-of-Words atau TF-IDF.

Penggunaan IndoBERT dalam penelitian ini memiliki
beberapa keunggulan utama:

o Kontekstual: mampu memahami makna suatu kata
berdasarkan konteks kalimat tempat kata tersebut
digunakan.

o Pretrained Model: telah dilatih menggunakan korpus
bahasa Indonesia dalam jumlah besar sehingga tidak
memerlukan proses pelatihan dari awal.

o Representasi Lebih Kaya: menghasilkan fitur yang
lebih informatif dibandingkan metode ekstraksi fitur
klasik.

3) Integrasi dengan Model Klasifikasi

Vektor embedding yang dihasilkan oleh IndoBERT
kemudian digunakan sebagai input bagi algoritma klasifikasi
Naive Bayes dan Logistic Regression. Pendekatan ini
memungkinkan pemanfaatan representasi kontekstual dari
model deep learning tanpa melakukan proses fine tuning
secara penuh pada model transformer. Alur transformasi data
dalam proses klasifikasi dapat direpresentasikan sebagai (9).

X v oy )
Keterangan :
x : teks input
v : vektor embedding
v : label prediksi

Proses ini menunjukkan bahwa teks mentah diubah
menjadi bentuk angka sebelum diproses oleh model
klasifikasi untuk menghasilkan prediksi sentimen.

E. Pembagian Data dan SMOTE

Setelah proses pelabelan selesai, dataset dibagi menjadi
dua bagian, yaitu data latih (training data) dan data uji
(testing data). Pembagian ini bertujuan untuk melatih model
sekaligus mengukur performanya terhadap data yang belum
pernah digunakan sebelumnya. Secara matematis, proses
pembagian data dapat dirumuskan sebagai (10).

D = Dtrain U Dtest (10)

Keterangan :

D : keseluruhan dataset

Dyqin - data latin

Dy - data uji

Proporsi pembagian dataset ditetapkan sebesar 80% untuk
data latih dan 20% untuk data uji, yang secara matematis
dapat dituliskan sebagai (11).

| Dtrain 1= 0.8 | D |,| Dtest |= 0.2 | D | (12)

Dengan demikian, 80% data digunakan untuk melatih

model, sedangkan 20% sisanya dimanfaatkan untuk proses
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pengujian. Pembagian ini merupakan praktik umum dalam
machine learning guna menjaga keseimbangan antara tahap
pelatihan dan evaluasi model.

1) Ketidakseimbangan Data

Hasil pelabelan menunjukkan bahwa distribusi data tidak
merata, dengan jumlah komentar pada kelas negatif jauh lebih
dominan dibandingkan kelas positif maupun netral.
Ketidakseimbangan ini berpotensi membuat model lebih
cenderung memprediksi kelas mayoritas, sehingga performa
dalam mengenali kelas minoritas menjadi kurang optimal.

2) Penerapan Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE)

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, diterapkan
metode SMOTE [17], [23], yaitu teknik oversampling yang
menghasilkan data sintetis pada kelas minoritas. Penerapan
metode ini bertujuan mengurangi Kketidakseimbangan
distribusi  kelas sehingga model dapat mempelajari
representasi setiap kelas secara lebih proporsional. Secara
konseptual, SMOTE dapat direpresentasikan sebagai (12).

xnew = xi + A(xnn — xi) (12)
Keterangan :
x; : data minoritas asli
Xnn - tetangga terdekat dari x;
A bilanganacak,0 < A< 1
Xnew . data sintetis yang dihasilkan

Persamaan (12) menunjukkan bahwa data sintetis x,,,,
dihasilkan dari interpolasi antara data asli x; dan tetangga
terdekatnya x,,. Dengan cara ini, SMOTE tidak hanya
menggandakan data, tetapi menciptakan variasi baru yang
lebih representatif.

3) Hasil Penerapan SMOTE

Penerapan SMOTE hanya dilakukan pada data latih
(D¢rain) Untuk mencegah terjadinya data leakage. Setelah
proses SMOTE diterapkan, jumlah data pada kelas minoritas
mengalami peningkatan signifikan, meskipun distribusi akhir
tidak dibuat sepenuhnya seimbang. Strategi ini digunakan
untuk mengurangi risiko overfitting akibat penggunaan data
sintetis secara berlebihan, sekaligus meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali pola pada kelas yang
kurang terwakili.

4) Alur Akhir Data

Setelah tahap ini, data latih dapat direpresentasikan
sebagai (13):

érain = SMOTEDtrain (13)
Keterangan :

D¢y qin - data latin sebelum SMOTE

D't qin - data latih setelah SMOTE

Data latih yang telah dimodifikasi dengan SMOTE
kemudian digunakan sebagai masukan dalam pelatihan model
klasifikasi.

F. Klasifikasi

Tahap klasifikasi merupakan proses untuk menentukan
kategori sentimen pada setiap data berdasarkan fitur yang
telah diekstraksi sebelumnya. Dalam penelitian ini digunakan
dua algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes dan Logistic
Regression, untuk membandingkan performa keduanya
dalam mengklasifikasikan sentimen teks. Kedua algoritma
tersebut dipilih karena memiliki pendekatan yang berbeda:
Naive Bayes menggunakan pendekatan probabilistik,
sedangkan Logistic Regression menerapkan pendekatan
diskriminatif dalam proses klasifikasi. Perbedaan pendekatan
tersebut memungkinkan dilakukannya analisis komparatif
terhadap performa kedua algoritma dalam mengklasifikasikan
sentimen teks [4].

1) Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis
probabilitas yang memanfaatkan Teorema Bayes dengan
asumsi bahwa setiap fitur bersifat independen satu sama lain.
Dalam analisis sentimen, algoritma ini menggunakan
distribusi fitur untuk menghitung kemungkinan suatu teks
termasuk ke dalam kategori sentimen tertentu[24].

Secara umum, probabilitas suatu data berada pada kelas
tertentu dapat dirumuskan sebagai (14).

P@IVPO)
PO ==,

(14)
Keterangan :
P(y | v) : probabilitas kelas y diberikan fitur v
P(v | y) : likelihood
P(y) : prior probability
P(v) : probabilitas total
Dengan asumsi independensi antar fitur,
dihitung sebagai (15).

likelihood

Ply) =TI, P(wily) (15)

Keterangan :

v; : fitur ke-i

n : jumlah fitur

Meskipun asumsi ini menyederhanakan perhitungan
probabilitas, fitur cenderung saling berkorelasi pada data teks,
terutama yang diwakili melalui embedding kontekstual
seperti  IndoBERT. Hal ini menyebabkan asumsi
independensi menjadi kurang terpenuhi, yang dapat
berdampak negatif pada kinerja model [7].
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Selanjutnya, kelas dengan probabilitas tertinggi dipilih
sebagai hasil klasifikasi (16).

$ = arg max P (y|v) (16)
y

Keterangan :

¥ < hasil prediksi

argmax : fungsi nilai maksimum.

Meskipun Naive Bayes sederhana dan efisien, keterbatasan
muncul ketika digunakan pada embedding kontekstual seperti
INdoBERT, karena fitur-fitur cenderung saling berkorelasi
sehingga asumsi independensi tidak sepenuhnya terpenuhi
[25].

2) Logistic Regression

Logistic Regression merupakan metode klasifikasi yang
digunakan untuk memprediksi probabilitas suatu kelas
berdasarkan kombinasi linier dari fitur-fitur. Model ini
termasuk dalam kelompok pembelajaran terawasi dan sering
digunakan dalam analisis sentimen karena mampu mengelola
representasi fitur berdimensi tinggi secara efektif serta
menghasilkan prediksi probabilistik [4], [25].

Agar hasil dari kombinasi linier antara fitur dan bobot
dapat diubah menjadi nilai probabilitas, Logistic Regression
memanfaatkan  fungsi  aktivasi sigmoid. Fungsi ini
mengonversi nilai masukan ke dalam rentang antara 0 dan 1,
sehingga bisa dipahami sebagai probabilitas dari sebuah
kelas. Fungsi sigmoid diungkapkan sebagai (17).

1
P(y = 1lv) = T

(17)

Keterangan :

P(y =11 v): probabilitas data termasuk ke dalam kelas

positif

w : vektor bobot (weight)

v : vektor fitur (embedding hasil INndoBERT)

b : bias

e : konstanta eksponensial

Fungsi sigmoid digunakan untuk mengubah hasil
kombinasi linear antara fitur dan bobot menjadi nilai
probabilitas dalam rentang 0 hingga 1. Nilai ini
merepresentasikan tingkat keyakinan model terhadap suatu
kelas.

Dalam penelitian ini, digunakan threshold sebesar 0.5
untuk mengklasifikasikan data ke dalam kelas tertentu, yang
dirumuskan sebagai (18).

~_ (LjikaP(y=1|v) = 0.5
- {O,jika Piy=1|v) < 05
Keterangan simbol:
¥ : hasil prediksi kelas
0.5 : threshold (batas keputusan)

Model mengklasifikasikan data ke dalam kelas tertentu
berdasarkan nilai probabilitas yang dihasilkan. Jika

(18)

probabilitas melebihi ambang batas, maka data dikategorikan
sebagai kelas positif, dan sebaliknya. Pada implementasinya,
klasifikasi multi kelas pada penelitian ini dilakukan
menggunakan pendekatan Softmax untuk menentukan
probabilitas pada setiap kategori sentimen.

Karena penelitian ini melibatkan lebih dari dua kelas
sentimen, Logistic Regression diperluas menggunakan fungsi
Softmax untuk menangani klasifikasi multi-kelas (19).

WT‘IJ
P(y = klv) = =

wev
K e

(19)

Keterangan :

P(y = k| v) : probabilitas data termasuk ke kelas ke-k
k: indeks kelas

K : jumlah kelas (3 kelas sentimen)

wy, : bobot untuk kelas ke-k

Karena penelitian ini menggunakan tiga kategori sentimen,
yaitu positif, netral, dan negatif, maka Logistic Regression
dikembangkan menggunakan fungsi Softmax. Fungsi tersebut
memungkinkan model menghitung probabilitas pada setiap
kelas, kemudian memilih kelas dengan nilai probabilitas
tertinggi sebagai hasil prediksi.

G. Evaluasi Model

Tahap evaluasi model dilakukan untuk menilai sejauh
mana algoritma mampu mengklasifikasikan data sentimen
dengan tepat [26]. Proses evaluasi menggunakan sejumlah
metrik, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score, yang
dihitung berdasarkan confusion matrix. Penggunaan berbagai
metrik tersebut bertujuan memberikan gambaran yang lebih
komprehensif mengenai performa model [27].

1) Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan sebuah tabel yang digunakan
untuk membandingkan hasil prediksi model dengan label
aktual pada data.

TABEL I
CONFUSION MATRIX

Prediksi Positif Prediksi Negatif

Aktual Positif TP (True Positif) FP (False Positif)

Aktual Negatif | TN (True Negatif) FT (False Negatif)

e TP (True Positive): data positif yang berhasil diprediksi
dengan benar sebagai positif.

e TN (True Negative): data negatif yang berhasil
diprediksi dengan benar sebagai negatif.

o FP (False Positive): data negatif yang salah diprediksi
sebagai positif.

e FN (False Negative): data positif yang salah diprediksi
sebagai negatif.

2) Accuracy

Nilai accuracy digunakan untuk mengukur tingkat
ketepatan model secara keseluruhan dalam melakukan
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prediksi. Secara matematis, accuracy dapat dirumuskan
sebagai (20).

TP+TN

Accuracy = ——
y TP+TN+FP+FN

(20)

Metrik ini mampu memberikan gambaran umum mengenai
performa model secara keseluruhan. Namun, akurasi
memiliki keterbatasan apabila diterapkan pada dataset dengan
distribusi kelas yang tidak seimbang, karena model dapat
menghasilkan nilai akurasi tinggi meskipun gagal mengenali
kelas minoritas.

Oleh karena itu, penelitian ini juga menggunakan metrik
tambahan, yaitu Precision, Recall, dan F1-Score, yang lebih
sensitif terhadap ketidakseimbangan kelas.

e Precision mengukur proporsi prediksi positif yang

benar dibandingkan seluruh prediksi positif.

o Recall mengukur proporsi prediksi positif yang benar
dibandingkan seluruh data aktual positif.

e F1-Score merupakan harmonisasi antara precision dan
recall, sehingga memberikan penilaian yang lebih
seimbang.

Dengan kombinasi metrik tersebut, evaluasi model tidak
hanya menyoroti performa secara agregat, tetapi juga menilai
kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas. Hal ini
penting mengingat distribusi data sentimen pada komentar
YouTube cenderung tidak merata, dengan dominasi kelas
negatif.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Karakteristik Data

Dataset penelitian ini bersumber dari komentar pengguna
pada platform YouTube yang dikategorikan ke dalam tiga
jenis sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif. Data yang
terkumpul berbentuk teks tidak terstruktur dengan ragam
penggunaan bahasa yang luas, sehingga mampu
merepresentasikan opini publik secara lebih alami. Dari hasil
pelabelan awal, ditemukan adanya ketidakseimbangan
distribusi data yang cukup signifikan. Setelah melalui proses
preprocessing dan filtering data, diperoleh sebanyak 1.848
komentar valid yang digunakan dalam proses Kklasifikasi
sentimen.  Distribusi  dataset menunjukkan adanya
ketidakseimbangan antar kelas, di mana kategori positif
memiliki jumlah data lebih dominan dibandingkan kategori
negatif dan netral. Kondisi tersebut berpotensi memengaruhi
performa model klasifikasi, khususnya dalam mengenali
kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit. Ketimpangan
jumlah antar kelas ini berpotensi menurunkan kinerja model
dalam proses klasifikasi sentimen.

Untuk mengatasi permasalahan distribusi yang tidak
seimbang, penelitian ini menerapkan metode SMOTE pada
data latih. Metode ini berfungsi menghasilkan data sintetis
pada kelas minoritas sehingga distribusi antar kelas menjadi
lebih proporsional. Setelah dilakukan penyeimbangan,
proporsi data tiap kategori lebih merata dan memungkinkan
model mempelajari karakteristik sentimen secara lebih

optimal. Penerapan SMOTE hanya dilakukan pada data latih,
sedangkan data uji tetap mempertahankan distribusi asli agar
evaluasi performa model tetap objektif dan mencerminkan
kondisi data yang sesungguhnya.

B. Tahapan Pra-Pemrosesan Teks

Tahap pra-pemrosesan teks dilakukan untuk membersihkan
dan menormalisasi data sebelum masuk ke proses ekstraksi
fitur serta Klasifikasi. Langkah ini memiliki peran krusial
karena komentar pada platform YouTube sering kali
mengandung berbagai bentuk noise, seperti penggunaan huruf
kapital yang tidak konsisten, tanda baca berlebihan, simbol,
maupun karakter lain yang tidak relevan terhadap analisis
sentimen. Kondisi tersebut berpotensi menurunkan kualitas
pengolahan data dan berdampak pada performa model.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini
menerapkan beberapa tahapan preprocessing, yaitu cleaning
dan case folding, agar teks menjadi lebih seragam serta mudah
diproses. Pada tahap cleaning, dilakukan penghapusan
elemen-elemen yang tidak memberikan kontribusi signifikan
terhadap isi teks, seperti karakter khusus, angka, tanda baca,
dan simbol tertentu. Selain itu, proses cleaning juga
mencakup penghapusan emoji serta simbol nontekstual lain
yang umum ditemukan pada komentar media sosial.
Penelitian ini juga mempertahankan beberapa bentuk bahasa
informal yang masih memiliki makna sentimen agar konteks
opini pengguna tetap terjaga. Selanjutnya, case folding
diterapkan dengan mengubah seluruh huruf menjadi bentuk
kecil (lowercase) untuk menghindari perbedaan representasi
kata yang sebenarnya memiliki makna sama.

TABEL I1
HASIL PREPROCESSING TEKS

Index Content Final_text

0 13:35 aku mendiagnosa | 1335 aku mendiagnosa
diri  sendiri  ADHD | diri sendiri adhd ternyata
ternyata ke psikiater | ke psikiater lebih bad
lebih bad news lagi | news lagi malah bpd
malah BPD

1 Salah satu faktor depresi | salah satu faktor depresi
yang kerap terjadi adalah | yang kerap terjadi adalah
Kesepian kesepian

2 Loser,fake smile,im fine | loserfake smileim fine

3 Apakah kalian ada yang | apakah kalian ada yang
pernah ngalamin | pernah ngalamin depresi
depresi?  Kalo iya, | kalo iya gimana cara
gimana cara kalian | kalian ngatasin kondisi
ngatasin  kondisi ini? | ini coba kasih tau di sini
Coba kasih tau di sini ya, | ya siapa tau ada yang
sigpa tau ada yang | membutuhkan
membutuhkan :)

4 Salah satu faktor depresi | salah satu faktor depresi
yang kerap terjadi adalah | yang kerap terjadi adalah
Kesepian kesepian

5 Saya skrang lagi | saya skrang lagi
mengalami mengalami
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Melalui tahapan tersebut, data teks berhasil diubah menjadi
lebih  bersih, konsisten, dan terorganisasi. Hasil
pra-pemrosesan ini memastikan bahwa data siap digunakan
dalam proses ekstraksi fitur menggunakan IndoBERT,
sehingga mendukung peningkatan akurasi dan reliabilitas
pada tahap klasifikasi sentimen.

Berdasarkan Tabel 1l, proses pra-pemrosesan teks
menunjukkan perubahan signifikan dari data mentah yang
bersifat tidak terstruktur menjadi teks vyang lebih
terstandarisasi, di mana penghapusan karakter non-alfabet
melalui cleaning serta normalisasi huruf dengan case folding
menghasilkan representasi teks yang lebih konsisten dan
seragam; transformasi ini penting karena mampu mengurangi
noise pada data sekaligus meningkatkan kualitas fitur yang
dihasilkan pada tahap ekstraksi, sehingga dengan teks yang
lebih bersih dan terorganisasi, model klasifikasi diharapkan
dapat mengenali pola sentimen secara lebih akurat dan optimal.

C. Statistik Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas
1.848 komentar yang telah dikategorikan ke dalam tiga jenis
sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif. Berdasarkan hasil
pelabelan, distribusi dataset menunjukkan bahwa kelas
positif memiliki jumlah data paling dominan dibandingkan
kelas negatif dan netral. Secara keseluruhan, dataset terdiri
atas 1.295 data positif, 291 data negatif, dan 262 data netral.
Kondisi tersebut menunjukkan adanya ketidakseimbangan
distribusi kelas (imbalanced dataset) yang berpotensi
memengaruhi performa model klasifikasi, khususnya dalam
mengenali kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit.

Berdasarkan Gambar 2, distribusi kategori sentimen pada
dataset setelah preprocessing dan filtering memperlihatkan
dominasi kelas positif dibandingkan kelas negatif maupun netral.
Perubahan distribusi ini dipengaruhi oleh proses pembersihan
data, seperti penghapusan komentar duplikat, komentar kosong,
komentar nonbahasa Indonesia, serta penyaringan teks yang
tidak relevan. Kondisi ketidakseimbangan distribusi tersebut
berpotensi menyebabkan bias pada model klasifikasi sehingga
diperlukan penanganan khusus melalui metode SMOTE pada
data latih.

Data kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji
menggunakan metode train-test split untuk mendukung proses
pelatihan serta evaluasi model. Dari hasil pembagian, sebanyak
370 data ditetapkan sebagai data uji, sedangkan sisanya
digunakan sebagai data latih. Distribusi pada data uji
menunjukkan adanya 259 data positif, 53 data netral, dan 58 data
negatif. Komposisi ini memperlihatkan dominasi kelas positif
dibandingkan dua kelas lainnya, sehingga kondisi
ketidakseimbangan data tetap terlihat pada proses evaluasi
model.

Distribusi Label Sentimen

1200 1

1000 1

800 4

600

2001

neutral

positive

negative

Gambar 2. Distribusi Kelas Sentimen Setelah Preprocessing dan
Filtering Data

Ketidakseimbangan  tersebut  berpotensi  menurunkan
performa model, khususnya dalam mengenali kelas dengan
jumlah data yang lebih sedikit. Oleh karena itu, pada tahap
pelatihan diterapkan metode SMOTE untuk memperkuat
representasi kelas minoritas. Dengan penerapan teknik ini, model
diharapkan mampu mempelajari pola data secara lebih optimal
serta menghasilkan klasifikasi sentimen yang lebih akurat.

1. Pembagian Dataset

TABEL Il
PEMBAGIAN DATASET MENJADI DATA LATIH DAN DATA UJI

Keterangan Jumlah Data
Total Dataset 1.848
Data Latih 1.478
Data Uji 370
2. Distribusi Data Uji
TABEL IV

DIsTRIBUSI DATA UJI BERDASARKAN KELAS SENTIMEN

Kelas Sentimen Jumlah Data
Positif 259
Netral 53
Negatif 58
Total 370
Berdasarkan Tabel Ill, jumlah dataset yang digunakan

dalam penelitian ini terdiri atas 1.848 komentar yang
kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan
metode train-test split, di mana 1.478 data dialokasikan
sebagai data latih dan 370 data lainnya digunakan sebagai
data uji; pembagian ini bertujuan agar model memperoleh
data yang memadai untuk mempelajari pola yang ada
sekaligus menyediakan data uji yang representatif pada tahap
evaluasi. Selanjutnya, merujuk pada Tabel 1V, distribusi data
uji menunjukkan bahwa kelas positif memiliki jumlah paling
dominan dengan 259 data, sedangkan kelas negatif berjumlah
58 data dan kelas netral 53 data, perbedaan distribusi antar
kelas tersebut menegaskan adanya kondisi imbalanced
dataset yang dapat memengaruhi performa model, khususnya
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dalam mengenali kelas dengan jumlah data terbatas. Untuk
mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini menerapkan
metode SMOTE pada tahap pelatihan, yang berfungsi
memperkuat representasi kelas minoritas sehingga model
dapat mempelajari pola data secara lebih komprehensif dan
optimal.

Distribusi Data Latih Sebelum SMOTE
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Gambar 3. Distribusi Kelas Sentimen Sebelum SMOTE

Berdasarkan Gambar 3, distribusi kategori sentimen pada
dataset sebelum penerapan metode SMOTE menunjukkan
bahwa jumlah data pada kategori positif jauh lebih besar
dibandingkan dengan kategori netral maupun negatif,
sehingga kondisi ini menimbulkan ketidakseimbangan
distribusi yang berpotensi membuat model Klasifikasi lebih
cenderung memprediksi kelas dominan; situasi tersebut
menjadi tantangan dalam proses klasifikasi sentimen,
khususnya dalam meningkatkan kemampuan model
mengenali kelas dengan jumlah data terbatas, sehingga pada
tahap pelatihan diterapkan metode SMOTE untuk
menyeimbangkan distribusi data latih agar model dapat
mempelajari karakteristik setiap kategori sentimen secara
lebih efektif dan optimal.

D. Ekstraksi Fitur Menggunakan IndoBERT

Dalam penelitian ini, proses ekstraksi fitur dilakukan
dengan memanfaatkan IndoBERT untuk mengubah data teks
menjadi representasi numerik berupa vektor. IndoBERT,
sebagai model bahasa berbasis arsitektur Transformer yang
dilatih menggunakan korpus berbahasa Indonesia, memiliki
keunggulan dalam memahami konteks dan makna Kkata
dibandingkan metode representasi tradisional. Setelah
melalui tahap pra-pemrosesan, setiap teks dikonversi menjadi
embedding berdimensi tinggi yang memungkinkan model
menangkap hubungan semantik antar kata dalam kalimat;
dengan demikian, informasi yang diperoleh tidak hanya
bergantung  pada  frekuensi  kata, tetapi  juga
mempertimbangkan konteks penggunaannya.

Proses ekstraksi fitur dilakukan dengan mengambil
keluaran dari layer terakhir IndoBERT yang kemudian
digunakan sebagai masukan bagi algoritma klasifikasi, seperti
Naive Bayes dan Logistic Regression. Representasi
embedding diperoleh menggunakan output hidden state pada
layer terakhir INndoBERT dengan pendekatan pooling berbasis
token [CLS], sehingga setiap teks direpresentasikan menjadi
satu vektor embedding berdimensi tetap. Pendekatan ini
menjadikan setiap data teks tertransformasi menjadi vektor
numerik yang siap diproses secara sistematis. Penggunaan
INndoBERT bertujuan menghasilkan fitur yang lebih
kontekstual dan berkualitas, sehingga diharapkan mampu
meningkatkan performa model dalam klasifikasi sentimen.
Kemampuan IndoBERT dalam memahami nuansa bahasa
menjadikan representasi teks yang dihasilkan lebih informatif
dan relevan dibandingkan pendekatan berbasis statistik,
seperti TF-IDF, sekaligus memberikan landasan yang lebih
kuat bagi analisis sentimen yang mendalam.

E. Analisis Performa Model Klasifikasi

Pada tahap ini bertujuan mengevaluasi performa algoritma
klasifikasi yang digunakan dalam penelitian, yaitu Logistic
Regression dan Naive Bayes, dalam mengelompokkan
sentimen teks ke dalam kategori positif, netral, dan negatif.
Evaluasi dilakukan menggunakan data uji yang sebelumnya
dipisahkan melalui metode train-test split, sehingga hasil
pengujian dapat menunjukkan kemampuan model dalam
melakukan generalisasi terhadap data baru. Proses pelatihan
model menggunakan data latih yang telah diseimbangkan
dengan metode SMOTE untuk mengatasi permasalahan
imbalanced  dataset, sementara data uji  tetap
mempertahankan distribusi asli agar hasil evaluasi tetap
objektif dan mencerminkan kondisi data yang sesungguhnya.

Dalam mengukur performa model, penelitian ini
memanfaatkan sejumlah metrik evaluasi yang umum
digunakan pada tugas klasifikasi, yaitu accuracy, precision,
recall, dan Fl-score. Accuracy digunakan untuk menilai
tingkat ketepatan model secara keseluruhan dalam melakukan
prediksi, sedangkan precision dan recall memberikan
gambaran lebih detail mengenai kemampuan model dalam
mengenali masing-masing kelas sentimen. Adapun F1-score
berfungsi sebagai metrik gabungan yang menyeimbangkan
antara precision dan recall, sehingga mampu memberikan
penilaian yang lebih komprehensif, khususnya pada kondisi
data yang tidak seimbang.

1) Dampak Smote

Penerapan metode Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) dilakukan untuk  mengatasi
ketidakseimbangan distribusi kelas. Teknik ini bekerja
dengan menghasilkan data sintetis pada kelas minoritas
sehingga distribusi antar kelas menjadi lebih proporsional.
Tujuan penggunaan SMOTE adalah agar model dapat
mempelajari pola data dari setiap kategori sentimen secara
lebih merata dan tidak hanya berfokus pada kelas mayoritas.
Gambar 3 memperlihatkan distribusi data sebelum dilakukan
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proses penyeimbangan, di mana kelas negatif tampak jauh
lebih dominan dibandingkan kelas positif maupun netral.
Ketimpangan ini berpotensi membuat model lebih sering
memprediksi kelas mayoritas, sehingga kemampuan dalam
mengenali kelas minoritas menjadi kurang optimal. Dengan
penerapan SMOTE, representasi kelas minoritas diperkuat
sehingga model memiliki peluang lebih besar untuk
mengenali pola sentimen secara lebih efektif dan seimbang.
Meskipun demikian, penerapan SMOTE pada embedding
kontekstual tetap memiliki keterbatasan karena data sintetis
yang dihasilkan belum tentu sepenuhnya merepresentasikan
hubungan semantik alami antar teks. Oleh karena itu,
penggunaan SMOTE dalam penelitian ini dibatasi hanya pada
data latih guna meminimalkan potensi distorsi representasi
fitur serta menghindari data leakage pada tahap evaluasi.

Distribusi Data Latih Setelah SMOTE
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Gambar 4. Distribusi Kelas Sentimen Setelah SMOTE

Gambar 4 memperlihatkan distribusi data setelah
penerapan metode SMOTE pada data latih. Proses
penyeimbangan ini menghasilkan jumlah data yang lebih
proporsional antar kelas dibandingkan kondisi sebelum
SMOTE, sehingga distribusi terlihat lebih seimbang.
Perubahan signifikan terjadi terutama pada kelas yang
sebelumnya memiliki jumlah data terbatas; menariknya,
setelah penyeimbangan, kelas positif justru menjadi kategori
dengan jumlah data terbanyak, menggantikan dominasi kelas
negatif. Hal ini menunjukkan bahwa SMOTE memberikan
pengaruh besar terhadap komposisi data, khususnya dalam
memperkuat representasi kelas minoritas.

Secara keseluruhan, penerapan SMOTE terbukti efektif
dalam mengurangi permasalahan imbalanced dataset dengan
menambah jumlah data sintetis pada kelas minoritas.
Perubahan distribusi ini diharapkan membantu model
mempelajari pola sentimen secara lebih merata dan optimal,
sehingga meningkatkan kemampuan Kklasifikasi, terutama
dalam mengenali kelas yang sebelumnya kurang terwakili.
Hasil penyeimbangan data tersebut kemudian digunakan
dalam tahap pelatihan model klasifikasi untuk memperkuat
performa dalam mengidentifikasi setiap kategori sentimen.

2) Evaluasi Model Logistic Regression

Model Logistic Regression menunjukkan performa yang
cukup baik dalam melakukan klasifikasi sentimen teks.
Berdasarkan hasil pengujian, model mencapai tingkat akurasi
sebesar 78%, yang menandakan bahwa sebagian besar data uji
berhasil diklasifikasikan dengan tepat.

Jika ditinjau lebih lanjut pada masing-masing kategori
sentimen, performa terbaik ditunjukkan oleh kelas positif
dengan nilai precision sebesar 0,89, recall sebesar 0,85, dan
F1-score sebesar 0,87. Hasil ini menegaskan bahwa model
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengenali
sentimen positif. Namun demikian, performa pada kelas
netral dan negatif masih relatif lebih rendah dibandingkan
kelas positif. Pada kelas netral, nilai recall mencapai 0,68,
yang menunjukkan bahwa model cukup mampu mendeteksi
data netral, tetapi nilai precision yang hanya sebesar 0,53
mengindikasikan adanya kesulitan dalam membedakan
sentimen netral dari kategori lainnya. Sementara itu, pada
kelas negatif, model memperlihatkan nilai precision dan
recall yang relatif seimbang, meskipun performanya tetap
berada di bawah kelas positif. Kondisi ini menunjukkan
bahwa model cukup baik dalam mengenali sentimen negatif,
tetapi masih terdapat sejumlah kesalahan klasifikasi yang
perlu diperhatikan.

Seluruh hasil evaluasi tersebut diperoleh dari model yang
dilatih menggunakan data latih yang telah diseimbangkan
dengan metode SMOTE, sedangkan pengujian tetap
dilakukan menggunakan data uji dengan distribusi asli tanpa
penyeimbangan. Dengan demikian, hasil evaluasi dapat
dianggap objektif dan merepresentasikan kondisi data yang
sesungguhnya, sekaligus memberikan gambaran nyata
mengenai kekuatan dan keterbatasan Logistic Regression
dalam tugas klasifikasi sentimen.

TABEL V
HASIL EVALUASI MODEL LOGISTIC REGRESSION
Kelas Precision Recall F1-Score
Negatif 0,60 0,59 0,59
Netral 0,53 0,68 0,60
Positif 0,89 0,85 0,87
Accuracy 0,78
Berdasarkan Tabel V, model Logistic Regression

menunjukkan performa yang cukup baik dengan tingkat
akurasi sebesar 0,78. Performa tertinggi ditunjukkan pada
kategori sentimen positif, dengan nilai precision, recall, dan
F1-score yang tinggi, masing-masing sebesar 0,89, 0,85, dan
0,87. Temuan ini menegaskan bahwa model memiliki
kemampuan yang sangat baik dalam mengidentifikasi
sentimen positif.

Sebaliknya, performa pada kategori netral dan negatif
masih relatif lebih rendah. Pada kategori netral, nilai recall
yang cukup tinggi belum diimbangi dengan precision yang
sepadan, sehingga masih terjadi kesalahan dalam proses
klasifikasi. Sementara itu, pada kategori negatif, nilai
precision dan recall yang relatif seimbang menunjukkan
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bahwa model cukup mampu mengenali kelas tersebut,
meskipun hasilnya belum sepenuhnya optimal.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi ini menegaskan bahwa
Logistic Regression lebih unggul dalam mengklasifikasikan
kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas. Kondisi ini
mengindikasikan  perlunya strategi tambahan untuk
meningkatkan performa pada kategori dengan jumlah data
yang lebih sedikit, sehingga model dapat mencapai
keseimbangan yang lebih baik dalam mengenali seluruh kelas
sentimen.

Confusion Matrix - Logistic Regression
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Gambar 5. Confusion Matrix Model Logistic Regression

Gambar 5 menampilkan confusion matrix dari model
Logistic Regression. Berdasarkan hasil tersebut, model
menunjukkan  performa yang cukup baik dalam
mengidentifikasi kelas positif, dengan jumlah prediksi benar
mencapai 219 data, sehingga menegaskan tingkat ketepatan
yang tinggi dalam mengenali sentimen positif.

Namun demikian, masih terdapat sejumlah kesalahan
klasifikasi pada kelas netral dan negatif. Pada kelas negatif,
sebagian data diprediksi sebagai netral maupun positif,
sedangkan pada kelas netral beberapa data salah
diklasifikasikan ke kategori lain. Selain itu, terdapat pula data
positif yang keliru diprediksi sebagai negatif ataupun netral.
Kondisi ini menunjukkan bahwa model masih memiliki
keterbatasan dalam membedakan antar kelas sentimen,
terutama pada kategori dengan jumlah data yang relatif lebih
sedikit.

Secara  keseluruhan, analisis  confusion  matrix
mengindikasikan bahwa Logistic Regression lebih unggul
dalam mengklasifikasikan kelas mayoritas dibandingkan
kelas minoritas. Temuan ini konsisten dengan karakteristik
dataset yang tidak seimbang, sekaligus menegaskan perlunya
strategi tambahan untuk meningkatkan kemampuan model
dalam mengenali kelas dengan representasi data yang
terbatas.

3) Evaluasi Model Naive Bayes

Model Naive Bayes digunakan sebagai pembanding dalam
penelitian ini untuk mengklasifikasikan sentimen teks ke
dalam tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif.
Berdasarkan hasil pengujian menggunakan data uji, model ini
memperoleh tingkat akurasi sebesar 0,56, yang menunjukkan
bahwa performanya masih lebih rendah dibandingkan dengan
Logistic Regression.

Tabel V menyajikan hasil evaluasi model Naive Bayes
berdasarkan metrik precision, recall, dan F1-score pada setiap
kategori sentimen. Performa terbaik ditunjukkan pada
kategori positif, dengan nilai precision sebesar 0,80. Namun
demikian, nilai recall yang hanya mencapai 0,55
mengindikasikan bahwa masih terdapat cukup banyak data
positif yang belum berhasil dikenali secara optimal. Pada
kategori netral, model memperoleh nilai recall sebesar 0,62,
menandakan kemampuan cukup baik dalam mendeteksi
sentimen netral, tetapi nilai precision yang hanya sebesar 0,42
menunjukkan adanya kesalahan klasifikasi dengan kategori
lain. Sementara itu, pada Kkategori negatif, model
menghasilkan nilai recall sebesar 0,53, namun precision yang
relatif rendah, yaitu 0,27, memperlihatkan bahwa model
masih sering melakukan kesalahan dalam memprediksi
sentimen negatif.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menegaskan bahwa
performa Naive Bayes belum optimal jika dibandingkan
dengan Logistic Regression, terutama dalam menjaga
keseimbangan antara  precision dan recall pada
masing-masing kategori sentimen. Kondisi ini menunjukkan
bahwa meskipun Naive Bayes mampu mengenali pola dasar
pada data, model masih memerlukan strategi tambahan untuk
meningkatkan akurasi dan konsistensi klasifikasi, khususnya
pada kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit.

TABEL VI
HASIL EVALUASI MODEL NATVE BAYES

Kelas Precision Recall F1-Score
Negatif 0,27 0,53 0,36
Netral 0,42 0,62 0,50
Positif 0,80 0,55 0,65
Accuracy 0,56

Berdasarkan Tabel VI, model Naive Bayes menunjukkan
performa yang belum optimal dengan tingkat akurasi sebesar
0,56. Meskipun pada kelas positif model memperoleh nilai
precision yang cukup tinggi, nilai recall yang lebih rendah
mengindikasikan bahwa model belum mampu mengenali
seluruh data positif secara efektif.

Selain itu, pada kelas netral dan negatif, perbedaan yang
cukup mencolok antara nilai precision dan recall
menunjukkan masih tingginya tingkat kesalahan klasifikasi.
Pada kelas netral, recall relatif baik tetapi precision rendah,
sehingga banyak data salah terklasifikasi ke kategori lain.
Sementara itu, pada kelas negatif, recall moderat tidak
diimbangi dengan precision yang memadai, menandakan
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model masih sering keliru dalam memprediksi sentimen
negatif.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi memperlihatkan bahwa
performa Naive Bayes masih kurang konsisten dalam
mengklasifikasikan setiap kelas sentimen. Temuan ini
menegaskan bahwa meskipun model mampu menangkap pola
dasar, diperlukan strategi tambahan untuk meningkatkan
keseimbangan antara precision dan recall, khususnya pada
kategori dengan jumlah data yang lebih sedikit, agar performa
klasifikasi menjadi lebih stabil dan representatif.

Confusion Matrix - Naive Bayes
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Gambar 6. Confusion Matrix Model Naive Bayes

Gambar 6 menampilkan confusion matrix dari model
Naive Bayes. Matriks tersebut diperoleh dari model yang
dilatih menggunakan data latih yang telah diseimbangkan
dengan metode Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE), sedangkan pengujian dilakukan menggunakan
data uji tanpa penyeimbangan.

Hasil pada gambar menunjukkan bahwa performa model
masih belum optimal, khususnya pada kelas positif. Dari
seluruh data positif, hanya 143 data yang berhasil
diklasifikasikan dengan benar, sementara sebagian lainnya
salah diprediksi sebagai kelas negatif sebanyak 78 data dan
kelas netral sebanyak 38 data. Kondisi ini menandakan bahwa
model masih mengalami kesulitan dalam mengenali sentimen
positif secara akurat.

Untuk kelas negatif, terdapat 31 data yang berhasil
diprediksi dengan tepat, namun masih ditemukan kesalahan
klasifikasi ke kelas netral maupun positif. Sementara itu, pada
kelas netral, model menunjukkan kinerja yang cukup baik
dengan 33 prediksi benar, meskipun masih terdapat sejumlah
kesalahan Klasifikasi ke kategori lain.

Secara keseluruhan, analisis confusion matrix ini
menunjukkan bahwa model Naive Bayes memiliki tingkat
kesalahan klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan Logistic
Regression, terutama dalam membedakan kelas positif dari
kategori sentimen lainnya. Temuan ini menegaskan bahwa
meskipun Naive Bayes mampu mengenali sebagian pola
dasar, model masih memerlukan strategi tambahan untuk

meningkatkan akurasi, khususnya pada kelas dengan jumlah
data yang lebih terbatas.

4) Perbandingan Performa Model Klasifikasi

Dalam penelitian ini dilakukan analisis komparatif antara
model Logistic Regression dan Naive Bayes dalam tugas
klasifikasi  sentimen teks. Perbandingan  dilakukan
menggunakan sejumlah metrik evaluasi, yaitu accuracy,
precision, recall, dan F1-score, sehingga diperoleh gambaran
yang lebih komprehensif mengenai performa masing-masing
model.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa Logistic Regression
memiliki Kkinerja lebih unggul dibandingkan Naive Bayes.
Logistic Regression berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar
0,78, sedangkan Naive Bayes hanya memperoleh 0,56.
Perbedaan ini menegaskan bahwa Logistic Regression lebih
efektif dalam melakukan Klasifikasi dengan tingkat kesalahan
yang lebih rendah. Jika ditinjau berdasarkan masing-masing
kategori sentimen, Logistic Regression menunjukkan
keseimbangan yang lebih baik antara precision dan recall,
khususnya pada kelas positif yang merupakan Kkelas
mayoritas.  Sebaliknya, = Naive  Bayes cenderung
memperlihatkan ketidakseimbangan antara kedua metrik
tersebut, terutama pada kelas negatif dan netral, sehingga
tingkat kesalahan Klasifikasi pada kedua kategori tersebut
masih cukup tinggi.

Selain itu, hasil analisis confusion matrix memperlihatkan
bahwa Logistic Regression mampu menghasilkan jumlah
prediksi benar yang lebih tinggi pada kelas positif
dibandingkan Naive Bayes. Di sisi lain, Naive Bayes masih
menunjukkan tingkat kesalahan Kklasifikasi yang relatif tinggi,
terutama pada data positif yang sering diprediksi ke dalam
kategori sentimen lain.

Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa Logistic
Regression memiliki kinerja yang lebih unggul dibandingkan
Naive Bayes dalam tugas klasifikasi sentimen pada dataset
penelitian ini. Temuan tersebut menunjukkan bahwa Logistic
Regression lebih efektif dalam mempelajari pola data yang
kompleks, terutama ketika dipadukan dengan representasi
fitur berbasis IndoBERT, sehingga memberikan hasil
klasifikasi yang lebih akurat dan konsisten.

TABEL VII
PERBANDINGAN KINERJA MODEL LOGISTIC REGRESSION DAN NAIVE
BAYES
Model Accuracy F1-Score (Avg)
Logistic Regression 0,78 0,79
Naive Bayes 0,56 0,59
Berdasarkan Tabel VII, model Logistic Regression

memperlihatkan performa yang lebih unggul dibandingkan
Naive Bayes, baik dari segi akurasi maupun F1-score.
Temuan ini mengindikasikan bahwa Logistic Regression
lebih mampu melakukan klasifikasi data secara konsisten
serta menjaga keseimbangan kinerja pada setiap kategori
sentimen.
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Sebaliknya, Naive Bayes menunjukkan hasil yang kurang
memuaskan, terutama ketika berhadapan dengan Kkelas
minoritas, sehingga tingkat kesalahan Kklasifikasi menjadi
lebih tinggi. Peningkatan kinerja Logistic Regression juga
dipengaruhi oleh penerapan SMOTE, yang berkontribusi
pada penyeimbangan distribusi data latih dan memungkinkan
model mempelajari pola sentimen secara lebih merata.

Perbedaan performa yang cukup signifikan antara Logistic
Regression dan Naive Bayes menunjukkan bahwa
karakteristik fitur hasil embedding IndoBERT cenderung
bersifat padat, berdimensi tinggi, dan saling berkorelasi.
Kondisi ini tidak sepenuhnya sesuai dengan asumsi
independensi antar fitur yang menjadi dasar Naive Bayes,
sehingga performanya menjadi kurang optimal. Sebaliknya,
Logistic  Regression  tidak  mengandalkan  asumsi
independensi fitur dan lebih mampu memanfaatkan hubungan
linear antar dimensi embedding, sehingga dapat mempelajari
pola sentimen secara lebih efektif. Temuan ini menjelaskan
mengapa Logistic Regression menghasilkan performa yang
lebih unggul dan stabil pada dataset penelitian ini.

5) Analisis Kesalahan (Error Analysis)

Analisis kesalahan dilakukan untuk mengidentifikasi pola
klasifikasi yang tidak sesuai dengan label sebenarnya.
Berdasarkan hasil evaluasi, masih ditemukan sejumlah data
yang salah diklasifikasikan, terutama pada kelas dengan
kemiripan konteks, seperti netral dan negatif. Kondisi ini
menunjukkan bahwa model menghadapi tantangan dalam
membedakan sentimen yang memiliki nuansa makna
berdekatan, sehingga kesalahan klasifikasi lebih sering terjadi
pada kategori tersebut.

Secara keseluruhan, temuan ini menegaskan pentingnya
analisis kesalahan sebagai bagian dari evaluasi performa
model. Dengan memahami pola kesalahan yang muncul,
penelitian dapat mengarahkan strategi perbaikan, misalnya
melalui pemilihan fitur yang lebih diskriminatif atau
penyesuaian algoritma, agar kemampuan model dalam
membedakan kelas sentimen menjadi lebih akurat dan
konsisten.

Berdasarkan Tabel VIII, kesalahan Klasifikasi yang terjadi
tidak hanya dipengaruhi oleh keterbatasan model dalam
melakukan prediksi, tetapi juga oleh karakteristik teks yang
kompleks dan beragam. Beberapa teks mengandung
ambiguitas, misalnya kalimat yang mencampurkan sentimen
positif dan negatif dalam satu konteks. Selain itu, teks
berbentuk pertanyaan atau yang tidak memiliki ekspresi
emosi yang jelas juga menyulitkan model dalam menentukan
label yang tepat. Penggunaan unsur humor, bahasa tidak
formal, serta konteks percakapan sehari-hari turut menjadi
faktor yang menyebabkan terjadinya kesalahan klasifikasi.

Temuan ini mengindikasikan bahwa model masih memiliki
keterbatasan dalam memahami makna kontekstual secara
mendalam, terutama pada komentar yang mengandung
ambiguitas, humor, mixed sentiment, maupun bahasa
informal yang umum digunakan pada media sosial. Meskipun
telah memanfaatkan representasi kontekstual berbasis

IndoBERT dan data latih yang diseimbangkan menggunakan
SMOTE, beberapa pola bahasa masih sulit dikenali secara
konsisten oleh model klasifikasi. Oleh karena itu, analisis
kesalahan menjadi penting untuk mengarahkan strategi
perbaikan, seperti pemilihan fitur yang lebih diskriminatif
maupun pengembangan pendekatan klasifikasi yang lebih

adaptif, agar kemampuan model dalam membedakan
sentimen dapat menjadi lebih akurat dan konsisten.
TABEL VIII
CONTOH KESALAHAN KLASIFIKASI MODEL
Teks Label Asli Prediksi Keterangan
“dok cara Kalimat berupa
memberi hidup pertanyaan
agar ada gairah | Negatif netral sehingga
lagi gimana sentimen tidak
®” eksplisit
Tidak
“kalau stres
. . mengandung

niyre:1 :::I]((:kefll Netral positif ekspresi emosi
& yang jelas
“gak seru bang 222?3%2?;;?9
Elldlljg kya}’k Negatif netral dengan konteks

pung... tidak langsung
kg?g;gséa Terdapat unsur
dibolehin Negatif positif | umor meskipun
emak buat beli katagnegati fg
bakso &
“ending yg
dapat Mengandung
menyebabkan - campuran
depresi... but Netral positif sentimen negatif
thanks for dan positif
education dok”

1V. KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan adanya perbedaan performa
yang cukup signifikan antara model Logistic Regression dan
Naive Bayes dalam Klasifikasi sentimen pada komentar
YouTube. Logistic Regression memberikan performa lebih
baik dengan tingkat akurasi sebesar 78%, sedangkan Naive
Bayes memperoleh akurasi sebesar 56%. Perbedaan tersebut
mengindikasikan bahwa Logistic Regression lebih mampu
memanfaatkan representasi fitur berbasis INndoBERT dalam
mengenali pola sentimen pada data penelitian.

Penerapan metode Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) turut membantu mengurangi
ketidakseimbangan distribusi data pada kelas minoritas.
Penyeimbangan data latih memungkinkan model mempelajari
karakteristik setiap kategori sentimen secara lebih merata
sehingga performa klasifikasi menjadi lebih stabil selama
proses pengujian.

Meskipun demikian, hasil Klasifikasi masih menunjukkan
keterbatasan pada komentar yang bersifat ambigu,
mengandung mixed sentiment, humor, maupun bahasa
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informal yang umum ditemukan pada media sosial. Kondisi
tersebut menyebabkan sebagian data masih mengalami
kesalahan prediksi, khususnya pada kelas dengan
karakteristik sentimen yang saling berdekatan.

Secara keseluruhan, kombinasi representasi fitur berbasis
IndoBERT dengan algoritma klasifikasi tradisional mampu
memberikan performa yang cukup baik dalam analisis
sentimen teks berbahasa Indonesia. Namun, penelitian ini
masih memiliki keterbatasan karena hanya menggunakan data
komentar YouTube dan belum melakukan perbandingan
dengan pendekatan transformer end-to-end. Selain itu,
penggunaan SMOTE pada embedding transformer masih
berpotensi menghasilkan representasi sintetis yang belum
sepenuhnya merepresentasikan struktur bahasa alami.

Oleh  karena itu, penelitian selanjutnya dapat
mempertimbangkan penggunaan dataset lintas platform serta
membandingkan pendekatan feature extraction berbasis
IndoBERT dengan metode fine-tuning transformer end-to-
end seperti IndoBERT atau IndoBERTweet untuk
memperoleh evaluasi performa yang lebih komprehensif dan
meningkatkan kemampuan model dalam memahami konteks
bahasa secara lebih mendalam.
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