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Abstrak

Media sosial X telah menjadi platform penting bagi influencer dalam membentuk opini publik,
tetapi komentar pengguna umumnya tidak terstruktur dan menggunakan Bahasa yang informal,
dan memiliki sentimen yang beragam sehingga sulit untuk dianalisis. Penelitian ini bertujuan un-
tuk mengklasifikasikan sentiment terhadap influencer di platform X serta membandingkan kinerja
model Deep Learning LSTM dan Machine Learning Klasik SVM. Dengan menggunakan 8.252
komentar yang sudah melewati proses Text Preprocessing. Dan Untuk mengatasi ketidakseim-
bangan kelas, model BiLSTM menggunakan embedding FastText dan Focal Loss, sedangkan
model SVM menerapkan oversampling SMOTE. Kinerja dievaluasi menggunakan akurasi dan F1-
macro, serta diuji perbedaannya dengan uji McNemar. Hasil menunjukkan BiLSTM mencapal
akurasi 0,68 dan F1-macro 0,66, sedikit lebih tinggi daripada SVM (akurasi 0,67; F1-macro 0,65).
Namun, uji McNemar mengindikasikan perbedaan tidak signifikan (p > 0,05). Temuan ini
mengimplikasikan bahwa SVM tetap layak sebagai alternatif yang efisien untuk klasifikasi teks
pendek pada sumber daya komputasi terbatas, sementara BiLSTM memberi peningkatan kecil.
Batasan penelitian ini terletak pada cakupan data yang dibatasi oleh kata kunci dan rentang waktu
pengambilan, sehingga generalisasi ke domain lain memerlukan studi lanjutan. Kebaruan
penelitian terdapat pada perbandingan komprehensif kedua pendekatan pada komentar influencer
yang informal dengan strategi penanganan imbalance yang berbeda.

Kata Kunci: FastText; Focal Loss; Influencer; LSTM; SVM.

Abstract
Social media platform X has become an important platform for influencers in shaping public opin-
ion, but user comments are generally unstructured and use informal language, and have diverse
sentiments that are difficult to analyze. This study aims to classify sentiment towards influencers
on the X platform and compare the performance of the Deep Learning LSTM model and the Classic
Machine Learning SVM model. Using 8,252 comments that have undergone text pre-processing.
To overcome class imbalance, the BiLSTM model uses FastText embedding and Focal Loss, while
the SVM model applies SMOTE oversampling. Performance is evaluated using accuracy and F1-
macro, and the differences are tested using the McNemar test. The results show that BiLSTM
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achieves an accuracy of 0.68 and an F1-macro of 0.66, slightly higher than SVM (accuracy 0.67;
F1-macro 0.65). However, the McNemar test indicated that the difference was not significant (p
> 0.05). These findings imply that SVM remains a viable alternative for efficient short text
classification on limited computational resources, while BiLSTM provides a slight improvement.
The limitations of this study lie in the scope of data, which is restricted by keywords and the time
range of collection, so generalization to other domains requires further study. The novelty of this
study lies in the comprehensive comparison of the two approaches to informal influencer
comments with different imbalance handling strategies.
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PENDAHULUAN

Perkembangan media sosial telah
mengubah cara individu berkomunikasi
sekaligus membentuk opini secara cepat dan
masif. Platform X menjadi salah satu ruang
diskusi yang dominan karena interaksinya
yang terbuka melalui balasan (reply), kutipan
(quote). Dalam konteks ini, influencer
berperan sebagai aktor yang mampu
memengaruhi sikap dan perilaku audiens
melalui narasi dan interaksi yang di bangun
di ruang publik digital. Namun karena
komentar pengguna di X biasanya tidak
terstruktur  seperti mengandung bahasa
informal, singkatan, emoji dan simbol
nonteks, sehingga analisis manual menjadi
tidak efisien. Oleh karena itu, pendekatan
otomatis  berbasis Natural Language
Processing  (NLP) diperlukan  untuk
memproses opini dalam jumlah besar secara
konsisten dan objektif (Arwindarti et al.,
2024; Xu et al., 2022).

Beberapa penelitian telah
mengaplikasikan ~ NLP  untuk  analisis
sentimen pada media sosial. (Prasetyo et al.,
2023) menganalisis polaritas opini publik di
Twitter terkait pemindahan Ibu Kota
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Nusantara menggunakan K-Nearest
Neighbor, mencapai akurasi 88,12%.
(Larasati et al., 2022) menerapkan Random
Forest untuk mengekstrak keluhan pengguna
dompet digital DANA, sementara (Safira &
Hasan, 2023) menunjukkan bahwa metode
Klasik seperti Naive Bayes tetap stabil untuk
teks  berbahasa Indonesia  nonformal.
Temuan-temuan tersebut menegaskan bahwa
metode klasik masih relevan untuk klasifikasi
sentimen, tetapi karakter data, konteks
domain, serta bentuk interaksi pengguna
dapat memengaruhi kinerja model, Di sisi
lain, model deep learning Long Short-Term
Memory (LSTM) terbukti lebih mampu
menangkap konteks dan urutan kata dalam
teks sekuensial (Irawan et al., 2025; Putra et
al., 2022). Pra-pemrosesan teks yang tepat,
termasuk tokenisasi, normalisasi kata, dan
penghapusan stopword, juga berperan
penting untuk mengurangi noise dan
meningkatkan performa model (Eliviani &
Wazaumi, 2024). Evaluasi menggunakan
metrik akurasi, precision, recall, dan F1-
score menjadi standar dalam penelitian
terkini (Hasan et al., 2021).

Meskipun penelitian sebelumnya telah
menunjukkan efektivitas berbagai metode
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klasifikasi, masih terdapat kesenjangan
dalam konteks komentar pengguna terhadap
influencer di Platform X, terutama pada teks
pendek berbahasa informal yang
mengandung emoji, singkatan, dan campuran
bahasa. Penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan ~ sentimen  komentar
pengguna terhadap influencer di Platform X
ke dalam kelas positif, negatif, dan netral,
serta membandingkan  kinerja  model
BiLSTM dengan embedding FastText dan
machine learning klasik Support Vector
Machine  (SVM), Perbandingan ini
diharapkan memperjelas pemilihan
pendekatan klasifikasi yang lebih efektif
untuk domain media sosial Indonesia yang
berkarakter informal dan dinamis.

METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang digunakan
dalam penelitian ini terdiri dari beberapa
tahapan yang dimulai dari  proses
pengumpulan data komentar X hingga tahap
evaluasi hasil klasifikasi sentimen. Secara
umum, alur penelitian dirancang untuk men-
golah data teks tidak terstruktur dan
mengklasifikasikan sentimen pengguna ter-
hadap influencer. Tahapan metode penelitian
divisualisasikan dalam bentuk diagram alir
(flowchart) dijabarkan sebagai berikut:
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scraping data

v

Preprocessing data (cleaning,
tokenizing, normalisasi, stopword)
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Gambar 1. Flowchart Metode Penelitian

Dalam konteks perkembangan teknologi in-
formasi, text mining menjadi salah satu pen-
dekatan penting dalam menggali penge-
tahuan dari data teks tidak terstruktur; kajian
empiris menunjukkan efektivitas pendekatan
ini dalam ekstraksi pola dan opini dari media
sosial (Derbentsev et al., 2023). Text mining
didefinisikan sebagai proses eksplorasi dan
ekstraksi informasi dari kumpulan dokumen
melalui penerapan teknik analisis tertentu un-
tuk menemukan pola, hubungan, atau ke-
cenderungan yang tersembunyi.

Pada penelitian ini, data yang
digunakan berupa komentar pengguna pada
unggahan Platform X influencer. Pengum-
pulan data dilakukan dengan cara scraping
komentar publik pada akun X influencer
yang dipilih, dengan mempertimbangkan
aspek etika penelitian dan kebijakan privasi
platform. Dalam praktik pengumpulan data
daring, pedoman etika dan kebijakan institusi
menjadi penting untuk memastikan kepatu-
han terhadap privasi dan persyaratan
penggunaan platform (Prasetyo et al., 2023).
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Data komentar yang diperoleh kemudian
disimpan dalam format terstruktur untuk
memudahkan proses pengolahan dan analisis
lebih lanjut. Sebelum dilakukan proses
klasifikasi sentimen, data komentar diproses
melalui tahap pra-pemrosesan teks. Tahapan
ini meliputi case folding untuk mengubah
seluruh teks menjadi huruf kecil, tokenization
untuk memisahkan teks menjadi kata-kata,
penghapusan  stopword, Setelah itu,
dilakukan normalisasi untuk mengurangi
pengulangan karakter yang berlebihan
(misalnya "baguuuuus” menjadi "baguus").
Penelitian tentang pengaruh pra-pemrosesan
terhadap performa model menegaskan bahwa
tahapan ini krusial untuk meningkatkan
akurasi model klasifikasi teks, khususnya
pada data media sosial yang penuh noise dan
variasi bahasa (Brown et al., 2025).

Setelah tahap pra-pemrosesan, teks
yang telah bersih direpresentasikan dalam
bentuk numerik menggunakan teknik word
embedding. Representasi berbasis embedding
terbukti menangkap informasi semantik kata
dan meningkatkan performa model deep
learning pada tugas Klasifikasi sentimen
(Hadiprakoso et al., 2023). Representasi
vektor (mis. Word2Vec, fastText, atau
embedding pretrained lain) digunakan
sebagai masukan ke model LSTM untuk
mempelajari pola sekuensial dan konteks
kata. model LSTM digunakan untuk
melakukan klasifikasi sentimen komentar ke
dalam tiga kelas, yaitu positif, netral, dan
negatif. LSTM dipilih karena
kemampuannya dalam memproses data
sekuensial dan menangkap ketergantungan
konteks jangka panjang pada teks. Selain itu,
kajian komparatif pada teks pendek media
sosial menunjukkan bahwa arsitektur

http://ejournal.ummuba.ac.id/index.php/JIPTI/

sekuensial (LSTM/BILSTM) masih
kompetitif untuk sejumlah kasus domain
tertentu, terutama bila data dilatih dengan
representasi fitur yang baik (Asyaky et al.,
2025). Proses pelatihan model dilakukan
menggunakan data latih, sedangkan
pengujian model dilakukan pada data uji
untuk mengukur kemampuan generalisasi
model. Dan dari (Wen & Li, 2023) LSTM
(Long Short-Term Memory) merupakan var-
ian dari Recurrent Neural Network (RNN)
yang dirancang untuk mengatasi masalah
vanishing gradient dan exploding gradient
melalui struktur gate (forget gate, input gate,
dan output gate) yang menggunakan fungsi
aktivasi sigmoid.

Pelabelan sentimen dilakukan secara
otomatis (pseudo-labeling) menggunakan
model transformer Indo-RoBERTa
wllwo/indonesian-roberta-base-sentiment-
classifier. Data yang dilabeli adalah teks pada
kolom clean hasil preprocessing. Proses pela-
belan dimulai dengan tokenisasi
menggunakan AutoTokenizer kemudian dil-
akukan inferensi menggunakan AutoModel-
ForSequenceClassification pada mode eval-
uasi. Output model berupa logits diubah men-
jadi probabilitas kelas melalui fungsi soft-
max, dan Kkelas sentimen ditentukan
menggunakan argmax dengan tiga kategori,
yaitu negatif, netral, dan positif. Dan dil-
akukan visualisasi kata yang paling sering
muncul pada setiap kelas sentimen (negatif,
netral, positif) menggunakan WordCloud.
Setelah visualisasi, label sentimen pada ko-
lom sentiment diubah menjadi format nu-
merik menggunakan LabelEncoder sehingga
setiap kelas memiliki kode angka tertentu.
Data teks untuk pemodelan diambil dari ko-
lom clean, kemudian dibagi menjadi data
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latih  dan data uji  menggunakan
train_test_split dengan rasio 80:20. Yang
kemudian akan dilakukan klasifikasi
menggunakan dua model LSTM dengan fast
text dan svm (linear SVC) dengan smote dan
TF-IDF. pada Tahap akhir dari penelitian ini
adalah evaluasi dan analisis hasil klasifikasi
sentimen. Evaluasi dilakukan menggunakan
metrik akurasi, precision, recall, dan F1-
score untuk menilai kinerja model secara
komprehensif.

Dan pada jurnal (Perwira et al., 2025)
menggunakan IndoBERT sebagai pelabelan
otomatis pada dataset ulasan pariwisata
berbahasa Indonesia. Proses labelling
dilakukan dengan merepresentasikan teks
ulasan sebagai contextualized embeddings
menggunakan model IndoBERT pra-latih,
kemudian menghitung cosine similarity
antara embedding frasa ulasan dengan kata
kunci aspek yang telah ditentukan. Aspek
dengan skor kemiripan tertinggi ditetapkan
sebagai label. Untuk memverifikasi kualitas
label, dilakukan anotasi manual oleh tiga
anotator dengan Cohen's kappa sebesar 0.82,
menunjukkan tingkat kesepakatan yang kuat.

Validasi Kualitas Label

Berdasarkan uji validasi manual pada
sampel stratified sebanyak 286 data,
reliabilitas anotasi manusia tergolong sangat
tinggi dengan nilai Cohen’s Kappa = 0,8422,
yang menunjukkan konsistensi penilaian
antar anotator kuat. Selanjutnya, kualitas
pseudo-label Indo-RoBERTa dibandingkan
terhadap gold label (majority vote anotator)
menghasilkan akurasi 0,9301 dan F1-macro
0,9312, menandakan bahwa label otomatis
memiliki kesesuaian yang sangat baik dengan
penilaian manual. Secara per kelas, performa
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tetap stabil: negatif (F1=0,90; recall=0,86),
netral (F1=0,97; recall=1,00), dan positif
(F1=0,92; recall=0,95), dengan kesalahan
utama terjadi pada sebagian kecil data negatif
yang terprediksi sebagai positif (10 kasus)
serta pertukaran kecil antara negatif—positif
(masing-masing 5 kasus). Temuan ini
mengindikasikan bahwa pseudo-label yang
digunakan cukup reliable untuk dijadikan
dasar evaluasi dan perbandingan model
(SVM dan BILSTM) pada eksperimen
selanjutnya.

Konfigurasi Model

Pada tahap eksperimen, data dibagi
menggunakan stratified train-test split agar
proporsi kelas negatif, netral, dan positif
tetap seimbang pada data latih dan data uji,
dengan komposisi 80% data latih dan 20%
data uji, random_state = 42, serta stratify = y.
Untuk menjaga konsistensi hasil, penelitian
menetapkan seed random 42 pada NumPy
dan TensorFlow. Pada model Kklasik,
representasi teks dibentuk menggunakan TF-
IDF dengan maksimum 20.000 fitur dan
ngram 1-2, kemudian untuk menangani
ketidakseimbangan kelas penulis
menggunakan SMOTE dengan parameter
k_neighbors = 5 dan random_state = 42
sebelum dilatih menggunakan SVM kernel
linear. Sementara itu, pada model deep
learning, BILSTM dilatih menggunakan
FastText embedding 300 dimensi, maksimum
6.000 kata, dan panjang sequence 80 token,
dengan fungsi kerugian categorical focal loss
yang menggunakan gamma = 2,0 dan alpha =
0,25 untuk menekankan pembelajaran pada
sampel yang sulit. Proses pelatihan dilakukan
menggunakan batch size 64 hingga maksi-
mum 15 epoch, serta EarlyStopping (patience
= 3) dan ReduceLROnPlateau (factor = 0,5;
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patience = 2; min_Ir = 1le-6) agar pelatihan
lebih stabil dan mengurangi risiko overfit-
ting.

Pengumpulan Data

query dan rentang waktu é -
output menjadi file E google collab
csv scraping ke twitter
% \\\\\\\\\\\\\\ —

Gambar 2. Scrapping Sentimen Influencer di
Platform X

Pengumpulan data dilakukan dengan cara
melakukan scraping dari plaform X/Twitter
menggunakan Tweet Harvest yang dijalan-
kan di google collab. Proses dimulai dari in-
stall depedensi yang diperlukan oleh Tweet
Harvest, kemudian scraping dijalankan ber-
dasarkan beberapa kata kunci dengan rentang
waktu yang sama dari 01 Januari 2024 sam-
pai 31 desember 2025 dengan query “timo-
thy”, “kalimasada”, “timothy saham”, “timo-
thy bitcoin” untuk mengumpulkan sentimen
yang relevan dan mendapat 45.745 data.
Hasil scraping kemudian disimpan kedalam
format csv. Yang nantinya akan digunakan

pada proses analisis sentimen.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil

Dari total 45.745 data komentar yang
didapat dari scraping sentimen dilakukan fil-
ter lebih lanjut pada data. filter yang dil-
akukan meliputi lang:id untuk menyaring
sentimen yang memiliki lang:id saja. dan fil-
ter duplikat pada kolom full_text dimana sen-
timen pengguna berada di sini karena saat
melakukan scraping berulang ada kemung-
kinan duplikat saat scraping. dan di lanjut
dengan  proses  pelabelan  sentimen
menggunakan Indo-RoBERTa diperoleh dis-
tribusi label sebagai berikut:
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Tabel 1. Distribusi Label IndoBERT

Negatif | 3.933 | 47,66%
Netral | 2.373 | 28,76%
Positif | 1.946 | 23,58%

Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk
membersihkan teks komentar/sentimen sebe-
lum dipakai oleh model klasifikasi. Pertama,
teks sentimen akan diubah menjadi huruf
kecil (case folding), lalu mengubah emoji
yang ada pada sentimen ke teks agar tidak
mengurangi makna atau emosi yang ada pada
sentimen tersebut, selanjutnya penghapusan
link/url seperti http dan www, dan mention
@username, lalu menormalisasi sentimen
seperti kata "sangat bagusss” menjadi "ba-
gus™ untuk mengurangi noise, dan diakhir
teks akan di tokenisasi dengan NLTK
word_tokenize. Hasil dari preprocessing ini
akan berupa kolom clean dan normal-
ized_text. Dan menurut (Safitri et al., 2025)
Metode preprocessing teks berperan penting
dalam pemodelan analisis sentimen karena
berfungsi untuk menghilangkan noise dan
menyelaraskan format data agar menjadi
lebih bersih dan terstruktur sebelum diana-
lisis lebih lanjut. Implementasi pipeline pre-
processing yang komprehensif seperti pem-
bersihan karakter yang tidak relevan, case
folding, tokenisasi, penghapusan stopword,
hingga normalisasi kata slang atau singkatan
terbukti secara empiris mampu meningkat-
kan kualitas sinyal data.

Tabel 2. Tahapan Text Pre-processing

@DonTimoteo1902

@BudiBukanintel  Kalo
mau kaya harus exploitasi.
Gw tanya andrew susanto

Teks Asli
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timothy ronald kalimasada
gabriel rey ajik krisna
oleh2 itu apa yg di

kalo mau kaya harus ex-
ploitasi gw tanya andrew
susanto timothy ronald ka-
limasada gabriel rey ajik
krisna oleh2 itu apa yg di
exploitasi

Cleaned

kalau mau kaya harus ek-
sploitasi saya tanya an-
drew susanto timothy
ronald kalimasada gabriel
rey ajik krisna oleh-oleh
itu apa yang dieksploitasi

Normalized

kaya eksploitasi tanya an-
drew susanto timothy
ronald kalimasada gabriel
rey ajik krisna oleh oleh
eksploitasi

Stemmed +
Stopword

WordCloud

Menurut (Turki & Roy, 2022) word
cloud sangat penting dalam analisis teks ek-
sploratif karena mampu mewakili represen-
tasi kata-kata yang sering muncul, sehingga
membantu kita memahami tema atau kata-
kata menonjol yang membuat suatu ucapan
menjadi penuh kebencian. Dalam penera-
pannya pada kasus ini, word cloud kelas
negatif didominasi oleh kata-kata bernada se-
rangan, penilaian keras, dan ujaran kasar sep-
erti “bodoh”, “goblok”, dan “anjing”, serta
penyebutan figur seperti “timothy ronald”.
Pola tersebut menunjukkan bahwa sentimen
negatif tidak hanya berisi kritik terhadap se-
buah konten, tetapi juga dapat mengarah pada
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komentar personal dan kata-kata bernada
agresif.

Sebaliknya, pada kelas netral dan positif,
word cloud menunjukkan pola interaksi yang
sangat berbeda. Kelas netral lebih menonjo
Ikan penyebutan tokoh/entitas seperti “timo-
thy” dan “timothy ronald”, serta kata-kata in-
formatif seperti “investasi”’, yang mengindi-
kasikan bahwa komentar netral cenderung
bersifat informatif dan membahas konteks
tanpa ekspresi evaluasi emosi yang kuat. Se-
mentara itu, word cloud kelas positif menam-
pilkan kata-kata apresiatif seperti “good” dan
“love” serta kata-kata yang terkait dengan ke-
percayaan. Hal ini membuktikan bahwa sen-
timen positif sering kali muncul sebagai ben-
tuk dukungan, kepuasan, atau keyakinan ter-
hadap informasi tertentu, seperti kelas crypto
yang sedang ramai diperbincangkan.

Penggunaan FastText Indonesia

(cc.id.300.vec)

FastText memiliki keunggulan utama
dibanding Word2Vec klasik karena me-
manfaatkan subword information (n-gram
karakter), sehingga model tetap bisa mem-
bentuk representasi vektor meskipun kata
yang muncul tidak persis sama dengan yang
ada di kamus. Dengan mekanisme ini, kata
tidak baku, salah ketik, atau bentuk ekspresif
seperti  “baguss”, “baguus”, ‘“manteppp”
cenderung masih mendapatkan vektor yang
relevan, sekaligus lebih efektif menangani
variasi morfologi bahasa Indonesia yang
kaya imbuhan, misalnya “membantu”, “ban-
tuan”, dan “dibantu ”, karena kata-kata terse-
but berbagi pola subword yang mirip.

Model (SVM + SMOTE)

Konfigurasi model svm pada
penelitian ini menggunakan representasi fitur

57


http://ejournal.ummuba.ac.id/index.php/JIPTI/

Volume 7 No. 1, April (2026)

JIPTI

E-ISSN: 2720-9725
P-ISSN: 2987-8462

TF-IDF dengan max_features = 20000 dan
ngram_range = (1,2) untuk menangkap infor-
masi kata tunggal maupun frasa dua kata,
kemudian diklasifikasikan menggunakan
SVM kernel linear (Linear SVC). Untuk
mengatasi ketidakseimbangan kelas, diterap-
kan SMOTE pada data latih, yaitu teknik
oversampling yang membuat sampel sintetis
pada kelas minoritas agar distribusi kelas
menjadi lebih seimbang, sehingga model
tidak hanya “belajar” dari dominasi kelas
mayoritas dan mampu mengenali pola pada
kelas minoritas dengan lebih baik.

Hasil Klasifikasi SVM + SMOTE

Pada data uji, model SVM vyang
menggunakan representasi TF-IDF dan pe-
nanganan imbalance dengan SMOTE
menghasilkan accuracy sebesar 0,6669, F1-
macro 0,6533, MCC 0,4753, Hamming Loss
0,3331, dan ROC-AUC micro sebesar
0,8521. Pada tingkat kelas, model mem-
peroleh Fl-score 0,70 untuk kelas negatif,
0,67 untuk kelas netral, dan 0,58 untuk kelas
positif.

Confusion Matrix SVM

Confusion Matrix - TF-IDF + SMOTE + SVM
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Gambar 3. Confusion Matrix SVM

Berdasarkan confusion matrix, model
mampu mengklasifikasikan dengan benar
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550 dari 787 data negatif, 332 dari 475 data
netral, dan 219 dari 389 data positif. Kesala-
han prediksi terbesar terjadi pada kelas posi-
tif yang cukup sering diprediksi sebagai
negatif, yaitu sebanyak 119 data. Temuan ini
menunjukkan bahwa model SVM memiliki
kinerja yang cukup seimbang pada kelas
negatif dan netral, tetapi masih mengalami
kesulitan dalam mengenali kelas positif.

Model (BiLSTM + FastText + Focal Loss)

Model deep learning yang diterapkan
menggunakan arsitektur Bidirectional LSTM
dengan embedding FastText 300 dimensi,
serta dimodifikasi untuk meningkatkan gen-
eralisasi melalui penambahan layer Spatial-
Dropout1D(0.25) dan GlobalMaxPooling1D.
Konfigurasi pelatihan memanfaatkan loss
function Focal Loss dan optimizer Adam
dengan learning rate awal 1e-3, yang
didukung oleh  mekanisme Reducel-
ROnPlateau serta EarlyStopping untuk
efisiensi. Selama proses pelatihan, akurasi
training tercatat meningkat hingga mencapai
angka 0,86 pada epoch ke-5, sementara
akurasi validasi bergerak stabil pada kisaran
0,66-0,69 dengan puncak capaian sekitar
0,685; adapun validation loss yang sempat
membaik pada epoch ke-2 namun kemudian
perlahan naik memicu sistem untuk
menurunkan learning rate dan mengaktifkan
EarlyStopping guna mencegah pelatihan ber-
jalan terlalu lama tanpa perbaikan performa.

Hasil Klasifikasi LSTM

Model BIiLSTM yang menggunakan
embedding FastText dan Focal Loss
menghasilkan accuracy sebesar 0,6838, F1-
macro 0,6658, MCC 0,5008, Hamming Loss
0,3162, dan ROC-AUC micro sebesar
0,8525. Pada tingkat kelas, model
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memperoleh Fl-score 0,72 untuk kelas
negatif, 0,70 untuk kelas netral, dan 0,57 un-
tuk kelas positif.

Confusion Matrix LSTM

Confusion Matrix - LSTM (FastText + Focal Loss)
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Gambar 4. Confusion Matrix LSTM

Berdasarkan confusion matrix LSTM
(FastText + Focal Loss) pada gambar, model
mampu mengklasifikasikan kelas Negatif
dengan benar sebanyak 570 dari 787 data, na-
mun masih terjadi kesalahan ketika sentimen
Negatif diprediksi sebagai Netral (116) mau-
pun Positif (101). Pada kelas Netral, prediksi
benar mencapai 354 dari 475 data, dengan
kesalahan yang paling dominan berupa Ne-
tral yang diprediksi sebagai Negatif (100), se-
dangkan Netral yang dianggap Positif (21)
relatif lebih kecil. Sementara itu, performa
pada kelas Positif masih lebih menantang ka-
rena hanya 205 dari 389 data yang terklasifi-
kasi benar, dengan kesalahan utama berupa
Positif yang salah diklasifikasikan menjadi
Negatif (121) dan Positif menjadi Netral (63).
Pola keseluruhan ini menunjukkan bahwa
tantangan terbesar model adalah mem-
bedakan sentimen Positif dari Negatif atau
Netral pada komentar media sosial yang
cenderung  ambigu,  sarkastik, atau
menggunakan bahasa informal. Dari (Nor-
mawati & Prayogi, 2021) menjelaskan bahwa
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confusion matrix merupakan tabel yang
digunakan untuk menyatakan jumlah data uji
yang benar dan salah diklasifikasikan,
dengan komponen utama berupa True Posi-
tive (TP), True Negative (TN), False Positive
(FP), dan False Negative (FN). Metrik eval-
uasi yang dihitung dari confusion matrix
meliputi akurasi, presisi, dan recall.

Fungsi Focal Loss

Penggunaan Focal Loss bertujuan un-
tuk mengatasi ketidakseimbangan kelas
dengan cara mengurangi kontribusi sampel
yang mudah (easy samples) dan meningkat-
kan fokus pada sampel sulit (hard samples).
Hal ini membantu model tidak terlalu hafal
memprediksi kelas mayoritas saja.

Fungsi SpatialDropoutlD dan Global-
MaxPooling1D

Penerapan  SpatialDropoutlD  dan
GlobalMaxPoolinglD memiliki peran kru-
sial dalam mengoptimalkan arsitektur model.
SpatialDropoutlD  berfungsi  melakukan
dropout pada dimensi embedding secara kon-
sisten di seluruh urutan untuk mengurangi
co-adaptation antar fitur, sehingga model
menjadi lebih tangguh terhadap variasi kata,
terutama pada teks pendek bernoise seperti
komentar. Selanjutnya, GlobalMaxPool-
ing1D berguna untuk mengambil fitur terkuat
dari keluaran BiLSTM, yang efektif menon-
jolkan sinyal paling informatif sekaligus
mengurangi jumlah parameter dibandingkan
penggunaan dense layer pada sekuens pan-
jang. penggunaan kedua lapisan ini terbukti
membantu mencegah overfitting pada dataset
berukuran menengah, yang diindikasikan
oleh perbedaan kurva train—validation yang
tidak divergen secara ekstrem serta akurasi
validasi yang relatif stabil pada kisaran 0,66—
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0,69, menjadikan performa model lebih ter-

kontrol.

Hasil Klasifikasi

Perbandingan Model dan Hasil

Tabel 3. Tabel Matrix tiap Model

Topik & | Jumlah o F1- ROC- Hamming
Model Data Accuracy | Precission Macro McCC AUC Loss
Negatif:
Influ- 0972
encer, Netral:
LSTM 8.252 0,6838 0.66 0,6658 | 0.500 0,8525 0,3162
(FastTex e
t + Focal) Positif:
0.63
Influ- Negatif:
encer, 0.71
SVM Netral:
(TE-IDE 8.252 0,6669 0.65 0,6533 | 0.475 0,8521 0.3331
+ Positif:
SMOTE) 0.60
Aplikasi
Dana, 1354 |  84% 84% 84% . . .
Random
Forest
Layanan
Paylater, NB: 91%
NB & 405 TextBlob: - - - - -
Text 61%
Blob
ﬁ)‘ﬂoﬁgf; NB: 82% | NB:86%
NB & 800 KNN: KNN: - - - -
KNN 88% 93%

Jika dibandingkan dengan beberapa
penelitian  terdahulu, performa pada
penelitian ini cenderung lebih rendah dari sisi
accuracy. Penelitian pada ulasan aplikasi
DANA dengan Random Forest melaporkan
akurasi 84%, penelitian layanan paylater
dengan Naive Bayes mencapai 91%, dan
penelitian terkait relokasi Ibu Kota dengan
KNN mencapai 88%. Namun, perbedaan ini
tidak dapat dibaca secara langsung sebagai
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kelemahan model pada penelitian ini, karena
karakteristik data yang digunakan berbeda.
Dataset komentar influencer di platform X
cenderung lebih beragam, lebih informal,
lebih noisy, dan mengandung ambiguitas
yang lebih tinggi dibandingkan ulasan ap-
likasi atau topik yang polaritas sentimennya
lebih eksplisit.
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Dengan demikian, hasil penelitian ini
justru menunjukkan bahwa pada domain
komentar media sosial yang kompleks, baik
pendekatan machine learning klasik maupun
deep learning sama-sama memiliki potensi
yang baik, tetapi keunggulan deep learning
tidak selalu muncul secara drastis. Temuan
ini mendukung pandangan bahwa pemilihan
model tidak hanya ditentukan oleh kom-
pleksitas algoritma, melainkan juga oleh
karakter data, skema pelabelan, keseim-
bangan kelas, dan bentuk ekspresi bahasa
pada korpus yang dianalisis.

Di sisi lain, hasil uji McNemar yang
tidak signifikan menunjukkan bahwa mes-
kipun BILSTM memperoleh metrik yang
sedikit lebih tinggi, SVM masih dapat diang-
gap sebagai alternatif yang layak. Ini berarti
bahwa dalam konteks klasifikasi sentimen
komentar influencer, peningkatan kom-
pleksitas model belum tentu menghasilkan
lompatan performa yang besar. Posisi temuan
penelitian ini berada di antara dua kecender-
ungan: mendukung studi yang menunjukkan
manfaat representasi konteks dan embedding
pada teks informal, tetapi sekaligus menun-
jukkan bahwa model klasik berbasis TF-IDF
masih sangat kompetitif untuk tugas klasifi-
kasi sentimen berbahasa Indonesia

Kurva ROC

ROC Curve (micro-average) - LSTM vs TF-IDF+SVM
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Gambar 5. ROC

Kurva ROC micro-average pada Gam-
bar 4 memperlihatkan kemampuan model da-
lam membedakan kelas-kelas sentimen ber-
dasarkan probabilitas prediksi; pada grafik
terlihat bahwa kedua kurva (BiLSTM dan
SVM) berada jauh di atas garis diagonal
(baseline tebakan acak) sehingga keduanya
memiliki kemampuan diskriminasi yang
baik, dengan nilai ROC-AUC (micro) yang
sangat berdekatan yaitu BIiLSTM sebesar
0,8525 (= 0,853 pada grafik) dan SVM sebe-
sar 0,8521 (= 0,852 pada grafik), sehingga
dari sisi kemampuan pemisahan kelas secara
probabilistik keduanya hampir setara; dengan
kata lain, meskipun BiLSTM sedikit lebih
unggul pada metrik Klasifikasi (Accuracy,
F1-macro, MCC, dan Hamming Loss), SVM
tetap menunjukkan daya diskriminasi proba-
bilitas yang sebanding dengan BiLSTM.

McNemar

Uji McNemar digunakan untuk men-
gevaluasi apakah perbedaan  prediksi
benar/salah dari dua model pada sampel yang
sama bersifat signifikan secara statistik. Hasil
perhitungan menunjukkan pasangan prediksi
Yes/Yes =938, Yes/No =184, No/Yes = 163,
dan No/No = 366, dengan p-value = 0,28298
yang lebih besar dari 0,05. Berdasarkan uji
McNemar tersebut, tidak terdapat perbedaan
yang signifikan secara statistik antara kinerja
SVM (berbasis SMOTE) dan LSTM (ber-
basis Focal Loss) pada taraf signifikansi 5%,
sehingga pendekatan Deep Learning yang te-
lah dioptimasi mampu menyamai stabilitas
Machine Learning klasik, namun tidak serta-
merta mengunggulinya secara drastis karena
model Deep Learning umumnya
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membutuhkan data yang jauh lebih masif
agar keunggulannya muncul secara konsis-
ten.

Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model BILSTM dengan FastText dan Focal
Loss memperoleh kinerja sedikit lebih baik
dibandingkan SVM berbasis TF-IDF dan
SMOTE, terlihat dari nilai accuracy, F1-
macro, MCC, dan Hamming Loss yang relatif
lebih unggul. Temuan ini mengindikasikan
bahwa pendekatan deep learning memiliki
kelebihan dalam menangkap konteks urutan
kata dan variasi bentuk kata pada komentar
media sosial yang cenderung pendek, infor-
mal, serta penuh noise. Penggunaan FastText
turut berkontribusi karena mampu merepre-
sentasikan kata berdasarkan subword, se-
hingga lebih adaptif terhadap kata tidak baku,
singkatan, maupun variasi penulisan yang
sering muncul pada komentar di Platform X.
Selain itu, penerapan Focal Loss membantu
model untuk lebih memperhatikan sampel-
sampel yang sulit dan kelas minoritas, se-
hingga performa Kklasifikasi menjadi lebih
seimbang.

Di sisi lain, hasil uji McNemar yang
menunjukkan tidak adanya perbedaan signif-
ikan antara kedua model menegaskan bahwa
peningkatan performa BiLSTM belum cukup
kuat untuk menyatakan keunggulan yang
meyakinkan atas SVM. Hal ini menunjukkan
bahwa pada domain komentar pendek berba-
hasa Indonesia, model klasik seperti SVM
masih sangat kompetitif, terutama ketika
dipadukan dengan representasi TF-IDF yang
efektif untuk menangkap kata-kata penting
dan strategi SMOTE untuk mengatasi ketid-
akseimbangan kelas. Temuan ini juga
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memperlihatkan bahwa pemilihan model ter-
baik tidak hanya ditentukan oleh kompleksi-
tas algoritma, tetapi sangat dipengaruhi oleh
karakteristik data, kualitas label, distribusi
kelas, dan bentuk ekspresi bahasa pada kor-
pus yang dianalisis. Dengan demikian,
penelitian ini menempatkan BiLSTM sebagai
model dengan performa terbaik secara
metrik, tetapi SVM tetap layak dipertim-
bangkan sebagai alternatif yang lebih
sedehana, khususnya ketika sumber daya ko-
putasi terbatas atau ketika selisih performa
antar model relatif kecil.

KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
klasifikasi sentimen komentar pada Platform
X terhadap influencer menghadapi ketid-
akseimbangan kelas yang tinggi, dengan
dominasi sentimen negatif. Preprocessing
teks, termasuk demojize dan normalisasi,
serta penggunaan FastText embedding ter-
bukti efektif dalam menangani noise dan
variasi bahasa media sosial. Arsitektur
BILSTM dengan dukungan SpatialDrop-
outlD, GlobalMaxPoolinglD, dan Focal
Loss memberikan performa terbaik dengan
akurasi 0,68 dan F1-macro 0,66, sementara
model SVM (Linear SVC) berbasis TF-IDF
yang dipadukan dengan SMOTE menunjuk-
kan performa yang kompetitif. Uji McNemar
mengindikasikan perbedaan kinerja kedua
pendekatan tidak signifikan secara statistik,
menegaskan bahwa baik deep learning mau-
pun machine learning klasik sama-sama efek-
tif untuk dataset tidak seimbang. Temuan ini
menegaskan bahwa strategi penanganan ke-
las minoritas yang tepat dapat menjaga kesta-
bilan kinerja model, sekaligus menjadi refer-
ensi bagi pengembangan sistem analisis
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sentimen yang lebih akurat pada komentar
media sosial.
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