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ABSTRAK

Media sosial telah menjadi ruang ekspresi publik yang aktif dan dinamis, di mana opini
masyarakat terhadap berbagai isu, termasuk kebijakan pendidikan, tersebar luas dan dapat
dianalisis. Salah satu kebijakan yang menjadi perhatian adalah program Kampus
Berdampak yang diluncurkan sebagai kelanjutan dari Merdeka Belajar Kampus Merdeka
(MBKM). Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen publik terhadap
kebijakan tersebut di Platform X (Twitter) ke dalam tiga kategori utama: positif, negatif,
dan netral. Metode yang digunakan adalah analisis sentimen berbasis model IndoBERT,
yang telah terbukti efektif dalam menangkap konteks bahasa Indonesia di media sosial.
Data dikumpulkan dari unggahan pengguna Twitter yang membahas kebijakan Kampus
Berdampak, kemudian dianalisis menggunakan model IndoBERT dan ditampilkan melalui
prototipe berbasis web interaktif sederhana. Hasil penelitian ini diharapkan dapat
memberikan gambaran yang lebih akurat tentang persepsi publik terhadap kebijakan
pendidikan nasional serta menjadi masukan strategis bagi pengambil kebijakan dalam
merespons opini masyarakat secara lebih tepat dan responsif.

Kata Kunci : analisis sentimen, BERT, IndoBERT, kebijakan; pendidikan, kampus
berdampak, X (Twitter)

ABSTRACT

Social media has become an active and dynamic space for public expression, where
public opinion on various issues, including education policy, is widely shared and
can be analyzed. One policy of concern is the Impact Campus program, launched
as a continuation of the Independent Learning Campus (MBKM). This study aims
to classify public sentiment towards this policy on Platform X (Twitter) into three
main categories: positive, negative, and neutral. The method used is sentiment
analysis based on the IndoBERT model, which has proven effective in capturing the
Indonesian language context in social media. Data were collected from Twitter user
posts discussing the Impact Campus policy, then analyzed using the IndoBERT
model and displayed through a simple interactive web-based prototype. The results
of this study are expected to provide a more accurate and more comprehensive
picture of public perception towards national education policy and provide
strategic input for policymakers in responding to public opinion more appropriately
and responsively.

Keywords : sentiment analysis, BERT, IndoBERT, policy, education, kampus
berdampak, X (Twitter)
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 LATAR BELAKANG

Media sosial kini telah menjadi sumber data besar (big data) yang sangat
potensial untuk dianalisis, karena masyarakat secara aktif mengekspresikan
opini, emosi, dan pandangan mereka terhadap berbagai isu di platform seperti
Twitter, Instagram, dan lainnya. Volume besar data teks, gambar, dan simbol
yang dihasilkan dari aktivitas ini membuka peluang untuk memahami dinamika
opini publik. Oleh karena itu, analisis sentimen menjadi alat penting dalam
mengekstraksi informasi dari opini yang tersebar di media sosial, baik dalam
konteks bisnis, sosial, maupun politik (Savero dkk, 2024), (Pahtoni dkk, 2024),
(Cipta dkk, 2024).

Twitter (sekarang dikenal sebagai X) merupakan salah satu platform media
sosial yang memungkinkan penggunanya berbagi informasi secara cepat dan
luas, baik dalam bentuk teks, gambar, maupun tautan. Platform ini sering
dimanfaatkan untuk menyampaikan opini pribadi, berbagi informasi aktual,
hingga membentuk diskusi publik. Dengan fitur seperti /ike, retweet, dan
thread, Twitter menjadi ruang interaktif yang mendorong keterlibatan
pengguna dalam berbagai isu sosial dan budaya. Pengguna aktif
memanfaatkannya untuk menanggapi peristiwa, menyuarakan solidaritas, dan
menyebarkan informasi secara real time (Rhein Rahmahsya Reshany dkk,
2023), (Fitrianti dkk, 2024), (Fahira dkk, 2022). Informasi dan opini yang
tersebar luas melalui Twitter tidak jarang memicu reaksi publik yang masif,
yang pada akhirnya dapat memengaruhi perhatian media arus utama maupun
para pembuat kebijakan. Ketika isu-isu sosial, politik, atau budaya menjadi
viral dan menuai respons besar di platform ini, pemerintah maupun institusi
terkait sering kali terdorong untuk merespons dengan kebijakan, klarifikasi,
atau tindakan tertentu sebagai bentuk akomodasi terhadap aspirasi publik

(Pahtoni dkk, 2024). Dengan demikian, Twitter



bukan hanya menjadi media ekspresi, tetapi juga sarana strategis dalam
membentuk wacana dan mendorong perubahan kebijakan yang relevan dengan
isu yang tengah diperbincangkan masyarakat (Loilatu dkk., 2021).

Berdasarkan Permendikbudristek No. 53 Tahun 2023 dan pernyataan
Kementerian Pendidikan Tinggi, Sains, dan Teknologi melalui rubrik Kabar
DiktiSaintek (April 2025), gerakan #KampusBerdampak dinyatakan sebagai
kelanjutan strategis dari program Merdeka Belajar Kampus Merdeka (MBKM)
dan bagian dari infrastruktur kebijakan nasional. Kebijakan kampus berdampak
merupakan bentuk konkret dari implementasi nilai-nilai pendidikan karakter
dalam kehidupan. Kebijakan ini dirancang tidak hanya untuk menyelesaikan
persoalan teknis, tetapt juga membawa perubahan positif yang berkelanjutan
terhadap perilaku, sikap, dan kesadaran sosial masyarakat. Misalnya,
penerapan kebijakan Merdeka Belajar Kampus Merdeka (MBKM) berperan
penting dalam membentuk sumber daya manusia yang unggul, berkarakter, dan
memiliki tanggung jawab sosial. Program ini menekankan pengembangan
karakter seperti kepemimpinan, integritas, dan kemandirian melalui kegiatan
nyata seperti pengabdian masyarakat dan kolaborasi lintas sektor (Maulana,
2022), (Pramudita dkk., 2022).

Dalam konteks pendidikan karakter, kebijakan berdampak bukan hanya
dilihat dari keberhasilan administratifnya, tetapi dari kemampuannya
menciptakan perubahan perilaku positif yang mencerminkan nilai-nilai luhur
seperti gotong royong, tanggung jawab, dan kepedulian terhadap sesama (Aulia
dkk, 2021). Dampak dari kebijakan semacam ini terlihat pada meningkatnya
partisipasi aktif mahasiswa dalam kegiatan sosial dan kolaboratif yang
memperkuat nilai-nilai karakter di dunia nyata. Mahasiswa tidak hanya
menjadi penerima ilmu, tetapi juga agen perubahan di masyarakat, misalnya
melalui program magang, proyek kemanusiaan, dan kegiatan wirausaha sosial.
Hal ini turut mendorong terciptanya lulusan yang tidak hanya kompeten secara
akademik, tetapi juga memiliki sensitivitas sosial dan kepedulian terhadap isu-
isu kemasyarakatan. Kebijakan ini juga memperkuat keterhubungan antara

dunia pendidikan dengan kebutuhan masyarakat dan dunia kerja, sehingga



proses pendidikan tidak terputus dari realitas sosial yang dihadapi sehari-hari
(Maulana, 2022), (Pramudita dkk., 2022).

Sebagai upaya untuk memahami persepsi publik terhadap kebijakan
Kampus Berdampak, penggunaan metode BERT yang telah diadaptasi ke
dalam bahasa Indonesia yaitu IndoBERT telah terbukti efektif dalam tugas-
tugas analisis sentimen di media sosial. Dalam penelitian yang dilakukan oleh
Darman (2023), model BERT berhasil mengidentifikasi kecenderungan opini
masyarakat terhadap kebijakan pemerintah terkait BPJS melalui cuitan di
Twitter, dengan mayoritas sentimen yang dianalisis masuk dalam kategori
positif (57,7%) dan negatif (33,1%), serta hanya sebagian kecil bersifat netral
(9,2%) (Mlati dkk., 2025). Keberhasilan tersebut menunjukkan bahwa model
BERT, khususnya IndoBERT, sangat mampu menangkap kompleksitas konteks
dalam bahasa Indonesia, sehingga dapat diandalkan untuk menelaah opini
publik secara akurat terhadap kebijakan sosial dan pendidikan yang sedang
berkembang di masyarakat.

Berdasarkan wuraian latar belakang yang telah dipaparkan, dapat
disimpulkan bahwa program ini merupakan kebijakan baru dalam dunia
pendidikan tinggi yang telah memunculkan beragam respons di ruang publik
digital terutama di platform X (Twitter). Perbedaan pandangan berupa
dukungan, penolakan, maupun sikap netral menunjukkan adanya dinamika
opini publik yang perlu dipahami secara komprehensif dan objektif. Oleh
karena itu, analisis sentimen perlu dilakukan sebagai upaya untuk mengkaji
persepsi publik secara sistematis terhadap kebijakan tersebut. Hasil analisis
sentimen tidak hanya memberikan gambaran nyata mengenai kecenderungan
opini masyarakat, tetapi juga berperan penting dalam memahami dinamika
sosial dan pola komunikasi publik di era digital. Informasi ini diharapkan dapat
menjadi dasar evaluatif bagi pemangku kebijakan serta kontribusi akademik

dalam pengembangan kajian analisis sentimen berbasis data media sosial.



1.2

1.3

14

PERUMUSAN MASALAH

Bagaimana implementasi model IndoBERT dalam sistem analisis
sentimen yang dapat mengklasifikasikan sentimen kedalam 3 kategori utama,
yaitu: positif, negatif, atau netral terhadap opini publik mengenai Kebijakan

Kampus Berdampak di Platform X (Twitter) ?

PEMBATASAN MASALAH
Proposal Penelitian: Implementasi Metode BERT dalam Analisis

Sentimen Publik terhadap Kebijakan Kampus Berdampak di Platform X

(Twitter) memiliki beberapa batasan, antara lain:

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini dibatasi pada opini publik yang
berasal dari media sosial X (Twitter) yang membahas kebijakan kampus
berdampak di Indonesia.

2. Model yang digunakan untuk analisis sentimen dibatasi pada algoritma
IndoBERT ' (/ndonesian Bidirectional ' Encoder Representations from
Transformers) dan tidak dilakukan perbandingan performa dengan model
NLP lainnya.

3. Sentimen yang dianalisis diklasifikasikan menjadi tiga kategori: positif,
negatif, dan netral.

4. Implementasi sistem dibatasi pada prototype berbasis web yang hanya

digunakan untuk menampilkan input opini, serta hasil analisis sentimen.

TUJUAN

Adapun tujuan dari tugas akhir ini adalah untuk mengklasifikasikan
sentimen kedalam 3 kategori utama yaitu: positif, negatif, atau netral terhadap
opini publik mengenai Kebijakan Kampus Berdampak di Platform X (Twitter)

dengan menerapkan analisis sentimen berbasis model IndoBERT.



1.5 MANFAAT PENELITIAN

Penelitian ini bermanfaat untuk membantu memahami opini publik

terhadap kebijakan Kampus Berdampak melalui analisis sentimen berbasis

IndoBERT, yang dapat digunakan sebagai dasar evaluasi dan perumusan

kebijakan yang lebih responsif.

1.6 SISTEMATIKA PENULISAN

Sistematika penulisan yang akan digunakan oleh penulis dalam pembuatan

laporan tugas akhir adalah sebagai berikut:

BAB I

BAB 11

BAB III

BAB IV

: PENDAHULUAN

Pada BAB I menjelaskan tentang latar belakang, pemilihan judul,
perumusan masalah, pebatasan masalah, tujuan penelitian, dan

sistematika penulisan.

: TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

Pada BAB II memuat tentang penelitian terdahulu dan landasan
teori yang berkaitan untuk membantu memahami analisis sentimen
pada kebijakan kampus berdampak, algoritma Natural Language
Processing (NLP), Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT), dan IndoBERT dalam melengkapi

penelitian ini.

: METODE PENELITIAN

Pada Bab III menjelaskan tahapan-tahapan penelitian, dimulai dari
pengumpulan data melalui scrapping, preprocessing data,
pelabelan, pelatthan dan pengujian model IndoBERT, hingga
evaluasi kinerja menggunakan metrik akurasi, presisi, recall , dan

F1-score.

: HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Pada Bab IV berisi pemaparan hasil implementasi sistem analisis
sentimen, performa model IndoBERT terhadap data uji, serta

visualisasi hasil klasifikasi. Analisis dilakukan berdasarkan metrik



BABV

evaluasi untuk menilai efektivitas model dalam memahami opini

publik terkait kebijakan Kampus Berdampak.

: KESIMPULAN DAN SARAN

Pada BAB V berisi rangkuman keseluruhan proses penelitian dari

awal hingga akhir.

UNISSULA




BAB II
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Analisis sentimen merupakan teknik yang digunakan untuk
mengidentifikasi dan mengkategorikan opini atau emosi yang terkandung
dalam data teks, biasanya dalam bentuk ulasan atau komentar, menjadi
sentimen positif, negatif, atau netral. Teknik ini sangat bermanfaat untuk
memahami respon publik terhadap suatu isu atau kebijakan, termasuk dalam
ranah pendidikan dan Kkebijakan kampus (Mujahidin dkk, 2022). Pada
penelitian lain juga menjelaskan bahwa, analisis sentimen digunakan untuk
membedakan opini masyarakat, dan hasilnya menunjukkan bagaimana sebuah
opini dapat menggambarkan persepsi publik terhadap sebuah kebijakan.
Pemanfaatan analisis sentimen juga diterapkan dalam berbagai bidang lain
(Riyandona dkk., 2025). Penelitian oleh Arista dkk. (2024) menunjukkan
bahwa IndoBERT berhasil menganalisis sentimen publik di Twitter terkait isu
pemindahan IKN dengan akurasi 94%, F'l-score 88,4%, dan terbukti efektif
untuk opini publik berbahasa Indonesia (Arista dkk., 2024).

Penelitian lain oleh Olabanjo dkk. (2023) juga menegaskan efektivitas
IndoBERT varian dari BERT dalam analisis opini publik menggunakan data
Twitter, mereka berhasil mengidentifikasi preferensi pemilih dan memetakan
kekuatan. Model IndoBERT yang digunakan mencapai tingkat akurasi dan F'/-
score di atas 90%, memperkuat potensi BERT dalam mendeteksi opini politik
masyarakat secara masif melalui media sosial (Olabanjo dkk., 2023).

Dalam konteks kebijakan, Junita dan Suryono (2024) menerapkan
algoritma BERT untuk menganalisis ujaran kebencian terhadap calon wakil
presiden Indonesia melalui data Twitter. Penelitian ini tidak hanya
menunjukkan keandalan BERT dalam mendeteksi sentimen politik, tetapi juga

kemampuannya untuk mengungkap kecenderungan opini publik terhadap



tokoh politik tertentu dengan akurasi yang sangat tinggi, bahkan mencapai
100% pada beberapa dataset kandidat (Elvika Alya Junita, 2024).

Pada Penelitian Ashraf dkk. (2023) mengembangkan model BERT khusus
untuk bahasa Urdu dengan dataset UDSA-23 (Urdu Dataset for Sentiment
Analysis 2023) lebih dari 2.000 data ulasan, dan menunjukkan peningkatan
akurasi hingga 26% dan Fl-score hingga 25,87% dibanding metode
sebelumnya. Studi ini menekankan efektivitas BERT bahkan dalam bahasa
dengan sumber daya terbatas, sehingga sangat relevan untuk diterapkan di
konteks lokal seperti opini masyarakat Indonesia (Ashraf dkk., 2023).

Keunggulan metode IndoBERT dalam menganalisis opini publik juga
ditunjukkan oleh penelitian Nurfitri dkk (2024), yang menerapkan IndoBERT
untuk menganalisis sentimen masyarakat Indonesia terhadap pemberitaan
peningkatan kasus Covid-19. Model ini berhasil mencapai skor akurasi di atas
81% dan Fl-score di atas 80%, menunjukkan kinerja yang konsisten dalam
klasifikasi opini berbasis bahasa Indonesia, bahkan dalam topik yang bersifat
sensitif dan dinamis. Hasil ini memperkuat bahwa IndoBERT layak digunakan
dalam konteks analisis kebijakan sosial dan pendidikan seperti Kampus
Berdampak karena kemampuannya memahami nuansa emosi dalam opini
masyarakat secara kontekstual (Nurfitri dkk, 2024).

Berdasarkan penelitian sebelumnya yaitu menggunakan penerapan analisis
sentimen dan metode klasifikasi BERT schingga pada penelitian ini akan
dibuat penelitian yang menggunakan teknik analisis sentimen dengan kategori

positif, negatif dan netral dengan menerapkan model IndoBERT.

Tabel 2. 1 Tabel Rangkuman Tinjauan Pustaka
No. | Penulis Judul Penelitian

Metode Hasil Penelitian

1 Mujahidin,
Hasyim, &
Pratama

(2022)

Analisis
Sentimen untuk
Mengidentifikasi
dan
Mengkategorikan
Opini Publik

Analisis sentimen
berbasis teks

(ulasan/komentar)

Teknik analisis
sentimen efektif
mengidentifikasi
opini positif,
negatif, dan netral

dalam memahami




No. | Penulis Judul Penelitian Metode Hasil Penelitian
dalam Ranah respon publik
Pendidikan dan terhadap kebijakan
Kebijakan pendidikan dan
Kampus kampus.
2 Riyandona | Analisis Analisis sentimen | Analisis sentimen
dkk. (2025) | Sentimen sebagai | pada opini | mampu
Alat untuk | masyarakat menggambarkan
Membedakan persepsi publik
Opini Publik terhadap kebijakan
terhadap serta diterapkan di
Kebijakan berbagai bidang.
3 Arista dkk. | Analisis Model IndoBERT | IndoBERT berhasil
(2024) Sentimen - Publik | (varian =~ BERT) | mencapai  akurasi
di Twitter Terkait | pada data Twitter | 94% dan F1-score
Isu Pemindahan 88,4%,
IKN menunjukkan
Menggunakan efektivitas  tinggi
IndoBERT dalam opini publik
berbahasa
Indonesia.
4 Olabanjo Analisis — Opini | Model IndoBERT | Model  mencapai
dkk. (2023) | Publik pada data Twitter | akurasi dan FI-
Menggunakan score di atas 90%,
IndoBERT untuk efektif memetakan
Mendeteksi preferensi pemilih

Preferensi Politik

di Media Sosial

dan kekuatan opini

politik masyarakat.
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No. | Penulis Judul Penelitian Metode Hasil Penelitian

5 Junita & | Analisis Ujaran | Algoritma BERT | BERT efektif
Suryono Kebencian pada data Twitter | mendeteksi
(2024) terhadap  Calon sentimen  politik

Wakil  Presiden dan  mengungkap

Indonesia kecenderungan

Menggunakan opini publik

BERT terhadap tokoh
politik; akurasi
mencapai 100%
pada beberapa
dataset.

6 Ashraf dkk. | Pengembangan Model BERT Model
(2023) Model BERT | khusus bahasa meningkatkan

untuk Bahasa | Urdu (UDSA-23, | akurasi hingga 26%

Urdu dengan | >2.000 ulasan) dan F1-score

Dataset UDSA- hingga 25,87%

23 dibanding metode
sebelumnya;
menunjukkan
efektivitas BERT
untuk bahasa
sumber daya
terbatas.

7 Nurfitri & | Analisis Model IndoBERT | Model = mencapai
Chowanda | Sentimen untuk analisis | akurasi >81% dan
(2024) Masyarakat sentimen bahasa | Fl-score >80%,

Indonesia Indonesia menunjukkan
terhadap konsistensi  tinggi

Pemberitaan

dalam  klasifikasi
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Penulis Judul Penelitian Metode Hasil Penelitian
Kasus Covid-19 opini publik,
Menggunakan relevan untuk
IndoBERT analisis kebijakan

sosial dan
pendidikan.

2.2 Dasar Teori

2.2.1 Analisis Sentimen

Analisis sentimen (sentiment analysis) adalah proses otomatis untuk
mengidentifikasi, mengekstrak, dan mengklasifikasikan opini atau perasaan
seseorang terhadap suatu entitas seperti produk, layanan, kebijakan, atau isu
sosial. Dalam konteks opini publik terhadap kebijakan pendidikan, analisis
sentimen sangat berguna untuk mengetahui persepsi masyarakat dan respons
emosional mereka secara massal terhadap suatu kebijakan. Teknik ini banyak
digunakan dalam berbagai bidang mulai dari bisnis, politik, hingga
pendidikan karena kemampuannya untuk mengolah data dalam jumlah besar
secara efisien (Shaik dkk., 2023); (Hariguna dkk, 2020).

Beberapa studi menunjukkan bahwa analisis sentimen telah digunakan
untuk menganalisis opini politik masyarakat terhadap berbagai kebijakan
publik. Sebagai contoh, dalam konteks pendidikan, Shaik dkk. (2022)
meneliti bagaimana opini siswa terhadap kurikulum dianalisis menggunakan
pendekatan NLP berbasis Al untuk meningkatkan pengambilan keputusan
kebijakan. Sementara itu, Hariguna dkk. (2020) menyoroti pentingnya
analisis sentimen dalam memahami respons masyarakat terhadap isu sosial,
termasuk pendidikan dan kebijakan politik (Shaik dkk., 2023); (Hariguna dkk,
2020).

2.2.2 Pendidikan Karakter

Pendidikan karakter merupakan proses sistematis untuk menanamkan
nilai-nilai moral, etika, dan kebajikan kepada peserta didik agar mereka

tumbuh menjadi individu yang berintegritas, bertanggung jawab, dan mampu
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berkontribusi positif dalam masyarakat (Muslim, 2020). Di tingkat
pendidikan tinggi di Indonesia, implementasi pendidikan karakter bertujuan
untuk menghasilkan lulusan yang tidak hanya unggul secara akademik, tetapi
juga memiliki integritas moral, tanggung jawab sosial, dan kepedulian
terhadap masyarakat sekitarnya sebagai bagian dari pembentukan etika
kepemimpinan dan jiwa sosial mahasiswa (Attruk dkk., 2024). Pendidikan
karakter di perguruan tinggi dipandang sebagai solusi terhadap berbagai krisis
moral yang terjadi di kalangan generasi muda, seperti perilaku intoleran,
rendahnya kejujuran akademik, dan lemahnya rasa tanggung jawab sosial
(Lobud dkk, 2025). Oleh karena itu, pendidikan karakter harus diintegrasikan
secara holistik dalam kurikulum, budaya kampus, serta aktivitas
kemahasiswaan agar nilai-nilai seperti religiusitas, nasionalisme, gotong
royong, kemandirian, dan integritas dapat terinternalisasi dalam kehidupan
mahasiswa sehari-hari (Muslim, 2020). Pemerintah Indonesia melalui
kebijakan Penguatan Pendidikan Karakter (PPK) bahkan telah mewajibkan
seluruh institusi pendidikan untuk melaksanakan pendidikan karakter sebagai
bagian dari misi nasional membentuk manusia Indonesia yang berakhlak
mulia dan berdaya saing global (Muslim, 2020).
2.2.3 Kampus Berdampak

Kampus Berdampak merupakan bentuk konkret dari pendidikan karakter
di perguruan tinggi karena mendorong mahasiswa untuk mengaplikasikan
nilai-nilai moral dan sosial melalui keterlibatan langsung dalam pengabdian
kepada masyarakat, yang menjadi ciri utama program Merdeka Belajar

Kampus Merdeka (Majdi, 2023).
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Gambar 2.1 Kampus Berdampak

Kebijakan Kampus Berdampak merupakan bagian dari transformasi
pendidikan tinggi melalui program Merdeka Belajar Kampus Merdeka
(MBKM) yang menekankan pentingnya keterlibatan aktif mahasiswa dalam
kegiatan nyata di masyarakat sebagai bentuk penguatan tridarma perguruan
tinggi. Melalui kebijakan ini, mahasiswa tidak hanya dituntut untuk unggul
secara akademis, tetapi juga diharapkan memiliki kesadaran sosial,
kemampuan beradaptasi, serta kepedulian terhadap permasalahan riil di
lingkungan sekitarnya (Pramudita dkk., 2022). Kegiatan pengabdian
masyarakat yang terintegrasi dalam program Kampus Berdampak menjadi
media strategis dalam menanamkan nilai-nilai karakter seperti empati,
tanggung jawab, dan integritas yang sejalan dengan tujuan pendidikan
karakter di perguruan tinggi. Dengan demikian, kebijakan ini bukan hanya
mendukung pencapaian kompetensi akademik mahasiswa, tetapi juga
menjadi wahana internalisasi nilai-nilai moral dan etika sebagai bagian dari
pembentukan karakter lulusan perguruan tinggi (Majdi, 2023). Dengan
mengintegrasikan pendidikan karakter ke dalam kerangka kebijakan kampus
berdampak, maka proses pembelajaran tidak hanya berlangsung di ruang
kelas, melainkan juga melalui keterlibatan mahasiswa dalam menyelesaikan

tantangan nyata yang dihadapi masyarakat (Paskarina dkk, 2023).
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2.2.4 Text Minning

Text mining adalah suatu pendekatan komputasional yang digunakan
untuk mengekstraksi informasi bermakna dari data teks tidak terstruktur
dengan bantuan teknik Natural Language Processing (NLP), statistik, dan
pembelajaran mesin. Dalam konteks analisis sentimen terhadap kebijakan
kampus, text mining berperan penting dalam mengolah opini publik, terutama
yang bersumber dari media sosial seperti Twitter atau ulasan daring (Siregar
dkk, 2023).

Text mining menggunakan kumpulan teks yang berformat tidak
beraturan, terstruktur atau minimal semi-terstruktur untuk mendapatkan
informasi berguna dari sekumpulan data. 7ext mining melakukan dua tugas
khusus yaitu mengkategorikan teks (fext categorization) dan pengelompokan
teks (text clustering). Proses text mining menggunakan konsep dan teknik
data mining untuk menemukan pola dalam teks, khususnya dalam proses
menganalisis teks, untuk menemukan informasi yang berguna untuk tujuan
tertentu. Proses ini  memerlukan beberapa langkah awal untuk
mempersiapkan dasar agar teks dapat dianalisis (Apri Wenando, 2023).

2.2.5 X (Twitter)

X (dahulu Twitter) adalah platform media sosial berbasis mikroblogging
yang memungkinkan penggunanya untuk berbagi pesan singkat (disebut
“tweet’) secara real-time. Setelah diakuisisi oleh Elon Musk pada tahun 2022,
Twitter berganti nama menjadi X, namun fungsionalitas utamanya tetap sama:
menyebarkan opini publik, informasi aktual, dan diskusi daring dalam bentuk
teks, gambar, atau video.

Dalam konteks penelitian ilmiah, terutama analisis sentimen dan text
mining, X/Twitter memiliki peran penting karena menjadi salah satu sumber
opini publik paling aktif dan terbuka. Platform ini digunakan secara luas oleh
masyarakat Indonesia untuk mengekspresikan pendapat mereka terhadap
berbagai isu, termasuk kebijakan politik dan pendidikan. Dengan fitur-fitur

seperti hashtag, mention, dan retweet, X memungkinkan peneliti mengakses
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dan mengelompokkan opini masyarakat berdasarkan tema tertentu
(Mujahidin dkk, 2022).
2.2.6 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP) merupakan cabang dari kecerdasan
buatan (Artificial Intelligence/Al) yang memungkinkan mesin untuk
memahami, menginterpretasikan, dan menghasilkan bahasa manusia secara
otomatis. NLP berperan penting dalam menghubungkan interaksi manusia-
komputer melalui bahasa alami, sehingga memungkinkan komputer
merespons dan menafsirkan informasi berbasis teks dengan cara yang
menyerupai cara manusia memahami bahasa. Dalam perkembangannya, NLP
menggabungkan pendekatan linguistik komputasional dengan teknik
pembelajaran mesin, khususnya deep learning, untuk mencapai pemahaman

semantik dan sintaksis dari data tekstual (Kosaraju, 2022).

Natural Language Processing

L 1Y Part-of-Speech
L Tokenization | Tagging

\ Jv /
Natural Language >
\

Processing
Named- Entity Sentiment
Recognition Analysis

Gambar 2.2 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP) mencakup serangkaian teknik yang
dirancang untuk memungkinkan komputer memahami dan menganalisis
bahasa manusia secara otomatis. Komponen utama dalam NLP meliputi
tokenization, yaitu proses memecah teks menjadi unit-unit kecil seperti kata
atau frasa; part-of-speech tagging, yang menandai setiap kata berdasarkan

kelas gramatikalnya; serta named entity recognition (NER) yang berfungsi
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mengidentifikasi entitas penting dalam teks seperti nama orang, tempat, atau
organisasi. Selain itu, dependency parsing digunakan untuk memahami
struktur sintaksis dan hubungan antar kata dalam sebuah kalimat. Tahapan-
tahapan ini sangat penting sebelum menerapkan algoritma pembelajaran
mesin atau deep learning dalam tugas lanjutan seperti sentiment analysis.
Sentiment analysis sendiri merupakan salah satu aplikasi paling populer dari
NLP, di mana sistem secara otomatis menentukan sikap emosional dari teks,
apakah positif, negatif, atau netral (Vanita, 2024).

Secara matematis, proses NLP berakar pada konsep language modeling,
yaitu memperkirakan probabilitas suatu rangkaian kata dalam teks. Rumus

dasar yang digunakan adalah:

n
P(W) = HP(Wilwl,wz, ey Wi_1) 1
i=1

Keterangan:
e P(W): Probabilitas dari suatu kalimat atau dokumen W'
e w; : Kata ke-i dalam urutan teks.
e P(W) =w;lwy,w,,...,w;_,) : Probabilitas kata w; muncul berdasarkan
konteks kata sebelumnya.

Rumus probabilistik ini menjelaskan bagaimana komputer memahami
teks dengan menghitung kemungkinan kemunculan kata dalam konteks
tertentu. Pada model tradisional, pendekatan ini sering dibatasi oleh n-gram
yang hanya memperhitungkan sejumlah kata sebelumnya. Namun,
perkembangan model modern seperti Transformers dan BERT
memungkinkan penggunaan konteks dua arah (bidirectional), sehingga
pemahaman teks menjadi lebih akurat (Amini dkk., 2023); (Zhang dkk.,
2024).

2.2.7 Tranformers

Transformers adalah arsitektur model pembelajaran mesin yang
dirancang untuk memproses data sekuensial tanpa bergantung pada urutan
waktu, seperti yang dilakukan oleh RNN atau LSTM. Keunggulan utamanya

terletak pada mekanisme self-attention, yang memungkinkan model
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memberikan bobot relevansi antar-kata dalam satu kalimat maupun antar-
kalimat secara paralel. Ini membuat Transformer sangat efektif dalam
memahami hubungan semantik dan konteks global dalam teks, yang sangat
krusial dalam analisis sentimen opini publik terhadap kebijakan sosial seperti
pendidikan (Nurfitri dkk, 2024).

Dalam konteks analisis sentimen, Transformer memiliki keunggulan
dalam menangkap hubungan semantik kompleks antara kata dan kalimat.
Penelitian menunjukkan bahwa Transformer melalui model BERT secara
signifikan meningkatkan akurasi klasifikasi sentimen karena kemampuannya
membaca teks secara dua arah (bidirectional), sehingga makna kata dipahami
berdasarkan konteks penuh dari kalimat (Narayan dkk, 2024). Selain itu,
Transformer memungkinkan fine-tuning yang fleksibel untuk berbagai tugas,
termasuk klasifikasi opini publik terhadap kebijakan, sebagaimana
ditunjukkan dalam studi sentiment analysis pada Twitter menggunakan BERT
yang menghasilkan akurasi tinggi dalam mengelompokkan sentimen positif

dan negatif terhadap isu-isu politik (Das dkk, 2024).

: QK™
Attention(Q, K,V) = softmax %4 2

T,

Keterangan:

e Q= Query (representasi kata yang sedang diproses).

o K =Key (representasi kata dalam konteks).

eV =Value (informasi yang dibawa setiap kata).

e dj = dimensi dari vektor Key.

e softmax = fungsi aktivasi untuk mengubah skor menjadi probabilitas.
Rumus ini memungkinkan setiap kata dalam teks menilai relevansi

terhadap kata lain dengan menghitung bobot perhatian (attention weights),

sehingga hubungan semantik dan konteks global dapat dipahami lebih baik.

Mekanisme ini diulang melalui multi-head attention, yang membuat model

mampu menangkap pola semantik dari berbagai perspektif secara paralel.

Pendekatan ini terbukti sangat efektif dalam berbagai tugas NLP, termasuk
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analisis sentimen, karena menghasilkan representasi teks yang lebih
kontekstual (Yu dkk, 2023); (Thakur dkk., 2021).
2.2.8 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

BERT adalah model representasi bahasa berbasis arsitektur Transformer
yang dikembangkan oleh Google pada tahun 2018. Tidak seperti model
sebelumnya yang hanya memproses teks dalam satu arah (kiri ke kanan atau
kanan ke kiri), BERT mampu memahami konteks kata secara bidirectional
atau dua arah, yang memungkinkan pemahaman yang lebih mendalam
terhadap struktur dan makna kalimat (Gupta, 2024).

Ty = — Z log P(Wi|W\M) 3
iEM
Keterangan:
e M = himpunan posisi kata yang di-masking secara acak.
e w; = kata asli yang ditutupi (masked word).
o wyy = konteks kata lain yang tidak ditutupi,

e Ty = fungsi loss yang meminimalkan perbedaan antara kata asli
dengan prediksi model.

Rumus di atas menjelaskan tugas utama Masked Language Modeling
(MLM) pada BERT, di mana beberapa kata dalam kalimat disembunyikan
(masked), lalu model memprediksi kata yang hilang berdasarkan konteks dari
kedua sisi. Selain itu, BERT juga dilatih dengan Next Sentence Prediction
(NSP), yaitu Kklasifikasi biner untuk memprediksi apakah dua kalimat
berurutan secara logis. Kombinasi dua teknik ini membuat BERT unggul
dalam memahami hubungan kata dalam satu kalimat maupun antar kalimat

(Zhang dan Shafiq, 2024).
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Gambar 2.3 Arsitektural Bidirectional Encode Representations from Transformers

(BERT)

Secara arsitektural, BERT dibangun hanya menggunakan encoder dari
model Transformer, yang merupakan komponen utama dalam memproses
seluruh teks secara paralel melalui mekanisme self-attention. Fungsi ini
memungkinkan setiap kata dalam kalimat untuk memperhatikan kata lainnya
tanpa memperhatikan urutan liniernya, sehingga sangat efisien untuk
memahami hubungan antar kata dan konteks global kalimat (Kachkou, 2021).

BERT dilatih dengan dua tugas utama saat pre-training:

1. Masked Language Modeling (MLM): Beberapa kata dalam kalimat
disembunyikan (masked) dan model harus memprediksi kata yang hilang
berdasarkan konteks dari kedua sisi.

2. Next Sentence Prediction (NSP): Model memprediksi apakah dua
kalimat berurutan secara logis, berguna untuk memahami hubungan antar
kalimat dalam konteks seperti QA dan summarization (Gupta, 2024).
Fine-tuning pada algoritma BERT merujuk pada proses penyesuaian

parameter model yang telah dilatith sebelumnya (pre-trained) agar dapat

digunakan secara optimal pada tugas spesifik tertentu, seperti analisis
sentimen, deteksi parafrase, atau klasifikasi teks. Berbagai strategi fine-
tuning telah dikembangkan dalam beberapa tahun terakhir untuk
meningkatkan performa dan efisiensi BERT. Salah satu pendekatan yang

terbukti efektif adalah multitask fine-tuning dengan regularisasi adversarial
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yang meningkatkan generalisasi tanpa overfitting terhadap data tugas tertentu
(Stanford CS224N dkk., 2023).
2.2.9 IndoBERT

IndoBERT adalah model bahasa berbasis arsitektur BERT yang
dirancang khusus untuk memahami bahasa Indonesia. IndoBERT
dikembangkan untuk mengatasi keterbatasan sumber daya linguistik dalam
penelitian pemrosesan bahasa alami (NLP) untuk bahasa Indonesia, yang
meskipun digunakan oleh hampir 200 juta penutur, tetap kurang terwakili
dalam literatur ilmiah. Model ini dilatih menggunakan korpus besar dalam
bahasa Indonesia dan dievaluasi melalui benchmark IndoLEM, yang
mencakup tujuh tugas NLP seperti analisis morfosintaksis, semantik, dan
wacana. Hasil pengujian menunjukkan bahwa IndoBERT mencapai performa
terbaik (state of the art) pada sebagian besar tugas NLP dibandingkan model
lain yang tersedia saat ini (Koto dkk., 2020).

Review Sentence

freLsy | To‘k1 == & = T.JkN ] (1sEP1)

[CLS] 1 2 | e N [SEP]

[CLS] 1 2 N [SEP)

Linear Layer + Softmax

Sentiment Label Probability
for Each Aspect

Gambar 2.4 Arsitektural IndoBERT
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IndoBERT dibangun di atas arsitektur Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT), namun menggunakan korpus
berbahasa Indonesia yang luas dan bervariasi, sehingga mampu menangkap
nuansa makna, idiom, serta ekspresi linguistik yang khas dalam opini atau
komentar publik berbahasa Indonesia, termasuk yang berkaitan dengan topik
sosial-politik seperti kebijakan kampus berdampak (Arifin dkk., 2024). Model
ini terdiri dari tiga tahap utama: pertama, teks diproses oleh fokenizer dan
dikonversi menjadi token dengan embedding posisi dan segmen (Yulianti dkk,
2024); kedua, token embedding ini diproses oleh 12 lapis transformer encoder
dengan mekanisme multi head self attention untuk memahami konteks secara
dua arah (Imaduddin dkk., 2023); ketiga, vektor representasi dari token
khusus [CLS] diproses oleh lapisan klasifikasi (dense-softmax) untuk
menghasilkan label sentimen akhir (Arista dkk., 2024).

y.= softmax(W.hic.s; + b) 4
Keterangan:
e hcrs) = hirepresentasi vektor hasil encoder IndoBERT pada token [CLS].
e W dan b = parameter bobot dan bias pada lapisan klasifikasi.
e y=probabilitas kelas sentimen (positif, negatif, netral).
di mana hj¢yg) adalah representasi teks dari IndoBERT, sementara W dan b
merupakan parameter pelatihan pada lapisan klasifikasi. Rumus ini memungkinkan

model memetakan teks ke dalam probabilitas kelas sentimen (positif, negatif, atau

netral) (Kartika, dkk., 2023).

Berdasarkan uraian dasar teori yang telah dipaparkan, dapat disimpulkan
bahwa analisis sentimen merupakan pendekatan yang relevan untuk memahami
opini publik terhadap kebijakan Kampus Berdampak sebagai bagian dari
transformasi pendidikan tinggi dan penguatan pendidikan karakter. Opini publik
yang diekspresikan melalui platform X (Twitter) menjadi sumber data yang kaya
namun tidak terstruktur, sehingga memerlukan pendekatan text mining dan teknik

Natural Language Processing (NLP) untuk dapat diolah secara sistematis. Dalam
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konteks ini, arsitektur Transformer dengan mekanisme self-attention
memungkinkan pemodelan konteks teks secara lebih mendalam, yang kemudian
diimplementasikan melalui model BERT dengan kemampuan pemahaman dua arah
(bidirectional). Selanjutnya, penggunaan IndoBERT sebagai adaptasi BERT untuk
bahasa Indonesia menjadi sangat tepat karena mampu menangkap karakteristik
linguistik dan nuansa bahasa Indonesia dalam opini publik. Keterpaduan konsep-
konsep tersebut membentuk landasan teoritis yang kuat dalam menganalisis
sentimen masyarakat terhadap kebijakan Kampus Berdampak secara akurat,

objektif, dan kontekstual.



BAB III
METODE PENELITIAN

Bagian ini memberikan penjelasan tentang metodologi yang digunakan
dalam penelitian. Teks opini publik tentang kebijakan kampus berdampak yang
merupakan implementasi nyata dari hasil pendidikan karakter yang diambil dari
scrapping melalui media sosial X (Twitter). Dataset akan dibagi menjadi data
training dan data festing setelah melalui pre-processing teks seperti pembersihan
data (data clean), tokenization, dan konversi ke format input model dengan
perbandingan 80:20 atau 70:30. Setelah itu, tugas utama analisis sentimen
dibuat menggunakan model IndoBERT varian dari BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Iransformers). Kemudian, model dievaluasi
menggunakan metrik akurasi, precision, recall , Fl-score, dan terakhir hasil
dievaluasi. Proses metodologi penclitian yang digunakan dalam penelitian ini
adalah sebagai berikut :

3.1 Alur Penelitian
Untuk memberikan gambaran yang jelas mengenai tahapan penelitian
yang dilakukan, Flowchart ini menggambarkan proses penelitian secara
sistematis dan terstruktur, mulai dari tahap pengumpulan data hingga

diperolehnya hasil akhir analisis sentimen yang ditunjukkan pada Gambar 3.1.

23
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Data Collection
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Gambar 3.1 Flowchart perancangan model

Alur penelitian pada Gambar 3.1, penelitian diawali dengan tahap Data
Collection, yaitu proses pengumpulan data berupa teks cuitan dari platform X
(Twitter) yang berkaitan dengan topik penelitian. Data yang telah dikumpulkan
kemudian masuk ke tahap pre-processing data, di mana dilakukan case folding
untuk mengubah seluruh teks menjadi huruf kecil. Selanjutnya dilakukan
translasi otomatis untuk menyeragamkan bahasa pada data, kemudian
dilanjutkan dengan tokenisasi guna memecah teks menjadi token kata. Setelah
itu dilakukan stemming untuk mengubah kata ke bentuk dasarnya, diikuti
dengan stopword removal untuk menghapus kata-kata yang tidak memiliki
makna signifikan.

Selanjutnya, hasil dari tahap pre-processing ditampilkan pada tahap
Results Data Pre-processing sebagai gambaran kondisi data setelah
dibersihkan. Data yang telah bersih kemudian dilanjutkan ke tahap Labelling
& Split Data, yaitu pemberian label sentimen (positif, negatif, dan netral) serta
pembagian dataset menjadi data training dan data testing dengan perbandingan
70:30 atau 80:20. Data training digunakan untuk melatih model, sedangkan
data testing digunakan untuk menguji kinerja model dalam proses klasifikasi

sentimen.
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Tahap berikutnya adalah Fine Tuning Model IndoBERT, di mana model
dilatih menggunakan data training untuk melakukan klasifikasi sentimen.
Model yang telah dilatih kemudian digunakan untuk menghasilkan prediksi
sentimen pada data testing, yang ditampilkan pada tahap Results Sentiment
Analysis. Hasil prediksi tersebut selanjutnya dievaluasi pada tahap Evaluation
dengan menggunakan metrik performa akurasi, precision, recall, dan FI-score
untuk menilai kinerja model.

Tahap terakhir adalah Results, yang menyajikan keseluruhan hasil
penelitian, baik dalam bentuk tabel, grafik, maupun interpretasi analisis
sentimen publik terhadap kebijakan Kampus Berdampak berdasarkan hasil
pemodelan yang telah dilakukan.

3.2 Pengumpulan Data
Data penelitian diperoleh melalui web scraping pada platform media sosial
X (Twitter) dengan memantfaatkan kata kunci yang merepresentasikan pendapat
dan respons masyarakat terhadap kebijakan Kampus Berdampak. Proses
pengambilan data dilakukan dalam rentang waktu Januari 2025 hingga Agustus
2025, sehingga data yang dikumpulkan mencerminkan dinamika opini publik
pada periode tersebut.
Pada tahap pengumpulan data, dilakukan proses web scrapping terhadap
media sosial X (Twitter) untuk memperoleh opini publik terkait kebijakan
kampus berdampak dapat dilihat pada Gambar 3.3.
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Gambar 3.2 Teknik scrapping X (Twitter) dengan tweet-harvest
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Cuitan (tweets) atau teks komentar yang berhasil dihimpun kemudian
digunakan sebagai korpus data penelitian. Sebelum dilakukan pemodelan, data
akan melalui tahapan praproses teks (text preprocessing) untuk meningkatkan
kualitas data. Selanjutnya, data dianalisis menggunakan model Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) guna mengklasifikasikan
sentimen publik terhadap kebijakan Kampus Berdampak.

Proses ini dilakukan menggunakan tools bernama tweet harvest, yaitu
tools berbasis Node.js yang memungkinkan pengambilan data langsung dari
laman pencarian Twitter tanpa menggunakan AP/ resmi. Scrapping dijalankan
di Google Colab dengan memanfaatkan beberapa /ibrary dan tools pendukung
seperti Node.js, Pandas, serta token autentikasi pengguna. Kata kunci atau
label hashtag pencarian yang digunakan seperti “#KampusBerdampak”,
“#DiktisaintekBerdampak”, dan lain-lain. Data hasil scrapping disimpan
dalam format CSV yang berisi informasi seperti isi fweet, nama pengguna,
tanggal, serta jumlah interaksi (retweet, like, dan reply). Data inilah yang
nantinya digunakan dalam proses analisis sentimen menggunakan metode
BERT.

3.3 Preprocessing

R i Y
[ | Wordcloud & .
‘ Caze Folding bl R AL —i- Output csv
——— ATy e — S IS
\ /
‘ Translasi otomatis ‘ Stopword Removal
. I Y
— ¥ @

‘ Tokenizasi }—) Stemming

Gambar 3.3 Flowchart Pre-Processing

Gambar 3.3 menunjukkan tahap preprocessing yang dilakukan untuk
mempersiapkan data agar dapat digunakan oleh model. Berikut merupakan

penjelasan setiap tahap preprocessing yang dilakukan :
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Case folding merupakan langkah pengolahan data yang bertujuan untuk
mengubah atau menghilangkan semua huruf kapital pada dokumen
menjadi huruf kecil.

Tahap selanjutnya melibatkan penerjemahan tweet yang berbahasa Inggris
ke dalam Bahasa Indonesia menggunakan library googletrans. Hal ini
bertujuan agar seluruh konten teks dapat diproses oleh model IndoBERT
yang dirancang khusus untuk Bahasa Indonesia. Hasil terjemahan
disimpan dalam kolom baru bernama translated_text.

Setelah diterjemahkan, teks dibersihkan dari komponen-komponen yang
tidak diperlukan seperti tautan (URL), tanda pagar (hashtag), angka, dan
tanda baca. Seluruh huruf juga dikonversi menjadi huruf kecil untuk
menyeragamkan format penulisan, serta dilakukan penghapusan spasi
yang berlebihan.

Langkah selanjutnya adalah memecah kalimat menjadi bagian-bagian kata
yang disebut foken. Proses tokenisasi ini memudahkan analisis kata secara
individual, terutama untuk tahap stemming dan penghitungan kemunculan
kata nantinya. Selain langkah-langkah pembersihan dan normalisasi,
proses tokenisasi dilakukan menggunakan WordPiece Tokenizer yang
memecah kata menjadi token subword. Hal ini memungkinkan model
IndoBERT memahami kata baru atau jarang digunakan melalui kombinasi
potongan kata. Secara formal, proses tokenisasi ini dapat dinyatakan

dengan persamaan:

T = WProkenizer(s) 5
Keterangan:
e (S) = string input (teks tweet)
o W Prokenizer = fungsi tokenisasi WordPiece
e T =urutan token hasil pemecahan
Penerapan rumus ini memastikan bahwa teks input diubah menjadi

representasi yang sesuai untuk diproses oleh model BERT.
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Setiap token kemudian diproses menggunakan teknik stemming dari
pustaka Sastrawi untuk mengubah kata ke bentuk dasar. Contohnya, kata
seperti “menyuarakan” akan dikembalikan ke bentuk asalnya yaitu
“suara”. Hal ini dilakukan agar variasi kata yang memiliki arti sama dapat
diperlakukan secara konsisten.

Meskipun huruf telah diubah menjadi huruf kecil sebelumnya, proses case
folding kembali diterapkan guna memastikan seluruh teks telah
sepenuhnya konsisten dalam format lowercase, termasuk hasil dari proses
normalisasi dan stemming.

Kemudian, kata-kata yang bersifat umum dan tidak memberi pengaruh

(154 2

signifikan pada makna kalimat seperti “yang”, “itu”, atau “dan”
dihilangkan. Proses ini menggunakan daftar stopword bawaan dari
Sastrawi dan diperkuat dengan daftar khusus yang disesuaikan dengan
konteks penclitian.

Pada tahap selanjutnya, dilakukan konversi kata-kata tidak baku menjadi
bentuk baku dengan memanfaatkan kamus eksternal
(kamuskatabaku.xlsx). Contoh konversinya adalah “gk” atau “ga” menjadi
“tidak”. Proses ini juga mendokumentasikan daftar kata yang diubah dan
hasil normalisasinya dalam kolom-kolom khusus.

Setelah  proses normalisasi,- dilakukan kembali tokenisasi untuk
menyesuaikan kata-kata baru yang terbentuk. Kemudian, dilakukan
penghapusan stopword tambahan untuk memastikan hasil akhir teks bebas
dari kata-kata yang tidak relevan.

Guna mendapatkan gambaran umum dari konten opini yang dianalisis,
digunakan visualisasi Wordcloud dan grafik frekuensi untuk menampilkan
sepuluh kata paling dominan. Ini memberikan wawasan terhadap tema
utama yang muncul dari kumpulan tweet.

Sentimen dari masing-masing tweet dianalisis menggunakan pendekatan
berbasis kamus (lexicon-based). Tiga kamus utama digunakan, yakni
positive.csv, negative.csv, dan neutral.csv untuk memberikan skor

berdasarkan jumlah kata yang bersentimen positif, negatif, dan netral.
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Hasil analisis kemudian diklasifikasikan ke dalam tiga kategori: positif,

negatif, dan netral.

3.4 Labeling Data & Split Data
Pada tahap ini, proses pelabelan dilakukan secara semi otomatis oleh
peneliti  berdasarkan interpretasi terhadap isi  fweet, dengan
mengklasifikasikannya ke dalam tiga kategori sentimen: positif, negatif,
atau netral. Setelah pelabelan, data dibagi menjadi dua bagian: data training
dan data testing, dengan rasio umum 80:20 atau 70:30. Tujuan dari
pembagian ini adalah untuk mengevaluasi kemampuan model dalam

melakukan generalisasi terhadap data baru dan menghindari overfitting.

3.5 Perancangan Model

Model yang digunakan merupakan model pre-trained berbasis
IndoBERT, yaitu varian BERT yang secara khusus dilatth menggunakan korpus
Bahasa Indonesia, seperti berita online. IndoBERT diambil dari repositori
HuggingFace dan dirancang untuk memahami konteks linguistik Bahasa
Indonesia secara lebih akurat dibandingkan model Multilingual BERT. Model
ini kemudian di fine-tune untuk tugas Kklasifikasi sentimen, dengan
menambahkan lapisan klasifikasi berupa dense layer dan fungsi aktivasi
softmax di atas arsitektur IndoBERT varian dari BERT.

Pada tahap pelatihan, model menghasilkan Jogit untuk setiap kelas
sentimen (positif, negatif, netral). Logit i kemudian diubah menjadi

probabilitas menggunakan fungsi Softmax, sebagaimana dirumuskan berikut:

e’
P(y=C|X)=K—k 6

k=1¢"k
Keterangan:
e P(y = c|x)=probabilitas bahwa teks x\mathbf{x}x termasuk ke kelas
cce
e 7. = nilai output (logit) untuk kelas ccc
e K =jumlah kelas sentimen

e ¢ = bilangan eksponensial
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Salah satu keunggulan BERT adalah kemampuannya memahami urutan
kata dalam kalimat melalui Positional Encoding. Proses ini memberikan
informasi posisi token dalam sebuah wurutan sehingga model dapat
membedakan kata yang sama tetapi berada pada posisi berbeda. Rumus

Positional Encoding dirumuskan sebagai berikut:
pos

PE . = i 7
(pos,2i) = Sin ( 10000 Zi/dmodel)
. ~ pos 8
(pos,2i+1) = COS (10000 Zi/dmodel)

Keterangan:

e pos = posisi token dalam kalimat.

o i =indeks dimensi.

o dmoder = dimensi vektor embedding.

Rumus ini memastikan bahwa setiap nilai probabilitas berada pada
rentang 0—1 dan total seluruh kelas berjumlah 1. Fine-tuning dilakukan
menggunakan data pelatihan yang telah dilabeli (data bersih), sehingga model
dapat belajar memetakan konteks kalimat terhadap label sentimen (positif,
negatif, netral) secara kontekstual dan spesifik pada gaya bahasa media sosial

di Indonesia.
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Arsitektur Model IndoBERT untuk Analisis Sentimen
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Gambar 3.4 Arsitektur model

Gambar 3.4 merupakan proses dalam arsitektur model perancangan ini,
secara umum memiliki 7 tahap yang akan diuraikan sebagai berikut :
1) Input Layer (Text Input) : Lapisan ini menerima input berupa teks yang telah
melalui tahap pre-processing. Data teks berasal dari kolom clean text pada
dataset yang sudah diterjemahkan ke Bahasa Indonesia, dinormalisasi,
dibersihkan dari tanda baca dan kata tidak baku, serta telah diberi label
sentimen. Tahapan ini mencakup pembersihan teks (seperti penghapusan URL,
angka, dan tanda baca), normalisasi kata berdasarkan leksikon, penghapusan
stopword, serta pelabelan sentimen positif, negatif, atau netral. Dataset tersebut
kemudian dimuat ke dalam sistem sebagai masukan utama model.
2) Tokenizer Layer (WordPiece Tokenizer) : Pada tahap ini, teks input diubah
menjadi token numerik menggunakan WordPiece Tokenizer dari model
IndoBERT. Tokenizer berfungsi untuk memecah kalimat menjadi unit-unit
kecil (subword) yang sesuai dengan kosakata model BERT. Setiap token

kemudian diberi indeks numerik sehingga dapat diproses oleh model.
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Selanjutnya, data hasil tokenisasi dikemas dalam kelas IndoSentimentDataset
untuk memastikan kompatibilitas dengan format input PyTorch.

3) Embedding Layer (BERT Embedding) : Lapisan embedding bertanggung
jawab untuk mengonversi token yang telah ditransformasikan menjadi vektor
representasi kontekstual menggunakan model IndoBERT yang telah dilatih
sebelumnya. Pada tahap ini, setiap token mendapatkan embedding yang
merepresentasikan makna semantik kata berdasarkan konteksnya dalam
kalimat. Representasi ini menjadi dasar bagi pemahaman konteks oleh lapisan-
lapisan transformer berikutnya.

4) Transformer Encoder Layers (IndoBERT Base) : Lapisan inti model
IndoBERT Base terdiri dari beberapa encoder berbasis mekanisme self-
attention. Setiap encoder mempelajari hubungan antar-token dalam sebuah
kalimat sehingga model dapat memahami makna kata secara kontekstual.
Proses ini memungkinkan model menangkap nuansa semantik antar kata dan
frasa. Lapisan ini bekerja secara otomatis di dalam arsitektur BERT ketika
proses forward pass dijalankan.

5) Pooling Layer (CLS Token Extraction) : Lapisan pooling bertugas untuk
mengambil representasi dari token khusus [CLS] (Classification Token) yang
dihasilkan oleh model BERT. Token [CLS] ini dianggap sebagai ringkasan dari
seluruh kalimat dan digunakan sebagai input utama bagi lapisan klasifikasi
selanjutnya. Proses ekstraksi int dilakukan secara internal dalam arsitektur
AutoModelForSequenceClassification yang digunakan oleh IndoBERT.

6) Fully Connected Layer (Dense) : Lapisan fully connected atau dense
menerima vektor hasil ekstraksi token [CLS] dan memprosesnya menjadi
representasi fitur yang lebih padat untuk klasifikasi. Lapisan ini berperan dalam
memetakan fitur kontekstual ke ruang label sentimen (positif, negatif, atau
netral). Selama pelatihan, parameter pada lapisan ini dioptimalkan melalui
proses backpropagation dengan mempertimbangkan metrik evaluasi seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

7) Output Layer (Softmax Classifier) : Lapisan output menggunakan fungsi

aktivasi Softmax untuk menghasilkan probabilitas prediksi terhadap setiap
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kelas sentimen. Nilai probabilitas tertinggi menunjukkan label sentimen akhir
yang diprediksi oleh model. Hasil akhir dari lapisan ini kemudian dievaluasi
menggunakan metrik performa seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, serta

divisualisasikan dalam bentuk confusion matrix dan grafik performa model.

Pengujian Model

Pengujian dilakukan menggunakan data festing yang sebelumnya telah
dipisahkan dan tidak pernah dilibatkan dalam proses training. Hal ini bertujuan
untuk mengevaluasi kemampuan model IndoBERT varian dari BERT, dalam
mengklasifikasikan opini publik terhadap kebijakan kampus berdampak secara
objektif. Input berupa teks opini baru akan dianalisis oleh model IndoBERT,
yang telah di fine-tune khusus untuk memahami bahasa informal dan struktur
kalimat dalam Bahasa Indonesia. Hasil klasifikasi sentimen dari model
kemudian dikategorikan ke dalam sentimen positif, negatif atau netral. Dengan
menggunakan IndoBERT, proses pengujian ini lebith mampu menangkap
makna kontekstual dan ekspresi khas publik di media sosial X (Twitter),

sehingga mendukung generalisasi model terhadap data dunia nyata.

Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan dengan mengukur kinerja model IndoBERT
menggunakan metrik akurasi, precision, recall , dan Fl-score. Selain itu,
confusion matrix digunakan untuk memvisualisasikan distribusi prediksi
terhadap kelas sebenarnya, sehingga membantu dalam mengidentifikasi pola
kesalahan klasifikasi, khususnya dalam membedakan sentimen positif, negatif,
dan netral. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik Akurasi, Presisi,
Recall , dan Fl-score yang dihitung berdasarkan nilai True Positive (TP), True
Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Rumus

perhitungannya adalah sebagai berikut:
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Tabel 3.1 Prediction class

Prediction Class
Positif Negatif Netral
Positif True Positif | False Negatif | False Netral
(TP) (FN) (FNt)
Class . False Positif | True Negatif | False Netral
Negatif
Sebenarnya (FP) (TN) (FNt)
Netral False Positif | False Negatif | True Positif
(FP) (TN) (TNY)
A - TP+TN g
CUTAY = TP+ TN + FP + FN
Precision = s 10
recision = m
Recall = e 11
T TPHEN

Precision X Recall
F1 — Score = 2 X — 12
Precision + Recall

Keterangan:

o TP (True Positive) = jumlah prediksi positif yang benar.

e TN (True Negative) = jumlah prediksi negatif yang benar.
o FP (False Positive) = jumlah prediksi positif yang salah.

o FN (False Negative) = jumlah prediksi negatif yang salah.

Evaluasi ini dilakukan secara spesifik terhadap model IndoBERT yang
telah di-fine-tune menggunakan opini masyarakat dalam Bahasa Indonesia,
sehingga hasil pengukuran mencerminkan efektivitas model dalam memahami

konteks lokal pada media sosial.
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3.8 Implementasi Model
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Gambar 3. 5 Flowchart alur sistem
Model IndoBERT yang telah melalui proses fine-tuning
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web lokal menggunakan streamlit.
Model IndoBERT dipilih karena telah dilatih secara khusus pada korpus
Bahasa Indonesia, sehingga lebih akurat dalam memahami opini publik yang
ditulis dalam konteks bahasa informa di platform X (Twitter). Pengguna dapat
memasukkan opini secara langsung atau mengunggah dokumen teks yang

berisi opini publik tentang “Kampus Berdampak”. Sistem secara otomatis akan
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melakukan preprocessing, kemudian memanfaatkan model IndoBERT untuk

melakukan klasifikasi sentimen ke dalam kategori positif, negatif, atau netral.

Hasil klasifikasi ditampilkan dalam bentuk visualisasi interaktif seperti grafik

dan tabel, untuk mempermudah pemahaman, analisis, dan pengambilan

keputusan.

Penelitian ini menerapkan metodologi analisis sentimen menggunakan model
IndoBERT untuk mengkaji opini publik pada X (Twitter) terkait kebijakan
"Kampus Berdampak". Tahapan penelitian diawali dengan pengumpulan data
melalui teknik web scraping dengan instrumen tweet-harvest, di mana proses
pengambilan data dilakukan dalam rentang waktu Januari 2025 hingga Agustus
2025 guna memperoleh data yang relevan terhadap dinamika opini pada periode
tersebut. Data yang dihimpun kemudian melalui tahapan preprocessing secara
komprehensif, meliputi case folding, translasi, pembersihan teks, normalisasi kata
baku, hingga tokenisasi menggunakan wordpiece tokenizer. Dataset tersebut
selanjutnya digunakan untuk melakukan proses fine-tuning pada arsitektur
IndoBERT guna mengklasifikasikan sentimen ke dalam kategori positif, negatif,
dan netral. Efektivitas model diukur berdasarkan metrik akurasi, precision, recall,
dan F'I-score, yang pada tahap akhir diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis
web menggunakan Streamlit untuk menyajikan visualisasi hasil analisis secara

sistematis.



BAB IV
HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

4.1 Hasil Penelitian
4.1.1 Deskripsi Dataset
Pada penelitian ini, data diperoleh melalui proses web scraping dari
platform media sosial X (Twitter) dengan menggunakan kata kunci yang
terkait dengan opini publik mengenai kebijakan Kampus Berdampak. Data
hasil scraping disimpan dalam format csv atau xlsx agar lebih mudah diproses
pada tahap selanjutnya. Secara keseluruhan, jumlah data mentah yang
terkumpul mencapai 4.034 tweet dengan rentang waktu penguumpulan data
dari Januari 2025 hingga Agustus 2025. Setelah melalui pre-processing dan
filtering, dataset dibagi menjadi dua bagian: data latih (#raining set) dan data
uji (testing set). Distribusi kelas sentimen setelah proses pelabelan (labeling)

adalah positif 2991, negatif 831, dan netral 220.

ctlean text sentiment

pak merupakan lamgkah maju dalam ... positive
berdampak belum siap dij: - negative
positive

positive

neutral

kebijakan ini mendorong m wa | untuk berkon. . positive
kerja cakup riset-manfaat didik tinggi duk.. positive
bagamana menurut kawan tentang program kampus .. neutral
apakah kampus berdampak memerlukan regulasi ta.. neutral
saya merasa kampus berdampak meningkatkan rasa.. positive

Gambar 4.1 Informasi dataset

Gambar 4.1 memperlihatkan sampel dataset setelah melalui tahap pre-
processing, sehingga dapat memberikan gambaran mengenai struktur data

yang digunakan dalam pelatihan model IndoBERT.
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4.1.2 Data Preprocessing
4.1.2.1 Data Cleaning
Pada proses pre-processing, salah satu tahapan yang dilakukan adalah
pembersihan data (data cleaning). Langkah ini bertujuan menghilangkan
komponen yang tidak relevan dari dataset. Sebelum pembersihan, data
masih memuat tanda baca yang tidak diperlukan seperti hashtag terkait
kampus berdampak, mbkm serta hashtag lain, penggunaan huruf kapital
yang tidak seragam, serta adanya spasi berlebih. Setelah melalui proses data
cleaning, seluruh tanda baca dihapus kecuali tanda tanya (?), huruf diubah
seluruhnya menjadi huruf kecil, dan spasi ganda dihilangkan. Perbandingan
kondisi dataset sebelum dan sesudah pembersihan ditampilkan pada Tabel

4.1, dan gambar 4.2 menampilkan dataset sebelum pembersihan.

Full text
rdampak #mbkm #kampusmerdeka
pak #mbkm #kampusmerdeka
pak #mbkm #kampusmerdeka
pak #mbkm #kampusmerdeka
rdampak #mbkm #tkampusmerdeka

Gambar 4. 2 Dataset sebelum pembersihan

Tabel 4.1 Data Cleaning

Sebelum Cleaning Data

Sesudah Cleaning Data

Sudah baik

sudah baik

Kampus berdampak merupakan
langkah maju dalam meningkatkan

kualitas pendidikan tinggi.

kampus berdampak merupakan
langkah maju dalam

meningkatkan kualitas pendidikan

#kampusberdampak #mbkm S,
tinggi

#kampusmerdeka

Bagus Bagus

Kebijakan kampus berdampak
belum siap dijalankan karena
fasilitas kampus tidak mendukung.
#kampusberdampak #mbkm
#kampusmerdeka

baik cuman kurang nya fasilitas
kipas angin dalam satu kamar
sehingga membuat kamar jadi

panas

Saya menilai program kampus
berdampak adalah inovasi positif
dari pemerintah dan kampus
#kampusberdampak #mbkm

saya menilai program kampus
berdampak adalah inovasi positif
dari pemerintah dan kampus
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#kampusmerdeka

Dengan adanya kampus berdampak,
mahasiswa bisa lebih peduli
terhadap lingkungan sekitar
#kampusberdampak #mbkm
#kampusmerdeka

dengan adanya kampus
berdampak, mahasiswa bisa lebih
peduli terhadap lingkungan
sekitar

Apakah kebijakan kampus
berdampak merupakan
pengembangan dari program kampus
merdeka? #kampusberdampak
#mbkm #kampusmerdeka

apakah kebijakan kampus
berdampak merupakan
pengembangan dari program
kampus merdeka?

Kebijakan ini mendorong mahasiswa
untuk berkontribusi nyata dalam
pembangunan lokal.
#kampusberdampak #mbkm
#kampusmerdeka

kebijakan ini mendorong
mahasiswa untuk berkontribusi
nyata dalam pembangunan lokal

Kerja cakup riset manfaat sdm didik
tinggi dukung bijak strategis dirut pt
pindad sinergi tingkat ilmu tahu
teknologi kualitas sdm indonesia
#kampusberdampak #mbkm
#kampusmerdeka

kerja cakup riset manfaat sdm
didik tinggi dukung bijak strategis
dirut pt pindad sinergi tingkat
1lmu tahu teknologi kualitas sdm
indonesia

Bagaimana menurut kawan tentang
program kampus berdampak ?
#kampusberdampak #mbkm
#kampusmerdeka

Bagaimana menurut kawan
tentang program kampus
berdampak ?

Proses data cleaning dilakukan pada teks komentar hasil scraping dari

platform X (Twitter) yang berhubungan dengan kebijakan Kampus Berdampak.

Tahap ini berfokus pada kolom clean text yang digunakan sebagai input bagi

model BERT. Pembersihan data dilakukan untuk menghilangkan komponen yang

tidak relevan seperti tanda baca berlebih, emoji, URL, mention (@), serta hashtag

(#) yang sering muncul pada unggahan Twitter namun tidak memberikan

kontribusi langsung terhadap analisis sentimen. Selain itu, seluruh karakter selain

huruf, angka, dan spasi dihapus, kemudian teks diubah menjadi huruf kecil

(lowercase) agar memiliki format yang seragam. Spasi ganda juga dihilangkan

untuk merapikan struktur teks.
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clean text sentiment
kampus berdampak merupakan langkah maju dalam ... positive
kebijakan kampus berdampak belum siap dijalank... negative

saya menilai program kampus berdampak adalah i... positive
dengan adanya kampus berdampak, mahasiswa bisa... positive
apakah kebijakan kampus berdampak merupakan pe... neutral

Gambar 4. 3 Hasil data cleaning

Perbandingan kondisi data sebelum dan sesudah proses data cleaning dapat
dilihat pada Gambar 4.2 dan 4.3. Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas,

dua contoh hasilnya disajikan pada Tabel 4.1.

4.1.2.2 Labeling & Split Data

Pada proses labeling, dilakukan secara semi otomatis dengan membaca
kalimat atau komentar satu persatu untuk melihat apakah masih ada duplikat
beserta hasil sentimen positif, negatif, atau netral sudah sesuai atau belum.
Kategori pelabelan meliputi kalimat positif, negatif dan netral berdasarkan

kata di kolom “clean_text”.

positive
negative
positive
positive

neutral

ini mendorong --- positive

kup riset manta im ik .-. positive

amana_menurut kawan 0 n k --- neutral

kah kampus berdampalk me asi --- neutral

saya m 3 kampus /berdampak meningkatkan rasa... positive
Gambar 4. 4 Hasil Labeling dataset

Gambar 4.4 merupakan hasil dari labelling data pada kolom “sentiment”,
tahap labelling data dilakukan dengan semi-otomatis menggunakan
menggunakan [/ibrary pandas untuk memproses dan menganalisis data,
dengan tujuan utama memberikan label sentimen (positif, negatif, atau netral)
pada teks yang sudah dibersihkan (clean text) dalam DataFrame. Proses
dimulai dengan fungsiload lexicon yang membaca dua file CSV
(positive.csv dan negative.csv) pada file base dataset utama, berisi daftar
kata-kata positif dan negatif beserta skornya, kemudian mengubahnya
menjadi kamus Python untuk memudahkan pencarian skor sentimen. Setelah

dilakukan labelling secara otomatis, masih banyak kata yang belum sesuai
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dengan hasil yang diinginkan, maka dari itu proses labelling secara manuual
perlu dilakukan untuk meninjau kembeali hasil sentiment nya.

Setelah proses labeling selesai, split data dilakukan guna untuk proses
pelatihan dan pengujian model klasifikasi sentimen berbasis IndoBERT,
dataset yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 4034 tweet yang dibagi
menjadi 80% data training (3227 tweet) dan 20% data testing (807 tweet).

4.1.2.3 Stopword Removal
Pada penelitian ini, proses penghapusan stopword dilakukan dengan
memanfaatkan daftar stopword bawaan dari library Wordcloud yang
kemudian ditambahkan dengan custom stopword sesuai kebutuhan. Daftar

stopword tambahan meliputi kata-kata yang sering muncul tetapi tidak

2 “ 9 66 29 ¢

memiliki makna signifikan, seperti “https”, , “selengkapnya”, “salam”,
“halo”, dan lain sebagainya. Dengan demikian, teks hasil pembersihan akan
lebih fokus pada kata-kata penting yang benar-benar merepresentasikan

opini publik terkait kebijakan Kampus Berdampak.

WordCloud - Persepsi Publik
indori gs aketolongFezim 5 ~jgdjsebagai
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Gambar 4. 5 Wordcloud sebelum ditambahkan stopword removal
Visualisasi hasil stopword removal ditampilkan pada Gambar 4.5
dalam bentuk Wordcloud. Wordcloud menampilkan kumpulan kata yang
paling sering muncul pada dataset sebelum kata-kata umum (stopword)

dihapus.
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4.1.2.4 Visualisasi Akhir Wordcloud

Proses visualisasi Wordcloud diawali dengan tahap tokenisasi, yaitu
memecah teks hasil normalisasi menjadi potongan kata agar lebih mudah
dianalisis. Selanjutnya dilakukan stopword removal dengan memanfaatkan
daftar stopword bawaan dari [library Wordcloud yang diperluas
menggunakan custom stopword sesuai kebutuhan penelitian, sehingga kata-
kata yang tidak memiliki makna penting dapat dihapus. Setelah itu, seluruh
kata hasil pembersihan digabungkan menjadi satu korpus besar untuk
merepresentasikan keseluruhan data. Tahap terakhir adalah pembuatan dan
visualisasi Wordcloud dengan pengaturan tertentu seperti latar belakang
putih, jumlah maksimum kata, serta ukuran visualisasi, kemudian
ditampilkan menggunakan matplotlib, di mana ukuran kata mencerminkan

frekuensi kemunculannya dalam dataset.

WordCIoud Setelah Preprocessing dan Stopword Removal
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Gambar 4. 6 Visualisasi Wordcloud setelah stopword removal

Hasil Wordcloud menunjukkan kata-kata dominan seperti “kampus

9% ¢ 29 <¢ 29 ¢ 9% ¢

berdampak”, “pendidikan”, indonesia”, “mahasiswa”, dan “masa

tinggi”,
depan”. Hal ini menegaskan bahwa topik utama diskusi publik di media
sosial berfokus pada kebijakan Kampus Berdampak serta kaitannya dengan
pendidikan tinggi dan masa depan mahasiswa.
4.1.3 Eksperimen Model
Dalam proses pelatthan model IndoBERT pada penelitian ini,

dilakukan tahap Hyperparameter tuning untuk menentukan konfigurasi
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parameter terbaik yang dapat meningkatkan kinerja model dalam klasifikasi
sentimen. Hyperparameter tuning sangat penting karena setiap parameter
berpengaruh langsung terhadap hasil akhir pelatihan, baik dari segi akurasi,
efisiensi, maupun generalisasi model. Adapun hasil pengaturan

hyperparameter yang digunakan dalam eksperimen ditunjukkan pada tabel

berikut:

Tabel 4.2 Hyperparameter tuning
No | Hyperparameter Ukuran
l. Batch Size 32
2 Learning Rate 5e-05
3. Epoch 4
4 Max_length 256

Kombinasi hyperparameter di atas dipilih berdasarkan hasil eksperimen
yang menunjukkan performa optimal pada data imBalance maupun setelah
dilakukan balancing. Dengan batch size 32, proses pelatihan berjalan stabil;
learning rate 5e-05 memungkinkan pembaruan bobot secara bertahap dan
lebih akurat; jumlah epoch 5 sudah cukup untuk mencapai konvergensi; serta
max length 256 menjaga konteks teks ulasan agar tetap terwakili secara utuh.
Oleh karena itu, konfigurasi ini dinilai paling sesuai untuk menghasilkan
model IndoBERT yang efektif dalam menganalisis sentimen publik terkait
kebijakan Kampus Berdampak.

4.2 Hasil Perancangan Model
4.2.1 Data ImBalance
Hasil eksperimen pada dataset ImBalance yang telah dilakukan dengan
menggunakan hyperparameter batch size 32, learning rate 5e-05, epoch 5,

serta max length 256 dapat dilihat pada gambar 4.7.



44

Training Loss + Validation Accuracy + Test Accuracy
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Gambar 4.7 Loss curve (Data ImBalance)

Gambar 4.7 memperlihatkan grafik 7raining Loss, Validation Accuracy,
dan Test Accuracy pada model yang dilatih dengan data tidak seimbang.
Kurva Training Loss menunjukkan penurunan signifikan dari epoch pertama
hingga epoch kelima, menandakan bahwa model mampu mempelajari pola
dari data dengan baik. Sementara itu, Validation Accuracy meningkat secara
stabil hingga mendekati 0.85. Garis hijau yang merepresentasikan Test
Accuracy menunjukkan nilai sebesar 0.878, yang menandakan performa
model tergolong baik. Namun, perlu dicatat bahwa nilai akurasi ini masih bisa
menutupi ketidakseimbangan prediksi antar kelas, karena data yang dominan
(kelas positif dan negatif) lebih mudah dipelajari oleh model dibandingkan
kelas netral yang jumlah datanya lebih sedikit.

=== Classification Report (Validation Set) ===

precision recall fl-score  support

negative 8.24 e8.35 e8.35 116
neutral 8.73 8.61 8.67 31
positive a.87 e8.39 e8.38 148
accuracy 8.34 295
macro avg a8.81 8.78 e8.38 295
weighted avg e.84 e.84 e.84 295

Gambar 4.8 Classification report (Data ImBalance)
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Gambar 4.8 merupakan Classification report yang menampilkan metrik
evaluasi berupa precision, recall , dan fl1-score untuk masing-masing kelas.
Hasilnya memperlihatkan bahwa kelas negative dan positive memiliki nilai
precision dan recall yang tinggi (sekitar 0.84—0.89), sehingga kinerja model
pada kedua kelas tersebut dapat dikatakan sangat baik. Sebaliknya, kelas
neutral memiliki performa jauh lebih rendah dengan nilai recall hanya 0.61
dan f1-score 0.67. Hal ini menunjukkan bahwa model kesulitan mengenali
tweet dengan sentimen netral akibat jumlah data yang jauh lebih sedikit
dibandingkan dua kelas lainnya. Rata-rata keseluruhan (accuracy 0.84)
memang terlihat tinggi, namun terjadi ketidakseimbangan performa antar

kelas, yang menjadi indikasi utama adanya dampak data imBalance.

Confusion Matrix (Validation Set)
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Gambar 4.9 Confusion matrix (Data ImBalance)

Gambar 4.9 menunjukkan confusion matrix pada data validasi. Dari
visualisasi tersebut terlihat jelas bahwa kelas negative (116 data) dan positive
(148 data) mampu diprediksi dengan cukup akurat, masing-masing dengan
99 dan 131 prediksi benar. Namun pada kelas neutral (31 data), jumlah
prediksi benar hanya 19, sementara sisanya banyak salah terklasifikasi

menjadi negative maupun positive. Kondisi ini memperkuat hasil pada
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classification report, yaitu bahwa kelas dengan jumlah data lebih sedikit
(neutral) menjadi paling rentan salah prediksi, sehingga menunjukkan

kelemahan model akibat distribusi data yang tidak seimbang.

o Model Evaluation Metrics (Validation Set)
0.844 0.842 0.844 0.842
0.8 4
0.6 4
v
=)
A
0.4 4
0.2
0.0 - _ 2
Accuracy Precision Pecall Fl-Score

Gambar 4.10 Model evaluation metrics (Data ImBalance)

Gambar 4.10 memperlihatkan Model Evaluation Metrics (Validation Set)
berupa accuracy, precision, recall , dan fl-score. Keempat metrik tersebut
menunjukkan nilai yang relatif seimbang, berada pada kisaran 0.842—-0.844.
Secara sekilas, hal in1 mengindikasikan bahwa model memiliki kinerja yang
stabil dan konsisten dalam melakukan klasifikasi. Namun, sama seperti
temuan pada Gambar 4.9 dan 4.10, nilai rata-rata yang tinggi ini tetap belum
mampu menggambarkan kelemahan mendasar model terhadap kelas
minoritas (neutral). Dengan kata lain, meskipun metrik makro (keseluruhan)
terlihat baik, adanya perbedaan signifikan antar kelas masih tersembunyi di

balik nilai agregat tersebut.
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True vs Classified Label Distribution (Validation Set)

B True Labels
140 { MM Classified Labels

negative neutral positive

Gambar 4.11 True labels & Classified Labels (Data ImBalance)

Gambar 4.11 menunjukkan distribusi label sebenarnya (7rue Labels)
dibandingkan dengan-label hasil prediksi model (Classified Labels) pada data
validasi. Pada kelas negative dan positive, terlihat bahwa jumlah prediksi
model hampir mendekati distribusi sebenarnya, menandakan model mampu
mempelajari pola dari kedua kelas tersebut dengan baik. Akan tetapi, pada
kelas neutral perbedaan cukup jelas terlihat: jumlah prediksi yang dihasilkan
lebih sedikit dibandingkan dengan label sebenarnya. Hal ini memperkuat
analisis sebelumnya bahwa model masih kesulitan mengenali sentimen
neutral sehingga cenderung salah mengklasifikasikannya menjadi negative
atau positive.

Kelemahan model dalam mengenali kelas neutral dapat menimbulkan
bias analisis, karena sentimen ragu atau ambivalen mahasiswa justru salah
terbaca sebagai dukungan atau penolakan. Akibatnya, kebijakan kampus
berpotensi diambil tanpa mempertimbangkan kelompok mahasiswa yang
sebenarnya bersikap netral. Untuk mengatasinya, oversampling data
dilakukan dengan memperbanyak sentimen positif, sehingga distribusi data

lebih condong ke arah sentimen positif dibandingkan negatif maupun netral.
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Dengan ini, model diharapkan lebih peka dalam mengenali komentar yang
mendukung kebijakan kampus berdampak.

Hal ini dapat terjadi karena model lebih banyak belajar dari kelas dengan
jumlah data dominan, sementara kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit
tidak cukup memberikan representasi yang memadai untuk ditangkap oleh
model.

4.2.2 Data Balance

Dikarenakan terdapat ketidakseimbangan distribusi data untuk setiap
kelas pada dataset, dapat berpengaruh pada kinerja model. Model yang dilatih
dengan data yang tidak seimbang akan cenderung mengklasifikasikan kelas
mayoritas secara berlebihan dan mengabaikan kelas minoritas, sehingga akan
mengakibatkan banyak kesalahan klasifikasi. Selain itu, distribusi data yang
tidak seimbang juga dapat mengakibatkan overfitting. Overfitting merupakan
kondisi dimana model memiliki kinerja yang baik terhadap data fraining,
namun tidak pada data testing. Oleh karena itu, pada penelitian ini dilakukan
penyeimbangan data training menggunakan Random Over Sampler sebelum
data digunakan untuk pelatihan model. Random Over Sampler melakukan
oversampling pada kelas minoritas dengan cara menggandakan data yang
sudah ada agar jumlah datanya menjadi seimbang dengan kelas mayoritas.

Hasil dari proses balancing ini ditunjukkan pada Gambar 4.12.
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True vs Classified Label Distribution (Validation Set)

BN True Labels
B Classified Labels

Count

negative neutral positive
Gambar 4.12 True labels ' & Classified Labels (Data Labels)
Gambar 4.12 menunjukkan distribusi 77ue Labels dan Classified Labels

pada data validasi menunjukkan kesesuaian yang cukup tinggi. Untuk kelas
negative dan neutral, jumlah prediksi mendekati distribusi label sebenarnya
meskipun terdapat sedikit perbedaan. Pada kelas positive, jumlah prediksi
sedikit lebih banyak dibandingkan distribusi sebenarnya, namun tetap sejalan
dengan proporsi mayoritas. Hasil ini menunjukkan bahwa balancing data
berhasil membuat model lebih adil dalam mempelajari pola dari tiap kelas,
sehingga distribusi prediksi lebih proporsional dibandingkan pada kondisi
data ImBalance.

Hasil eksperimen pada dataset yang sudah melalui proses balancing

dapat dilihat pada gambar 4.13.
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Gambar 4.13 Loss curve (Data Balance)

Gambar 4.13 menunjukkan grafik 7raining Loss, Validation Accuracy,
dan Test Accuracy pada model yang dilatih dengan data yang sudah di-
Balance. Terlihat bahwa Training Loss mengalami penurunan tajam sejak
epoch pertama hingga epoch kelima, mendekati angka 0 yang menandakan
model semakin baik dalam mempelajari pola data. Validation Accuracy juga
meningkat stabil dari sekitar 0.89 hingga hampir 0.96. Garis hijau yang
mewakili 7est Accuracy menunjukkan nilai sebesar 0.944, lebih tinggi
dibandingkan pada Kondisi data ImBalance sebelumnya. Hal ini
mengindikasikan bahwa proses balancing data berdampak signifikan

terhadap peningkatan performa model.
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Gambar 4.14 Model evaluation metrics (Data Balance)

Evaluasi metrik model pada data validasi memperlihatkan nilai yang
hampir seimbang antara accuracy, precision, recall , dan fl-score, masing-
masing berada pada kisaran 0.958—0.959. Keseragaman nilai ini menandakan
model bekerja konsisten dan tidak bias terhadap kelas tertentu. Hal ini
berbeda dengan kondisi ImBalance sebelumnya, di mana terjadi kesenjangan
kinerja antar kelas, khususnya pada kelas neutral.

Setelah proses pelatihan dilakukan, tahap selanjutnya yaitu proses
menguji performa model. Hasil dari implementasi model terhadap data
training dan data testing menunjukkan hasil accuracy, precision, recall dan
f1-score dari dataset ImBalance yang diperoleh ditunjukan pada gambar 4.9.

=== Classification Report ===

precision recall fl-score  support

negative 68.96 B8.89 8.92 116
neutral 8.92 a8.74 8.82 31
positive a.97 1.8 e.98 444
accuracy 8.96 o1
macro avg 8.095 B.88 8.91 o1
weighted avg 8.95 8.96 8.96 591

Gambar 4.15 Classification report (Data Balance)
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Pada gambar 4.9 Classification report memperlihatkan hasil evaluasi
model pada data validasi. Kelas positive memiliki performa sangat tinggi
dengan precision 0.96, recall 1.00, dan fI-score 0.98. Kelas negative juga
cukup baik dengan precision 0.97 dan f7-score 0.91 meskipun recall lebih
rendah (0.86). Sedangkan kelas neutral mengalami peningkatan performa
signifikan dibandingkan kondisi data ImBalance, dengan recall 0.74 dan f1-
score 0.81. Secara keseluruhan, model mencapai accuracy 0.96 dengan macro

average f1-score 0.90, yang menandakan performa model merata di seluruh

kelas.
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Gambar 4.16 Confusion matrix (Data Balance)

Pada gambar 4.10 menunjukkan bahwa confusion matrix memberikan
gambaran detail prediksi pada masing-masing kelas. Dari total 116 data kelas
negative, sebanyak 100 diprediksi benar, sementara 13 salah diklasifikasikan
sebagai positive. Untuk kelas neutral, dari 31 data terdapat 23 prediksi benar,
sisanya salah diprediksi sebagai negative maupun positive. Pada kelas
positive, semua 444 data berhasil diprediksi dengan benar tanpa kesalahan.

Hal ini menegaskan bahwa balancing data membantu meningkatkan
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ketepatan klasifikasi, terutama pada kelas neutral yang sebelumnya sering
salah prediksi.

Balancing data berhasil meningkatkan performa model dibandingkan
kondisi ImBalance, terutama dalam mengenali kelas neutral. Selain itu,
distribusi prediksi menjadi lebih proporsional meskipun kelas positif tetap

dominan sesuai tujuan penelitian.

4.3 Hasil Implementasi Streamlit
Hasil dari pemodelan yang telah dilakukan sebelumnya menggunakan
model IndoBERT kemudian ditmplementasikan ke dalam sebuah sistem
berbasis web dengan framework streamlit. Sistem ini dibuat agar pengguna
dapat secara langsung melakukan analisis sentimen dengan memasukkan
komentar terkait kebijakan Kampus Berdampak. Implementasi sistem ini
ditampilkan melalui beberapa tampilan antarmuka yang dapat dilihat pada

gambar berikut.

<

Navigation

& Analisis Sentimen Publik terhadap Kebijakan

© Analisis Sentimen

Kampus Berdampak

Grafik
Tulis komentar tentang kampus berdampak & pendidikan karakter disini
More Information:

® Analisis Sentimen Terhad ap Komentar

Gambar 4.17 Tampilan awal streamlit

Gambar 4.17 menunjukkan tampilan awal dari aplikasi web berbasis
Streamlit yang dibuat untuk menganalisis sentimen publik terhadap
kebijakan Kampus Berdampak. Pada halaman utama terdapat kolom input
teks di mana pengguna dapat menuliskan komentar terkait kebijakan
kampus. Selain itu, pada bagian sebelah kiri tersedia menu navigasi yang
berisi beberapa pilihan, yaitu Analisis Sentimen, Wordclouds, Grafik, dan
More Information. Menu ini memudahkan pengguna untuk berpindah antar

fitur sesuai kebutuhan.
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Navigation
@ Analisis Sentimen Publik terhadap Kebijakan
e Kampus Berdampak

Grafik

Tulis komentar tentang kampus berdampak & pendidikan karakter di sini
More Information

kampus berdampak merupakan langkah maju dalam meningkatkan kualitas pendidikan tinggi

@, Analisis Sentimen Terhadap Komentar

Gambar 4.18 Inputan text komentar

Gambar 4.18 memperlihatkan proses ketika pengguna memasukkan
komentar ke dalam kolom input. Pada contoh ini, pengguna menuliskan
komentar positif: ‘“kampus berdampak merupakan langkah maju dalam
meningkatkan kualitas pendidikan tinggi”. Setelah itu, pengguna dapat
menekan tombol Analisis Sentimen Terhadap Komentar untuk memproses

input. Hasil dari analisis sentimen akan ditampilkan secara otomatis oleh

sistem.
Navigation
@ Analisis Sentimen Publik terhadap Kebijakan
O verieoss 1Y Kampus Berdampak -

Grafik

Tulis komentar tentang kampus berdampak & pendidikan karakter di sini;
More Information,

kampus berdampakhznyamenambat birokrasi tanpa manfaat yang nyata

&, Analisis Sentimen Tertiadap Komentar

Sentimen terdeteksi: negative

Gambar 4.19 Hasil analisis sentimen negatif
Gambar 4.19 menunjukkan hasil dari analisis sentimen terhadap
komentar yang bersifat negatif. Pada contoh ini, komentar yang dimasukkan
adalah: “kampus berdampak hanya menambah birokrasi tanpa manfaat yang
nyata”. Kemudian sistem berhasil mendeteksi komentar tersebut sebagai

negative.
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Navigation
@ Analisis Sentimen Publik terhadap Kebijakan
o Kampus Berdampak

Grafik

Tulis komentar tentang kampus berdampak & pendidikan karakter di sini
More Information

kampus berdampak merupakan langkah maju dalam meningkatkan kualitas pendidikan tinggi

@ Analisis Sentimen Terhadap Komentar

Sentimen terdeteksi: positive

Gambar 4.20 Hasil sentimen positif

Gambar 4.20 menampilkan hasil analisis terhadap komentar yang
bersifat positif. Komentar yang digunakan adalah: “kampus berdampak
merupakan langkah maju dalam meningkatkan kualitas pendidikan tinggi”

sistem kemudian mengklasifikasikan sentimen tersebut sebagai positive.

«
Navigation

€. Analisis Sentimen Publik terhadap Kebijakan

S v A Kampus Berdampak

Grafik
: Tulis Komentartentang kampus berdampakc& pendidikan karakter di sin
More Information.

apakah kebijakan kampus berdampak merupakan pengembangan dari program kampus merdeka?

&, Analisis Sentimen Terhadap Komentar

Sentimen terdeteksi: neutral

Gambar 4.21 Hasil sentimen netral

Gambar 4.21 memperlihatkan hasil analisis terhadap komentar yang
bersifat netral. Pada contoh ini, komentar yang dimasukkan adalah: “apakah
kebijakan kampus berdampak merupakan pengembangan dari program
kampus merdeka?”. Kemudian sistem mengidentifikasi komentar tersebut
sebagai neutral.

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi yang telah dipaparkan,
dapat disimpulkan bahwa analisis sentimen terhadap kebijakan Kampus
Berdampak sebagai kelanjutan dari kebijakan Merdeka Belajar Kampus
Merdeka (MBKM) berhasil dilaksanakan secara komprehensif. Data

penelitian diperoleh melalui web scraping platform X (Twitter) pada periode
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Januari hingga Agustus 2025, dengan total 4.034 tweet yang setelah melalui
proses preprocessing dan pelabelan menghasilkan distribusi sentimen positif
sebanyak 2.991 data, sentimen negatif 831 data, dan sentimen netral 220
data. Distribusi ini menunjukkan bahwa opini publik cenderung memberikan
respons positif terhadap kebijakan Kampus Berdampak. Hasil eksperimen
menggunakan model IndoBERT menunjukkan bahwa ketidakseimbangan
data berpengaruh terhadap performa model, khususnya pada kelas netral,
namun setelah dilakukan penyeimbangan data menggunakan Random Over
Sampler, kinerja model meningkat secara signifikan dan lebih merata pada
seluruh  kelas sentimen. Model = terbaik  selanjutnya  berhasil
diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis web berbasis Streamlit,
sehingga sistem mampu melakukan analisis sentimen secara interaktif

dengan tingkat akurasi yang tinggi.



5.1

5.2

BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa komentar publik terhadap kebijakan Kampus Berdampak menunjukkan
kecenderungan respons yang dominan positif, yang dapat diartikan bahwa
kebijakan Kampus Berdampak secara umum dipersepsikan sebagai kebijakan
yang baik. Distribusi ini menunjukkan bahwa opini publik cenderung
memberikan respons positif terhadap kebijakan Kampus Berdampak. Namun,
distribusi data yang tidak seimbang tetap memengaruhi kinerja model,
khususnya dalam mengenali kelas netral yang memiliki jumlah data paling
sedikit, sehingga pada kondisi [mBalance model cenderung salah
mengklasifikasikan sentimen netral. Setelah dilakukan proses penyeimbangan
data menggunakan metode Random Over Sampler, performa model mengalami
peningkatan yang signifikan dan lebih merata pada seluruh kelas sentimen,
dengan nilai akurasi sebesar 96%, precision 96%., recall 96%, dan fI-score
96%. Model IndoBERT yang digunakan terbukti mampu bekerja dengan baik
dalam mengklasifikasikan komentar ke dalam kategori positif, negatif, dan
netral. Selain itu, implementasi model ke dalam sistem berbasis web
menggunakan Streamlit berhasil dilakukan sehingga dapat memudahkan

pengguna dalam melakukan analisis sentimen secara interaktif.

Saran
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan saran untuk penelitian
selanjutnya yaitu :

1. Meskipun sistem yang dikembangkan pada penelitian ini telah
menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan nilai akurasi, precision,
recall, dan fl-score masing-masing sebesar 96%, ruang lingkup
analisis masih terbatas pada komentar publik terkait kebijakan

Kampus Berdampak. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya
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disarankan untuk mengembangkan sistem agar mampu menganalisis
komentar dari topik kebijakan lain yang lebih beragam, sehingga hasil
analisis sentimen menjadi lebih luas dan komprehensif.

. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset dengan
jumlah yang lebih besar dan variasi yang lebih beragam guna
meningkatkan kemampuan generalisasi model, sehingga model
menjadi lebih robust dalam mengenali pola sentimen pada berbagai
konteks dan gaya bahasa.

. Untuk meningkatkan kualitas model, penelitian berikutnya
diharapkan dapat menerapkan strategi tambahan dalam mengatasi
potensi overfitting, seperti penggunaan teknik regularisasi, early
stopping, atau penyesuaian arsitektur dan parameter model.

. Mengingat model pada penelitian ini dilatih dengan jumlah epoch
yang relatif terbatas, penelitian selanjutnya disarankan untuk
melakukan eksplorasi jumlah epoch yang lebih optimal guna
memperoleh keseimbangan terbaik antara performa model dan
kemampuan generalisasi terhadap data baru.karena keterbatasan
spesifikasi perangkat, schingga penelitian berikutnya diharapkan
dapat menggunakan perangkat dengan spesifikasi yang lebih tinggi

agar pelatihan model dapat dilakukan secara optimal.
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