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ABSTRAK 

 

Peristiwa banjir bandang di Sumatra pada tahun 2025 memicu berbagai reaksi masyarakat yang banyak 

disampaikan melalui media sosial, khususnya TikTok. Namun, tingginya volume komentar yang tidak terstruktur 

menyulitkan dalam memahami kecenderungan opini publik secara sistematis. Oleh karena itu, diperlukan 

pendekatan analisis sentimen untuk mengidentifikasi polaritas opini masyarakat secara otomatis. Penelitian ini 

bertujuan untuk menganalisis distribusi sentimen serta membandingkan kinerja metode Support Vector Machine 

(SVM), ModernBERT dan BERT sebagai metode pembanding tambahan dalam mengklasifikasikan sentimen 

komentar TikTok terkait banjir bandang di Sumatra. Metode yang digunakan adalah pendekatan kuantitatif 

komparatif dengan dataset sebanyak 6.999 komentar yang dikumpulkan melalui teknik web scraping. Data 

diproses melalui tahapan preprocessing, kemudian diklasifikasikan menggunakan SVM berbasis TF-IDF serta 

model BERT dan ModernBERT melalui proses fine-tuning. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ModernBERT memiliki performa terbaik 

dengan akurasi sekitar 93%, diikuti SVM sebesar 89,43%, dan BERT sebesar 88%. Temuan ini menunjukkan 

bahwa model berbasis Transformer yang telah dioptimasi mampu memahami konteks bahasa informal media 

sosial dengan lebih baik dibandingkan metode lainnya. 

 

Kata kunci : Analisis Sentimen, TikTok, Support Vector Machine, ModernBERT, Machine Learning 

 

1. PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan negara yang memiliki 

tingkat kerentanan tinggi terhadap berbagai bencana 

hidrometeorologi seperti banjir, tanah longsor, dan 

cuaca ekstrem. Peningkatan frekuensi bencana 

tersebut dipengaruhi oleh berbagai faktor, antara lain 

perubahan iklim global, kerusakan lingkungan, serta 

perubahan tata guna lahan yang tidak terkendali [1].  

Salah satu peristiwa yang menjadi perhatian 

publik adalah banjir bandang yang terjadi di beberapa 

wilayah Sumatra pada akhir tahun 2025. Peristiwa ini 

tidak hanya menimbulkan dampak fisik, tetapi juga 

memicu berbagai reaksi masyarakat yang banyak 

disampaikan melalui media sosial. 

Media sosial saat ini tidak hanya berfungsi 

sebagai sarana komunikasi dan hiburan, tetapi juga 

menjadi ruang publik digital bagi masyarakat untuk 

menyampaikan opini, kritik, serta persepsi terhadap 

suatu peristiwa sosial [2]. Salah satu platform yang 

mengalami perkembangan pesat adalah TikTok, yang 

memungkinkan pengguna untuk berbagi konten video 

pendek serta memberikan tanggapan melalui fitur 

komentar [3]. Banyaknya komentar yang dihasilkan 

membentuk kumpulan data teks yang besar dan tidak 

terstruktur, sehingga sulit dianalisis secara manual 

untuk mengetahui kecenderungan opini publik. 

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah 

bagaimana mengolah dan menganalisis data komentar 

TikTok yang tidak terstruktur untuk mengidentifikasi 

sentimen opini masyarakat secara akurat, serta 

bagaimana membandingkan performa metode 

klasifikasi yang berbeda dalam memahami 

karakteristik bahasa media sosial yang cenderung 

informal dan bervariasi. Analisis sentimen sebagai 

bagian dari Natural Language Processing (NLP) dapat 

digunakan untuk mengklasifikasikan opini ke dalam 

kategori positif, negatif, dan netral [4].  

Metode machine learning seperti Support Vector 

Machine (SVM) telah banyak digunakan karena 

kemampuannya dalam menangani data berdimensi 

tinggi dan menghasilkan model yang stabil [5]. 

Namun, metode ini memiliki keterbatasan dalam 

memahami konteks semantik yang kompleks. 

Seiring dengan perkembangan teknologi deep 

learning, model berbasis arsitektur Transformer 

seperti BERT mampu memahami konteks bahasa 

secara lebih mendalam melalui representasi 

kontekstual [6]. Pengembangan lebih lanjut dari model 

tersebut adalah ModernBERT yang menawarkan 

peningkatan efisiensi komputasi serta kemampuan 

pemrosesan konteks teks yang lebih panjang [7].  

Oleh karena itu, diperlukan penelitian yang 

membandingkan performa metode berbasis machine 

learning dan deep learning dalam analisis sentimen 

pada data media sosial. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

sentimen komentar pengguna TikTok terkait banjir 

bandang di Sumatra serta membandingkan kinerja 

metode Support Vector Machine (SVM), BERT, dan 

ModernBERT dalam melakukan klasifikasi sentimen. 

Rencana penyelesaian masalah dilakukan melalui 

pengumpulan data komentar TikTok menggunakan 

teknik web scraping, dilanjutkan dengan tahap pra-

pemrosesan data, pelatihan model klasifikasi 
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menggunakan SVM berbasis TF-IDF serta model 

BERT dan ModernBERT melalui proses fine-tuning, 

serta evaluasi kinerja model menggunakan metrik 

akurasi, precision, recall, dan F1-score. Dengan 

pendekatan tersebut, diharapkan dapat diperoleh 

metode terbaik dalam mengklasifikasikan sentimen 

pada data media sosial yang bersifat tidak terstruktur. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Analisis Sentimen 

Analisis sentimen merupakan salah satu cabang 

dari Natural Language Processing (NLP) yang 

digunakan untuk mengidentifikasi, mengekstraksi, 

serta mengklasifikasikan opini atau emosi yang 

terkandung dalam suatu teks. Analisis sentimen 

bertujuan untuk menentukan polaritas suatu 

pernyataan, apakah termasuk ke dalam kategori 

positif, negatif, atau netral [4].  

Metode ini banyak digunakan dalam berbagai 

penelitian untuk memahami persepsi masyarakat 

terhadap suatu produk, layanan, maupun isu sosial 

yang berkembang di masyarakat. 

Perkembangan media sosial telah menghasilkan 

volume data teks yang sangat besar dan bersifat tidak 

terstruktur. Oleh karena itu, analisis sentimen menjadi 

pendekatan yang efektif untuk menganalisis opini 

publik secara otomatis dengan memanfaatkan teknik 

pembelajaran mesin dan pemrosesan bahasa alami [8].  

Data yang berasal dari media sosial biasanya 

memiliki karakteristik bahasa yang informal, seperti 

penggunaan singkatan, slang, serta variasi ekspresi 

emosi yang beragam. 

Dalam beberapa penelitian, analisis sentimen 

telah diterapkan pada berbagai platform media sosial 

seperti Twitter, Facebook, dan Instagram untuk 

mengetahui kecenderungan opini masyarakat terhadap 

suatu isu tertentu [2].  

Namun demikian, penelitian yang memanfaatkan 

data dari platform TikTok masih relatif terbatas, 

padahal platform ini memiliki tingkat interaksi 

pengguna yang sangat tinggi. Oleh karena itu, 

penelitian mengenai analisis sentimen pada komentar 

TikTok menjadi penting untuk memahami dinamika 

opini publik yang berkembang di media sosial. 

 

2.2. Media Sosial TikTok 

Media sosial merupakan platform komunikasi 

digital yang memungkinkan pengguna untuk 

berinteraksi, berbagi informasi, serta menghasilkan 

konten secara daring. Salah satu platform media sosial 

yang mengalami perkembangan pesat dalam beberapa 

tahun terakhir adalah TikTok. TikTok merupakan 

aplikasi berbasis video pendek yang memungkinkan 

pengguna untuk membuat, mengedit, serta 

membagikan konten video dengan durasi singkat 

kepada pengguna lainnya [3]. 

Popularitas TikTok terus meningkat secara 

global, termasuk di Indonesia. Platform ini tidak hanya 

digunakan sebagai media hiburan, tetapi juga menjadi 

sarana bagi masyarakat untuk menyampaikan opini, 

kritik, maupun tanggapan terhadap berbagai isu sosial 

yang sedang terjadi. Melalui fitur komentar yang 

tersedia pada setiap video, pengguna dapat 

memberikan tanggapan yang mencerminkan persepsi 

mereka terhadap suatu peristiwa atau fenomena 

tertentu [2]. 

Karakteristik bahasa yang digunakan dalam 

komentar TikTok umumnya bersifat informal, 

spontan, dan seringkali mengandung unsur emosi yang 

kuat. Hal ini menyebabkan data komentar pada TikTok 

menjadi sumber data yang menarik untuk dianalisis 

menggunakan pendekatan analisis sentimen. Dengan 

menganalisis sentimen komentar pengguna, peneliti 

dapat memperoleh gambaran mengenai 

kecenderungan opini publik terhadap suatu isu yang 

sedang berkembang di masyarakat. 

 

2.3. Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah 

satu algoritma pembelajaran terawasi (supervised 

learning) yang banyak digunakan dalam permasalahan 

klasifikasi dan regresi. Algoritma ini bekerja dengan 

menemukan hyperplane optimal dalam ruang fitur 

berdimensi tinggi untuk memisahkan data ke dalam 

kelas-kelas yang berbeda [5].  

Prinsip utama dari SVM adalah memaksimalkan 

jarak atau margin antara hyperplane dengan titik data 

terdekat dari masing-masing kelas yang disebut 

sebagai support vectors. 

Secara matematis, untuk data yang dapat 

dipisahkan secara linier, persamaan hyperplane dapat 

dinyatakan sebagai berikut: 

 

𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏 = 0  (1) 

 

di mana 𝑤 merupakan vektor normal terhadap 

hyperplane, 𝑥adalah vektor fitur dari data, dan 𝑏adalah 

nilai bias. 

Dalam kondisi data nyata, seringkali terdapat 

data yang tidak dapat dipisahkan secara sempurna 

akibat adanya noise atau overlap antar kelas. Oleh 

karena itu, SVM menggunakan pendekatan Soft 

Margin yang memungkinkan terjadinya kesalahan 

klasifikasi pada tingkat tertentu dengan 

memperkenalkan variabel slack. Fungsi tujuan dari 

Soft Margin SVM dapat dirumuskan sebagai berikut 

[9]: 

min 
1

2
∣∣ 𝑤 ∣∣2+ 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛
𝑖=1    (2) 

 

di mana 𝜉𝑖merupakan variabel slack yang 

mengizinkan kesalahan klasifikasi pada data ke-i, 

sedangkan 𝐶merupakan parameter regulasi yang 

digunakan untuk menyeimbangkan antara lebar 

margin dan tingkat kesalahan pelatihan. 

Metode SVM banyak digunakan dalam analisis 

teks karena kemampuannya dalam menangani data 

berdimensi tinggi serta menghasilkan model 

klasifikasi yang stabil dengan tingkat generalisasi yang 

baik [5]. 
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2.4. Term Frequency–Inverse Document Frequency 

(TF-IDF) 

Dalam proses klasifikasi teks, data teks perlu 

diubah terlebih dahulu ke dalam bentuk numerik agar 

dapat diproses oleh algoritma machine learning. Salah 

satu metode yang umum digunakan untuk 

merepresentasikan teks adalah Term Frequency–

Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode ini 

digunakan untuk memberikan bobot pada setiap kata 

berdasarkan tingkat kepentingannya dalam suatu 

dokumen relatif terhadap keseluruhan dokumen dalam 

korpus [10]. 

Rumus umum TF-IDF dapat dinyatakan sebagai 

berikut: 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × log (
𝑁

𝑑𝑓(𝑡)
)        (3) 

di mana: 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =  frekuensi kemunculan kata 𝑡dalam 

dokumen 𝑑 

𝑁= jumlah total dokumen dalam korpus 

𝑑𝑓(𝑡)= jumlah dokumen yang mengandung kata 𝑡 

 

Melalui pembobotan TF-IDF, kata-kata yang 

sering muncul dalam suatu dokumen tetapi jarang 

muncul pada dokumen lain akan memperoleh bobot 

yang lebih tinggi. Hal ini memungkinkan model 

klasifikasi untuk lebih fokus pada kata-kata yang 

memiliki informasi penting dalam proses analisis 

sentimen. 

 

2.5. ModernBERT dan Arsitektur Transformer 

ModernBERT merupakan pengembangan 

terbaru dari model Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers (BERT) yang 

dirancang untuk meningkatkan efisiensi komputasi 

serta kemampuan pemrosesan konteks yang lebih 

panjang. Model ini termasuk dalam kategori encoder-

only transformer models yang digunakan secara luas 

dalam berbagai tugas pemrosesan bahasa alami 

(Natural Language Processing/NLP) seperti klasifikasi 

teks, analisis sentimen, dan pemahaman bahasa alami 

[7]. 

ModernBERT mengintegrasikan beberapa 

inovasi teknis, salah satunya adalah penggunaan 

Rotary Positional Embeddings (RoPE) yang 

memungkinkan model untuk memproses konteks teks 

hingga panjang yang lebih besar secara efisien. 

Pendekatan ini mendukung pemrosesan hingga ribuan 

token dalam satu input tanpa mengalami penurunan 

performa yang signifikan [11]. 

Mekanisme utama dalam arsitektur Transformer 

adalah self-attention, yang memungkinkan model 

untuk menimbang hubungan antar kata dalam suatu 

kalimat secara bidirectional. Mekanisme tersebut 

dapat dirumuskan sebagai berikut: 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
) 𝑉     (4) 

di mana: 

𝑄= Query 𝐾= Key 

𝑉= Value 𝑑𝑘= dimensi vektor 

Melalui mekanisme self-attention, model mampu 

memahami hubungan semantik antar kata dalam suatu 

kalimat secara lebih mendalam dibandingkan metode 

berbasis frekuensi kata seperti TF-IDF. 

 

2.6. Perbandingan Karakteristik Model 

 

Tabel 1. Perbandingan Karakteristik Model 
Karakteristik SVM ModernBERT 

Paradigma 
Statistika 

Klasik 
Deep Learning 

Representesi 
Frekuensi 

Leksikal 

Contextual 

Embedding 

Kebutuhan 

GPU 
Tidak wajib Wajib 

 

Dari Tabel 1 dapat dilihat bahwa kedua metode 

memiliki karakteristik yang berbeda dalam proses 

representasi data serta kebutuhan komputasi. Metode 

SVM termasuk dalam pendekatan machine learning 

klasik yang menggunakan representasi berbasis 

frekuensi kata seperti TF-IDF, sehingga tidak 

memerlukan perangkat komputasi yang terlalu besar. 

Sebaliknya, ModernBERT merupakan model deep 

learning berbasis Transformer yang menggunakan 

contextual embedding untuk memahami hubungan 

antar kata dalam suatu teks secara kontekstual. Oleh 

karena itu, model ini umumnya membutuhkan sumber 

daya komputasi yang lebih besar seperti GPU untuk 

proses pelatihan model. 

 

2.7. Penelitian Terdahulu  

Beberapa penelitian terdahulu telah mengkaji 

perbandingan metode Support Vector Machine (SVM) 

dan model berbasis Transformer seperti BERT dalam 

analisis sentimen pada media sosial. Penelitian yang 

dilakukan oleh Adiwinata dan Afiyati menunjukkan 

bahwa SVM memiliki akurasi yang sedikit lebih tinggi 

sebesar 89,74% dibandingkan BERT sebesar 87,90%, 

khususnya dalam klasifikasi sentimen positif. Namun 

demikian, model BERT terbukti lebih unggul dalam 

menangani sentimen negatif serta memahami nuansa 

bahasa yang kompleks seperti penggunaan slang dan 

sarkasme [12]. 

Penelitian lain oleh Sabrina juga melakukan 

komparasi antara SVM dan BERT dalam klasifikasi 

sentimen dan deteksi sarkasme pada platform X. Hasil 

penelitian tersebut menunjukkan bahwa BERT secara 

umum memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan SVM, terutama dalam menangani 

kompleksitas bahasa yang tidak dapat 

direpresentasikan secara optimal oleh metode berbasis 

frekuensi kata [13]. 

Selanjutnya, Wijaya dalam penelitiannya terkait 

deteksi kesehatan mental di media sosial menunjukkan 

bahwa model BERT memiliki keunggulan dalam 

memahami ekspresi emosional yang kompleks 

dibandingkan SVM. Hal ini mengindikasikan bahwa 

model berbasis Transformer lebih efektif dalam 

menangkap konteks semantik dibandingkan metode 

machine learning tradisional [14].Berdasarkan 
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berbagai penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa 

metode SVM dan BERT memiliki keunggulan 

masing-masing, di mana SVM cenderung unggul 

dalam stabilitas dan efisiensi komputasi, sedangkan 

BERT lebih unggul dalam memahami konteks bahasa 

yang kompleks.  

Namun demikian, sebagian besar penelitian 

masih berfokus pada perbandingan antara SVM dan 

BERT konvensional, dan belum banyak yang 

mengkaji penggunaan model terbaru seperti 

ModernBERT. Selain itu, hingga saat ini belum 

ditemukan penelitian yang secara khusus melakukan 

komparasi antara SVM dan ModernBERT, terutama 

pada data media sosial berbasis TikTok yang memiliki 

karakteristik bahasa yang sangat informal dan dinamis. 

Oleh karena itu, penelitian ini memiliki kontribusi 

dalam mengisi celah penelitian (research gap) dengan 

membandingkan kinerja SVM dan ModernBERT 

dalam klasifikasi sentimen komentar TikTok terkait 

banjir bandang di Sumatra. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif dengan metode komparatif yang bertujuan 

untuk membandingkan kinerja dua algoritma 

klasifikasi sentimen, yaitu Support Vector Machine 

(SVM) dan ModernBERT. Proses penelitian 

dilakukan melalui beberapa tahapan utama yang 

meliputi pengumpulan data, pra-pemrosesan data, 

penanganan ketidakseimbangan data, pelatihan model, 

serta evaluasi kinerja model. 

Alur penelitian dimulai dari proses pengumpulan 

data komentar pengguna TikTok terkait banjir 

bandang di Sumatra. Data yang telah diperoleh 

kemudian melalui tahap pra-pemrosesan untuk 

membersihkan dan menormalisasi teks. Selanjutnya 

data digunakan dalam proses pelatihan model 

klasifikasi menggunakan algoritma SVM dan 

ModernBERT. Tahap terakhir adalah melakukan 

evaluasi terhadap performa model menggunakan 

beberapa metrik evaluasi seperti akurasi, precision, 

recall, dan F1-score. 

 

3.1. Pengumpulan dan Pra-pemrosesan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa 

komentar pengguna TikTok yang berkaitan dengan 

peristiwa banjir bandang di wilayah Sumatra. Proses 

pengumpulan data dilakukan menggunakan teknik 

web scraping dengan memanfaatkan bahasa 

pemrograman Python untuk mengambil komentar dari 

video yang relevan dengan topik penelitian. Melalui 

proses tersebut diperoleh sebanyak 6.999 komentar 

yang kemudian digunakan sebagai dataset penelitian. 

Setelah proses pengumpulan data, tahap 

berikutnya adalah pra-pemrosesan data (data 

preprocessing) yang bertujuan untuk meningkatkan 

kualitas data teks sebelum dilakukan proses 

klasifikasi. Tahapan pra-pemrosesan yang diterapkan 

pada model Support Vector Machine (SVM) meliputi 

beberapa langkah berikut: 

a. Case Folding 

Mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi huruf 

kecil untuk menghindari perbedaan makna akibat 

penggunaan huruf kapital. 

b. Cleansing 

Menghapus karakter khusus, tanda baca, URL, 

angka, serta simbol yang tidak memiliki makna 

linguistik. 

c. Normalisasi Kata Slang 

Mengubah kata-kata tidak baku atau slang yang 

umum digunakan pada media sosial menjadi 

bentuk kata baku. 

d. Stopword Removal 

Menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki 

kontribusi signifikan terhadap makna kalimat. 

Sementara itu, pada model ModernBERT, proses 

pra-pemrosesan dilakukan secara lebih minimalis. Hal 

ini bertujuan untuk mempertahankan integritas 

semantik kalimat, karena model berbasis Transformer 

telah memiliki mekanisme pemahaman konteks 

bahasa yang lebih kompleks melalui proses tokenisasi 

internal [7]. 

 

3.2. Penanganan Ketidakseimbangan Data 

Dalam analisis sentimen, seringkali ditemukan 

kondisi ketidakseimbangan distribusi kelas pada 

dataset, di mana jumlah data pada satu kelas lebih 

dominan dibandingkan kelas lainnya. 

Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model 

klasifikasi menjadi bias terhadap kelas mayoritas 

sehingga menurunkan performa prediksi pada kelas 

minoritas. 

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, pada 

model Support Vector Machine (SVM) diterapkan 

teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE). Metode SMOTE bekerja dengan 

menghasilkan data sintetis baru pada kelas minoritas 

melalui proses interpolasi linier antara sampel data 

yang berdekatan dalam ruang fitur [15]. 

Secara matematis, proses pembangkitan sampel 

sintetis pada SMOTE dapat dirumuskan sebagai 

berikut: 

𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑖 + 𝛿(𝑥𝑧𝑖 − 𝑥𝑖)   (5) 

di mana: 

𝑥𝑖= sampel data minoritas 

𝑥𝑧𝑖= salah satu tetangga terdekat dari 𝑥𝑖 

𝛿= nilai acak antara 0 dan 1 

 

Melalui pendekatan ini, jumlah data pada kelas 

minoritas dapat ditingkatkan sehingga distribusi kelas 

dalam dataset menjadi lebih seimbang. 

Sementara itu, pada model ModernBERT, 

penanganan ketidakseimbangan data dilakukan secara 

internal melalui penggunaan fungsi kerugian Weighted 

Cross-Entropy pada tahap pelatihan model. Metode ini 

memberikan penalti yang lebih besar terhadap 

kesalahan klasifikasi pada kelas minoritas sehingga 

model dapat belajar secara lebih seimbang terhadap 

seluruh kelas sentimen. 
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3.3. Pelatihan Model Klasifikasi 

Setelah tahap preprocessing dan penanganan 

ketidakseimbangan data selesai dilakukan, langkah 

selanjutnya adalah proses pelatihan model klasifikasi 

menggunakan algoritma SVM dan ModernBERT. 

Pada metode SVM, data teks terlebih dahulu 

diubah menjadi representasi numerik menggunakan 

teknik TF-IDF sebelum dilakukan proses pelatihan 

model. Model kemudian dilatih untuk menemukan 

hyperplane optimal yang dapat memisahkan kelas 

sentimen secara maksimal. 

Sedangkan pada metode ModernBERT, proses 

pelatihan dilakukan dengan pendekatan fine-tuning 

terhadap model pre-trained yang telah dilatih 

sebelumnya pada korpus teks berskala besar. Proses 

fine-tuning memungkinkan model menyesuaikan 

parameter internalnya dengan karakteristik dataset 

penelitian. 

 

3.4. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui 

tingkat kinerja algoritma klasifikasi yang digunakan 

dalam penelitian ini. Proses evaluasi dilakukan 

menggunakan confusion matrix yang terdiri dari empat 

komponen utama yaitu: 

 True Positive (TP) 

 True Negative (TN) 

 False Positive (FP) 

 False Negative (FN) 

Berdasarkan nilai tersebut kemudian dihitung 

beberapa metrik evaluasi sebagai berikut: 

Accuracy 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (6) 

 

Precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (7) 

Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (8) 

F1-Score 

𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
    (9) 

 

Penggunaan beberapa metrik evaluasi tersebut 

bertujuan untuk memberikan gambaran yang lebih 

komprehensif mengenai performa model klasifikasi 

dalam mengidentifikasi sentimen pada komentar 

pengguna TikTok. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Performa Klasifikasi Support Vector Machine 

(SVM) 

Model Support Vector Machine (SVM) yang 

dikombinasikan dengan metode pembobotan TF-IDF 

menunjukkan performa yang cukup stabil dalam 

melakukan klasifikasi sentimen pada data komentar 

TikTok. Metode ini memanfaatkan representasi 

frekuensi kata untuk mengidentifikasi pola sentimen 

yang terdapat dalam teks pendek pada media sosial. 

 

Tabel 2. Hasil classification report untuk model SVM 
Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0.88 0.87 0.87 319 

Netral 0.93 0.93 0.93 966 

Positif 0.65 0.69 0.67 106 

Accuracy   0.89 1391 

 

 
Gambar 1. Confusion matrix SVM sentimen 

komentar TikTok 

 

Berdasarkan Tabel 2 dan Gambar 1, model SVM 

berhasil mencapai akurasi sebesar 89,43%. Confusion 

matrix menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan sebagian besar data dengan benar, 

terutama pada kelas Netral yang memiliki jumlah 

prediksi benar sebanyak 895 sampel. Hal ini 

menunjukkan bahwa model SVM cukup efektif dalam 

mengenali komentar yang bersifat informatif atau 

netral. 

Namun demikian, performa model pada kelas 

Positif masih relatif lebih rendah dibandingkan kelas 

lainnya. Hal ini terlihat dari nilai F1-score sebesar 0,67 

pada kelas tersebut. Kondisi ini mengindikasikan 

bahwa model mengalami kesulitan dalam 

membedakan kata-kata yang mengandung sentimen 

positif dengan kalimat yang bersifat informatif atau 

netral. Permasalahan tersebut terjadi karena metode 

TF-IDF hanya mempertimbangkan frekuensi 

kemunculan kata, sehingga hubungan konteks antar 

kata dalam kalimat tidak dapat dipahami secara 

mendalam. 

Dengan demikian, meskipun SVM mampu 

memberikan performa yang cukup baik dalam 

klasifikasi sentimen, metode ini masih memiliki 

keterbatasan dalam memahami struktur semantik yang 

kompleks pada teks media sosial. 

 

4.2. Performa Klasifikasi ModernBERT 

Model ModernBERT yang digunakan dalam 

penelitian ini telah melalui proses fine-tuning dengan 

teknik optimasi seperti early stopping untuk mencegah 

terjadinya overfitting selama proses pelatihan model.  
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Tabel 3. Hasil classification report Metode 

ModernBERT (Optimized) 
Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0.92 0.92 0.92 339 

Netral 0.94 0.95 0.95 958 

Positif 0.78 0.72 0.75 103 

Accuracy   0.93 1400 

 

 
Gambar 2. Confusion matrix ModernBERT 

(Optimized) 

 

Berdasarkan Tabel 3 dan Gambar 2, model 

ModernBERT menunjukkan peningkatan performa 

yang signifikan dibandingkan metode SVM. Model ini 

berhasil mencapai akurasi global sebesar 93%, yang 

menunjukkan kemampuan klasifikasi yang lebih baik 

dalam mengidentifikasi sentimen pada komentar 

TikTok. 

Nilai F1-score pada kelas negatif mencapai 0,92, 

sedangkan pada kelas netral mencapai 0,95, yang 

menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola 

sentimen dengan tingkat presisi dan recall yang tinggi. 

Selain itu, performa pada kelas positif juga mengalami 

peningkatan, dengan nilai F1-score sebesar 0,75, lebih 

tinggi dibandingkan model SVM. 

Berdasarkan analisis confusion matrix, terlihat 

bahwa ModernBERT mampu mengurangi kesalahan 

klasifikasi antar kelas secara signifikan. Hal ini 

disebabkan oleh penggunaan mekanisme self-attention 

pada arsitektur Transformer yang memungkinkan 

model memahami hubungan kontekstual antar kata 

dalam suatu kalimat. 

Selain itu, penggunaan Rotary Positional 

Embeddings (RoPE) pada arsitektur ModernBERT 

memungkinkan model menangkap ketergantungan 

semantik jarak jauh dalam teks. Hal ini sangat penting 

dalam analisis komentar TikTok yang sering kali 

memiliki struktur kalimat yang tidak baku, singkat, 

dan mengandung berbagai ekspresi informal. 

 

4.3. Performa Klasifikasi BERT 

Sebagai pembanding tambahan, penelitian ini 

juga melakukan pengujian menggunakan model BERT 

konvensional, yaitu bert-base-multilingual-cased, 

yang merupakan salah satu model transformer yang 

banyak digunakan dalam berbagai penelitian Natural 

Language Processing. 

 

Tabel 4. Hasil classification report untuk model 

BERT  (Multilingual) 
Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0.79 0.91 0.84 339 

Netral 0.94 0.90 0.92 958 

Positif 0.73 0.66 0.69 103 

Accuracy   0.88 1400 

 

 

 
Gambar 3. Confusion matrix BERT  

 

Berdasarkan Tabel 4 dan Gambar 3, model 

BERT memperoleh akurasi sebesar 88%. Meskipun 

model ini berbasis arsitektur Transformer, 

performanya ternyata sedikit berada di bawah model 

SVM dan cukup jauh di bawah ModernBERT. 

Hasil ini menunjukkan bahwa model BERT 

konvensional tidak selalu memberikan performa 

terbaik ketika digunakan pada data media sosial yang 

memiliki karakteristik bahasa yang sangat informal 

dan bising. Hal ini dapat disebabkan oleh beberapa 

faktor, salah satunya adalah tokenisasi standar BERT 

yang kurang optimal dalam menangani variasi kata 

slang, singkatan, dan struktur kalimat yang tidak baku 

pada komentar TikTok. 

Selain itu, model bert-base-multilingual-cased 

dirancang untuk menangani berbagai bahasa secara 

umum, sehingga kapasitas representasi bahasa spesifik 

pada dataset penelitian menjadi kurang optimal 

dibandingkan model yang telah dioptimasi secara 

khusus seperti ModernBERT. 

 

4.4. Analisis Komparatif Tiga Metode 

Untuk memperoleh gambaran yang lebih 

komprehensif mengenai performa ketiga metode 

klasifikasi yang digunakan, dilakukan visualisasi 

perbandingan performa model berdasarkan beberapa 

metrik evaluasi. 
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Gambar 4. Perbandingan performa: SVM, 

ModernBERT, dan BERT 

 

Berdasarkan grafik pada Gambar 4, terlihat 

bahwa model ModernBERT secara konsisten 

mengungguli kedua metode lainnya, yaitu SVM dan 

BERT, pada seluruh metrik evaluasi yang digunakan, 

termasuk Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. 

ModernBERT memperoleh nilai akurasi tertinggi 

sebesar sekitar 0,93, diikuti oleh SVM dengan nilai 

sekitar 0,89, dan BERT dengan nilai sekitar 0,88. Hasil 

ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis 

Transformer yang telah dioptimasi secara arsitektural 

mampu memberikan performa yang lebih baik dalam 

memahami konteks bahasa pada data media sosial. 

Temuan menarik dari penelitian ini adalah 

performa SVM yang mampu mengungguli model 

BERT konvensional. Hal ini menunjukkan bahwa 

pada data teks yang relatif singkat seperti komentar 

TikTok, pendekatan berbasis statistik seperti SVM 

dengan TF-IDF terkadang masih dapat memberikan 

performa yang kompetitif. 

Namun demikian, ModernBERT tetap menjadi 

metode dengan performa terbaik karena 

kemampuannya dalam memahami konteks semantik 

kata melalui mekanisme self-attention serta optimasi 

pada arsitektur encoder. Dengan demikian, model 

ModernBERT terbukti lebih efektif dalam melakukan 

analisis sentimen pada data media sosial yang 

memiliki struktur bahasa yang kompleks dan tidak 

terstruktur. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dilakukan, dapat disimpulkan bahwa metode Support 

Vector Machine (SVM) dan ModernBERT dapat 

digunakan untuk melakukan klasifikasi sentimen pada 

komentar pengguna TikTok terkait banjir bandang di 

Sumatra. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model 

ModernBERT memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan SVM dalam memahami konteks bahasa 

yang kompleks pada data media sosial. Hal ini 

menunjukkan bahwa model berbasis Transformer 

lebih efektif digunakan dalam analisis sentimen pada 

data teks yang bersifat tidak terstruktur. Untuk 

penelitian selanjutnya disarankan menggunakan 

dataset yang lebih besar serta mengembangkan model 

berbasis deep learning lainnya guna meningkatkan 

akurasi klasifikasi sentimen. 
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