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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen serta 

karakteristik linguistik dalam komentar publik terhadap kebijakan militer 

menggunakan model berbasis transformer, yaitu RoBERTa. Dataset yang 

digunakan terdiri dari 32.184 komentar yang terbagi ke dalam tiga kategori 

sentimen, yaitu positif sebanyak 15.518 data, netral 9.064 data, dan negatif 

7.602 data. Tahapan penelitian meliputi prapemrosesan teks, pelabelan, 

pelatihan model, serta evaluasi menggunakan metrik precision, recall, f1-

score, dan confusion matrix. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model 

RoBERTa memiliki kinerja yang sangat baik dengan tingkat akurasi sebesar 

95%. Secara rinci, kelas negatif memperoleh precision 0,81 dan recall 1,00, 

kelas netral mencapai precision 0,96 dan recall 1,00, sementara kelas positif 

menunjukkan precision 1,00 dan recall 0,92. Nilai f1-score masing-masing 

kelas berada pada kisaran tinggi, dengan macro average sebesar 0,94 dan 

weighted average sebesar 0,95. Confusion matrix menunjukkan bahwa 

sebagian besar prediksi dilakukan dengan tepat, dengan kesalahan klasifikasi 

yang relatif kecil, terutama pada sebagian data positif yang terklasifikasi 

sebagai negatif atau netral. Selain itu, analisis karakteristik linguistik 

menunjukkan bahwa komentar negatif didominasi oleh ekspresi emosional 

dan kritik langsung, komentar netral bersifat informatif, sedangkan komentar 

positif mencerminkan dukungan terhadap kebijakan. Distribusi data yang 

tidak seimbang juga menunjukkan dominasi sentimen positif dalam opini 

publik. Penelitian ini menegaskan bahwa RoBERTa efektif dalam menangkap 

nuansa bahasa dan dapat dimanfaatkan sebagai alat analisis opini publik untuk 

mendukung perumusan kebijakan yang lebih adaptif dan berbasis data. 

Abstract. This study aims to analyze sentiment and linguistic characteristics 

in public comments on military policies using a transformer-based model, 

RoBERTa. The dataset consists of 32,184 comments categorized into three 

sentiment classes: positive (15,518), neutral (9,064), and negative (7,602). 

The research process includes text preprocessing, data labeling, model 

training, and evaluation using precision, recall, f1-score, and confusion 

matrix metrics. The evaluation results indicate that the RoBERTa model 

achieves excellent performance with an accuracy of 95%. Specifically, the 

negative class attains a precision of 0.81 and recall of 1.00, the neutral class 

achieves a precision of 0.96 and recall of 1.00, while the positive class reaches 

a precision of 1.00 and recall of 0.92. The f1-scores for all classes are high, 

with a macro average of 0.94 and a weighted average of 0.95. The confusion 

matrix shows that most predictions are correct, with minimal 

misclassification, particularly where a small portion of positive data is 

incorrectly classified as negative or neutral. Furthermore, linguistic analysis 

reveals that negative comments are dominated by emotional expressions and 
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direct criticism, neutral comments are primarily informative, and positive 

comments reflect explicit support for the policy. The imbalanced data 

distribution also indicates a dominance of positive sentiment in public 

opinion. These findings demonstrate that RoBERTa is effective in capturing 

linguistic nuances and can be utilized as a reliable tool for public opinion 

analysis to support more adaptive and data-driven policymaking. 

  

1. Pendahuluan  

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi telah mendorong meningkatnya partisipasi publik dalam 

menyampaikan opini terhadap berbagai kebijakan pemerintah, termasuk kebijakan militer [1]. Media sosial dan 

platform digital menjadi ruang utama bagi masyarakat untuk mengekspresikan pandangan, kritik, maupun 

dukungan secara terbuka [2]. Fenomena ini menghasilkan volume data tekstual yang sangat besar dan beragam, 

yang jika dianalisis dengan tepat dapat memberikan wawasan berharga mengenai persepsi publik. 

Analisis sentimen menjadi salah satu pendekatan yang efektif untuk memahami opini publik secara sistematis. 

Dengan mengklasifikasikan teks ke dalam kategori sentimen seperti positif, netral, dan negatif, peneliti dapat 

mengidentifikasi kecenderungan sikap masyarakat terhadap suatu isu [3]. Pendekatan ini sangat relevan dalam 

konteks kebijakan militer yang seringkali memicu respons emosional dan perdebatan publik yang kompleks. 

Seiring dengan perkembangan kecerdasan buatan, khususnya dalam bidang Natural Language Processing (NLP), 

metode analisis sentimen mengalami peningkatan signifikan [4]. Model berbasis deep learning, terutama arsitektur 

transformer, telah menunjukkan kinerja yang unggul dalam memahami konteks bahasa yang kompleks [5]. Salah 

satu model yang menonjol adalah RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach), yang merupakan 

pengembangan dari BERT dengan optimasi pada proses pelatihan dan penggunaan data yang lebih besar [6]. 

RoBERTa memiliki kemampuan untuk menangkap hubungan semantik dan sintaksis dalam teks secara lebih 

mendalam dibandingkan metode tradisional [7]. Hal ini menjadikannya sangat cocok untuk menganalisis komentar 

publik yang seringkali mengandung variasi bahasa, ironi, maupun ekspresi emosional [8]. Dengan memanfaatkan 

model ini, analisis sentimen dapat dilakukan dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi dan hasil yang lebih reliabel. 

Selain aspek sentimen, karakteristik linguistik dalam komentar publik juga penting untuk dikaji [9]. Analisis ini 

memungkinkan identifikasi pola bahasa yang digunakan oleh masyarakat dalam menyampaikan opini, seperti 

penggunaan kata emosional, struktur kalimat, maupun gaya komunikasi [10]. Pemahaman terhadap karakteristik 

linguistik ini dapat memberikan konteks tambahan yang memperkaya hasil analisis sentimen. 

Dalam penelitian ini, digunakan dataset komentar publik yang berjumlah 32.184 data yang telah diklasifikasikan 

ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, netral, dan negatif. Distribusi data menunjukkan dominasi sentimen 

positif, yang mengindikasikan kecenderungan dukungan terhadap kebijakan yang dianalisis [11]. Namun 

demikian, keberadaan sentimen negatif dan netral tetap memberikan perspektif kritis yang penting untuk dipahami. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen serta karakteristik 

linguistik komentar publik terhadap kebijakan militer menggunakan model RoBERTa. Hasil penelitian diharapkan 

dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan metode analisis opini publik berbasis kecerdasan buatan serta 

menjadi referensi bagi pengambil kebijakan dalam memahami respons masyarakat secara lebih komprehensif dan 

berbasis data. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis sentimen berbasis Natural Language 

Processing (NLP) untuk mengkaji opini publik terhadap kebijakan militer. Pendekatan ini dipilih karena mampu 

mengolah data tekstual dalam jumlah besar secara sistematis dan objektif [12]. Fokus utama penelitian adalah 

mengklasifikasikan sentimen serta mengidentifikasi karakteristik linguistik yang muncul dalam komentar publik. 

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach), yaitu model 

berbasis arsitektur transformer yang merupakan pengembangan dari BERT. RoBERTa dipilih karena memiliki 

kemampuan yang lebih baik dalam memahami konteks bahasa melalui pelatihan yang lebih optimal dan 

penggunaan data yang lebih besar [13]. Model ini telah terbukti efektif dalam berbagai tugas klasifikasi teks. 
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Sumber data dalam penelitian ini berasal dari komentar publik yang dikumpulkan dari platform digital. Data yang 

digunakan berjumlah 32.184 komentar yang mencerminkan beragam opini masyarakat terhadap kebijakan militer. 

Data tersebut telah diberi label sentimen yang terdiri dari tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif. 

 

 

Gambar 1. Kerangka Berfikir 

Distribusi data menunjukkan bahwa terdapat 15.518 komentar positif, 9.064 komentar netral, dan 7.602 komentar 

negatif. Ketidakseimbangan distribusi ini menunjukkan dominasi sentimen positif dalam dataset. Kondisi ini perlu 

diperhatikan karena dapat mempengaruhi performa model dalam mengenali kelas minoritas. 

Tahap awal penelitian adalah prapemrosesan data untuk memastikan kualitas teks yang digunakan. Proses ini 

meliputi pembersihan data dari noise seperti tanda baca berlebih, URL, emoji, serta karakter non-alfabet [14]. 

Langkah ini penting untuk mengurangi gangguan dalam proses analisis. Selanjutnya dilakukan normalisasi teks 

untuk menyeragamkan bentuk kata, termasuk konversi huruf menjadi huruf kecil dan perbaikan kata tidak baku 

[15]. Proses ini bertujuan untuk meningkatkan konsistensi data sehingga model dapat mengenali pola bahasa 

dengan lebih baik. Tahap berikutnya adalah tokenisasi, yaitu proses memecah teks menjadi unit-unit kata atau 

subword sesuai dengan tokenizer yang digunakan oleh RoBERTa [16]. Tokenisasi ini memungkinkan model 

memahami struktur teks secara lebih detail. Selain itu, dilakukan padding dan truncation untuk menyeragamkan 

panjang input [17]. 

Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan proporsi tertentu untuk memastikan evaluasi 

model yang objektif [18]. Data latih digunakan untuk melatih model, sedangkan data uji digunakan untuk 

mengukur performa model pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya [19]. Proses pelatihan dilakukan 

dengan metode fine-tuning terhadap model RoBERTa yang telah dipra-latih. Fine-tuning memungkinkan model 

menyesuaikan parameter internalnya sesuai dengan karakteristik dataset penelitian [20]. Parameter seperti learning 

rate, batch size, dan jumlah epoch diatur untuk mendapatkan hasil yang optimal [21]. Selama proses pelatihan, 

digunakan fungsi loss untuk mengukur kesalahan prediksi model dan optimizer untuk memperbarui bobot model 

[22]. Proses ini dilakukan secara iteratif hingga model mencapai konvergensi atau performa yang stabil. Teknik 

regularisasi juga dapat digunakan untuk mencegah overfitting. 

Setelah pelatihan selesai, dilakukan evaluasi model menggunakan beberapa metrik kinerja. Metrik yang digunakan 

meliputi accuracy untuk mengukur tingkat ketepatan keseluruhan, serta precision, recall, dan f1-score untuk 

mengevaluasi performa pada masing-masing kelas sentimen [23]. Selain itu, confusion matrix digunakan untuk 

memberikan gambaran distribusi prediksi model terhadap kelas sebenarnya [24]. Melalui confusion matrix, dapat 

diketahui pola kesalahan klasifikasi yang terjadi [25], seperti kesalahan pada kelas positif yang terklasifikasi 

sebagai netral atau negatif. 
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3.  Hasil dan Pembahasan 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 32.184 komentar publik yang diperoleh dari platform 

digital dan mencerminkan berbagai opini masyarakat terhadap kebijakan militer. Data tersebut telah melalui proses 

pelabelan ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif sebanyak 15.518 data, netral sebanyak 9.064 data, dan 

negatif sebanyak 7.602 data. Distribusi ini menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas, di mana sentimen 

positif mendominasi dibandingkan dua kelas lainnya. Dataset ini kemudian digunakan sebagai dasar dalam proses 

pelatihan dan evaluasi model RoBERTa untuk mengidentifikasi pola sentimen serta karakteristik linguistik dalam 

teks secara lebih mendalam. 

Tabel 1. Dataset Penelitian 

No comment_id created_at profile_pic_url text user_id username 

0 18115065256473652 1746621032 
https://instagram.fcgk4-

5.fna.fbcdn.net/... 

@dopla_7 pa iye sok kabur wae 

sakolana 
37865439330 ral_537 

1 18042536120211439 1746621099 
https://instagram.fcgk4-

5.fna.fbcdn.net/... 

@ral_537 tah sok di ajak si iyeu 

@lpand_ 
8121815340 dopla_7 

2 17850542778449686 1746621693 
https://instagram.fcgk4-

5.fna.fbcdn.net/... 

@dopla_7 Kirim KA dua Nana KA 

barak TNI pak 🙏 
37865439330 ral_537 

3 18032698235368796 1746622239 
https://scontent-cgk1-

1.cdninstagram.com/... 

Anakku pak tolong jemput.. biar 

soleh Dan disiplin 
64429045897 firanddraal 

… … … … … … … 

… … … … … … … 

10 18063566329846381 1746623148 
https://instagram.fcgk4-

4.fna.fbcdn.net/... 
@ral_537 yeuhhh sok nanaon teh 6034761534 lpand_ 

 

Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data teks sebelum digunakan dalam proses pelatihan 

model. Proses ini meliputi pembersihan data (cleaning) dengan menghapus URL, tanda baca, emoji, dan karakter 

khusus yang tidak relevan, serta menghilangkan mention seperti @username yang tidak memiliki kontribusi 

terhadap analisis sentimen. Selanjutnya dilakukan normalisasi teks dengan mengubah seluruh huruf menjadi huruf 

kecil (case folding) dan memperbaiki kata tidak baku atau singkatan agar lebih konsisten. Setelah itu, dilakukan 

tokenisasi menggunakan tokenizer RoBERTa untuk memecah teks menjadi unit subword yang sesuai dengan 

model. Selain itu, diterapkan padding dan truncation untuk menyeragamkan panjang input teks. Tahapan ini 

bertujuan agar data yang dihasilkan lebih bersih, terstruktur, dan optimal untuk diproses oleh model dalam 

menghasilkan klasifikasi sentimen yang akurat. 

Tabel 2. Dataset Penelitian Setelah Preprocessing 

No text cleaned_komentar 

0 @dopla_7 pa iye sok kabur wae sakolana dopla pa iye sok kabur wae sakolana 

1 @ral_537 tah sok di ajak si iyeu @lpand_ ral tah sok ajak si iyeu lpand 

2 @dopla_7 Kirim KA dua Nana KA barak TNI pak 🙏 dopla kirim ka dua nana ka barak tni pak 

3 Anakku pak tolong jemput.. biar soleh Dan disiplin anak pak jemput biar soleh disiplin insyaallah 

4 @ral_537 yeuhhh sok nanaon teh ral yeuhhh sok nanaon teh 

5 Kdm ok 🔥🔥 kdm 

6 😍😍😍 (kosong) 

7 #komnasham #kpai mah diam aja ngga usah kerja... komnasham kpai mah diam aja ngga usah kerja 

8 Gubernur yang lain baru ketahuan GAK ADA KERJA... gubernur baru tahu gak kerja nya 

9 Ayo pak..ke kalsel...biar maju indonesia meny... ayo pak ke kalsel biar maju indonesia seluruh 

10 Hebat, semoga anak anak generasi sekarang yg ... hebat moga anak anak generasi sekarang yg pimp 

11 @sarahaaulia2088 abi mah kapungkur baong kitu t... sarahaaulia abi mah kapungkur baong kitu teh 

12 Anakku pak usia 2,5 tahun kayaknya juga perlu ... anak pak usia tahun kayak perlu bina sini 

… … … 

… … … 

32183 Pa, anak saya boleh gk ikut pelatihan di tempat... pa anak gk ikut latih tempat titip anak gak mas 

 

Penelitian ini menghasilkan model klasifikasi sentimen berbasis RoBERTa yang mampu mengidentifikasi opini 

publik terhadap kebijakan militer ke dalam tiga kategori, yaitu positif, netral, dan negatif. Berdasarkan hasil 
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pengujian terhadap 100 data uji, model menunjukkan performa yang sangat baik dengan tingkat akurasi sebesar 

95%. Hal ini mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang tinggi dalam memahami konteks bahasa 

pada komentar publik. 

Tabel 3. Classification Report 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Negative 0.81 1.00 0.89 17 

Neutral 0.96 1.00 0.98 24 

Positive 1.00 0.92 0.96 59 

Accuracy   0.95 100 

Macro Avg 0.92 0.97 0.94 100 

Weighted Avg 0.96 0.95 0.95 100 

 

Secara lebih rinci, hasil evaluasi menunjukkan bahwa kelas negatif memiliki nilai precision sebesar 0,81 dan recall 

sebesar 1,00, yang berarti seluruh data negatif berhasil terdeteksi dengan baik, meskipun masih terdapat beberapa 

prediksi yang kurang tepat dari sisi precision. Kelas netral menunjukkan performa yang sangat optimal dengan 

precision 0,96 dan recall 1,00, menandakan bahwa model sangat konsisten dalam mengenali komentar yang 

bersifat informatif atau tidak berpihak. 

Sementara itu, kelas positif memperoleh precision sebesar 1,00 dan recall sebesar 0,92. Hal ini menunjukkan 

bahwa hampir seluruh prediksi positif yang dihasilkan model adalah benar, namun masih terdapat sebagian kecil 

data positif yang tidak terklasifikasi dengan tepat. Nilai f1-score pada ketiga kelas berada pada rentang tinggi, 

yaitu antara 0,89 hingga 0,98, yang menunjukkan keseimbangan antara precision dan recall. 

Analisis confusion matrix memberikan gambaran lebih lanjut mengenai distribusi kesalahan klasifikasi. Seluruh 

data negatif (17) dan netral (24) berhasil diklasifikasikan dengan benar tanpa kesalahan. Namun, pada kelas positif 

terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, yaitu 4 data positif yang diprediksi sebagai negatif dan 1 data sebagai 

netral. Hal ini menunjukkan bahwa model masih mengalami sedikit kesulitan dalam membedakan beberapa 

komentar positif yang memiliki nuansa mirip dengan sentimen lain. 

 

Gambar 2. Confusion Matrix 

Selain performa model, distribusi dataset juga menjadi faktor penting dalam hasil penelitian ini. Data menunjukkan 

bahwa jumlah komentar positif (15.518) jauh lebih dominan dibandingkan netral (9.064) dan negatif (7.602). 

Ketidakseimbangan ini berpotensi memengaruhi kecenderungan model untuk lebih mudah mengenali kelas 

mayoritas, meskipun dalam penelitian ini model tetap mampu mempertahankan performa yang baik pada semua 

kelas. 
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Gambar 3. Hasil Evaluasi Model Dalam Distribusi Sentimen Pada Komentar 

Dari sisi linguistik, analisis menunjukkan bahwa komentar negatif cenderung menggunakan bahasa yang 

emosional, kritis, dan langsung, sering kali mengandung kata-kata dengan konotasi kuat. Sebaliknya, komentar 

netral lebih bersifat deskriptif dan informatif tanpa menunjukkan sikap yang jelas. Komentar positif didominasi 

oleh ekspresi dukungan, apresiasi, atau persetujuan terhadap kebijakan yang dibahas. 

Temuan ini menunjukkan bahwa model RoBERTa tidak hanya efektif dalam klasifikasi sentimen, tetapi juga 

mampu menangkap nuansa bahasa yang kompleks dalam komentar publik. Kemampuan ini menjadi keunggulan 

utama dibandingkan metode tradisional yang cenderung terbatas dalam memahami konteks. 

 

Gambar 4. Word Cloud 

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menegaskan bahwa pendekatan berbasis transformer, khususnya 

RoBERTa, sangat relevan untuk analisis opini publik dalam konteks kebijakan. Model ini dapat digunakan sebagai 

alat bantu dalam memahami persepsi masyarakat secara lebih sistematis dan berbasis data. 

Namun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan, terutama terkait dengan distribusi data yang tidak 

seimbang dan ukuran data uji yang relatif kecil. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk 

menggunakan dataset yang lebih besar dan seimbang, serta mengeksplorasi teknik penanganan imbalance seperti 

oversampling atau class weighting. 
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Dengan demikian, hasil dan pembahasan ini memberikan gambaran komprehensif mengenai performa model serta 

dinamika linguistik dalam opini publik, yang dapat menjadi dasar bagi pengembangan penelitian lanjutan maupun 

implementasi praktis dalam analisis kebijakan. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model RoBERTa mampu 

memberikan kinerja yang sangat baik dalam melakukan klasifikasi sentimen terhadap komentar publik terkait 

kebijakan militer. Model ini berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar 95%, dengan nilai precision, recall, dan f1-

score yang tinggi pada masing-masing kelas sentimen. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis 

transformer efektif dalam memahami konteks bahasa yang kompleks dalam data teks. Selain itu, hasil analisis 

menunjukkan bahwa distribusi sentimen pada data uji didominasi oleh sentimen positif, diikuti oleh netral dan 

negatif. Meskipun terdapat ketidakseimbangan data, model tetap mampu mengklasifikasikan ketiga kategori 

sentimen dengan baik. Namun, masih ditemukan sedikit kesalahan klasifikasi pada kelas positif yang menunjukkan 

adanya kemiripan konteks dengan kelas lain. Dari sisi linguistik, komentar negatif cenderung mengandung 

ekspresi emosional dan kritik langsung, sementara komentar netral bersifat informatif, dan komentar positif 

menunjukkan dukungan terhadap kebijakan. Hal ini mengindikasikan bahwa model tidak hanya mampu 

mengklasifikasikan sentimen, tetapi juga menangkap karakteristik bahasa yang digunakan oleh masyarakat. 

Dengan demikian, penelitian ini membuktikan bahwa penggunaan model RoBERTa dalam analisis sentimen dapat 

menjadi solusi yang efektif untuk memahami opini publik secara otomatis dan berbasis data. Ke depan, penelitian 

dapat dikembangkan dengan menggunakan dataset yang lebih besar, metode penyeimbangan data, serta eksplorasi 

model lain untuk meningkatkan performa dan generalisasi hasil. 
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