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INTISARI

Dalam era digital, media sosial seperti Twitter sering digunakan untuk
menyampaikan opini publik yang kaya akan informasi sentimen. Namun, analisis
sentimen dari data Twitter menghadapi tantangan terkait volume data yang besar,
keberagaman gaya bahasa, serta ketidakseimbangan kelas sentimen. Penelitian ini
bertujuan untuk menguji dan membandingkan performa lima model berbasis deep
learning, yaitu BERT, DistilBERT, RoBERTa, ALBERT, dan XLNet, dalam
analisis sentimen data Twitter.

Metode yang digunakan melibatkan pengumpulan data Twitter melalui
scraping menggunakan tool Tweet Harvest. Data kemudian melalui beberapa
tahapan seperti pembersihan, labeling dengan VADER, serta splitting ke dalam
format Hugging Face. Model dilatih menggunakan algoritma transformer dengan
parameter yang seragam untuk memastikan validitas perbandingan. Evaluasi
dilakukan berdasarkan metrik akurasi, precision, recall, F1-score, serta area under
ROC curve (ROC AUC). Hasil evaluasi juga dianalisis melalui confusion matrix.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ALBERT memiliki performa
terbaik dengan akurasi sebesar 90.59% dan nilai ROC AUC lebih tinggi di antara
model lainnya. Hasil ini menunjukkan bahwa model lightweight seperti ALBERT
mampu mengungguli model lain meskipun menggunakan arsitektur yang lebih
sederhana. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam memilih model optimal
untuk analisis sentimen Twitter, yang dapat dimanfaatkan oleh peneliti di bidang
NLP, perusahaan analitik data, dan pengembang aplikasi. Penelitian lanjutan dapat
mengeksplorasi performa model dengan data dari berbagai domain atau
menambahkan teknik augmentasi data untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas.

Kata kunci: Analisis Sentimen, Twitter, NLP, Deep Learning, ALBERT.
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ABSTRACT

In the digital era, social media platforms like Twitter are widely used to
express public opinions, rich in sentiment information. However, sentiment analysis
of Twitter data faces challenges such as large data volumes, diverse language
styles, and class imbalance. This study aims to evaluate and compare the
performance of five deep learning-based models BERT, DistilBERT, RoBERTa,
ALBERT, and XLNet in analyzing sentiment from Twitter data.

The methodology involved collecting Twitter data through scraping using
the Tweet Harvest tool. The data underwent several preprocessing stages, including
cleaning, sentiment labeling with VADER, and splitting into Hugging Face-
compatible formats. The models were trained using transformer-based algorithms
with standardized parameters to ensure valid comparisons. Evaluation metrics
included accuracy, precision, recall, Fl-score, and area under the ROC curve
(ROC AUC). The results were further analyzed using confusion matrices.

The findings reveal that the ALBERT model achieved the best performance,
with an accuracy of 90.59% and the highest ROC AUC among all models. This
indicates that lightweight models like ALBERT can outperform others despite
having simpler architectures. This study provides contributions to identifying
optimal models for Twitter sentiment analysis, benefiting NLP researchers, data
analytics companies, and application developers. Future research can explore
model performance across different domains or incorporate data augmentation
techniques to address class imbalances.

Keyword: Sentiment Analysis, Twitter, NLP, Deep Learning, ALBERT.
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