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INTISARI

Kemenangan PSS Sleman pada kompetisi Liga 2 Pegadaian memicu respons masif dari
para pendukung dan pencinta sepak bola di media sosial, khususnya Instagram.
Komentar-komentar tersebut merefleksikan berbagai opini, emosi, dan sentimen publik
yang penting untuk dianalisis sebagai bahan evaluasi manajemen klub maupun persepsi
masyarakat. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis sentimen terhadap
komentar Instagram mengenai kemenangan PSS Sleman dengan menerapkan algoritma
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT). Metode BERT
dipilih karena kemampuannya yang unggul dalam memahami konteks dan semantik
kalimat secara dua arah (bidirectional). Data penelitian berupa komentar publik di akun
Instagram resmi PSS Sleman yang dikumpulkan melalui teknik scrapping. Datatersebut
melewati tahap preprocessing sebelum diklasifikasikan ke dalam kategori sentimen
positif dan negatif. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model BERT mampu
mengklasifikasikan sentimen dengan performa yang sangat baik, menghasilkan akurasi
sebesar 92%, precision 91%, dan recall 93%. Analisis ini membuktikan bahwa
algoritma BERT sangat efektif dalam menangani karakteristik teks media sosial yang
informal dan kontekstual, sekaligus memberikan gambaran dominasi sentimen positif

dari suporter atas kemenangan PSS Sleman.

Kata kunci: Analisis Sentimen, PSS Sleman, Liga 2 Pegadaian, Instagram, BERT.

XVi



ABSTRACT

PSS Sleman's victory in the Pegadaian League 2 competition sparked a massive
response from supporters and football fans on social media, particularly Instagram.
These comments reflect various opinions, emotions, and public sentiments that are
important to analyze as material for evaluating club management and public
perception. This study aims to conduct sentiment analysis on Instagram comments
regarding PSS Sleman's victory by applying the BiDirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) algorithm. The BERT method was chosen because of its
superior ability to understand the context and semantics of sentences in two directions
(bidirectional). The research data consisted of public comments on PSS Sleman's
official Instagram account collected through a scraping technique. The data underwent
a preprocessing stage before being classified into positive and negative sentiment
categories. The results showed that the BERT model was able to classify sentiment with
excellent performance, achieving 92% accuracy, 91% precision, and 93% recall. This
analysis proves that the BERT algorithm is very effective in handling the informal and

contextual characteristics of social media text, while also providing an overview of the

dominance of positive sentiment from supporters regarding PSS Sleman's victory.

Keyword: Sentiment Analysis, PSS Sleman, Pegadaian League 2, Instagram, BERT.
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