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Abstract. This study conducts sentiment analysis of Indonesian user reviews of the CapCut application using 

IndoBERT and compares two evaluation schemes: a single 80/20 train–test split and stratified 5-fold cross-

validation (k=5). A total of 1,048,575 reviews were collected from the Google Play Store through web scraping 

and labeled into three sentiment classes based on rating: negative (1–2), neutral (3), and positive (4–5). After 

preprocessing—cleaning, case folding, banned-word removal, normalization—and duplicate removal, 517,962 

reviews were retained. IndoBERT Base P1 was fine-tuned using fixed hyperparameters (batch size 32, learning 

rate 2e-5, up to 4 epochs, early stopping patience 2), while undersampling was applied to the training set to 

address class imbalance. Performance was assessed using accuracy, precision, recall, F1-score, and ROC-AUC, 

supported by confusion matrix and ROC-curve visualizations. The single split achieved an accuracy of 0.756, 

whereas cross-validation produced a mean accuracy of 0.740. Across both schemes, the positive class achieved 

the best performance (F1-score 0.850; ROC-AUC 0.918–0.919), while the neutral class remained the most 

challenging (precision 0.198–0.206; F1-score 0.280–0.283). Overall, cross-validation is recommended for 

reporting because it reduces dependence on a single partition and provides a more representative estimate across 

multiple splits. 

 

Keywords: CapCut; Cross-validation; IndoBERT; Sentiment analysis; Transformer. 
 
Abstrak. Penelitian ini melakukan analisis sentimen ulasan berbahasa Indonesia pada aplikasi CapCut 

menggunakan IndoBERT serta membandingkan dua skema evaluasi, yaitu single train–test split (80/20) dan 

stratified 5-fold cross-validation (k=5). Sebanyak 1.048.575 ulasan dikumpulkan dari Google Play Store melalui 

web scraping dan dilabeli menjadi tiga kelas berdasarkan rating: negatif (1–2), netral (3), dan positif (4–5). Setelah 

pra-pemrosesan teks (cleaning, case folding, penghapusan kata terlarang, normalisasi) dan penghapusan duplikasi, 

diperoleh 517.962 ulasan untuk eksperimen. Model IndoBERT Base P1 di-fine-tune dengan parameter tetap 

(batch size 32, learning rate 2e-5, maksimal 4 epoch, dan early stopping patience 2), serta diterapkan 

undersampling pada data latih untuk mengurangi ketidakseimbangan kelas. Evaluasi menggunakan accuracy, 

precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC, serta didukung confusion matrix dan kurva ROC. Hasil menunjukkan 

accuracy pada skema single split sebesar 0,756, sedangkan cross-validation menghasilkan accuracy rata-rata 

0,740. Performa terbaik konsisten pada kelas positif (F1-score 0,850; ROC-AUC 0,918–0,919), sementara kelas 

netral paling menantang (precision 0,198–0,206; F1-score 0,280–0,283). Secara keseluruhan, cross-validation 

direkomendasikan untuk pelaporan karena mengurangi ketergantungan pada satu kali pembagian data dan 

memberikan evaluasi yang lebih representatif melalui beberapa pembagian data.  
 

Kata kunci: Analisis sentimen; CapCut; IndoBERT; Validasi silang; Transformer. 
 

1. LATAR BELAKANG 

Perkembangan pesat Natural Language Processing (NLP) mendorong pemanfaatannya 

di berbagai industri, khususnya untuk klasifikasi teks seperti analisis sentimen guna memahami 

umpan balik pelanggan (Kumar & Renuka, 2023). Analisis sentimen (penambangan opini) 

berfokus pada identifikasi opini, penilaian, sikap, dan emosi terhadap suatu entitas yang 

diekspresikan dalam teks, umumnya dikategorikan menjadi positif, netral, atau negatif (Liu, 

2020). Teknik ini semakin penting karena masifnya data daring yang dimanfaatkan dalam 
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konteks bisnis, politik, maupun media sosial (Srivastava & Lin, 2025). Dalam ekosistem 

aplikasi digital, ulasan pengguna menjadi sumber data utama yang mencerminkan kepuasan 

dan keluhan, sehingga analisisnya krusial untuk mendukung keputusan strategis (Dąbrowski et 

al., 2022). Salah satu objek yang relevan adalah aplikasi CapCut, yang telah diunduh lebih dari 

satu miliar kali di Google Play Store (CapCut Video Editor on Google Play, n.d.), sehingga 

menghasilkan ulasan yang sangat besar, beragam, informal, dan tidak terstruktur. 

Keterbatasan muncul ketika input dibatasi pada tingkat kalimat sehingga pemahaman 

konteks menjadi kurang optimal (Tao & Fang, 2020). Hal ini mendorong pergeseran menuju 

arsitektur Transformer yang terbukti lebih unggul pada berbagai benchmark, misalnya BERT 

dan variannya yang melampaui model klasik seperti SVM, LSTM, dan Naïve Bayes pada 

dataset IMDb (Sudhir & Suresh, 2021).  

IndoBERT adalah sebuah model bahasa deep learning yang merupakan versi Indonesia 

dari BERT, yang cara kerjanya didasarkan pada arsitektur BERT dan dilatih dengan teknik 

transfer learning pada sebuah korpus masif berisi lebih dari 220 juta kata dari sumber-sumber 

berbahasa Indonesia formal, sehingga mampu mempelajari pola-pola bahasa pada tingkat yang 

sangat tinggi dan telah terbukti memberikan hasil yang lebih unggul daripada MalayBERT 

pada pengujian dataset IndoLEM (Asri et al., 2025). 

Meskipun IndoBERT telah terbukti unggul, banyak penelitian masih mengandalkan 

evaluasi berbasis pembagian data latih–uji tunggal yang rentan bias dan kurang 

merepresentasikan kemampuan generalisasi model (Hua et al., 2021). Hal ini menegaskan 

kebutuhan metode evaluasi yang lebih robust, seperti validasi silang (cross-validation), agar 

estimasi kinerja lebih andal dan tidak bias, terutama karena penerapan NLP di dunia nyata 

dapat berdampak pada keputusan sensitif di berbagai domain (Abidin et al., 2025).  

Karena itu, penelitian ini membandingkan evaluasi IndoBERT pada ulasan CapCut 

menggunakan single split dan stratified 5-fold cross-validation, agar hasil kinerja lebih 

representatif dan tidak bergantung pada satu pembagian data. 

 

2. KAJIAN TEORITIS 

NLP adalah bidang Kecerdasan Buatan (AI) yang berfokus pada interaksi antara 

komputer dan bahasa manusia. Bidang ini melibatkan pengembangan algoritma dan model 

statistik yang memungkinkan komputer memahami, menafsirkan, menghasilkan, dan 

memanipulasi bahasa alami dengan cara yang bermakna. NLP mencakup berbagai tugas, 

termasuk penerjemahan mesin, analisis sentimen, dan pengenalan suara, yang bertujuan 

menjembatani kesenjangan antara komunikasi manusia dan pemahaman komputer (Ferrari & 
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Ginde, 2025). Analisis sentimen, atau penambangan opini, merupakan bidang studi yang 

berfokus pada analisis opini, sentimen, penilaian, sikap, dan emosi terhadap entitas seperti 

produk, layanan, organisasi, individu, peristiwa, isu, maupun topik yang diekspresikan dalam 

teks tertulis (Liu, 2020). Melalui pendekatan ini, polaritas sentimen dapat dikenali dalam ulasan 

produk, komentar di media sosial, maupun umpan balik pengguna (Ferdous et al., 2024). Selain 

itu, analisis sentimen membantu menilai opini subjektif dalam skala besar, yang sulit dilakukan 

secara manual, terutama ketika data mencapai ribuan atau bahkan jutaan entri (Suhadi et al., 

2025). 

IndoBERT (Indonesian Encoder Representations from Transformers) merupakan model 

pre-training berbasis arsitektur BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) yang dilatih secara khusus untuk bahasa Indonesia menggunakan korpus besar 

Indo4B. Model ini memanfaatkan struktur transformer yang terdiri dari lapisan-lapisan encoder 

untuk mengubah token input menjadi representasi vektor yang kaya konteks (Apriyadi & 

Styawati, 2025). IndoBERT dikembangkan melalui pendekatan transfer learning dan dilatih 

pada korpus masif berbahasa Indonesia yang mencakup lebih dari 220 juta kata dari sumber-

sumber berbahasa Indonesia formal, sehingga mampu mempelajari pola bahasa pada tingkat 

yang tinggi dan menunjukkan kinerja yang unggul (Asri et al., 2025). Studi oleh Baihaqi dan 

Munandar (Baihaqi & Munandar, 2023) melaporkan bahwa IndoBERT jauh menujukkan 

performa yang baik dalam analisis sentimen. 

Walaupun IndoBERT terbukti unggul, banyak penelitian masih bergantung pada evaluasi 

single train–test split yang rentan bias dan kurang merepresentasikan kemampuan generalisasi 

model (Hua et al., 2021). Sehingga diperlukan metode evaluasi yang lebih robust seperti 

validasi silang (cross-validation) untuk memberikan estimasi kinerja yang andal dan tidak bias, 

untuk benar-benar membuktikan keandalannya (Abidin et al., 2025). 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan tahapan kerja yang terstruktur untuk memastikan seluruh 

proses, mulai dari akuisisi data hingga evaluasi model, berjalan secara konsisten. Alur 

eksperimen penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Alur Eksperimen 

Alur penelitian pada gambar 1 dijelaskan secara detail sebagai berikut : 

Pengumpulan dan Pelabelan Data 

Data dikumpulkan dari ulasan pengguna aplikasi CapCut di Google Play Store 

menggunakan teknik web scraping, sehingga diperoleh sebanyak 1.048.575 ulasan berbahasa 

Indonesia. Pelabelan sentimen dilakukan berdasarkan skor rating, yaitu rating 1–2 

dikategorikan sebagai sentimen negatif, rating 3 sebagai sentimen netral, dan rating 4–5 

sebagai sentimen positif, sesuai dengan pendekatan yang telah divalidasi pada penelitian 

sebelumnnya (Mola et al., 2025). 

Pra-pemrosesan Data 

Data ulasan dipra-pemroses untuk meningkatkan kualitas dan konsistensi teks melalui 

cleaning (menghapus karakter tidak informatif), case folding, penghapusan kata terlarang 

(bannedword), serta normalisasi untuk mengurangi noise dan menyeragamkan variasi kata. 

Setelah itu dilakukan penghapusan data duplikat agar hanya ulasan unik dan valid yang 

digunakan sehingga menghindari bias. Selanjutnya, teks ditokenisasi dan diformat sebagai 

input model. Setelah pra-pemrosesan dan penghapusan duplikasi, jumlah data akhir yang 

digunakan dalam eksperimen adalah 517.962 ulasan. 
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Pembagian Data dan Skenario Eksperimen 

Eksperimen dilakukan menggunakan dua skema evaluasi, yaitu single train–test split 

(80/20) sebagai baseline dan stratified 5-fold cross-validation (k=5). Pada skema train–test 

split, data dibagi satu kali menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Pada skema cross-

validation, data dibagi menjadi lima fold secara stratified; pada setiap iterasi, empat fold 

digunakan sebagai data latih dan satu fold sebagai data uji secara bergantian. Pengacakan 

dikontrol menggunakan random state untuk menjaga reprodusibilitas dan keseimbangan 

distribusi kelas. Proses penyeimbangan kelas melalui undersampling diterapkan hanya pada 

data latih (baik pada baseline maupun pada setiap fold), agar evaluasi pada data uji tetap 

merepresentasikan kondisi sebenarnya. 

Fine-Tuning dan Klasifikasi Menggunakan IndoBERT 

Model yang digunakan adalah IndoBERT Base P1 (indobenchmark/indobert-base-p1). 

Pada setiap skenario eksperimen, model di-fine-tune pada data latih yang telah di-

undersampling dengan parameter tetap (batch size 32, learning rate 2e-5, maksimal 4 epoch, 

dan early stopping patience 2), kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen pada 

data uji baik pada skema 80:20 maupun 5-fold cross-validation. 

Evaluasi dan Visualisasi Hasil 

Performa IndoBERT dievaluasi dengan dua skema: train–test split 80/20 dan stratified 

5-fold cross-validation. Pada split, metrik dihitung sekali dari 20% data uji; sedangkan pada 

cross-validation, pelatihan–pengujian dilakukan di tiap fold lalu metrik dirata-ratakan agar 

lebih representatif. Evaluasi memakai accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC, 

serta divisualisasikan dengan confusion matrix dan kurva ROC. Hasilnya dirangkum dalam 

tabel dan grafik untuk membandingkan baseline IndoBERT (split) dengan IndoBERT (cross-

validation) 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini dijelaskan hasil kinerja model berdasarkan hasil eksperimen. Kinerja 

model menampilkan perbandingan nilai accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-

AUC, serta visualisasi confusion matrix dan kurva ROC. 

Pra-pemrosesan (Preprocessing) 

Tahap pra-pemrosesan meliputi Cleaning, Case Folding, Bannedword, dan 

Normalisasi. Setelah itu dilakukan penghapusan duplikasi sehingga hanya ulasan unik yang 

digunakan. Selanjutnya, teks ditokenisasi dan diformat sebagai input model. Jumlah data 
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akhir yang dipakai dalam eksperimen adalah 517.962 ulasan. Ringkasan jumlah data serta 

contoh perubahan teks pada setiap tahap ditampilkan pada Tabel 1 dan Tabel 2. 

Tabel 1. Ringkasan Dataset 

Tahap Jumlah Ulasan 

Data hasil scraping 1.048.575 

Data akhir setelah pra-pemrosesan dan  hapus duplikat 517.962 

Tabel 2. Hasil Pra-pemrosesan Data 

No. Sebelum Cleaning Case Folding Bannedword Normalisasi 

1 

aplikasi buruk 

masuk keluar 

terus ngedit satu 

ajah gak beres 

beres ðŸ‘Ž 

aplikasi buruk 

masuk keluar 

terus ngedit 

satu ajah gak 

beres beres 

aplikasi buruk 

masuk keluar 

terus ngedit 

satu ajah gak 

beres beres 

aplikasi buruk 

masuk keluar 

terus ngedit 

satu ajah gak 

beres beres 

aplikasi buruk 

masuk keluar 

terus mengedit 

satu saja tidak 

beres beres 

2 ayo lah asu ayo lah asu ayo lah asu ayo lah asu ayo lah anjing 

3 

aplikasi ini 

sangat cocok 

untuk mengedit 

aplikasi ini 

sangat cocok 

untuk 

mengedit 

aplikasi ini 

sangat cocok 

untuk 

mengedit 

aplikasi ini 

sangat cocok 

untuk 

mengedit 

aplikasi ini sangat 

cocok untuk 

mengedit 

Perbandingan Kinerja Antar Skenario 

Perbandingan kinerja model IndoBERT pada dua pendekatan evaluasi yang berbeda 

untuk melihat perbedaan performa model terhadap pembagian data yang digunakan, 

sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Evaluasi IndoBERT pada Skema Single Train-Test Split (80/20) dan Stratified 

5-Fold Cross-Validation 

Model  Accuracy Precision  Recall F1-

Score 

ROC-

AUC 

IndoBERT (base) Negatif 0,756 0,771 0,742 0,756 0,910 

 Netral 0,756 0,206 0,435 0,280 0,773 

 Positif 0,756 0,905 0,801 0,850 0,918 

       

IndoBERT (cross-validation) Negatif 0,740 0,776 0,687 0,729 0,904 

 Netral  0,740 0,198 0,496 0,283 0,773 

 Positif 0,740 0,908 0,798 0,850 0,919 

Berdasarkan Tabel 3, IndoBERT (base) memperoleh accuracy 0,756, sedangkan 

IndoBERT (cross-validation) menghasilkan accuracy rata-rata 0,740. Secara per kelas, 

performa terbaik konsisten pada kelas positif (F1-score 0,850; ROC-AUC 0,918–0,919) yang 

menunjukkan kemampuan model mengenali sentimen positif cukup kuat. Kelas negatif juga 

menunjukkan performa baik, meskipun terjadi penurunan pada skema cross-validation. 

Sebaliknya, kelas netral menjadi yang paling menantang pada kedua skema (precision sekitar 

0,20; F1-score sekitar 0,28), yang mengindikasikan adanya tumpang tindih karakteristik bahasa 

antara netral dengan dua kelas lainnya. Walaupun single split menghasilkan accuracy lebih 
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tinggi, cross-validation lebih direkomendasikan untuk pelaporan karena memberikan evaluasi 

yang lebih representatif melalui beberapa pembagian data. 

Analisis Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis pola klasifikasi dan sumber kesalahan 

model pada tiap kategori sentimen. Pada skenario base, confusion matrix dihitung dari 20% 

subset data uji. Sementara pada skenario cross-validation, confusion matrix dibentuk dari 

penggabungan prediksi data uji di semua fold, sehingga evaluasinya lebih menyeluruh.         

IndoBERT(base) 

 
Gambar 2. Confusion Matrix IndoBERT (base) 

Gambar 2 menunjukkan confusion matrix IndoBERT (base) tanpa cross validation pada 

data uji, di mana model cukup baik mengenali kelas negatif (74,2%) dan terutama positif 

(80,1%), tetapi masih lemah pada kelas netral (43,5%) yang sering tertukar menjadi negatif 

(36,4%) atau positif (20,1%). Secara umum, model lebih mudah membedakan sentimen 

positif–negatif dibanding netral.  

IndoBERT (cross validation) 

 

Gambar 3. Confusion Matrix IndoBERT (cross-validation) 
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Gambar 3, menunjukkan confusion matrix model IndoBERT dengan cross validation. 

menunjukkan model paling baik mengenali kelas positif (79,8%) dan cukup baik pada kelas 

negatif (68,7%), sedangkan kelas netral masih paling sulit (49,6%) karena sering tertukar 

menjadi negatif (30,2%) atau positif (20,2%). Secara umum, model lebih mudah membedakan 

sentimen positif–negatif dibanding netral. 

Analisis ROC Curve 

IndoBERT (base) 

Gambar 4, menampilkan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) dari model 

IndoBERT tanpa cross validation yang menggambarkan hubungan antara True Positive Rate 

dan False Positive Rate pada berbagai nilai ambang klasifikasi. 

 
Gambar 4. ROC Curve IndoBERT(base) 

Berdasarkan Gambar 4 menunjukkan bahwa IndoBERT memiliki kemampuan 

diskriminatif yang baik dalam memisahkan kelas sentimen pada data pengujian, sehingga 

evaluasi tidak hanya bergantung pada akurasi tetapi juga pada kualitas pemisahan kelas di 

berbagai ambang keputusan. 

IndoBERT (cross validation) 

Gambar 5, menampilkan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) dari model 

IndoBERT dengan cross validation yang menggambarkan hubungan antara True Positive Rate 

dan False Positive Rate pada berbagai nilai ambang klasifikasi. 
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Gambar 5. ROC Curve IndoBERT(cross-validation) 

Pada Gambar 5 menunjukkan bahwa model memiliki performa yang lebih kuat dalam 

membedakan sentimen positif dan negatif, sedangkan kemampuan pemisahan untuk kelas 

netral cenderung lebih rendah dibanding dua kelas lainnya.  

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini membandingkan kinerja IndoBERT Base P1 pada dua skema evaluasi, 

yaitu single train–test split (80/20) dan stratified 5-fold cross-validation (k=5), dengan alur 

kerja mencakup pengumpulan ulasan CapCut, pelabelan berbasis rating, pra-pemrosesan, 

tokenisasi, hingga fine-tuning. Hasil menunjukkan skema single split menghasilkan accuracy 

total 0,756, sedangkan cross-validation menghasilkan accuracy rata-rata 0,740. Walaupun 

pengujian tunggal memberikan nilai lebih tinggi, cross-validation dinilai lebih representatif 

karena menghasilkan estimasi performa yang lebih representatif dan tidak bergantung pada 

satu kali pembagian data. Ditinjau per kelas, performa terbaik konsisten pada kelas positif (F1-

score 0,850; ROC-AUC 0,918–0,919) dan cukup baik pada kelas negatif, sementara kelas 

netral masih paling menantang, tercermin dari precision sekitar 0,198–0,206 dan F1-score 

sekitar 0,280–0,283 sehingga sering tumpang tindih dengan dua kelas lainnya. Keterbatasan 

penelitian ini meliputi pelabelan berbasis rating yang berpotensi menimbulkan noise label, 

penggunaan undersampling yang dapat mengurangi variasi informasi pada data latih, serta 

cakupan data yang terbatas pada ulasan CapCut di Google Play Store sehingga generalisasi 

lintas platform maupun lintas periode belum teruji. Ke depan, disarankan meningkatkan 

kualitas label melalui validasi manual atau semiautomatis, mengeksplor penanganan 

ketidakseimbangan kelas selain undersampling (misalnya class-weight atau augmentasi data), 
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memfokuskan perbaikan pada kelas netral, serta membandingkan dengan model Transformer 

lain dan memperluas sumber data agar temuan lebih general dan robust. 
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