Jurnal Teknik Informatika (JUTIF) Vol. 6, No. 5, October 2025, Page. 3430-3444
P-ISSN: 2723-3863 https://jutif.if.unsoed.ac.id
E-ISSN: 2723-3871 DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2025.6.5.4897

Hyperparameter Optimization Of IndoBERT Using Grid Search, Random
Search, And Bayesian Optimization In Sentiment Analysis Of E-
Government Application Reviews

Angga Iskoko™, Imam Tahyudin?, Purwadi’

1.23Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Amikom Purwokerto, Indonesia

Email: 'anggaiskoko84(@gmail.com
Received : Jun 17, 2025; Revised : Jul 3, 2025; Accepted : Jul 3, 2025; Published : Oct 16, 2025

Abstract

User reviews on Google Play Store reflect satisfaction and expectations regarding digital services, including E-
Government applications. This study aims to optimize IndoBERT performance in sentiment classification through
fine-tuning and hyperparameter exploration using three methods: Grid Search, Random Search, and Bayesian
Optimization. Experiments were conducted on Sinaga Mobile app reviews, evaluated using accuracy, precision,
recall, Fl-score, learning curve, and confusion matrix. The results show that Grid Search with a learning rate of Se-
5 and a batch size of 16 provides the best results, with an accuracy of 90.55%, precision of 91.16%, recall of 90.55%,
and F1-score of 89.75%. The learning curve indicates stable training without overfitting. This study provides practical
contributions as a guide for improving IndoBERT in Indonesian sentiment analysis and as a foundation for
developing NLP-based review monitoring systems to enhance public digital services.
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1. PENDAHULUAN

Dalam era transformasi digital, aplikasi berbasis E-Government menjadi salah satu sarana penting
untuk mendukung penyelenggaraan pelayanan publik yang lebih efisien, transparan, dan akuntabel [1].
Pemerintah dituntut untuk terus menghadirkan layanan digital yang mudah diakses, responsif, serta
sesuai dengan kebutuhan masyarakat . Salah satu indikator untuk menilai keberhasilan aplikasi tersebut
adalah melalui ulasan pengguna (app review) yang dapat diakses secara terbuka di platform distribusi
aplikasi, seperti Google Play Store [2]. Informasi yang terkandung dalam ulasan pengguna
mencerminkan kepuasan, keluhan, saran, dan ekspektasi masyarakat terhadap performa dan kualitas
layanan digital pemerintah [3]. Oleh karena itu, analisis sentimen terhadap ulasan pengguna memegang
peranan vital untuk menghasilkan wawasan mendalam yang dapat dijadikan dasar evaluasi dan
perbaikan berkelanjutan. Melalui hasil analisis sentimen yang akurat, pengembang aplikasi dan pihak
pengambil kebijakan dapat merumuskan strategi pengembangan fitur maupun kebijakan pelayanan
publik yang lebih tepat sasaran dan berorientasi pada kebutuhan pengguna.

Dalam konteks pemrosesan bahasa alami (Natural Language Processing / NLP) di Indonesia,
IndoBERT sebuah model Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) yang
dikembangkan khusus untuk bahasa Indonesia menjadi salah satu model berbasis deep learning yang
populer digunakan untuk berbagai tugas NLP, termasuk klasifikasi teks dan analisis sentimen. Model
ini memiliki keunggulan dalam memahami konteks kata dan hubungan antar frasa dalam satu kalimat
berbahasa Indonesia [4]. Namun demikian, penerapan IndoBERT secara langsung tanpa penyesuaian
parameter (fine-tuning) yang optimal sering kali belum menghasilkan performa klasifikasi sentimen
yang maksimal, terutama pada data domain spesifik seperti ulasan aplikasi E-Government [5]. Oleh
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karena itu, diperlukan strategi optimasi hyperparameter yang terencana dan berbasis metode komputasi
yang sistematis agar model dapat mencapai performa terbaiknya pada data target. Beberapa penelitian
terdahulu menunjukkan bahwa pemilihan hyperparameter yang tepat dapat berpengaruh signifikan
terhadap akurasi, kecepatan konvergensi, dan generalisasi model [6].

Meskipun IndoBERT telah banyak diadopsi dalam penelitian NLP di Indonesia, eksplorasi
mendalam mengenai penerapan berbagai metode optimasi hyperparameter IndoBERT secara sistematis
pada domain ulasan Google Play Store, khususnya aplikasi E-Government, masih jarang dijumpai.
Misalnya, penelitian oleh Simanjuntak et al. (2024) hanya menerapkan hyperparameter tuning sederhana
pada tugas deteksi berita palsu tanpa perbandingan metode optimasi yang sistematis. Sementara itu,
Nugroho et al. (2020) melakukan fine-tuning BERT untuk analisis sentimen pada ulasan aplikasi, namun
tidak membahas eksplorasi hyperparameter secara menyeluruh. Kedua penelitian tersebut belum
mengevaluasi efektivitas berbagai pendekatan seperti Grid Search, Random Search, dan Bayesian
Optimization dalam konteks aplikasi digital publik. Berdasarkan latar belakang dan permasalahan
tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas beberapa metode hyperparameter
tuning, yaitu Grid Search, Random Search, dan Bayesian Optimization, dalam proses fine-tuning
IndoBERT untuk tugas analisis sentimen ulasan aplikasi £-Government di Google Play Store [9].

Novelty dari penelitian ini terletak pada eksplorasi dan perbandingan sistematis tiga pendekatan
hyperparameter tuning yaitu grid Search, Random Search, dan Bayesian Optimization dalam konteks
fine-tuning IndoBERT untuk analisis sentimen ulasan aplikasi E-Government di Google Play Store yang
hingga saat ini belum banyak dibahas secra mendalam pada penelitian sebelumnya. Penelitian ini
mengisi celah ilmiah dengan menghadirkan evaluasi komprehensif terhadap efektivitas metode optimasi
tersebut pada data domain spesifik [8], sekaligus memberikan panduan praktis bagi pengembangan NLP
berbahasa indonesia yang lebih adaptif dan presisi. Selain itu, penelitian ini juga diharapkan dapat
mendukung upaya pemerintah dalam meningkatkan kualitas layanan publik digital yang berorientasi
pada kepuasan dan kebutuhan masyarakat
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Gambar 1. Metode Penelitian

Metode Penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. Tahapan penelitian dimulai dengan
pengumpulan dataset ulasan aplikasi sinaga mobile melalui scraping di Google Play Store pemrosesan
data, kemudian dilanjutkan dengan tahap pre-processing, setelah itu data dibagi menjadi tiga bagian data
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latih (training) 60%, data validasi 20%, dan data testing 20%. Model IndoBERT kemudian diterapkan
melalui pre-trained IndoBERT dan fine-tuning. Selanjutnya untuk mendapatkan model terbaik
dilakukan konfigurasi hyperparameter dengan berbagai metode seperti grid search, random search dan
bayesian optimization. Terakhir model tersebut dievaluasi menggunakan metrik klasifikasi untuk
menilai akurasi dan konsistensi prediksi sentimen oleh /ndoBERT

2.1. Dataset

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah ulasan pengguna dari aplikasi Sinaga Mobile,
sebuah sistem informasi pelayanan kepegawaian digital yang dapat diunduh dari Google Play Store [10],
dari periode waktu 6 Maret 2024 hingga 1 April 2025 sebanyak 1003 ulasan dengan metode scraping
menggunakan pustaka pemrograman phyton bernama Google-Play-Scraper. Sebelum digunakan dalam
proses pelatihan model, data melalui tahap pre-processing yang mencakup beberapa langkah, yaitu
cleaning atau casefolding untuk mengubah huruf menjadi format seragam, normalisasi untuk
menyamakan kata-kata tidak baku, tokenizing untuk memecah kalimat menjadi token, stopword removal
untuk menghapus kata-kata umum yang tidak relevan, serta stemming untuk mengembalikan kata ke
bentuk dasar [12]. Dalam penelitian ini, dataset diberi label menjadi dua kelas sentiment positive dan
negative diambil dari 1003 ulasan aplikasi, pelabelan data dilakukan dengan metode Lexicon Based yang
menggunakan /nSet Lexicon, metode ini menghasilkan model klasifikasi. Dengan menggunakan kamus
lexicon referensi yang didapat dari https://github.com/fajri91/InSet. Tabel 1. Menunjukkan hasil dari
pelabelan data

Tabel 1. Hasil Pelabelan Data

Teks Compound Polarity

sering bug henti sendiri padahal android ram mohon baik -13 negative
sangat rugi konsumen

bug kadang nutup sendiri gagal absen mirip versi belum -12 negative

lebih cepat merespon 4 positive

sinaga dihp baru buka 2 positive

Hasil klasifikasi ditampilkan dalam bentuk distribusi sentimen, seperti yang terlihat pada Gambar
2, di mana mayoritas komentar dikategorikan sebagai negatif 768 ulasan, sedangkan komentar positif
lebih sedikit 235 ulasan.

Distribusi Sentiment Polarity
768

Jumlah Data

negative positive
Sentiment Polarity

Gambar 2. Visualisasi Hasil Pelabelan
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Dataset kemudian dibagi menjadi tiga bagian dengan proporsi 60% untuk data pelatihan
(training), 20% untuk data validasi (validation), dan 20% untuk data pengujian (testing) [11]. Tabel 2
menunjukkan hasil split data.

Tabel 2 . Hasil Split Data

Train 601
Test 201
Validation 201

2.2. Model

Dalam penelitian ini model yang digunakan adalah IndoBERT, yaitu model Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) yang dirancang dan dilatih khusus untuk
menangani teks berbahasa Indonesia [13]. IndoBERT memiliki keunggulan dalam memahami konteks
kata, frasa, dan struktur kalimat dalam bahasa Indonesia secara lebih mendalam dibandingkan model
BERT multibahasa [14]. Model pra-latih ini diunduh dari repositori Hugging Face yang sudah
menyediakan Tansformers Library yang berisi ribuan model pra-latih (pretrained models) seperti BERT,
GPT, RoBERTA, T5, IndoBERT dan lainnya. Pada penelitian ini model pra-latih yang digunakan adalah
"indobenchmark/indobert-base-p1", yang telah melalui pelatihan awal menggunakan korpus teks
Indonesia berskala besar. Kemudian, model dasar IndoBERT akan di-fine-tune lebih lanjut
menggunakan dataset ulasan pengguna aplikasi Sinaga Mobile agar mampu melakukan klasifikasi
sentimen secara lebih akurat pada domain ulasan aplikasi E-Government [15]. Dengan proses fine-
tuning yang tepat, diharapkan I/ndoBERT dapat menyesuaikan bobot internalnya sesuai dengan
karakteristik data target, sehingga menghasilkan prediksi sentimen yang lebih relevan dan handal

2.3. Fine Tuning IndoBERT

Proses fine-tuning dilakukan dengan menerapkan pengaturan parameter dasar yang bertujuan
untuk menyesuaikan bobot model pra-latih IndoBERT agar lebih optimal dalam memahami pola dan
karakteristik data ulasan aplikasi Sinaga Mobile [16]. Tahap ini merupakan langkah penting untuk
meningkatkan akurasi model pada tugas klasifikasi sentimen yang spesifik, dengan tetap menjaga
efisiensi komputasi [17]. Adapun nilai hyperparameter yang digunakan pada tahap fine-tuning awal
ditetapkan berdasarkan rekomendasi praktik terbaik dalam pelatihan model BERT, sekaligus
disesuaikan dengan kapasitas perangkat keras yang digunakan [18]. Nilai-nilai hyperparameter tersebut
disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Nilai Parameter Fine-tuning

Hyperparameter Nilai
Learning Rate 2e-5
Batch Size 16
Epoch 10

2.4. Hyperparameter Tuning

Untuk mengoptimalkan performa /ndoBERT, penelitian ini menggunakan tiga metode tuning
hyperparameter, yaitu Grid Search, Random Search, dan Bayesian Optimization. Grid Search
mengeksplorasi seluruh kombinasi parameter secara sistematis untuk menemukan konfigurasi terbaik
[19]. Random Search memilih kombinasi secara acak, sehingga lebih efisien secara komputasi, terutama
pada ruang parameter yang luas [20]. Sementara itu, Bayesian Optimization menggunakan pendekatan
probabilistik dengan memanfaatkan hasil evaluasi sebelumnya, sehingga pencarian dilakukan secara
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adaptif dan lebih hemat sumber daya [21]. Ketiga metode ini digunakan untuk membandingkan
efektivitas strategi tuning dalam meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen IndoBERT. Adapun rentang
nilai hyperparameter yang diuji disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4. Nilai Parameter Hyperparameter Tuning

Hyperparameter Nilai
Learning Rate 2e-5, 3e-5, 5e-5
Batch Size 16, 32
Epoch 10

2.5. Evaluasi

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan beberapa metrik klasifikasi untuk menilai
akurasi dan konsistensi prediksi sentimen oleh IndoBERT. Metrik yang digunakan meliputi Accuracy
(tingkat ketepatan keseluruhan), Precision (proporsi prediksi positif yang benar), Recall (kemampuan
mendeteksi data positif), dan F'/-Score (rata-rata harmonis precision dan recall), terutama penting untuk
dataset dengan distribusi kelas tidak seimbang [22]. Nilai Accuracy didapatkan menggunakan
persamaan (1), Nilai Precision didapatkan menggunakan persamaan (2), Nilai Recall didapatkan
menggunakan persamaan (3), dan Nilai F'/-Score didapatkan menggunakan persamaan (4).

TP+TN

Accuracy = oy rrrrn (1
Precision = — (2
TP+FP
Recall = —= 3)
TP+FN

Precision XRecall
F1l—score = 2 X ———MMM—

“)

Precision+Recall

Selain itu, Learning Curve digunakan untuk memantau proses pembelajaran dan mendeteksi
overfitting atau underfitting, sedangkan Confusion Matrix memberikan gambaran detail distribusi
prediksi benar dan salah pada tiap kelas. Evaluasi dilakukan pada data validasi dan pengujian untuk
mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data baru [23].

3. HASIL

3.1. Hasil Fine Tuning IndoBERT

Hasil evaluasi pada Gambar 3, menunjukkan performa terbaik model IndoBERT setelah
dilakukan proses fine-tuning dengan pengaturan parameter dasar. Model berhasil mencapai nilai
accuracy sebesar 0.8955, yang berarti sekitar 89,55% data uji berhasil diprediksi dengan tepat. Nilai
precision sebesar 0.8945 menunjukkan bahwa mayoritas prediksi positif yang dibuat oleh model adalah
benar, sementara nilai recall sebesar 0.8955 mengindikasikan kemampuan model untuk
mengidentifikasi data positif dengan tingkat keberhasilan yang tinggi. Sementara itu, nilai F1-Score
sebesar 0.8893 menunjukkan keseimbangan yang baik antara precision dan recall, menunjukkan bahwa
model memiliki kinerja yang stabil meskipun kemungkinan terdapat distribusi kelas yang tidak
seimbang pada dataset. Secara keseluruhan, hasil ini membuktikan bahwa fine-tuning /ndoBERT dengan
pengaturan parameter dasar sudah mampu menghasilkan performa klasifikasi sentimen yang cukup baik
dan dapat dijadikan sebagai titik acuan untuk tahap optimasi hyperparameter selanjutnya. Pada Gambar
3 adalah hasil model terbaik Fine Tuning /ndoBERT.
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Fimal Test Accuracy: @.85955
Final Test Precision: 8.3%945
Final Test Recall: ©.8955
Final Test F1 Score: @.3393

Gambar 3. Hasil Terbaik Fine-Tuning IndoBERT

Selain nilai metrik evaluasi, performa model IndoBERT yang telah di-fine-tune juga dapat
diamati melalui grafik learning curve pada Gambar 4. Grafik tersebut memperlihatkan pola perubahan
loss pada data pelatihan (training loss) dan data validasi (validation loss) selama 10 epoch pelatihan.
Terlihat bahwa nilai training loss mengalami penurunan yang konsisten dari epoch pertama hingga
epoch terakhir, yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan mempelajari pola data dengan
baik pada tahap pelatihan. Sementara itu, validation loss tampak fluktuatif dengan beberapa kenaikan
pada epoch tertentu, meskipun secara umum tetap berada pada rentang stabil di sekitar 0.4 hingga 0.6.
Pola ini mengindikasikan bahwa model masih menjaga kemampuan generalisasi meskipun terdapat
variasi pada data validasi. Secara keseluruhan, pola /earning curve ini mendukung hasil evaluasi
sebelumnya, di mana nilai accuracy, precision, recall, dan F'1-Score yang tinggi memperlihatkan bahwa
model IndoBERT yang di-fine-tune telah bekerja secara optimal tanpa indikasi overfitting yang
signifikan. Dengan demikian, model ini layak dijadikan baseline untuk tahap optimasi hyperparameter
lebih lanjut.

Learning Curve (Loss vs. Epoch)

—&— Training Loss
0.6 1 Validation Loss

0.24

0.04 o ——

2 4 6 B 10
Epoch

Gambar 4. Learning Curve Fine Tuning IndoBERT

Untuk melengkapi evaluasi performa model IndoBERT yang telah di-fine-fune, analisis lebih
mendetail dilakukan melalui penyajian confusion matrix pada data pengujian. Gambaran distribusi
prediksi model pada masing-masing kelas sentimen diberikan oleh Confusion Matrix, baik yang
terklasifikasi dengan benar maupun yang salah klasifikasi. Berdasarkan confusion matrix pada Gambar
5, terlihat bahwa model mampu mengklasifikasikan ulasan dengan sentimen negatif secara sangat
akurat, dengan 150 prediksi benar dan hanya 4 kesalahan prediksi sebagai positif. Sementara itu, untuk
kelas sentimen positif, model memprediksi 30 sampel dengan benar dan terdapat 17 sampel yang salah
terklasifikasi sebagai negatif. Hasil ini menunjukkan kemampuan deteksi model yang tinggi pada kelas
negatif, namun masih perlu perbaikan pada prediksi kelas positif agar distribusi klasifikasi dapat lebih
seimbang. Secara keseluruhan, confusion matrix ini mendukung interpretasi metrik evaluasi
sebelumnya, di mana performa model IndoBERT hasil fine-tuning sudah memadai tetapi masih dapat
dioptimalkan melalui tahap Tuning Hyperparameter.
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Confusion Matrix on Test Set

negative

True Lakel

17 E)

positive

negative positive
Predicted Label

Gambar 5. Hasil Confusion Matrix Fine Tuning IndoBERT

3.2. Hasil Hyperparameter Tuning Grid Search

Setelah memperoleh baseline performa dari tahap fine-tuning awal, penelitian ini melanjutkan
optimasi model dengan menerapkan metode hyperparameter tuning Grid Search. Grid Search digunakan
untuk mengeksplorasi secara sistematis berbagai kombinasi hyperparameter guna menemukan
konfigurasi terbaik yang dapat meningkatkan performa klasifikasi sentimen IndoBERT. Berdasarkan
hasil tuning yang ditunjukkan pada Gambar 4, kombinasi hyperparameter terbaik yang diperoleh melalui
Grid Search adalah learning rate sebesar 5e-05 dan batch size sebesar 16, dengan weight decay tetap
0.0. Dengan konfigurasi ini, model berhasil mencapai Test Accuracy sebesar 0.9055, Test Precision
sebesar 0.9116, Test Recall sebesar 0.9055, dan Test F1-Score sebesar 0.8975. Peningkatan nilai metrik
ini menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter melalui Grid Search mampu memberikan kontribusi
positif terhadap peningkatan akurasi dan keseimbangan kinerja model dibandingkan pengaturan
parameter default pada tahap fine-tuning awal.

=== Best Model Result ===
Learning Rate: Se-@5
Weight Decay : 9.8

Batch size H L

Test ACCcuracy: @.9@85%
Test Precision: @8.9116
Test Recall: @.9855

Test Fl-score: @.897%

Gambar 6. Hasil Terbaik Grid Search

Sebagai pelengkap informasi performa model terbaik yang dihasilkan oleh Grid Search, Gambar
7, menampilkan learning curve yang merepresentasikan pola perubahan nilai /oss pada data pelatihan
(training loss) dan data validasi (validation loss) selama proses pelatihan berlangsung. Terlihat bahwa
training loss mengalami penurunan tajam dan konsisten pada setiap epoch, yang menandakan model
semakin mampu mempelajari pola data pelatihan dengan baik. Sementara itu, validation loss tampak
relatif stabil meskipun terdapat fluktuasi pada beberapa epoch, dengan tren umum yang tetap terjaga di
rentang 0.3 hingga 0.6. Pola ini menunjukkan bahwa model hasil Grid Search dapat menjaga
keseimbangan antara pembelajaran pada data pelatihan dan kemampuan generalisasi pada data validasi.
Hal ini selaras dengan peningkatan nilai metrik evaluasi sebelumnya, yang membuktikan bahwa
optimasi hyperparameter melalui Grid Search berhasil menghasilkan model dengan performa yang lebih
baik dan risiko overfitting yang rendah. Pada gambar 7 adalah tampilan learning curve Grid Search.
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—e— Training Loss
0.6 validation Loss

1 2 3 4 s 6 7 8
Epoch

Gambar 7. Learning Curve Grid Search

Sebagai bagian dari evaluasi hasil optimasi hyperparameter menggunakan Grid Search, Gambar
8, menyajikan confusion matrix yang menggambarkan distribusi prediksi model pada data pengujian
untuk masing-masing kelas sentimen. Berdasarkan confusion matrix tersebut, dapat dilihat bahwa model
hasil Grid Search memiliki kemampuan prediksi yang sangat baik pada kelas sentimen negatif, dengan
total 151 prediksi benar dan hanya 3 sampel yang salah diklasifikasikan sebagai positif. Sementara itu,
pada kelas sentimen positif, model berhasil mengklasifikasikan 30 sampel dengan benar, meskipun
masih terdapat 17 sampel positif yang salah terprediksi sebagai negatif. Jika dibandingkan dengan
confusion matrix pada tahap fine-tuning awal, hasil ini menunjukkan adanya perbaikan pada prediksi
kelas negatif dengan penurunan jumlah kesalahan prediksi. Secara keseluruhan, confusion matrix ini
mendukung peningkatan nilai metrik evaluasi yang telah dicapai, serta memperlihatkan bahwa Grid
Search efektif dalam memperbaiki akurasi dan keseimbangan klasifikasi antar kelas.

Negative

True label

Positive 17 30

T -
Megative Positive
Predicted label

Gambar 8. Confusion Matrix Grid Search

3.3. Hasil Random Search

Setelah melakukan pencarian hyperparameter secara sistematis dengan Grid Search, penelitian
ini juga menerapkan metode Random Search sebagai alternatif pendekatan optimasi. Random Search
bekerja dengan cara melakukan sampling acak dari ruang hyperparameter yang telah ditetapkan,
sehingga memungkinkan ditemukannya kombinasi parameter yang optimal dengan biaya komputasi
yang lebih efisien, terutama pada ruang parameter yang luas. Berdasarkan hasil Random Search yang
ditunjukkan pada Gambar 9, diperoleh konfigurasi hyperparameter terbaik dengan learning rate sebesar
3e-05, batch size sebesar 16, dan weight decay sebesar 0.0001. Dengan konfigurasi ini, model /ndoBERT
berhasil mencapai Test Accuracy sebesar 0.9005, Test Precision sebesar 0.8983, Test Recall sebesar
0.9005, dan Test F'1-Score sebesar 0.8961. Hasil ini menunjukkan bahwa Random Search juga efektif
dalam meningkatkan kinerja klasifikasi sentimen, meskipun nilai metriknya sedikit lebih rendah
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dibandingkan dengan hasil terbaik yang diperoleh melalui Grid Search. Secara keseluruhan, Random
Search memberikan alternatif solusi optimasi yang cepat dengan hasil yang kompetitif.

Trial i
Learning Rate: 3e-85
Batch Size ;1

Weight Decay : 8.8881
Test Accuracy: 8.9¢es
Test Precision: @.8983
Test Recall : B.988%S
Test Fl-score: 8.8961

Gambar 9. Hasil Terbaik Random Search

Gambar 10, menunjukkan grafik Learning Curve terbaik yang diperoleh dari hasil proses Random
Search dalam optimasi hyperparameter pada model yang digunakan. Berdasarkan hasil pencarian,
kombinasi hyperparameter yang memberikan performa terbaik adalah Learning Rate sebesar 3e-05 dan
Batch Size sebanyak 16. Pada konfigurasi ini, terlihat bahwa Training Loss mengalami penurunan tajam
dan konsisten hingga mendekati nol, yang menandakan bahwa model mampu belajar dengan sangat baik
terhadap data pelatihan. Namun, Validation Loss justru menunjukkan tren peningkatan setelah beberapa
epoch awal, yang mengindikasikan adanya gejala overfitting. Meski demikian, grafik ini tetap menjadi
acuan penting dalam mengevaluasi performa model serta menentukan langkah selanjutnya untuk
perbaikan, seperti regularisasi atau early stopping.

—&— Training Loss
Validation Loss

0.41

0.3 1

Loss

0.2 1

0.1

0.0 1

T T T T T T T v
1 2 3 4 5 6 7 8
Epoch

Gambar 10. Learning Curve Random Search

Gambar 11, menunjukkan Confusion Matrix dari hasil evaluasi model terbaik yang diperoleh
melalui pendekatan Random Search dalam proses tuning hyperparameter. Pada hasil ini, model mampu
mengklasifikasikan komentar dengan performa yang cukup baik. Tercatat sebanyak 149 data berlabel
Negative berhasil diprediksi dengan benar (7rue Negative), sedangkan 32 data Positive juga
diklasifikasikan secara tepat (7True Positive). Meski demikian, masih terdapat 5 data negatif yang salah
diklasifikasikan sebagai positif (False Positive) dan 15 data positif yang salah diklasifikasikan sebagai
negatif (False Negative). Matriks ini mencerminkan bahwa model hasil Random Search memiliki
kecenderungan yang kuat dalam mengenali kelas negatif, namun masih memiliki keterbatasan dalam
mengenali kelas positif secara optimal.
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Gambar 11. Confusion Matrix Random Search
3.4. Hasil Bayesian Optimization

Berdasarkan hasil Bayesian Optimization, diperoleh kombinasi hyperparameter yang
menghasilkan performa optimal dengan nilai Test Accuracy sebesar 0.8905, Test Precision sebesar
0.8896, Test Recall sebesar 0.8905, dan Test F1-Score sebesar 0.8833. Meskipun nilai-nilai metrik ini
sedikit lebih rendah dibandingkan hasil dari Grid Search, performa yang dicapai tetap kompetitif dan
menunjukkan kestabilan model yang baik. Selain itu, pendekatan Bayesian Optimization menawarkan
keunggulan dalam efisiensi waktu dan sumber daya komputasi, karena tidak perlu mengevaluasi semua
kombinasi secara eksplisit seperti pada Grid Search. Gambar 12 di bawah ini memperlihatkan ringkasan

metrik evaluasi terbaik yang diperoleh dari hasil tuning hyperparameter menggunakan Bayesian
Optimization.

--- Best Metrics summary ---
Best Test Accuracy : ©.8985
Best Test Precision: @.2896
Best Test Recall : B.8985
Best Test Fl-score : @.88332

Gambar 12. Hasil Terbaik Bayesian Optimization

Learning Curve terbaik pada hasil Bayesian Optimization diperoleh dengan kombinasi
hyperparameter learning rate sebesar 5e-05 dan batch size 16. Grafik menunjukkan bahwa training loss
menurun tajam hingga mendekati nol, menandakan model belajar dengan sangat baik terhadap data
pelatihan. Namun, validation loss cenderung meningkat setelah epoch ke-4, yang mengindikasikan
terjadinya overfitting. Meskipun begitu, performa model tetap kompetitif dan stabil berdasarkan
evaluasi metrik lainnya. Gambar 13 di bawah ini memperlihatkan hasil learning curve menggunakan
Bayesian Optimization.

Learning Curve

—e— Training Loss
Validation Loss

2 4 6 8 10
Epoch

Gambar 13. Learning Curve Bayesian Optimization
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Untuk melengkapi evaluasi performa model dari hasil Bayesian Optimization pada Gambar 14,
menampilkan confusion matrix yang menunjukkan distribusi prediksi model pada data pengujian.
Model berhasil mengklasifikasikan 150 ulasan negatif dengan benar, dan hanya 4 ulasan negatif yang
salah diklasifikasikan sebagai positif. Sementara itu, pada kelas positif, terdapat 29 prediksi yang benar,
dan 18 ulasan positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif. Hasil ini menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengenali sentimen negatif, namun masih perlu
peningkatan dalam mendeteksi sentimen positif secara lebih akurat. Meskipun begitu, distribusi prediksi
ini tetap mencerminkan kinerja model yang kompetitif dan seimbang secara umum

True Label

29

w
2
2 9 18
I
]
a8

negative positive
Predicted Label

Gambar 14. Confusion Matrix Bayesian Optimization

3.5. Perbandingan model

Untuk memberikan gambaran menyeluruh mengenai performa masing-masing metode optimasi
yang diterapkan. Tabel 5, menyajikan ringkasan nilai metrik evaluasi utama (Accuracy, Precision,
Recall, dan F1-Score) dari setiap pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini.

Tabel 5. Perbadingan Model yang Digunakan

Metode Learning Rate Batch Size Accuracy Precision Recall F1-Score
Fine-Tuning Awal 2e-5 16 0.8955 0.8945 0.8955 0.8893
Grid Search (Terbaik) Se-5 16 0.9055 09116 0.9055 0.8975
Random Search 3e-5 16 0.9005 0.8983 0.9005 0.8961
Bayesian Optimization S5e-5 16 0.8905 0.8896 0.8905 0.8833

Berdasarkan Tabel 5, metode Grid Search menunjukkan performa terbaik dibandingkan
pendekatan lain. Dengan konfigurasi learning rate 5e-5 dan batch size 16, model mencapai accuracy
90.55%, precision 91.16%, recall 90.55%, dan F1-score 89.75%. Keunggulan Grid Search terletak pada
eksplorasi sistematis terhadap kombinasi hyperparameter, meskipun membutuhkan waktu komputasi
lebih tinggi. Ini membuktikan efektivitas tuning terstruktur dalam meningkatkan performa /ndoBERT.
Sementara itu, Random Search menawarkan efisiensi waktu dengan hasil yang kompetitif, meski
menunjukkan gejala overfitting. Bayesian Optimization unggul dalam efisiensi proses, namun
performanya masih di bawah dua metode lainnya. Secara keseluruhan, Grid Search dinilai sebagai
metode paling efektif untuk mengoptimalkan /ndoBERT pada analisis sentimen ulasan aplikasi E-
Government.
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4. DISKUSI

4.1. Keunggulan Metode

Setiap metode tuning yang digunakan memiliki keunggulan masing-masing dalam meningkatkan
performa IndoBERT. Grid Search terbukti paling optimal dengan performa tertinggi pada seluruh metrik
evaluasi. Pendekatannya yang sistematis menjelajahi seluruh kombinasi parameter, meskipun
memerlukan waktu komputasi lebih besar, memastikan tidak ada konfigurasi terbaik yang terlewat.

Random Search unggul dalam efisiensi waktu karena hanya mengambil sampel acak dari ruang
parameter. Hasilnya sedikit di bawah Grid Search, namun tetap kompetitif dan cocok digunakan saat
sumber daya terbatas. Meski demikian, grafik learning curve menunjukkan adanya indikasi overfitting,
yang menandakan model terlalu menyesuaikan diri dengan data pelatihan.

Bayesian Optimization menggunakan pencarian adaptif berbasis probabilistik yang efisien dalam
jumlah eksperimen. Meskipun metriknya tidak setinggi Grid Search, metode ini tetap layak
dipertimbangkan, khususnya pada eksperimen berskala besar dengan keterbatasan waktu atau perangkat
keras.

Tuning hyperparameter memberikan dampak signifikan terhadap performa model. Nilai learning
rate yang terlalu besar dapat membuat model gagal konvergen, sedangkan nilai terlalu kecil
memperlambat proses belajar. Dalam penelitian ini, kombinasi learning rate 5e-5 dan batch size 16
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 90.55%.

Batch size juga memengaruhi kestabilan pelatihan. Ukuran kecil memberikan pembaruan bobot
yang lebih halus, sedangkan ukuran besar mempercepat pelatihan namun berisiko kehilangan variasi
data. Kombinasi parameter yang tepat membantu model belajar efisien dan mencegah underfitting
maupun overfitting. Secara keseluruhan, strategi tuning yang tepat sangat penting dalam fine-tuning
IndoBERT, terutama pada domain spesifik seperti ulasan layanan publik, dan merupakan bagian krusial
dari pipeline NLP berbasis deep learning.

Penelitian ini memiliki keunggulan dalam pendekatan komparatif yang menyeluruh terhadap tiga
metode hyperparameter tuning. Penggunaan model IndoBERT yang di-fine-tune untuk ulasan aplikasi
E-Government memberikan kontribusi signifikan dalam konteks lokal dan bahasa Indonesia [24].

Namun, terdapat beberapa keterbatasan. Data yang digunakan hanya dari satu aplikasi, yaitu
Sinaga Mobile, sehingga generalisasi ke aplikasi lain masih terbatas. Selain itu, eksplorasi
hyperparameter hanya mencakup learning rate dan batch size, belum mencakup parameter penting lain
seperti weight decay, dropout, dan max sequence length [25]. Belum diterapkannya strategi regularisasi
seperti early stopping juga menyebabkan potensi overfitting pada beberapa konfigurasi.

4.2. Dampak Overfitting

Hasil analisis grafik learning curve menunjukkan indikasi overfitting pada model /ndoBERT,
ditandai dengan training loss yang terus menurun hingga mendekati nol, sementara validation loss
meningkat setelah beberapa epoch awal [26]. Hal ini menunjukkan bahwa model terlalu menyesuaikan
diri dengan data pelatihan sehingga tidak dapat generalisasi dengan data baru. Salah satu penyebab
utamanya adalah kompleksitas arsitektur /ndoBERT yang memiliki sekitar 110 juta parameter,
membuatnya rentan overfitting pada dataset yang terbatas. Selain itu, jumlah data dan variasi yang
kurang optimal dalam dataset ulasan Sinaga Mobile membuat model cenderung menghafal detail
spesifik daripada mempelajari representasi yang dapat digeneralisasi [27]. Faktor lain adalah pengaturan
hyperparameter, seperti penggunaan epoch yang terlalu banyak tanpa early stopping, nilai weight decay
yang rendah atau tidak digunakan sama sekali, serta ketiadaan dropout, yang semuanya meningkatkan
risiko overfitting [28]. Di sisi lain, learning rate yang cukup tinggi seperti 3e-5 memang mempercepat
konvergensi, namun dapat memperparah overfitting jika tidak dibarengi teknik regularisasi. Oleh karena
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itu, kombinasi pengaturan parameter yang tepat serta penerapan strategi regularisasi seperti weight
decay dan early stopping sangat penting untuk menjaga kemampuan generalisasi model.

4.3. Rekomendasi

Berdasarkan temuan dalam penelitian ini, disarankan agar penelitian lanjutan menerapkan
berbagai strategi untuk memitigasi overfitting dan meningkatkan kemampuan generalisasi model
IndoBERT. Salah satu langkah yang penting adalah menerapkan early stopping dengan pemantauan
ketat terhadap metrik validasi seperti validation loss atau F1-score, agar pelatihan dapat dihentikan
secara otomatis saat performa mulai menurun. Selain itu, penambahan dropout layer pada bagian
classifier head IndoBERT dapat membantu mencegah model terlalu bergantung pada fitur tertentu.
Penggunaan weight decay dengan nilai yang lebih besar, seperti 0.01, juga disarankan untuk membatasi
kompleksitas model. Untuk mengatasi keterbatasan variasi data, dapat dilakukan augmentasi data teks,
seperti synonym replacement atau back-translation, guna memperkaya distribusi data pelatihan.
Terakhir, memperbesar ukuran dataset akan sangat membantu dalam meningkatkan kapasitas
generalisasi model terhadap data baru. Dengan menerapkan strategi-strategi ini, diharapkan performa
IndoBERT tidak hanya optimal pada data pelatihan, tetapi juga stabil pada data validasi dan pengujian.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini menyimpulkan bahwa proses hyperparameter tuning memberikan dampak
signifikan terhadap performa model IndoBERT dalam klasifikasi sentimen ulasan aplikasi E-
Government. Dari tiga metode yang diuji, Grid Search menghasilkan performa terbaik, temuan ini
menunjukkan bahwa pendekatan tuning yang sistematis mampu meningkatkan akurasi dan stabilitas
model secara signifikan. Implikasi praktis dari penelitian ini dapat diterapkan dalam pengembangan
sistem pemantauan ulasan otomatis, khususnya untuk mengawasi tanggapan publik terhadap aplikasi
layanan digital pemerintah melalui Google Play Store. Model yang telah dioptimalkan dapat digunakan
untuk mengidentifikasi keluhan, saran, maupun apresiasi pengguna secara real-time, sehingga dapat
menjadi dasar dalam pengambilan keputusan berbasis data. Untuk pengembangan lanjutan, disarankan
memperluas dataset ke berbagai aplikasi E-Government guna meningkatkan generalisasi model, serta
menerapkan strategi regularisasi seperti early stopping, dropout, dan weight decay untuk mencegah
overfitting. Eksplorasi terhadap model transformer lain seperti /ndoBERTweet atau RoBERTa Indonesia
juga dapat dipertimbangkan, termasuk integrasi teknik augmentasi data dan pendekatan aspect-based
sentiment analysis (ABSA) untuk menghasilkan analisis sentimen yang lebih mendalam dan
kontekstual. Penelitian ini memberikan kontribusi ilmiah yang nyata dalam penguatan ekosistem NLP
berhasa indonesia, khususnya melalui pembuktian efektivitas fine-tuning dan optimasi hyperparameter
pada model IndoBERT dalam domain aplikasi e-government.
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