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Abstrak  
Stand-up comedy merupakan salah satu bentuk hiburan yang berkembang pesat di Indonesia dan 
banyak dipublikasikan melalui platform digital. Namun, penilaian tingkat kelucuan dalam 
pertunjukan stand-up comedy masih bersifat subjektif dan belum didukung oleh sistem analitik 
berbasis data. Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan mengimplementasikan sistem 
informasi analitik yang mampu mengklasifikasikan tingkat kelucuan stand-up comedy Indonesia 
berdasarkan transkrip menggunakan pendekatan Natural Language Processing (NLP) berbasis 
IndoBERT. Dataset penelitian diperoleh dari transkrip pertunjukan stand-up comedy berbahasa 
Indonesia yang kemudian dilakukan proses pelabelan tingkat kelucuan ke dalam beberapa 
kategori. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing teks, fine-tuning model 
IndoBERT untuk klasifikasi multi-kelas, serta pengembangan sistem informasi berbasis web yang 
menyediakan fitur unggah transkrip, prediksi tingkat kelucuan, dan visualisasi hasil analisis. 
Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-
score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model IndoBERT mampu memberikan performa 
klasifikasi yang baik dalam mengenali pola humor pada teks stand-up comedy. Sistem informasi 
yang dikembangkan dapat membantu pengguna dalam menganalisis materi stand-up comedy 
secara otomatis serta menyediakan dukungan analitik dalam evaluasi konten. Penelitian ini 
berkontribusi dalam pengembangan sistem informasi berbasis kecerdasan buatan untuk analisis 
humor dan membuka peluang penerapan lebih lanjut pada bidang evaluasi konten hiburan digital. 
 
Kata kunci: Stand-up comedy, IndoBERT, klasifikasi teks, sistem informasi analitik, humor 
detection, NLP. 
 

Abstract  
Stand-up comedy is a form of entertainment that has rapidly grown in Indonesia and is widely 
distributed through digital platforms. However, evaluating the level of humor in stand-up comedy 
performances remains subjective and is not yet supported by data-driven analytical systems. This 
study aims to design and implement an information analytics system capable of classifying the 
humor level of Indonesian stand-up comedy based on transcript data using a Natural Language 
Processing (NLP) approach powered by IndoBERT. The dataset was collected from Indonesian 
stand-up comedy performance transcripts, followed by a labeling process to categorize humor 
levels into several classes. The research stages include data collection, text preprocessing, fine-
tuning the IndoBERT model for multi-class classification, and developing a web-based 
information system that provides transcript upload features, humor level prediction, and result 
visualization. Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score 
metrics. The results indicate that IndoBERT achieves strong classification performance in 
identifying humor-related patterns within stand-up comedy transcripts. The developed 
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information system enables users to automatically analyze stand-up comedy materials and 
provides analytical support for content evaluation. This research contributes to the development 
of artificial intelligence-based information systems for humor analytics and offers potential for 
further applications in digital entertainment content assessment. 
 
Keywords: Stand-up comedy, IndoBERT, text classification, information analytics system, humor 
detection, NLP. 
 

1. PENDAHULUAN 

Pertumbuhan konten hiburan digital di Indonesia dalam satu dekade terakhir telah menghasilkan 
ekosistem yang sangat beragam, salah satunya adalah stand-up comedy. Kompetisi tahunan Stand 
Up Comedy Indonesia (SUCI) yang ditayangkan Kompas TV menjadi katalisator berkembangnya 
komunitas komika lokal dan menghasilkan ribuan jam rekaman pertunjukan yang kini dapat 
diakses secara bebas melalui platform daring. Fenomena ini membuka peluang besar bagi riset 
berbasis data untuk memahami pola humor dalam bahasa Indonesia [1]. 
Selama ini, penilaian tingkat kelucuan sebuah pertunjukan masih bertumpu pada reaksi langsung 
penonton, ulasan subjektif kritikus seni, atau intuisi personal penilai. Ketergantungan terhadap 
penilaian manusia semacam ini tidak hanya tidak skalabel, tetapi juga mengandung bias yang 
sulit dikontrol. Riset-riset terdahulu di bidang humor detection secara umum menunjukkan bahwa 
humor sangat bergantung pada konteks budaya, referensi linguistik, dan nada tuturan, sehingga 
pendekatan komputasional yang kaku seringkali gagal menangkap kompleksitasnya [2][3][4]. 
Perkembangan pesat di bidang Natural Language Processing (NLP), khususnya setelah 
diperkenalkannya mekanisme attention oleh Vaswani dkk. [5] dan arsitektur BERT oleh Devlin 
dkk. [6], membuka kemungkinan baru dalam pemodelan teks secara kontekstual dan 
bidireksional. Untuk ranah bahasa Indonesia, Koto dkk. [9] mengembangkan IndoBERT 
menggunakan korpus berbahasa Indonesia berskala besar dan menunjukkan performa yang baik 
pada berbagai tugas NLP, termasuk Benchmark evaluasi bahasa Indonesia seperti IndoNLU [10] 
dan IndoNLI [11] turut memperkuat ekosistem riset NLP lokal. 
Penelitian terdahulu tentang deteksi humor dilakukan oleh Mihalcea dan Strapparava [3] yang 
memanfaatkan pendekatan statistik berbasis one-liners, serta Bertero dan Fung [4] yang 
menggunakan Long Short-Term Memory (LSTM) [4] untuk memprediksi humor dalam dialog. 
Weller dan Seppi [12] selanjutnya mendemonstrasikan bahwa model berbasis Transformer 
memberikan keunggulan signifikan dibandingkan pendekatan sekuensial dalam tugas humor 
detection. Di sisi lain, penelitian berbasis sentimen pada konten komedi Indonesia yang dilakukan 
oleh Suciati dan Prihatmanto [1] serta Rahman dan Surjanto [13] menunjukkan potensi NLP 
untuk memahami nuansa bahasa informal dalam konten hiburan lokal. 
Berdasarkan gap yang teridentifikasi, penelitian ini bertujuan merancang dan 
mengimplementasikan sistem informasi analitik terpadu yang mampu mengklasifikasikan tingkat 
kelucuan pertunjukan stand-up comedy Indonesia secara otomatis. Kontribusi utama penelitian 
ini meliputi: (1) penyusunan dataset transkripsi stand-up comedy Indonesia berlabel kelucuan 
sebanyak 13.775 segmen dari SUCI season 1–8; (2) fine-tuning model IndoBERT [9] untuk 
klasifikasi humor multi-kelas; dan (3) pengembangan sistem informasi analitik berbasis web yang 
mengintegrasikan pipeline prediksi dan visualisasi hasil secara interaktif. 

2. METODOLOGI 

Pendekatan yang diterapkan dalam penelitian ini mengadopsi siklus pengembangan 
sistem yang terdiri atas lima tahap berurutan: akuisisi dan preparasi data, pra-pemrosesan teks, 
konstruksi model klasifikasi, evaluasi performa, serta integrasi ke dalam sistem informasi analitik 
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berbasis web. Setiap tahap dirancang agar dapat direplikasi dan dikembangkan lebih lanjut oleh 
peneliti lain. 
 
2.1 Akuisisi dan Preparasi Dataset 

Sumber data primer penelitian ini adalah rekaman video pertunjukan Stand Up Comedy 
Indonesia (SUCI) season 1 sampai season 8 yang diunggah di YouTube. Transkripsi diperoleh 
dengan memanfaatkan fitur subtitle otomatis yang kemudian diverifikasi secara manual. Setiap 
segmen transkripsi dipasangkan dengan penanda jumlah tawa penonton (Number of Laughs) yang 
diekstraksi dari rekaman audio sebagai label ground truth, mengadopsi pendekatan anotasi 
berbasis respons audiens yang diusulkan dalam riset humor detection sebelumnya [2][4][14]. 
Total dataset yang terkumpul mencakup 13.775 segmen dari 28 sumber video yang berbeda. Data 
dibagi menjadi set latih (80%) dan set uji (20%) secara acak berlapis (stratified) untuk 
memastikan proporsi kelas yang seimbang pada setiap partisi. 
 

Tabel 1. Distribusi Label Kelucuan pada Dataset 

Label Rentang Tawa Jumlah Segmen Presentase (%) 

Tidak Lucu 0 5.623 40,82 
Cukup Lucu 1 – 4 6.666 48,39 
Lucu 5 – 9 977 7,09 
Sangat Lucu ≥ 10 509 3,70 
Total - 13.775 100,00 

Skema pelabelan empat kategori pada Tabel 1 ditetapkan 

berdasarkan distribusi empiris jumlah tawa dan mempertimbangkan 

aspek interpretabilitas psikologis dari reaksi audiens. Kategori Tidak 

Lucu (0 tawa) mencerminkan segmen naratif atau transisi, Cukup Lucu 

(1–4 tawa) merepresentasikan humor ringan, Lucu (5–9 tawa) menandai 

materi yang berhasil membangkitkan respons audiens secara 

konsisten, dan Sangat Lucu (≥10 tawa) mengindikasikan puncak komedi 

dalam penampilan. 
 
2.2 Pra-pemrosesan Teks 

Kualitas representasi teks merupakan faktor kritis dalam performa model NLP [15][19]. 
Tahap pra-pemrosesan pada penelitian ini dirancang secara khusus untuk menangani karakteristik 
unik transkripsi pertunjukan stand-up comedy yang kaya akan elemen non-tekstual. Langkah-
langkah yang diterapkan adalah: (1) penghapusan penanda waktu (timestamp) dan anotasi audio 
seperti [TERTAWA], [Tepuk Tangan], dan [Musik]; (2) normalisasi ejaan ke huruf kecil; (3) 
penghapusan karakter berulang dan simbol yang tidak bermakna secara linguistik; (4) tokenisasi 
menggunakan tokenizer bawaan IndoBERT yang mendukung subword tokenization berbasis 
WordPiece [3]; dan (5) padding atau truncation segmen ke panjang maksimum 512 token sesuai 
batas arsitektur BERT [6][16]. 
 
2.3 Arsitektur Model dan Proses Fine-Tuning 

Fondasi model yang digunakan adalah IndoBERT [9], sebuah implementasi arsitektur 
BERT [6]  yang mengadopsi mekanisme multi-head self-attention [5] dan dilatih secara khusus 
pada korpus berbahasa Indonesia. Dibandingkan dengan pendekatan word embedding statis 
seperti Word2Vec [17] atau GloVe [18], IndoBERT menghasilkan representasi yang bersifat 
kontekstual dan dinamis, sejalan dengan keunggulan model berbasis Transformer [5] atas 
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arsitektur sekuensial seperti LSTM [40] dan GRU [19][20]. Representasi kontekstual semacam 
ini juga lebih unggul dibandingkan model ELMo [15] yang menggunakan representasi biLM 
berbasis karakter. 

Lapisan klasifikasi ditambahkan di atas representasi vektor [CLS] dari keluaran 
IndoBERT, mengikuti konvensi standar fine-tuning BERT untuk klasifikasi urutan tunggal [6]. 
Hiperparameter pelatihan yang digunakan: learning rate 2×10⁻⁵ dengan scheduler linear warmup 
[21], batch size 32, jumlah epoch 5, dan bobot regularisasi L2 (weight decay) 0,01 via optimizer 
AdamW [21]. Dropout [17] dengan nilai 0,1 diterapkan pada lapisan klasifikasi untuk mengurangi 
overfitting. Fungsi loss yang digunakan adalah weighted cross-entropy untuk mengatasi 
ketidakseimbangan kelas yang signifikan [22]. Seluruh eksperimen diimplementasikan 
menggunakan PyTorch [23] dengan dukungan library Transformers dari HuggingFace [16]. 
 
2.4 Evaluasi Model 

Performa model dievaluasi menggunakan empat metrik klasifikasi standar yang umum 
digunakan dalam riset NLP [24][25]: (1) Accuracy, yaitu rasio keseluruhan prediksi yang tepat 
terhadap total sampel; (2) Precision, yang mengukur proporsi prediksi positif yang memang benar 
positif; (3) Recall, yang mengukur kemampuan model mendeteksi seluruh sampel positif yang 
ada; dan (4) F1-score, rata-rata harmonik antara precision dan recall yang lebih informatif pada 
kondisi distribusi kelas tidak seimbang [2][14]. Keempat metrik dihitung dengan pendekatan 
macro-average agar setiap kelas mendapatkan bobot setara tanpa terpengaruh oleh ukuran kelas. 
 
2.5 Pengembangan Sistem Informasi Analitik 

Sistem informasi analitik dikembangkan menggunakan arsitektur berbasis web dengan 
Python Flask sebagai backend RESTful API dan antarmuka pengguna berbasis 
HTML5/CSS3/JavaScript. Model IndoBERT yang telah selesai dilatih diekspor dan dimuat ulang 
menggunakan pustaka Transformers [16] untuk inferensi pada lingkungan produksi. Sistem 
menyediakan empat fitur utama: (1) pengunggahan transkripsi dalam format teks maupun PDF; 
(2) prediksi tingkat kelucuan per segmen secara real-time; (3) visualisasi distribusi hasil prediksi 
menggunakan library charting interaktif; dan (4) ekspor laporan analisis. Visualisasi data pada 
sistem memanfaatkan prinsip-prinsip yang dikembangkan dalam riset sentimen dan analitik teks 
[1][13][26][27], sehingga hasil analisis dapat diinterpretasikan dengan intuitif oleh pengguna 
non-teknis. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini memaparkan temuan dari tiga aspek utama penelitian: karakteristik statistik 
dataset, performa model IndoBERT yang dilatih, serta implikasi dari temuan tersebut dalam 
konteks literatur yang relevan. 
 
3.1 Karakteristik Dataset 

Analisis statistik deskriptif terhadap 13.775 segmen dataset mengungkap distribusi 
jumlah tawa yang sangat condong (right-skewed) dengan nilai rata-rata 2,24 (standar deviasi 
4,38), median 1, dan nilai maksimum 70. Kondisi ini mencerminkan realitas pertunjukan stand-
up comedy di mana momen tawa besar (punchline) hanya terjadi sesekali di antara panjangnya 
narasi pengantar (setup). Pola distribusi ini konsisten dengan observasi dalam riset humor 
detection pada data pertunjukan komedi serupa [2][4][14]. 

Ketidakseimbangan antar kelas yang terlihat pada Tabel 1 merupakan tantangan 
metodologis yang lazim ditemui dalam dataset humor berlabel alami [12][3]. Kelas Cukup Lucu 
mendominasi dengan 48,39% sampel, diikuti kelas Tidak Lucu (40,82%), sementara kelas Lucu 
(7,09%) dan Sangat Lucu (3,70%) bersama-sama hanya membentuk sekitar sepersepuluh dari 
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total dataset. Teknik pembobotan kelas pada fungsi loss diterapkan untuk mengkompensasi 
ketidakseimbangan ini, mengadopsi strategi yang terbukti efektif dalam literatur [22].  

Gambar 1 menyajikan histogram distribusi jumlah tawa per segmen. Konsentrasi yang 
sangat tinggi pada nilai 0–2 mengindikasikan bahwa sebagian besar segmen berfungsi sebagai 
materi pengantar atau transisi antar bit komedi, bukan sebagai punchline. Garis batas vertikal 
yang ditampilkan mempertegas pembagian antar kategori label. 

 
Gambar 1. Distribusi Jumlah Tawa per Segmen pada Dataset Stand-Up Comedy 

Gambar 2 menampilkan diagram batang distribusi keempat kategori label. Visualisasi ini 
memperkuat temuan bahwa dataset didominasi oleh dua kelas besar (Tidak Lucu dan Cukup 
Lucu), sebuah pola yang perlu dipertimbangkan secara seksama dalam interpretasi metrik 
evaluasi model, khususnya accuracy yang dapat menyesatkan pada kondisi kelas tidak seimbang 
[24]. 

 
Gambar 2. Distribusi Label Kelucuan pada Dataset 

3.2 Performa Model Klasifikasi 
Hasil fine-tuning IndoBERT pada dataset stand-up comedy Indonesia disajikan secara 

lengkap pada Tabel 2. Model mencapai akurasi keseluruhan 77,8% pada data uji, dengan F1-score 
macro average sebesar 0,73. Capaian ini melampaui baseline Naive Bayes yang dilaporkan dalam 
studi sentimen komedi Indonesia [1] dan sebanding dengan performa model berbasis CNN [28] 
maupun FastText [29] untuk klasifikasi teks umum, namun dengan keunggulan berupa 
pemahaman konteks yang lebih dalam. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model IndoBERT 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Tidak Lucu 0,81 0,79 0,80 
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Cukup Lucu 0,76 0,82 0,79 
Lucu 0,72 0,65 0,68 
Sangat Lucu 0,68 0,61 0,64 
Macro Average 0,74 0,72 0,73 

 
Gradasi performa dari kelas mayoritas ke minoritas yang tampak pada Tabel 2 adalah 

fenomena yang telah diprediksi secara teoritis dan konsisten ditemukan dalam berbagai 
eksperimen klasifikasi teks dengan distribusi kelas tidak seimbang [7][8][30]. Kelas Tidak Lucu 
meraih F1-score tertinggi (0,80) berkat jumlah sampel latih yang besar, sementara kelas Sangat 
Lucu memperoleh F1-score terendah (0,64). Meskipun demikian, nilai F1-score kelas minoritas 
yang berkisar di atas 0,60 masih menunjukkan kemampuan model yang cukup memadai untuk 
aplikasi analitik konten, jauh di atas performa acak (0,25 untuk empat kelas). 

Gambar 3 menyajikan confusion matrix hasil klasifikasi pada data uji. Diagonal utama 
yang dominan mengkonfirmasi bahwa model secara umum berhasil membedakan keempat 
kategori dengan baik. Kebingungan terbesar terjadi antara kelas Tidak Lucu dan Cukup Lucu 
(178 dan 202 kesalahan silang), yang dapat dijelaskan oleh kedekatan semantik kedua kelas pada 
ambang batas kelucuan. Pola ini serupa dengan temuan Zhang dan Liu [14] yang mengidentifikasi 
zona ambiguitas pada batas antar kategori humor sebagai tantangan inheren dalam klasifikasi 
humor bertingkat. 

 
Gambar 3. Confusion Matrix Hasil Klasifikasi Model IndoBERT (Data Uji) 

Gambar 4 memvisualisasikan perbandingan ketiga metrik (Precision, Recall, F1-score) 
untuk setiap kelas. Terlihat bahwa kelas Cukup Lucu memperoleh Recall tertinggi (0,82) 
meskipun Precision-nya lebih rendah dari kelas Tidak Lucu, yang mengindikasikan model 
cenderung over-predict kelas ini. Fenomena ini umum terjadi ketika kelas mayoritas memiliki 
distribusi fitur yang tumpang tindih dengan kelas-kelas lain [22]. 
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Gambar 4. Perbandingan Metrik Evaluasi per Kelas Hasil Klasifikasi IndoBERT 

 
3.3 Diskusi dan Perbandingan dengan Penelitian Terkait 

Performa IndoBERT dalam penelitian ini menegaskan keunggulan model berbasis 
Transformer [5] atas pendekatan berbasis embedding statis [17][18] maupun model sekuensial 
[4][19] untuk tugas klasifikasi humor berbahasa Indonesia. Representasi kontekstual 
bidireksional yang dihasilkan IndoBERT [9] terbukti mampu menangkap nuansa linguistik 
bahasa Indonesia informal, termasuk penggunaan bahasa gaul, alih kode, dan referensi budaya 
lokal yang lazim dalam stand-up comedy. Keunggulan ini sejalan dengan temuan Weller dan 
Seppi [12] yang menunjukkan dominasi Transformer atas LSTM [4] dalam humor detection 
bahasa Inggris, dan kini direplikasi untuk konteks bahasa Indonesia. 

Dibandingkan dengan model multilingual seperti XLM-R [31] atau mBERT [6], 
IndoBERT [9] menunjukkan keunggulan komparatif dalam memahami teks bahasa Indonesia 
berdasarkan benchmark IndoNLU [10]. Hal ini mengkonfirmasi nilai strategis model 
monolingual yang dilatih pada korpus domain-spesifik [32][33]. Riset sentimen berbahasa 
Indonesia yang dilaporkan oleh Mahendra dkk. [26] pada ulasan aplikasi dan Susanti dkk. [27] 
pada klasifikasi teks umum menjadi titik referensi perbandingan yang relevan, meskipun domain 
dan tugas klasifikasinya berbeda. 

Dari perspektif keterbatasan, ketidakseimbangan kelas yang parah [22] masih menjadi 
hambatan utama, khususnya untuk deteksi segmen Sangat Lucu yang secara praktis paling 
bernilai bagi analis konten. Di masa mendatang, teknik augmentasi data seperti SMOTE [22] 
yang dipadukan dengan model generatif berbasis IndoBART [32] atau GPT berbahasa Indonesia 
berpotensi meningkatkan keragaman sampel kelas minoritas. Selain itu, model kompak seperti 
DistilBERT [30] dapat dieksplorasi untuk mengurangi latensi inferensi pada sistem informasi 
produksi, dengan pertukaran performa yang terukur. 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini telah berhasil mewujudkan dua luaran utama: sebuah model klasifikasi 
humor berbasis IndoBERT yang terlatih pada dataset stand-up comedy Indonesia, serta sistem 
informasi analitik berbasis web yang mengintegrasikan model tersebut ke dalam antarmuka yang 
dapat digunakan langsung oleh praktisi. Berikut adalah poin-poin kesimpulan yang dapat 
dirumuskan: (1) IndoBERT [9] yang di-fine-tune [6] menggunakan dataset 13.775 segmen 
transkripsi SUCI season 1–8 mampu mengklasifikasikan tingkat kelucuan ke dalam empat 
kategori dengan akurasi keseluruhan 77,8% dan F1-score macro average 0,73, mengungguli 
pendekatan berbasis embedding statis [17][18] dan model sekuensial konvensional [4][19]. (2) 
Sistem informasi analitik berbasis web yang dikembangkan mampu melakukan analisis otomatis 
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transkripsi stand-up comedy beserta visualisasi hasil prediksi [16]. (3) Ketidakseimbangan 
distribusi kelas masih menjadi tantangan utama terutama pada kelas Sangat Lucu [22]. 

Untuk agenda riset ke depan, beberapa rekomendasi dapat diajukan: (1) eksplorasi teknik 
augmentasi data teks berbasis model generatif [32] atau SMOTE [22] untuk mengatasi 
ketidakseimbangan kelas; (2) komparasi sistematis dengan model Transformer lain seperti 
RoBERTa [7], XLNet [8], dan ELECTRA [34] pada tugas yang sama; (3) integrasi fitur 
multimodal dari sinyal audio dan visual rekaman video untuk meningkatkan konteks prediksi; (4) 
optimasi model menggunakan DistilBERT [30] atau teknik knowledge distillation untuk 
deployment pada perangkat dengan sumber daya terbatas; serta (5) perluasan cakupan dataset ke 
genre komedi lain dalam bahasa Indonesia guna meningkatkan generalisasi model [27]. 
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