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Abstrak

Analisis sentimen terhadap kebijakan publik di media sosial krusial untuk evaluasi pemerintah, namun
sering terkendala oleh dataset yang sangat tidak seimbang. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi
tantangan tersebut pada studi kasus sentimen kebijakan bioetanol BBM di YouTube, di mana data bersih
setelah pra-pemrosesan sebanyak 2.409 komentar didominasi oleh sentimen Negatif (1.430), diikuti
sentimen Netral (734), dan sangat sedikit sentimen Positif (245). Kinerja model Machine Learning
(ML) klasik terdegradasi parah akibat ketidakseimbangan ini, terutama dalam mendeteksi kelas
minoritas. Penelitian ini menerapkan metode pembobotan TF-IDF untuk ekstraksi fitur, dilanjutkan
dengan teknik oversampling SMOTE guna menyeimbangkan data latih (1.927 sampel) sebelum
melakukan komparasi kinerja tiga algoritma ML, yaitu Logistic Regression, Support Vector Machine,
dan LightGBM. Hasil evaluasi pada data uji (482 sampel) menunjukkan bahwa penerapan SMOTE
secara signifikan meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kelas “Positif”. Model LightGBM
dengan SMOTE menunjukkan kinerja tertinggi dengan akurasi 64,11%, di mana penerapan SMOTE
terbukti mampu melonjakkan F1-Score kelas minoritas dari baseline 18,18% menjadi 35,29%. Hasil ini
membuktikan bahwa penanganan data tidak seimbang adalah langkah krusial untuk analisis sentimen
yang valid.

Kata kunci: analisis sentimen, bioetanol, data tidak seimbang, LightGBM, SMOTE

Abstract

Sentiment analysis of public policy on social media is crucial for government evaluation, but is often
hampered by highly imbalanced datasets. This study aims to address this challenge in a case study of
sentiment toward bioethanol fuel policy on YouTube, where the pre-processed dataset of 2,409
comments is dominated by Negative sentiment (1,430), followed by Neutral sentiment (734), and very
few Positive sentiments (245). The performance of classical Machine Learning (ML) models is severely
degraded due to this imbalance, particularly in detecting the minority class. This study applied the TF-
IDF weighting method for feature extraction, followed by the SMOTE oversampling technique to
balance the training data (1,927 samples) before comparing the performance of three ML algorithms:
Logistic Regression, Support Vector Machine, and LightGBM. Evaluation results on the test data (482
samples) show that the application of SMOTE significantly improves the model’s ability to recognize
the “Positive” class. The LightGBM model with SMOTE demonstrated the highest performance with
an accuracy of 64.11%, where the application of SMOTE was proven to boost the minority class F1-
Score from a baseline of 18.18% to 35.29%. These results demonstrate that handling imbalanced data
is a crucial step for valid sentiment analysis.
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1 Pendahuluan

Di era transformasi digital, platform media sosial seperti YouTube telah berevolusi menjadi
instrumen vital bagi masyarakat untuk menyuarakan aspirasi terhadap kebijakan publik secara terbuka
dan real-time [1]. Fenomena ini menghasilkan data tekstual masif yang, jika diolah dengan tepat, dapat
menjadi indikator krusial bagi pemerintah dalam mengevaluasi penerimaan sebuah kebijakan [2]. Saat
ini, kebijakan mandatori pencampuran bioetanol 10% (E10) ke dalam BBM menjadi isu strategis yang
memicu diskursus intensif dan terpolarisasi, serupa dengan polemik kenaikan harga BBM yang memicu
kekhawatiran dampak ekonomi luas [3]. Oleh karena itu, analisis sentimen menjadi pendekatan urgen
untuk memetakan opini publik secara objektif.

Tinjauan terhadap literatur terkini menunjukkan dominasi penerapan algoritma Machine Learning
klasik dalam analisis sentimen kebijakan publik, seperti Support Vector Machine (SVM) dan Logistic
Regression (LR) [4]. Namun, terdapat kesenjangan metodologis yang signifikan pada mayoritas
penelitian terdahulu, terutama yang terindeks pada jurnal lokal tingkat bawah, yang cenderung
mengabaikan karakteristik alami data media sosial yang sangat tidak seimbang [5], [6]. Penelitian oleh
[7], [8] mengkritisi bahwa penerapan algoritma standar pada dataset timpang tanpa penanganan khusus
akan menghasilkan model yang bias, di mana model cenderung memprediksi kelas mayoritas dengan
benar namun gagal total dalam mengenali kelas minoritas. Hal ini mengakibatkan metrik akurasi yang
dihasilkan menjadi semu (misleading) dan tidak merepresentasikan kinerja model yang sebenarnya
dalam mendeteksi aspirasi minoritas yang seringkali memuat kritik penting bagi pemerintah.

Penelitian ini hadir untuk menjawab kelemahan tersebut dengan mengusulkan pendekatan
komparatif yang lebih robust menggunakan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) untuk merekonstruksi keseimbangan data latih. Fokus utama penelitian ini adalah
membuktikan secara empiris apakah integrasi SMOTE mampu meningkatkan validitas klasifikasi
sentimen pada kasus kebijakan bioetanol dengan membandingkan performa model linear SVM dan LR
terhadap algoritma gradient boosting modern, yaitu LightGBM. Hasil penelitian ini diharapkan
memberikan kontribusi berupa model analisis sentimen yang lebih adil dan akurat dalam menangkap
opini positif masyarakat yang sering kali terabaikan dalam dataset yang didominasi oleh sentimen
negatif.

2 Tinjauan Literatur

Analisis sentimen atau opinion mining telah berkembang pesat sebagai cabang dari Natural
Language Processing (NLP) untuk mengidentifikasi polaritas opini dalam teks [9]. Dalam konteks
kebijakan publik di Indonesia, penelitian terdahulu [10], [11], [12] telah memanfaatkan data Twitter
dan YouTube untuk memetakan preferensi masyarakat. Namun, tantangan utama yang sering
ditemukan adalah penggunaan bahasa tidak baku dan distribusi kelas yang sangat tidak merata, seperti
yang terlihat pada studi kasus kebijakan bioetanol di mana sentimen negatif mendominasi secara
ekstrem. Pengabaian terhadap masalah ini pada penelitian lokal sering kali menurunkan validitas
temuan penelitian.

Dalam Klasifikasi teks, Support Vector Machine (SVM) kerap dianggap superior karena
kemampuannya dalam menangani ruang fitur berdimensi tinggi [13]. Studi oleh [14], [15], [16]
menunjukkan bahwa SVM memberikan akurasi yang tinggi pada data ulasan yang bersih, namun
efektivitasnya berkurang pada data yang sangat noisy. Di sisi lain, Logistic Regression (LR)
menawarkan model linear yang lebih sederhana namun sering kali memberikan performa yang
kompetitif dan lebih mudah diinterpretasikan dibandingkan model yang lebih kompleks [1], [17].
Perkembangan terkini juga mulai mengarah pada penggunaan model ensemble seperti LightGBM yang
berbasis Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) [18]. LightGBM dinilai unggul dalam efisiensi
komputasi dan kemampuan menangkap pola non-linear, yang dibuktikan dalam beberapa penelitian
terbaru mencapai tingkat akurasi yang sangat tinggi pada klasifikasi emosi yang kompleks [19], [20].

Untuk mengatasi bias terhadap kelas mayoritas, teknik oversampling seperti SMOTE menjadi
standar dalam penelitian data mining modern [21]. SMOTE bekerja dengan menciptakan sampel sintetis
baru, bukan sekadar menduplikasi data, sehingga memberikan variasi informasi pada kelas minoritas
[22]. Penelitian yang terbit di [10], [23], [24] membuktikan bahwa integrasi SMOTE pada model pohon
keputusan dan SVM mampu meningkatkan nilai F1-Score dan AUC secara drastis pada dataset yang
sangat timpang. Penelitian ini akan mengeksplorasi lebih jauh efektivitas SMOTE ketika
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dikombinasikan dengan metode pembobotan fitur TF-IDF, yang secara teoretis mampu menonjolkan
kata-kata unik namun penting dalam dokumen [25]. Fokus penelitian ini pada perbandingan model
linear dan boosting menggunakan SMOTE diharapkan dapat menunjukkan model mana yang paling
tangguh dalam menjaga keseimbangan antara akurasi global dan kemampuan deteksi kelas minoritas.

Penggunaan metode pembobotan fitur Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
dalam penelitian ini didasarkan pada efektivitasnya dalam menyeleksi kata-kata yang memiliki bobot
informatif tinggi dalam sebuah dokumen teks [26]. Berbeda dengan metode Count Vectorizer yang
hanya menghitung frekuensi kemunculan kata, TF-IDF memberikan penalti pada kata-kata yang terlalu
sering muncul (common words) dan memberikan bobot lebih pada istilah unik yang merepresentasikan
sentimen spesifik [27]. Implementasi TF-IDF pada data komentar kebijakan publik terbukti mampu
meningkatkan akurasi klasifikasi karena kemampuannya menangkap esensi kritik masyarakat di tengah
noise data media sosial yang tinggi [13].

Selain aspek akurasi, efisiensi komputasi menjadi pertimbangan utama dalam memilih algoritma
untuk data berskala besar [28]. LightGBM, sebagai pengembangan dari Gradient Boosting Decision
Tree (GBDT), menawarkan keunggulan signifikan dalam hal kecepatan pelatihan dan penggunaan
memori yang rendah melalui teknik Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) [29], [18]. Dalam
beberapa studi komparatif, LightGBM terbukti mampu memproses jutaan baris data jauh lebih cepat
dibandingkan SVM yang memiliki kompleksitas komputasi kuadratik terhadap jumlah sampel [30],
[19]. Hal ini menjadikan kombinasi LightGBM dan teknik sampling seperti SMOTE sebagai solusi
yang sangat relevan untuk sistem analisis sentimen yang memerlukan pemrosesan data secara real-time
atau berkala.

3 Metode Penelitian

Metodologi penelitian ini dirancang secara sistematis untuk memastikan proses yang transparan
dan dapat direplikasi. Alur penelitian diilustrasikan pada Gambar 1.

Mulai ’
;&:E::E:{?Onugjti Pelabelan Data Otomatis
Kebijakan Bioetanol (Pre-trained Model IndoBERT)

Pembagian Data Pra-pemrosesan Data ]

(80% Data Latih : 20% (Cleaning, Case Folding, Stopword
Data Uji) Removal, Stemming)

/ Data Latih / / Data Uji /

Ekstraksi Fitur
(TF-IDF)

Penanganan Data
Tidak Seimbang
(SMOTE)

Pelatihan Model
Machine Learning

1. SVM

2. Logistic Regression

3. LightGBM

Evaluasi Model dengan Data Uji
(Confusion Matrix, Akurasi,
Presisi, Recali, F1-Score)

Hasil Komparasi Model
dan Analisis Sentimen

‘ Selesai '

Gambar 1 Tahapan penelitian
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3.1 Pengumpulan dan Pelabelan Data

Data mentah dikumpulkan dengan teknik crawling dari komentar publik pada video berita di
aplikasi YouTube yang membahas topik "campuran etanol 10% BBM". Proses ini menghasilkan 2,416
data komentar. Karena data label asli tidak valid, pelabelan ulang dilakukan secara otomatis
menggunakan model sentimen pre-trained Bahasa Indonesia. Penggunaan pre-trained model
IndoBERT dipilih untuk pelabelan otomatis karena kemampuannya dalam menangkap nuansa semantik
dan konteks bahasa Indonesia yang kompleks pada komentar media sosial, yang terbukti lebih akurat
dibandingkan pendekatan berbasis kamus (lexicon) dalam menangani bahasa informal atau slang [31].

3.2 Pra-pemrosesan Data

Data teks mentah dari komentar YouTube sangat "kotor" (noisy) dan perlu dibersihkan melalui

beberapa tahapan pra-pemrosesan data [32], [33], [34]:

1. Cleaning: Menghapus elemen yang tidak relevan (URL, @username, #, angka, simbol).

2. Case Folding: Mengubah seluruh teks menjadi format huruf kecil.

3. Stopword Removal: Menghapus kata-kata umum (misalnya, 'yang', 'di', 'dari’) menggunakan
library Sastrawi.

4. Stemming: Mengubah kata-kata berimbuhan ke bentuk kata dasarnya (misalnya, pemerintah dari
pemerintahan) menggunakan library Sastrawi. Setelah proses ini, data yang kosong atau gagal
diproses dihapus, menghasilkan 2.409 data bersih.

3.3 Ekstraksi Fitur dan Pembagian Data

Dataset bersih yang berjumlah 2.409 sampel terlebih dahulu dibagi menjadi data latih (80% / 1.927
sampel) dan data uji (20% / 482 sampel) menggunakan stratified sampling untuk menjaga proporsi
kelas. Setelah data terpisah, proses ekstraksi fitur Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF) diterapkan. Pembentukan kosa kata (fitting) TF-1DF dilakukan secara eksklusif hanya pada data
latih. Data uji kemudian ditransformasi berdasarkan kosa kata tersebut. Pendekatan ini secara ketat
mencegah terjadinya kebocoran data (data leakage) yang dapat merusak validitas evaluasi. Secara
matematis, pembobotan TF-IDF dihitung menggunakan rumus (1) berikut:

w;; = tf;; X log (difl) 1)

Di mana w;; merepresentasikan bobot akhir dari kata i pada dokumen j. Variabel tf; ;
menunjukkan frekuensi kemunculan kata, sedangkan log (%) adalah inverse document frequency yang
mengukur seberapa jarang kata tersebut muncul di seluruh dataset sebanyak 2.409 komentar. Dataset
kemudian dibagi menjadi data latih (80% / 1.927 sampel) dan data uji (20% / 482 sampel) menggunakan
stratified sampling untuk menjaga proporsi kelas.

3.4 Skenario Pemodelan

Untuk mengatasi masalah data tidak seimbang, penelitian ini menguji skenario penanganan secara
sekuensial setelah ekstraksi fitur. Teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
diaplikasikan secara ketat hanya pada data latih yang telah diformat dalam bentuk matriks TF-IDF
(1.927 sampel) untuk mencegah kebocoran informasi ke data uji. Pembentukan sampel sintetis ini
bertujuan menyeimbangkan distribusi sebelum proses induksi oleh algoritma klasifikasi. Penelitian ini
membandingkan kinerja tiga model Machine Learning yang dilatih menggunakan data hasil SMOTE,
yaitu :

1. Skenario 1: Melakukan ekstraksi fitur TF-IDF secara eksklusif pada data latih, dilanjutkan dengan
penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE, dan diakhiri dengan pelatihan model Klasifikasi
Logistic Regression (LR).

2. Skenario 2: Melakukan ekstraksi fitur TF-1DF secara eksklusif pada data latih, dilanjutkan dengan
penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE, dan diakhiri dengan pelatihan model klasifikasi
Support Vector Machine (SVM).
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3. Skenario 3: Melakukan ekstraksi fitur TF-1DF secara eksklusif pada data latih, dilanjutkan dengan
penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE, dan diakhiri dengan pelatihan model klasifikasi
gradient boosting LightGBM.

3.5 Evaluasi Model

Metodologi evaluasi pada penelitian ini dirancang untuk mengukur sejauh mana model mampu
mengenali opini publik secara akurat, terutama pada kelas minoritas yang sering kali terabaikan dalam
dataset yang tidak seimbang. Seluruh pipeline dievaluasi kinerjanya menggunakan data uji sebanyak
482 sampel yang bersifat independen dan tidak pernah terpapar oleh data sintetis dari proses SMOTE.
Metrik evaluasi utama yang digunakan diturunkan dari Confusion Matrix melalui perhitungan
matematis persamaan (2) — (5) sebagai berikut:

TP +TN

Accuracy = oo e e @)
Precision = —— 3)
TP + FP
Recall = —~ (G))
TP +FN

Precision X Recall

F1 —Score =2 X — (5)
Precision + Recall

Dalam konteks analisis sentimen kebijakan bioetanol ini, True Positive (TP) merepresentasikan
jumlah komentar yang benar diklasifikasikan sesuai label aslinya, sementara True Negative (TN) adalah
data yang benar dideteksi sebagai bukan kelas tersebut. False Positive (FP) dan False Negative (FN)
menunjukkan tingkat kesalahan model dalam memprediksi kelas sentimen. Penggunaan metrik Recall
dan F1-Score menjadi sangat krusial dalam penelitian ini karena memberikan gambaran performa yang
lebih valid pada dataset yang didominasi secara ekstrem oleh 1.430 komentar negatif diikuti sentimen
Netral (734), dan sangat sedikit sentimen Positif (245). Hal ini bertujuan untuk memastikan bahwa suara
atau aspirasi positif masyarakat tetap tertangkap secara adil oleh sistem klasifikasi tanpa terjebak dalam
bias mayoritas.

4  Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil dari setiap tahapan metodologi, dari analisis data mentah hingga hasil
akhir komparasi model.

4.1 Hasil Pra-pemrosesan dan Analisis Data

Tahapan preprocessing data merupakan bagian krusial pada proses analisis sentimen. Proses ini
dilakukan agar nanti data dapat terstruktur yang kemudian dapat digunakan dalam menganalisis
sentimen. Setelah pra-pemrosesan, dihasilkan 2.409 data valid. Tabel 1 menyajikan contoh transformasi
teks.

Tabel 1 Hasil pra-pemrosesan

No Teks Asli Teks Setelah Pra-Pemrosesan

1 BAHLIL di campur etanol 10% pasti bagus tu buat bahlil campur e_tam_)l 10% pasti bagus
mesin diesel bang 1@ buat mesin diesel bang

2 Bahlil di campur etanol pasti jadi goblin & bahlil campur etanol pasti jadi goblin

3 Indonesia mmg LUARBIASA & indonesia memang luar biasa

4 Goblin berulah mulu& & goblin berulah mulu

5 MALUKU MERESAHKAN maluku meresahkan
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Analisis distribusi sentimen menunjukkan ketidakseimbangan data parah, seperti pada Gambar 2.

1430.0

1400 +

1200 +

1000 +

Jumlah Data
=] o0
o (=]
S} =
i 1

Negative Neutral Positive
Sentimen

Gambar 2 Distribusi sentimen hasil pelabelan

Dari Gambar 2, terlihat sentimen Negatif (1.430 komentar) sangat mendominasi sebesar 59,4%,
sementara Positif (245 komentar) adalah kelas minoritas ekstrem sebesar 10,2% dan kelas Netral
sebanyak (734 komentar) sebesar 30,4%. Visualisasi word cloud menunjukkan kata-kata dominan
dalam diskusi yang terjadi, yang dapat anda lihat pada Gambar 3.
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Gambar 3 Word cloud kata kunci dominan

Gambar 3 menunjukkan frekuensi tinggi kata-kata seperti bbm, rakyat, etanol, pemerintah, dan
naik, yang mengindikasikan fokus utama kekhawatiran publik. Dataset kemudian dibagi menjadi data
latih dan uji (Gambar 4).
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Gambar 4 Proporsi pembagian dataset

4.2 Analisis Dampak Kinerja: Baseline (Tanpa SMOTE) vs. Dengan SMOTE

Untuk menjawab tantangan ketidakseimbangan kelas yang ditemukan pada tahap analisis data,
penelitian ini melakukan pengujian komparatif dalam dua skenario eksperimen. Skenario pertama
baseline menggunakan data asli tanpa penanganan khusus, sedangkan Skenario kedua menerapkan
teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) pada data latih. Evaluasi difokuskan
secara kritis pada metrik F1-Score untuk kelas minoritas “Positif”’, mengingat akurasi global seringkali
memberikan gambaran yang bias pada data timpang. Tabel 2 memperlihatkan perbandingan kinerja
ketiga algoritma Logistic Regression, SVM, dan LightGBM pada kedua skenario tersebut.

Tabel 2 Perbandingan kinerja model baseline vs. model dengan SMOTE

Presisi Recall F1-Score

No  Model Skenario Akurasi (Positif) (Positif) (Positif)

1 LightGBM Baseline 66,60 83,33 10,20 18,18
2 LightGBM Smote 64,11 33,96 36,73 35,29
3 SVM Baseline 67,22 64,29 18,37 28,57
4 SVM Smote 63,49 34,62 36,73 35,64
5 LR Baseline 62,03 40,00 24,49 30,38
6 LR Smote 62,03 39,02 32,65 35,56

Berdasarkan Tabel 2, terlihat adanya fenomena “Accuracy Paradox” pada skenario baseline.
Meskipun algoritma SVM dan LR menghasilkan akurasi global yang cukup tinggi mendekati 70%, nilai
Recall dan F1-Score untuk kelas Positif sangat rendah yaitu di bawah 30%. Hal ini mengindikasikan
bahwa model baseline mengalami bias mayoritas, model cenderung memprediksi hampir seluruh data
sebagai sentimen negatif untuk meminimalkan loss, namun gagal mengenali aspirasi positif masyarakat.

Penerapan SMOTE terbukti memberikan dampak signifikan dalam memperbaiki kelemahan
tersebut. Meskipun terdapat sedikit trade-off pada presisi di model linear LR dan SVM, terjadi lonjakan
drastis pada Recall dan F1-Score kelas Positif di seluruh algoritma. Secara khusus, algoritma LightGBM
menunjukkan peningkatan kinerja (improvement) yang paling substansial akibat penerapan SMOTE, di
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mana nilai F1-Score kelas Positif melonjak drastis dari 18,18% menjadi 35,29%. Meskipun nilai F1-
Score Positif absolut tertinggi dicapai oleh model SVM dengan SMOTE (35,64%), LightGBM terbukti
sebagai algoritma yang paling diuntungkan dari teknik penyeimbangan data ini. Hal ini membuktikan
bahwa rekonstruksi keseimbangan data latih menggunakan SMOTE sangat krusial untuk menghasilkan
model klasifikasi yang adil dan valid.

4.3 Pembahasan Hasil

Berdasarkan Tabel 2, evaluasi kinerja model perlu ditinjau dari dua perspektif: performa global
dan kemampuan spesifik deteksi kelas minoritas. Secara performa global, LightGBM dengan SMOTE
muncul sebagai model dengan kinerja keseluruhan paling seimbang, mencapai akurasi tertinggi sebesar
64,11% dan mengungguli model lain dalam F1-Score rata-rata tertimbang. Ini menunjukkan bahwa
arsitektur boosting modern mampu menangkap pola kompleks secara komprehensif pada data teks TF-
IDF. Namun, secara spesifik dalam hal mengenali aspirasi kelas minoritas (Positif), model linear klasik
SVM dengan SMOTE terbukti sedikit lebih tajam dengan capaian F1-Score Positif tertinggi sebesar
35,64%, mengungguli capaian LightGBM (35,29%).

Namun, temuan paling signifikan dari penelitian ini adalah dampak SMOTE terhadap pengenalan
kelas minoritas. Pada eksperimen awal tanpa SMOTE, F1-Score untuk kelas Positif mendapatkan nilai
18,18% untuk model LightGBM. Setelah penerapan SMOTE, F1-Score Positif pada model LightGBM
meningkat drastis menjadi 35,29%. Peningkatan dramatis ini membuktikan bahwa SMOTE berhasil
menyeimbangkan dataset dan melatih model untuk mengenali pola sentimen positif yang sebelumnya
diabaikan.

Fenomena peningkatan performa yang drastis setelah penerapan SMOTE ini memperkuat
argumen bahwa model Machine Learning standar akan selalu gagal memberikan interpretasi yang adil
jika dilatih pada dataset yang timpang. Hasil penelitian ini, di mana LightGBM dengan SMOTE
mencapai akurasi tertinggi sebesar 64,11% , sejalan dengan temuan pada penelitian terdahulu [35], [36]
yang menyatakan bahwa arsitektur boosting modern lebih adaptif terhadap data sintetis dibandingkan
model linear klasik seperti Logistic Regression. Peningkatan F1-Score kelas 'Positif' dari 18,18%
menjadi 35,29% membuktikan bahwa model tidak lagi terjebak dalam Accuracy Paradox, di mana
akurasi tinggi sering kali hanya menutupi kegagalan model dalam mendeteksi kelas minoritas. Temuan
ini memberikan validasi empiris bahwa dalam evaluasi kebijakan publik, metrik F1-Score atau Recall
jauh lebih krusial daripada akurasi global guna memastikan suara atau aspirasi positif masyarakat tetap
tertangkap oleh sistem. Analisis pola kesalahan pada Confusion Matrix Gambar 5, 6, dan 7
mengkonfirmasi hal ini.

LightGBM
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Gambar 5 Confusion matrix (LightGBM + SMOTE)
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Gambar 6 Confusion matrix (LR + SMOTE)
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Gambar 7 Confusion matrix (SVM + SMOTE)

Dari Gambar 5 LightGBM, terlihat bahwa model sekarang berhasil memprediksi 19 komentar
sebagai Positif dengan benar. Meskipun masih ada kesalahan klasifikasi beberapa Netral dan Negatif
salah diprediksi sebagai Positif, model tidak lagi buta terhadap kelas minoritas. Ini merupakan
peningkatan substansial dibandingkan model tanpa SMOTE yang hampir seluruhnya menebak Negatif
atau Netral.

5 Kesimpulan

Penelitian ini menyimpulkan bahwa teknik SMOTE efektif mengatasi degradasi kinerja akibat
ketidakseimbangan data ekstrem pada analisis sentimen kebijakan bioetanol. SMOTE berhasil
mengeliminasi bias prediksi terhadap kelas "Negatif", yang ditandai dengan lonjakan F1-Score kelas
"Positif" secara drastis dari 18,18% menjadi 35,29% pada LightGBM. Meskipun model SVM dengan
SMOTE mencatat F1-Score Positif absolut tertinggi (35,64%), LightGBM terbukti paling optimal
secara performa keseluruhan dengan akurasi 64,11%. Secara praktis, metodologi ini dapat dimanfaatkan
oleh pemerintah sebagai instrumen evaluasi kebijakan publik yang lebih berimbang untuk menangkap
aspirasi minoritas. Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan pada cakupan data yang hanya
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bertumpu pada satu platform (YouTube) dan kelemahan inheren TF-IDF terhadap kompleksitas konteks
bahasa (seperti sarkasme). Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan
sumber data silang platform (misalnya X/Twitter dan TikTok) serta mengeksplorasi arsitektur Deep
Learning (seperti Transformer atau LLM berbahasa Indonesia) guna menyempurnakan deteksi
klasifikasi sentimen secara lebih mendalam.
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