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Pendahuluan

Indonesia memiliki 22% cadangan nikel dunia. Sejak 2020,

pemerintah melarang ekspor bijih nikel mentah untuk

meningkatkan nilai tambah nasional.

Kebijakan ini memicu pro-kontra: sebagian mendukung

demi kedaulatan ekonomi, sebagian mengkritisi kerusakan

lingkungan dan dominasi asing.

YouTube (139 juta pengguna aktif di Indonesia) menjadi

ruang diskusi publik yang kaya, namun data komentarnya

tidak seimbang sehingga diperlukan pendekatan

Supervised Learning + SMOTE-Tomek Links.

Menurut data We Are Social, YouTube adalah platform 

terpopuler kedua di Indonesia dengan 139 juta pengguna. 

Penggunaan Media Sosial di Indonesia
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Petanyaan Penelitian (Rumusan Masalah)

Rumusan masalah yang diangkat dalam penelitian ini adalah: 

“Bagaimana membangun model klasifikasi sentimen komentar

YouTube terkait kebijakan hilirisasi nikel dengan mengatasi

masalah ketidakseimbangan data dan membandingkan

performa algoritma supervised learning?”
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Metode
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Metode
Pengumpulan Data

51 video YouTube terkait kebijakan hilirisasi nikel pada September 2019 sampai Agustus

2025. Total 15.014 komentar mentah.

Text Processing (6 Tahap)

1) Cleaning 2) Case Folding 3) Normalisasi 4) Tokenizing 5) Stopword Removal 6)

Stemming

Pelabelan Sentimen

Menggunakan kamus InSet (Indonesia Sentiment Lexicon) secara otomatis. Hasil: 7.850

data bersih - 6.362 negatif (81,04%) dan 1.488 positif (18,96%).

Pembagian Data & Ekstraksi Fitur

Rasio: 70:30 | 80:20 | 90:10. Representasi numerik teks menggunakan TF-IDF.

Penyeimbangan data training dengan SMOTE-Tomek Links.
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Hasil (1)

Rasio Algoritma Accuracy Precision Recall F1-Score

90:10

Naive Bayes 85,22% 87,50% 85,22% 81,13%

Random Forest 88,92% 89,11% 88,92% 87,42%

Support Vector Machine 96,43% 96,43% 96,43% 96,34%

80:20

Naive Bayes 85,73% 87,87% 85,73% 82,01%

Random Forest 88,73% 88,81% 88,73% 87,22%

Support Vector Machine 95,99% 95,96% 95,99% 95,88%

70:30

Naive Bayes 85,31% 87,25% 85,31% 81,34%

Random Forest 88,37% 87,97% 88,37% 87,03%

Support Vector Machine 94,90% 94,84% 94,90% 94,74%

✓ Hasil Klasifikasi Skenario 1

SVM mencapai akurasi tertinggi

96,43% pada rasio 90:10.
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Hasil (2)
✓Masalah Bias Model Terbaik Skenario 1

Algoritma
Recall

Selisih
Negatif Positif

Naive Bayes 100% 22% 78%

Random Forest 99% 46% 53%

SVM 99% 85% 14%

Selisih recall terbesar terdapat pada Naive Bayes

(78%), menunjukkan model bias terhadap kelas

negatif.
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Hasil (3)
✓ Penerapan SMOTE – Tomek Links pada Data Latih

Rasio Kelas
SMOTE-Tomek Links

Sebelum Sesudah

90 : 10
Negatif 5.726 5.724

Positif 1.339 5.724

80 : 20
Negatif 5.090 5.087

Positif 1.190 5.087

70 : 30
Negatif 4.453 4.448

Positif 1.042 4.448

Penerapan SMOTE-Tomek Links pada ketiga rasio berhasil

menyeimbangkan distribusi data menjadi rasio 1:1
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Hasil (4)
✓ Hasil Klasifikasi Skenario 2

Rasio Algoritma Accuracy Precision Recall F1-Score

90:10

Naive Bayes 87,26% 87,13% 87,26% 87,19%

Random Forest 90,06% 89,61% 90,06% 89,48%

Support Vector Machine 96,18% 96,14% 96,18% 96,15%

80:20

Naive Bayes 87,07% 86,89% 87,07% 86,98%

Random Forest 90,51% 90,09% 90,51% 90,06%

Support Vector Machine 96,37% 96,33% 96,37% 96,34%

70:30

Naive Bayes 86,71% 86,50% 86,71% 86,60%

Random Forest 89,68% 89,19% 89,68% 89,25%

Support Vector Machine 95,88% 95,84% 95,88% 95,85%
Stabilitas akurasi, tetap terjaga

(96,37%) pada metode SVM dengan

rasio 80:20.
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Hasil (5)
✓ Evaluasi Perbaikan dan Penurunan Bias

Recall positif meningkat pada semua algoritma, Hal ini

membuktikan SMOTE-Tomek Links berhasil mengurangi

bias dan menghasilkan model yang lebih seimbang

dalam mendeteksi kedua kelas sentimen.

Algoritma
Recall

Selisih
Negatif Positif

Naive Bayes 92% 64% 28%

Random Forest 97% 64% 33%

SVM 98% 89% 9%
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Hasil Analisis Sentimen

Word Cloud Negatif

Kritik terhadap kerusakan lingkungan, ketimpangan

ekonomi, dan dominasi modal asing.

Word Cloud Positif

Dukungan terhadap kemajuan industri, lapangan kerja, dan 

kedaulatan ekonomi nasional.
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Pembahasan
Performa Algoritma

SVM unggul karena mampu memisahkan kelas data dengan hyperplane optimal di ruang

berdimensi tinggi. Naive Bayes mengalami bias terparah karena asumsi independensi fitur
tidak terpenuhi pada data teks.

Efektivitas SMOTE-Tomek Links

SMOTE mensintesis data minoritas dari 1.190 menjadi 5.087 sampel. Tomek Links membersihkan

noise batas keputusan. Model lebih seimbang tanpa mengorbankan akurasi global (turun

hanya 0,06%).

Analisis Sentimen Publik

Negatif (81,04%): kata dominan "rusak", "asing", "lingkungan", "pejabat" - kekhawatiran

kerusakan lingkungan, keterlibatan asing, dan ketimpangan ekonomi.

Positif (18,96%): kata dominan "maju", "kerja", "usaha", "hilirisasi" - dukungan kemajuan industri
dan kedaulatan negara.
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Temuan Penting Penelitian
✓ Dominasi Sentimen Negatif: 81,04% komentar YouTube bersifat negatif, mayoritas

menyoroti kerusakan lingkungan, dominasi asing, dan ketimpangan distribusi
manfaat ekonomi.

✓ SVM Algoritma Terbaik: SVM konsisten mengungguli Naive Bayes dan Random
Forest di semua skenario. Akurasi tertinggi 96,37% pada rasio 80:20 dengan SMOTE-
Tomek Links.

✓ SMOTE-Tomek Links Efektif Kurangi Bias: Selisih recall antar kelas berhasil direduksi
dari 14% menjadi 9%. Recall kelas positif meningkat signifikan: 85% → 89% (SVM),
22% → 64% (NB), 46% → 64% (RF).

✓ Dataset YouTube Lebih Representatif: 7.850 komentar dari 51 video menghasilkan
gambaran opini publik yang lebih komprehensif dibanding studi sebelumnya
berbasis Twitter.
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Manfaat Penelitian
✓ Memberikan wawasan berbasis data mengenai persepsi publik

terhadap kebijakan hilirisasi nikel, sehingga pemerintah dapat

menyesuaikan komunikasi dan implementasi kebijakan sesuai

harapan masyarakat.

✓ Membuktikan efektivitas metode hibrida SMOTE-Tomek Links dalam

mengatasi imbalanced dataset pada analisis sentimen teks

berbahasa Indonesia, sebagai referensi penelitian selanjutnya.

✓ Mencoba metode Deep Learning seperti LSTM atau BERT untuk

menangkap konteks kalimat yang lebih kompleks, serta memperluas

sumber data ke platform media sosial lain (Twitter, TikTok, Instagram).
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