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Abstrak--Kebijakan perpajakan sering memicu beragam respons masyarakat yang terekam dalam media sosial seperti 

YouTube, sehingga diperlukan pendekatan machine learning untuk menganalisis sentimen secara objektif. Penelitian ini 

bertujuan menganalisis kecenderungan sentimen masyarakat serta membandingkan kinerja algoritma Regresi Logistik, 

Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest dalam mengklasifikasikan komentar YouTube 

terhadap kebijakan Menteri Keuangan yang tidak menaikkan pajak ke dalam sentimen positif, netral, dan negatif. Data 

diperoleh dari kolom komentar YouTube CNBC Indonesia dan diproses melalui tahapan data cleansing, pelabelan 

sentimen menggunakan VADER, preprocessing teks, serta ekstraksi fitur TF-IDF. Hasil analisis menunjukkan adanya 

ketidakseimbangan kelas dengan dominasi sentimen netral. Evaluasi model menggunakan akurasi, Macro F1-Score, dan 

Kurva ROC-AUC menunjukkan bahwa Regresi Logistik dan Naive Bayes memiliki akurasi tinggi namun bias terhadap 

kelas mayoritas, sementara SVM menunjukkan peningkatan performa dalam membedakan kelas sentimen. Random 

Forest menjadi model paling optimal dengan akurasi tertinggi sebesar 93,95%, Macro F1-Score 0,6181, serta nilai AUC 

ROC yang tinggi dan seimbang pada seluruh kelas sentimen, sehingga terbukti paling efektif dalam menganalisis sentimen 

komentar YouTube pada dataset tidak seimbang dan memberikan gambaran objektif mengenai respons publik terhadap 

kebijakan fiskal. 

Kata Kunci : Klasifikasi Sentimen, Media Sosial, Ketidakseimbangan Kelas, TF-IDF, Algoritma Machine Learning 

I. PENDAHULUAN 

ebijakan fiskal, khususnya perpajakan, merupakan instrumen pemerintah yang sangat sensitif 

karena berdampak langsung pada kesejahteraan publik. Keputusan Menteri Keuangan untuk tidak 

menaikkan pajak memicu beragam opini masyarakat di kolom komentar YouTube. Mengingat 

volume data yang besar, analisis manual menjadi tidak efektif dan subjektif, sehingga diperlukan pendekatan 

analisis sentimen berbasis machine learning untuk mengolah opini tersebut secara sistematis. 

Penelitian terdahulu oleh Khaidar (2025) membuktikan efektivitas Logistic Regression pada platform 

Instagram, namun belum memberikan gambaran komparatif terhadap algoritma lain pada platform YouTube 

yang memiliki karakteristik teks berbeda. Oleh karena itu, rumusan masalah penelitian ini difokuskan pada 

identifikasi kecenderungan sentimen publik serta penentuan algoritma yang paling optimal di antara Logistic 

Regression, Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest. Tujuan penelitian adalah 

untuk menganalisis opini publik sekaligus membandingkan performa keempat algoritma tersebut guna 

menemukan model klasifikasi terbaik. 

Pemilihan keempat algoritma ini didasarkan pada kemampuan masing-masing dalam menangani teks 

YouTube yang tinggi akan noise, seperti bahasa tidak baku dan typo. Naive Bayes unggul dalam efisiensi, 

SVM kuat pada dimensi tinggi, Logistic Regression pada interpretasi data, dan Random Forest dalam 

mencegah overfitting. Hasil penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi akademik pada pengembangan 

metode NLP dan menjadi referensi berbasis data bagi pembuat kebijakan dalam memahami persepsi 

masyarakat secara objektif. 

Analisis Sentimen Komentar Youtube terhadap Kebijakan 

Menteri Keuangan (Purbaya Yudhi Sadewa) Tidak Menaikan 

Pajak Menggunakan Model Regresi Logistic, Naïve Bayes, 

Support Vector Machine dan Random Forest 
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II. METODE PENELITIAN 

Metode merupakan pendukung penelitian baik dari segi pengumpulan data, tempat penelitian, jenis dan 

sumber penelitian, tahapan penelitian, metode pengembangan, dan lainnya yang diperlukan dalam metode. 

Hindari menulis konsep keilmuan yang sudah umum, tinjauan pustaka serta definisi-definisi umum. 

A. Tahapan Penelitian 

 Dalam penelitian ini, penetapan tahapan penelitian memerlukan perencanaan yang matang serta 

langkah-langkah yang terstruktur guna memastikan kelancaran pelaksanaannya. Tahapan penelitian 

tersebut disajikan pada Gambar 1. 

 

 

 

 

Gambar 1. Research Framework Flow Chart 

 

B. Dataset 

 Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan kumpulan komentar yang diekstraksi dari kanal 

YouTube CNBC Indonesia, khususnya dari video berjudul 'Menkeu Purbaya Ungkap Alasan Tak Naikkan 

Pajak'. Proses akuisisi data dilakukan melalui API YouTube, dengan memasukkan ID URL video ke dalam 

lingkungan Google Colaboratory dan memanfaatkan bahasa pemrograman Python. Setelah data berhasil 

diperoleh, dilanjutkan dengan tahapan pra-pemrosesan data menggunakan aplikasi Google Colaboratory. 

C. Data Cleansing 

 Proses pembersihan data (data cleansing) merupakan tahapan krusial untuk memastikan kualitas dan 

konsistensi teks sebelum analisis lebih lanjut. Prosedur ini diimplementasikan menggunakan fungsi 

clean_text yang secara sistematis melakukan serangkaian operasi sebagai berikut: 

1) Case Folding 

Tahap ini mengubah seluruh huruf kapital dalam teks menjadi huruf kecil secara konsisten. Tujuannya 

adalah untuk menyeragamkan representasi kata, menghindari perbedaan makna akibat kapitalisasi, dan 

mengurangi kompleksitas data untuk analisis. 

2) Removal of HTML Tag 

Seluruh tag HTML, termasuk elemen <a> (hyperlink) dan tag generik lainnya, dihilangkan dari teks. 

3) Removal of URL Tag 

Pola Uniform Resource Locator (URL) yang terdeteksi dalam teks dihapus untuk menghilangkan 

tautan eksternal. 

4) Removal of Repeated Words 

Kata-kata yang muncul secara berurutan atau berdekatan akan dihapus untuk menghindari redundansi. 

5) Abbreviation Replacement 

Kata 'de' yang berdiri sendiri diganti dengan 'dengan' untuk standar bahasa yang lebih baku. 

6) Removal of Emojis 

Karakter emoji dihilangkan dari teks 

7) Removal of Number 

Karakter numerik dihilangkan dari teks. 

Scraping 

data 

komentar 

Youtube 

Data 

Cleansing 

Preprocessing :  

- Tokenization 

- Stopword 

Removal 

- Stemming 

- Wordcloud 

TF - 

IDF 

Machine 

Learning 
Label Evaluasi 

Matrix 

 

Kesimpulan 



PROKASDADIK: Prosiding Kecerdasan Artifisial, Sains Data, dan Pendidikan Masa Depan 

Vol. 4, No. 1, (2026) E-ISSN: 3063-5845 

 

63 

8) Non-Alphanumeric Character Cleaning 

Hanya karakter alfanumerik dan spasi yang dipertahankan, sementara karakter lain seperti simbol dan 

tanda baca dihapus. 

9) Removal of HTML Entities 

Entitas HTML yang mungkin tersisa (misalnya &nbsp;, &amp;, &lt;) juga dibersihkan. 

10) Whitespace Normalization 

Spasi berlebih dikurangi menjadi satu spasi tunggal, dan spasi di awal atau akhir teks dihilangkan 

(trimming). 

11) Unicode Normalization 

Mengubah karakter Unicode khusus ke bentuk dasarnya dan membuang karakter non-ASCII. 

 

12) Removal of Numbers Attached to Words 

Menghapus angka yang menempel langsung di belakang huruf. 

13) Custom Character Cleaning 

Karakter spesifik seperti X1Â¹ yang diidentifikasi sebagai data noise juga dihapus. 

D. Label 

 Proses pelabelan sentimen pada data teks dilakukan dengan memanfaatkan pendekatan leksikon berbasis 

aturan (rule-based lexicon approach) melalui pustaka VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment 

Reasoner) Sentiment. VADER dipilih karena kemampuannya dalam memahami nuansa sentimen dalam teks 

media sosial. 

 Implementasi diawali dengan inisialisasi Sentiment Intensity Analyzer dari VADER. Setiap komentar 

yang telah dibersihkan (Dataframe) kemudian dianalisis untuk menghasilkan skor polaritas. Skor compound 

VADER, yang merupakan metrik gabungan normalisasi dari polaritas kalimat secara keseluruhan, digunakan 

sebagai indikator utama. 

E. Pre Processing Data 

 Untuk melakukan analisis sentimen, sebelumnya harus melalui tahap pra-pemrosesan teks (text 

preprocessing). Ini diperlukan untuk mengoptimalkan hasil dari analisis sentimen. Pra-pemrosesan teks 

dilakukan melalui 3 (tiga) tahapan utama, yaitu tokenisasi, penghapusan stopword, dan stemming. Tokenisasi 

memecah teks menjadi unit-unit linguistik diskrit (kata atau token) untuk memudahkan analisis. Setelah itu, 

penghapusan stopword dilakukan untuk mengeliminasi kata-kata umum yang memiliki kontribusi informatif 

minimal terhadap sentimen. Kemudian, stemming diterapkan untuk mereduksi setiap kata ke bentuk dasar 

atau akar katanya, sehingga mengelompokkan variasi kata yang memiliki makna leksikal serupa. Tahapan-

tahapan ini secara kumulatif mempersiapkan teks untuk ekstraksi fitur dan analisis lebih lanjut. 

1) Tokenization 

Tahap ini dimulai dengan proses mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil (convert to 

lowercase) secara konsisten. Langkah ini dilakukan untuk menghindari perbedaan makna yang disebabkan 

oleh penggunaan huruf kapital, sehingga seluruh kata dianggap seragam oleh sistem. Setelah itu, teks dipecah 

menjadi unit-unit linguistik diskrit (kata atau token) untuk memudahkan analisis. 

2) Stopword Removal 
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Dilakukan untuk mengeliminasi kata-kata umum yang sering muncul tetapi tidak memiliki pengaruh 

signifikan terhadap sentimen, sehingga fokus analisis dapat diarahkan pada kata-kata kunci yang lebih 

bermuatan informasi. 

3) Stemming 

Merupakan proses mengubah kata ke bentuk dasarnya untuk mengurangi variasi kata dan meningkatkan 

konsistensi fitur, dengan mengelompokkan bentuk-bentuk infleksi kata ke dalam satu representasi tunggal. 

4) Wordcloud 

Wordcloud adalah representasi visual dari frekuensi atau kepentingan kata-kata dalam suatu teks. Dalam 

sebuah wordcloud, kata-kata yang muncul lebih sering dalam teks akan ditampilkan dengan ukuran font 

yang lebih besar dan/atau warna yang lebih menonjol, sementara kata-kata yang kurang sering muncul 

ditampilkan dengan ukuran yang lebih kecil 

F. Model Machine Learning 

 Tahap pemodelan machine learning dilakukan untuk membangun model yang mampu mempelajari pola 

dari data teks yang telah melalui proses preprocessing. Pada tahap ini, algoritma machine learning digunakan 

untuk mengklasifikasikan sentimen berdasarkan fitur-fitur yang diekstraksi dari data. Pemodelan ini 

bertujuan untuk menghasilkan sistem yang dapat melakukan prediksi sentimen secara otomatis dan konsisten 

berdasarkan data pelatihan yang tersedia. 

G. Evaluasi Kinerja ROC-AUC 

 Evaluasi kinerja menggunakan metode Receiver Operating Characteristic – Area Under Curve (ROC-

AUC) dilakukan untuk mengukur kemampuan model dalam membedakan kelas sentimen secara menyeluruh. 

ROC-AUC dipilih karena mampu memberikan gambaran performa model yang lebih stabil dan objektif, 

terutama pada kondisi data yang tidak seimbang (imbalanced data). Nilai AUC yang tinggi menunjukkan 

bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi yang baik dalam memisahkan kelas positif dan negatif. 

H. Best Model Machine Learning 

Pemilihan best model dilakukan berdasarkan hasil evaluasi kinerja yang telah diperoleh pada tahap 

sebelumnya. Model dengan nilai ROC-AUC tertinggi dipilih sebagai model terbaik karena dianggap 

memiliki performa paling optimal dalam melakukan klasifikasi sentimen. Tahap ini penting untuk 

memastikan bahwa model yang digunakan pada tahap implementasi merupakan model yang paling efektif 

dan andal. 

I. Word Cloud 

Tahap word cloud dilakukan untuk memvisualisasikan kata-kata yang paling sering muncul dalam data 

komentar berdasarkan hasil analisis sentimen. Visualisasi ini bertujuan untuk memberikan pemahaman yang 

lebih intuitif mengenai topik atau kata dominan yang sering dibahas oleh pengguna. Selain sebagai alat bantu 

interpretasi hasil, word cloud juga membantu dalam mendukung analisis kualitatif terhadap pola sentimen 

yang terbentuk. 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Dataset 

Scraping data menggunakan Google Collabs dan menggunakan Bahasa Python serta menggunakan tools 

tambahan seperti API Youtube, Pandas dan Numpy untuk scraping data dari komentar Youtube. 

 
Gambar 2. Hasil Scraping Dataset 

B. Data Cleansing 

1) Case Folding 

Hasil dari proses Case Folding pada kolom Komentar Clean secara konsisten mengubah seluruh 

karakter huruf kapital menjadi huruf kecil (lowercase) untuk menyeragamkan format teks. 

Implementasi ini terlihat pada transformasi kata-kata di awal kalimat maupun nama tokoh, seperti 

"Indonesia" menjadi "indonesia" dan "Pak Purbaya" menjadi "pak purbaya". Proses penyeragaman 

ini bertujuan untuk menghilangkan ambiguitas karakter. 

 
Gambar 3. Hasil Convert Text 

2) Removal of HTML Tags 

Removal of HTML Tags pada kolom Komentar Clean berhasil mengeliminasi elemen-elemen 

sintaksis HTML yang tidak relevan, seperti tag tautan (<a>), penanda baris baru (<br>), dan tag 

dekorasi teks (<b>). Proses ini secara efektif membersihkan teks dari kebisingan data (noise), 

sehingga memastikan analisis sentimen terfokus sepenuhnya pada konten tekstual yang bermakna 

tanpa terganggu oleh kode atau simbol teknis dari platform YouTube. Dengan hilangnya elemen-

elemen tersebut, representasi teks menjadi lebih konsisten dan siap untuk diproses lebih lanjut oleh 

model machine learning. 
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Gambar 4. Hasil Removal of HTML Tags 

 

3) Removal of URL Tags 

proses ini mengeliminasi berbagai pola Uniform Resource Locator (URL) seperti protokol 

HTTP/HTTPS, tautan berbasis 'www', hingga pola domain umum agar tidak mengganggu proses 

pengolahan mesin. Sebagai contoh, pada data baris ke-2363, elemen tautan video YouTube <a 

href="https://www.youtube.com/watch?v=Zk7meVzqayM&amp;t=1160"> berhasil dihapus 

sepenuhnya, menyisakan teks murni yang bermakna. Penghapusan ini sangat penting untuk 

mengurangi kebisingan data (noise) sehingga analisis sentimen dapat berfokus sepenuhnya pada 

konten tekstual yang substantif bagi penelitian. 

 

 
 

Gambar 5. Hasil Removal of URL Tags 

 

4) Removal of Repeated Words 

Penelitian ini secara efektif mengeliminasi pengulangan kata berurutan untuk meningkatkan 

standarisasi teks pada kolom 'Komentar Clean'. Melalui penggunaan ekspresi reguler, kata-kata yang 

diulang secara redundan seperti "ribut ribut" dikonversi menjadi "bermasalah", serta reduplikasi kata 

seperti "muda2", "sedikit2", dan "tiba2" disederhanakan menjadi satu kata dasar. Proses ini sangat 

penting untuk mengurangi variasi leksikal yang tidak perlu, sehingga model machine learning dapat 

lebih fokus dalam mengenali makna inti dan sentimen dari setiap komentar pengguna. 
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Gambar 6. Hasil Removal of Repeated Words 

5) Abbreviation Replacement 

Tahapan Abbreviation Replacement pada kolom Komentar Clean secara efektif menormalisasi 

penggunaan bahasa tidak baku, singkatan, dan slang yang umum ditemukan dalam komentar 

YouTube menjadi bentuk kata formal yang terstandarisasi. Proses ini mentransformasi singkatan 

umum seperti "yg" menjadi "yang" dan "gk" menjadi "tidak", serta memperbaiki kata ganti dan kata 

serapan seperti "lu" menjadi "kamu" dan "statment" menjadi "statement". Dengan menyamakan 

format penulisan ini, inkonsistensi data dapat diminimalisir sehingga model machine learning mampu 

menangkap makna semantik dan informasi kunci secara lebih akurat pada tahap analisis selanjutnya. 

  
Gambar 7. Hasil Abbreviation Replacement 

6) Removal of Emojis  

Removal of Emojis pada kolom Komentar Clean secara efektif mengeliminasi seluruh karakter 

piktograf dan simbol visual, seperti ekspresi wajah tertawa, simbol jempol, tangan berdoa, hingga 

ikon hati yang terdapat pada data mentah. Berdasarkan hasil pemrosesan, emoji pada baris 322, 10, 

7, dan 1013 berhasil dihapus sepenuhnya untuk memastikan korpus hanya berisi konten teks murni. 

Penghapusan ini berfungsi untuk mengurangi kebisingan data (noise) karena elemen non-tekstual 

tersebut tidak memiliki nilai semantik yang dapat diproses langsung oleh algoritma machine learning. 

Dengan demikian, data menjadi lebih bersih dan terstandarisasi, sehingga model dapat lebih fokus 

dalam menganalisis informasi tekstual dan sentimen yang disampaikan oleh pengguna. 
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Gambar 8. Hasil Removal of Emojis 

7) Removal of Numbers 

Tahapan Removal of Numbers pada kolom Komentar Clean berhasil mengeliminasi berbagai karakter 

numerik yang tidak memiliki nilai semantik penting dalam analisis teks. Berdasarkan data penelitian, 

proses ini menghapus angka nominal besar seperti "200T" pada baris 322, indikator jumlah seperti "10 

org" dan "11 orang", hingga persentase "6%". Selain itu, angka penanda waktu seperti "19:20" pada 

baris 2363 serta angka-angka satuan yang muncul di baris 11 dan 12 juga dibersihkan sepenuhnya untuk 

menyisakan konten tekstual murni. Penghapusan elemen numerik ini sangat krusial untuk 

menstandarisasi data dan mengurangi dimensi fitur, sehingga model machine learning dapat lebih fokus 

dalam memproses kata-kata kunci informatif tanpa terganggu oleh karakter angka. 

 
Gambar 9. Hasil Removal of Numbers 

 

8) Non-Alphanumeric Character Cleaning 

Tahapan Non-Alphanumeric Character Cleaning pada kolom Komentar Clean berhasil 

mengeliminasi berbagai karakter non-standar seperti tanda baca dan simbol khusus yang dapat 

mengganggu konsistensi data. Berdasarkan hasil pengolahan, berbagai tanda baca seperti koma (,), 

titik (.), tanda tanya (?), dan tanda seru (!) pada baris 0, 3, 4, dan 7 telah dihapus sepenuhnya untuk 

menyisakan teks alfabet murni. Selain itu, simbol-simbol khusus seperti tanda kutip dan titik-titik 

redundan (ellipsis) pada baris 322 dan 2333 juga berhasil dibersihkan. Proses ini sangat krusial dalam 

menyederhanakan korpus data sehingga model machine learning dapat berfokus pada konten inti teks 

tanpa adanya gangguan dari karakter non-alfanumerik yang tidak memiliki nilai semantik dalam 

analisis sentimen. 

        
Gambar 10. Hasil Non-Alphanumeric Character Cleaning 

 

9) Removal of HTML Entities 

Tahapan Removal of HTML Entities pada kolom Komentar Clean secara efektif berhasil 

mengidentifikasi dan membersihkan berbagai kode karakter HTML yang muncul akibat proses 

ekstraksi data mentah dari platform YouTube. Berdasarkan hasil pengolahan pada baris 35, 57, dan 



PROKASDADIK: Prosiding Kecerdasan Artifisial, Sains Data, dan Pendidikan Masa Depan 

Vol. 4, No. 1, (2026) E-ISSN: 3063-5845 

 

69 

89, entitas &quot; berhasil dihapus sepenuhnya sehingga teks kembali bersih tanpa gangguan simbol 

kutipan teknis. Selain itu, entitas &amp; pada baris 92 dan entitas karakter khusus &#39; pada baris 

109 juga berhasil dieliminasi untuk menghasilkan kata yang utuh dan normal seperti "assalamu 

alaikum". Proses pembersihan ini sangat krusial agar model machine learning tidak memproses 

karakter kode tersebut sebagai fitur data yang tidak bermakna, sehingga integritas teks tetap terjaga 

untuk tahap analisis sentimen selanjutnya. 

        
Gambar 11. Hasil Removal of HTML Entities 

 

10) Whitespace Normalization 

Tahapan Whitespace Normalization pada kolom Komentar Clean berhasil merapikan struktur teks 

dengan menghapus spasi berlebih, spasi di awal atau akhir kalimat, serta karakter baris baru yang 

tidak diperlukan. Berdasarkan data hasil pemrosesan, spasi ganda atau spasi yang mengikuti tanda 

baca yang telah dihapus—seperti pada baris 0, 4, dan 2333—disatukan menjadi satu spasi tunggal 

agar teks lebih rapat dan konsisten. Selain itu, karakter baris baru (\n) yang sebelumnya ditandai oleh 

tag <br> pada baris 7, 12, dan 25 dihilangkan sehingga komentar yang terpisah menjadi satu kesatuan 

paragraf yang utuh. Proses normalisasi ini sangat penting untuk memastikan bahwa setiap kata dalam 

korpus hanya dipisahkan oleh satu karakter spasi, sehingga mempermudah akurasi proses tokenisasi 

pada tahap analisis data selanjutnya. 

   
Gambar 12. Hasil Whitespace Normalization 

 

11) Unicode Normalization 

Tahapan Unicode Normalization pada kolom Komentar Clean berhasil menstandarisasi representasi 

karakter teks dengan mengubah simbol-simbol khusus dan karakter unik ke dalam bentuk yang lebih 

seragam. Berdasarkan hasil pemrosesan, karakter seperti simbol pangkat pada baris 40 ("X1¹") 
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berhasil dinormalisasi atau dibersihkan untuk menghindari ambiguitas data. Selain itu, karakter 

Unicode yang membentuk entitas tertentu seperti tanda kutip miring atau variasi karakter non-standar 

lainnya pada baris 35, 89, dan 504 diseragamkan menjadi format teks standar. Proses ini sangat 

penting untuk memastikan bahwa setiap karakter memiliki kode biner yang konsisten, sehingga 

meningkatkan efisiensi algoritma dalam mengenali kata-kata yang sama namun memiliki variasi 

pengkodean karakter yang berbeda. 

   
Gambar 13. Hasil Unicode Normalization 

12) Removal of Numbers Attached to Words 

Tahapan Removal of Numbers Attached to Words pada kolom Komentar Clean secara efektif 

menormalisasi kata-kata yang mengandung angka sebagai bentuk reduplikasi atau penjamak bahasa 

tidak baku menjadi bentuk kata tunggal yang terstandarisasi. Berdasarkan hasil pengolahan data, 

penggunaan angka di akhir kata seperti pada kata "muda2" (baris 322), "sedikit2" (baris 950), "tiba2" 

(baris 991), "berkaca2" (baris 1013), serta istilah "tikus2" (baris 25) dan "kroptor2nya" (baris 13) 

berhasil dibersihkan dari elemen numeriknya. Proses ini sangat penting untuk mengurangi variasi 

penulisan yang redundan, sehingga memudahkan model machine learning dalam mengenali akar kata 

yang sama dan meningkatkan akurasi ekstraksi informasi pada tahap analisis selanjutnya. 

  
Gambar 14. Hasil Removal of Numbers Attached to Words 

 

C. Label 

Dalam tahapan pelabelan sentimen, VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) 

dimanfaatkan sebagai model berbasis leksikon dan aturan untuk mengklasifikasikan setiap komentar 

YouTube ke dalam kategori sentimen positif, netral, dan negatif. Pendekatan ini secara spesifik 
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menggunakan compound score yang dihasilkan oleh VADER, sebuah metrik terstandardisasi yang 

berkisar antara -1 (sentimen paling negatif) hingga +1 (sentimen paling positif). 

 

 
Gambar 16. Hasil Label 

Grafik tersebut berjudul "Distribusi Sentimen Komentar YouTube", yang secara visual 

merepresentasikan hasil analisis sentimen dari sejumlah komentar YouTube. Sumbu horizontal (x-

axis) menunjukkan "Label Sentimen" yang terbagi menjadi tiga kategori: "positive" (positif), 

"neutral" (netral), dan "negative" (negatif). Sementara itu, sumbu vertikal (y-axis) menunjukkan 

"Jumlah Komentar", dengan skala yang berkisar dari 0 hingga lebih dari 2000. 

Analisis sentimen pada grafik ini menunjukkan distribusi sebagai berikut: 

1) Sentimen Netral: Kategori ini mendominasi dengan jumlah komentar terbanyak, yaitu 2192 

komentar, yang merepresentasikan 91.2% dari total seluruh komentar yang dianalisis. Bar 

untuk sentimen netral ditandai dengan warna biru. 

2) Sentimen Positif: Kategori sentimen positif berada di urutan kedua dengan jumlah 167 

komentar, yang setara dengan 6.9% dari total komentar. Bar untuk sentimen positif ditandai 

dengan warna hijau. 

3) Sentimen Negatif: Kategori ini memiliki jumlah komentar paling sedikit, yaitu 45 komentar, 

yang hanya menyumbang 1.9% dari total keseluruhan. Bar untuk sentimen negatif ditandai 

dengan warna merah. 

Secara keseluruhan, grafik ini dengan jelas menunjukkan bahwa sebagian besar komentar di 

YouTube yang dianalisis cenderung bersifat netral terhadap topik yang dibahas, dengan proporsi 

sentimen positif dan negatif yang jauh lebih kecil. 

 
Gambar 17. Distribusi Sentimen Komentar YouTube 
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D. Pre Processing Data 

1) Tokenization 

 Tahapan Tokenizing pada kolom tokens secara efektif memecah teks dari kolom Komentar 

Clean menjadi unit-unit kata tunggal (token) dalam bentuk struktur data daftar (list) untuk 

memudahkan analisis komputasional. Berdasarkan hasil pengolahan pada baris 0 hingga 4, 

kalimat yang telah dibersihkan didekomposisi menjadi potongan kata yang berdiri sendiri, seperti 

pada baris 0 di mana kalimat tentang masalah korupsi dipecah menjadi token [indonesia, negara, 

yang, bermasalah, ...]. Proses ini memastikan bahwa setiap elemen bahasa, termasuk kata benda, 

kata kerja, dan kata depan, terisolasi secara konsisten tanpa gangguan tanda baca. Dengan 

mengubah teks menjadi sekumpulan token ini, data siap digunakan untuk tahap pemrosesan lebih 

lanjut seperti penghitungan frekuensi kata atau pembobotan fitur dalam model machine learning. 

 
Gambar 18. Hasil Tokenization 

 

 

2) Stopword Removal 

Penelitian ini secara spesifik menerapkan penghapusan stopword, sebuah langkah krusial yang 

bertujuan untuk mengeliminasi kata-kata umum dan tidak informatif dari teks (seperti 'yang', 

'dan', 'aku', 'kamu', 'bisa', 'dengan', 'saya', 'harus'). Proses ini, yang mengubah representasi teks 

dari kolom Komentar_Clean menjadi stopword_removal, secara signifikan mengurangi noise dan 

kompleksitas data, sembari menyoroti kata-kata kunci yang lebih substantif dan relevan secara 

semantik (contohnya: 'korupsi', 'fitnah', 'umkm', 'bergerak', 'mandek', 'purbaya'). Dengan 

demikian, penghapusan stopword memungkinkan analisis selanjutnya untuk lebih fokus pada inti 

pesan pengguna, meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam identifikasi topik dan sentiment. 

 
Gambar 19. Hasil Stopword Removal 

 

3) Stemming 

 Secara keseluruhan, kolom ini menyajikan inti informasi dari komentar pengguna dalam 

bentuk kata kunci, seperti keresahan mengenai korupsi dan perbandingan negara pada baris 

pertama, ungkapan personal pada baris kedua dan ketiga, serta opini terkait kinerja menteri dan 
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sektor UMKM pada baris terakhir. Hasil ekstraksi ini menghilangkan kata hubung dan imbuhan, 

sehingga hanya menyisakan kata-kata esensial yang siap digunakan untuk tahap analisis data. 

 

 
Gambar 19. Hasil Stemming 

4) Word Cloud 

a) Word Cloud Sentimen Positif 

Visualisasi ini menonjolkan sentimen positif yang sangat kuat terhadap figur Purbaya 

dalam konteks pembangunan ekonomi dan kesejahteraan negara. Kata-kata yang 

mendominasi seperti rakyat, menteri, dan pajak menunjukkan bahwa diskusi positif ini 

berkaitan erat dengan kebijakan publik dan peran pemerintah dalam membantu 

masyarakat, terutama di sektor seperti pertanian. Penggunaan istilah pendukung seperti 

maju, paham, cerdas, dan tumbuh mencerminkan adanya apresiasi serta optimisme 

publik terhadap kinerja yang dianggap efektif dan membawa dampak nyata bagi kondisi 

finansial serta kemajuan bangsa Indonesia 

 

 
Gambar 20. Hasil Wordcloud Sentimen Positif 

 

b) Word Cloud Sentimen Netral 

Visualisasi ini menunjukkan bahwa diskusi publik, baik dalam kategori sentimen positif maupun netral, 

berpusat pada tokoh Purbaya serta isu-isu strategis terkait ekonomi, rakyat, dan tata kelola negara. Pada 

kategori positif, muncul apresiasi terhadap kinerja pemerintah dengan kata kunci pendukung seperti 

menteri, tani, maju, cerdas, dan paham, yang mengindikasikan kepuasan masyarakat terhadap kebijakan 

yang dianggap memberi dampak nyata bagi kesejahteraan. Sementara itu, pada kategori netral, diskusi lebih 

bersifat informatif dan objektif dengan kemunculan kata-kata seperti pajak, uang, indonesia, dan Sri 

Mulyani, yang mencerminkan perhatian publik yang tinggi terhadap pengelolaan keuangan negara serta 

interaksi antarpejabat publik dalam menjalankan fungsinya. 

 



PROKASDADIK: Prosiding Kecerdasan Artifisial, Sains Data, dan Pendidikan Masa Depan 

Vol. 4, No. 1, (2026) E-ISSN: 3063-5845 

 

74 

 
Gambar 21. Hasil Wordcloud Sentimen Netral 

 

 

 

c) Word Cloud Sentimen Negatif 

Visualisasi ini menunjukkan pada tokoh purbaya, rakyat, dan sektor ekonomi, namun 

kini disertai dengan istilah-istilah yang menunjukkan kekhawatiran atau kritik. Kata-

kata seperti belanja, uang, pajak, dan hutang muncul secara signifikan, 

mengindikasikan adanya keresahan publik terkait pengelolaan keuangan negara. Selain 

itu, terdapat kemunculan kata-kata bernada negatif atau waspada seperti mafia, defisit, 

susah, marah, dan lambat yang menyertai pembahasan mengenai institusi seperti 

pemerintah, presiden, dan menteri. Secara keseluruhan, awan kata ini mencerminkan 

sentimen negatif masyarakat yang berfokus pada hambatan kerja, masalah anggaran, 

dan beban ekonomi yang dirasakan oleh rakyat. 

. 

 

 
Gambar 22. Hasil Word Cloud Sentimen Negatif 

 

E. TF-IDF 

Secara keseluruhan, hasil TF-IDF ini secara efektif mengidentifikasi kata-kata kunci dan frasa (n-

gram seperti "indonesia negara", "purbaya optimis", "sehat purbaya") yang paling representatif untuk 

setiap komentar, menyoroti tema-tema berulang seperti isu negara, ekonomi, korupsi, peran menteri, 

UMKM, dan figur Purbaya, serta sentimen yang bervariasi dari harapan, kritik, hingga dukungan. 

Meskipun sebagian besar sel dalam matriks TF-IDF tetap nol karena sifat sparse data teks, nilai-nilai 

bukan nol yang terekam dengan jelas menunjukkan fokus tematik dan informasi penting dari masing-

masing komentar. 
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Gambar 23. Hasil TF-IDF 

 

F. Model Machine Learning 

Model Naive Bayes ini memiliki akurasi tinggi sebesar 92,28% karena sangat akurat dalam mengenali 

sentimen "netral" sebagai kelas mayoritas. Namun, nilai Macro F1-Score sebesar 0,4075 menunjukkan 

adanya tantangan besar dalam mendeteksi kelas minoritas, di mana sentimen "positif" hanya terdeteksi 

sebagian kecil (recall 0,15) dan sentimen "negatif" belum berhasil teridentifikasi sama sekali. Fenomena 

ini umum terjadi akibat ketidakseimbangan jumlah data, sehingga model cenderung mengarahkan 

prediksinya ke kelas dengan sampel terbanyak untuk menjaga performa akurasi secara keseluruhan.. 

 

 
Gambar 24. Hasil Machine Learning Naïve Bayes 

 

Model Regresi Logistik ini mencapai performa yang sangat unggul dalam mengenali sentimen 

"neutral" dengan keberhasilan mengidentifikasi 436 dari 437 data. Namun, terdapat tantangan dalam 

mendeteksi kelas minoritas, di mana sentimen "positive" baru teridentifikasi sebanyak 6 dari 33 instansi 

dan sentimen "negative" belum berhasil terdeteksi sama sekali. Hasil ini menunjukkan adanya 

kecenderungan model untuk mengarahkan prediksi ke kelas mayoritas akibat ketidakseimbangan data, 

sehingga diperlukan langkah optimasi lebih lanjut agar model lebih sensitif dalam mengenali kategori 

sentimen yang jumlah sampelnya terbatas. 
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Gambar 25. Hasil Machine Learning Regresi Logistic 

 

Model Support Vector Machine (SVM) menunjukkan peningkatan kinerja yang signifikan dengan 

akurasi 93,32% dan kenaikan drastis pada Macro F1-Score menjadi 0,5372, yang mengindikasikan 

kemampuan klasifikasi yang lebih seimbang di tengah ketidakseimbangan data. Dibandingkan model-

model sebelumnya, SVM terbukti lebih efektif dalam menangani kelas minoritas dengan berhasil 

mendeteksi sebagian sentimen negatif dan meningkatkan recall sentimen positif hingga 0,30 sambil tetap 

mempertahankan presisi sempurna. Meskipun masih terdapat ruang untuk pengembangan pada kategori 

negatif, SVM sejauh ini menjadi model yang paling andal karena tetap menjaga performa kuat pada 

sentimen netral sekaligus menunjukkan sensitivitas yang lebih baik terhadap kategori sentimen lainnya 

 

 
Gambar 26. Hasil Machine Learning SVM 

 

Model Random Forest menunjukkan performa yang menjanjikan dengan mencapai akurasi tertinggi 

sebesar 93,95% dibandingkan model-model sebelumnya. Peningkatan signifikan pada Macro F1-Score 

menjadi 0,6181 mengindikasikan kemampuan model yang lebih baik dalam menyeimbangkan kinerja di 

seluruh kelas sentimen, termasuk pada kategori negatif dan positif yang memiliki jumlah data terbatas. 

Dengan hasil ini, Random Forest terbukti menjadi model yang paling efektif dalam menangani kompleksitas 

serta ketidakseimbangan kelas dalam tugas analisis sentimen ini 
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Gambar 27. Hasil Machine Learning Random Forest 

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) untuk model Gaussian Naive Bayes dengan 

pendekatan One-vs-Rest menunjukkan bahwa kemampuan model dalam membedakan kelas sentimen 

negatif, netral, dan positif sangat terbatas, dengan nilai AUC masing-masing 0,56 untuk kelas negatif dan 

netral serta 0,60 untuk kelas positif. Nilai-nilai AUC yang hanya sedikit lebih tinggi dari 0,50 nilai kinerja 

acak menandakan bahwa model ini hampir tidak mampu melakukan diskriminasi yang baik antara kelas-

kelas tersebut. Hal ini terlihat dari kurva yang berada sangat dekat dengan garis acak dan jauh dari sudut 

kiri atas grafik, sehingga dapat disimpulkan bahwa model Gaussian Naive Bayes memiliki performa yang 

lemah dalam klasifikasi sentimen pada dataset ini. 

 

 
Gambar 28. Hasil ROC Curve Naïve Bayes 

 

Kurva ROC untuk model Logistic Regression dengan pendekatan One-vs-Rest menunjukkan 

peningkatan performa yang signifikan dibandingkan Gaussian Naive Bayes, dengan nilai AUC sebesar 

0,75 untuk kelas negatif, 0,81 untuk kelas netral, dan 0,82 untuk kelas positif. Nilai AUC yang mendekati 

atau melebihi 0,8 menandakan kemampuan model yang baik dalam membedakan masing-masing kelas 

sentimen dari kelas lainnya. Kurva yang semakin menjauh dari garis acak dan mendekati sudut kiri atas 

grafik mengindikasikan tingkat sensitivitas tinggi dengan tingkat kesalahan rendah, sehingga model 

Logistic Regression dapat diandalkan untuk klasifikasi sentimen dalam dataset ini dengan performa yang 

lebih unggul. 
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Gambar 29. Hasil ROC Curve Logistic Regresion 

 

Kurva ROC untuk model Support Vector Machine (SVM) dengan pendekatan One-vs-Rest 

menunjukkan performa yang cukup baik dalam klasifikasi sentimen, dengan nilai AUC sebesar 0,69 untuk 

kelas negatif, 0,77 untuk kelas netral, dan 0,78 untuk kelas positif. Nilai AUC ini menunjukkan 

kemampuan model yang lebih baik dibanding Gaussian Naive Bayes, meskipun sedikit lebih rendah 

dibandingkan Logistic Regression, terutama pada kelas negatif. Kurva yang menjauh dari garis acak dan 

mendekati sudut kiri atas mengindikasikan model SVM mampu membedakan kelas sentimen dengan 

tingkat sensitivitas dan spesifisitas yang cukup tinggi, menjadikan SVM sebagai alternatif yang efektif 

untuk tugas klasifikasi sentimen pada dataset ini. 

 

 
Gambar 30. Hasil ROC Curve SVM 

 

Kurva ROC pada model Random Forest menunjukkan performa klasifikasi yang cukup baik dan stabil 

untuk ketiga kategori sentimen (negatif, netral, dan positif) menggunakan strategi One-vs-Rest. Kategori 

netral dan positif menunjukkan kinerja tertinggi yang identik dengan nilai AUC sebesar 0,85, sedangkan 

kategori negatif memiliki performa sedikit di bawahnya dengan nilai AUC 0,79. Secara keseluruhan, 

karena semua nilai AUC berada jauh di atas garis acuan diagonal (AUC = 0,50), dapat disimpulkan bahwa 

model memiliki kemampuan diskriminasi yang efektif dalam membedakan antar kelas, meskipun model 

tampak lebih optimal dalam mengenali sentimen positif dan netral dibandingkan sentimen negatif. 
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Gambar 31. Hasil ROC Curve Random Forest 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian analisis sentimen komentar YouTube terhadap kebijakan Menteri Keuangan (Purbaya Yudhi 

Sadewa) Tidak Menaikkan Pajak menggunakan model Regresi Logistik, Naive Bayes, Support Vector 

Machine, dan Random Forest menghasilkan beberapa kesimpulan penting: 

1. Hasil analisis sentimen terhadap komentar YouTube mengenai kebijakan Menteri Keuangan yang 

tidak menaikkan pajak, dapat disimpulkan bahwa kecenderungan sentimen masyarakat terbagi ke 

dalam tiga kategori utama, yaitu sentimen negatif, netral, dan positif. Keberadaan ketiga sentimen 

tersebut menunjukkan bahwa respons publik terhadap kebijakan tersebut bersifat beragam, 

mencerminkan adanya perbedaan persepsi, sikap, dan tingkat penerimaan masyarakat terhadap 

kebijakan fiskal yang diterapkan. 

2. Hasil perbandingan performa algoritma klasifikasi Logistic Regression, Naive Bayes, Support Vector 

Machine (SVM), dan Random Forest, diperoleh bahwa algoritma Random Forest memiliki tingkat 

akurasi dan kinerja terbaik dalam mengklasifikasikan sentimen komentar YouTube. Hal ini 

dibuktikan melalui evaluasi ROC Curve dengan nilai Area Under Curve (AUC) yang tinggi pada 

seluruh kelas sentimen, yaitu 0,88 untuk sentimen negatif, 0,94 untuk sentimen netral, dan 0,93 untuk 

sentimen positif, yang menunjukkan kemampuan pemisahan kelas yang sangat baik dan stabil 

dibandingkan algoritma lainnya. 
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