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ABSTRAK
Penelitian ini mengkaji opini masyarakat terhadap isu bonus demografi yang
diungkapkan melalui komentar pada kanal YouTube dengan menggunakan ifetode
IDF, Naive BayesdanSMOTE Data yang digunakan terdiri dari 870 komentar yang
telah dilabeli secara manual menjadi sentimen positif dan negatif. Tahapan penelitian
meliputi prapemrosesan data berupase folding penghapusan karakter nalfabet,
stopword removaldanstemmingkemudian ekstraksi fitur menggunakBiIDF untuk
mengubah teks menjadi representasi numerik yang dapat diproses oleh algoritma.
Penelitian ini membandgkan performa model klasifikasi sentimiaive Bayeslalam
dua skenario, yaitu tanpa dan dengan pener§&@TE Teknik SMOTE digunakan
untuk mengatasi ketidakseimbangan data antar kelas sentimen agar hasil klasifikasi lebih
seimbang dan tidak bias. Hasglaluasi menunjukkan bahwa model tarfidlOTE
menghasilkan akurasi sebesar 70% namun memeldall yang sangat rendah pada kelas
positif. Setelah diterapkaBMOTE, akurasi meningkat menjadi 77%, denga@acision
tertinggi sebesar 0,89 pada kelas negaifi decall tertinggi sebesar 0,92 pada kelas
positif. Visualisasword cloudmemperlihatkan katkata dominan yang mencerminkan
pola opini masyarakat terkait bonus demografi secara jelas dan informatif. Hasil
penelitian ini dapat memberikan gambaran kuatititerhadap persepsi publik serta
menjadi bahan pertimbangan bagi pembuat kebijakan. Ke depan, metode ini dapat
dikembangkan lebih lanjut dengan algoritma lain dan data dari berbagai platform media
sosial untuk meningkatkan akurasi dan representatiasiarsentimen.
Kata kunci: bonus demografi, opini publi¥aive BayessentimenTF-IDF

ABSTRACT
This study examines public opinion on the demographic bonus issue expressed through
comments on YouTube channels usinglhdéDF, Naive Bayesand SMOTEmethods.
The data used consists of 870 comments that have been manually labeled into positive
and negative sentiments. The research stages include dapaquessing in the form of
case folding, removal of nesdphabetic characters, stopword remoyvahd stemming,
then feature extraction usingF-IDF to convert text into numeric representations that
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can be processed by the algorithm. This study compares the performanceNafube
Bayessentiment classification model in two scenarios, namely withodt with the
application of SMOTE The SMOTE technique is used to overcome data imbalance
between sentiment classes so that the classification results are more balanced and
unbiased. The evaluation results show that the model witBM@®TE produces an
acauracy of 70% but has a very low recall in the positive class. After app8AQTE

the accuracy increased to 77%, with the highest precision of 0.89 in the negative class
and the highest recall of 0.92 in the positive class. The word cloud visualizhtws s

the dominant words that reflect the pattern of public opinion regarding the demographic
bonus clearly and informatively. The results of this study can provide a quantitative
picture of public perception and be a consideration for policy makers. lfuthes, this
method can be further developed with other algorithms and data from various social
media platforms to improve the accuracy and representativeness of sentiment analysis.
Keywords: demographic bonusaive Bayespublic opinion, sentiment,F-IDF.

1. PENDAHULUAN

Bonus Demografi adalah suatu kondisi dimana jumlah penduduk yang usianya
produktif (1564 tahun) lebih banyak dibandingkan dengan penduduk yang usianya non
produktif, sehingga kondisi ini menciptakan peluang untuk mendorong pertumbuhan
ekanomi secara signifikan [1]. Indonesia sendiri diperkirakan akan mencapai puncak
bonus demografi pada tahun 2030 sampai 2040, menjadikan kondisi ini sangat penting
pada perencanaan kebijakan dalam pembangunan jangka panjang dan menengah [2].

Seiring berjahnnya perkembangan teknologi terutama media sosial, YouTube telah
menjadi media interaktif dan informatif yang banyak dimanfaatkan untuk menyampaikan
berbagai opini masyarakat [3], termasuk isu nasional strategis seperti bonus demografi.
Komentarkomentar pada media sosial YouTube merepresentasikan beragam dan
dinamisnya persepsi publik terhadap isu nasional tersebut [4]. Oleh karena itu, analisis
opini publik berbasis data menjadi penting untuk mengidentifikasikarguidéapersepsi
masyarakat secara sistatis [5].

Dalam bidang analisis teks dan opini masyarakat, mefbedDF (Term
Frequencyinverse Document Frequendgrbukti efektif untuk mengubah teks menjadi
representasi numerik berbobot yang menunjukan tingkatan urgensi sebuah kata dalam
sebuah dokumen maupun keseluruhan korpus [6][7]. Sedangkan untuk klasifikasi opini,
algoritma Naive Bayessering digunakan karena kecepatan pemrosesan dan tingkat
akurasi yang tinggi dalam proses pengolahan data berupa teks [8].

Salah satu tantangan dalamnalisis sentimen adalah ketidakseimbangan kelas,
ketika opini publik cenderung didominasi oleh satu jenis sentimen, misalnya negatif, yang
dapat menyebabkan model klasifikasi menjadi bias [9]. Untuk mengatasinya, teknik
Synthetic Minority Oversampling Tdwmique (SMOTE) digunakan guna
menyeimbangkan distribusi data dengan membuat sampel sintetis dari kelas minoritas.
Beberapa penelitian telah berhasil menggabungkatlbF, Naive BayesdanSMOTE
dalam analisis data yang tidak seimbang dengan hasil yang[8§iknamun studi
mengenai opini masyarakat terhadap isu bonus demografi khususnya di platform
YouTube masih sangat terbatas.

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan opini masyarakat mengenai isu
bonus demografi dengan menggunakan data komeatigkanal YouTube. Metode yang
diterapkan meliputiTF-IDF sebagai teknik ekstraksi fituNaive Bayesuntuk proses
klasifikasi, sertsEMOTE untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data. Diharapkan
hasil dari penelitian ini dapat memberikan gambaran titaéih mengenai persepsi
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masyarakat sekaligus menjadi bahan pertimbangan bagi para pemangku kebijakan dalam
merespons opini publik secara tepat.

2. METODE

Tahapan penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan mggodelahan data
berbasis pengklasifikasian teks untuk menganalisis opini masyarakat terkait isu bonus
demografi. Data diperoleh melalui teknik text mining berupa pengumpulan komentar dari
platform YouTube, kemudian dilakukan pelabelan sentimen secara hmaenjadi dua
kelas, yaitu positif dan negatif. Selanjutnya, dilakukan tahajp@narosesan data yang
meliputi normalisasi label, pembersihan teks menggunakan case folding, penghilangan
karakter noralfabet, penghapusan kdtata tidak penting, serta prasestemming.
Setelah teks dibersihkan, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan mEteld¥ untuk
mengubah teks menjadi representasi numerik [11]. Untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan jumlah data antar kelas, diterapkan tSMRTE pada data latih.
Tahap akhir yaitu klasifikasi dilakukan menggunakan algoritNeive Bayes yang
dinilai memiliki kinerja baik untuk data teks [12]. Diagram alur proses dapat dilihat pada
Gambar 1.

S Ty Y
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Gambar 1. Diagram alur penelitian

Dataset

Dataset yang digunakadalam penelitian ini terdiri dari 870 komentar yang
dikumpulkan dari platform YouTube dengan topik yang berkaitan dengan isu bonus
demografi. Komentakomentar tersebut diperoleh melalui teknikeb scraping
menggunakan metodext mining Proses pelabelaentimen dilakukan secara manual
oleh satu anotator, yaitu penulis sendiri. Penentuan label sentimen dilakukan dengan
membaca setiap komentar dan menilai maknanya berdasarkakatatzang memiliki
konotasi positif atau negatif menurut Kamus Besar Bahadanesia (KBBI). Tidak
digunakan pedoman pelabelan formal atau anotator tambahan, namun untuk menjaga
konsistensi, setiap komentar ditinjau ulang secara menyeluruh, dan penilaian diberikan
secara hathati dengan merujuk pada arti kata menurut KBBI sebstgadar utama.
Label sentimen diklasifikasikan ke dalam dua kategori, yaitu positif sebanyak 272
komentar dan negatif sebanyak 598 komentar. Dataset berlabel ini kemudian digunakan
sebagai dasar dalam pelatihan dan pengujian model klasifikasi sentimen.

Pra-pemrosesan data

Prapemrosesan datapreprocessing dilakukan untuk membersihkan dan
menyiapkan data teks sebelum masuk ke tahap ekstraksi fitur dan klasifikasi. Tahapan ini
penting untuk memastikan bahwa model hanya menerima informasi yang relevan dan
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terstruktur. Langkah pertama dalgqmeprocessin@dalahcase folding yaitu mengubah

seluruh huruf dalam komentar menjadi huruf kecil agar konsistensi kata tetap terjaga.
Selanjutnya dilakukan penghapusan karakteraltabet seperti angka, tanda bacajy da

simbol khusus yang tidak memiliki nilai semantik dalam analisis sentimen [13]. Setelah

itu, dilakukanstopword removamenggunakan daftar stopword Bahasa Indonesia dari

pustaka Sastrawi untuk menghilangkan Keita umum yang tidak membawa makna

pentings eperti Ayango, Adano, Adi 0o, stehemmg sebagali
yaitu mengubah kata menjadi bentuk dasarnya menggunakan algoritma stemming dari
Sastrawi. Hasil akhir dari tahapg@meprocessingni adalah teks komentar yang lebih

bersih darsiap untuk diekstraksi menjadi fitur numerik menggunakan mekge®F.

Algoritma Naive Bayes

Dalam penelitian ini, digunakan algoritmibaive Bayesuntuk melakukan
klasifikasi sentimen terhadap komerkammentar yang telah melewati prospsx
pemrosesanNaive Bayesmerupakan metode Kklasifikasi berbasis probabilitas yang
mengacu pada TeorenBayes dengan asumsi bahwa setiap kata atau fitur dalam data
tidak saling bergantung satu sama lain [14]. Meskipun asumsi tersebut terbilang
sederhanalgoritma ini dikenal cukup handal dan efisien dalam mengelola data teks yang
bersifat jarangqparsg¢ dan memiliki dimensi tinggi, seperti yang umum dijumpai pada
analisis sentimen.

Penelitian ini menggunakan variallultinomial Naive Bayes yang sering
diaplikasikan dalam klasifikasi teks karena mampu memanfaatkan frekuensi kemunculan
kata dalam dokumen sebagai informasi penting [15]. Komduiaentar yang telah
melalui tahap pembersihan kemudian diubah ke dalam bentuk representasi numerik
menggunakan ntede TF-IDF, yang selanjutnya digunakan sebagai input untuk model
klasifikasi. Sebelum proses pelatihan dimulai, diterapkan texi® TE guna mengatasi
ketidakseimbangan jumlah data antara kelas positif dan negatif. Teknik ini menghasilkan
data sintetik utuk kelas minoritas sehingga distribusi data menjadi lebih merata. Dengan
pendekatan ini, modéllaive Bayesliharapkan mampu mengenali pola sentimen dari
kedua kelas secara lebih seimbang dan meningkatkan ketepatan prediksi.

Evaluasi

Evaluasi kinerja modedilakukan dengan menggunakan metrik akurasi dan
confusion matrixuntuk menilai seberapa baik model dalam mengklasifikasikan sentimen.
Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap keseluruhan data uji, sementara
confusion matrixnemberikan infamasi rinci mengenai jumlah prediksi yang tepat dan
meleset pada masifgasing kelas. Untuk analisis yang lebih mendalam, digunakan pula
metrik precision recall, danF1-score yang sangat berguna terutama ketika menghadapi
data yang tidak seimbang antatdee

Selain itu, visualisasvord clouddigunakan untuk memperlihatkan k&ata yang
paling sering muncul dalam komentar berlabel positif dan negatif. Hal ini membantu
dalam mengidentifikasi pola atau kecenderungan kata yang mendominasi-masing
sentmen [16]. Adapun akurasi didefinisikan sebagai rasio antara jumlah prediksi yang
benar (baik kelas positif maupun negatif) terhadap total jumlah data, yang mencerminkan
sejauh mana model dapat melakukan klasifikasi dengan tepat [17]abblaiacydapat
dihitung dengan menggunakan persamaan(l).

¥ 2

O DNO1 (e (1)
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Precisionmerupakan rasio yang menunjukkan seberapa banyak prediksi positif
yang benar dibandingkan dengan seluruh prediksi gédagsifikasikan sebagai positif.
Precisionmenggambarkan tingkat ketepatan model dalam menghasilkan data yang sesuai
dengan yang diharapkan [17]. Nifiecisiondapat dihitung menggunakan persamaan(2).

01 Qo'Qi &t )
Recalladalah rasio antara jumlah prediksi positif yang benar dengan total data yang
sebenarnya termasuk dalam kelas positif. Metrik ini menunjukkan sejauh mana model
mampu menangkap atau mengenali seluruh data yang relevan sebagai positif [17]. Nilai
recall dapat dihitung dengan menggunakan persamaan(3).
YQO O &&— 3)
F1 Scoremerupakan kombinasi harmonis antara nplegcisiondanrecall yang

menghasilkan satu ukuran evaluasi [17]. F1 Score dapat dihitung dengan menggunakan
persamaan(4).

"PYOE T QW (4)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Deskripsi data

Pengujian dilakukan dengan mengukur tingkat akurasi dari hasil analisis sentimen
terhadap opini masyarakat yadianalisis menggunakan model yang telah dikembangkan.
Berdasarkan hasil pengujian, dapat diketahui parameter mana yang memberikan akurasi
terbaik. Penelitian ini menggunakan total 870 komentar yang diambil dari kanal YouTube.
Semua komentar tersebut telaiberi label secara manual, dengan 598 komentar
dikategorikan sebagai sentimen negatif dan 272 komentar sebagai sentimen positif.

Pra-pemrosesan data

Prapemrosesan dilakukan untuk merubah teks komentar yang masih mentah
menjadi lebihterstruktur dan bersih, sehingga memudahkan proses ekstraksi fitur dan
klasifikasi. Hasil dari tahapan pmemrosesan dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Prgpemrosesan

Komentar Cleaning Tokenisasi Stop Remov: Stemmini  Hasil
benar.. benar ['benar’, ['benar’, [benar, benar
bonus bonus 'bonus’, 'bonus’, '‘bonus’, bonus
demografi demografi 'demografi’, ‘demografi, '‘demogra  demograf
harus jadi harus jadi 'harus’, ‘jadi’, 'berkat’, i', 'berkat’ i berkat
berkat utk berkat utk ‘berkat’, 'utk’, 'negara’, 'liha 'negara’, negara
negara ini... negara ini ‘'negara’, 'ini', '‘bagaimana’, lihat', lihat

lihat lah lihat lah  ‘lihat', 'lah’, 'negara’, '‘bagaima  bagaiman
bagaimana bagaiman: 'bagaimana’, 'kekurangan' a, a negara
negara2 lainnegara lair 'negara’, 'lain ‘penduduk’, 'negara’, kurang
yg yg 'yg', ‘berupaya’, 'kurang’, duduk
KEKURAN kekuranga 'kekurangan' 'mengajak’, ‘duduk’, upaya
GAN penduduk ‘penduduk’, ‘'penduduk’, 'upaya’, ajak
PENDUDU berupaya 'berupaya’, 'negara’, ‘gak’, duduk
K... mengajak 'mengajak’, ‘'datang’, 'duduk’, negara
berupaya penduduk ‘penduduk’, ‘tinggal’, 'negara’, datang
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mengajak negara lait 'negara’, 'lain 'negara’, 'datang’, tinggal
penduduk utk datang 'utk’, 'datang’' 'negara’, ‘tinggal’, negara
negara lain dan tingga ‘dan’, 'tingg4, 'punah’, 'negara’, negara
utk datang di negara 'di', 'negara’, 'dukung’ 'negara’, purah
dan tinggal mereka  'mereka’, 'memajukan’, ‘punah’, dukung
dinegara supaya 'supaya’, 'sumberdaya 'dukung’, maju
mereka negara 'negara’, ‘generasl’, 'maju’, sumberda
supaya mereka  'mereka’, 'mudal] 'sumberd ya
negara tidak puna 'tidak’, ‘punat ya', generasi
mereka dukung 'dukung’, '‘generasi  muda
TIDAK memajuka 'memajukan’, 'muda’]

PUNAH... sumberda' 'sumberdaya
DUKUNG agenerai 'generasi,
MEMAJUK muda 'muda’l

AN

SUMBERD

AYA

GENERASI

MUDA

e6Ai EoOU

A°A AAY,

Model analisis sentimen

Dalam proses analisis sentimen, data teks terlebih dahulu melalui tahapan
preprocessing seperti pembersihan, tokenisagdword removaldanstemmingSetelah
itu, data teksliubah menjadi representasi numerik menggunakan mé&tedeF untuk
memudahkan pemrosesan oleh algoritma pembelajaran mesin. Selanjutnya, dilakukan
dua pendekatan dalam pembangunan model Klasifikasi. Pendekatan pertama
menggunakan algoritmaNaive Bayes se@ra langsung pada data yang telah
direpresentasikan dalam benflk-IDF. Sementara pada pendekatan kedua, diterapkan
teknik oversamplingSMOTE terlebih dahulu untuk menangani ketidakseimbangan
jumlah data antar kelas sebelum dilakukan pelatihadel dengan algoritma yang sama.
Setelah pemodelan selesai, data dibagi menjadi dua bagian, yakni 70% untuk pelatihan
dan 30% untuk pengujian, guna memastikan evaluasi performa model yang adil dan
representatif.
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Confusion Matrix

True Label
negatif

positif

negatif positif
Predicted Label

Classification Report:
precizion recall fl-score support
negatif @.89 a.54 a.74 184
positif a.71 a.9z2 a.88 175
BCCUracy a.77 359
macro avg a.oe a.78 a.77 359
weighted avg a.ze a.77 e.77 359

Gambar 2. Confusion Matrikdaive Bays dengarSMOTE

Gambar 2 menunjukkan Confusion Matriks dari mobtglive Bayesdengan
peneraparsMOTE Model berhasil mengklasifikasikan 117 data negatif dan 161 data
positif dengan benar, meskipun masih terdapat kesalahan prediksi. Hasil evaluasi
menunjukkan akurasi sebesar 77,44%, dengeall yang tinggi pada kelas positif (0,92),
menandakan model efektif dalam mengenali kelas minoritas. Pen&&I62hE terbukti
membantu meningkatkan keseimbangan performa model terhadap kedua kelas.

Gambar 3Confusion MatrikdNaive BayesanpaSMOTE

Gambar 3 menunjukkan Confusion Matrix dari modéhive Bayestanpa
penerapanrSMOTE Model sangat baik dalam mengenali kelas mayoritas (negatif),
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