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Abstract

This research aims to analyze public sentiment regarding the Vina Cirebon case on YouTube by using Gradient
Boosting Machine (GBM) and Logistic Regression methods. The study leverages comments from YouTube to
evaluate public opinion through precision, recall, F1-score, and accuracy metrics derived from confusion matrices.
The results indicate that Logistic Regression outperforms GBM in terms of accuracy (88.29% vs. 81.48%,), precision
(0.854 vs. 0.739), recall (0.602 vs. 0.352), and F1-score (0.706 vs. 0.476). This suggests that Logistic Regression is
more effective in capturing the nuances of public sentiment on this issue. The analysis highlights the predominance
of negative sentiments, reflecting widespread public disapproval and concern. This study provides valuable insights
into the public's reaction to the Vina Cirebon case, demonstrating the efficacy of sentiment analysis in
understanding social issues through social media data.

Keywords: sentiment analysis, Vina Cirebon case, YouTube comments, GBM, Logistic Regression, public
opinion

ANALISIS SENTIMEN KOMENTAR YOUTUBE TENTANG KASUS VINA CIREBON
MENGGUNAKAN GBM DAN REGRESI LOGISTIK

Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik terhadap kasus Vina Cirebon di YouTube dengan
menggunakan metode Gradient Boosting Machine (GBM) dan Regresi Logistik. Studi ini memanfaatkan komentar-
komentar di YouTube untuk mengevaluasi opini publik melalui metrik precision, recall, F1-score, dan akurasi yang
diperoleh dari confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Regresi Logistik mengungguli GBM dalam
hal akurasi (88.29% vs. 81.48%), precision (0.854 vs. 0.739), recall (0.602 vs. 0.352), dan Fl-score (0.706 vs.
0.476). Hal ini mengindikasikan bahwa Regresi Logistik lebih efektif dalam menangkap nuansa sentimen publik
terkait isu ini. Analisis menunjukkan dominasi sentimen negatif, mencerminkan ketidaksetujuan dan keprihatinan
publik yang luas. Penelitian ini memberikan wawasan berharga tentang reaksi publik terhadap kasus Vina Cirebon,
menunjukkan efektivitas analisis sentimen dalam memahami isu sosial melalui data media sosial.

Kata Kunci: analisis sentimen, kasus Vina Cirebon, komentar YouTube, GBM, Regresi Logistik, opini publik

1. PENDAHULUAN lain. Namun, platform ini juga menjadi tempat
penyebaran misinformasi dan hoaks, yang dapat

Indonesia, sebagai negara dengan jumlah i ) ! Ve
mempengaruhi persepsi publik secara signifikan.

penduduk terbesar keempat di dunia, memainkan
peran penting dalam dinamika sosial dan politik
global. Menurut DataBox Katadata dan Kusumawati, Tiongkok
Indonesia memiliki populasi sekitar 274 juta jiwa.
Pada tahun 2021, jumlah pengguna aktif media sosial
mencapai 170 juta [1], menjadikannya negara dengan

1,44 Milia

India 1,39 Miliar

Amerika Serikat 331,89 Juta

penduduk terbanyak keempat setelah Tiongkok, ncorsis [ 77+
India, dan Amerika Serikat. Platform media sosial pakwn- 223 Juta
seperti  YouTube, Facebook, dan Twitter telah Gambar 1. Indoensia Peringkat ke 4 di Dunia

menjadi  sarana utama bagi publik untuk ) ) ) )
Kasus Vina Cirebon adalah salah satu isu sosial

mengekspresikan opini, berbagi informasi, dan i ) )
yang telah menarik perhatian publik secara luas dan

berinteraksi satu sama lain. berinteraksi satu sama
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menghasilkan diskusi yang meluas di platform media
sosial. Memahami sentimen publik seputar kasus ini
sangat penting, karena mencerminkan reaksi dan
opini masyarakat yang lebih luas yang dapat
mempengaruhi dinamika sosial. Metode Gradient
Boosting Machine (GBM) XGBoost, short for
eXtreme Gradient Boosting, has become a top
ensemble learning algorithm, enhancing traditional
gradient  boosting  with
features.[2] dikenal karena kemampuannya dalam
meningkatkan akurasi prediksi melalui penguatan
bertahap dari model-model dasar yang lemah. Di sisi

various  innovative

lain, Regresi Logistik Logstic regression adalah
metode yag sering digunakan dalam menganalisis
data degan satu atau lebih variabel prediktor yang
mengambarkan variabel respon. [3] merupakan
metode yang sederhana namun efektif untuk
klasifikasi biner dan sering digunakan dalam berbagai
aplikasi analisis data karena kemampuannya dalam
menangani dataset yang besar dan kompleks. Data
komentar YouTube dikumpulkan dan dianalisis

secara bulanan dari Januari hingga Juni 2024,

menghasilkan 12,150 komentar.

Distribusi komentar per bulan adalah sebagai
berikut:
Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk:

1) Menganalisis sentimen publik terhadap kasus
Vina Cirebon berdasarkan komentar-komentar di
YouTube.

2) Membandingkan performa metode GBM dan
Regresi Logistik dalam klasifikasi sentimen.

3) Memberikan wawasan tentang pola sentimen
yang dominan serta implikasinya terhadap
persepsi publik dan kebijakan.

Penelitian ini memiliki beberapa manfaat

1.1 Tinjauan Pustaka

Penelitian sebelumnya yang terkait dengan
analisis sentimen telah menunjukkan berbagai
pendekatan dan metode yang digunakan untuk
memahami opini publik. Naive Bayes, Support
Vector Machine (SVM), dan Logistic Regression
adalah beberapa metode yang sering digunakan.
Naive Bayes dikenal karena kesederhanaannya dan
efektivitasnya dalam banyak aplikasi, sementara
SVM dan Logistic Regression digunakan karena
kemampuannya dalam menangani dataset yang
kompleks dan memberikan hasil yang akurat.

The XGBoost algorithm is a prominent boosting
technique. It is a widely recognized supervised
machine learning (ML) algorithm[4]. Dan juga
metode pembelajaran mesin yang telah terbukti
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efektif dalam meningkatkan akurasi prediksi melalui
penguatan bertahap dari model-model dasar yang
lemah. Penelitian telah menunjukkan bahwa GBM
dapat memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan dengan metode lain dalam berbagai
aplikasi, termasuk analisis sentimen. Namun, dalam
konteks analisis sentimen, kombinasi dan
perbandingan metode yang berbeda sering kali
memberikan wawasan yang lebih komprehensif
tentang data dan model yang paling efektif. The
Logistic Regression method is the appropriate choice
for analyzing sentiment [5], di sisi lain, merupakan
metode yang sederhana namun sangat efektif untuk
klasifikasi biner. Metode ini sering digunakan dalam
berbagai aplikasi analisis data karena kemampuannya
dalam menangani dataset yang besar dan kompleks.
Regresi Logistik telah digunakan secara luas dalam
analisis sentimen untuk mengklasifikasikan opini
publik berdasarkan teks yang dihasilkan dari berbagai
platform media sosial. Dengan semakin banyaknya
pengguna internet yang menggunakan media sosial,
dikembangkanlah sebuah sistem yang dapat
menganalisis opini terkait suatu topik atau bahasan,
yang dikenal sebagai opinion mining [6]. Dan
kemudian Hasil akhir penelitian ini menunjukkan
persentase sentimen positif dan negatif dari ulasan
komentar pengguna yang diperoleh melalui metode
regresi logistic dan GBM [7].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
sentimen publik terhadap kasus Vina Cirebon di
YouTube dengan menggunakan dua metode
pembelajaran mesin, yaitu Gradient Boosting
Machine (GBM) dan Regresi Logistik. Proses
penelitian melibatkan beberapa tahapan utama, mulai
dari pengumpulan data, pra-pemrosesan data,
penerapan model, hingga evaluasi hasil. Setiap
tahapan dirancang untuk memastikan bahwa data
yang digunakan berkualitas tinggi dan model yang
diterapkan memberikan hasil yang akurat dan dapat
diandalkan.

2.1 Tahapan Metode Penelitian

1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa
komentar-komentar yang diambil dari YouTube
terkait kasus Vina Cirebon. Komentar-komentar ini
dikumpulkan selama periode Januari hingga Juni
2024. Proses pengumpulan data dilakukan
menggunakan teknik scraping yang
diimplementasikan melalui Python dan Google Client
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APl di dalam software Visual Studio untuk
mendapatkan komentar-komentar yang relevan dari
berbagai video yang membahas kasus Vina Cirebon.
Total komentar yang dikumpulkan berjumlah 12,150.
Dan Berikut adalah hasil dari proses crawling data:

Tabel 1. Hasil proses crawling data

Tahun Bulan Total Persen
2024 January 957 7.88%
February 1603 13.19%
March 1695 13.95%
April 2299 18.92%
May 3507 28.86%
June 2089 17.19%
Total 12,150 100%

Berikut adalah Grafik berikut menunjukkan
distribusi jumlah komentar yang dikumpulkan setiap
bulan:

Total comments: 12150 3507
30 128.86%)

254

2299
204 (18.92%) 2089
(17.19%)

1695
1603
159 (13.19%)  p&3.25%)

sa“uar\rmlA oot 2 29 a0t g2 a0
Gambar 2. Hasil Setiap Bulan

Grafik ini menunjukkan bahwa dari total 12,150
komentar yang dikumpulkan, sebagian besar
komentar berasal dari bulan Mei 2024 (28.86%),
diikuti oleh April (18.92%) dan Juni (17.19%). Ini
menunjukkan bahwa minat publik terhadap topik
kasus Vina Cirebon meningkat seiring waktu.

2. Pra-pemrosesan Data
Pra-pemrosesan data merupakan langkah penting

untuk memastikan kualitas data yang digunakan

dalam analisis sentimen. Tahapan pra-pemrosesan

meliputi:

=  Penghapusan Tanda Baca dan Angka: Tanda
baca dan angka dihapus untuk menghindari
gangguan dalam analisis teks.

* Lowercasing: Merubah huruf text dataset
menjadi huruf kecil semua [8].
Penghapusan Stop Words: Kata-kata umum
yang tidak memiliki makna khusus dalam
analisis dihapus.

* Stemming: Kata-kata diubah menjadi bentuk
dasar mereka untuk memudahkan analisis.

»  Tokenisasi: Teks dipecah menjadi token-token
yang lebih kecil untuk analisis yang lebih
mendalam.

3. Pemisahan Data

Setelah pra-pemrosesan, data dibagi menjadi dua
bagian: data latih dan data uji dengan rasio 80:20
untuk memastikan model dapat dievaluasi dengan
data yang belum pernah dilihat sebelumnya. The
stages of this research were carried out in 9 stages
[9]. tahapan. Berikut adalah gambar flowchart yang
menggambarkan tahapan-tahapan penelitian:

Ny
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Model Regrasi Logistik
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Evaluasi Regresi Logistik Evaluasi GBM
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Perbandingan 5
Hasil VAN

Keputusan

0Gambar 3. Metode Penelitian

4. Penerapan Model
Dua model pembelajaran mesin diterapkan pada
data yang telah diproses:

=  Gradient Boosting Machine (GBM): GBM
adalah teknik ensemble yang membangun model
prediksi dalam bentuk urutan model-model yang
lebih lemah, biasanya decision trees. Model-
model ini dibangun secara bertahap, dan masing-
masing model baru mengoreksi kesalahan dari
model sebelumnya. The predictive model is built
by combining M additive tree models (f0, f1, 12,
..., fM) to predict the outcomes (Equation 1)[10].

" ) =Em=ofm ()
Model ensemble pohon ini dioptimalkan dengan
mengurangi  kesalahan  generalisasi  yang
diharapkan, L, sesuai dengan Persamaan 2:

= L=XL,(yi—yi)2
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Regresi Logistik:

Regresi Logistik populer digunakan karena hasil
dari fungsi logistik f(z) berkisar antara 0 dan 1.
Model ini dirancang untuk menjelaskan
probabilitas yang selalu berada di antara nilai 0
dan 1. Salah satu contohnya adalah probabilitas
seseorang terjangkit suatu penyakit (David G.
Kleinbaum & Mitchel Klein, 1994, p.5-6). Pada
"Gambar 1. Fungsi Logistik" di bawah, dapat
dilihat bahwa hasil yang diberikan berkisar
antara 0 dan 1, meskipun nilai masukan untuk
variabel zzz bervariasi (David G. Kleinbaum &
Mitchel Klein, 1994, p.5-6)[11]

Gambar 4. Logistic Function
Sumber Gambar: David G. Kleinbaum and
Mitchel Klein, Logistic Regression: A Self-
Learning Text, 2nd Edition, (Springer, New
York, NY, (1994)), h.6.
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Gambar 5. Slope Logistic Function
Sumber Gambar: David G. Kleinbaum and
Mitchel Klein, Logistic Regression: A Self-
Learning Text, 2nd Edition, (Springer, New
York, NY, (1994)), h.6.

Evaluasi Model
Untuk mengevaluasi kinerja model, digunakan
beberapa metrik evaluasi yang diperoleh dari
confusion matrix:
Precision: Mengukur proporsi prediksi positif
yang benar dari semua prediksi positif. Rumus
untuk precision ditunjukkan dalam persamaan
berikut [12].

TP
TP + FP
Recall: Mengukur proporsi prediksi positif yang
benar dari semua data yang benar-benar positif.
Berikut adalah rumus Recall.

Precision =
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TP

TP + FN

*  Fl-score: Harmonic mean dari precision dan
recall, memberikan gambaran kinerja model
secara keseluruhan. Berikut adalah Rumus F1-
score.

F1 —score2 X (

Recal =

Precision X Recall )
Precision + Recall

» Akurasi: Mengukur proporsi prediksi yang
benar dari keseluruhan data. Rumus untuk
menghitung accuracy ditunjukkan dalam
persamaan berikut:

TP + TN

A =
Ceuracy =rp f FP+ TN + FN

6. Visualisasi Hasil

Hasil  analisis dan  evaluasi  model
divisualisasikan =~ menggunakan  berbagai alat
visualisasi seperti matplotlib dan seaborn untuk
mempermudah interpretasi hasil. Grafik distribusi
sentimen dan metrik kinerja model disajikan untuk
memberikan wawasan yang lebih jelas tentang
efektivitas masing-masing model dalam menangani
analisis sentimen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Pra-Pemrosesan Data

Hasil pra-pemrosesan data terdiri dari beberapa
tahapan: case folding, pembersihan teks,
penghapusan stop words, normalisasi teks, dan
stemming. Berikut adalah hasil dari setiap tahapan:

1) Case Folding

Tahapan ini mengubah semua huruf menjadi huruf
kecil untuk konsistensi.

comment(Sebelum) \
Akibat pergaulan bebas ya tuailah hasilnya

Kata2 nya seperti cerita asli lagi ngelihat®©@ @
Sebelum para pelaku mati mereka tdk akan perna...
Kisah mengenaskn \nKnp jg orang tua vina ngk m...
Bpngkar&kawal smpe tuntas kasus ini..Tangkap 3...

Case_Folding(Sesudah)
akibat pergaulan bebas ya tuailah hasilnya

kata2 nya seperti cerita asli lagi ngelihat®©@ @&
sebelum para pelaku mati mereka tdk akan perna...
kisah mengenaskn \nknp jg orang tua vina ngk m...
bpngkar&kawal smpe tuntas kasus ini..tangkap 3...

Gambar 6. Screnshoot Case Folding
2) Clean Text

Pada tahap ini, teks dibersihkan dari tanda baca,
angka, dan simbol lain yang tidak relevan.
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Case Folding (Sebelum) \
akibat pergaulan bebas ya tuailah hasilnya

kata2 nya seperti cerita asli lagi ngelihat®@ @
sebelum para pelaku mati mereka tdk akan perna...
kisah mengenaskn \nknp jg orang tua vina ngk m...
bpngkar&kawal smpe tuntas kasus ini..tangkap 3...

Cleaned Text (Sesudah)
akibat pergaulan bebas ya tuailah hasilnya
kata nya seperti cerita asli lagi ngelihat

sebelum para pelaku mati mereka tdk akan perna...
kisah mengenaskn knp jg orang tua vina ngk mer...
bpngkarkawal smpe tuntas kasus initangkap pela...

Gambar 7. Screenshot Cleant text
3) Penghapusan Stop words dan tokenizing

Stopwords adalah kata-kata umum yang tidak
memberikan makna signifikan dalam analisis
sentimen, sehingga dihapus dari teks. Teks diubah
menjadi token (kata-kata terpisah). Stopwords dari
NLTK dan file eksternal digabungkan. Token satu
karakter juga dihapus. Setelah itu, baris kosong dan
duplikat  dihapus dari DataFrame. Hasilnya
ditampilkan dalam tabel teks sebelum dan sesudah
penghapusan stopwords.

Cleaned_Text (Sebelum)

akibat pergaulan bebas ya tuailah hasilnya

kata nya seperti cerita asli lagi ngelihat

sebelum para pelaku mati mereka tdk akan perna...
kisah mengenaskn knp jg orang tua vina ngk mer...

bpnakarkawal smpe tuntas kasus initanakap pela...
Text_Tokenizing (Sesudah)

[akibat, pergaulan, bebas, ya, tuailah, hasilnya]
[kata, nya, seperti, cerita, asli, lagi, ngeli...
[sebelum, para, pelaku, mati, mereka, tdk, aka...
[kisah, mengenaskn, knp, jg. orang, tua, vina....
[bpngkarkawal, smpe, tuntas, kasus, initangkap...
Filtered_Text (Final)
[akibat, pergaulan, bebas, ya, tuailah, hasilnya]
[nya, cerita, asli, ngelihai]
[pelaku, mati, tdk, tenang, dim, hidupnya]
[kisah, mengenaskn, knp, jg. orang, tua, vina....
[bpngkarkawal, smpe, tuntas, initangkap, pelak...

Gambar 8. Screenshot Stop words dan tokenizing

4) Normalisasi Teks

Normalisasi  teks memperbaiki  kesalahan
penulisan pada kata yang dilakukan untuk mengubah
kata-kata yang disingkat atau tidak baku menjadi
bentuk standar. Dan berikut adalah hasil gambar yang

di terapkan seleh di normaliasaikan [13].

Penghapusan Tanda Baca dan Simbol: Tanda
baca dan simbol yang tidak relevan dihapus untuk
memastikan bahwa teks hanya terdiri dari kata-kata
yang signifikan.

Penggantian Kata Singkatan: Kata-kata yang
sering disingkat dalam teks informal, seperti "tdk"
menjadi "tidak" atau "krn" menjadi "karena", diubah
ke dalam bentuk lengkapnya.

Perbaikan Ejaan: Kesalahan ejaan yang umum
diperbaiki untuk memastikan bahwa semua kata
dalam teks sesuai dengan bentuk standar yang diakui
dalam bahasa tersebut.

Pengubahan ke Bentuk Dasar: Kata-kata yang
memiliki variasi bentuk, seperti kata kerja dengan
imbuhan atau kata benda jamak, dikembalikan ke
bentuk dasarnya. Misalnya, "makanannya" menjadi
"makanan".

Penghapusan Stop Words: Kata-kata umum yang
tidak memberikan kontribusi signifikan dalam
analisis, seperti "dan", "atau", "tetapi", dihapus dari
teks.

Penggantian Sinonim: Kata-kata yang memiliki
makna sama atau mirip diubah menjadi satu bentuk
standar untuk mengurangi variasi yang tidak perlu.
Misalnya, "indah" dan "cantik" mungkin diubah
menjadi salah satu dari keduanya tergantung pada
konteksnya.

Filtered_Text (Sebelum)

[akibat, pergaulan, bebas, ya, tuailah, hasilnya]
[nya, cerita, asli, ngelihat]

[pelaku, mati, tdk, tenang, dlm, hidupnya]
[kisah, mengenaskn, knp, jg. orang, tua, vina....

[bpngkarkawal, smpe, tuntas, initangkap, pelak...
TextNormalization (Sesudah)

[akibat, pergaulan, bebas, ya, tuailah, hasilnya]
[nya, cerita, asli, melihat]
[pelaku, mati, tidak, tenang, dalam, hidupnya]
[kisah, mengenaskn, kenapa, juga, orang, tua, ...
[bpngkarkawal, sampai, tuntas, initangkap, pel...
Gambar 9. Screenshot Normalisasi Teks
5) Stemming

Berikut  tahapan selanjutnya setelah
melakukan teks tokenizing dan filtered maka
langkah selanjutnya adalah stemming yang akan
mengubah kata-kata mendaji bentuk dasaranya.
Dan berikut adalah hasil tabe screenshoot
stemming tersbeut.
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TextNormalization

[akibat, pergaulan, bebas, ya, tuailah, hasilnya]
[nya, cerita, asli, melihat]

[pelaku, mati, tidak, tenang, dalam, hidupnya]
[kisah, mengenaskn, kenapa, juga, orang, tua, ...
[bpngkarkawal, sampai, tuntas, initangkap, pel...

TextStemming

[akibat, gaul, bebas, ya, tuai, hasil]

[nya, cerita, asli, lihat]

[laku, mati, tidak, tenang, dalam, hidup]

[kisah, mengenaskn, kenapa, juga, orang, tua, ...
[bpngkarkawal, sampai, tuntas, initangkap, lak...

Gambar 10. Screenshot Stemming
3.2 Hasil analisis Sentimen

Setelah teks diproses, analisis sentimen dilakukan
untuk mengkategorikan komentar ke dalam sentimen
positif, negatif, dan netral. Berikut adalah hasil
analisis sentimen:

Tabel 2. Kategori Sentimen

Kategori Total
Negatif 7,393
Netral 1,631
Positif 2,478
Total 11,502

Berikut adalah gambar visualisasi hasil jumlah
total pelabelan analisis sentimen, yang menunjukkan
persentase masing-masing kategori [14]. Seperti
dijelaskan pada Tabel 1 di atas, visualisasi ini
menampilkan hasil analisis sentimen dengan total
11.502 data. Sentimen negatif memiliki jumlah total
7.393 (64.3%), sentimen positif memiliki jumlah total
2.478 (21.5%), dan sentimen netral memiliki jumlah
total 1.631 (14.2%).

Total Data: 11502
7393 (64.3%)

6000 -

4000 -

2478 (21.5%)
2000 - 1631 (14.2%)

0- i 0 0
Negative Positive Neutral

Gambar 11. Visulisasi sentimen

Kata-kata yang muncul dalam semua data ulasan
ditampilkan bentuk wordcloud [15] dan Frekuensi
Kata adalah alat untuk memberikan gambaran visual
dari kata-kata yang paling sering muncul dalam setiap
kategori sentimen, seperti positive wordcloud,
negative wordcloud, neutral wordcloud, positive top
words, negative top words, serta neutral top words.
Berikut adalah WordCloud dan grafik frekuensi kata
untuk setiap sentimen:
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1) Positive Sentiment

*  Word Cloud: Kata-kata menonjol seperti "nya,"
"ya," "sudah," "moga," "sehat," dan "allah."

* Frequency: Kata "ya" memiliki frekuensi
tertinggi  (683), diikuti oleh "sudah" (443),
"moga" (352), "nya" (296), dan "allah" (197).

nn nn nn

Positive WordCloud

ya 'sudah' -

vina' anget 51h
‘{ bang 1 h kum h ‘
f kalau » S e a t
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Gambar 12. Positive Visulisasi wordcloud dan
frekunsi

2) Negative Sentiment

e Word Cloud: Kata-kata menonjol seperti
"enggak," "yang," "nya," dan "anak."

e Frequency: Kata "yang" memiliki frekuensi
tertinggi (2920), diikuti oleh "enggak" (1951),
"nya" (1455), "orang" (1133), dan "anak" (1113).
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Gambar 13. Negative Visulisasi wordcloud dan
frekunsi

3) Neutral Sentiment

e Word Cloud: Kata-kata menonjol seperti

" "nya," "orang," dan "anak."

e Frequency: Kata "nya" memiliki frekuensi
tertinggi (108), diikuti oleh "vina" (89), "orang"
(68), "anak" (66), dan "hukum" (64).
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Gambar 14. Neutral Visulisasi wordcloud dan
frekunsi

3.3 Hasil penerapan model

1. Gradient Boosting Machine (GBM)

Model GBM diterapkan pada data yang telah
diproses. Berikut adalah hasil evaluasi model
Gradient Boosting Machine (GBM). The Light
GBM (Light Gradient Boosting Machine)
framework for gradient boosting is extensively
utilized and highly regarded in the machine learning

community [16].
Tabel 3. Hasil Model GBM dengan data uji 20%

Metrik Nilai
AKkurasi 81.48%
Prcesion 0.739
Recall 0.352
F1: Score 0.476

Berikut hasil visalisasi confusion matrix GBM
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Gambar 15. Confusion Matrix GBM

Berikut adalah confusion matrix untuk mdel GBM:
1. True Negative (TN): 1,439

2. False Positive (FP): 37

3. False Negative (FN): 307

4. True Positive (TP): 167

5. Neutral (Predicted as Neutral): 9

Rumus dan hasil evaluasi untuk GBM:

167+1439 x100% =

1. Accur =—
CeUracy = o 1439 374307

81.48%
.. 167
2. Precision = = 0.739
167+37
3. Recal =—2 _ =0.352
167 + 307
4, F1—xm@=zx(§%§%§)=osm

2. Regresi Logistik

Model Regresi Logistik di terpakan pada data
yang telah di proses. Berikut adalah hasil evaluasi
regresi logistik:

Tabel 4. Hasil Model Logistik Regresi data uji 20%

Metik Nilai
AKkurasi 88.29%
Prcesion 0.854

Recall 0.602
F1: Score 0.706

Confusion matrix adalah tabel yang digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan
algoritma machine learning seperti regresi logistik.
Data dibagi menjadi dua bagian: 80% untuk pelatihan
dan 20% untuk pengujian [17]. Dalam tabel ini, setiap
baris mewakili instance dalam kelas aktual, dan setiap
kolom mewakili instance dalam kelas yang
diprediksi. Berikut adalah rincian confusion matrix
untuk model regresi logistik:

Neutral  Negative

True Label

Positive

Negétwe Neu‘tral Pos“tive
Predicted Label
Gambar 16. Confusion Matrix Regresi Logistik
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Berikut adalah rincian confusion matrix untuk model
regresi logistik:

1. True Negative (TN): 1,444
2. False Positive (FP): 27
3. False Negative (FN): 175
4. True Positive (TP): 286
5. Neutral (Predicted as Neutral): 65
Rumus dan hasil evaluasi untuk Regresi Logistik:
286+1444
1. ccuracy = ———x 100% =
286+1444+27+175
81.48%
.. 286
2. Precision = = 0.854
286+27
3. Recal = —22°_ =0.602
286 + 175
4. Fl—score =2X (T ool) = 0.706
0.854+0.602

4. DISKUSI

Dari hasil evaluasi kedua model, dapat
disimpulkan bahwa model Regresi Logistik
mengungguli model GBM dalam hal akurasi,
precision, recall, dan Fl-score. Hal ini
mengindikasikan bahwa Regresi Logistik lebih
efektif dalam menangkap nuansa sentimen publik
terkait kasus Vina Cirebon. Analisis menunjukkan
dominasi  sentimen  negatif, = mencerminkan
ketidaksetujuan dan keprihatinan publik yang luas
terhadap kasus ini. Visualisasi WordCloud dan grafik
frekuensi kata juga memperkuat temuan ini, dengan
kata-kata seperti "enggak", "yang", dan "orang"
sering muncul dalam komentar negatif. Penelitian ini
memberikan wawasan berharga tentang reaksi publik
terhadap kasus Vina Cirebon, menunjukkan
efektivitas analisis sentimen dalam memahami isu
sosial melalui data media sosial. Selain itu, hasil ini
dapat memberikan panduan bagi pembuat kebijakan
dalam merespons isu-isu yang mendapat perhatian
publik secara lebih efektif dan tepat sasaran.

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model

Model AKurasi Precision Recall F1-
score

(GBM) 81.48% 0.739 0.352 0.476

Regresi 88.29% 0.854 0.602 0.706

Logistik

Penjelasan Hasil Evaluasi

1) Akurasi: Regresi Logistik (88.29%) lebih tinggi
dari GBM (81.48%)).

2) Precision: Regresi Logistik (0.854) lebih tinggi
dari GBM (0.739).

3) Recall: Regresi Logistik (0.602) lebih tinggi dari
GBM (0.352).

4) Fl-score: Regresi Logistik (0.706) lebih tinggi
dari GBM (0.476).
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Confusion matrix menunjukkan Regresi Logistik
lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen
negatif dan positif dengan lebih sedikit kesalahan
dibandingkan GBM.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi kinerja yang telah
dilakukan, diperoleh kesimpulan bahwa Regresi
Logistik menunjukkan performa yang lebih baik
dibandingkan Gradient Boosting Machine (GBM)
dalam menganalisis sentimen publik terhadap kasus
Vina Cirebon di YouTube. Regresi Logistik memiliki
nilai akurasi sebesar 88.29%, lebih tinggi
dibandingkan GBM yang mencapai 81.48%.
Precision dan recall Regresi Logistik masing-masing
sebesar 0.854 dan 0.602, juga lebih unggul
dibandingkan GBM yang memiliki precision 0.739
dan recall 0.352. Fl-score Regresi Logistik sebesar
0.706 lebih tinggi dibandingkan GBM yang hanya
mencapai 0.476. Hal ini mengindikasikan bahwa
Regresi Logistik lebih efektif dalam menangkap
nuansa sentimen publik terkait kasus Vina Cirebon.
Analisis sentimen menunjukkan dominasi sentimen
negatif dalam komentar-komentar YouTube terkait
kasus ini, mencerminkan ketidaksetujuan dan
keprihatinan publik yang luas. Penelitian ini
memberikan wawasan berharga tentang reaksi publik
terhadap kasus Vina Cirebon, menunjukkan
efektivitas analisis sentimen dalam memahami isu
sosial melalui data media sosial. Hasil ini dapat
memberikan panduan bagi pembuat kebijakan dalam
merespons isu-isu yang mendapat perhatian publik
secara lebih efektif dan tepat sasaran.
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