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Abstract - This sentiment analysis of Instagram comments regarding the planned construction of an oil 

refinery in Batam classifies public opinion into three categories: positive, neutral, and negative. The initial 

dataset of 1,576 comments was reduced to 1,441 after text preprocessing (tokenization, stop-word removal, 

and stemming), and then split into 1,152 training instances and 289 testing instances. Two machine learning 

algorithms, Support Vector Machine (SVM) with class_weight='balanced' and Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) with oversampling, were applied to address class imbalance. In addition to accuracy (SVM: 

81.25%; XGBoost: 96%), precision, recall, and F1-score metrics were evaluated to assess the balance 

between true-positive and true-negative classifications. The results indicate that XGBoost not only 

outperformed SVM in terms of accuracy but also achieved the highest F1-score on the minority class, 

demonstrating its ability to detect negative opinions that have often been overlooked. This study offers a 

novel contribution to Instagram-based sentiment analysis a platform that is visually distinct from Twitter by 

focusing on public opinions surrounding the strategic issue of energy infrastructure development. The 

findings can be utilized for real-time sentiment mapping, supporting policy formulation, urban planning, and 

monitoring industry responses to critical projects in the digital era. 
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Abstrak - Analisis sentimen komentar Instagram terhadap rencana pembangunan kilang minyak di Batam 

ini mengklasifikasikan opini publik ke dalam tiga kategori: positif, netral, dan negatif. Dataset awal sebanyak 

1.576 komentar direduksi menjadi 1.441 setelah pra-pemrosesan teks (tokenisasi, penghapusan stopword, 

dan stemming), lalu dibagi menjadi 1.152 data pelatihan dan 289 data pengujian. Dua algoritma 

pembelajaran mesin Support Vector Machine (SVM) dengan class_weight='balanced' dan Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) dengan oversampling diterapkan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Selain 

akurasi (SVM: 81,25%; XGBoost: 96%), dievaluasi pula metrik precision, recall, dan F1-score untuk 

mengukur keseimbangan antara klasifikasi benar positif dan benar negatif. Hasilnya, XGBoost tidak hanya 

unggul dalam akurasi, tetapi juga mencapai F1-score tertinggi pada kelas minoritas, menunjukkan 

kemampuannya dalam mendeteksi opini negatif yang selama ini sering terlewat. Penelitian ini menawarkan 

kontribusi baru dalam analisis sentimen berbasis Instagram platform yang secara visual berbeda dengan 

Twitter dengan fokus pada opini masyarakat seputar isu strategis pembangunan infrastruktur energi. Temuan 

dapat dimanfaatkan untuk pemetaan sentimen publik secara real-time, mendukung perumusan kebijakan, 

perencanaan kota, dan pemantauan respons industri terhadap proyek-proyek kritikal di era digital. 

 

Kata Kunci - Analisis Sentimen, SVM, XGBoost, Oversampling 
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I. PENDAHULUAN 

Instagram, sebagai media sosial berbasis visual, telah berkembang menjadi ruang publik untuk 

mengekspresikan opini terhadap berbagai isu sosial. Tidak hanya digunakan untuk berbagi foto dan 

video, platform ini juga menjadi wadah diskusi mengenai kebijakan publik. Dalam konteks ini, 

komentar pengguna pada unggahan terkait pembangunan kilang minyak di Batam mencerminkan 

keragaman opini masyarakat yang penting untuk dianalisis secara sistematis. Penelitian ini 

bertujuan untuk menerapkan dan membandingkan performa dua algoritma machine learning SVM 

dan XGBoost dalam klasifikasi sentimen. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, dan f1-score untuk mengukur efektivitas model terhadap data tidak seimbang yang 

diambil dari media sosial. Salah satu isu strategis yang menjadi perbincangan publik adalah rencana 

pembangunan kilang minyak di Batam. Proyek ini menimbulkan berbagai persepsi, baik dari sisi 

dukungan atas penguatan infrastruktur energi nasional maupun kekhawatiran terhadap dampak 

lingkungan dan sosial. Komentar-komentar pengguna Instagram terhadap isu ini mencerminkan 

beragamnya sudut pandang yang muncul di tengah masyarakat[1]. Oleh karena itu, penting untuk 

memahami kecenderungan sentimen publik secara sistematis dan terukur[2]. 

Analisis sentimen merupakan pendekatan yang digunakan untuk mengevaluasi opini pengguna 

berdasarkan data teks[3]. Dalam konteks media sosial, analisis ini memerlukan teknik pengolahan 

bahasa alami (natural language processing/NLP) serta algoritma pembelajaran mesin yang andal. 

Metode ini tidak hanya membantu mengklasifikasikan opini menjadi kategori seperti positif, netral, 

atau negatif, tetapi juga memberikan wawasan mengenai pola pikir publik. Sejumlah penelitian 

sebelumnya telah mengadopsi pendekatan machine learning untuk keperluan analisis sentimen[4]. 

Penggunaan Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi sentimen Twitter dan memperoleh 

akurasi yang memadai[5]. Pengkajian keunggulan XGBoost dalam klasifikasi dokumen teks dan 

menunjukkan hasil yang kompetitif[6]. Pengelompokan XGBoost dikenal unggul dalam hal akurasi 
dan efisiensi komputasi karena kemampuannya melakukan regularisasi dan pemangkasan pohon 

yang optimal. Meskipun demikian, masih terdapat kesenjangan penelitian yang secara spesifik 

menyoroti sentimen publik di platform Instagram terhadap isu pembangunan nasional. Kebanyakan 

studi terdahulu berfokus pada Twitter atau media sosial berbasis teks lainnya. Hal ini membuka 

ruang penelitian baru yang menggabungkan konteks lokal dengan pendekatan teknis untuk 

memahami opini masyarakat dalam ranah visual-digital seperti Instagram. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan dan membandingkan performa dua algoritma 

machine learning, yakni SVM dan XGBoost, dalam mengklasifikasikan sentimen komentar 

pengguna Instagram terhadap pembangunan kilang minyak di Batam. Melalui pendekatan ini, 

diharapkan dapat diperoleh model klasifikasi sentimen yang tidak hanya akurat, tetapi juga aplikatif 

untuk keperluan pemetaan opini publik secara real-time. untuk menerapkan dan membandingkan 

performa dua algoritma populer, SVM dan XGBoost, dalam melakukan analisis sentimen komentar 

pengguna Instagram terkait pembangunan kilang minyak di Batam.   

 

II.  SIGNIFIKASI STUDI 

A. Studi Literatur 

Bagian ini mengkaji dua aspek utama: studi literatur dan kontribusi penelitian. Dalam studi literatur, 

berbagai pendekatan sebelumnya yang menggunakan algoritma pembelajaran mesin untuk 

klasifikasi sentimen di media sosial telah dibahas, dengan fokus pada keunggulan SVM dalam 

mengolah data kecil berdimensi tinggi dan kekuatan XGBoost dalam menangani data kompleks 

serta efisiensi komputasi. Kontribusi penelitian ini terletak pada pemanfaatan data Instagram yang 

masih kurang dieksplorasi dalam literatur, serta pendekatan kontekstual pada isu pembangunan di 
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wilayah Batam. Penelitian ini juga mengusulkan penggunaan teknik penyeimbangan data berbeda 

pada masing-masing algoritma dan menilai kinerjanya secara kuantitatif. 

 

Penelitian ini memberikan manfaat praktis bagi pemerintah daerah, perencana kota, dan pemangku 

kebijakan lainnya dalam memahami opini publik secara real-time. Selain itu, keterbatasan seperti 

bias data dan potensi overfitting pada teknik oversampling diakui sebagai ruang untuk 

pengembangan lebih lanjut. Analisis sentimen telah berkembang sebagai metode penting dalam 

penelitian berbasis teks, terutama seiring dengan pertumbuhan data dari media sosial. Berbagai studi 

menunjukkan efektivitas SVM dan XGBoost)dalam klasifikasi sentimen. SVM unggul dalam 

mengolah data berukuran kecil dengan fitur yang tinggi, kekuatan XGBoost dalam menghadapi 

kompleksitas data dengan akurasi tinggi dan efisiensi komputasi[7]. Proses pra-pemrosesan teks 

yang mencakup stemming, stopword removal, dan tokenisasi memiliki dampak langsung terhadap 

hasil klasifikasi[8]. Meskipun penelitian ini dilakukan secara daring, lokasi pengumpulan data 

difokuskan pada akun Instagram yang secara spesifik membahas isu pembangunan di wilayah 

Batam. Pendekatan ini bertujuan untuk mendapatkan data yang kontekstual dan mencerminkan 

opini masyarakat terhadap kondisi lokal. Dengan demikian, hasil penelitian memiliki relevansi 

geografis yang kuat dan dapat dibandingkan dengan studi sejenis di lokasi atau konteks lain. 

Metode Penelitian dan Evaluasi Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan 

dukungan teknik text mining dan machine learning. Proses dimulai dengan pra-pemrosesan teks, 

termasuk normalisasi, penghapusan tanda baca, tokenisasi, stemming dengan Sastrawi, serta 

penghilangan stopword. Data yang telah dibersihkan kemudian diubah menjadi representasi 

numerik menggunakan TF-IDF Vectorizer. Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data antar 

kelas, diterapkan teknik Random Oversampling [9]. 

Model klasifikasi dibangun menggunakan dua algoritma, yaitu SVM dan XGBoost. Pembagian data 
dilakukan menjadi set pelatihan dan pengujian. Evaluasi performa model mencakup metrik akurasi, 

precision, recall, dan f1-score untuk mengukur sejauh mana model mampu mengklasifikasikan 

sentimen secara tepat[10]. Proses ini dirancang untuk memastikan bahwa temuan yang dihasilkan 

dapat diandalkan dan replikatif, sekaligus menjawab hipotesis utama bahwa XGBoost memiliki 

performa lebih tinggi dibandingkan SVM dalam konteks klasifikasi komentar pengguna Instagram. 

 

Gambar 1. Alur Jalan Penelitian 

B. Metodologi Penelitian 

Gambar 1 menampilkan alur tahapan penelitian ini yang diawali dengan proses pengumpulan data 

berupa komentar pengguna dari platform Instagram yang berkaitan dengan rencana pembangunan 

kilang minyak di Batam.  

1. Data Collection 

Tahapan awal dalam penelitian ini adalah pengumpulan data berupa komentar dari pengguna 

Instagram yang menanggapi unggahan terkait rencana pembangunan kilang minyak di wilayah 

Batam. Untuk menunjang efisiensi dan kuantitas data, proses scraping dilakukan secara otomatis 

menggunakan ekstensi browser Instant Data Scraper pada Google Chrome. Alat ini memungkinkan 

peneliti mengambil data komentar dari unggahan publik secara masif tanpa harus melakukan 

penyalinan secara manual. Setelah proses scraping selesai, seluruh komentar yang terkumpul 
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dievaluasi kembali secara manual untuk memastikan relevansi topik, keaslian komentar, serta 

menghilangkan data duplikat atau tidak valid. Hasilnya sebanyak 1576 berhasil dikumpulkan dan 

siap untuk dilakukan pra-pemrosesan teks. 

 

2. Preprocessing 

Data yang telah dikumpulkan kemudian melalui serangkaian proses pembersihan dan standarisasi 

teks agar siap digunakan dalam pelatihan model. Langkah-langkah pra-pemrosesan yang dilakukan 

meliputi: 

 

• Pembersihan karakter khusus, seperti emotikon, tanda baca, angka, dan URL. 

• Tokenisasi, yaitu proses memecah kalimat menjadi satuan kata yang lebih kecil. 

• Normalisasi huruf, dengan mengubah semua teks menjadi huruf kecil untuk konsistensi. 

• Penghapusan stopword, yaitu menghilangkan kata-kata umum dalam Bahasa Indonesia 

yang tidak berkontribusi besar terhadap makna kalimat, menggunakan daftar stopword 

Bahasa Indonesia. 

• Stemming, yaitu mengembalikan kata ke bentuk dasarnya menggunakan algoritma Sastrawi, 

sehingga kata dengan akar makna yang sama dapat dikenali sebagai satu entitas oleh model. 

 

Pra-pemrosesan ini sangat krusial dalam meningkatkan kualitas input dan efektivitas representasi 

fitur.  Hasil akhir dari proses ini menghasilkan sebanyak 1441 komentar layak pakai yang kemudian 

digunakan sebagai basis data untuk tahapan analisis selanjutnya. 

 

3. Feature Extraction 

Setelah teks dibersihkan dan dinormalisasi, tahap selanjutnya adalah mentransformasikan data teks 

menjadi representasi numerik agar dapat diproses oleh algoritma pembelajaran mesin. Dalam 

penelitian ini digunakan metode TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency), yang 

memberikan bobot berdasarkan frekuensi kata dalam dokumen relatif terhadap seluruh korpus[11]. 

Teknik ini membantu mengidentifikasi kata-kata yang memiliki makna penting dalam konteks 

kalimat, dan secara otomatis mengurangi bobot kata-kata yang sering muncul namun kurang 

informatif. Hasil dari tahap ini adalah sebuah matriks vektor yang mewakili setiap komentar dalam 

bentuk angka-angka berbobot, yang akan digunakan dalam tahap pelatihan model. 

 

4. Handling Imbalanced Data 

Distribusi data yang diperoleh menunjukkan adanya ketimpangan kelas yang signifikan, dengan 

dominasi komentar bernuansa negatif (sekitar 80%), sementara kelas positif dan netral jauh lebih 

sedikit. Ketidakseimbangan ini berpotensi menyebabkan model cenderung bias terhadap kelas 

mayoritas. Untuk mengatasi hal ini, digunakan dua pendekatan penyeimbangan data yang berbeda 

pada masing-masing algoritma: Pada SVM, diterapkan pengaturan parameter 

class_weight='balanced', yang secara otomatis memberikan bobot lebih besar pada kelas minoritas 

selama proses pelatihan. Pada XGBoost, digunakan metode Random Oversampling, yaitu teknik 

memperbanyak data pada kelas positif dan netral secara acak agar distribusi kelas menjadi lebih 

proporsional. Langkah ini penting untuk meningkatkan sensitivitas model terhadap seluruh kategori 

sentimen secara merata. 

 



JURNAL INOVTEK POLBENG - SERI INFORMATIKA, VOL. 10, NO. 2, JULI 2025    ISSN : 2527-9866 

 

1201 

 

5. Model Training 

Setelah data dinyatakan bersih dan seimbang, dilakukan pembagian dataset menjadi dua bagian: set 

pelatihan sebanyak 1.152 data (80%) dan set pengujian sebanyak 289 data (20%). Dua algoritma 

pembelajaran mesin dipilih sebagai metode klasifikasi utama yaitu: SVM, yang dikenal efektif 

untuk data berdimensi tinggi dengan margin klasifikasi yang kuat[12] dan XGBoost, algoritma 

boosting yang sangat efisien dalam menangani dataset besar dan kompleks[13] serta mampu 

mengatasi overfitting dengan baik[14]. Kedua model dilatih menggunakan parameter yang 

dioptimalkan agar mampu mengenali pola sentimen dalam komentar secara akurat. 

6. Evaluation 

Model yang telah dilatih dievaluasi untuk mengukur sejauh mana performa klasifikasi yang dicapai. 

Evaluasi dilakukan menggunakan empat metrik utama, yaitu Accuracy, Precision, Recall, dan 

F1-score, yang dihitung berdasarkan komponen confusion matrix (True Positive, True Negative, 

False Positive, False Negative) untuk memberikan gambaran menyeluruh mengenai ketepatan dan 

keseimbangan kemampuan model dalam mengklasifikasikan setiap kelas. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model SVM memperoleh akurasi sebesar 81,25% pada data uji, 

sementara XGBoost mencatatkan akurasi tertinggi sebesar 96% setelah penerapan oversampling. 

Temuan ini mengindikasikan bahwa XGBoost lebih andal dalam menangani distribusi data yang 

kompleks dan tidak seimbang. Tahapan evaluasi ini dirancang untuk memastikan bahwa model 

yang dihasilkan tidak hanya akurat, tetapi juga konsisten dan dapat direplikasi pada kasus serupa di 

masa depan. Studi oleh Permana & Maani (2024) yang menggunakan data Twitter menunjukkan 

tingkat akurasi SVM sebesar 84% dan XGBoost sebesar 92%. Meskipun platform berbeda, pola 
akurasi serupa menunjukkan bahwa XGBoost secara konsisten lebih unggul dalam menangani data 

sosial yang tidak seimbang dan informal [15]. 

 

Gambar 2. Hasil dari SVM 

  

Hasil klasifikasi menggunakan algoritma SVM menunjukkan akurasi pada data latih sebesar 

90,41% dan pada data uji sebesar 81,25%. Evaluasi performa model melalui classification report 

menghasilkan f1-score tertinggi pada kelas negatif sebesar 0.89, sedangkan kelas netral hanya 

mencapai 0.40 dan kelas positif 0.55. Hal ini menunjukkan bahwa model cenderung bias terhadap 

kelas mayoritas, yaitu sentimen negatif. Confusion matrix pada data uji memperlihatkan bahwa dari 
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238 komentar negatif, 207 diklasifikasikan dengan benar, sedangkan sebagian komentar netral dan 

positif cenderung keliru diklasifikasikan. Ketidakseimbangan distribusi data menjadi faktor utama 

yang memengaruhi performa klasifikasi, terutama pada kelas netral dan positif yang jumlahnya 

relatif sedikit. Untuk mengurangi dampak bias tersebut dan potensi overfitting pada kelas mayoritas, 

parameter class_weight='balanced' telah diterapkan dalam model SVM. Parameter ini secara 

otomatis menyesuaikan bobot tiap kelas berdasarkan frekuensi data[16], sehingga kelas minoritas 

diberi bobot lebih besar.  

 

Meskipun SVM menunjukkan akurasi yang cukup baik pada kelas dominan (negatif), model ini 

memiliki keterbatasan dalam membedakan sentimen netral dan positif. Berdasarkan confusion 

matrix, banyak komentar positif yang diklasifikasikan sebagai negatif. Hal ini disebabkan oleh 

ketidakmampuan SVM menangkap nuansa semantik yang lebih kompleks, seperti penggunaan ironi 

atau kontras dalam bahasa informal. Misalnya, komentar seperti “bagus sih, tapi korupsinya pasti 

banyak” sering terklasifikasi sebagai negatif sepenuhnya karena dominasi kata “korupsi”. 

 
 

Gambar 3. Visualisasi SVM dalam bentuk Pie Chart menggunakan Flask 

 

Visualisasi pie chart di atas menunjukkan distribusi sentimen yang diklasifikasikan menggunakan 

algoritma Support Vector Machine (SVM) terhadap data pengguna Instagram terkait rencana 

pembangunan kilang minyak di Batam. Dari diagram tersebut, terlihat bahwa mayoritas sentimen 

bersifat negatif, yaitu sebesar 82,5% (sebanyak 1.185 data), yang ditandai dengan warna merah 

mencolok. Sementara itu, sentimen positif hanya mencakup 9,33% dari total data dan ditunjukkan 

dengan warna hijau, sedangkan sentimen netral berada di angka 8,15% dan ditandai dengan warna 

biru. Hasil ini mencerminkan kecenderungan kuat penolakan atau kekhawatiran masyarakat 

terhadap proyek pembangunan tersebut, yang perlu diperhatikan oleh pemangku kebijakan dalam 

merespons opini publik. 
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Gambar 4. Visualisasi SVM dalam bentuk Bar Chart menggunakan Flask 

Gambar 4 merupakan visualisasi diagram batang (bar chart) yang menunjukkan hasil klasifikasi 

sentimen menggunakan algoritma SVM terhadap data komentar pengguna Instagram mengenai 

rencana pembangunan kilang minyak di Batam. Grafik ini menggambarkan distribusi jumlah 

review berdasarkan tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Terlihat bahwa 

sentimen negatif mendominasi secara signifikan dengan jumlah hampir mencapai 1.200 review, 

dibandingkan dengan positif yang hanya sekitar 130 review, dan netral sebanyak 117 review. 

Visualisasi ini mempertegas bahwa sebagian besar masyarakat cenderung memberikan respons 

negatif terhadap proyek tersebut, yang bisa menjadi indikator adanya ketidaksetujuan atau 

kekhawatiran publik. 

 

 

Gambar 5. Visualisasi Frekuensi 20 Kata yang Paling Sering Muncul mengunakan Flask 

 

Visualisasi pada Gambar 5 menampilkan 20 kata yang paling banyak muncul dalam kumpulan data 

komentar Instagram terkait pembangunan kilang minyak di Batam. Grafik ini menggunakan 

diagram batang berwarna gradasi untuk menggambarkan frekuensi kemunculan setiap kata, dengan 

warna kuning menunjukkan frekuensi tertinggi dan ungu menunjukkan frekuensi terendah. Kata 

"yg" muncul paling sering dengan frekuensi 237 kali, diikuti oleh kata-kata bermuatan negatif 

seperti "negatif", "korupsi", dan "gak", yang mencerminkan dominasi opini kritis di antara 

pengguna. Selain itu, muncul pula kata-kata seperti "kerja", "minyak", "batam", dan "kilang" 

yang merepresentasikan topik utama diskusi. Hasil ini dapat membantu dalam memahami fokus 

perhatian dan persepsi publik terhadap isu yang sedang dianalisis. 
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Visualisasi yang ditampilkan pada aplikasi Flask menggambarkan distribusi sentimen pengguna 

Instagram yang telah diklasifikasikan menggunakan algoritma SVM. Diagram pie menunjukkan 

bahwa sentimen negatif mendominasi dengan persentase sebesar 82,5%, setara dengan 1.185 

komentar[17]. Sentimen positif dan netral masing-masing hanya mencakup 9,33% (134 komentar) 

dan 8,15% (117 komentar). Distribusi ini juga diperkuat oleh grafik batang yang menampilkan 

jumlah komentar per kategori sentimen, di mana kolom berwarna merah (negatif) jauh lebih tinggi 

dibandingkan dua kategori lainnya.  

 

Gambar 6. Hasil dari XGBoost 

Untuk mengatasi masalah yang sama seperti yang terjadi pada SVM, digunakan teknik Random 

Oversampling sebelum pelatihan model XGBoost. Teknik ini bekerja dengan memperbanyak 

sampel pada kelas minoritas (netral dan positif) dengan cara menduplikasi data secara acak[18]. 

Tujuannya adalah untuk menyeimbangkan distribusi kelas agar model tidak berat sebelah. Setelah 

diterapkan oversampling, jumlah data dari ketiga kelas menjadi relatif seimbang, sehingga model 

XGBoost dapat belajar secara lebih adil terhadap masing-masing kelas. 

 

Hasil dari pelatihan model XGBoost bisa dilihat pada Gambar 6 menunjukkan peningkatan 

signifikan. F1-score pada ketiga kelas (negatif, netral, positif) berada pada kisaran 0.95 hingga 0.97, 

dan akurasi keseluruhan mencapai 96%[19]. 

 

 

Gambar 7. Top 20 Kata Paling Berpengaruh Dalam Analisis Sentimen 

 

Selain mengevaluasi kinerja model secara kuantitatif, penelitian ini juga menyajikan visualisasi 

interpretatif untuk memahami bagaimana model XGBoost mengambil keputusan dalam klasifikasi 

sentimen. Visualisasi pertama menampilkan dua puluh kata atau fitur yang memiliki kontribusi 
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terbesar terhadap hasil prediksi. Untuk menghasilkan grafik pada Gambar 7 ini, peneliti 

menggunakan fungsi plot_importance() dari pustaka XGBoost, yang menampilkan tingkat 

kepentingan masing-masing fitur berdasarkan metrik tertentu, seperti gain, weight, atau cover. 

Visualisasi disesuaikan menggunakan pustaka matplotlib, yang memungkinkan pengaturan aspek 

visual seperti warna, label sumbu, dan judul grafik. Grafik ini membantu menunjukkan bahwa kata 

“korupsi”, “positif”, dan “negatif” memiliki pengaruh paling besar dalam menentukan sentimen, 

sekaligus mengungkap bahwa model cukup sensitif terhadap kata-kata yang memiliki muatan 

emosional atau relevansi sosial tinggi. Kemunculan kata asing seperti “china” atau “singapore” juga 

menunjukkan bahwa model memperhatikan pola kata dari konteks global yang muncul dalam 

komentar pengguna. Model XGBoost mampu mengenali pola-pola sentimen dengan lebih akurat 

berkat kemampuannya menangani fitur interaktif. Visualisasi kata penting (Gambar 7) 

menunjukkan bahwa XGBoost tidak hanya mempertimbangkan kata-kata eksplisit seperti “korupsi” 

dan “positif”, tetapi juga kata-kata konteks global seperti “china” dan “singapore”. Ini menandakan 

sensitivitas XGBoost terhadap wacana geopolitik yang muncul dalam komentar publik, sebuah hal 

yang tidak terdeteksi oleh SVM. 

 

 

Gambar 8. Struktur Pohon Keputusan XGBoost 

 

Visualisasi kedua yang ditampilkan pada Gambar 8 merupakan representasi dari salah satu struktur 

pohon keputusan (decision tree) yang dibentuk oleh algoritma XGBoost selama proses pelatihan 

model. Visualisasi ini dihasilkan menggunakan fungsi plot_tree() yang disediakan oleh pustaka 

XGBoost[20], dengan pengaturan tambahan seperti num_trees=0 untuk menampilkan pohon 

pertama, dan rankdir='LR' agar struktur terbaca dari arah kiri ke kanan guna mempermudah 

interpretasi. Pohon keputusan tersebut menggambarkan proses klasifikasi yang dilakukan oleh 

model melalui serangkaian aturan berbasis fitur yang diperoleh dari representasi numerik teks 

menggunakan metode Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF). 

 

Setiap simpul (node) dalam pohon menggambarkan kondisi pemisahan berdasarkan nilai TF-IDF 

dari kata tertentu dalam komentar pengguna. Misalnya, suatu simpul dapat merepresentasikan 

kondisi seperti: "Apakah nilai TF-IDF dari kata 'korupsi' lebih kecil dari 0,018?". Jika kondisi 

tersebut bernilai benar, maka alur klasifikasi akan bergerak ke cabang kiri, dan sebaliknya jika tidak 

terpenuhi, maka akan diarahkan ke cabang kanan. Proses ini berlanjut secara rekursif hingga 

mencapai simpul akhir atau leaf node, yaitu titik di mana model memberikan prediksi akhir terhadap 

sentimen komentar, baik negatif, netral, maupun positif. Setiap leaf node mengandung skor prediksi 

yang menentukan keanggotaan suatu komentar terhadap kelas sentimen tertentu berdasarkan jalur 

logika yang dilalui. 
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Struktur visual ini memperlihatkan bahwa proses klasifikasi pada XGBoost tidak bergantung pada 

satu fitur Ftunggal, melainkan pada kombinasi dari berbagai fitur yang membentuk pola keputusan 

berlapis[21]. Warna cabang pada diagram umumnya biru dan merah menunjukkan arah 

percabangan serta tingkat kontribusi dari setiap simpul terhadap keseluruhan prediksi. Keberadaan 

simpul dan percabangan yang kompleks mencerminkan kemampuan model dalam menangkap 

hubungan non-linier dan kontekstual di antara kata-kata dalam komentar yang bersifat informal 

serta tidak terstruktur. Pentingnya visualisasi ini terletak pada kemampuannya untuk memberikan 

transparansi terhadap proses pengambilan keputusan oleh model, yang dalam banyak kasus bersifat 

black-box. Dengan menampilkan struktur pohon keputusan secara eksplisit, peneliti dan pembaca 

dapat menelusuri bagaimana model membentuk klasifikasi berdasarkan urutan kondisi yang logis 

dan terukur[22]. 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini menegaskan potensi pendekatan machine learning dalam mengidentifikasi dan 

memahami sentimen publik di media sosial, khususnya terkait isu sensitif seperti rencana 

pembangunan kilang minyak di Batam. Melalui perbandingan dua algoritma, SVM dan XGBoost, 

ditemukan bahwa keberhasilan klasifikasi sangat dipengaruhi oleh kualitas, keseimbangan, dan 

karakteristik linguistik data yang digunakan. Model SVM, meskipun mampu mencapai akurasi 

tinggi pada data latih (90,41%), menunjukkan penurunan performa yang signifikan pada data uji 

(81,25%) dan kesulitan dalam mengenali kelas minoritas (positif dan netral). Hal ini menyoroti 

keterbatasan model dalam menghadapi distribusi data yang tidak seimbang, bahkan setelah 

penerapan strategi class_weight='balanced'. Di sisi lain, penerapan teknik Random Oversampling 

pada model XGBoost menghasilkan peningkatan kinerja yang konsisten, dengan akurasi hingga 

96% dan f1-score tinggi di semua kelas (antara 0.95–0.97). Namun, perlu dicatat bahwa teknik 

oversampling juga berpotensi menyebabkan overfitting, terutama jika tidak disertai dengan validasi 

silang atau regularisasi yang tepat. Terbatasnya jumlah dataset dan sifat komentar yang informal 

serta kontekstual juga menjadi tantangan tersendiri dalam proses pelabelan dan pelatihan model. 

Oleh karena itu, ke depan diperlukan pengumpulan data yang lebih representatif, serta eksplorasi 

teknik augmentation dan embedding berbasis konteks (seperti BERT) untuk meningkatkan 

pemahaman semantik. Dari sisi kebijakan, temuan ini dapat dimanfaatkan oleh pemerintah kota 

Batam dan pemangku kepentingan terkait sebagai indikator awal untuk memetakan reaksi publik 

secara real time. Sistem klasifikasi sentimen otomatis ini dapat membantu merancang strategi 

komunikasi yang lebih responsif dan transparan terhadap kekhawatiran masyarakat, terutama dalam 

konteks pembangunan infrastruktur yang menimbulkan dampak sosial dan lingkungan. 

Implementasi teknologi ini juga dapat diperluas ke isu-isu publik lainnya guna mendukung 

pengambilan keputusan berbasis data (data-driven policy). 
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