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Abstrak
Kebijakan tilang elektronik atau Electronic Traffic Law Enforcement (ETLE) menimbulkan beragam respons publik yang banyak disampaikan melalui aplikasi X. Besarnya volume opini menjadikan analisis manual tidak lagi efektif, sehingga diperlukan pendekatan machine learning untuk mengklasifikasikan opini secara otomatis. Penelitian ini menerapkan algoritma Random Forest untuk mengklasifikasikan opini pengguna aplikasi X terhadap kebijakan ETLE ke dalam tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Data dikumpulkan melalui web scraping menggunakan library ntscraper dengan enam kata kunci terkait ETLE, menghasilkan 12.742 tweet berbahasa Indonesia. Data kemudian melalui tahap preprocessing (case folding, stopword removal, tokenisasi, stemming), pelabelan otomatis berbasis leksikon, ekstraksi fitur TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency) dengan pembatasan 2.000 fitur, serta klasifikasi menggunakan Random Forest dengan konfigurasi n_estimators=100 dan class_weight='balanced'. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan model mencapai akurasi keseluruhan sebesar 96,31%. Distribusi sentimen menunjukkan dominasi kelas netral (80,20%), diikuti positif (15,18%), dan negatif (4,62%), dengan F1-score sebesar 0,98 untuk kelas negatif, 0,98 untuk kelas netral, dan 0,89 untuk kelas positif, serta Macro Average F1-Score sebesar 0,95. Temuan ini menegaskan bahwa kombinasi TF-IDF dan Random Forest dengan penanganan ketidakseimbangan kelas merupakan pendekatan yang efektif untuk klasifikasi opini publik pada domain kebijakan lalu lintas berbahasa Indonesia.

Kata kunci: terdiri atas 3-5 kata kunci dan dipisahkan dengan tanda koma.
Pendahuluan
Media sosial telah mengubah cara masyarakat menyampaikan pendapat, kritik, dan aspirasi terhadap kebijakan publik [1]. Salah satu platform yang banyak digunakan masyarakat Indonesia untuk menyampaikan opini adalah aplikasi X (dahulu Twitter). Salah satu kebijakan yang banyak mendapat respons publik melalui platform ini adalah kebijakan tilang elektronik atau Electronic Traffic Law Enforcement (ETLE), yaitu sistem penegakan hukum lalu lintas berbasis kamera pengawas yang bertujuan meningkatkan ketertiban berlalu lintas dan mengurangi praktik pungutan liar [2]. Meskipun demikian, penerapannya juga menimbulkan opini negatif, seperti keluhan terkait ketidaktepatan identifikasi pelanggar dan kerumitan prosedur administrasi.
Besarnya volume opini publik yang dihasilkan di aplikasi X menjadikan analisis manual tidak lagi efektif, sehingga diperlukan pendekatan analisis sentimen berbasis machine learning untuk mengklasifikasikan opini secara otomatis ke dalam kategori positif, negatif, atau netral [3], [4], [5]. Analisis semacam ini penting untuk membantu pemerintah memahami respons publik secara objektif, cepat, dan berbasis data.
Salah satu algoritma machine learning yang banyak digunakan dalam klasifikasi teks adalah Random Forest, yaitu algoritma ensemble learning yang menggabungkan banyak decision tree sehingga mampu meningkatkan akurasi prediksi, mengurangi overfitting, serta bekerja baik pada data teks berdimensi tinggi dan tidak seimbang [6], [7]. Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan efektivitas Random Forest dalam analisis
sentimen media sosial, seperti pada analisis ulasan aplikasi di Google Play Store [8], opini publik terhadap kebijakan Danantara [9], aksi demonstrasi di Indonesia [10], kenaikan biaya haji [11], ulasan aplikasi Polri Super App yang mencapai akurasi 95,87% , serta opini terhadap pinjaman online [12].
Meskipun demikian, penelitian yang secara spesifik mengkaji opini pengguna aplikasi X terhadap kebijakan tilang elektronik di Indonesia masih [13], [14] terbatas, khususnya yang menjadikan Random Forest sebagai metode utama pada data media sosial berbahasa Indonesia yang dinamis dan tidak seimbang antar kelas [15]. Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode Random Forest dalam mengklasifikasikan opini pengguna aplikasi X terhadap kebijakan tilang elektronik ke dalam kategori sentimen positif, negatif, dan netral, serta mengukur tingkat akurasinya
Metode
Penelitian ini menggunakan metode eksperimen (experimental method) untuk menguji dan menganalisis kinerja algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan sentimen opini pengguna aplikasi X terhadap kebijakan tilang elektronik. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing, pelabelan data, pembagian data, ekstraksi fitur, pemodelan, serta evaluasi model [16]. Setiap tahapan tersebut dilakukan secara berurutan untuk memperoleh hasil klasifikasi yang dapat digunakan dalam menganalisis sentimen opini pengguna terhadap kebijakan tilang elektronik. Adapun alur pelaksanaan penelitian secara keseluruhan disajikan dalam flowchart pada Gambar 1.
[image: ]
Gambar 1. Flowchart tahapan penelitian
A. Sumber dan Pengumpulan Data
Data penelitian diperoleh melalui teknik web scraping berbasis Python menggunakan library ntscraper yang terhubung dengan server Nitter sebagai antarmuka alternatif platform X, sehingga tidak memerlukan akses API resmi berbayar. Pengumpulan data menerapkan enam kata kunci terkait ETLE, yaitu “tilang elektronik”, “etle”, “e-tilang”, “etle handheld”, “tilang online”, dan “tilang mobile”, dengan filter bahasa Indonesia pada periode Mei 2026. Strategi multi-kata kunci diterapkan untuk memastikan representativitas data dan menghindari bias seleksi. Hasil scraping menghasilkan 12.742 tweet yang disimpan dalam format CSV dengan atribut Tweet Link, Author Handle, Tweet Content, Views, Likes, ReTweets, Replies, Tweet Creation Date, dan Scraped Date.
B. Preprocessing Data
Tahapan preprocessing dilakukan untuk membersihkan noise dan menormalisasi teks sebelum klasifikasi, meliputi case folding (mengubah teks menjadi huruf kecil), penghapusan URL, mention (@), hashtag (#), angka, dan tanda baca menggunakan ekspresi reguler, tokenisasi (pemisahan teks berdasarkan spasi), stopword removal menggunakan daftar 48 kata umum bahasa Indonesia, serta stripping untuk menghapus spasi berlebih [17], [18].
C. Pelabelan Data
Pelabelan data dilakukan menggunakan pendekatan Lexicon-Based Sentiment Analysis dengan kamus kata positif dan negatif yang disusun manual sesuai konteks domain ETLE, mengingat pelabelan manual terhadap 12.742 data membutuhkan waktu yang sangat panjang dan berpotensi menimbulkan inkonsistensi antar anotator. Setiap kemunculan kata positif menambahkan skor +1 dan kata negatif mengurangi skor -1; skor akhir lebih dari nol diberi label positif (2), kurang dari nol diberi label negatif (0), dan sama dengan nol diberi label netral (1).
D. Pembagian Data (Train Test Split)
Dataset dibagi menggunakan fungsi train_test_split dari library scikit-learn dengan proporsi 80% data training (10.193 tweet) dan 20% data testing (2.549 tweet), dengan random_state=42 untuk menjamin reproduktifitas hasil eksperimen.
E. Ekstraksi Fitur
Data teks hasil preprocessing dikonversi menjadi representasi numerik menggunakan metode TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency) melalui kelas TfidfVectorizer dengan parameter max_features=2.000. Nilai TF-IDF untuk kata t pada dokumen d dihitung dengan Persamaan (1) dan (2) [19].
	
	(1)

	
	(2)


dengan f(t,d) adalah jumlah kemunculan kata t pada dokumen d, N adalah jumlah seluruh dokumen dalam korpus, dan df(t) adalah jumlah dokumen yang memuat kata t. Pembatasan menjadi 2.000 fitur dilakukan untuk mengurangi kompleksitas komputasi dan menghindari curse of dimensionality pada ruang fitur berdimensi tinggi. Proses fitting TF-IDF hanya dilakukan pada data training untuk mencegah data leakage.
F. Pemodelan Random Forest
Random Forest merupakan algoritma ensemble learning yang menggabungkan sejumlah decision tree melalui teknik bootstrap aggregating (bagging) dan pemilihan fitur secara acak pada setiap pemisahan node, sehingga mengurangi risiko overfitting dibandingkan penggunaan satu decision tree tunggal [20]. Model dibangun menggunakan kelas RandomForestClassifier dari library scikit-learn dengan konfigurasi.
1. n_estimators = 100, yaitu jumlah pohon keputusan dalam ensemble, dipilih sebagai keseimbangan optimal antara akurasi dan efisiensi komputasi;
2. class_weight = ‘balanced’, untuk mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas dengan memberi bobot inversely proportional terhadap frekuensi tiap kelas; dan
3. random_state = 42, untuk menjamin reproduktifitas eksperimen.
Hasil klassifikasi akhir ditentukan melalui mekanisme majority voting dari seluruh pohon keputusan yang terbentuk dalam model.
G. Evaluasi Model
Performa model dievaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score [21], [22], dengan rumus pada Persamaan (3)–(6).
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Tabel 1. Confusion Matrix
	
	Prediksi Positif
	Prediksi Negatif

	Aktual Positif
	True Positive (TP)
	False Negative (FN)

	Aktual Negatif
	False Positive (FP)
	True Negative (TN)


Keempat komponen confusion matrix tersebut digunakan sebagai dasar perhitungan seluruh metrik evaluasi dalam penelitian ini.
Perancangan
Perancangan sistem bertujuan membangun alur proses klasifikasi sentimen secara terstruktur, mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model. Tahapan sistem yang digunakan ditunjukkan pada Gambar 1 dan diuraikan pada Tabel 2.
Tabel 2. Tahapan Sistem Klasifikasi Sentimen
	No
	Tahapan
	Input
	Proses
	Output

	1
	Web scraping
	Kata kunci ETLE
	Pengambilan tweet via ntscraper
	Dataset mentah (12.742 tweet)

	2
	Pelabelan data
	Dataset mentah
	Skoring leksikon positif/negatif
	Data berlabel (3 kelas)

	3
	Preprocessing
	Data berlabel
	Case folding, cleaning, tokenizing, stopword removal
	Data teks bersih

	4
	Split data
	Data bersih
	Pembagian training/testing (80:20)
	Data terpisah

	5
	Ekstraksi fitur
	Data training
	TF-IDF (max_features=2000)
	Matriks TF-IDF

	6
	Pemodelan
	Matriks TF-IDF
	Random Forest (n_estimators=100)
	Model klasifikasi

	7
	Evaluasi model
	Model & data uji
	Perhitungan accuracy, precision, recall, F1-score
	Nilai performa


Sistem diawali dengan pengumpulan opini pengguna terkait ETLE, dilanjutkan dengan pelabelan otomatis berbasis leksikon untuk menghasilkan ground truth. Data kemudian melalui preprocessing untuk menstandarkan teks, dibagi menjadi data latih dan uji, diekstraksi fiturnya menggunakan TF-IDF, kemudian dimodelkan menggunakan Random Forest dan dievaluasi menggunakan metrik klasifikasi standar.
Pemodelan dan Hasil
Model klasifikasi dilatih menggunakan matriks TF-IDF data training berukuran (10.193 × 2.000) sebagai fitur masukan dan label sentimen sebagai target keluaran. Setiap pohon dalam ensemble dilatih pada bootstrap sample berbeda dan hanya mempertimbangkan sekitar 44–45 fitur (akar kuadrat dari 2.000 fitur) pada setiap pemisahan node.
A. Distribusi Hasil Pelabelan
Tabel 3. Distribusi Hasil Pelabelan Data
	Label
	Kelas Sentimen
	Jumlah Data
	Persentase

	0
	Negatif
	589
	4,62%

	1
	Netral
	10.219
	80,20%

	2
	Positif
	1.934
	15,18%

	
	Total
	12.742
	100%


Kelas netral mendominasi dataset karena tingginya proporsi tweet dari akun media berita dan institusi pemerintah yang bersifat informatif, sedangkan kelas negatif merupakan kelas minoritas yang mengandung keluhan spesifik terhadap implementasi ETLE.
B. Hasil Evaluasi Model per Kelas
Tabel 4. Hasil Evaluasi Model Random Forest per Kelas Sentimen
	Kelas Sentimen
	Precision
	Recall
	F1-Score
	Support

	Negatif (0)
	0,99
	0,97
	0,98
	125

	Netral (1)
	0,99
	0,96
	0,98
	2.043

	Positif (2)
	0,82
	0,98
	0,89
	381

	Macro Average
	0,94
	0,97
	0,95
	2.549

	Weighted Average
	0,97
	0,96
	0,96
	2.549


Model mencapai akurasi keseluruhan sebesar 96,31% pada data testing (2.455 dari 2.549 prediksi benar). Kelas negatif dan netral memperoleh F1-score tertinggi (0,98), sedangkan kelas positif memperoleh recall tertinggi (0,98) namun precision lebih rendah (0,82) akibat ambiguitas antara tweet positif dan netral yang sama-sama mengandung kata informatif. Konfigurasi class_weight='balanced' terbukti efektif mempertahankan sensitivitas model terhadap kelas minoritas (negatif), yang justru paling informatif dari perspektif evaluasi kebijakan [8], [23].
C. Analisis Confusion Matrix
Tabel 5. Confusion Matrix Random Forest Model
	Aktual \ Prediksi
	Negatif
	Netral
	Positif

	Netral
	1
	1.960
	82

	Positif
	0
	7
	374




Kesalahan prediksi paling signifikan terjadi antara kelas netral dan positif (82 kesalahan), yang dapat dijelaskan secara linguistik karena tweet netral berisi kabar perkembangan positif ETLE (mis. penambahan kamera) sering memuat kata yang oleh leksikon dikategorikan positif. Sebaliknya, tidak ditemukan kesalahan antara kelas positif dan negatif, menunjukkan kemampuan model membedakan sentimen yang berseberangan secara sangat baik. Hasil ini sejalan dengan temuan bahwa kombinasi TF-IDF dan algoritma ensemble secara konsisten meningkatkan performa klasifikasi sentimen dibandingkan pendekatan fitur yang lebih sederhana[24], [25], [26], [27].
Kesimpulan
Metode Random Forest berhasil diterapkan untuk mengklasifikasikan opini pengguna aplikasi X terhadap kebijakan tilang elektronik ke dalam kategori positif, negatif, dan netral melalui pipeline yang mencakup web scraping (12.742 tweet), pelabelan berbasis leksikon, preprocessing, ekstraksi fitur TF-IDF (2.000 fitur), serta pemodelan dengan n_estimators=100 dan class_weight='balanced'.
Model yang dikembangkan mencapai akurasi keseluruhan sebesar 96,31% pada data uji, dengan F1-score sebesar 0,98 untuk kelas negatif, 0,98 untuk kelas netral, dan 0,89 untuk kelas positif, serta Macro Average F1-Score sebesar 0,95. Capaian performa tinggi bahkan pada kelas minoritas membuktikan efektivitas strategi class_weight='balanced' dalam menangani ketidakseimbangan kelas, sekaligus mengonfirmasi bahwa kombinasi TF-IDF dan Random Forest merupakan pendekatan yang tepat untuk klasifikasi opini publik pada domain kebijakan lalu lintas berbahasa Indonesia.
Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas sumber data ke platform lain, menambah rentang waktu scraping, meningkatkan metode pelabelan menggunakan model berbasis transformer seperti IndoBERT, serta membandingkan Random Forest dengan algoritma lain seperti Support Vector Machine atau pendekatan deep learning
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