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Abstrak–YouTube sebagai media sosial berkembang menjadi sarana penting dalam mengekspresikan opini publik terhadap kebijakan 

pemerintah, termasuk kebijakan bebas impor. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen komentar pengguna YouTube 

terhadap kebijakan bebas impor menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Data diperoleh melalui web scraping 

menggunakan YouTube Data API v3 pada video kanal Kompas.com, dengan total 3.267 komentar mentah. Tahapan penelitian meliputi 

preprocessing teks, ekstraksi fitur menggunakan Term Frequency–Inverse Document Frequency (TF-IDF), pelabelan sentimen berbasis 

leksikon, serta klasifikasi menggunakan SVM. Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, diterapkan metode Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE). Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix dengan metrik akurasi, precision, 

recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM tanpa tuning memperoleh akurasi 77,00%, sedangkan setelah 

hyperparameter tuning diperoleh akurasi 75,15% dengan performa yang lebih seimbang antar kelas. Penelitian ini membuktikan bahwa 

SVM efektif dalam mengklasifikasikan sentimen komentar YouTube secara objektif. 

Kata kunci: Analisis Sentimen; Kebijakan Bebas Impor; Support Vector Machine; TF-IDF; YouTube 

Abstract–YouTube has become an important platform for expressing public opinion on government policies, including the free import 

policy. This study aims to analyze the sentiment of YouTube user comments regarding the free import policy using the Support Vector 

Machine (SVM) algorithm. The data were collected through web scraping using the YouTube Data API v3 from a Kompas.com video, 

resulting in 3,267 raw comments. The research stages include text preprocessing, feature extraction using Term Frequency–Inverse 

Document Frequency (TF-IDF), lexicon-based sentiment labeling, and sentiment classification using SVM. To address data imbalance, 

the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) was applied. Model performance was evaluated using a confusion matrix 

with accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results show that the SVM model achieved an accuracy of 77.00% without 

tuning and 75.15% after hyperparameter optimization, with improved balance across sentiment classes. These findings indicate that 

SVM is effective for sentiment classification of YouTube comments. 
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1. PENDAHULUAN 

Media sosial berkembang pesat dari abad akhir 20 hingga saat ini, membuat pengguna sangat terbantu dalam melakukan 

aktivitas setiap hari. Youtube merupakan platform media sosial yang menyediakan berbagai jenis konten video dengan 

durasi beragam, yang diproduksi oleh para kreator atau pembuat konten (YouTuber) melalui kreativitas masing-masing. 

Tingginya tingkat penggunaan YouTube di masyarakat menyebabkan salah satu platform ini semakin populer dan diminati 

oleh berbagai lapisan pengguna. Saat ini, YouTube menempati posisi paling populer sebagai salah satu platform media 

sosial di Indonesia. Sebagai layanan aliran video terbesar di dunia, YouTube menawarkan beragam konten, mulai dari 

hiburan hingga edukasi. Selain itu, YouTube turut dimanfaatkan sebagai media untuk menyampaikan informasi dan 

menyebarluaskan berita kepada masyarakat luas [1]. 

Komentar sering kali ditulis dalam bahasa informal, mengandung emotikon, singkatan, atau bahkan bahasa 

campuran yang dapat membingungkan [2]. Ragam bentuk sindiran dalam komunikasi memiliki variasi yang luas, seperti 

ironi, sinisme, satir, maupun sarkasme. Satir umumnya digunakan untuk menyampaikan kritik secara tajam, sedangkan 

sarkasme sering muncul sebagai ungkapan bernada kasar yang bertujuan merendahkan atau menghina. Komentar yang 

diberikan oleh masyarakat dapat menjadi sumber data yang kaya untuk memahami opini publik secara objektif dan satu 

waktu yang sama (real-time) baik dukungan maupun kritik terhadap kebijakan yang diterjadi. Respon, opini, pendapat 

dan reaksi terhadap video dapat dituangkan melalui fitur yang disediakan Youtube  yaitu komentar  yang merupakan  

tempat  mengekspresikan  suara  bagi  pengguna  dalam menikmati sebuah video yang ditonton dan dalam komentar 

tesebut bersifat positif, negatif dan netral [3]. Analisis komentar teks sangat penting karena dapat memberikan gambaran 

objektif tentang persepsi publik terhadap masalah sensitif seperti ini. Namun, analisis manual menjadi kurang efektif dan 

rentan terhadap subjektivitas karena volume komentar yang besar. Untuk itu diperlukan metode machine learning seperti 

SVM dan untuk mengotomatisasi klasemen sentimen[4]. 

Dalam penelitian ini, terdapat sejumlah penelitian terdahulu yang relevan dan digunakan sebagai landasan serta 

acuan dalam penyusunan penelitian. Beberapa penelitian terdahulu yang mendukung penelitian ini antara lain sebagai 

berikut: Pertama, penelitian oleh Zulqarnain, Moehammad Iqbal Sultan, Muh. Akbar pada tahun 2025 dengan judul 

“Analisis Sentimen Pemecatan Jokowi Pada Komentar Publik YouTube Tempo.co”. bertujuan untuk menganalisis 

sentimen publik terhadap isu pemecatan Presiden Joko Widodo (Jokowi) dan rencana pengembalian Pilkada melalui 

DPRD sebagaimana diangkat dalam komentar pada video YouTube Tempo.co. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

diskusi terkait isu ini memunculkan respons publik yang intens, dengan puncak aktivitas terjadi pada tanggal 21 Desember 

2024. Kata-kata seperti "rakyat," "pilkada," dan "partai" serta emoji seperti dan mendominasi diskusi, mencerminkan 
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keterlibatan emosional audiens. Tingkat toksisitas juga meningkat signifikan pada hari yang sama, menegaskan adanya 

polarisasi dalam opini publik terhadap isu politik tersebut. Temuan ini memiliki signifikansi dalam konteks literasi digital, 

khususnya dalam memahami bagaimana media sosial berfungsi sebagai ruang publik untuk diskusi politik [5]. 

Kedua, penelitian oleh Suprayuandi Pratama, Majduddin, Medi Triawan pada tahun 2025 dengan judul “Klasifikasi 

Sentimen Komentar pada Video 'Rendang Hilang di Palembang' oleh Willy Salim Menggunakan Algoritma Support”. 

Bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen komentar pengguna pada video "Rendang Hilang di Palembang" 

menggunakan algoritma SVM. Dengan mengkategorikan komentar berdasarkan sentimen, diharapkan hasil penelitian ini 

dapat memberikan gambaran umum tentang bagaimana publik merespons konten tersebut. Selain itu, hasil ini juga dapat 

memberikan masukan berharga bagi kreator konten dan pelaku media dalam memahami dinamika opini publik di platform 

digital [6]. 

Ketiga, penelitian oleh Adikara Alif Nurrahman, Muhammad Mauladi, Abdul Rahman pada tahun 2025 dengan 

judul “Analisis Sentimen Masyarakat terhadap Kenaikan Harga Bahan Bakar Minyak Menggunakan Support Vector 

Machine dan SMOTE”. Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset, digunakan metode SVM sebagai model 

untuk klasifikasi sentimen terkait dengan kenaikan harga BBM. Untuk menangani ketidakseimbangan tersebut, SMOTE 

digunakan sebagai metode untuk menghasilkan data sintetis yang seimbang antara sentimen positif dan negatif, sehingga 

model SVM dapat lebih efektif dalam mengenali pola dari kedua kelas tersebut dan menganalisis sentimen masyarakat 

terkait dengan kenaikan harga BBM menggunakan metode SVM dan SMOTE, dengan fokus pada pengurangan 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset[7]. 

Analisis sentimen, yang juga dikenal sebagai opinion mining, merupakan suatu bidang kajian yang berfokus pada 

pengidentifikasian, pengolahan, dan analisis opini, sikap, serta ekspresi emosi individu terhadap suatu peristiwa, isu, atau 

entitas tertentu[8]. Pemilihan dan identifikasi kata-kata emosional tersebut dapat dilakukan secara efektif dan efisien 

melalui penggunaan kamus atau leksikon sentimen sebagai acuan [9]. 

Support Vector Machine merupakan algoritma machine learning yang banyak digunakan untuk mengklasifikasi 

suatu topik karena kemampuan dalam mengelola data dengan dimensi banyak dan menghasilkan batas keputusan yang 

optimal. Dalam konteks pembobotan teks, teknik Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dipilih untuk 

merepresentasikan data teks dengan memberikan bobot lebih tinggi pada kata-kata yang unik dan relevan dalam sebuah 

dokumen. Metode ini terbukti efektif dalam penelitian yang mengkaji ulasan produk di platform digital lainnya, dengan 

tingkat akurasi yang konsisten tinggi. Dengan menerapkan Support Vector Machine dalam analisis sentimen komentar 

pada YouTube, diharapkan dapat diperoleh model yang mampu secara akurat mengklasifikasikan opini masyarakat 

terhadap kebijakan pemerintah pusat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis sentimen berbasis machine learning. 

Algoritma yang digunakan adalah Support Vector Machine untuk mengklasifikasikan sentimen komentar pengguna 

YouTube terhadap kebijakan bebas impor. Tahapan penelitian dilakukan secara terstruktur mulai dari pengumpulan data 

hingga evaluasi model. 

2.1 Tahapan Penelitian 

Berikut Gambar 1 merupakan tahapan penelitian. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Alur penelitian terdiri dari beberapa tahapan utama, yaitu: 

a. Pengumpulan data 

b. Preprocessing data 

c. Ekstraksi fitur 

d. Pelabelan data 

e. Klasifikasi menggunakan SVM 

f. Evaluasi model 

2.2 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa komentar pengguna pada video YouTube yang membahas kebijakan 

bebas impor. Pengambilan data dilakukan menggunakan YouTube Data API v3 dengan memanfaatkan platform Google 

Colaboratory (Google Colab) untuk menjalankan proses crawling data secara otomatis[10]. Dataset yang diperoleh 

berjumlah 3.267 komentar dalam bentuk raw data yang belum memiliki label sentimen. Setiap data komentar dilengkapi 
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dengan atribut seperti ID komentar, nama pengguna, waktu publikasi, jumlah like, dan isi komentar. Data tersebut 

disimpan dalam format .csv untuk memudahkan proses pengolahan lebih lanjut. Proses pengambilan data (scraping) 

dilaksanakan dengan jarak waktu yang beragam antara bulan Oktober 2025 hingga bulan Desember 2025. 

2.3 Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan untuk membersihkan dan menyiapkan data teks agar dapat diolah oleh algoritma machine 

learning. Tahapan preprocessing yang dilakukan meliputi: 

a. Data Cleaning 

Menghapus karakter yang tidak relevan seperti tanda baca, angka, URL, username, hashtag, dan simbol lainnya. 

b. Case Folding 

Mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil (lowercase) untuk menyeragamkan penulisan. 

c. Tokenization 

Memecah teks menjadi unit kata (token) berdasarkan spasi. 

d. Stopword Removal 

Menghapus kata-kata umum yang tidak memiliki makna signifikan, seperti “dan”, “yang”, “di”. 

e. Stemming 

Proses ini perlu dilakukan untuk menyeragamkan kata-kata yang ada pada data set agar menjadi kata dasar[11]. 

Mengubah kata menjadi bentuk dasar menggunakan library Sastrawi, misalnya “membeli” menjadi “beli”. 

Hasil dari tahap ini adalah data teks yang lebih bersih, terstruktur, dan siap untuk tahap ekstraksi fitur. 

2.4 Ekstraksi Fitur 

Fitur ekstraksi yang digunakan dalam penelitian ini adalah menggunakan metode Term Frequency–Inverse Document 

Frequency (TF-IDF)[12]. Proses ini menggunakan parameter max_features sebesar 5000 serta ngram_range (1,2) yang 

mencakup unigram dan bigram. Pendekatan ini memungkinkan representasi teks menjadi lebih kaya karena 

mempertimbangkan kata tunggal dan kombinasi dua kata. Metode TF-IDF kemudian memberikan bobot pada setiap kata 

berdasarkan tingkat kepentingannya dalam dokumen. Dengan demikian, kata yang lebih relevan akan memiliki kontribusi 

lebih besar dalam meningkatkan akurasi dan efektivitas proses klasifikasi teks. 

2.5 Pelabelan Data 

Pelabelan data dilakukan dengan pendekatan lexicon-based menggunakan kamus sentimen Bahasa Indonesia atau 

Indonesian Sentiment Lexicon. Setiap komentar diberi skor berdasarkan penambahan nilai untuk kata positif dan 

pengurangan untuk kata negatif. Hasil skor kemudian menentukan klasifikasi, yaitu positif jika lebih dari nol, negatif jika 

kurang dari nol, dan netral jika sama dengan nol. Tahap ini menghasilkan dataset berlabel yang digunakan dalam proses 

pelatihan model klasifikasi sentimen. 

2.6 Klasifikasi dengan Support Vector Machine 

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Support Vector Machine dengan pendekatan LinearSVC. Proses 

dimulai dengan membagi data menjadi data latih dan data uji. Selanjutnya, dilakukan penyeimbangan data menggunakan 

metode SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Model kemudian dilatih menggunakan data latih dan diuji 

melalui proses prediksi pada data uji. Penggunaan SMOTE bertujuan mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas 

sehingga meningkatkan kinerja klasifikasi secara keseluruhan. 

2.7 Evaluasi Model 

Dalam evaluasi model Support Vector Machine yang digunakan untuk analisis sentimen kebijakan bebas impor di 

YouTube, beberapa metrik penting diterapkan untuk memastikan kinerja model yang optimal[13]. Evaluasi model 

dilakukan menggunakan beberapa metrik, yaitu accuracy untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi, precision untuk 

menilai ketepatan pada kelas tertentu, recall untuk mengukur kemampuan menemukan data relevan, serta F1-score 

sebagai rata-rata harmonis antara precision dan recall. Selain itu, dilakukan perbandingan performa model sebelum dan 

sesudah proses hyperparameter tuning menggunakan metode GridSearchCV guna memperoleh kombinasi parameter 

terbaik dan meningkatkan kinerja model klasifikasi. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Pengumpulan Data 

Proses pengambilan data dilakukan dengan menggunakan YouTube Data API v3 untuk mengakses komentar–komentar 

pada video. Hasil dari pengambilan data (scraping) ini dalam bentuk csv yang akan melewati tahap preprocessing. Data 

yang diambil merupakan data komentar pada video yang diunggah oleh kanal Kompas.com dengan judul “Prabowo: Siapa 

Saja Boleh Impor, Bebas, Enggak Usah Ada Kuota”. Video ini dipilih karena memperoleh perhatian yang cukup untuk 

membuka ruang diskusi mengenai kebijakan bebas impor yang di tetapkan oleh presiden ke-8 Republik Indonesia. 

Komentar-komentar pada video tersebut mencerminkan berbagai opini masyarakat, baik positif, negatif, maupun netral, 

sehingga sangat relevan untuk dianalisis menggunakan metode sentiment analysis. Selain itu, tingginya tingkat partisipasi 
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pengguna pada kolom komentar menjadikan data yang diperoleh cukup representatif untuk menggambarkan persepsi 

masyarakat terhadap isu kebijakan bebas impor. Dengan karakteristik data yang kaya dan beragam tersebut, penelitian ini 

memiliki peluang untuk menghasilkan pemahaman yang komprehensif mengenai kecenderungan sentimen masyarakat 

serta pola opini yang berkembang terkait kebijakan tersebut. 

 

Gambar 1. Tangkapan layar pada kanal Youtube “Kompas.com” 

Berdasarkan gambar 3, terlihat pada kanal Kompas.com dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan 

hasil scraping komentar sebanyak 3.267 komentar dalam bentuk raw data. Setiap komentar disertai metadata seperti ID 

komentar, nama akun pengguna, tanggal unggahan, jumlah like, dan isi komentar. Data yang dikumpulkan masih bersifat 

tidak terstruktur (unstructured), komentar-komentar ini memiliki karakteristik bahasa yang sangat beragam, mencakup 

bahasa formal, informal, slang, serta variasi penulisan khas media sosial sehingga diperlukan serangkaian tahapan 

pemrosesan sebelum dapat dilakukan analisis lebih lanjut. Seluruh proses pengolahan data dilakukan menggunakan 

platform Google Colaboratory, yang memberikan fasilitas lingkungan komputasi berbasis cloud sehingga memudahkan 

dalam eksekusi program, pemanggilan API, serta pengolahan dataset dalam ukuran besar. YouTube Data API v3 

digunakan sebagai media utama untuk pengambilan data, sedangkan Python beserta pustaka pendukung seperti Pandas, 

NumPy, dan Sastrawi digunakan untuk proses pengolahan dan pemodelan. 

 

Gambar 2. Proses scraping data pada google colaboratory 

Setelah proses scraping komentar selesai, pada Gambar 4 menunjukkan seluruh data yang berhasil diperoleh 

disimpan dalam format terstruktur, yaitu file berekstensi .csv dan .xlsx. Penyimpanan dalam format tersebut bertujuan 

untuk memastikan bahwa data dapat diproses, dibersihkan, dan dianalisis dengan lebih efisien pada tahap selanjutnya. 

Format .csv khususnya dipilih karena kompatibel dengan berbagai library analisis data pada Python, seperti Pandas, 

sehingga memudahkan proses manipulasi dan transformasi data. 

Pada gambar 5 menunjukkan dataset yang terkumpul tidak hanya berisi teks komentar, tetapi juga mencakup 

sejumlah atribut pendukung yang sangat penting dalam penelitian analisis sentimen. Atribut tersebut meliputi identitas 

pengguna (user ID), waktu komentar dipublikasikan, jumlah interaksi (misalnya jumlah like), serta informasi tambahan 

lain yang dapat membantu memberikan konteks terhadap komentar. Teks komentar yang diperoleh merupakan data 

mentah yang mencerminkan reaksi spontan pengguna terhadap isu kebijakan bebas impor, sehingga menjadi sumber yang 

kaya untuk menggambarkan persepsi publik. 
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Gambar 3. Data raw hasil scraping pada komentar youtube 

Hasil pengambilan data komentar melalui proses scraping disimpan dalam format berkas .csv dan selanjutnya 

diproses pada tahap preprocessing[4]. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini tersedia dalam format .csv dan .xlsx 

dengan nama berkas skripsi-bebas-impor_1-12-2025.xlsx, yang memuat sebanyak 3.267 entri data. Setiap entri terdiri 

atas sejumlah atribut utama, meliputi waktu publikasi (published), user id, username, profile URL, avatar URL, isi 

komentar (comment), serta jumlah likes. Data tersebut dikumpulkan berdasarkan topik yang berkaitan dengan kebijakan 

bebas impor dan telah disusun secara sistematis dalam format terstruktur, sehingga siap untuk digunakan pada tahap 

preprocessing dan analisis sentimen selanjutnya. 

3.2 Text preprocessing 

Text preprocessing merupakan proses penyaringan dan penyederhanaan teks agar dapat diolah pada tahap selanjutnya. 

Data komentar yang diperoleh masih berupa raw data sehingga perlu melalui serangkaian tahapan text preprocessing. 

a. Data Cleaning 

Data cleaning merupakan langkah awal dalam rangkaian proses text preprocessing yang bertujuan untuk dokumen 

yang telah diperoleh selanjutnya dibersihkan dari berbagai karakter yang tidak relevan, seperti tag HTML, tanda pagar 

(hashtag), nama pengguna (@username), serta beragam tanda baca, antara lain titik, koma, tanda tanya, tanda seru, 

kurung, garis miring, dan simbol lainnya. Selain itu, seluruh karakter numerik serta simbol non-alfabet juga 

dihilangkan dari teks. Proses ini dilakukan untuk menghilangkan noise sehingga terbebas dari elemen-elemen yang 

tidak memiliki makna semantik dan teks menjadi lebih bersih dan siap dalam konteks pemodelan sentimen. Selain itu, 

langkah pembersihan juga mencakup penghapusan ascii noise, mention, spasi berlebih, serta baris kosong yang dapat 

mengganggu proses tokenisasi jumlah dataset awal adalah 3.267 komentar, dan setelah melalui tahap data cleaning 

jumlahnya tetap sama, yang menunjukkan bahwa komentar tidak memiliki banyak komponen yang harus dihapus 

secara keseluruhan, melainkan hanya dibersihkan dari karakter-karakter tertentu. Proses data cleaning ini memastikan 

bahwa teks berada dalam kondisi yang lebih terstruktur dan siap untuk diproses pada tahapan berikutnya seperti case 

folding dan tokenizing. Dengan menghapus elemen-elemen tersebut, teks yang dihasilkan menjadi lebih terstruktur 

dan fokus pada informasi linguistik yang bermakna. Tahapan ini juga membantu meningkatkan efektivitas proses 

tokenisasi dan ekstraksi fitur pada tahap selanjutnya. Pada akhirnya, data teks yang telah dibersihkan memiliki kualitas 

yang lebih baik untuk digunakan dalam pemodelan klasifikasi sentimen[11]. 

 

Gambar 4. Hasil Cleaning 
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b. Case folding 

Pada tahap ini, seluruh data teks dikonversi ke dalam bentuk huruf kecil (lowercase) dengan tujuan untuk 

menyeragamkan penulisan kata, sehingga memudahkan proses pengolahan dan pembacaan data oleh sistem 

komputer[14]. Langkah ini dilakukan untuk menyeragamkan bentuk penulisan sehingga mencegah adanya perbedaan 

pemaknaan terhadap kata yang sama akibat perbedaan penggunaan huruf kapital. 

 

Gambar 5. Hasil Case Folding 

c. Tokenization 

Proses tokenisasi dilakukan dengan cara memecah dokumen teks menjadi unit-unit kata (token) berdasarkan pemisah 

spasi, serta menghilangkan karakter tanda baca yang tidak diperlukan. Melalui tahapan ini, setiap kata dalam dokumen 

dapat diidentifikasi secara terpisah sehingga memudahkan proses analisis dan pengolahan data pada tahap 

selanjutnya[15]. 

 

Gambar 6. Hasil Tokenisasi 

d. Penghapusan Stopword 

Proses stopword removal dilakukan untuk menghilangkan kata-kata yang memiliki nilai informatif rendah dan tidak 

berkontribusi signifikan terhadap konteks penelitian, seperti kata ganti dan kata umum lainnya, misalnya saya[16]. 

Proses tersebut bertujuan untuk mengurangi elemen teks yang tidak memberikan kontribusi terhadap analisis 

sentimen. Karakter-karakter yang tidak memiliki relevansi terhadap isi teks, seperti emoji dan berbagai simbol lainnya, 

dihilangkan dari data teks. Langkah ini dilakukan untuk mengurangi noise yang dapat mengganggu proses analisis 

dan pemodelan. Keberadaan karakter non-tekstual tersebut berpotensi menimbulkan kesalahan dalam proses ekstraksi 

fitur karena tidak memiliki makna linguistik yang jelas. Selain itu, pembersihan karakter ini membantu meningkatkan 

konsistensi struktur data teks[17]. 

 

Gambar 7. Hasil penghapusan Stopword 
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e. Stemming 

Stemming merupakan tahapan yang bertujuan mengembalikan setiap kata ke bentuk dasar (root word) dengan cara 

menghapus berbagai jenis imbuhan, baik awalan, akhiran, maupun bentuk morfologis lainnya yang melekat pada 

kata[3]. Menggunakan library Sastrawi, setiap kata pada komentar dikembalikan ke bentuk dasarnya (root word). 

Dengan demikian, kata-kata seperti “menyukai”, dan “disukai” diubah menjadi “suka”, sehingga mengurangi variasi 

kata yang tidak perlu. Tahapan ini merupakan bagian dari pemrosesan teks yang berfungsi menyederhanakan berbagai 

variasi kata menjadi bentuk dasar sesuai dengan kaidah morfologi bahasa. Dengan demikian, kata yang telah 

mengalami stemming tetap mempertahankan makna yang identik dengan bentuk dasarnya [18]. Hasil preprocessing 

secara keseluruhan menghasilkan data komentar yang lebih bersih, konsisten, dan terstruktur sehingga dapat 

digunakan sebagai masukan (input) pada tahap ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF. 

 

Gambar 8. Hasil Stemming 

3.3 Ektraksi Fitur 

Setelah preprocessing, tahap berikutnya adalah melakukan ekstraksi fitur menggunakan metode Term Frequency–Inverse 

Document Frequency (TF-IDF). TF-IDF digunakan untuk mengubah data teks menjadi representasi numerik dalam 

bentuk vector space model. Metode ini memberikan nilai bobot pada setiap kata berdasarkan frekuensi kemunculannya 

dalam suatu dokumen (Term Frequency/TF) serta tingkat kesetaraannya pada keseluruhan kumpulan dokumen (Inverse 

Document Frequency/IDF). Dengan pendekatan tersebut, kata yang memiliki tingkat relevansi atau informasi tinggi akan 

memperoleh bobot yang lebih besar, sedangkan kata-kata yang bersifat umum dan sering muncul pada banyak dokumen 

akan diberikan bobot yang lebih rendah. 

Pada penelitian ini, proses ekstraksi fitur menggunakan TfidfVectorizer diatur dengan parameter max_features 

sebesar 5.000 guna membatasi jumlah fitur pada kata-kata yang paling relevan. Selain itu, parameter ngram_range 

ditetapkan pada nilai (1,2) untuk mengakomodasi pembentukan fitur dalam bentuk unigram dan bigram. Penerapan 

bigram bertujuan untuk meningkatkan kemampuan model dalam memahami konteks frasa tertentu, seperti istilah “bebas 

impor”, yang memiliki makna lebih spesifik dibandingkan kata tunggal. Proses pembobotan TF-IDF menghasilkan 

sebuah matriks sparse dengan ukuran (jumlah dokumen × jumlah fitur), yaitu (3.267 × 5.000), yang selanjutnya digunakan 

sebagai masukan utama dalam proses pemodelan menggunakan algoritma Support Vector Machine. Pemilihan pendekatan 

ini dinilai tepat karena SVM memiliki kinerja yang optimal dalam menangani data berdimensi tinggi dan bersifat sparse. 

 

Gambar 9. Pemodelan Support Vector Machine (Confusion Matrix) 
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Dalam metode ini, komponen Term Frequency (TF) merepresentasikan jumlah kemunculan suatu kata dalam satu 

dokumen, sedangkan Inverse Document Frequency (IDF) menggambarkan tingkat kelangkaan kata tersebut pada 

keseluruhan dokumen. Pada penelitian ini, proses pembobotan dilakukan dengan memanfaatkan TfidfVectorizer, sehingga 

setiap kata dalam komentar dapat dikonversi menjadi nilai numerik sesuai tingkat kepentingannya untuk mendukung 

proses klasifikasi[19]. 

Berdasarkan gambar 11, pada tahap ini sebanyak 3.239 komentar yang telah melewati proses pra-pemrosesan 

digunakan sebagai data analisis. Proses pembobotan menghasilkan sebanyak 3.149 kata unik yang merepresentasikan 

berbagai istilah yang muncul di dalam keseluruhan dataset tersebut. Tahapan TF-IDF ini bertujuan mengonversi kumpulan 

dokumen teks menjadi representasi numerik dalam bentuk matriks istilah-dokumen. Melalui proses tersebut, setiap kata 

yang muncul dalam komentar diberikan bobot berdasarkan frekuensi kemunculannya pada suatu dokumen dibandingkan 

kemunculannya pada keseluruhan dokumen lainnya. Selain itu, setiap kata diberi indeks unik sehingga dapat diidentifikasi 

secara sistematis dalam vektor maupun matriks. Misalnya, kata "stok" memiliki indeks 4864, sedangkan kata "habis" 

memiliki indeks 1755, dan seterusnya. Tahap ini memiliki peranan yang krusial dalam mendukung proses analisis 

sentimen berbasis algoritma Support Vector Machine, karena memungkinkan model untuk mengidentifikasi serta 

membedakan tingkat kontribusi setiap kata dalam menentukan kategori sentimen dari suatu komentar. 

 

Gambar 10. Daftar kata unik hasil tokenisasi 

3.4 Pelabelan Lexicon Based 

Setelah proses pre-processing menghasilkan data yang telah distandarisasi dalam variabel stemming_data, tahap 

berikutnya adalah melakukan pelabelan sentimen terhadap setiap komentar. Studi ini menerapkan pendekatan berbasis 

leksikon (lexicon-based), yaitu metode yang melakukan pencocokan setiap kata dalam komentar dengan himpunan kata 

positif dan negatif yang telah ditetapkan sebelumnya. Berdasarkan gambar 12, merupakan daftar kata unik hasil 

tokenisasi, pendekatan ini mencocokkan kata hasil stemming dengan kamus sentiment (sentiment lexicon) sehingga setiap 

komentar dapat diberikan label sesuai dengan kecenderungan emosional atau opini yang terkandung di dalamnya. 

 

Gambar 11. Kode program untuk menghitung skor menggunakan lexicon based 

Pada penelitian ini, daftar kata positif dan negatif diperoleh dari repositori GitHub yang menyediakan kumpulan 

lexicon Bahasa Indonesia dalam format.tsv. Kamus tersebut merupakan hasil kurasi dari proyek sentiment analysis yang 

banyak digunakan dalam penelitian-penelitian sebelumnya, sehingga memiliki tingkat validitas dan reliabilitas yang baik. 

Kamus yang digunakan pada penelitian ini adalah Indonesian Sentiment (InSet) Lexicon, yang berisi ratusan hingga 

ribuan kata berpolaritas positif dan negatif, lengkap dengan skor masing-masing kata yang menggambarkan tingkat 

kekuatan emosionalnya. 
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Setelah proses pre processing selesai, analisis sentimen dilakukan dengan menggunakan fungsi sentimen analysis 

lexicon Indonesia, yang menghitung skor sentimen secara sederhana berdasarkan kemunculan kata-kata dalam daftar kata 

positif dan negatif. Daftar kata tersebut diperoleh dari repositori GitHub yang menyediakan lexicon sentimen berbahasa 

Indonesia. Fungsi ini membandingkan setiap token dalam komentar dengan kata-kata yang ada di dalam lexicon. Setiap 

kemunculan kata positif akan menambah skor, sedangkan kata negatif akan menguranginya. 

Hasil analisis sentimen terhadap komentar yang telah melalui tahapan pra-pemrosesan menunjukkan bahwa setiap 

komentar dapat dikelompokkan ke dalam tiga kategori utama, yakni sentimen negatif, positif, dan netral. Proses 

pengelompokan dilakukan menggunakan metode berbasis leksikon, yaitu dengan menghitung skor sentimen dari setiap 

komentar berdasarkan frekuensi kemunculan kata-kata yang tercantum dalam daftar kata positif dan negatif yang 

diperoleh dari repositori GitHub. Jika skor akhir dari sebuah komentar menunjukkan nilai positif, maka komentar tersebut 

diklasifikasikan sebagai sentimen positif; apabila skor bernilai negatif, maka dikategorikan sebagai sentimen negatif; dan 

apabila skor berada pada posisi netral atau nol, maka komentar dimasukkan ke dalam kategori sentimen netral. 

 

Gambar 12. Jumlah Analisis Sentimen 

Pada Gambar 14 terlihat bahwa komentar dengan sentimen negatif mendominasi jumlah data, yaitu sebanyak 1.647 

komentar, yang mencerminkan adanya kecenderungan mayoritas pengguna memberikan tanggapan yang kritis, kurang 

setuju, atau memiliki persepsi negatif terhadap kebijakan bebas impor tersebut. 

Sementara itu, komentar dengan sentimen positif tercatat sebanyak 957 komentar, menunjukkan adanya warganet 

yang memberikan dukungan, pembelaan, atau pandangan yang lebih optimistis terhadap kebijakan yang dibahas. Adapun 

jumlah komentar dengan sentimen netral mencapai 635 komentar, yang mengindikasikan bahwa sebagian warganet 

memberikan opini secara objektif, informatif, atau tidak secara eksplisit mengekspresikan emosi tertentu terhadap topik 

tersebut. 

3.5 Klasifikasi dengan Support Vector Machine 

Support Vector Machine merupakan metode yang digunakan untuk melakukan prediksi, baik pada permasalahan 

klasifikasi maupun regresi. Secara fundamental, Support Vector Machine bekerja sebagai linear classifier yang 

memisahkan data ke dalam kelas berbeda menggunakan batas keputusan yang bersifat linier. Namun, perkembangan 

metode ini memungkinkan Support Vector Machine menangani permasalahan yang tidak dapat dipisahkan secara linier 

melalui penerapan kernel function, yang memetakan data ke ruang berdimensi lebih tinggi. Dengan demikian, pola non-

linier dapat dipisahkan secara lebih efektif. Secara keseluruhan, Support Vector Machine menentukan garis atau bidang 

pemisah (hyperplane) dengan batas maksimum terhadap titik data terdekat dari masing-masing kelas agar diperoleh 

pemisahan yang optimal. 

Setelah tahap pembobotan TF-IDF selesai, tahap selanjutnya dalam penelitian ini adalah melakukan penataan 

dengan menggunakan strategi Support Vector Machine (SVM). Berdasarkan gambar 15, model SVM akan memanfaatkan 

vektor TF-IDF yang dihasilkan sebagai elemen untuk mengisolasi kelas komentar positif, negatif, dan netral terhadap 

kebijakan bebas impor oleh pemerintah pusat. Proses persiapan model SVM dilakukan dengan informasi yang telah 

diproses sebelumnya dan diwakili oleh vektor TF-IDF [20]. 

 

Gambar 13. Klasifikasi SVM dengan menggunakan metode SMOTE 
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3.5.1 Penerapan SMOTE 

Tahapan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) berguna untuk melakukan penyeimbangan kata minoritas 

pada dataset yang akan berpengaruh terhadap hasil accuracy, precision, recall dan F1 score nya. Setelah dilakukannya 

ekstraksi fitur dan klasifikasi, dikarenakan terdapatnya ketidakseimbangan dataset yang digunakan, oleh karena itu untuk 

menyeimbangkan dataset, peneliti menggunakan metode SMOTE agar pelabelan antara sentimen positif, negatif, dan 

netral bisa diseimbangkan. 

 

Gambar 14. Persentase Distribusi kelas sebelum SMOTE 

Pembobotan menggunakan metode SMOTE diterapkan dengan tujuan untuk menyamakan jumlah data pada setiap 

kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral, sehingga tercipta distribusi data yang lebih seimbang. Pada kondisi 

awal, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 16, terdapat ketimpangan yang cukup signifikan, di mana jumlah komentar 

bersentimen negatif jauh lebih besar dibandingkan dua kelas lainnya, dengan rasio kurang lebih 3:1 antara sentimen 

negatif dan positif. Ketidakseimbangan ini berpotensi menimbulkan bias pada model klasifikasi, sebab algoritma 

cenderung lebih mudah mempelajari pola dari kelas mayoritas dan mengabaikan karakteristik kelas minoritas. Setelah 

proses SMOTE dilakukan, jumlah data pada setiap kelas meningkat hingga mencapai proporsi yang sama, yaitu rasio 1:1 

antara sentimen negatif, positif, dan netral. Pada gambar 17, keseimbangan ini membuat proses pelatihan model menjadi 

lebih optimal, karena algoritma SVM mampu mempelajari representasi tiap kelas secara proporsional. Selain itu, 

penerapan SMOTE juga memberikan peningkatan terhadap performa evaluasi model, khususnya pada nilai recall dan f1-

score untuk kelas positif dan netral yang sebelumnya kurang terwakili. Dengan demikian, teknik oversampling ini tidak 

hanya memperbaiki distribusi data, tetapi juga memberikan kontribusi penting terhadap konsistensi dan akurasi hasil 

klasifikasi sentimen secara keseluruhan. 

 

Gambar 15. Persentase Distribusi kelas Setelah SMOTE 

3.5.2 Bentuk Vektor TF-IDF 

Dalam proses ini, peneliti menerapkan parameter max_features sebesar 5.000 untuk membatasi jumlah fitur pada kata-

kata unik yang paling signifikan. Selain itu, digunakan ngram_range (1,2) sehingga model tidak hanya 

mempertimbangkan satu kata tunggal (unigram), tetapi juga pasangan dua kata berurutan (bigram) untuk menangkap 

konteks frasa yang lebih kompleks pada komentar YouTube. Penerapan sublinear_tf=True turut berfungsi menormalkan 

nilai frekuensi kata agar bobot TF lebih stabil dan tidak terlalu didominasi oleh kata yang memiliki kemunculan sangat 

tinggi. Setelah proses pelatihan vectorizer dilakukan, diperoleh matriks TF-IDF dengan ukuran sebagai berikut: Shape 

TF-IDF train: (2591, 5000) Shape TF-IDF test: (648, 5000). 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa setiap komentar pada data latih maupun data uji direpresentasikan dalam 

bentuk vektor berdimensi 5.000 fitur. Setiap elemen vektor tersebut merupakan nilai bobot TF-IDF yang 

merepresentasikan tingkat signifikansi sebuah kata atau frasa dalam keseluruhan dataset. Representasi numerik ini 

kemudian digunakan sebagai masukan bagi algoritma SVM dalam membangun model klasifikasi sentimen. 
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3.6 Evaluasi 

Tahapan ini dilakukan untuk menguji performa model dari  mesin yang  telah dibangun, untuk  menghitung akurasi   dan 

mengidentifikasi   klasifikasi   algoritma Support Vector Machine menggunakan confusion  matrix dengan  menghitung 

accuracy, precision, recall dan F1-Score. Setelah proses training menggunakan algoritma Linear Support Vector 

Classifier (LinearSVC), diperoleh hasil evaluasi sebagai berikut. 

1.6.1 Akurasi Model Sebelum Tuning 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model SVM sebelum tuning 

Kelas Sentimen Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0,82 0,83 0,82 330 

Netral 0,68 0,65 0,67 127 

Positif 0,74 0,74 0,74 191 

Accuracy - - 0,7700 648 

Macro Avg 0,75 0,74 0,74 648 

Weight Avg 0,77 0,77 0,77 648 

Berdasarkan Tabel 1, hasil evaluasi model menunjukkan performa awal yang cukup baik dengan akurasi 77%. 

Kelas Negatif memiliki kinerja terbaik, sedangkan kelas Netral menjadi kelas yang paling sulit diklasifikasikan. Hal ini 

wajar mengingat komentar netral umumnya tidak memiliki indikator linguistik yang kuat. Pada tahap awal, model Support 

Vector Machine (SVM) dilatih menggunakan parameter default yang disediakan oleh algoritma LinearSVC. Model ini 

belum mengalami penyesuaian parameter (hyperparameter tuning), sehingga performa yang dihasilkan menggambarkan 

kemampuan dasar SVM dalam memproses data komentar yang telah direpresentasikan menggunakan TF-IDF. Nilai 

Akurasi: 0,7700 (77,00%). Akurasi ini berarti bahwa 77% dari total data uji berhasil diprediksi dengan benar oleh model, 

sedangkan 23% sisanya diklasifikasikan secara keliru. Model SVM memiliki kinerja dasar yang baik, namun masih 

menunjukkan kecenderungan bias terhadap kelas mayoritas, serta kesulitan dalam mengidentifikasi sentimen Netral. 

2.6.1 Akurasi Model Setelah Tuning 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model SVM Setelah Tuning 

Kelas Sentimen Precision Recall F1-Score Support 

Negatif 0,85 0,78 0,81 330 

Netral 0,59 0,69 0,64 127 

Positif 0,72 0,74 0,73 191 

Accuracy - - 0,7515 648 

Macro Avg 0.72 0,74 0,73 648 

Weighted Avg 0,76 0,75 0,75 648 

Setelah dilakukan optimasi parameter menggunakan metode GridSearchCV dengan skema validasi silang 5-fold, 

Tabel 2 menunjukkan hasil yang diperoleh kombinasi terbaik C = 1, class_weight = balanced. Model kemudian dilatih 

ulang menggunakan parameter tersebut dan diuji kembali. Nilai Akurasi: 0,7515 (75,15%). Akurasi model mengalami 

sedikit penurunan dari 77% menjadi 75,15%. 

3.6.1 Analisis Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan sebagai alat evaluasi untuk menilai kinerja model klasifikasi dengan membandingkan label 

aktual terhadap hasil prediksi yang dihasilkan oleh model. Dalam penelitian ini, confusion matrix terdiri atas tiga kategori 

sentimen, yaitu sentimen positif, negatif, dan netral. 

 

Gambar 16. Confusion Matrix 

Berdasarkan Gambar 18, hasil confusion matrix yang diperoleh, dapat diuraikan sebagai berikut. 
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a. Kelas sentimen negatif, dari total 330 komentar yang memiliki label sentimen negatif, sebanyak 274 komentar berhasil 

diklasifikasikan secara tepat sebagai sentimen negatif. Namun demikian, masih terdapat 22 komentar yang salah 

diklasifikasikan ke dalam kelas netral dan 34 komentar yang keliru diprediksi sebagai sentimen positif. Temuan ini 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam mengidentifikasi sentimen negatif, 

meskipun masih terdapat sejumlah kesalahan klasifikasi ke kelas lainnya. 

b. Kelas sentimen netral, pada kelas sentimen netral, dari 127 komentar, sebanyak 83 komentar berhasil diprediksi 

dengan benar. Sementara itu, 29 komentar diklasifikasikan secara keliru sebagai sentimen negatif dan 15 komentar 

sebagai sentimen positif. Hal ini mengindikasikan bahwa sentimen netral cenderung lebih sulit dikenali oleh model, 

karena karakteristik bahasanya sering kali berada di antara sentimen negatif dan positif. 

c. Kelas sentimen positif, untuk kategori sentimen positif, dari total 191 komentar, sebanyak 142 komentar berhasil 

diklasifikasikan secara benar. Adapun 32 komentar salah diprediksi sebagai sentimen negatif dan 17 komentar sebagai 

sentimen netral. Hasil ini menunjukkan bahwa model cukup efektif dalam mengenali sentimen positif, meskipun 

masih terdapat tumpang tindih dengan kelas sentimen lainnya. 

Secara keseluruhan, hasil confusion matrix menunjukkan bahwa model Support Vector Machine mampu 

melakukan klasifikasi sentimen dengan kinerja yang cukup baik, terutama pada kelas sentimen negatif dan positif yang 

memiliki pola linguistik yang lebih jelas. Kesalahan klasifikasi paling dominan terjadi pada kelas sentimen netral, yang 

secara umum bersifat ambigu dan tidak memiliki kecenderungan emosi yang kuat. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilaksanakan, dapat disimpulkan bahwa penerapan algoritma Support Vector 

Machine (SVM) dalam analisis sentimen komentar pengguna YouTube terkait kebijakan bebas impor mampu 

menghasilkan performa klasifikasi yang baik dan konsisten. Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan 

menggunakan teknik web scraping dengan memanfaatkan YouTube Data API v3, sehingga diperoleh sebanyak 3.267 

komentar mentah dari video YouTube yang membahas kebijakan bebas impor. Seluruh data yang dikumpulkan merupakan 

komentar asli dari pengguna dan tidak mengalami pengurangan jumlah selama proses pengambilan data. Pada tahap 

preprocessing, khususnya pada proses cleaning atau cleansing, tidak terjadi perubahan pada jumlah data, melainkan hanya 

dilakukan pembersihan terhadap elemen–elemen yang tidak relevan, seperti simbol, tanda baca, angka, tautan, serta 

karakter non-teks lainnya. Dengan demikian, konsistensi dan integritas data tetap terjaga sejak tahap awal hingga tahap 

analisis, sehingga informasi utama yang terkandung dalam komentar tetap dapat dimanfaatkan secara optimal. 
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