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ABSTRACT

The development of digital media has encouraged people to become increasingly active in expressing their opinions
on various political and economic issues through social media, one of which is YouTube. Prabowo Subianto's
statement regarding the rupiah exchange rate generated various public responses, as reflected in the YouTube
comment section. The large number of comments makes manual analysis less effective, requiring an automated
method to classify sentiment. This study aims to analyze public opinion sentiment regarding Prabowo's statement on
the rupiah exchange rate using the Support Vector Machine (SVM) algorithm with Chi-Square feature selection. The
research data consisted of 1,087 comments from a Kompas TV video collected using YouTube Comment Downloader.
The research stages included data selection, preprocessing consisting of case folding, cleaning, tokenizing, stopword
removal, and word normalization, manual sentiment labeling, dataset splitting with an 80:20 ratio, TF-IDF weighting,
Chi-Square feature selection, and classification using the SVM algorithm with the Scikit-Learn library. Based on the
revised labeling and review of the comments, the dataset consisted of 138 positive comments and 949 negative
comments. The testing results showed that the SVM model with Chi-Square feature selection achieved an accuracy
of 86.24% with a weighted F1-score of 0.86. These results indicate that the model was able to classify sentiment in
Indonesian-language YouTube comments, although its ability to identify the positive class was lower than its ability
to identify the negative class.

Keywords : Sentiment Analysis, Support Vector Machine, Chi-Square, TF-IDF, Digital Media, YouTube.
ABSTRAK

Perkembangan media digital mendorong masyarakat untuk semakin aktif menyampaikan opini terhadap berbagai isu
politik dan ekonomi melalui media sosial, salah satunya adalah YouTube. Pernyataan Prabowo Subianto mengenai
nilai tukar rupiah memunculkan beragam tanggapan masyarakat yang tercermin dalam kolom komentar YouTube.
Banyaknya komentar yang dihasilkan menyebabkan proses analisis secara manual menjadi kurang efektif sehingga
diperlukan metode otomatis untuk mengelompokkan sentimen. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen opini
publik terhadap pernyataan Prabowo mengenai nilai tukar rupiah menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dengan seleksi fitur Chi-Square. Data penelitian diperoleh dari 1.087 komentar pada video Kompas TV
menggunakan YouTube Comment Downloader. Tahapan penelitian meliputi seleksi data, preprocessing yang terdiri
atas case folding, cleaning, tokenizing, stopword removal, dan normalisasi kata, pelabelan sentimen secara manual,
pembagian dataset dengan rasio 80:20, pembobotan TF-IDF, seleksi fitur Chi-Square, serta klasifikasi menggunakan
algoritma SVM dengan pustaka Scikit-Learn. Berdasarkan hasil pelabelan ulang dan pemeriksaan terhadap komentar,
dataset terdiri atas 138 komentar positif dan 949 komentar negatif. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model SVM
dengan seleksi fitur Chi-Square menghasilkan accuracy sebesar 86,24%, dengan weighted F1-score sebesar 0,86.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi sentimen terhadap komentar YouTube
berbahasa Indonesia, meskipun kemampuan dalam mengenali kelas positif masih lebih rendah dibandingkan kelas
negatif.

Kata Kunci : Analisis Sentimen, Support Vector Machine, Chi-Square, Text Mining, Media Digital, YouTube.
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PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi dan komunikasi menyebabkan masyarakat semakin
aktif menggunakan media digital dalam kehidupan sehari-hari. masyarakat menyampaikan
pendapat terhadap berbagai isu yang sedang berkembang, termasuk isu politik dan ekonomi. Salah
satu platform yang banyak digunakan masyarakat untuk menyampaikan opini adalah YouTube
melalui fitur komentar pada video yang diunggah.

Komentar pada media sosial dapat mencerminkan tanggapan, dukungan, kritik, maupun
penolakan masyarakat terhadap suatu peristiwa atau pernyataan tertentu. Banyaknya komentar
yang muncul dalam waktu singkat membuat proses analisis opini publik secara manual menjadi
kurang efektif. Oleh karena itu, diperlukan suatu metode yang mampu membantu proses
pengelompokan sentimen secara otomatis agar informasi yang diperoleh dapat dianalisis dengan
lebih cepat dan efisien.

Salah satu isu yang menarik perhatian publik adalah pernyataan Prabowo Subianto
mengenai nilai tukar rupiah dalam video yang diunggah pada kanal YouTube Kompas TV.
Pernyataan tersebut menimbulkan berbagai tanggapan dari masyarakat. Sebagian pengguna
memberikan dukungan terhadap pernyataan yang disampaikan, sementara sebagian lainnya
memberikan kritik maupun komentar bernada negatif.

Pemilihan YouTube sebagai korpus data dalam penelitian ini didasari oleh karakteristik
platform tersebut yang tidak hanya berfungsi sebagai media diseminasi konten, melainkan juga
sebagai ruang diskursus publik yang dinamis. Melalui fitur kolom komentar, terjadi interaksi dua
arah yang intensif antar-pengguna. Fenomena ini menghasilkan data tekstual berupa opini, kritik,
dukungan, maupun pertanyaan yang bersifat spontan dan kontekstual. Berbeda dengan metode
kuesioner yang cenderung kaku, ekspresi penonton di YouTube merefleksikan persepsi kolektif
masyarakat terhadap suatu isu secara lebih organik.

Dari pemodelan data, tingginya volume komentar yang tersedia secara terbuka
mempermudah proses data crawling dalam skala besar. Ketersediaan dataset yang masif dan
bervariasi ini sangat ideal untuk memenuhi kebutuhan komputasi dalam analisis kuantitatif,
khususnya saat melatih algoritma pembelajaran mesin (machine learning) untuk mengekstraksi
pola sentimen. Dengan demikian, pemanfaatan komentar YouTube sebagai sumber data primer
tidak hanya valid secara metodologis, tetapi juga krusial dalam memotret dinamika opini publik
secara real-time. Wawasan yang diekstraksi dari platform ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi teoretis bagi peneliti serta menjadi bahan pertimbangan strategis bagi para pemangku
kepentingan dalam mengambil kebijakan.

“Salah satu penerapan text mining dan Natural Language Processing (NLP) adalah analisis
sentimen, yaitu metode yang digunakan untuk mengidentifikasi serta mengelompokkan
kecenderungan opini atau emosi yang terkandung dalam suatu teks” (Liu, 2012). Analisis sentimen
digunakan untuk mempelajari opini, emosi, evaluasi, dan sikap seseorang terhadap suatu topik
tertentu. Dalam penerapannya, analisis sentimen banyak digunakan pada media sosial karena
mampu membantu memahami respons publik terhadap suatu isu secara otomatis.

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan metode machine learning untuk
melakukan klasifikasi sentimen pada media sosial. Penelitian yang dilakukan oleh Arif dan teman-
temannya menggunakan metode Naive Bayes untuk klasifikasi sentimen media sosial dan
menunjukkan bahwa metode tersebut cukup baik dalam proses klasifikasi teks. Namun, metode
Naive Bayes masih memiliki kelemahan pada asumsi independensi antar kata sehingga
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performanya dapat menurun ketika menghadapi data teks dengan variasi bahasa yang kompleks.
Penelitian lain menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki performa
yang lebih baik dalam klasifikasi teks karena mampu menangani data berdimensi tinggi secara
optimal.

“Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu algoritma supervised learning yang
sangat efektif dan banyak digunakan dalam tugas klasifikasi teks karena kemampuannya dalam
menangani data berdimensi tinggi serta menghasilkan akurasi yang baik” (Manning et al., 2008).
Prinsip kerja Support Vector Machine (SVM) adalah membentuk hyperplane yang mampu
memberikan batas pemisah paling optimal antarkelas pada data. Dalam penelitian ini, penerapan
SVM dikombinasikan dengan metode seleksi fitur Chi-Square untuk mempertahankan fitur kata
yang memiliki tingkat relevansi tinggi, sehingga fitur yang kurang memberikan kontribusi
terhadap proses klasifikasi sentimen dapat diminimalkan. Berdasarkan penelitian-penelitian
sebelumnya, sebagian besar penelitian analisis sentimen politik masih menggunakan objek
penelitian yang bersifat umum dan belum secara khusus membahas opini publik terhadap
pernyataan Prabowo mengenai nilai tukar rupiah. Selain itu, penggunaan kombinasi TF-IDF,
seleksi fitur Chi-Square, dan algoritma Support Vector Machine pada komentar YouTube
berbahasa Indonesia dengan proses pelabelan manual berbasis konteks sentimen masih belum
banyak ditemukan pada penelitian dengan topik serupa.

Berdasarkan uraian permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengkaji
sentimen masyarakat terhadap pernyataan Prabowo mengenai nilai tukar rupiah dengan
menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang dipadukan dengan metode seleksi
fitur Chi-Square guna meningkatkan efektivitas proses klasifikasi pada komentar YouTube
berbahasa Indonesia. Penelitian ini diharapkan dapat membantu memahami kecenderungan opini
masyarakat terhadap isu ekonomi dan politik yang berkembang di media digital serta memberikan
kontribusi dalam penerapan machine learning pada analisis sentimen berbahasa Indonesia.

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan text mining dan machine learning untuk
menganalisis sentimen opini publik terhadap pernyataan Prabowo mengenai nilai tukar rupiah.
Data penelitian berupa komentar berbahasa Indonesia yang diperoleh dari video pada kanal
YouTube Kompas TV menggunakan aplikasi YouTube Comment Downloader. Setelah proses
seleksi dan pemeriksaan data, diperoleh 1.087 komentar yang terdiri atas 138 komentar positif dan
949 komentar negatif. Data kemudian melalui tahap preprocessing yang meliputi case folding,
cleaning, tokenizing, stopword removal, dan normalisasi kata. Selanjutnya, sentimen setiap
komentar diberi label secara manual berdasarkan konteks komentar.

Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20. Data yang telah diproses
kemudian diubah menjadi representasi numerik menggunakan metode Term Frequency—Inverse
Document Frequency (TF-1DF). Fitur yang dihasilkan diseleksi menggunakan metode Chi-Square
untuk mempertahankan fitur yang paling relevan terhadap kelas sentimen. Selanjutnya, klasifikasi
dilakukan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan implementasi Scikit-
Learn. Pengujian model dilakukan menggunakan confusion matrix dengan metrik accuracy,
precision, recall, dan Fl-score untuk mengetahui kinerja model dalam mengklasifikasikan
sentimen positif dan negatif.
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Hasil Penelitian
Deskripsi Dataset
Seluruh tahapan pengumpulan data, seleksi data, preprocessing, dan pelabelan sentimen
menghasilkan dataset akhir yang digunakan pada penelitian ini. Distribusi data pada masing-
masing kelas disajikan pada Tabel 1.
Tabel 1. Distribusi Dataset

Label Sentimen Jumlah Data
Positif 138
Negatif 949

Total 1087

Sumber: (Data Olahan Penelitian 2026)
Berdasarkan tabel 3.1 dataset penelitian terdiri atas 1087 komentar yang terbagi ke dalam
dua kategori sentimen. Sebanyak 138 komentar termasuk ke dalam kelas positif, sedangkan 949
komentar dikategorikan sebagai sentimen negatif. Perbedaan jumlah data pada masing-masing
kelas menunjukkan bahwa opini pengguna YouTube terhadap pernyataan prabowo mengenai nilai
tukar rupiah lebih banyak mengarah pada sentimen negatif dibandingkan sentimen positif. jumlah
komentar pada kelas negatif lebih banyak dibandingkan kelas positif sehingga distribusi dataset
cenderung tidak seimbang (imbalanced). Untuk mengatasi kondisi tersebut, model Support Vector
Machine dikonfigurasi menggunakan parameter class_weight='balanced' agar proses pelatihan
dapat memberikan perhatian yang lebih proporsional terhadap kelas yang jumlah datanya lebih
sedikit.
Hasil Pembobotan TF-IDF
Setelah pembagian dataset menjadi data latih dan data uji, dilakukan ekstraksi fitur
menggunakan metode Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF). Komentar yang
telah melalui tahap preprocessing diubah ke dalam bentuk numerik berdasarkan frekuensi
kemunculan dan tingkat keunikan kata dalam dokumen. Hasil pembobotan tersebut menghasilkan
1.992 fitur yang selanjutnya digunakan dalam proses seleksi fitur menggunakan metode Chi-
Square.
Tabel 2. Hasil Pembobotan TF-1DF

No Fitur Bobot TF-IDF
1. pak 0.023443
2. di 0.022936
3. ini 0.022370
4, dolar 0.018051
5. yg 0.017632
6. gak 0.017475
7. rakyat 0.016643
8. naik 0.015635
9. dan 0.015450
10. yang 0.015064
11. nya 0.014533
12, aja 0.014177
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13. desa 0.013850
14. indonesia 0.013708
15. harga 0.013511
16. omon 0.013345
17. ada 0.013307
18. orang 0.013259
19. itu 0.013215
20. ya 0.013101

Sumber: (Data Olahan Penelitian 2026)

Tabel 2 memperlihatkan sebagian fitur hasil pembobotan menggunakan metode TF-IDF.
Nilai bobot menunjukkan tingkat kepentingan setiap fitur dalam keseluruhan dokumen. Semakin
besar nilai TF-IDF yang dimiliki suatu kata, semakin tinggi kontribusi kata tersebut dalam
merepresentasikan isi komentar. Berdasarkan proses pembobotan diperoleh sebanyak 1.992 fitur
yang selanjutnya digunakan sebagai masukan pada tahap seleksi fitur menggunakan metode Chi-
Square. Hasil pembobotan TF-IDF tersebut selanjutnya digunakan sebagai masukan pada proses
seleksi fitur menggunakan metode Chi-Square untuk memperoleh fitur-fitur yang paling relevan
terhadap proses klasifikasi sentimen.
Hasil Seleksi Fitur Chi-Square

Setelah pembobotan fitur menggunakan Term Frequency—Inverse Document Frequency
(TF-IDF), dilakukan seleksi fitur dengan metode Chi-Square.

Tabel 3. Hasil Seleksi Fitur Chi-Square

No Fitur Skor Chi-Square
1. impor 7.106855
2. ah 6.409678
3. warsuti 6.382059
4, warsuti ni4on 6.382059
5. ni4on 6.382059
6. pupuk 6.139737
7. maju 5.652002
8. india 5.483916
9. nazurulhidayat 5.376367
10. sebagian besar 5.240656
11. daerah 5.194284
12. export 5.193351
13. tidak pakai dolar 5.149380
14, diekspor 5.075597
15. beli 5.023596
16. ekspor 5.017790
17. dari 4.967299
18. via 4.940435
19. ibnusuud5312 4.851757
20. untuk rakyat 4.727155
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Berdasarkan Tabel 3 metode Chi-Square berhasil mengidentifikasi fitur-fitur yang
memiliki tingkat keterkaitan paling tinggi terhadap kelas sentimen. Kata "impor" memperoleh skor
Chi-Square tertinggi sebesar 7.106855, diikuti oleh kata "ah", "warsuti", "warsuti ni4on", dan
"ni4on". Nilai tersebut menunjukkan bahwa fitur-fitur tersebut memiliki hubungan yang lebih kuat
terhadap proses pembentukan kelas sentimen dibandingkan fitur lainnya. Hasil seleksi ini
membantu mengurangi fitur yang kurang relevan sehingga proses klasifikasi menggunakan
algoritma Support Vector Machine (SVM) dapat dilakukan dengan lebih efektif tanpa
menghilangkan informasi penting yang terkandung dalam dataset. Fitur-fitur yang telah dipilih
melalui proses seleksi Chi-Square kemudian digunakan sebagai masukan pada tahap klasifikasi
menggunakan algoritma Support Vector Machine untuk membangun model klasifikasi sentimen.
Hasil Pengujian
Hasil Pengujian Parameter

Sebelum menentukan model terbaik, dilakukan beberapa kali pengujian menggunakan
kombinasi jumlah fitur hasil seleksi Chi-Square dan nilai parameter C pada algoritma Support
Vector Machine. . Hasil pengujian beberapa kombinasi parameter tersebut disajikan pada Gambar
3.1.

===== HASIL EKSPERIMEN TERBAIK
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Gambar 1. Hasil Pengujian Parameter
Sumber: (Data Olahan Penelitian, 2026)

Berdasarkan Gambar 3.1 setiap kombinasi jumlah fitur dan nilai parameter C menghasilkan
tingkat akurasi yang berbeda. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi jumlah fitur
sebanyak 500 fitur dengan nilai C = 0.5, 1.0, 2.0, 3.0 dan 5.0 menghasilkan tingkat akurasi tertinggi
sebesar 86,24%. Namun, pada penelitian ini model akhir menggunakan konfigurasi Chi-Square =
500 fitur dan C SVM = 0,5 sehingga menghasilkan tingkat akurasi sebesar 86,24%. Pemilihan
konfigurasi tersebut dilakukan agar model memanfaatkan seluruh fitur hasil seleksi tanpa
mengurangi informasi penting yang terdapat pada dataset penelitian.
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Hasil Evaluasi Model
Model klasifikasi yang telah dibangun kemudian diuji menggunakan data uji untuk

mengevaluasi ketepatan prediksi pada setiap kelas sentimen. Proses evaluasi memanfaatkan
Confusion Matrix dan Classification Report guna memperoleh nilai accuracy, precision, recall,
serta F1-score.

Confusmion Matrix SVM + Chi-Sauare

gt

oy Nngatif
Fredcted Labe

Gambar 2. Confusion Matrix
Sumber: (Data Olahan Penelitian, 2026)

Gambar 3.2 menunjukkan hasil klasifikasi model melalui Confusion Matrix. Dari 28 data
uji positif, sebanyak 11 data berhasil diklasifikasikan dengan benar dan 17 data diklasifikasikan
sebagai negatif. Sementara itu, dari 190 data uji negatif, sebanyak 177 data berhasil
diklasifikasikan dengan benar dan 13 data diprediksi sebagai positif. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa model lebih mampu mengenali sentimen negatif dibandingkan sentimen positif, yang
terlihat dari tingginya jumlah data negatif yang diklasifikasikan secara tepat.

Gambar 3. Classification Report
Sumber: (Data Olahan Penelitian, 2026)

Untuk memperoleh gambaran yang lebih rinci mengenai performa model Klasifikasi,
dilakukan evaluasi menggunakan Classification Report. Evaluasi ini menyajikan nilai precision,
recall, F1-score, serta jumlah data uji (support) pada masing-masing kelas sentimen. Hasil evaluasi
model disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Classification Report

Kelas Precision Recall F1-Score Support
Positif 0.46 0.39 0.42 28
Negatif 0.91 0.93 0.92 190
Accuracy 0.86 218

Sumber: (Data Olahan Penelitian, 2026)

Berdasarkan Tabel 4, model memperoleh precision sebesar 0,46 dan recall sebesar 0,39
pada kelas positif, sedangkan kelas negatif masing-masing sebesar 0,91 dan 0,93. Nilai F1-score
mencapai 0,42 pada kelas positif dan 0,92 pada kelas negatif. Secara keseluruhan, model
menghasilkan accuracy sebesar 86,24% dengan weighted average F1-score sebesar 0,86. Hasil ini
menunjukkan bahwa model lebih baik dalam mengklasifikasikan sentimen negatif karena jumlah
data negatif jauh lebih dominan dibandingkan data positif. Kombinasi TF-IDF, seleksi fitur Chi-
Square, dan algoritma Support Vector Machine (SVM) mampu menghasilkan akurasi 86,24%
dalam mengklasifikasikan sentimen komentar YouTube berbahasa Indonesia. Namun, rendahnya
recall dan F1-score pada kelas positif menunjukkan bahwa model masih memiliki keterbatasan
dalam mengenali sentimen positif, yang berkaitan dengan ketidakseimbangan jumlah data antar
kelas.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, analisis sentimen opini publik terhadap pernyataan Prabowo
mengenai nilai tukar rupiah berhasil dilakukan menggunakan kombinasi pembobotan TF-IDF,
seleksi fitur Chi-Square, dan algoritma Support Vector Machine (SVM). Dari 1.087 komentar
YouTube yang dianalisis, terdapat 138 komentar positif dan 949 komentar negatif. Hasil pengujian
menunjukkan penggunaan 500 fitur Chi-Square dan nilai C sebesar 0,5 menghasilkan accuracy
sebesar 86,24%, dengan weighted average precision 0,85, recall 0,86, dan F1-score 0,86.

Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model lebih baik dalam mengenali sentimen negatif
dibandingkan positif, yang dipengaruhi oleh dominasi data negatif dalam dataset. Dominasi
tersebut juga menunjukkan bahwa tanggapan publik terhadap pernyataan Prabowo mengenai nilai
tukar rupiah pada data yang diteliti cenderung negatif, yang tercermin melalui komentar berupa
kritik, ketidaksetujuan, sindiran, maupun kekecewaan. Dengan demikian, kombinasi TF-IDF, Chi-
Square, dan SVM dapat digunakan untuk mengklasifikasikan sentimen komentar YouTube
berbahasa Indonesia dengan tingkat akurasi yang cukup baik.
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