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 Demonstrations against the Indonesian House of Representatives (DPR RI) 
have triggered extensive public opinion flows on social media; however, 
sentiment mapping of Indonesian-language comments on YouTube live 
broadcasts of political issues still requires more structured methodological 
reporting and evaluation. This study aims to classify public sentiment from 1,493 
YouTube comments related to DPR RI demonstrations using the Support 
Vector Machine (SVM) algorithm. Data were collected via the YouTube Data 
API and subsequently processed through text cleaning, case folding, 
normalization, tokenization, stopword removal, and stemming. Sentiment 
labeling was performed using an Indonesian lexicon-based approach to generate 
three sentiment classes (positive, negative, and neutral), with neutral sentiment 
being dominant. Feature representation was constructed using CountVectorizer, 
and the SVM model was trained using an 80:20 split for training and testing data. 
Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score 
metrics, achieving an accuracy of 92.4% (weighted performance of 0.924). Word 
frequency analysis was also employed to identify dominant terms within each 
sentiment class. These findings demonstrate the effectiveness of SVM in 
mapping digital public perceptions on political issues and highlight its potential 
to support data-driven policy evaluation. 
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Demonstrasi terhadap Dewan Perwakilan Rakyat Republik Indonesia (DPR RI) 
memicu arus opini publik di media sosial, namun pemetaan sentimen pada 
komentar YouTube siaran langsung isu politik berbahasa Indonesia masih 
memerlukan pelaporan metode dan evaluasi yang lebih terstruktur. Penelitian ini 
bertujuan mengklasifikasikan sentimen publik pada 1.493 komentar YouTube 
terkait demonstrasi DPR RI menggunakan Support Vector Machine (SVM). 
Data dikumpulkan melalui YouTube Data API, kemudian diproses melalui 
cleaning, case folding, normalisasi, tokenisasi, stopword removal, dan stemming. 
Pelabelan sentimen dilakukan menggunakan metode leksikon Bahasa Indonesia 
untuk menghasilkan tiga kelas (positif, negatif, netral), dengan dominansi 
sentimen netral. Representasi fitur dibentuk menggunakan CountVectorizer, lalu 
model SVM dilatih dengan pembagian data latih dan uji 80:20. Kinerja model 
dievaluasi menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score, dengan akurasi 
mencapai 92,4% (weighted performance 0,924). Analisis frekuensi kata turut 
digunakan untuk mengidentifikasi kata-kata dominan pada tiap kelas sentimen. 
Temuan ini menegaskan efektivitas SVM untuk pemetaan persepsi publik digital 
pada isu politik dan berpotensi mendukung evaluasi kebijakan berbasis data. 

Kata Kunci : Klasifikasi, Analisis Sentimen, Komentar Youtube, Support 
Vector Machine, DPR RI 
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1. Pendahuluan  

Negara Kesatuan Republik Indonesia (NKRI) mendasarkan sistem 

demokrasinya pada prinsip kedaulatan rakyat sehingga secara kontekstual kepentingan 

masyarakat harus disuarakan dan di akomodasi melalui jalur legislatif, yang diwakili oleh 

Dewan Perwakilan Rakyat (DPR) dari tingkat daerah hingga tingkat pemerintahan pusat 

(Asbanu et al., 2025). DPR sebagai Lembaga legislatif memiliki peran pengambilan 

keputusan, pembentukan kebijakan, dan pengawasan terhadap pemerintah (Jelly & 

Prihana, 2025). Setiap tindakan serta kebijakan yang dihasilkan sering menjadi sorotan 

publik dan memicu berbagai reaksi masyarakat. Dalam praktiknya, kebijakan dan 

tindakan lembaga publik kerap memunculkan respons pro–kontra; pada era digital, 

respons tersebut semakin terekam sebagai jejak opini publik di platform media sosial 

dan berpotensi diukur secara komputasional untuk memahami dinamika sikap 

masyarakat (O’Connor et al., 2010). 

Interaksi manusia diperluas dengan kemajuan teknologi sehingga tidak hanya 

terbatas pada komunikasi langsung, tetapi juga melalui media sosial (Arsini et al., 2023). 

Media sosial membuka peluang bagi setiap penggunanya untuk saling bertukar 

informasi, dan memberikan kebebasan bagi mereka untuk memilih, merumuskan, serta 

menyampaikan pesan, informasi, atau pendapat sesuai dengan keinginannya (Jamilah & 

Wahyuni, 2020). Seiring dengan banyaknya jejaring sosial seperti Facebook, Instagram, 

Twitter, Youtube, dan banyak lagi membawa keuntungan bagi masyarakat dalam aspek 

kemudahan mengakses informasi, kehadiran YouTube memberikan dampak terhadap 

cepatnya laju penyebaran informasi yang disajikan dalam bentuk audio visual, 

dimanfaatkan oleh banyak pihak sebagai wadah untuk branding dan publikasi (Zhafira 

et al., 2021). Di dalam komentar YouTube, pengguna dapat menyampaikan pendapat, 

kritik, atau dukungan terhadap isu yang sedang populer. Hal ini juga diperkuat dengan 

sistem demokrasi Indonesia dimana kebebasan berpendapat merupakan hak yang diakui 

oleh negara tercantum dalam pasal 28 ayat (3) UUD 1945. Komentar YouTube pada 

konten berita terkait DPR RI berisi informasi yang mencerminkan persepsi, kritikan, 

atau dukungan masyarakat terhadap tindakan dan kebijakan DPR sehingga jika dianalisis 

dapat dijadikan evaluasi pemerintah.  

Pada peristiwa demonstrasi di depan Gedung DPR RI, percakapan publik di 

media sosial YouTube berlangsung masif dan cepat. Dilihat pada komentar live 

YouTube Liputan6 berjudul “Situasi Terkini Demo di Depan Gedung DPR RI” 

menunjukkan bahwa satu video menghasilkan 1.453 komentar berbahasa indonesia yang 

mempresentasikan opini spontan masyarakat. Jumlah komentar tersebut mencerminkan 

tingginya perhatian dan keterlibatan masyarakat sekaligus menunjukkan bahwa opini 

publik dalam ruang digital berkembang dalam skala besar, beragam dan bersifat tidak 

terstruktur. Hal ini didukung oleh data platform global yang dilaporkan oleh 

(DataReportal, 2025) menunjukkan bahwa YouTube mencapai jangkauan lebih dari 
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2,53 miliar pengguna secara global, artinya platform ini merupakan salah satu sumber 

data terbesar dengan pengguna aktif berjumlah milyaran orang di seluruh dunia. 

Dari perspektif data, media sosial menjadi sumber data yang kaya, menyediakan 

data berkapasitas besar dan real-time (Hou et al., 2021). Karakteristik data yang dihasilkan 

media sosial yaitu volume data yang besar dan tidak terstruktur (Octiva et al., 2024). 

Analisis opini secara manual tidak efisien maka untuk menganalisis kompleksitas data 

tersebut, Machine learning menjadi salah satu teknologi dalam mendukung analisis 

sentimen, teknologi ini memungkinkan sistem belajar dari data dan menghasilkan 

prediksi atau klasifikasi secara otomatis (Siswoyo & Utomo, 2025). Secara konseptual, 

analisis sentimen (sentiment analysis) mengelompokkan opini berbasis teks menjadi 

polaritas tertentu (mis. positif, netral, negatif) untuk menghasilkan ringkasan kuantitatif 

yang dapat ditindaklanjuti (Pang & Lee, 2008; Junaedi et al., 2024). Kemampuan analisis 

sentimen telah digunakan di berbagai sektor seperti prediksi pasar keuangan, isu 

kesehatan, pemasaran, politik, dan manajemen keadaan darurat karena kemampuannya 

mengukur opini publik (Cas´anez-Ventura & Cuenca-Jim´enez, 2023). 

Analisis sentimen dipilih dalam penelitian ini karena kemampuannya dalam 

menyajikan insight kuantitatif terhadap opini, dengan cara mengklasifikasikan opini yang 

diekspresikan dalam teks menjadi kategori positif, netral, atau negatif (Junaedi et al., 

2024). Kemampuan analisis sentimen telah digunakan di berbagai sektor seperti prediksi 

pasar keuangan, isu kesehatan, pemasaran, politik, dan manajemen keadaan darurat 

karena kemampuannya mengukur opini publik (Cas´anez-Ventura & Cuenca-Jim´enez, 

2023).  

Peneliti memfokuskan penggunaan algoritma Support Vector Machine sebab 

dikenal efektif menangani data dengan dimensi tinggi pada komentar YouTube, mampu 

mencapai akurasi hingga 86,33% dalam studi terdahulu (Asrianto & Herwinanda, 2022). 

Keberhasilan penerapan SVM dalam menganalisis sentimen masyarakat terhadap isu-

isu publik di komentar Youtube juga diperkuat oleh berbagai penelitian lain (Riwanto et 

al., 2025) (Hidayat et al., 2024). Penelitian lain juga menunjukkan bahwa penggunaan 

SVM kombinasi dengan TF-IDF menghasilkan performa yang sangat baik dalam 

klasifikasi komentar media sosial dengan F1-score mencapai 0,92, sehingga memperkuat 

bukti bahwa SVM konsisten efektif dalam menganalisis opini masyarakat pada isu-isu 

publik (Wahyuni et al., 2024). Berdasarkan hasil penelitian terdahulu tersebut, Penelitian 

ini mengusulkan klasifikasi sentimen oleh model SVM (positif, netral, negatif). SVM 

digunakan karena mampu mengolah data teks yang berdimensi tinggi tanpa mengalami 

penurunan performa (Anadas et al., 2025).  

Ruang lingkup penelitian mencakup implementasi algoritma SVM dan ekstraksi 

fitur CountVectorizer dengan fokus utama menganalisis polaritas sentimen terhadap isu 

kebijakan DPR RI dengan sumber data yang dikumpulkan dari komentar video siaran 

langsung pada kanal YouTube Liputan6 yang berjudul “Situasi Terkini Demo di Depan 

https://www.youtube.com/live/GdhMLVwGqP8?si=JLEoreif8U229ADF
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Gedung DPR RI”. Hasil klasifikasi akan dievaluasi menggunakan matriks akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score, untuk menganalisis opini publik yang dapat dijadikan sebagai 

bahan evaluasi kebijakan DPR RI. Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah 

bagaimana hasil pemetaan sentimen opini publik terhadap isu demonstrasi di depan 

Gedung DPR RI yang terekam dalam komentar YouTube secara objektif. Serta sejauh 

mana algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan ekstraksi fitur CountVectorizer 

efektif mengklasifikasikan komentar berbahasa Indonesia ke dalam kategori sentimen 

positif, netral, dan negatif. 

Nilai kebaruan penelitian ini terletak melalui kombinasi algoritma SVM dengan 

ekstraksi fitur CountVectorizer pada data teks berbahasa Indonesia yang berdimensi tinggi 

dan informal yaitu komentar YouTube. Kombinasi metode ini bertujuan untuk 

memodelkan dan mengklasifikasikan opini publik yang sensitif dan tidak terstruktur. 

Penelitian ini memberikan manfaat karena hasil analisis sentimen diharapkan dapat 

berfungsi sebagai model dan bahan evaluasi objektif berbasis data bagi lembaga legislatif 

ataupun pemerintah dalam memahami persepsi antara kebijakan dengan aspirasi 

masyarakat.  

 

2. Kajian Terdahulu 

Analisis sentimen pada media sosial telah banyak dimanfaatkan secara global 

untuk memahami dinamika opini publik, khususnya dalam hal tanggapan masyarakat 

terhadap kebijakan dan isu sosial negara. Media sosial dipandang sebagai sarana penting 

bagi ekspresi publik terhadap isu-isu kebijakan karena menyediakan ruang bagi 

masyarakat untuk menyampaikan pendapat dan sikap secara terbuka, sekaligus 

memberikan gambaran persepsi warga kepada kebijakan pemerintah (Rizky & Alrasyid, 

2025). Di antara platform media sosial, YouTube menjadi salah satu media penting yang 

memungkinkan masyarakat mengekspresikan pandangan mereka secara terbuka dan 

langsung terhadap berbagai inisiatif pemerintah (Septiana et al., 2025). 

Penelitian terkait analisis sentimen komentar YouTube menggunakan Support 

Vector Machine (SVM) telah banyak dilakukan untuk memahami opini publik terhadap 

berbagai isu, mulai dari kebijakan pendidikan, program sosial, hingga respon terhadap 

konten digital. (Wahyuni et al., 2024) menganalisis komentar YouTube terkait kenaikan 

Uang Kuliah Tunggal (UKT) dan mengklasifikasikan komentar menjadi positif, netral, 

dan negatif. Penelitian ini menunjukkan bahwa SVM mampu mencapai akurasi 0,88 

serta presisi 0,83, recall 0,90, dan F1-score 0,86, membuktikan bahwa SVM efektif untuk 

mengklasifikasikan opini publik pada isu kebijakan pendidikan. Penelitian lain oleh 

(Santoso et al., 2025) menggunakan dataset 15.257 komentar YouTube pada kanal 

politik, dengan tahapan preprocessing seperti case folding, normalisasi slang, tokenisasi, 

stopword removal, dan stemming. Hasil menunjukkan bahwa SVM tetap unggul dibanding 

Naïve Bayes dan Random Forest, dengan akurasi hingga 84,14%. 
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Chairani meneliti komentar dari kanal YouTube “beauty vlogger” menerapkan 

algoritma SVM dipadukan TF-IDF untuk ekstraksi fitur (Chairani Siregar et al., 2024), 

hasil analisis diperoleh bahwa SVM efektif mengklasifikasikan komentar informal dan 

user-generated. Sedangkan (Hidayat et al., 2024) meneliti komentar YouTube terkait isu 

pengungsi Rohingya dan menemukan akurasi 77%, recall 100%, dan presisi 77%, yang 

membuktikan kemampuan SVM dalam menangani data komentar sosial-politik yang 

sensitif. Penelitian lain yang menganalisis 13.692 komentar YouTube pada video 

promosi bisnis kuliner menunjukkan bahwa SVM lebih unggul dibanding Naïve Bayes 

dengan akurasi 86,55%, memperlihatkan konsistensi performa SVM pada dataset besar 

dan heterogen (Ahfaz et al., 2025). 

Meskipun berbagai penelitian tersebut menunjukkan efektivitas SVM dalam 

klasifikasi komentar YouTube, sebagian besar masih berfokus pada pendidikan, 

hiburan, atau konten komersial, sedangkan penelitian yang secara spesifik menilai opini 

publik terhadap lembaga legislatif dan kebijakan pemerintah, seperti DPR RI, masih 

sangat terbatas. Penelitian ini memanfaatkan SVM dan CountVectorizer untuk 

menganalisis komentar YouTube terkait DPR RI dengan tujuan melengkapi penelitian 

terdahulu sekaligus memberikan gambaran yang lebih spesifik mengenai persepsi 

masyarakat terhadap kebijakan legislatif. Pendekatan ini diharapkan tidak hanya 

menghasilkan klasifikasi yang akurat, tetapi juga dapat menjadi dasar evaluasi kebijakan 

berbasis data opini masyarakat. 

 Temuan-temuan tersebut konsisten dengan penelitian lain yang menekankan 

bahwa normalisasi slang/variasi bahasa informal dan perancangan preprocessing yang 

tepat dapat meningkatkan kinerja SVM pada komentar YouTube (Saputra et al., 2025), 

serta bahwa penerapan SVM juga sering digunakan pada skenario ulasan berbasis 

platform digital di Indonesia dengan variasi sumber data dan skema evaluasi (Muhayat 

et al., 2023; Nursalim & Novita, 2023; Putri et al., 2025). Meskipun demikian, sebagian 

studi masih berfokus pada topik non-kebijakan atau non-institusional, sementara studi 

bertopik kebijakan/isu publik sering beralih ke model transformer untuk menangkap 

nuansa bahasa yang lebih kompleks (Yulita et al., 2023).  

 Berdasarkan pemetaan tersebut, dapat disimpulkan bahwa penelitian analisis 

sentimen komentar YouTube dengan SVM sudah banyak dilakukan pada beragam 

domain, tetapi kajian yang secara spesifik mengkaji sentimen komentar YouTube terkait 

Demonstrasi DPR RI masih jarang ditemukan dalam rujukan yang ditelaah. Oleh sebab 

itu, penelitian ini diposisikan untuk mengisi gap domain tersebut dengan memanfaatkan 

SVM sebagai baseline terukur, sekaligus menekankan perlunya pelaporan yang kuat 

(desain validasi, metrik per kelas, dan analisis kesalahan) agar kontribusinya relevan 

secara ilmiah dan dapat dibandingkan dengan studi sebelumnya (Mao et al., 2024; 

Rodríguez-Ibánez et al., 2023). 
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3. Metodologi Penelitian  

 Dalam penelitian ini, komentar Youtube terhadap video siaran langsung 

Liputan6 dianalisis dengan menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM). Alur 

penelitian yang diterapkan ditunjukkan pada gambar 1.   

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

 Pada tahap pengumpulan data, data diperoleh dari kolom komentar pada 

video siaran langsung yang diunggah oleh kanal YouTube Liputan6 yang berjudul 

“Situasi Terkini Demonstrasi di Depan Gedung DPR RI” dan ditayangkan secara live 

pada tanggal 30 Agustus 2025. Pengumpulan data dilakukan melalui teknik Web Scraping, 

yaitu proses mengambil data secara otomatis dari laman daring menggunakan software 

(Khder, 2021). YouTube Data API v3 dari Google Cloud Console dimanfaatkan untuk 

mendukung proses pengumpulan data dalam penelitian ini. Dilakukan untuk mengakses 

endpoint komentar, mengambil data secara terstruktur, dan menghasilkan dataset dalam 

format CSV. 

 Pada tahap preprocessing data, tahapan preprocessing berfungsi untuk 

meningkatkan kualitas teks sebelum dianalisis. Data yang telah diperoleh kemudian 

diolah untuk membuang data yang tidak berguna. Tahapan ini terdiri dari proses (1) 

Cleaning untuk menghapus angka, emoji, simbol, tanda baca, dan karakter tidak relevan. 

(2) Case folding, teks dikonversi ke bentuk huruf kecil. (3) Normalisasi kata tidak baku 

yang banyak muncul di komentar YouTube agar sesuai dengan bentuk formal bahasa 

Indonesia. (4) Tokenizing yaitu setiap kalimat diuraikan menjadi komponen kata sehingga 

menghasilkan kumpulan token.  (5) Stopword Removal untuk pembuangan kata-kata 

umum (stopword) seperti konjungsi.  (6) Stemming untuk mengembalikan kata ke bentuk 

dasarnya sehingga memudahkan proses pelabelan dan klasifikasi.  

 Pada tahap pelabelan data, setelah data teks dibersihkan setiap komentar 

diberikan label sentimen menggunakan metode leksikon Bahasa Indonesia. Pada tahap 

ini digunakan daftar kata bermakna positif dan negatif untuk mengidentifikasi 

kecenderungan sentimen pada setiap komentar. Proses pelabelan dilakukan dengan 

menghitung kemunculan kata positif dan negatif pada setiap dokumen sehingga 

menghasilkan tiga klasifikasi meliputi sentimen positif, negatif, dan netral. Proses 

pelabelan data sentimen dilakukan menggunakan pendekatan lexicon-based, dengan 

https://www.youtube.com/live/GdhMLVwGqP8?si=IRltuBGHkGiYtbQf
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memanfaatkan daftar kata positif (Lpos) dan negatif (Lneg) yang disusun secara manual. 

Setiap komentar dianalisis dengan menghitung jumlah kemunculan kata positif dan kata 

negatif dalam teks. Setiap komentar direpresentasikan sebagai himpunan kata W = {w1, 

w2, ..., wn}. Jumlah kata positif (Pos) dan kata negatif (Neg) dihitung menggunakan 

fungsi indikator sebagai berikut: 

𝑃𝑜𝑠 =  ∑ I(𝑤𝑖 ∈ 𝐿𝑝𝑜𝑠)

𝑛

𝑖=1

  

𝑁𝑒𝑔 =  ∑ I(𝑤𝑖 ∈ 𝐿𝑛𝑒𝑔)

𝑛

𝑖=1

 

I merupakan fungsi indikator yang bernilai 1 jika kondisi terpenuhi dan 0 jika tidak. 

Penentuan label sentimen dilakukan berdasarkan aturan berikut:  

𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛 =  {

𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑃𝑜𝑠 > 𝑁𝑒𝑔
𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑁𝑒𝑔 > 𝑃𝑜𝑠
𝑁𝑒𝑡𝑟𝑎𝑙, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑃𝑜𝑠 = 𝑁𝑒𝑔

 

Hasil perbandingan jumlah kata tersebut digunakan untuk menentukan label sentimen, 

tanpa melibatkan bobot numerik atau nilai ambang (threshold).  

 
Gambar 2. Pseudocode Labelling dengan lexicon-based 

 Gambar 2 diatas menunjukkan implementasi langsung dari rumus dan pseudocode 

yang digunakan dalam penelitian ini. Daftar leksikon positif dan negatif disusun secara 

manual berdasarkan konteks komentar YouTube. Fungsi get_sentiment() menghitung 

jumlah kata positif dan negatif, kemudian menentukan label sesuai aturan lexicon-based. 

 Pada tahap pembagian data, dataset yang sudah melalui proses pelabelan 

kemudian dibagi ke dalam dua bagian, yaitu 80% untuk data latih dan 20% untuk data 

uji. Pemisahan data dilakukan dengan memastikan setiap kelas memiliki proporsi yang 

seimbang untuk menjaga keseimbangan proporsi kelas pada masing-masing subset data. 

Pembagian dataset ini bertujuan menilai kemampuan generalisasi model dalam 

mengklasifikasikan komentar yang belum pernah dilihat sebelumnya. 
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 Pada tahap CountVectorizer, mengkonversi data teks menjadi bentuk fitur 

numerik menggunakan CountVectorizer. Proses ini menghasilkan matriks fitur berdimensi 

tinggi berdasarkan frekuensi kata di tiap dokumen. Hasil ekstraksi fitur inilah kemudian 

digunakan sebagai masukan bagi algoritma Support Vector Machine dalam proses pelatihan 

dan prediksi. 

 Pada tahap Support Vector Machine, setelah data direpresentasikan dalam 

bentuk fitur, dilakukan pelatihan model Support Vector Machine (SVM) kernel linear. SVM 

adalah algoritma klasifikasi berfungsi membagi data menjadi kelas berbeda dengan cara 

menentukan hyperplane terbaik, dikenal lebih konsisten dalam menangani data 

berdimensi tinggi dan cenderung menghasilkan akurasi lebih baik (Permana et al., 2025). 

Model dilatih menggunakan data latih untuk mempelajari pola relasi antara kata dan 

sentimen. Selanjutnya dilakukan prediksi pada data uji untuk mengukur performa 

model. 

 Pada tahap evaluasi model, evaluasi model dilakukan melalui pengukuran 

akurasi, perhitungan classification report, serta visualisasi confusion matrix untuk 

melihat tingkat kesalahan prediksi pada masing-masing kelas. Confusion matrix secara 

visual menunjukkan bahwa model memiliki tingkat keberhasilan klasifikasi paling tinggi 

pada kategori Netral, diikuti kategori Negatif dan Positif. 

 Pada tahap visualisasi dan analisis, visualisasi model dilakukan melalui 

confusion matrix dan Classification Report untuk melihat tingkat kesalahan prediksi pada 

masing-masing kelas. 

 

4. Hasil dan Pembahasan 
 

  Sumber data pada penelitian ini berasal dari platform YouTube dengan 

menggunakan video ID Demonstrasi DPR RI. Proses pengumpulan data dilakukan 

melalui YouTube Data API yang diakses menggunakan API key dari Google Cloud Console. 

Tahap pengambilan data menghasilkan total 1.453 komentar dari pengguna YouTube 

yang kemudian disimpan ke dalam file berekstensi .csv. Seluruh data mentah selanjutnya 

menjalani tahap preprocessing untuk mengatasi masalah kualitas data seperti kata tidak 

lengkap, inkonsistensi, noise, redundansi, dan duplikasi, jika tidak diselesaikan informasi 

yang akan diekstraksi dari data tidak akurat (ÇETİN & YILDIZ, 2022). Tahapan ini 

terdiri dari beberapa proses yaitu proses Cleaning, penghapusan karakter tidak diperlukan 

dengan menghapus angka, pungtuasi, emoji serta simbol-simbol tertentu. Kemudian 

proses Case Folding guna menyeragamkan teks ke format huruf kecil (lowercase) supaya 

menghindari perbedaan arti antara kata yang sama namun memiliki kapitalisasi berbeda. 

Dilanjutkan proses Normalisasi yaitu mengubah penggunaan bahasa informal atau 

singkatan, tahap ini memiliki representasi standar sesuai kamus bahasa Indonesia. 

Selanjutnya pada proses Tokenizing, pemecahan kalimat menjadi kata.  Kemudian pada 

proses Stopword Removal menggunakan pustaka Sastrawi untuk menghilangkan kata-kata 
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penghubung atau preposisi yang tidak memberikan nilai polaritas signifikan. Proses 

terakhir Stemming, mengembalikan kata ke bentuk dasar dari setiap token. Hasil tahap 

preprocessing data dicantumkan pada tabel 1. 

 

Tabel 1. Hasil Tahap Preprocessing 

Tahapan Hasil 

Data awal Tuntaskn K, zolimn. Hcrkan, Kbatiln, Tuk Org2 Yg Pninds 

Rkyt, Wahai Pjuang Rkyt Yg Mulia, 

Cleaning Tuntaskn K zolimn Hcrkan Kbatiln Tuk Org Yg Pninds Rkyt 

Wahai Pjuang Rkyt Yg Mulia 

Case folding tuntaskn k zolimn hcrkan kbatiln tuk org yg pninds rkyt wahai 

pjuang rkyt yg mulia 

Normalisasi tuntaskn ke zolimn hcrkan kbatiln untuk orang yang pninds 

rkyt wahai pjuang rkyt yang mulia 

Tokenizing tuntaskn,ke,zolimn,hcrkan,kbatiln,untuk,orang,yang, 

pninds,rkyt,wahai,pjuang,rkyt,yang,mulia 

Stopword Removal tuntaskn,zolimn,hcrkan,kbatiln,orang,pninds, 

rkyt,pjuang,rkyt,mulia 

Catatan: Hasil data tahapan preprocessing pada tabel hanya sampel dari satu komentar Youtube  

 

  Setelah tahap preprocessing selesai, data kemudian diberi label menggunakan 

pendekatan lexicon-based Leksikon sentimen yang digunakan dalam penelitian ini disusun 

secara manual oleh peneliti berdasarkan daftar kata bermuatan positif dan negatif dalam 

bahasa Indonesia. Proses pelabelan dilakukan dengan menghitung jumlah kemunculan 

kata positif dan kata negatif pada setiap komentar. Apabila jumlah kata positif lebih 

dominan, komentar diberi label positif; jika kata negatif lebih dominan, diberi label 

negatif; dan apabila tidak ditemukan dominasi keduanya, komentar diklasifikasikan 

sebagai netral. Pendekatan ini tidak menggunakan pembobotan numerik maupun nilai 

ambang tertentu (threshold), sehingga penentuan label sepenuhnya bergantung pada 

aturan leksikal yang telah ditetapkan. Hasil akhirnya komentar terbagi atas tiga jenis 

sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Tabel 2 menunjukkan hasil pembagian 

sentimen setiap kalimat yang kemudian akan dianalisis distribusinya: 

 

Tabel 2. Hasil Pelabelan Data 

 author comment publishedAt sentiment 

0 @murniatiagustina8556 Tuntaskn K, zolimn. Hcrkan, 
Kbatiln, Tuk Org2 Yg Pninds Rkyt, 

Wahai Pjuang Rkyt Yg Mulia, 

2025-09-
14T19:45:36Z 

Netral 
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 author comment publishedAt sentiment 

1 @murniatiagustina8556 Wahai Saudara2ku Pejuang K, adiln 
Alloh, Sllu Mlindungn Stiap Langkh 
Gerak Kki Klian. Amien, Stiap Tets 

Kringt Jerh Payh Klian Berbuah 
Mans, Aml Phala Klian Slmt Dunia 

And Akherat, 

2025-09-
14T19:31:50Z 

Netral 

2 @murniatiagustina8556 Ass, mualaikm Wr Wb, Bissmillah, 
Irohman, nirohim, Wahai 

Saudara2ku Smga Klian Slmt, Dri 
Sgla Musbh, Dmi Berjuang Tuk K, 

bebrn 

2025-09-
14T19:25:56Z 

Netral 

3 @agusdemon659 segera bubarkan dpr yang sekarang 
,,, ganti dengan gen z 

2025-09-
14T15:35:11Z 

Negatif 

4 @Agoengriendyanto Semua saudaraku dr pihak manapun 
sesama anak CC nb.adam jg dr 

baik", minimalisirkan cedera dn mg 
TDK terjadi adanya korban jw. 

Amin y robal alamin... 

2025-09-
14T12:52:33Z 

Netral 

… … … … … 

1448 @wahyuhasbi6916 rakyat skrng di bungkam dgn tdk 
ada nya udd informasi dgn di hilang 
kan live di tiktok sehingga membuat 

masyarakat tambah marah 

2025-08-
30T14:55:43Z 

Negatif 

1449 @Lilaintana Semoga selamat semua rakyat jelata. 
Hidup rakyatt 

2025-08-
30T14:55:41Z 

Netral 

1450 @IkikChanel2 Rekaman ini 2025-08-
30T14:55:24Z 

Netral 

1451 @FikriFikri-s8b Tiktok error 2025-08-
30T14:55:14Z 

Netral 

1452 @septiyanawulan3402 Ayooo bakar 2025-08-
30T14:54:57Z 

Netral 

 

  Fungsi pelabelan data setiap sentimen tabel 2 supaya mendukung upaya 

penelitian untuk menafsirkan bagaimana penilaian publik melalui komentar YouTube 

demonstrasi DPR RI. 
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Gambar 3. Hasil Distribusi Jumlah Sentimen 

 

  Berdasarkan hasil pelabelan, distribusi sentimen menunjukkan dominansi pada 

sentimen netral. Hal ini dapat dijelaskan oleh karakteristik pengguna yang memberikan 

tanggapan dalam bentuk pengamatan situasi, informasi, doa, maupun pernyataan yang 

minim ekspresi emosional yang eksplisit. Selain itu, penggunaan pendekatan leksikon 

menyebabkan komentar yang tidak mengandung kata bermuatan sentimen yang jelas 

cenderung diklasifikasikan sebagai netral.  

  Sebelum melakukan pemodelan, terlebih dahulu memisahkan data menjadi dua 

yakni, latih dan uji. Persentase pembagian yaitu data latih 80% dan data uji 20%. Dari 

total 1.453 data, 1.162 data ditetapkan sebagai data latih, sementara 291 sisanya sebagai 

data uji. Data latih berfungsi membangun dan mengajarkan SVM agar mampu 

mengenali pola sentimen, sementara data uji dipakai untuk menilai dan mengukur sejauh 

mana model SVM yang telah dilatih mampu melakukan klasifikasi dengan baik. 

 
Gambar 4. Hasil Jumlah Data Latih dan Data Uji 



Arcitech: Journal of Computer Science and Artificial Intellegence    ISSN 2962-2360 (online) | ISSN 2962-3669 (print)      

 Klasifikasi Sentimen Komentar Youtube Demo DPR RI …  (Siti Aulia Rahmadhani) 

367 

  Setelah model dilatih kemudian dievaluasi menggunakan Confusion Matrix dan 

Classification Report. Gambar 5 menunjukkan Confusion Matrix sedangkan gambar 6 

menunjukkan Classification Report. Confusion Matrix efektif untuk menganalisis klasifikasi 

multi-kelas untuk menunjukkan distribusi prediksi benar dan salah pada setiap kelas 

sentiment (Heydarian et al., 2022). SVM menunjukkan kemampuan klasifikasi yang kuat 

terhadap kelas netral dengan 187 prediksi benar dari total 291 data uji kelas tersebut. 

Pada kelas positif, SVM mampu mengklasifikasikan 31 data dengan benar tetapi masih 

terjadi kesalahan prediksi ke kelas netral sebanyak 5 data. Sehingga tantangan utama 

SVM, terletak pada pembedaan antara sentimen positif dan netral.  

 
Gambar 5. Hasil Confusion Matrix 

 

  Evaluasi selanjutnya menggunakan Classification Report yang memuat matriks 

Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score, matriks tersebut penting sebagai indikator dalam 

menilai kualitas model dalam tugas klasifikasi (Kusuma & Cahyono, 2023). Dari evaluasi 

diperoleh, SVM berhasil mencapai performa sangat baik dalam mengklasifikasikan 

sentimen dengan tingkat akurasi sebesar 92.4% dari total 291 sampel data uji. Analisis 

per kelas menunjukkan SVM sangat baik melakukan klasifikasi sentimen Netral (F1-Score 

0.944) dan Negatif (F1-Score 0.887). Kelas negatif memiliki presisi tertinggi (0.927), yang 

menunjukkan bahwa hampir semua prediksi negatif oleh SVM adalah benar. Sementara 

itu, SVM menunjukkan tantangan terbesar pada klasifikasi kelas positif, yang memiliki 

nilai Recall terendah (0.861) dan F1-Score terendah (0.873). Recall rendah ini 

mengindikasikan bahwa SVM masih gagal mengidentifikasi sebagian komentar yang 

seharusnya berlabel positif. Kesenjangan kinerja ini diperkirakan terjadi akibat 

ketidakseimbangan data (imbalanced data), di mana jumlah sampel positif jauh lebih kecil 
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dibandingkan sampel netral serta keterbatasan fitur berbasis frekuensi kata yang 

digunakan. 

  Keterbatasan pendekatan lexicon-based juga berkontribusi terhadap kesalahan 

klasifikasi. Model kurang mampu menangkap variasi bahasa kompleks seperti sarkasme, 

negasi, bahasa slang, dan code-mixing yang umum ditemukan dalam komentar YouTube. 

Komentar seperti “Wahai Saudara2ku Pejuang K, adiln Alloh, Sllu Mlindungn…” 

cenderung diklasifikasikan sebagai netral karena tidak mengandung kata positif eksplisit, 

meskipun sebenarnya menunjukkan dukungan. Komentar provokasi seperti “Ayooo 

bakar” diklasifikasikan sebagai netral, padahal mengandung makna negatif. Variasi 

bahasa non-standar, singkatan, serta campuran bahasa Indonesia dengan bahasa daerah 

atau bahasa asing juga menyebabkan sebagian makna emosional serta penggunaan 

bahasa tidak baku, singkatan, dan ejaan yang tidak sesuai kaidah, seperti pada komentar 

“Tuntaskn K, zolimn. Hcrkan, Kbatiln”, menyebabkan beberapa kata bermuatan sentimen 

tidak teridentifikasi dalam kamus leksikon. 

  Performa SVM yang diukur melalui weighted average (0.924) menunjukkan 

kapabilitas klasifikasi yang tinggi dan dapat diandalkan. Akurasi tinggi belum tentu 

mencerminkan kebenaran sentimen, karena model belajar dari label yang dihasilkan oleh 

aturan leksikon. 

 
Gambar 6. Hasil Classification Report 

 

  Analisis tambahan dilakukan dengan menghitung frekuensi kemunculan kata 

pada setiap kategori sentimen. Diagram batang menampilkan 30 kata dengan frekuensi 

tertinggi pada masing-masing kelas sentimen, sehingga memberikan gambaran kata-kata 

dominan yang merepresentasikan opini publik terhadap isu demonstrasi DPR RIi. Hasil 

ini digunakan sebagai pendukung interpretasi pola sentimen yang dihasilkan oleh model 

klasifikasi. Visualisasi frekuensi kata disajikan pada gambar 7 hingga gambar 9. 
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Gambar 7. Top 30 Kata Sentimen Netral 

 

 

 

 
Gambar 8. Top 30 Kata Sentimen Positif 
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Gambar 9. Top 30 Kata Sentimen Negatif 

 

  Adanya perbedaan kata yang menonjol pada setiap kelompok sentimen 

memberikan gambaran mengenai pola bahasa pengguna. Pada sentimen netral, kata-kata 

seperti “rakyat” dan “dpr” sering muncul karena sebagian besar komentar berisi 

penyebutan aktor atau objek isu tanpa disertai ekspresi emosional yang eksplisit sehingga 

secara leksikal tidak memenuhi kriteria kata bermuatan sentimen positif maupun negatif. 

Pada sentimen positif, kemunculan kata seperti “rakyat” dan “adil” menunjukkan 

adanya dukungan atau harapan normatif terhadap keadilan dan kepentingan masyarakat. 

Namun, kata-kata tersebut sering digunakan dalam konteks implisit dalam bentuk doa, 

seruan moral, atau ungkapan religius. Sehingga menyebabkan sebagian komentar positif 

berpotensi salah diklasifikasikan sebagai netral ketika tidak disertai kata positif yang kuat 

menurut leksikon mengakibatkan turunnya kemampuan model dalam membedakan 

sentimen positif dan netral. Untuk sentimen negatif didominasi oleh kata-kata seperti 

“dpr” dan “rakyat” yang muncul dalam konteks kritik, ketidakpuasan, atau protes. 

  Penggunaan kata yang sama pada ketiga kelas sentimen menunjukkan bahwa 

kata-kata tersebut bersifat kontekstual dan tidak selalu merepresentasikan polaritas 

sentimen tertentu. Ketergantungan model pada frekuensi kata tanpa 

mempertimbangkan arti kata berdasarkan situasi menyebabkan kesalahan klasifikasi, 

terutama ketika kata yang sama digunakan dalam nada sarkastik, mengandung negasi, 

atau dikombinasikan dengan bahasa slang dan code-mixing. Kata yang sama muncul di 

berbagai kelas sentimen, model kesulitan membedakan sentimen hanya dari frekuensi 

kata sehingga komentar positif sering tertarik ke kelas netral. 
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5. Kesimpulan 
 

  Penelitian ini menganalisis sentimen komentar YouTube terkait demonstrasi di 

Gedung DPR RI Jakarta menggunakan pendekatan klasifikasi berbasis Support Vector 

Machine (SVM). Hasil pelabelan sentimen menunjukkan dominasi kelas netral, yaitu 974 

komentar, diikuti sentimen negatif 301 komentar dan sentimen positif 178 komentar. 

Evaluasi model SVM pada skenario pembagian data latih–uji 80:20 menunjukkan kinerja 

klasifikasi yang tinggi dengan akurasi 92,4%, sehingga SVM dinilai efektif sebagai 

baseline untuk pemetaan opini publik digital pada teks berbahasa Indonesia. Selain itu, 

analisis frekuensi kata membantu mengidentifikasi kosakata dominan pada tiap polaritas 

sentimen, sehingga memberikan gambaran konteks isu yang paling menonjol dalam 

diskursus komentar. 

  Secara praktis, temuan ini dapat dimanfaatkan untuk pemantauan ringkas opini 

publik berbasis data pada isu kebijakan/aksi massa melalui platform media sosial, 

misalnya dengan memantau proporsi sentimen per periode dan kata kunci dominan 

yang muncul. Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan, terutama pada 

ketergantungan pelabelan berbasis leksikon, cakupan data yang bersumber dari satu 

konteks video/kanal tertentu, serta ketidakseimbangan distribusi kelas yang dapat 

mempengaruhi interpretasi kinerja per kelas. Penelitian selanjutnya disarankan 

melakukan validasi label berbasis anotasi manusia, membandingkan representasi fitur 

seperti misalnya TF-IDF n-gram dan strategi penyeimbangan kelas, menerapkan validasi 

yang lebih robust (misalnya k-fold cross-validation), serta mengeksplorasi model 

berbasis transformer untuk meningkatkan ketahanan terhadap bahasa informal, 

sarkasme, dan variasi konteks komentar. 

 

6. Ucapan Terima Kasih  
 

 Ucapan terima kasih disampaikan kepada seluruh pihak atas dukungan serta 

kontribusi secara langsung maupun tidak langsung, selama penelitian berlangsung. Rasa 

terima kasih ditunjukkan kepada Universitas Negeri Surabaya khususnya teruntuk 

Program Studi Pendidikan Teknologi Informasi yang telah memberikan bimbingan 

akademik. 

 

7. Pernyataan Penulis  
 

  Kami sebagai penulis, menyatakan bahwa penelitian ini dilakukan secara cermat 

dan menyeluruh untuk menganalisis sentimen komentar masyarakat terkait Demonstrasi 

DPR RI melalui platform YouTube. Seluruh data dikumpulkan dan diproses melalui 

tahap pra-pemrosesan yang komprehensif untuk memastikan keakuratan dan 

konsistensi analisis. 
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publikasi artikel ini. Selain itu, seluruh data dan isi makalah dijamin bebas dari 

plagiarisme, dan penulis bertanggung jawab sepenuhnya atas keaslian karya ini. 
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